VYSOKE UCENI TECHNICKE V BRNE

BRNO UNIVERSITY OF TECHNOLOGY

FAKULTA INFORMACNICH TECHNOLOGII
FACULTY OF INFORMATION TECHNOLOGY

USTAV POCITACOVE GRAFIKY A MULTIMEDII
DEPARTMENT OF COMPUTER GRAPHICS AND MULTIMEDIA

AUTOMATIZOVANA DETEKCE VAD PANELU
FOTOVOLTAICKYCH ELEKTRAREN Z TERMOKA-
MERY DRONU

AUTOMATED DETECTION OF PHOTOVOLTAIC POWER PLANT PANEL DEFECTS FROM A
DRONE THERMAL IMAGING CAMERA

DIPLOMOVA PRACE
MASTER’S THESIS

AUTOR PRACE Bc. MATE) GOTZMAN
AUTHOR

VEDOUCI PRACE Ing. DANIEL BAMBUSEK
SUPERVISOR

BRNO 2025



VYSOKE UCEN{ | FAKULTA
TECHNICKE ' INFORMACNICH
V BRNE ' TECHNOLOGII

r

Zadani diplomove prace —|II[I i I

Ustav: Ustav pogitadové grafiky a multimédii (UPGM) 162840
Student: Gotzman Matéj, Bc.
Program: Informacni technologie a uméla inteligence
Specializace: PocitaCové vidéni
Nazev: Automatizovana detekce vad panela fotovoltaickych elektraren z termokamery

dronu
Kategorie: Zpracovani obrazu

Akademicky rok: 2024/25
Zadani:
1. Prostudujte zaklady zpracovani obrazu a zaméfte se na praci s radiometrickymi snimky.
2. Seznamte se se stavajicimi pfistupy inspekci fotovoltaickych elektraren pomoci dronl a nasledné
analyzy konkrétnich vad na fotovoltaickych panelech.
3. Vyberte vhodné metody a nastroje a navrhnéte uzivatelsky proces, ktery s pomoci pocitacového
vidéni usnadni a urychli analyzu vad na fotovoltaickych elektrarnach.
. Navrzeny proces implementujte.

4
5. Provedte experimenty a vyhodnotte vlastnosti vysledného feseni.
6. Vytvorte video prezentujici kliCové vlastnosti vysledného feSeni.

Literatura:
* Richard Szeliski: Computer Vision: Algorithms and Applications, Springer, 2nd, 2022
» Andriy Burkov: The hundred-page machine learning book, Large Print Book, 2019
» Goodfellow, Bengio, Courville: Deep Learning, MIT Press, 2016
» Gary Bradski, Adrian Kaehler: Learning OpenCV; Computer Vision with the OpenCV Library,
O'Reilly Media, 2008
 Elisa Paduraru, Fundamentals of Creating a Great Ul/UX, Creative Tim, 2022
+ Dale dle pokynu vedouciho.

Pfi obhajobé semestralni ¢asti projektu je pozadovano:
Body 1, 2, 3 a rozpracovany bod 4.

Podrobné zavazné pokyny pro vypracovani prace viz https://www.fit.vut.cz/study/theses/

Vedouci prace: Bambusek Daniel, Ing.
Vedouci Ustavu: Cernocky Jan, prof. Dr. Ing.
Datum zadani: 1.11.2024

Termin pro odevzdani: 21.5.2025

Datum schvaleni: 12.11.2024

Fakulta informacnich technologii, Vysoké u¢eni technické v Brné / Bozetéchova 1/2 /612 66 / Brno



Abstrakt

Tato diplomova préace se zabyva automatizaci inspekce fotovoltaickych elektraren pomoci
termokamery dronu. V soucasné dobé je kontrola nasnimanych termosnimki provadénd
rucneé, coz zabira spoustu casu. Proto byl v ramci této prace navrzen proces, ktery z porize-
nych termosnimku vytvori multispektralni ortofoto, z néj segmentuje jednotlivé panely po-
moci natrénované neuronové sité Mask R-CNN, které nasledné klasifikuje podle pritomnosti
a typu vady. Soucasti prace bylo vytvoreni webové aplikace, ktera uzivatele provede celym
procesem zpracovani datasetu a interaktivné mu zobrazi vysledky. Kromé toho aplikace
umoznuje uzivateli kontrolovat detekované vady, méfit teplotu povrchu paneli a pripadné
upravit ¢i doplnit predikce ru¢né. Systém byl otestovan na datasetech z inspekci ceskych
fotovoltaickych elektraren, na kterych dokézal odhalit 98 % vSech vadnych panelu.

Abstract

This thesis focuses on the automation of photovoltaic power plant inspections using drone-
based thermal imaging. Currently, the inspection of captured thermal images is performed
manually, which is time consuming. Therefore, this thesis proposes a process that generates
a multispectral orthophoto from the captured thermal images, segments individual panels
from it using a trained Mask R-CNN neural network and then classifies them according
to the presence and type of defect. As part of this work, a web application was developed
that guides the user through the entire dataset processing workflow and present the results
interactively. The application also enables users to verify detected defects, measure panel
surface temperatures and manually adjust or add predictions when necessary. The system
was evaluated on datasets obtained from inspections of Czech photovoltaic power plants,
where it successfully detected 98 % of all defective panels.

Klic¢ova slova

Fotovoltaicka elektrarna, dron, termokamera, segmentace instanci, Mask R-CNN, Vision
Transformer, klasifikace obrazu, FLIR, Django, Angular

Keywords

Photovoltaic power plant, drone, thermal camera, instance segmentation, Mask R-CNN,
Vision Transformer, image classification, FLIR, Django, Angular

Citace

GOTZMAN, Matéj. Automatizovand detekce vad paneli fotovoltaickijch elektrdren z ter-
mokamery dronu. Brno, 2025. Diplomova prace. Vysoké uceni technické v Brné, Fakulta
informacnich technologii. Vedouci prace Ing. Daniel Bambusek



Automatizovana detekce vad panelt fotovoltaic-
kych elektraren z termokamery dronu

Prohlaseni

Prohlasuji, Ze jsem tuto diplomovou praci vypracoval samostatné pod vedenim pana Ing.
Daniela Bambuska. Uvedl jsem vSechny literarni prameny, publikace a dalsi zdroje, ze
kterych jsem cCerpal.

Matéj Gotzman
19. kvétna 2025

Podékovani

R4d bych podékoval svému vedoucimu prace Ing. Danielu Bambuskovi za pomoc a ochotu
pri vedeni mé diplomové prace. Déale dékuji Ing. Davidovi Balharovi za poskytnuti dataset
inspekci ¢eskych fotovoltaickych elektraren.



Obsah

1 Uvod
2 Detekce vad fotovoltaickych panela
2.1 Fotovoltaicka elektrarna . . . . . . . . . . ... ... ... ... ... ..
2.2 Hardware . . . . . . . . . . . e
2.3 Software . . . . . . . ..
2.4 Modely pro zpracovani obrazu . . . . . . . . ...
2.5 Data . . . . . e e
2.6 SouCasna TeSeni . . . . . . . . . ...
3 Posouzeni soucasného stavu a navrh jeho automatizace
3.1 Zhodnoceni soucasného stavu . . . . . ... ...
3.2 NavrhteSeni . . . . . . . . . . . . . e
4 Navrh a implementace klicovych ¢éasti systému
4.1 Architektura webové aplikace . . . . . . . ... .. ... .
4.2 Priprava datasetu . . . . . . ...
4.3 Tvorba ortofota . . . . . . . . ...
4.4 Segmentace fotovoltaickych paneld . . . . . ... .. ... 0L
4.5 Klasifikace fotovoltaickych panela . . . . . . .. ... ... ... ... ....
4.6 Anotace fotovoltaickych paneltt . . . . . .. .. ... oL
5 Evaluace systému
5.1 Dataset Sychrov . . . . . . . ...
5.2 Ostatni datasety . . . . . . . . . . . . . ...
5.3 Konzultace s odbornikem z praxe . . . . . . . . ... oo
6 Zaver
Literatura

23
23
24

27
27
31
35
37
44
48

51
51
53
55

57

58



Kapitola 1

Uvod

Mezi hlavni spolecenska a politickd témata soucCasnosti patii globalni oteplovani, energe-
tickd krize a proména energetického mixu jednotlivych stati tak, aby obnovitelné zdroje
co nejvice nahradily vyrobu energie z uhli a dalsich neekologickych zdroji. Dle prirodnich
podminek lze energii ziskavat z hydroelektraren, vétrnych elektraren a dalsich. Jednim ze
zdrojt, ktery je vSak vyuzitelny téméf vsude, a tedy i v Ceské republice, je soldrni energie.
V roce 2024 energetici ptipojili do ceské sité fotovoltaické elektrarny o celkovém vykonu
967 megawatt-peakt (MWp). Instalovany vykon meziroéné vzrostl o 28 % [18].

Slunecni zareni je nevycerpatelny zdroj energie a pri jeji preméné na energii elektrickou
pomoci fotovoltaickych clankt nevznikaji zadné sklenikové plyny ani hluk. Fotovoltaické
panely nemaji zadné pohyblivé soudastky a i diky tomu vyrobci inzeruji pomérné dlou-
hou zivotnost presahujici 25 let. Vyzkum zaméiujici se na zivotnost fotovoltaickych paneli
v Evropé vsak naznacuje, ze jejich redlna zivotnost mize byt poloviéni a jiz po 10 letech se
na panelech zac¢inaji objevovat zdvazné defekty [13].

Jako pomérné efektivni forma inspekce fotovoltaické elektrarny se ukazalo méfeni po-
vrchové teploty panelti pomoci termokamery. Znac¢né c¢ast defekta totiz vede k lokalnimu
zvyseni teploty daného mista oproti jeho zdravym c¢astem. Pracovnici s kamerou nemusi
chodit mezi panely a ru¢né snimat jejich teplotu. Termokameru lze totiz pripojit k dronu, je-
muz je pomoci programu zadana plocha, kterou méa nasnimat, a dron jiz sam léta a porizuje
termélni snimky podle vygenerované drahy letu.

V soucasné dobé je vsak potieba, aby zaméstnanec prochézel jednotlivé snimky, urcil,
které panely se na snimku nachazeji, a pripadné detekoval jejich defekty. Tento proces zabere
pro jednu elektrarnu nékolik dni. Zpracovani snimkt vsak lze provadét také algoritmicky,
coz mé potencial cely proces znacné urychlit.

Tato prace se pravé algoritmizaci tohoto procesu zabyva, a proto jsem vytvoril systém,
ktery z termosnimkt vytvari multispektralni ortofoto, z néj jsou pomoci natrénované neou-
ronové sité Mask R-CNN segmentovany jednotlivé fotovoltaické panely, a ty jsou nasledné
klasifikovany do tiid defektt dvéma klasifikacnimi modely. Soucasti feseni je webova apli-
kace, kterd uzivatele provede celym procesem zpracovani datasetu, interaktivné zobrazuje
klasifikované panely a umoznuje méreni povrchové teploty i manudlni ipravy predikei.

V kapitole 2 je popséan princip fungovani fotovoltaickych elektraren, detekovatelné vady
fotovoltaickych panelil, soucasné pristupy reseni tohoto problému a dalsi informace, které
bylo potfeba vyhledat pro vypracovani této prace. V kapitole 3 jsou dosavadni pfistupy
zhodnoceny a na zakladé zjisténych informaci je zde vypracovan navrh feseni. V kapitole 4
je pak popsana samotnd implementace navrzeného systému a v kapitole 5 jsou popsany
vysledky jeho evaluace.



Kapitola 2

Detekce vad fotovoltaickych panela

Pred zacatkem navrhovani nového feseni problému stanoveného zadanim této préace bylo
potfeba nastudovat vSechny relevantni informace na tohle téma. V této kapitole jsou proto
postupné popsany jednotlivé prvky, na kterych tato prace stavi. Nejprve bylo potieba po-
chopit samotné fungovani fotovoltaickych paneli a urcit, jaké chyby na nich Ize detekovat.
Néasledné se seznamit se softwarovymi a hardwarovymi prvky, které jsou momentalné k in-
spekci vyuzivany, zjistit jejich moznosti a limitace a tyto poznatky vyuzit k vytvoreni navrhu
feseni. Kromé toho bylo také potfeba vyhledat a nastudovat jiz existujici pristupy reseni
k tomuto problému a podrobné se sezndmit s aktudlnim postupem inspekce.

2.1 Fotovoltaicka elektrarna

Fotovoltaicka elektrarna preménuje sluneéni energii na energii elektrickou. Je slozena z vel-
kého mnozstvi panelil a ty jsou zase slozeny z fotovoltaickych ¢lankt. V této sekci je popsan
zékladni princip fungovani téchto panelt a také vycet defekt, které na nich lze detekovat
pomoci termokamery.

2.1.1 Fotovoltaicky clanek

Fotovoltaicky clanek se skladd z kiremikové desticky s vodivosti typu P, na kterou je pfi
vyrobé nanesena tenka vrstva polovodice typu N [1]. Na spoji téchto vrstev vznikd P-N
prechod. Do vrstvy P je pridavana primés boru, zatimco do vrstvy N je pridavan fosfor.
Vrstva N obsahuje prebytek zapornych elektront a ve vrstvé P je zase prebytek kladnych
dér. Na prechodu PN je diky tomu vytvorena elektrickd bariéra. Dopadem paprska svétla
na tyto fotoc¢lanky predavaji fotony svou energii atomtim v krystalické miizce kiemiku,
diky ¢emuz dojde k uvolniovani elektronti a vzniku novych part negativnich elektronii a
pozitivnich dér. Uvolnéné elektrony ve vrstvé N nemohou kvili PN prechodu prejit do
vrstvy P, a proto se zde za¢nou hromadit. Naopak uvolnéné elektrony z vrstvy P mohou
prechéazet do vrstvy N, a diky tomu je jejich hromadéni ve vrstvé N jesté vyssi.

Pokud pripojime na obé strany tohoto foto¢lanku kontakty a k nim spottebi¢, vytvorime
uzavieny obvod, ktery umozni nahromadénym elektrontim z N ¢asti presun do P ¢asti, kde
dojde ke slouceni s kladnymi dirami, jak je mozné vidét na obrazku 2.1. Tento proces
se neustale opakuje po dobu dopadu svételného zafeni. Vnéjsi vrstva ¢lanku byva navic
oSetrena antireflexni vrstvou za tcelem zvyseni absorpce slune¢ni energie.
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Obréazek 2.1: Zleva: diagram znazornujici stavbu fotovoltaického ¢lanku a fotografie redlného
¢lanku zblizka.

2.1.2 Fotovoltaicky Panel

Fotovoltaické ¢lanky jsou spojovany do panelt. Jeden panel je slozen z priblizné 60 ¢lanki,
ale tato hodnota se miize ménit v zavislosti na jeho velikosti. Propojeni fotovoltaickych
¢lankt v jednom panelu byva v sérii, kdy je kladny kontakt jednoho ¢lanku pripojen na
zaporny kontakt ¢lanku nasledujictho. Celkové napéti takového panelu je soucet napéti
jednotlivych ¢lanka.

—

Obrazek 2.2: Diagram zapojeni fotovoltaickych ¢lanki v ramci jednoho panelu. Zelené Sipky
znazornuji tok elektrického proudu obvodem. List na jednom ¢lanku symbolizuje zastinéni
casti panelu a tim vyrazeni tfetiny vykonu panelu.

Nastava zde vSak problém, kdyz jeden z ¢lankt generuje nizsi proud nez ostatni, coz
muze byt zplisobeno napiiklad zastinénim c¢asti panelu. V sériovém propojeni odpovida vy-
sledny proud celého modulu proudu nejslabsiho ¢lanku, coz neni efektivni. Zaroven miize
dojit k poskozeni daného ¢lanku, protoze hromadénim proudu u slabsiho ¢lanku dochazi



k narastu jeho teploty, ¢imz vznikd takzvany ,hotspot®, ktery je podrobnéji rozebrin
v sekci 2.1.3. ReSenim tohoto problému miize byt piidani ochranné propojky s diodou
(anglicky byva nazyvana bypass diode), kterd umozni proudu obejit problematicky ¢lanek,
¢imz jsou minimalizovany ztraty vykonu, a zaroven tato propojka chrani ¢lanek pred jiz
popsanym prehiivanim [20]. Tyto propojky vSak vyrobci kvili ndro¢nosti takového feseni
a také z ekonomickych divodu nedavaji okolo kazdého clanku, ale okolo vétsich sérii. Na
diagramu 2.2 lze vidét, ze dany panel je slozen z ¢lankad, které jsou sériové propojeny a
souCasné panel disponuje tfemi propojkami, jez déli vsechny clanky do tii skupin po 8
¢lancich. Pokud tedy bude zastinén néktery z ¢lanku, dand tretina panelu bude propoustét
nizky proud, ale zbylé dvé tfetiny panelu stale mohou fungovat na plny vykon. V pripadé, ze
by byly zastinény nékteré ¢lanky ze vsech tii skupin panelu, vyroba energie v tomto panelu
bude sice minimélni, ale stale bude umoznén prichod proudu z okolnich panelt v ramci
elektrarny a jednotlivé élanky panelu budou pfed timto proudem chranény.

Fotovoltaické panely lze rizné sériové nebo paralelné propojovat pro dosazeni potieb-
ného napéti a proudu elektrarny jako celku. Tyto elektrarny lze tedy pomérné jednoduse
skédlovat od malych domacich elektraren na stfechach domi az po velké vykonné elektrarny
zabirajici celé lany poli.

2.1.3 Detekovatelné chyby fotovoltaickych panelia

Na fotovoltaickych panelech se ¢asem mohou objevit vady. Vznikaji vétsinou kvuli vnéjSim
vliviim, ale nékteré mohou vzniknout také pri vyrobé. Rizné typy vad maji odlisny vliv
na celkovy vykon daného panelu ¢i fady paneli. V nésledujicich odstavcich budou nékteré
tyto vady popsany. Vybrany byly typy vad, které lze detekovat termokamerou, tedy takové
vady, jejichz detekce nevyzaduje zadnou manipulaci s panely. Jesté predtim je vsak dulezité
vysvétlit pojem hotspot.

Hotspot — Hotspot neni primo vada samotnd, ale spise dusledek nékteré z nize po-
psanych vad. Jedna se o lokdlni ohnisko vysoké teploty na fotovoltaickém panelu a na
termosnimcich je dobfe viditelny, jak je mozné pozorovat na obrazku 2.3. Hotspoty lze roz-
délit na nékolik kategorii podle rozdilu maximélni teploty tohoto bodu panelu se ,zdravou*
teplotou, ktera je zpravidla ziskdvana ze stejné rady panelt. Hotspoty budou v ramci této
prace rozdéleny do tii kategorii, jak je popsédno v tabulce 2.1. Dané rozdéleni bylo zadano
jako soucast rozsiteného zadani této prace a je jiz v praxi vyuzivano. Kromé teplotniho
rozdéleni tabulka také zndzornuje navrhovana feseni problému pro kazdou kategorii.

Kategorie | Teplotni rozdil [°C] | Ztrata vykonu | Navrhované feseni
1 (10515) Nizka Sledovani
2 < 15;30 > > 5% Sledovani
3 (30; 00) Az 20% Vyména

Tabulka 2.1: Rozdéleni hotspotii do kategorii v zavislosti na maximalni teploté.

Praskliny ve fotovoltaickych c¢lancich — Pii vyrobé ¢lanku mohou v kfemikové
desti¢ce vzniknout mikropraskliny, které z pocatku nemusi mit negativni efekt na vykon
¢lanku. Casem vSak mohou tyto praskliny rfist, coz jiz snizuje vykonnost daného ¢lanku
a v nékterych pripadech vede i k vytvoreni hotspotu [25].

Stinéni — Na mnozstvi dopadajiciho svétla neni zavisly pouze vykon c¢lanku, ale také
jeho vodivost. Jak jiz bylo zminéno v sekci 2.1.2, fotovoltaické ¢lanky jsou v rdmci jednoho
panelu zapojeny sériové. Pokud je jeden ze ¢lank® zastinén, nepropousti dostatecné mnoz-



Obrazek 2.3: Ukazka hotspotii.

stvi proudu vygenerovaného v okolnich ¢lancich, ¢imz dochézi ke zvySovani napéti a také
teploty. Dosazenim prirazného napéti dojde ke zniceni prechodu P-N a prichodu proudu
¢lankem, coz jiz zpusobuje velmi vysoké teploty a zanechava trvalé nasledky [6]. Pri¢inou
stinéni byvaji okolni budovy, stromy, ¢ mraky. Castou pif¢inou také mohou byt traviny a
jina zelen zartstajici ¢ast panelu.

Obrézek 2.4: Ukéazka prasklych fotovoltaickych panelt.

Porusena schranka panelu — Za ucelem ochrany pred vnéjsimi vlivy jsou foto-
voltaické ¢lanky v ramci panelu zapouzdieny do nékolika ochrannych vrstev tak, aby byla
zajisténd dostatecna ochrana a zaroven nedochazelo k vysoké ztraté propustnosti svételnych
paprski. Z horni strany jsou proto panely opatfeny sklenénou deskou. Prasknuti schranky
panelu se projevuje vysokym mnozstvim vytvorenych hotspotil, které jsou tvoreny z di-
vodu proniknuti vlhkosti dovnitf panela [24]. Jak takové panely vypadaji na termosnimcich
je mozné vidét na obrazku 2.4.

Porucha ochranné diody — Jak bylo popsdno v sekci 2.1.2, fotovoltaické c¢lanky
panelu jsou rozdéleny do nékolika sérii, které jsou paralelné propojeny ochrannymi propoj-
kami. Kazda propojka je vybavena diodou, kterda umoznuje prutok proudu pouze jednim



smérem. Tyto diody vsak mohou selhat, coz vede ke snizeni vykonnosti panelu a také k ohro-
zeni fotovoltaickych ¢lanki. V literature [2] autofi popisuji dva typy selhdni diody. Jednim
z nich je pripad, kdy dioda nedokaze propoustét zadny proud. Tato zavada nemusi byt
hned detekovatelna, pokud jsou vSechny ¢lanky v dané ¢asti panelu bez zavad. Obvod se
totiz chova, jako by zde zadné ochranna propojka nebyla. V piipadé zastinéni nebo jinych
defektii jsou jiz ¢lanky namédhany a hrozi vznik hotspotu. Druhy typ zavady diody vznika
jejim zkratovanim, kdy dioda ztraci svou klicovou vlastnost propustnosti proudu pouze jed-
nim smérem a zac¢ne fungovat jako vodi¢, umoznujici priutok obéma sméry. V tomto pripadé
vykazuje vyssi teplotu cely sloupec fotovoltaickych ¢lanku, zabirajici zpravidla jednu tre-
tinu plochy panelu, jak je mozné vidét na obrazku 2.5a. Tato vada nesnizuje pouze vykon
daného panelu, ale také okolnich paneli zapojenych ve stejné sérii. Panel s touto vadou je
tedy vhodné vyménit ¢i opravit, aby neubiral na vykonnosti ostatnim zdravym paneltim.

(a) Selhéni diody na ochranné propojce. (b) Piipad nefunkéni fady panelti.

Obréazek 2.5: Detekovatelné typy vad fotovoltaickych paneli, které se projevuji jinym zpi-
sobem nez hotspoty.

Nefungujici fada fotovoltaickych paneltt — Z dtvodu defektu v propojeni nebo
kombinaci nékterych vad zminénych vySe mize nastat situace, kdy elektfinu nevyrabi cela
rada paneld, které jsou serazeny v sérii. V tomto pripadé maji nevyrabéjici panely opét
vyssi teplotu nez okolni panely. Takovyto pripad je mozné pozorovat na obrazku 2.5b.

2.2 Hardware

K provadéni inspekce fotovoltaickych elektraren je vyuzivan dron, ktery snimé termosnimky
a také barevné fotografie. V této sekci jsou popsany zikladni specifikace vyuzitého dronu a
kamery.

2.2.1 Dron

K provadéni inspekce fotovoltaickych elektraren je obecné zapotiebi dron, ktery je vyba-
veny termokamerou, a ktery dokéaze spolehlivé nasnimat celou plochu elektrarny tak, aby
slo z porizenych termosnimku vytvorit ortofoto. Datasety, které byly zpracovavany v této
diplomové praci, byly pofizeny pomoci dronu DJI Matrice 200, ktery je mozné vidét na



obrazku 2.6. (Pofizeni dataset nebylo soucasti této préace.) Je to profesionalni dron s vyso-
kou kapacitou baterie, diky které zvlada létat az pul hodiny. Dron disponuje sedmi senzory,
které slouzi pro autonomni létani. Mezi né patii predni stereovizualni systém, ktery do-
kaze detekovat prekdzky az do tficeti metri. Infracervené senzory pak detekuji prekazky
do vzdalenosti péti metrii a vizudlni senzor smérujici doli zase umoznuje precizni vzna-
Seni a pristdavani dronu [15]. Tyto vlastnosti jsou dulezité, jelikoz pri inspekci elektrarny
neni dron manudalné rizen. Misto toho je mu stanovena plocha, kterou mé pokryt, a na
zakladé téchto informaci je naplanovana trasa, jiz ma dron absolvovat, aby dokazal celou
plochu rovnomérné nasnimat. Dron pak autonomné 1éta po zadané trase a pripojena kamera
v pravidelnych intervalech porizuje snimky. Planovani trasy je provadéno pomoci pozemni
stanice uréené k ovladani dronu s nazvem DJI PC Ground Station'. Tento oficidlni soft-
ware spolecnosti DJI disponuje riznymi ovladacimi prvky pro fizeni dronu. Jeho vyhodou
je vyuziti 3D Google map, diky kterym muze uzivatel snadno pozorovat aktualni polohu
dronu nebo pravé stanovovat plochu, kterou mé dron nasnimat. Uzivatel nastavi parametry
kamery, pozadovanou vysku snimani a také prekryvani snimku ve vertikdlnim i horizontal-
nim sméru. Algoritmus pak automaticky na zakladé zvolenych parametri naplanuje misi
dronu.

Obréazek 2.6: Dron DJI Matrice 200, ktery je vyuzivan k inspekci fotovoltaickych elektraren.

2.2.2 Termokamera

Na rozdil od béznych barevnych kamer snimé termokamera pro lidi neviditelnou c¢ast elek-
trického zafeni, konkrétné infracervené zareni [21]. Toto zafeni byva také nazyvano jako
termalni nebo tepelné zareni. Cim teplejsi je povrch télesa, tim vyssi tepelné zéfeni vyza-
fuje. Studend télesa, jako napriklad led, vsak také emituji detekovatelné mnozstvi tepel-
ného zareni, a proto je mozné pomoci termokamer vidét vSechny okolni objekty. Zakladni
konstrukce termokamery se prilis nelisi od barevnych kamer. Také obsahuje ¢ocky, které
usmérnuji paprsky zareni tak, aby dopadaly na obrazovy senzor. Vlnova délka infracerve-
ného zareni je vyssi nez viditelné spektrum, a proto musi byt také jednotlivé pixely senzoru
termokamery vétsi. Kvili tomu tyto kamery zpravidla disponuji nizsim rozliSenim. Ter-
mokamera, kterou byly nasnimany datasety vyuzité v této diplomové préci, byla vyrobena
spolecnosti DJI a kombinuje jeji technologie stabilizace leteckych kamer s termoviznimi
technologiemi spolecnosti FLIR. Termokamery FLIR dokazi snimat teplotu s presnosti az
0,01°C [5]. Vystupem kamery jsou snimky ve formatu JPEG, do kterého jsou teplotni infor-

'DJI PC Ground Station: https://www-v1.dji.com/pc-ground-station.html


https://www-v1.dji.com/pc-ground-station.html

mace zapsany v ramci metadat a pro jejichz extrakci je potieba vyuzit dostupné knihovny
pro praci s termoviznimi snimky. Fotografie termokamery FLIR se nachazi na obrazku 2.7.

Obrazek 2.7: Termokamera DJI Zenmuse XT.

2.3 Software

K analyze termosnimki zkoumané elektrarny je v soucasné dobé vyuzivan software FLIR
Tools, pricemz ortofotomapy jsou z téchto snimku vytvareny pomoci softwaru Agisoft.
V této Céasti jsou oba programy popsany. Déle je zde popsan software OnepDroneMap,
coz je alternativa pro software Agisoft. Program Exiftool a knihovnu Flir Image Extractor
lze zase vyuzit pro nacitani teplotnich dat z termosnimkt. Soucasti této prace bylo také
vytvoreni anotaci pro segmentaci fotovoltaickych panell, a proto je v této sekci strucné
popsana také knihovna OpenCV, kterd byla vyuzita mimo jiné pro vytvoreni skriptu, jez
snimky anotuje, a tyto anotace pak byly ru¢né opravovany pomoci nastroje Label Studio.

2.3.1 Agisoft

Firma Agisoft byla zalozena v roce 2006 jako inovativni vyzkumna spole¢nost zaméiujici se
na pocitacové vidéni. Aktualné je jejim produktem stejnojmenny sofware”, ktery umoziiuje
rekonstrukci 3D modela objektu ze série porizenych fotografii. Dany software ma mnoho
funkci, ale v kontextu inspekce fotovoltaickych elektraren je vyuzivan pro tvorbu ortofota.
Ortofoto je druh mapy, na které jsou objekty geometricky zarovnany, ¢ehoz je dosazeno vy-
tvofenim 3D modelu snimaného povrchu [22]. Software Agisoft prokazal ve tvorbé ortofota
velmi dobré vysledky. V soucasné dobé je pri ru¢nim zpracovani termosnimki elektraren
vyuzivan.

2.3.2 OpenDroneMap

Tento projekt® poskytuje cely ekosystém nastroji pro sbér, zpracovani a zobrazeni letec-
kych dat. S jeho pomoci je tedy mozné vytvaret ortofoto stejné jako s jiz diive zminénym
programem spolecnosti Agisoft. Cely projekt je zpracovavan jako open source, coz znamena,
ze jej lze bezplatné vyuzit a zaroven je zverejnén jeho zdrojovy kod, takze si lze pripadné
také upravit jeho funkcionalitu.

2Software Agisoft je dostupny zde: https://www.agisoft.com
3Projekt OpenDroneMap je dostupny zde: https://www.opendronemap.org
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OpenDroneMap i Agisoft software dokaze z nahranych fotek vytvorit 3D model celé sni-
mané plochy a na tento model namapovat porizené fotografie. Ortofoto je pak zachycenim
pohledu na dany model se shora. Tento pristup vykazuje mnohem lepsi vysledky nez napri-
klad pouhé sesivani obrazki, nehledé na to, ze umoznuje na jednotlivé fotky rucné pridavat
kontrolni body a jinak interaktivné upravovat vygenerovany model za tcelem dosazeni co
nejvyssi presnosti. Software OpenDroneMap lze vyuzivat pomoci piikazového radku anebo
nabizi uzivatelské rozhrani ve formé webové aplikace a kromé toho také sady nastroja pro
ruzné programovaci jazyky, aby jej slo jednoduse integrovat do dalSich projektii. Podporuje
také zpracovani multispektralnich snimku. Diky tomu mé vysledné ortofoto kromé obrazové
vrstvy také napriklad termalni vrstvu s redlnymi teplotnimi daty.

2.3.3 FLIR

Spole¢nost Teledyne FLIR se zaméruje na vyvoj a vyrobu technologii v oboru termografie.
Jeji produkty dodava vladnim organizacim, jako jsou obranné a zachranné slozky, nebo do
prumyslu. Hlavnim produktem jsou tedy termokamery a software pro obsluhu téchto kamer
a také pro zpracovavani nasnimanych dat [23].

@& FLR Tools - [m] X

Obrézek 2.8: Ukédzka moznych méfeni v programu FLIR Tools.

V kontextu inspekce fotovoltaickych elektraren je pravé termokamera spolecnosti Tele-
dyne FLIR vyuzita a v soucasném stavu je pro zkoumani pofizenych termofotografii po-
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uzivan software FLIR Tools, ktery je zdarma dostupny ke stazeni’. Software FLIR Tools
nacte porizené termosnimky ze zvoleného adresare a ihned pii nacitani veskeré fotografie
zpracovava za ucelem vycteni teplotnich dat pro jednotlivé pixely. Dostupné néstroje pro
praci s fotografii by slo rozdélit do dvou skupin, a to na globdlni a lokalni. Mezi globalni
operace spada nastaveni nékteré z dostupnych barevnych palet pro vylepseni viditelnosti
rozdilnych teplot, nebo lze barvy obriazku nastavit dle zadaného intervalu. Samoziejmosti
je také orezani namérenych hodnot nastavenim maximalni a minimalni teploty, se kterymi
chce uzivatel pracovat. Mezi lokdlni operace nalezi méreni teploty zvoleného bodu, nebo
plochy ve tvaru obdélniku, kruhu nebo tsecky. VSechna méfeni jsou vypsdna v postranni
tabulce, jak je mozné vidét na obrazku 2.8. Vysledek méreni lze exportovat jako zpravu, do
které 1ze déle pridavat textova pole a dalsi prvky.

2.3.4 ExifTool

ExifTool® je nastroj nezavisly na platformé a slouzi ke ¢teni, zapisu a tupravé metadat
riznych typt souborti, jako jsou JPG, PDF, TIFF a dalsi. V kontextu této prace je vyuzivan
pro nac¢itani teplotnich metadat z termosnimki, nebo k tpravé metadat vygenerovanych
snimkd, aby je bylo mozné zpracovat softwarem Open Drone Map v multispektralnim moédu.
Lze jej spoustét z piikazového fadku, ale existuje také Python balicek PyExifTool®, ktery
jeho funkcionalitu integruje do jazyka Python.

2.3.5 Flir Image Extractor

Termokamery spole¢nosti FLIR uklddaji termosnimky do formatu JPG. Aby byly objekty
nasnimané kamerou dobte viditelné, teplotni data jsou mapovana na 256 odstint Sedi tak,
aby pokryla co nejvétsi rozsah. Hodnota pixelu v tomto obrazku tedy neodpovida realné
teploté objektu. Teplotni data jsou vSak v téchto souborech také uloZena, a to ve formé
metadat, a programy spolec¢nosti Teledyne FLIR je pak umi nacist.

Knihovna Flir Image Extractor’ byla implementovina pro jazyk Python a jeji hlavni
funkcionalitou je pravé vycteni redlnych teplotnich dat z metadat termosnimkii. Metadata
z termosnimki ziskdva pomoci nastroje ExifTool.

2.3.6 OpenCV

OpenCV (Open Source Computer Vision Library) je open source knihovna zaméfujici se na
pocitacové vidéni a strojové uceni. Obsahuje vice nez 2500 optimalizovanych implementaci
zastupujici obsdhlou sadu klasickych i nejmodernéjsich algoritmt v oblasti pocitacového
vidéni [16]. Tato knihovna je napsand v jazyce C++ a disponuje také rozhranimi pro jazyky
Python, JAVA a MATLAB. Samoziejmosti je podpora vSech béznych opera¢nich systémii.
Vyuzivana je velkymi firmami, jako jsou Google nebo Microsoft, ale také riiznymi startupy.
V této praci byly algoritmy knihovny OpenCV vyuzity ke zpracovani termosnimka pro
dosazeni vyssi kvality ortofota, nebo napriklad k vytvoreni pomocnych skript k vytvoreni
anotaci pro segmentaci paneltl.

4Software FLIR, Tools: https://support.flir.com/SwDownload/app/RssSWDownload.aspx?ID=1247
5Nistroj Exiftool je dostupny zde: https://exiftool.org/

5Bali¢ek PyExifTool je dostupny zde: https://github.com/sylikc/pyexiftool

"Knihovna Flir Image Extractor: https://github.com/nationaldronesau/FlirImageExtractor
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2.3.7 Label Studio

Label Studio® je opét open source projekt, ktery vyviji nastroj pro vytvaieni anotaci, jez
lze nasledné vyuzit k trénovani neuronovych siti. Jde o pokrocily nastroj, ktery mimo jiné
umoznuje tymovou spolupraci a podporuje Siroké spektrum anotaci textu, obrazovych dat
¢i videi. Umoznuje také napojeni primo na trénovany model a jiné uzitecné funkce. Zaroven
také podporuje integraci do jazyka Python a diky tomu lze nékteré procesy automatizovat
pomoci skripti.

2.4 Modely pro zpracovani obrazu

Nékteré casti této diplomové prace budou vyuzivat natrénované modely pro zpracovani
obrazu. V této sekci jsou tedy struéné popsany zdkladni principy modelt, které byly v této
praci pouzity.

2.4.1 ResNet

ResNet, neboli Residual Network, je architektura neuronové sité, kterd resi problémy pfi
trénovani modelu s velkym mnozstvim vrstev. U predchozich modeld se objevoval problém
s propagaci uzite¢nych informaci, pokud mél dany model prili§ mnoho vrstev. He a kol. [9]
ve svém c¢lanku prisli s feSenim tohoto problému, a to pomoci pridani takzvanych skip
connections. Jednda se o propojky, které obchazeji jednu nebo vice vrstev, a diky nim se
mohou uzitecné informace dostat i k hlubsim vrstvam. Data z této propojky jsou pri¢tena
k vystupu z vrstev, které obchézeji. ResNet ma mnoho variant podle poc¢tu blokl a je
zakomponovan do mnoha dalsich modelu. Graficky je jeden blok modelu ResNet znazornén
na obrazku 2.9.

X
A
weight layer
]—“(x) i relu <
weight layer identity

Obréazek 2.9: Ukédzka principu propojky v jednom bloku modelu s ResNet architekturou.
Prevzato z [9]

2.4.2 Mask R-CNN

Tento model slouzi k segmentaci instanci objekti a vychazi z modelu Faster R-CNN, ktery
vSak detekuje pouze obalové obdélniky objekti. He a kol. [8] tento model vylepsili tak, ze
vystupem Mask R-CNN modelu jsou také masky jednotlivych objekti. Diky tomu lze pro
kazdy pixel urcit, zdali je soucasti daného objektu, nebo ne.

Vstupni obrazek je nejprve zpracovan backbone, neboli pateini siti. Zde je vyuzit model
typu ResNet, ktery z obrazku extrahuje dilezité informace. Ty jsou poté pfedany na vstup

8Projekt Label Studio je dostupny zde: https://labelstud.io
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Obrézek 2.10: Znazornéni principu fungovani modelu Mask R-CNN. Prevzato z [8]

casti Region Proposal Network, kterd na jejich zakladé vytipuje takzvané oblasti zadjmu,
ve kterych by se mohl nachazet objekt pro segmentaci. Tyto oblasti jsou nazyvany jako
Region of Interest (Rol). Pro kazdou takovou oblast jsou pak v sekci modelu nazvané
RolAlign z informaci, které byly na vystupu sité ResNet, vybrdny ty informace, které
se vztahuji k dané predpovézené oblasti zajmu. Oblasti s pritazenymi informacemi jsou
nasledné zpracovavany paralelné ve dvou vétvich. Vystupem jedné je predikovand tiida
objektu a jeho obalovy obdélnik a druha vétev zase vygeneruje jiz zminénou masku daného
objektu.

Tento model lze pomérné snadno trénovat a vyuzivat pomoci frameworku Detectron2”,
ktery vyviji spole¢nost Meta Platforms (dfive Facebook).

2.4.3 Vision Transformer

Vision Transformer je model aplikujici architekturu modelu Transformer, ktery byl navrzen
pro zpracovavani prirozeného jazyka, na obrazova data [3]. Je to pfimy konkurent konvo-
lucnich siti a dokaze mit lepsi vysledky, pokud je trénovan na dostatecném mnozstvi dat.

Obrazek na vstupu je rozdélen na mensi ¢asti, zpravidla 16x 16 pixelid, nebo 32x 32
pixeld. S kazdou takovou ¢asti je pracovano podobné jako s tokenem v pripadé zpracovani
prirozeného jazyka. Tyto ¢asti obrazku jsou nésledné zakédovany do vektorového prostoru,
je jim pfidana informace o ptivodni poloze a nasledné jsou predany ptivodnimu modelu
Transformer. Transformer vyuziva mechanismus self-attention, pomoci kterého modeluje
zavislosti mezi jednotlivymi tokeny. V ptripadé Vision Transformeru jsou tedy modelovany
zavislosti mezi riznymi ¢astmi obrazku. Tyto zavislosti jsou zkoumany globalné v ramci ce-
1ého obrazku, coz je rozdil od konvolucnich siti, které se zaméruji spise na lokalni zavislosti.
Na vystup transformeru je pridana klasifika¢ni hlava, kterd urcuje, s jakou pravdépodob-
nosti vstupni obrazek spadd do jednotlivych trid. Grafické zndzornéni fungovani tohoto
modelu je mozné vidét na obrazku 2.11.

9Framework Detectron2 je dostupny zde: https://github.com/facebookresearch/detectron?2
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Obrazek 2.11: Znézornéni principu fungovini modelu Vision Transformer. Prevzato z [3]

2.5 Data

Soucésti této prace je trénovani neuronovych siti, které budou vyuzity k segmentaci fo-
tovoltaickych panelt z termosnimku a nasledné klasifikaci paneli podle typu vad. Z toho
divodu bylo potfeba vytvorit nebo ziskat dva riuzné datasety, které jsou popsany v této
sekci. Kromé anotovanych dataseti pro trénovani tato diplomova prace pouziva také da-
tasety termosnimkt, které byly pofizeny snimanim nékolika ¢eskych solarnich elektraren
pomoci termokamery a dronu externim pracovnikem. Ten pak tyto datasety poskytl fa-
kulté na vyzkumné ucely.

2.5.1 Segmentace fotovoltaickych panelt

Segmentace instanci objektu (Instance Segmentation) je typem segmentace, kde je kazdému
pixelu pritazena jeho prislusnost k néjaké instanci neboli objektu. V tomto pripadé je danou
instanci jeden fotovoltaicky panel. Uloha segmentace instanci panelt z termosnimki nejspise
neni nejbéznéjsi, jelikoz se v ramci prizkumu dosavadnich feseni nepodatilo nalézt verejny
dataset, ktery by vyhovoval pro tuto dlohu.

Filip Hauzvic ve své bakalarské préaci [7], kterd je podrobnéji popsdna v sekci 2.6.3,
vytvoril maly dataset, jehoz anotace lze vyuzit. Dany dataset byl vytvoren ze snimki po-
tizenych méfenim pouze jedné elektrarny, coz neni dostacujici, jelikoz natrénovany model
na tomto datasetu méa problém se zpracovanim snimku z jinych elektraren. Proto musi byt
tento dataset doplnén o dalsi anotované snimky porizené z méreni ostatnich elektraren.
Ukézka anotaci se nachazi na obrazku 2.12.

2.5.2 Klasifikace vad fotovoltaickych paneli

K detekci vad fotovoltaickych panelu lze pristupovat minimalné dvéma zptsoby. Jednim
z nich je detekce jednotlivych hotspoti, jako to bylo implementovano v bakalaiské praci po-
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Obrazek 2.12: Ukéazka anotovanych snimku pro trénovani segmentace instanci panelu.

psané v sekci 2.6.3, nebo lze natrénovat model pro klasifikaci paneli, ktery dokaze rozliSovat
ruzné druhy vad fotovoltaickych paneli, se kterymi se lze podrobnéji seznamit v sekci 2.1.3.

Existuje vefejné dostupny dataset [14], ktery slouzi pravé ke klasifikaci paneli. Ten
obsahuje 20000 obrazka paneli o velikosti 24 x40 pixeli. Rozliseni obrazka je v rozmezi
3-15 cm/pixel, jelikoz byly nasnimény z ruznych letovych vysek. Obrazky v datasetu jsou
rozdéleny do celkem 12 trid, kdy jedna je zdravy panel a zbylych 11 jsou rtizné typy vad.
V tabulce 2.2 jsou vSechny tiidy popsany. Dulezitym tdajem v tabulce je pocet obrazku
v kazdé tridé. Je zrejmé, ze tridy zde nejsou vyvazené, a dle autori datasetu je to zameér.
Rozlozeni obrazkt do tiid odpovida rozlozeni vyskytt danych defektd paneli v redlném
svéte.

Nazev tridy Pocet Popis

Cell 1 877 Vadny fotovoltaicky ¢lanek

Cell-Multi 1 288 Vicero vadnych fotovoltaickych ¢lanki
Cracking 941 Poskozeni obalky panelu

Diode 1499 Porucha ochranné diody

Diode-Multi 175 Porucha dvou ochrannych diod

Hot-Spot 251 Hotspot na tenkovrstvém fotovoltaickém panelu
Hot-Spot-Multi 247 Vicero hotspott na tenkovrsvém fotovoltaickém panelu
No-Anomaly 10 000 Funkéni panel

Offline-Module 828 Odpojeny panel

Shadowing 1 056 Stinéni panelu

Soiling 205 Spinavy panel

Vegetation 1 639 Panely porostlé vegetaci

Tabulka 2.2: Vypis vSech t¥id datasetu.

Tridy Hot-Spot a Hot-Spot-Multi nebudou v této praci vyuzity, protoze oznacuji chyby
vyskytujici se pouze na tenkovrstvych solarnich panelech, které nejsou instalovany ani
v jedné ze zkoumanych elektraren. Na obrazku 2.13 je mozné pozorovat ukazky paneli
z kazdé tiidy.
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Obrazek 2.13: Ukéazka paneli jednotlivych t¥id z datasetu urceného pro klasifikaci fotovol-
taickych paneli. Obrazky byly prevedeny z odstinu Sedi do barevného spektra za ucelem
zvyraznéni detaill.

2.6 Soucdasna reseni

V této sekci jsou popsany nékteré pristupy reseni podobného problému, které jsou dostupné
z literatury. Ne vSechny navrhované postupy lze v ramci této prace vyuzit, jelikoz samotna
prace s dronem a reSeni porizovani termosnimki fotovoltaické elektrarny neni soucésti za-
dani této prace. Nékteré informace z této sekce vsak mohou poslouzit jako inspirace pro
budouci prace a pripadna vylepseni nebo rozsireni celého systému.

2.6.1 Clanek Failure detection of solar panels using thermographic ima-
ges captured by drone

Higuchi a kol. [11] zkoumaji ruzné metody detekce vad z pohledu jejich pfesnosti a ¢asové
naroc¢nosti. Méreni provedli na fotovoltaické elektrarné o vykonu 4 MW. Rué¢ni méreni bylo
slozeno ze dvou ¢asti. Prvni z nich je méreni odporu fady dvanacti paneld, coz vSak nedo-
kéze presné lokalizovat vadny panel, a proto bylo toto odporové méreni doplnéno mérenim
magnetického pole na povrchu jednotlivych panelti. Druhou metodou bylo méfeni za pomoci
termokamery a dronu. Ruéni méfeni jim zabralo okolo 20 hodin a detekovali 45 vad, inspekci
za pomoci termokamery a dronu detekovali 38 vad za 4 hodiny. (Zde je nutno dodat, Ze
v tomto pripadé neni sada rozliSovanych defektu tak rozsdhld a méreni neni tak podrobné,
takze i ru¢ni kontrola zabrala krat$i dobu, nez pii metodé, kterou se snazi algoritmizovat
tato diplomova prace.) Dosli tedy k zévéru, ze kterého vychédzi i zadani této préce, Ze je
efektivnéjsi provadét méfeni dronem, i kdyz nemusi byt tak presné.
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Dale se autori pokusili automatizovat detekci vad. Za timto ticelem vyzkouseli dvé me-
tody. Prvni z nich sestava z predzpracovani termosnimku a néslednou klasifikaci jednotli-
vych paneltt pomoci konvolu¢ni neuronové sité. Pro predzpracovani byla vyuzita knihovna
OpenCV. Predzpracovani obnaselo binarizaci obrazku, detekovani kontur jednotlivych pa-
neld a nasledné rozrezani obrazku tak, ze kazdy panel mél okolo sebe ponechan prostor pro
jeho sousedici panely. Vysledkem je tedy obrazek s mrizkou o velikosti 3x3 panely. V pri-
padé panelu, ktery se nachazel na okraji obrazku, byla do jeho okoli doplnéna neutralni
hodnota. Panely byly také v ramci ofiznutého obrazku vzdy zarovnany, jak je mozné vidét
na obrazku 2.14. Detekovatelné defekty rozdélili pouze do dvou trid, a to defekt ¢asti panelu
a nefunkéni cely panel. Timto predzpracovanim ziskali dataset obsahujici 1382 normalnich
paneli, 892 panelu s defektem jejich ¢asti a 56 celkové nefunkénich paneli. Pro trénovani
vyuzili 95 % obrazku datasetu a na verifikaci ponechali 5 %. Po 18. epoSe dosahl jejich mo-
del 100% presnosti. Zaroven se vSak tato metoda ukdzala jako problematicka, jelikoz jejich
proces predzpracovani nefungoval na vSechny termosnimky. Pokud bylo v dobé snimani
slabé slunecni zareni, rozdil teplot mezi fotovoltaickymi panely a jejich okraji nebyl dosta-
tecny, a proto se autorim c¢lankt nepodarilo provést binarizaci v pozadované kvalité, a tim
padem ani nalézt kontury jednotlivych paneli. Metoda binarizace se celkové projevila jako
pomeérné nestabilni, jelikoz zde bylo potfeba stanovit spravny prah, ktery se vsak v ramci
jednotlivych snimki ménil v zavislosti na povétrnostnich podminkach, vysce letu a dalsich
proménnych.

(e)

Obréazek 2.14: Ukazka predzpracovani termosnimku pro klasifikacni model. Vlevo nahore se
nachdzi puvodni obrazek, vlevo dole binarizace obrazku, (a, b) zdravé fotovoltaické panely,
(c, d) defekt zabirajici ¢ast panelu, (e, f) nefunkéni cely panel. [11]

Druhym pokusem bylo vyuziti metody strojového uceni s ndzvem single shot detection
(SSD). Jako trénovaci data jsou zde puvodni termosnimky, pro které vytvorili anotace.
Mezi anotované tiidy v tomto pripadé opét patrily defekty ¢asti panelu a nefunkéni panel.
K témto tfidam pridali v anotacich jejich pozice na obrazcich pomoci souradnic levého
horniho rohu a pravého dolniho rohu. Vysledny dataset sestaval z 1060 obrazkt, které

obsahovaly 1412 defektti ¢asti panelu, 17 nefunkénich panelt a 114 nefunkénich fad paneli.
Natrénovany model vykazoval problémy s detekci nefunkénich paneli, coz bylo dle autoru
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zptisobeno nedostatkem trénovacich dat této tridy. Validacni dataset obsahoval 299 defektti
zabirajicich ¢ast panelu a 14 nefunkénich paneli. Model detekoval 314 ¢astecnych defekti a
1 nefunkéni panel. Je ziejmé, ze v nékterych pripadech model predikoval vadu i na funkénim
panelu a celé nefunkéni panely zahrnul do t¥idy s ¢astecnymi defekty. Pro evaluaci modelu
autori zvolili metriku mean average precision (mAP), kterd uddvd priamérnou presnost
v ramci vSech t¥id, kterd dosahla hodnoty 49,11 %. Hlavnim nedostatkem této metody tedy
byl nevyvazeny trénovaci dataset.

Posledni metodou testovanou v tomto ¢lanku bylo vytvoreni ortofota. Pro tento kol
vyuzili software OpenDroneMap. Vyslednd mozaika vsak obsahovala chyby pripominajici
defekty zabirajici ¢ast plochy panelu, které vznikly v disledku rtizné trovné jasu v jednotli-
vych snimcich, coz muze byt zpusobeno napiiklad mraky, které mohly v okamziku vyfoceni
jedné fotky snizit slunec¢ni zareni anebo se mohlo jednat o prosty odraz zptisobeny ruznou
pozici dronu s kamerou.

7 tohoto ¢lanku tedy vyplyvé, ze metoda inspekce fotovoltaickych elektraren pomoci
termokamery a dronu je efektivni metodou. Pouhou binarizaci nelze spolehlivé segmento-
vat fotovoltaické panely a pri tvorbé orthografické mozaiky zase mohou vzniknout chyby
podobajici se detekovatelnym defektim. Zaroven by vsak mélo byt mozné natrénovat model
pro detekci defektti panelt, pokud bude k dispozici dostatek trénovacich dat.

2.6.2 Clanek Automatic Detection System of Deteriorated PV Modules
Using Drone with Thermal Camera

Henry a kol. [10] vytvorili pomérné robustni postup inspekce fotovoltaickych elektraren
pomoci dronu. Zabyvaji se nejen zpracovanim nasnimanych snimkt, ale také planovanim
drahy letu dronu a konstrukei dudlni kamery.

Pro planovani drahy dronu navrhuji budto vyuziti dostupnych leteckych map, nebo na-
snimani celé plochy elektrarny barevnou kamerou a vytvoreni vlastniho ortofota. Z dostup-
ného ortofota poté segmentuji jednotlivé fady paneli, k ¢emuz doporucuji vyuzit prahovani
v HSV barevném systému, nasledujici nalezenim kontur a jejich filtraci v zavislosti na veli-
kosti. Vysledkem by mély byt kontury ohranicujici celé fady panelt a dréaha letu dronu by
méla prochazet nad kazdou radou.

Snimani elektrarny vylepsili vytvorenim dudlni kamery, kterd je slozena z termokamery
a barevné kamery. Obé jsou ovladany pomoci pocitace Raspberry Pi, ktery zajistuje, ze jsou
snimky obou kamer porizeny ve stejny okamzik. Doplnéni termosnimkti o snimky barevné
vyuzivaji k presnéjsi segmentaci fotovoltaickych paneli a poté také ke klasifikaci pric¢iny
defektii. Béhem analyzy porizenych dvojic snimkt je nejprve segmentovana tada fotovol-
taickych paneli z barevnych snimku. Nésledné je provedeno zarovnani termosnimku s tim
barevnym, coz je potieba, protoze jsou zpravidla lehce posunuty, jelikoz ¢ocky kamer jsou
od sebe par centimetra vzdalené. Poté autori pridavaji krok zarovnani panelu do vodorovné
polohy pro leh¢i orientaci a nasledné rozdéleni fady paneli na jednotlivé panely a klasifikaci,
zdali néktery z panel obsahuje defekt.

Zajimavy je také jejich navrh grafického rozhrani vytvorené aplikace, kdy je uzivateli
zobrazeno ortofoto, na kterém jsou vyznaceny pozice porizenych snimki a barevné zvyraz-
nény snimky, na kterych byl detekovan defekt. Uzivatel si poté rozkliknutim dané znacky
snimku muze zobrazit barevnou fotografii, stejné jako termosnimek a také vystup analyzy
vyznacujici, na kterém panelu se defekt nachézi. Snimek grafického rozhrani je mozné vi-
dét na obrazku 2.15. Tento pristup se jevi jako intuitivni a ndpomocny pii identifikaci
presné polohy poskozeného panelu v ramci celé elektrarny. Zaroven lze diky pritomnosti
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Obrazek 2.15: Ukazka grafického rozhrani predstaveného v ¢lanku [10].

barevného snimku zjistit, zdali neni pri¢ina hotspotu naptiklad zelen, ¢i jestli nema panel
viditelné praskliny.

2.6.3 Detekce a klasifikace vad panelt fotovoltaickych elektraren z ter-
mokamery dronu

Filip Hauzvic Fesi ve své bakalarské praci [7] podobné zadani jako tato diplomova price a
jeho préce také vznikla na stejné fakulté. Tato prace se nezabyva tvorbou ortofota a proces
jeho vytvoreni je tedy prenechan na uzivateli. Pro jeho praci vyuzil ortofoto vytvorené na-
strojem spolec¢nosti Agisoft, kterd byla soucasti poskytnutého datasetu termosnimku solarni
elektrarny.

Zaméruje se na segmentaci panell z jiz hotové mozaiky a také detekci hotspotu. Pro seg-
mentaci panelil vyuziva model Mask R-CNN, ktery trénoval na datasetu, jenz sdm vytvoril
anotovanim nékterych dostupnych snimki. K detekci vad panelt pristupuje jako k pro-
blému sémantické segmentace, kdy se snazi ze snimki segmentovat jednotlivé hotspoty
pomoci neuronové sité architektury U-Net. Pro trénovani si opét vytvoril vlastni anotace.
Vysledné feseni nezpracovava jednotlivé termosnimky, ale misto toho roziezava ortofoto na
mensi dily, a ty dava na vstup neuronovym sitim, diky ¢emuz je cely proces rychlejsi.

Pan Hauzvic pracuje s daty ziskanymi z jedné elektrarny a na nich ma velmi dobré vy-
sledky. Pri testovani jeho feseni se vsak objevily ur¢ité problémy pfi zpracovani dat z jinych
elektraren. Presto vSak zejména ¢ast segmentace fotovoltaickych panelt byla vyuzita jako
zaklad, ze kterého vychézi i tato diplomova préace. Soucasti jeho prace byla také tvorba jed-
noduché webové aplikace, kterda zapouzdiuje jeho navrzeny proces detekce vad. Umoznuje
interaktivné zobrazit detekované panely a hotspoty a pripadné rucné pridat dalsi anotace,
jak je mozné vidét na obrazku 2.16.
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Obrazek 2.16: Ukazka grafického rozhrani vytvoreného v ramci bakalérské prace [7].

2.6.4 Clanek An innovative transformer neural network for fault de-
tection and classification for photovoltaic modules

Ramadan a kol. [19] se zabyvaji problémem Kklasifikace vad fotovoltaickych paneli za po-
moci modelu typu Vision Transformer. Vyuzivaji k tomu vefejny dataset termosnimku
fotovoltaickych panelil, které jsou rozttidény do dvanacti t¥id. V sekci 2.5.2 je tento dataset
podrobnéji popsan. Autori ¢lanku navrhuji pred samotnym trénovanim zvyraznit detaily
na snimcich. Toho je docileno s vyuzitim metody ImageFilter.UnsharpMask(), kterd je
dostupna v Python balicku Pillow.

Pocet obrazka v jednotlivych tiidach se pohybuje v rozmezi 175 az 10 000 obréazki.
Autofi ¢lanku proto navrhuji vyrovnat rozlozeni t¥id tak, aby kazda t¥ida obsahovala 2 100
snimku. Ve tfidach s nizsim poctem snimki toho doséhli s vyuzitim metody oversampling,
neboli prevzorkovani. Tato metoda spociva v aplikovani augmentaci na ptvodni snimky,
ze kterych jsou poté vygenerovany snimky nové, které byly upraveny pomoci definovanych
augmentacnich funkci. Konkrétné se jedna o ndhodné vertikalni nebo horizontalni preklo-
peni obrazku a upravu jasu. Vyrovnani poc¢tu snimku v jednotlivych tridach by dle autoru
mélo pomoci s rovnomérnym trénovanim vsech typi vad. Takto vygenerovany dataset poté
rozdélili na trénovaci, valida¢ni a testovaci sety v poméru 80 %, 10 % a 10 %.

Navrzeny model vyuziva architekturu Vision Transformer, konkrétné ViT-B32. Tento
model vstupni obrazek rozdéli na ¢asti o velikosti 32x32 pixelti a obsahuje 12 vnitinich
Transformer Encoder vrstev. K tomu autori pridali paralelni vétev. Tou je prakticky druhy
Vision Transformer, jenz vstupni obrazek rozdéli na ¢asti o velikosti 8x8 pixelti a ma pouze
jednu Transformer Encoder vrstvu. Vystupy obou vétvi jsou pak spojeny a poslany do
klasifika¢ni hlavy, jejimz vystupem jsou jiz pravdépodobnosti prislusnosti snimku do jed-
notlivych tfid. Graf tohoto modelu se nachazi na obrazku 2.17. Vytvoreny model vyuziva
predtrénované vrstvy v puvodni vétvi a druhd vétev je trénovana od nuly. Natrénovany
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Obrazek 2.17: Graf modelu navrzeného autory ¢lanku: An innovative transformer neural
network for fault detection and classification for photovoltaic modules [19].

model dle ¢ldnku dosahuje 95% presnosti pro 12 trid a az 98% presnost pro dvé t¥idy, tedy
funkéni panel, nebo vadny panel.

2.6.5 Clanek Thermal inspection of photovoltaic modules with deep con-
volutional neural networks on edge devices in AUV

Le a kol. [12] se opét zabyvaji ilohou klasifikace vad fotovoltaickych panelt z termosnimki.
Vyuzivaji k tomu stejny dataset jako predchozi ¢lanek (2.6.4). Navrzeny model je vSak
¢isté konvoluéni a pomérné maly. Autofi jej totiz navrhovali tak, aby mohl vstupni snimky
zpracovavat v redlném cCase, a to na modulu Jetson Nano, ktery je pripevnén k dronu.

Zminény dataset sice nema stejny pocet snimkua v kazdé tridé, ale to je dle jeho autori
zamér, jelikoz takové rozlozeni odpovidé ¢etnosti redlnému vyskytu jednotlivych chyb [14].
Autori tohohle ¢lanku tedy neprovadi oversampling, ale pouze dataset rozdélili na trénovaci
Cést, kterd obsahuje 80 % datasetu, a zbytek pripadl validacni ¢dsti. Rozdéleni bylo udélano
v kazdé tridé zvlast, aby se zachoval jejich pomeér.
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Obrazek 2.18: Graf modelu navrzeného autory ¢lanku: Thermal inspection of photovoltaic
modules with deep convolutional neural networks on edge devices in AUV [12].

Navrzeny model je slozen ze 4 blokt, kde kazdy blok obsahuje konvolu¢ni vrstvu, akti-
vacni vrstvu ReLLU, Maxpooling vrstvu a batch normalization vrstvu. Vstupni obrazek ma
rozméry 40x 24 pixelu a kazdy blok zmensi jeho velikost na polovinu, zatimco zdvojnasobi
pocet kandlu. Za témito ¢tyfmi bloky se nachazi Global Average Pool vrstva, nasledovana
plné propojenou vrstvou, ktera slouzi jako klasifikaéni hlava. Grafické znazornéni modelu je
mozné pozorovat na obrazku 2.18. Tento model nevyuziva predtrénované vrstvy, ale vzhle-
dem k jeho velikosti ho Ize pomérné rychle natrénovat od nuly. Natrénovany model dosahuje
85% presnosti pro dvandct t¥id.
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Kapitola 3

Posouzeni souc¢asného stavu a
navrh jeho automatizace

V predchozi kapitole byly popsany rtizné druhy piistupu k feseni problému inspekce fotovol-
taickych elektraren pomoci termokamery a dronu. V této kapitole jsou predchozi pristupy
zhodnoceny a na zakladé ziskanych poznatk® byl stanoven navrh feseni, ktery bude imple-
mentovan a testovan v této diplomové praci.

3.1 Zhodnoceni souc¢asného stavu

V soucasné dobé je detekce vad fotovoltaickych panelii providéna rucné. Nejprve je elek-
trarna nasnimana dronem s termokamerou a néasledné musi zaméstnanec ru¢né prochazet
jednotlivé snimky, mérit v nich teplotu pomoci nastroje Flir Tools (2.3.3) a hledat na pane-
lech pripadné vady. Pomérné niarocnou tlohou je urceni polohy vadného panelu v kontextu
celé elektrarny, jelikoz na jeden snimek se vleze pouze jeji mald ¢ast. S uré¢ovanim polohy
pomaha vytvoreni ortofota z porizenych snimkt. K tomu je v soucasné dobé vyuzivan soft-
ware spolecnosti Agisoft (2.3.1). Kvalita vysledné mapy je velmi dobra, problémem vsak je
vysokd cena licence, kvili cemuz tento software nelze v ramci této prace pouzit. Varian-
tou k néstroji firmy Agisoft je software projektu OpenDroneMap (2.3.2), ktery je vyvijen
jako open source. Odpada zde tedy problém s licenci. Tento software byl testovan a kvalita
vyslednych ortofotomap je pro tuto praci dostacujici. Ru¢ni proces zpracovani porizenych
termosnimku je velmi pracny a zabere spoustu hodin, proto je nevyhovujici.

Autoti Higuchi a kol. [11] se ve své praci (blize popsané v sekci 2.6.1) snazili segmento-
vat fotovoltaické panely pomoci binarizace. Tato metoda neni dostatecné robustni, jelikoz
uzivatel musi nastavit spravny prah pro binarizaci, ktery se navic miaze ménit v zavislosti
na povétrnostnich podminkach nebo naptiklad vysce letu. Detekci vadnych paneld zkouseli
fesit také pomoci natrénované konvoluéni sité, na jejiz vstup predkladali celé termosnimky.
Trénovali na vlastnim vytvoreném datasetu, ktery vsak nemél dostateény pocet vadnych
paneltl, a proto natrénovany model nedosahoval uspokojivé presnosti. Pokusili se také vyie-
Sit problém urceni polohy jednoho panelu v kontextu celé elektrarny. Vytvorili tedy ortofoto
a na ném detekovali vadné panely. Narazili vSak na problém, kdyz sousedici termosnimky
mély riznou droven jasu, coz pak zpusobovalo na mapé artefakty, které byly mylné vyhod-
noceny jako defekty panela.

Rozsah ¢lanku od autoru Henry a kol. [10], ktery je popsdn v sekci 2.6.2, je pomérné
obsahly a soucésti této diplomové prace neni feseni hardwarové ¢asti inspekce. Proto neni
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mozné vytvorit dudlni kameru, kterd by snimala jak teplotni, tak barevna data. Nékteré
dostupné datasety Ceskych fotovoltaickych elektraren sice byly nasnimany také barevné, ale
z mnohem vétsi vysky, nez v jaké byly pofizeny termosnimky, takze metoda dvojic snimk
pro detekci vad fotovoltaickych panelt zde nelze vyuzit. Na druhou stranu postupy, jako
napriklad planovani trasy dronu na zakladé pozice jednotlivych fad panel, by mohly byt
zadanim pro budouci prace.

Filip Hauzvic ve své bakalarské praci [7] popsané v sekci 2.6.3 ocekavd, ze si uzivatel
vytvori ortofoto sam, a to pak nahraje do jeho aplikace. Prenechava tak ¢ast prace na
uzivateli. Zaroven pracuje pouze s obrazovymi daty a z ortofota neni mozné zpétné vycist
realnou teplotu pro dany pixel. Pracuje s daty ziskanymi pouze z jedné elektrarny a na nich
mé velmi dobré vysledky. Pri testovani jeho feSeni na datasetech inspekci jinych elektraren
vSak byla presnost detekce horsi. Z toho vyplyva, Ze by bylo potifeba rozsirit datasety
pro trénovani, aby mély natrénované modely vyssi miru generalizace. Vysledné feseni také
neni schopné rozliSovat mezi raznymi druhy vad a misto toho pouze detekuje jednotlivé
hotspoty a je opét na uzivateli, aby klasifikoval, o jakou zavadu se jedna. Ptfesto by vsSak
minimalné reseni segmentace fotovoltaickych paneltt mohlo byt vyuzito jako zaklad pro tuto
diplomovou praci.

Autori Ramadan a kol. [19] a Le a kol. [12] se ve svych ¢lancich (popsanych v sekeich 2.6.4
a 2.6.5) zabyvaji tlohou klasifikace vad fotovoltaickych panelu a v obou piipadech vyuzivaji
stejny dataset pro trénovani (2.5.2). Tento dataset pokryvéa vSechny dulezité typy defekta
fotovoltaickych paneld, a proto by mohl byt pristup trénovani klasifikace lepsi nez pouha
detekce hotspoti. Konvoluéni model dosahuje nizsi presnosti, ale na druhou stranu je zna-
telné mensi a rychlejsi nez Vision Transformer. Proto byla vyzkousena obé feseni a jejich
vysledky byly porovnény.

3.2 Navrh reseni

Néavrh reseni zadani této diplomové préace by slo rozdélit do péti blokt, a to na pripravu
datasetu, tvorbu ortofota, segmentaci fotovoltaickych panelt, klasifikaci fotovoltaickych pa-
neld a vytvoreni aplikace, kterd vSechny Céasti zapouzdri.

V prvnim bloku je potieba pfipravit porizeny dataset tak, aby z néj slo vytvorit kva-
litni multispektralni ortofoto. Je zapotiebi implementovat algoritmus, ktery vstupni snimky
nejdiive normalizuje tak, aby byly co nejvice eliminovany ptipadné nezadouci artefakty
na vysledném ortofotu. Zaroven je potreba z metadat termosnimki vycist teplotni data
a prevést je do formétu, ktery bude se softwarem OpenDroneMap' kompatibilni. Soft-
ware OpenDroneMap spousti tvorbu ortofota v multispektralnim médu pouze v pripadé,
kdy v metadatech zdrojovych snimku detekuje vice druhu signali. Kamera, kterou jsou
snimany fotovoltaické elektrarny pri jejich inspekcich, neni multispektralni, a proto sys-
tém musi metadata vygenerovanych snimki upravit algoritmicky, aby multispektralni mod
spravné fungoval.

Pro tvorbu ortofota byl zvolen nastroj OpenDroneMap, protoze je zdarma a vysledné
mapy jsou dostateéné kvalitni. Jeho vyhodou je také to, ze umoznuje zpracovavat snimky
v multispektralnim médu, ¢ehoz lze v této praci vyuzit. Diky tomu totiz nebude vysledné
ortofoto sloZeno jen z obrazovych dat, ale bude mit také vrstvu s redlnymi teplotnimi daty.
Uzivatel tedy o tato termélni data nepfijde a bude moci naptiklad provadét rucni méreni
teploty nékterych hotspoti, bude-li to potreba. Software OpenDroneMap poskytuje mimo

!Projekt OpenDroneMap je dostupny zde: https://www.opendronemap.org/
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jiné knihovnu, kterda umoznuje integraci jeho funkcionality do implementovaného systému,
diky ¢emuz bude mit uzivatel vSe na jednom misté.

Segmentaci paneli lze provést dvéma pristupy a na zakladé testt vybrat ten lepsi.
Prvnim pfistupem je vytvofeni robustnéjsiho algoritmu, zaloZzeného na prahovani a dalsich
metoddch zpracovani obrazu. Druhy pfistup vychézi z feSeni bakalaiské préce [7] popsané
v sekci 2.6.3. Ptvodni dataset pro trénovani segmentace instanci panelid je potfeba rozsirit
o anotované snimky z dalsich elektraren a model Mask R-CNN pretrénovat, aby spolehlivé
segmentoval panely na snimcich ze vSech dostupnych datasetu.

Detekce vad paneli bude fesena formou klasifikace jednotlivych paneld po vzoru ¢lanku
[19] a [12] popsanych v kapitoldch 2.6.4 a 2.6.5. Proto je potfeba natrénovat Vision Trans-
former i konvolu¢ni model a porovnat tspésnost obou modelt. Vision Transformer je ro-
bustnéjsi a kvili tomu také pomalejsi, a proto je dilezité porovnat, jestli se vyplati v praxi
vyuzivat.

Vsechnu funkcionalitu pak uzivateli zpristupni webova aplikace s prehlednym a intuitiv-
nim grafickym rozhranim, kterd uzivatele provede celym procesem zpracovani porizenych
datasett. Kazdy krok by mél mit své zobrazeni, které umozni uzivateli nastavit parame-
try daného procesu a bude ho prubézné informovat o aktualnim stavu zpracovani. Navrh
takového zobrazeni je mozné pozorovat na obrazku 3.1. Ve stavové navigacni listé bude
zvyraznén nazev aktudlné zobrazeného kroku. (Na obrazku je zvyraznén krok segmentace.)
Daéle bude tato lista zobrazovat aktudlni stav zpracovani, a to tak, ze kroky, které byly
uspésné dokonceny, budou mit zelenou barvu. V pfipadé chyby se naopak nazev daného
kroku zabarvi do cervena. Uzivatel bude moci provést zpracovani datasetu vicekrat, aniz
by prisel o predchozi vysledky. V tabulce nalevo budou vypséna vsechna spusténi (béhy)
a uzivatel bude mit stdle k dispozici informace o nastaveni zpracovani v kazdém béhu a
moznost zobrazit si jeho vysledky. To je vyhodné zejména pro krok tvorby ortofota, jelikoz
uzivatel nemusi byt spokojeny s vysledkem prvniho pokusu. Zaroven neni zadouci, aby o

vvvvvv

Home > Elektarna > Inspekce username

| Stavova navigacni lista |

Tabulka vSech spusténi R0zna nastaveni Vypis log zprav
zpracovani datasetu i B

Obrézek 3.1: Navrh rozvrzeni grafickych prvku uzivatelského prostredi aplikace, které bude
slouzit ke zpracovani datasetu.

25



Vysledky segmentace a klasifikace budou interaktivné prezentovany na vytvoreném or-
tofotu, na kterém budou vyznaceny vsechny segmentované panely a vhodné zvyraznény ty,
které byly klasifikovany jako vadné. Uzivatel si bude moci rozkliknout kazdy panel a zob-
razit si jeho detail. Navrh zobrazeni detailu panelu se nachazi na obrazku 3.2. Vyraznym
prvkem tohoto zobrazeni bude vykresleni termalni dlazdice, kterd bude vyriznuta z terméalni
vrstvy ortofota. Ta bude zamérena tak, aby byl zvoleny panel uprostred okna a dostateéné
priblizeny. Zvoleny panel bude zvyraznény vykreslenim jeho hranice na zminénou dlazdici a
pokud systém na povrchu panelu detekuje hotspoty, také je zde oznaci. V tabulce napravo
pak bude seznam vsech detekovanych hotspotl s jejich maximalni namérenou teplotou.
Uzivatel bude moci provadét ru¢ni méreni teploty, a ty budou také vypsany v této tabulce.
Ve druhé tabulce bude vypsan vystup klasifikacniho modelu. Tedy jednotlivé klasifikacni
tTidy a pravdépodobnost, ze zvoleny panel nalezi pravé do nich. Systém uzivateli zobrazi
také prumeérnou teplotu povrchu panelu a dalsi uzitecné informace. Poté bude na uzivateli,
aby urcil, zdali byla predikce klasifika¢niho modelu spravné a pripadné ji opravil. Zaroven
aplikace uzivateli poskytne nastroj na jednoduché zadavani souradnic panel v souradném
systému elektrarny.

/T"""""""""""'"""""""""""""""""'""7 VoTTTTTTTTTTTmmT e Vo TTTTTTTTTT T '\

' Tabulka s predikcemi
' : Tabulka s detekovanymi 1 : jednotlivych klasifikacnich |
Termalni snimek, na kterém je zvyraznény zvoleny panel. , : hotspoty a také ru¢nimi : : tFid.

merenimi. (vystup klasifikagniho

modelu)

Uzivatel zde bude moci provadét
ruéni méreni teploty zvolenych bodu.

Primérna teplota panelu, soufadnice panelu a dal$i
ovladaci prvky.

Ovladaci prvky pro zadani rozsahu zobrazovanych teplot.
(Po vzoru programu FLIR Tools)

e B )

Obrazek 3.2: Navrh rozvrzeni grafickych prvkh pro zobrazeni detailu segmentovaného foto-
voltaického panelu.

Posledni ¢asti této prace bude otestovani celého systému. Vyuzity k tomu budou do-
stupné datasety inspekei elektraren z Ceské republiky. Dataset inspekce elektrarny v obci
Sychrov je jako jediny anotovany odbornikem z praxe. Proto pfi evaluaci systému na ostat-
nich datasetech bude potfeba ruéné zkontrolovat spravnost vysledktu segmentace a klasifi-
kace paneltl.
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Kapitola 4

Navrh a implementace klicovych
casti systému

V této kapitole je podrobné popsan postup implementace vSech ¢asti této diplomové prace
podle navrhu z kapitoly 3.2. Nejprve je tedy popsana obecnd architektura vytvoreného sys-
tému a poté jiz jednotlivé kroky zpracovani datasetu. Poradi popsanych implementovanych
casti odpovida postupu, kterym by mél uzivatel zpracovavat porizeny dataset.

4.1 Architektura webové aplikace

Cilem této prace bylo vytvorit aplikaci, kterd uzivateli umozni zpracovat porizené datasety
z inspekci fotovoltaickych elektraren. V dnesni dobé byva vétsina aplikaci implementovana
jako aplikace webové. Vyhodou tohoto feseni je, ze uzivatel k jejimu pouziti nemusi insta-
lovat zadny software a zaroven by takova aplikace méla bez problému fungovat na vsech
operacnich systémech. Z popsanych divoda bylo rozhodnuto, ze aplikace vyvinuta v této
praci bude také webova. Prvnim dilezitym krokem byl vybér vhodnych technologii a fra-
meworki pro serverovou i frontendovou ¢ast aplikace. Aplikace vyuziva natrénované modely
k segmentaci a klasifikaci fotovoltaickych paneli, a tyto modely jsou implementovany v ja-
zyce Python, stejné tak krok pripravy datasetu pro tvorbu ortofota byl implementovin ve
stejném jazyce, a proto byl pro serverovou ¢ast aplikace zvolen Python framework Django’.
Mezi vyhody tohoto frameworku pat¥i jednoduchost zprovoznéni aplikace, skélovatelnost
aplikace, integrace databaze nebo napriklad poskytovand logika pro spravu uzivatelt a re-
laci prihlasenych uzivateli. Umoznuje také jednoduché napojeni na e-mailovy server a diky
tomu dokaze implementovany systém rozesilat uzivatelim rizné notifikace o stavu inspekce
elektrarny. Pro tyto tcely byl vytvoren novy et u spoleénosti Google a skrze néj byly e-
maily rozesilany. Nastaveni pripojeni e-mailového serveru je k dispozici v souboru .env,
ktery slouzi k lokalnimu nastaveni prostredi frameworku Django.

Frontend ¢éast aplikace byla implementovana v jazyce TypeScript s vyuzitim frameworku
Angular’. Tento framework umoziuje aplikaci rozdélit do samostatnych znovu pouzitelnjch
komponent a pri pouzivani aplikace se vzdy nacitaji pouze aktualné vyuzivané komponenty,
diky ¢emuz by aplikace neméla zabirat prilis paméti. Aplikace vyuziva knihovnu komponent
PrimeNG?, ktera nabizi celistvy vzhled velkého mnozstvi riiznych ovladacich prvki, které

!Framework Django je dostupny zde: https://www.djangoproject.com
2Framework Angular je dostupny zde: https://angular.dev
3Knihovna PrimenNG dostupn zde: https://primeng.org
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lze do aplikace zakomponovat, a diky tomu bylo dosazeno moderniho a jednotného vzhledu.
Vétsina stranek aplikace byla implementované tak, aby na nich zobrazené komponenty
zabiraly celou obrazovku, ale aby nepfesahovaly mimo ni. Stranky tedy casto disponuji
okny, kterym lze dle potreby ru¢né ménit velikost, a které se automaticky prizpusobuji
velikosti prohlizec¢e. Této funkcionality bylo dosazeno pomoci knihovny Angular gridster
2*. Je vSak nutno podotknout, Ze implementovans aplikace neni pfizptisobena k zobrazeni
na mobilnich telefonech, protoze jeji icel a obsah se k tomuto pouziti nehodi. V nésledujicich
sekcich budou popsany dulezité prvky implementované aplikace.

4.1.1 Ukladani dat

Persistentni ukladani dat bylo zajisténo pomoci databaze SQLite. Django poskytuje nad-
stavbu pro praci s databazi, a proto neni pri implementaci pracovano primo s SQL dotazy.
Misto tabulek databaze jsou definovany modely, které se nachazeji v souboru models.py.
Struktura dat byla navrzena tak, Ze hlavnim prvkem je solarni elektrarna a k jednotli-
vym elektrarndam je uzivatelim pridélovan pristup. Elektrarna miaze mit N inspekci. Pred-
poklada se totiz, ze inspekce budou probihat pravidelné. Kazda inspekce poté disponuje
svym datasetem termosnimki a pripadné i datasetem barevnych snimku, pokud byly pori-
zeny. Kazda inspekce muze disponovat nékolika pokusy o zpracovani porizeného datasetu
(PipelineRun). Model PipelineRun obsahuje vSechny dulezité informace ze zpracovani da-
tasetu, jako jsou konfigurac¢ni soubory, logovaci soubory, vytvorené ortofoto a také soubor
s anotacemi.

Anotace, kterymi jsou v tomhle kontextu mysleny informace o segmentovanych panelech,
vysledky klasifikace a také rucné pridané anotace uzivateli, jsou ukladany do JSON souboru,
a to pro kazdy pokus zvlast. Tyto informace nemd smysl ukladat do databéze, jelikoz
segmentovany panel bude vzdy patrit pouze jednomu ortofotu a dané ortofoto zase jednomu
pokusu o zpracovani. Bylo by zbyteéné mit v databdzi tisice zdznami o panelech a pak
z nich filtrovat ty, které zrovna uzivatel potfebuje. Data ulozena v JSON souboru vsak maji
pevné definovany tvar, ¢ehoz bylo dosazeno definovanim modelt podobnych tém, které do
databédze ukladany jsou. Tyto modely jsou definovany v souboru json_models.py.

Termosnimky, konfigura¢ni soubory, logovaci soubory a dalsi jsou v systému ukladany
v adresafové struktufe, jejiz vzor vypada takto: id_elektrarny/id_inspekce/id_pokusu.
Soubory jsou tedy prehledné roztridény a v pripadé potieby je lze snadno dohledat. Jed-
notlivé inspekce je mozné také exportovat a importovat, ¢imz je umoznén prenos dat na
jiny server, pokud by to bylo potieba.

4.1.2 API

Komunikace mezi serverem a aplikaci v prohlize¢i uzivatele je provadéna pomoci REST
APIL. K tomu bylo pro Django vyuzito rozsifeni Django REST framework’. V souboru
serializers.py byly implementovany serializéry, které maji na starost prevod modeli a
dat do JSON podoby v piipadé, kdy server vraci dana data v odpovédi. Serializéry slouzi
také k definici o¢ekdvaného formatu dat, které mize frontend serveru posilat naptiklad
metodou POST. Diky bali¢ku drf-spectacular’ je pro jednotlivé endpointy REST API au-
tomaticky generovana dokumentace, ktera udava, jaky format dat dany endpoint ocekava,

4Knihovna Angular gridster 2 je dostupnd zde: https://github.com/tiberiuzuld/angular-gridster2
SRozsffeni Django REST framework je dostupné zde: https://www.django-rest-framework.org
5Balic¢ek drf-spectacular je dostupny zde: https://github.com/tfranzel/drf-spectacular
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v jakém formatu mohou byt jeho odpovédi atd. Piimo v kédu byly také dodany dodatecné
anotace, které jesté blize popisuji funkcionalitu danych endpointi, a celou tuto dokumentaci
Ize zobrazit pomoci nastroje Swagger’®. Nastroj OpenAPI Generator’ pak zajistuje konzis-
tenci metod volajicich REST API a také modelt zastupujicich forméty dat na frontendu
s aktualnim stavem na serveru. Po jakékoliv tipravé nékterého z endpointii staci spustit na-
stroj OpenAPI Generator a ten jiz automaticky rozpozna zmény a vygeneruje odpovidajici
metody a rozhrani pro frontend.

4.1.3 Sprava uzivatelid

Systém vytvoreny v této diplomové praci podporuje praci s uzivateli. Implementaci pro
ukladani dat o uzivatelich mé v sobé zahrnutou pfimo framework Django. Spréva relaci
prihlaSenych uzivateli je providdéna pomoci balicku Simple JWT'Y, ktery zajistuje rotaci
JSON Web Tokent (JWT). Systém vyuziva dvojici tokenu. Prvnim z nich je pristupovy
token, ktery je prikladan do hlavicky vsech dotazt na server a neméd dlouhou zZivotnost.
Druhym typem je obnovovaci token, pomoci kterého miize frontend pozadat o vygenerovani
nové dvojice tokenti. Proslé tokeny jsou na serveru ukladany na blacklist a pokud by se
nékdo pokusil autentizovat starym tokenem, systém zneplatni také aktudlni platnou dvojici
tokentu a pozada uzivatele o opétovné prihlaseni, coz by mélo zvysit bezpec¢nost systému. Na
strané frontendu je sprava a pridavani téchto tokent do hlavicek dotazi implementovana
v souboru ui/src/app/interceptor/auth.interceptor.ts.

EEE @ Home G & admin
Users New Settings
Username Email

Username  Email Confirmed  Admin matej pcmatejgotzman@gmail.c Admin
admin admin@admin.cz v v

Available inspections User inspections
test test@test.cz X X

Test PV Plant 1 Sychrov

matej pcmatejgotzman@gmail.com v v ©  stiitez 73959 ©  Mnichovo Hradisté Sychrov

test pv plant 2 Hustopeée nad Beévou

© test address ©  Hustopece nad Becvou 753 66

Rudoltice

© Rudoltice 561 25

[ save Changes O Reset Password ‘ & Delete User

Obrazek 4.1: Ukazka zobrazeni spravy uzivatelti ve webové aplikaci.

Aplikace poskytuje zobrazeni pro spravu uzivatelt, jehoz ukazka je zachycena na ob-
razku 4.1. Tohle zobrazeni maji k dispozici pouze uzivatelé s administratorskymi pravy.
Administrator mize vytvorit novy uzivatelsky ucet zadéanim prihlasovaciho jména a e-mailu
nového uzivatele. Systém vygeneruje odkaz obsahujici jednorazovy token umoznujici nasta-

"Nastroj Swagger je dostupny zde: https://swagger.io

8Po spusténi Django serveru napifklad jako localhost je dokumentace dostupné na této url:
http://127.0.0.1:8000/api/schema/swagger-ui/

9Nistroj OpenAPI Generator je dostupny zde: https://openapi-generator.tech

10Bali¢ek Simple JWT: https://github.com/jazzband/djangorestframework-simplejut
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veni nového hesla, ktery je zaslan na e-mail nového uzivatele. Kliknutim na odkaz novy
uzivatel potvrdi svou e-mailovou adresu a zaroven ma moznost zvolit si své heslo. Podob-
nym zpusobem funguje také proces obnoveni zapomenutého hesla, ktery jiz vsak zvladne
uzivatel sim bez potfeby asistence administratora.

Data v systému jsou rozdélend na jednotlivé elektrarny a ty maji své inspekce. Admi-
nistrator ma moznost priradit uzivateli pristup pouze k tém elektrarndm, jez jsou pro néj
relevantni. Systém rozesila notifikace o pribéhu zpracovani datasetu. Ty vSak nejsou ro-
zesilany vsem uzivatelim, ktefi maji k dané elektrarné pristup, ale pouze uzivateli, ktery
dany proces spustil.

4.1.4 Nahravani datasetu

Datasety termosnimku jsou pomérné rozsahlé, a proto bylo potfeba vyresit problém na-
hravani velkych souborii na server. K tomu byl zvolen protokol tus'', ktery podporuje
obnovitelny upload souborti postaveny na HTTP komunikaci. Soubory jsou rozdéleny na
mensi davky, které jsou postupné zasilany na server. Systém uklada informace o stavu na-
hravani soubori, a diky tomu dokaze naptiklad po vypadku signalu nahravani obnovit. Na
strané serveru je k tomu vyuzivan balicek drf-tus'? a v Angular aplikaci byl vyuzit balicek
tus-js-client'®. Uzivatel ma moznost datasety nahrat v zobrazeni dataseti, kde vidi 3
tabulky soubort, jak je mozné pozorovat na obrazku 4.2. Kromé termalnich snimkt muze
systému poskytnout také RGB snimky, které mu pak bude systém zobrazovat k detailu
fotovoltaického panelu.

@ Home > @& Sychrov > © 2022-06-03: Datasets Pipeline Map & 2 matej
RGB dataset Thermal dataset Ortho images
Name TL Status TL Name TL status TL 1 Name T!
DJI_0018.PG &) & DJI_0513jpg v @ ortho_gray_map_20250419_211445.png
DJI_0019.JPG &) & DJI_0745jpg v jof
DJI_0016.JPG &) & DJI_0740,pg v &
DJI0015.JPG ) & DJI_0765jpg v &
DJI_0021.JPG ) @ DJI_0774jpg v &
DJI_0020.PG ) i} DJI_0772jpg v &
DJI_0017.JPG ) & NI A7 e s & v
1-20/554 12 3 > »
1-7/7 1
Successfully processed: 554 / 554
Choose @ Choose
(€] ™

Drag and drop files here Drag and drop files here 1-1/1 1

Obrazek 4.2: Ukéazka zobrazeni spravy datasettl ve webové aplikaci.

Uzivatel muze nahravat jednotlivé snimky anebo také zip archiv obsahujici cely dataset.
Stav nahravani je uzivateli zivé zobrazovan a po dokonceni nahravani jsou soubory vypsany
v tabulkach. Po rozkliknuti fadku tabulky se uzivateli zobrazi dany snimek, mé zde také
moznost mazani snimkt. V tabulce se zobrazuje také status zpracovani snimku. Thned po
nahrani snimku se z néj systém pokusi vyc¢ist GPS data, kterd jsou pozdé&ji vyuzivana.

HTnformace o protokolu tus jsou dostupné zde: https://tus.io
12Bali¢ek drf-tus je dostupny zde: https://github.com/dirkmoors/drf-tus
13Bali¢ek tus-js-client je dostupny zde: https://github.com/tus/tus-js-client
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Pokud se tato data nepodari nacist, v tabulce se zobrazi krizek znacici chybu a po najeti
kurzorem na néj se uzivateli vypiSe chybova hlaska. Na zobrazeni lze vidét také tabulku
s ortofoty. Aplikace momentalné nepodporuje nahravani vlastniho ortofota, jelikoz systém
vyzaduje multispektralni ortofoto a zajisténi kompatibility s jinymi nastroji by mohlo byt
problémové. Do budoucna by vSak mohla byt pridana podpora také této funkcionality.

4.2 Priprava datasetu

Pred vytvorenim ortofota je potieba dataset, ktery byl porizen pii provadéni inspekce elek-
trarny, na danou dlohu spravné pripravit. Software Open Drone Map pfi spusténi v mul-
tispektralnim médu vyzaduje na vstupu pary snimkia. Jeden snimek je ve formatu RGB a
pomoci néj je ortofoto tvoreno. Druhy snimek muze obsahovat dalsi data, ktera chce uziva-
tel do mapy zakomponovat. V tomto ptipadé to jsou termélni data zakédovana do datového
typu uint16.

4.2.1 Termalni data

Datasety, které jsou v této praci zpracovavany, byly prorizeny termokamerou vyrobenou
spolecnosti Teledyne FLIR. Termosnimky byly ulozeny ve formatu JPEG, kdy kamera
automaticky mapuje teplotni data na ta vizualni tak, aby bylo dosazeno co nejlepsiho
kontrastu. Pixely tedy nabyvaji hodnot 0 az 255 a nereprezentuji redlnou teplotu ve stupnich
Celsia. Termalni data jsou ve snimcich ulozena ve formé metadat, které je potieba nejdiive
nacist a zpracovat. V systému byla definovana abstraktni tfida ImageLoader a pokud by
v budoucnu bylo potieba zpracovavat termosnimky ulozené v jiném formatu, nez jak je
ukléddaji termokamery FLIR, stacéi pridat dalsi implementaci této abstraktni tfidy a systém
systém disponuje jednou implementaci t¥idy ImageLoader a ta vyuziva balicek Flir Image
Extractor'?, ktery pro éteni metadat vyuziva nastroj ExifTool'”. Vystupem je dvourozmérné
pole datového typu float, které ma stejné rozméry jako termosnimek. Prvky pole uvadi
teplotu objektu zachycenou odpovidajicimi pixely. Pro kazdy obrazek je vytvoren docasny
soubor ve formatu TIFF, do kterého jsou termélni hodnoty ulozeny. Zaroven je prubézné
ukladand celkovd miniméalni teplota celého datasetu.

Po dokonceni extrakce termalnich dat nasleduje prevod hodnot datového typu float
na hodnoty typu uint16. Tento datovy typ byl zvolen ze dvou davodu. Prvnim z nich
je uspora ulozisté, jelikoz jeden pixel datového typu uint16 zabird 16 bitdl, zatimco pixel
datového typu float miuze zabirat 32 az 64 bitd. Druhym divodem byly potize, které se
vyskytly pfi tvorbé ortofota v pripadech, kdy nebyla vstupni data celociselna. Software
Open Drone Map sice podporuje multispektralni méd a také soubory ve formatu TIFF,
nékteré jeho soucasti vsak podporuji jenom celoc¢iselny vstup. Datovy typ uint16 umoziuje
ulozit hodnoty v rozmezi 0 az 65 535. Termokamery FLIR snimaji teplotu s presnosti na
jednu setinu stupné a pokud jsou tedy teplotni data vynasobena koeficientem rovnajicim se
100, do datového typu uint16 je mozné bezpecéné ulozit teploty v rozmezi 0 az 654 stupni,
aniz by doslo ke ztraté informaci. Maximalni teploty naméfené na snimcich z dostupnych
datasetti nepfresahuji 200 °C, a tim padem je tento rozsah dostatecny. Pokud se v datasetu
vyskytuji hodnoty nizsi nez nula, k teplotnim datiim je jesté pripoc¢ten offset, ktery se rovna
absolutni hodnoté minimalni teploty celého datasetu. Rovnice pro zakédovani teplotnich dat

1Flir Image Extractor dostupny zde: https://github.com/ITVRoC/FlirImageExtractor
15 ExifTool dostupny zde: https://exiftool.org
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vypada takto:

|min(dataset)|, min(dataset) < 0

. (4.1)
0, min(dataset) > 0

img_uintl6 = (img__float + o) x 100, o = {

Kde img_uintl6 znaci zakédovand teplotni data do datového typu uinti6, img_ float
jsou originalni termdlni data ve formatu float, o znaci offset a min(dataset) je nejnizsi
nameéiend teplota napri¢ vsemi snimky v datasetu. Vysledny obrazek je ulozen do souboru
ve formatu PNG.

Dekodovani teplotnich dat je v dalsich ¢astech systému provadéno pomoci rovnice:

img_uintl6

img_ float = 100

(4.2)
Zde jsou img__ float teplotni data, kterd jsou zpatky dekédovana do datového typu float,
tmg_uintl6 znaci zakdédovana teplotni data do datového typu uint16 pomoci rovnice 4.1
a o znadi offset, ktery byl pri zakédovani ulozen do databaze.

4.2.2 Obrazova data

Béhem kontroly dostupnych datasett bylo zjisténo, ze snimky z jednoho datasetu mohou
mit razny jas. Nejvice je to patrné na snimcich porizenych pri inspekci solarni elektrarny
v obci Rudoltice, jak je mozné pozorovat na obrazku 4.3. Pri¢inou je zpusob, jakym ter-
mokamera mapuje teplotni data na ta obrazova. Pokud snimek zachycuje objekt s velmi
vysokou teplotou, okoli tohoto objektu muze byt prilis tmavé. U zminéného datasetu vSak
tento problém neni zptisoben tim, ze by se na snimcich nachazela spousta solarnich panel,
které maji velmi vysokou teplotu. Problém zpiisobuje odraz slunce, ktery byl nejspise zapii-
¢inén Spatnou kombinaci naklonéni kamery dronu a aktudlni polohou slunce béhem sniméani
elektrarny. Na obrazku 4.3 je mozné pozorovat rozdilny jas dvou termosnimk, které zachy-
cuji témér stejnou oblast. Na obrézku 4.3b vSak neni odlesk pfritomny, protoze se v misté
odlesku aktualné nenachézi panel. Na tmavych snimcich, jako je obrazek 4.3a, dochézi k pii-
lisné ztraté informaci a byl by problém z nich vytvaret ortofoto anebo z nich segmentovat
panely. Proménlivost jasu snimkt u ostatnich datasett sice neni az tak vyraznd, ale je zde
také pritomna, a proto je normalizaci vhodné vyuzit vzdy. Proto byl implementovan algo-
ritmus, ktery RGB snimky generuje z termélnich dat, nad kterymi provede normalizaci jasu
snimku a také zvyrazni jejich detaily, coz prispiva k lepsim vysledkim nésledujicich kroki.

Prvnim krokem generovani RGB snimku je tedy zarovnani teplotnich dat napti¢ celym
datasetem tak, aby praumérna teplota snimku byla rovna prameérné teploté celého datasetu.
Toho je dosazeno zjisténim rozdilu primérné teploty snimku a datasetu, ktery je nésledné
pricten k termélnim datim snimku. Poté je potieba urcit rozsah hodnot, které budou
mapovany na obrazova data. Minimalni teplota je zvolena jako priumérnd miniméalni teplota
datasetu a maximdlni teplota je vypoctena jako primérnd teplota datasetu, ke které je
pripoc¢ten rozdil primérné a minimélni teploty. Nasledné jsou termélni data namapovana
na 256 odstind sedi pomoci rovnice:

thermal__norm — min__temp .

grayscale__img =

- 255 (4.3)
mazx__temp — min_temp

kde thermal__norm jsou zarovnana teplotni data, min_temp a max_ temp jsou pak hod-
noty, které byly zvoleny pri urceni rozsahu teplot.
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Druhym krokem generovani RGB snimk je zvyraznéni detaili. K tomu je vyuzit Lapla-
ceuv filtr, jehoz vystupem jsou zvyraznéné hrany v obrazku. Tento vystup je zkombinovan
s puvodnimi obrazovymi daty pomoci rovnice:

edge__img = grayscale_img — 1.5 x laplacian__img (4.4)

a vysledny obrazek je normalizovan tak, aby opét nabyval hodnot v rozsahu 0-255. Paralelné
je provedena ekvalizace histogramu ptvodniho snimku, ¢imz je zvysen jeho kontrast a tento
vystup je nasledné pricten k obrazku se zvyraznénymi hranami. Vystupem je tedy vysoce
kontrastni snimek se zvyraznénymi hranami a ten je pricten k ptivodnimu snimku v poméru
0,6 ptivodniho snimku a 0,4 kontrastniho snimku. Diky této kombinaci ptisobi snimek stale
prirozené, ale zaroven doslo k jeho zaostfeni oproti pivodnimu snimku. Snimek je pak
ulozen jako RGB do souboru ve forméatu JPEG.

(a) Origindln{ termosnimek s nizkym jasem. (b) Origindln{ termosnimek s béZnym jasem.

(c) Vygenerovany snimek z termosnimku (a). (d) Vygenerovany snimek z termosnimku (b).

Obrézek 4.3: Obrazky (a) a (b) zndzornuji termosnimky potrizené pii inspekci elektrarny
v obci Rudoltice. Tyto snimky byly pofizeny bezprostfedné po sobé a zachycuji témeér
stejnou oblast. Obrézky (c¢) a (d) zndzornuji vygenerované RGB snimky z origindlnich
termosnimkt pomoci algoritmu popsaného v sekci 4.2.2.

33



Nové vygenerované soubory neobsahuji metadata o poloze porizeni snimku a dalsi po-
tfebné informace, a z toho divodu je potfeba tato metadata zkopirovat z pivodniho ter-
mosnimku. Ke kopirovani metadat je vyuzivan nastroj ExifTool, s pomoci Python balicku
s ndzvem PyExifTooll!C.

Aby bylo mozné vytvaret ortofoto v multispektralnim modu, je potieba do metadat
snimka pridat informaci o druhu signdlu, jaky dany snimek obsahuje. Pro RGB snimky
jsou pridany parametry:

e FLIR:BandName=RGB
¢ Camera:RigCameralndex=0
Pro terméalni snimky jsou pak pridany parametry:
e FLIR:BandName=Thermal
e Camera:RigCameraIndex=1

Software OpenDroneMap diky tomu rozpozné, ze dataset obsahuje dva typy signalu a pre-
pne se do multispektralniho moédu.

Poslednim krokem je smazani vSech doc¢asnych soubort a ulozeni informace o minimalni
teploté datasetu do databaze. Vystupem tohoto procesu pro kazdy vstupni termosnimek
tedy je dvojice snimku, jeden obsahuje RGB signal a druhy prevedena teplotni data.

@ Home > % Sychrov > © 2022-06-03: Datasets Pipeline Map & 2 matej
Runs Preprocessing 0 Ortho % Segmentation @ Classification 27 Review
Started Status ~
Name TL status T Logs
19.04.25 08:30:19 Preprocessing done @ Extracting thermal images:
554/554
DJI0513jpg v Min temperature: -26.995342729960612
Converting thermal images to uintlé:
554/554
DJI_0745jpg v

Genera: ting RGB images:

554/554

Ce EXIF d: :
DJI_0740jpg v opying DT netadete ssa/554

Modifying EXIF metadata
Re B a1’

les created by exiftool.

DJI_0765.jpg v

sfully and saved to the output directon
DJI_0774jpg v 7
DII0772jpg v

DJI_0741jpg v

1-20/554

1 2 3 4 > »

Successfully processed: 554 / 554 C Reset Preprocessing
Orthophoto creation —>

Obrazek 4.4: Ukazka webové aplikace ve stavu po dokonceni procesu pripravy datasetu.

4.2.3 Grafické rozhrani

Implementovana webové aplikace pro tento krok zpracovani datasetu poskytuje dvé zobra-
zeni. Na prvnim si mé uzivatel moznost zvolit snimky, které chce zpracovat. Muze se stat, ze
dataset obsahuje napriklad snimky, které byly porizeny béhem vzletu nebo pristani dronu,
a ty neni zaddouci do tvorby ortofota zahrnovat. Nasledné ma uzivatel moznost zvolit, jakou

16Balicek PyExifTool je dostupny zde: https://github.com/sylikc/pyexiftool
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implementaci abstraktni t¥idy ImageLoader chce vyuzit. V soucasné dobé systém dispo-
nuje pouze jednou implementaci, ale aplikace je implementovand tak, aby byla pfipravena
na pripadné rozsireni v budoucnu. Po spusténi procesu pripravy datasetu se aplikace pre-
pne do druhého zobrazeni disponujici tabulkou, ktera obsahuje zadznamy vsSech obrazka a
u kazdého z nich zobrazuje jejich stav. Pokud by doslo k chybé zpracovani, napiiklad kdyby
se ze zdrojového snimku nepodarilo nacist termalni data, zobrazi se vedle nazvu obrazku
ikona kfizku a po najeti na néj kurzorem se uzivateli vypise chybova hlaska. Dalsi ¢asti
zobrazeni je vypis log zpréav, které server vysila do aplikace v uzivatelové prohlizeci pomoci
StreamingHttpResponse, coz poskytuje Django framework jako zpisob, jak priubézné za-
silat data ze serveru k uzivateli pomoci protokolu Server-Sent Events. Ukédzku druhého
zobrazeni je mozné pozorovat na obrazku 4.4.

4.3 Tvorba ortofota

Jak jiz bylo nékolikrat zminéno, pro tvorbu ortofota bylo zvoleno feseni, které poskytuje
projekt OpenDroneMap (ODM). Jelikoz bylo cilem této diplomové préace vytvorit webovou
aplikaci, z OpenDroneMap portfolia byl zvolen software NodeODM'”, ktery funguje ve vir-
tudlnim prostiedi Docker a poskytuje REST API, pomoci kterého lze komunikovat s celym
ODM systémem. Jelikoz je backend aplikace vytvoren v programovacim jazyce Python,
spolecné s NodeODM je vyuzivana knihovna PyODM'®, kterd zapouzdiuje praci s REST
API a poskytuje sadu trid a metod, které cely proces ulehcuji.

4.3.1 Duiilezité parametry nastaveni

Software ODM poskytuje velké mnozstvi riznych parametri. Aby spravné fungovalo zpra-
covani datasetu v multispektralnim médu, na ¢emz tato prace stoji, je potreba mit vzdy
nastaveny parametr primary-band na hodnotu "RGB". Tohle nastaveni specifikuje, ze ma
byt ortofoto tvoreno z RGB snimk, jejichz generovani je popsano v sekci 4.2.2. Druhy pa-
rametr, ktery by nemél byt zménén, je skip-band-alignment. Ten by mél byt nastaven na
hodnotu True. Funkcionalita band-alignment se snazi zarovnat snimky z ostatnich signali
na RGB snimek. Lze jej vyuzit napiiklad pti pouziti realné multispektralni kamery, kde se
muze stat, ze na jednotlivych signdlech dochazi k mirnému posunu obrazu v zavislosti na
konstrukci kamery. V tomhle ptipadé jsou vsak oba signily generovany z jednoho zdroje, a
proto jsou pixely u obou druhi snimki jiz zarovnény.

7 provedenych testi vyplyva, ze pro dobrou kvalitu ortofota vytvoreného z dostupnych
datasetu je vhodné software ODM spoustét s témito parametry:

e auto-boundary: True — Automaticky stanovuje hranice pro generované ortofoto po-
moci pozic kamer pii porizeni snimkti, coZz pomédhé odstranit nechténé deformace na
krajich ortofota.

e dsm: True — Vytvori digitdlni model povrchu zemé a objektd na ni za vyuziti progre-
sivniho morfologického filtru, ¢imz je dosazeno vétsi presnosti ortofota.

e pc-quality: "high" — Vytvori hustsi mracno bodi, ze kterého bude vytvoren 3D
model snimané plochy.

1"Software NodeODM je dostupny zde: https://github.com/OpenDroneMap/NodeODM
18K nihovna PyODM je dostupné zde: https://github.com/0penDroneMap/Py0DM
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e split: 300 — Tvorba ortofota vyzaduje pomérné velkou kapacitu paméti RAM a ne
vzdy lze cely dataset zpracovat najednou. Timto parametrem lze nastavit, ze bude
dataset rozdéleny na mensi celky. Z kazdého z nich budou vytvoreny submodely a
ty budou nakonec spojeny do vysledného ortofota. Pri multispektralnim médu soft-
ware ODM pocitd termalni i RGB snimky zvlast, takze hodnota 300 odpovida 150
originalnim snimkam. Ortofota byla tvorena na notebooku s operacnim systémem
Windows 11 a RAM o velikosti 16 GB, procez se ukdzalo 300 snimku na submodel
jako optimalni hodnota. Cim vétsi submodely jsou, tim lepsi bude i vysledné ortofoto.

e split-overlap: 100 — Tento parametr urcuje jak moc se maji jednotlivé submodely
prekryvat. Na zakladé testu se ukazal prekryv 100 metra jako dostacujici.

4.3.2 Poznatky z testovani

NodeODM pro Docker existuje ve dvou verzich. Priméarni verze provadi vSechny vypocty
pouze na procesoru pocitace. Pak existuje také verze umoznujici presunuti ¢asti vypoctu
na grafickou kartu, ¢imz je cely proces urychlen. U této verze se vSak vyskytovala chyba
pri spusténi v multispektralnim médu a s nastavenym parametrem split. Proces selhaval
ve fazi spojovani submodelt. Primarni verze fungovala bez problémi, a proto byla pouzita
i za cenu delsiho ¢asu zpracovani datasetu. Tvorba jednoho ortofota trvala 5 az 7 hodin
v zavislosti na velikosti datasetu.

Proces tvorby ortofota je narocny také na tlozisté pocitace. Zvlasté kdyz jsou data ukla-
déna na virtualni disk Dockeru. Tento virtudlni disk se béhem procesu neustéle zvétsuje a
béhem pokusu o zpracovani datasetu s 1000 snimky (RGB i termélni) o celkové velikosti 308
MB doslo ke zvétseni virtualniho disku o vice nez 60 GB a poté byl proces radéji ukoncen.
Resenim tohoto problému je nastaveni tlozisté pro NodeODM tilohy mimo Docker. Node-
ODM tuto funkcionalitu umoznuje nastavit parametrem pii spusténi Docker kontejneru.
Toto nastaveni bez problémut funguje také na externi disk, ktery je pfipojeny pres USB, a
takto byly vytvoreny ortofota pro tuto praci.

Vystupem ODM procesu je ortofoto, které je ulozeno ve formatu TIFF, a protoze jsou
termalni data ve formatu uint16, ODM tak ulozi i obrazovou vrstvu. Implementovany
systém proto z TIFF souboru extrahuje obrazovou vrstvu, prevede ji zpét na 256 odstint
sedi a ulozi ve formatu PNG. Z obrazové vrstvy je vytvorena jesté jeji mensi verze, kterd je
ulozend ve formatu JPEG a slouzi jako nahled, ktery se zobrazuje jako zahlavi karty dané
elektrarny. Nasledné je z TIFF souboru extrahovana termalni vrstva, ktera je také ulozena
v PNG formatu.

V nésledujicich krocich bude probihat segmentace a klasifikace paneli. Pro tyto tcely
jsou ortofota roziezéna na dlazdice o velikosti 640 x 512 pixelu s 75% prekryvem jednotlivych
dlazdic. Informace o ortofotech i dlazdicich jsou ulozeny do databéaze, vSechny docasné
soubory smazany a tim tento krok zpracovani konc¢i. Po ukonceni procesu systém zasle
uzivateli, ktery proces spustil, notifikaci formou emailu, ve kterém ho informuje, zdali byl
proces uspésny, a pokud byl ukoncéen chybou, prilozi do emailu také chybovou hlasku.

4.3.3 Grafické rozhrani

Pro tvorbu ortofota bylo vytvoreno jedno zobrazeni, které uzivateli umoznuje nastavit si
vSechny dostupné parametry ODM. NodeODM poskytuje seznam vsech dostupnych pa-
rametri, ve kterém specifikuje také jejich datové typy, obory hodnot, vychozi hodnoty
a kratkou dokumentaci. Pro kazdy datovy typ je parametru pfitazena odpovidajici kom-
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ponenta umoznujici zadani spravnych hodnot. Po najeti kurzorem na danou komponentu
se uzivateli zobrazi dokumentace daného parametru. Zobrazeni disponuje dvéma seznamy
parametrii. Jeden seznam zobrazuje parametry, jejichz nastaveni neni mozné zménit. Para-
metry v druhém seznamu si mtze uzivatel ménit dle vlastniho uvazeni. Po spusténi tvorby
ortofota je aktudlni nastaveni ODM ulozeno a automaticky se tak nastavi i po opétovném
nacteni tohoto zobrazeni. Uzivatel tedy i zpétné uvidi, s jakymi parametry proces spous-
tél, a pokud by ho chtél spustit znovu, nemusi vSe opét nastavovat. Dominantnim prvkem
zobrazeni je stejné jako u kroku pripravy datasetu komponenta, ktera uzivateli zivé zobra-
zuje log zpravy. NodeODM umoznuje ¢ist log zprav pri tvorbé ortofota, takze zobrazované
zpravy obsahuji kompletni popis celého procesu véetné jeho aktualniho progresu. Ukazku
webové aplikace s timto zobrazenim lze pozorovat na obrazku 4.5.

@ Home > Z Sychrov > @ 2022:06:03: Datasets Pipeline Map G o matej
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Obréazek 4.5: Ukazka webové aplikace ve stavu po dokonceni procesu tvorby ortofota.

4.4 Segmentace fotovoltaickych paneli

Pri pofizovani termosnimku fotovoltaické elektrarny je dronu stanovena plocha, ktera ma
byt pokryta, a podle toho je napldanoviana jeho mise. Snimky jsou porizovany ve vysce
25-30 metri nad zemi, a proto na nich nejsou pouze samotné fotovoltaické panely, ale také
objekty, které se nachézeji v jejich okoli. Aby byla automatizovana inspekce Uspésna, je
potfeba presné segmentovat jednotlivé panely a podrobit detekci vad pouze jejich plochu.
V ramci této prace byly implementovany dva pristupy k této tiloze. Jeden pomoci tradi¢nich
metod zpracovani obrazu a druhy pomoci natrénovaného segmentacniho modelu Mask R-
CNN.

4.4.1 Vyuziti tradi¢nich metod zpracovani obrazu

Prvni pokus o segmentaci byl proveden pomoci tradi¢nich metod zpracovani obrazu a v na-
sledujicich tadcich je tento proces popsan.

Kopie vstupniho obrazku je rozmazana s vyuzitim Gaussova kernelu za ticelem odstra-
néni Sumu. Nésledné je provedena binarizace s vyuzitim metody Otsu [17]. Tato metoda
automaticky zvoli vhodny prah, ktery rozdéli pixely obrazku do dvou skupin na zdkladé
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jejich intenzity. Vysledek binarizace je mozné vidét na obrazku 4.6b. V takto binarizova-
ném obrazku je poté odstranén pripadny Sum pomoci kombinace funkci eroze a dilatace.
Nasledné jsou ziskany kontury jednotlivych objektt, které byly na obrazku detekovany.
Jednd se o jednotlivé fady panelti, ale muze se zde také objevit naptiklad strecha budovy, ¢i
jiné nezadouci objekty, které vSak budou v nasledujicich krocich odstranény. Aby se zame-
zilo detekovani velkého mnozstvi prilis malych objektt, které s vysokou pravdépodobnosti
nejsou fotovoltaické panely, byla v tomto kroku stanovena konstanta MIN_PANEL_LINE_SIZE
a vSechny objekty s mensi plochou jsou vyfiltrovany, jak je mozné vidét na obrazku 4.6c.
V dalsich krocich jsou jednotlivé objekty zpracovavany iterativné kazdy zvlast.

(d) () (f) (¢) (h)

Obrazek 4.6: Vizualizace segmentacniho algoritmu. (a): vstupni termosnimek, (b): Otsu
binarizace, (c): vyfiltrované kontury, (d): ofiznutd maximalni teplota, (e): adaptivni bi-
narizace, (f): vyfiltrované kontury, (g): nalezeni presnych hran panelu pomoci Sobelova
operétoru, (h): vysledné kontury

Pro kazdy objekt je vytvorena maska, na které je plocha objektu zvétsena pomoci dila-
tace tak, aby slo v nasledujicich krocich pracovat i s pixely v tésné blizkosti detekovaného
objektu pro presnéjsi urceni hranic jednotlivych paneli. Pomoci této masky je z puvod-
niho obrazku vyfiznuta plocha zajmu, kterd bude dile zkouma&ana. Fotovoltaické panely
maji v barevném spektru stejnou barvu. V pripadé termosnimku vSak nemusi platit, ze
ma jejich povrch homogenni teplotu kvili hotspotiim a jinym vadam, které se mohou na
fotovoltaickych panelech vyskytnout. V ramci segmentace panelt jsou vsak tyto vady ne-
zadoucim Sumem, ktery snizuje presnost binarizace, a proto je lepsi stanovit maximalni
teplotu, kterd je nastavena vSem pixelim s teplotou vyssi a tim tento Sum odstranit. Hra-
nice byla stanovena rovnici: 1.2 * mean, kde mean je stfedni hodnotou intenzity pixeli ve
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zkoumané oblasti obréazku. Takto upraveny obrazek (4.6d) je opét binarizovan, ale tentokrat
s vyuzitim metody adaptiveTreshold [17], kterd nestanovuje prah rozdélujici pixely glo-
balné pro cely obrazek, ale lokdlné podle okoli daného pixelu, coz vykazuje dobré vysledky,
jak je mozné vidét na obrazku 4.6e. Opét je zde odstranén sum pomoci kombinace dilatace
a eroze a zaroven jsou odstranény objekty s plochou mensi nez konstanta MIN_PANEL_SIZE.
7 prazkumu vyplyva, ze fotovoltaické panely maji minimalné v ramci jedné fady panelt
stejné rozmeéry. Na termosnimcich sice jejich plocha neni tplné presné na pixel stejna, pro-
toze zde hraje roli naklonéni kamery, ale v ramci urc¢itého rozmezi by méla byt jejich plocha
podobnéa. Tento fakt byl v této Casti algoritmu vyuzit pro filtraci detekovanych objekti.
Konkrétné byla podminka pro akceptovani objektu na dalsi zpracovani stanovena nasle-
dovné: abs(cv2.contourArea(cont) — median_size) < 0.6 x median_ size. Konstanta 0.6
byla stanovena na zakladé testi na dostupnych datasetech a medidn je zase méné nachylny
na odlehlé hodnoty, coz je zde zddouci, protoze v rdmci binarizace byva detekovana také
kontura celé zkoumané oblasti, a to by znacné ovlivnilo napriklad primér. Poslednim testem
v této ¢asti je vysledny pocet detekovanych objektd. Mise dronu a frekvence snimkovani je
stanovena tak, ze se jednotlivé snimky prekryvaji, a proto neni potreba detekovat vady na
radé panelid, kterd ma na daném snimku méné nez 4 viditelné panely. Stanoveni minimal-
niho poctu detekovanych objektu v ramci jedné rady lze také vyuzit k odfiltrovani jiz diive
zminénych stfech budov a jinych nezddoucich objektt.

Detekované kontury fotovoltaickych paneli pomoci binarizace nejsou presné, jak je
mozné vidét na obrazku 4.6f. Proto byla navrzena jesté posledni ¢ast segmentacniho algo-
ritmu, kterd vyuziva Sobeltv operator. Diky nému lze ziskat aproximaci derivace obrazku
v horizontalnim a vertikalnim sméru. Pomoci této derivace je mozné detekovat misto nej-
vétsi zmény intenzity pixelu, tedy hrany. Pro kazdy detekovany panel je vypocitan jeho
stied a nasledné jsou od stfedu smérem k hrané panelu hledany pixely s maximélni de-
rivac! v daném sméru pomoci funkce argmax. Tyto pixely jsou poté protnuty piimkou a
takto jsou detekovany vsechny ¢tyii hrany fotovoltaického panelu, jak je mozné vidét na
obrazku 4.6g. Kontura panelu je nasledné definovana jeho rohy, které jsou vypocteny jako
pruseciky ziskanych primek. Vysledkem jsou jiz pomérné pfesné segmentované fotovoltaické
panely, zobrazené na obrazku 4.6h.

Segmentace panelil touto metodou se vyznacuje presnéjsi detekci hran paneli diky pro-
tindnim primek. Celkové je vSak tento proces pomérné pomaly, protoze je slozen z velkého
mnozstvi krokt a kazdy panel musi byt zpracovavan zvlast. Navic zde chybi urcitda mira
generalizace, kdy tato metoda funguje velmi dobfre jen na nékterych z dostupnych datasett.
Proto aktualni systém toto reSeni nevyuziva.

4.4.2 Segmentace pomoci natrénované neuronové sité

Druhym pristupem k feSeni problému segmentace fotovoltaickych paneli bylo natrénovani
segmentacniho modelu. K tomu bylo potieba ziskat dostatecné obsahly a kvalitni dataset,
jak jiz bylo popsédno v sekci 2.5.1. V této sekci je popsdn proces tvorby datasetu a poté
samotné trénovani a evaluace segmentacniho modelu.

Anotace datasetu

Anotace snimku pro trénovani segmentace paneli byly vytvofeny pomoci nastroje Label
Studio, jenz je blize popsan v sekci 2.3.7. Algoritmus popsany v sekci 4.4.1, ktery k segmen-
taci vyuziva tradicni metody zpracovani obrazu, byl zakomponovan do procesu vytvareni
anotaci.
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Snimky rozsitujici stavajici dataset byly nejprve zpracovany timto algoritmem, jehoz
vystupem byly anotace ve formatu COCO. Takto anotované snimky pak byly importovany
do néstroje Label Studio, kde prosly ru¢ni kontrolou a piipadné chyby v anotacich byly
opraveny. Na jednom termosnimku se muze vyskytovat i vice nez sto paneli, a proto toto
feSeni zna¢né urychlilo cely proces vytvareni datasetu.

Nistroj Label Studio poskytuje knihovnu pro integraci jeho funkei do jazyka Python'”.
Tato knihovna byla vyuzita k automatizaci importovani fotek do tohoto néastroje a dalsich
funkcionalit. Vse, co je potfeba k vytvoreni anotaci pro segmentaci instanci paneld v nastroji
Label Studio, je obsazeno ve skriptu label_studio_manager.py. Pomoci argumentii pii
spusténi skriptu z prikazového radku lze zvolit, jakou funkcionalitu uzivatel potrebuje. Mezi
zékladni funkce patii:

Spusténi Label Studia — aby bylo mozné pracovat s obrazky, které ma uzivatel ve svych
adresarich a nemusely se znovu ,nahravat“, i kdyz tento nastroj bézi na lokalnim pocitaci,
je potreba pred startem nastroje upravit proménné prostredi.

Generovani anotaci — tato funkce pomoci jiz zminéného algoritmu automaticky vytvori
anotace pro segmentaci paneli. Vystupem jsou COCO anotace, které lze nésledné nahrat
do nastroje Label Studio.

Import datasetdn — skript automaticky importuje vSechny datasety ze zvoleného umisténi
do néastroje Label Studio. Manualni import neni uplné primocary a s importem puvod-
niho datasetu z bakalaiské préce [7] byly problémy. Proto tohle muze pomoct pfipadnému
zajemci o rozsireni datasetu v budoucnu.

Export datasetu — funkce upravi exportovany dataset tak, aby v ném byly vSechny cesty
k umisténi soubort relativni a aby byly pouzitelné na opera¢nim systému Linux, i kdyz
byly anotace vytvoreny na systému Windows.

Cely vypis funkci i s jejich detailnim popisem lze najit v souboru Readme.md, ktery je
odevzdan s ostatnimi soubory této prace. Pivodni dataset obsahoval sto snimki a k nim
bylo pfidano dalsich sto snimkti z ostatnich elektraren. Ukézka anotaci se nachazi na ob-
razku 2.12. Panely, které nemaji na zkoumaném snimku celou svou plochu, nejsou zdmérné
anotovany. Je zddouci segmentovat pouze celé panely.

Trénovani segmentacniho modelu

Pro ucely segmentace fotovoltaickych paneli byl zvolen model Mask R-CNN s vyuzitim
projektu Detectron2. Podrobny popis modelu se nachéazi v sekci 2.4.2. Model byl trénovan
v prostiedi Google Colab za vyuziti grafické karty NVIDIA Tesla T4. Anotovany dataset
obsahujici 200 snimki byl rozdélen na trénovaci a testovaci ¢asti, kdy testovaci ¢ast zabira
20 % datasetu, tedy 40 snimku. Testovaci ¢ast datasetu byla pouzita také k prubézné va-
lidaci modelu, k ¢emuz bylo pristoupeno z divodu pomérné malého poc¢tu anotovanych
snimkt. Trénovani bylo spusténo s nasledujicimi parametry: rychlost uéeni: 0,001;
velikost davky (batch size): 7; polet iteraci: 2300. Platforma Detectron2 vyu-
ziva k nastaveni délky trénovani pocet iteraci misto poc¢tu epoch. Jedna epocha odpovida
pruchodu celym trénovacim datasetem. V pripadé platformy Detectron2 je vsak jednou ite-
raci povazovano zpracovani jedné davky (batch). Trénovaci dataset obsahoval 160 snimku a
velikost jedné davky byla nastavena na hodnotu 7. Z toho vyplyva, ze 2300 iteraci odpovida
priblizné 100 prichodtim celym datasetem. Pro zvyseni Gspésnosti trénovani byly na snimky
datasetu aplikoviny ndhodné augmentace. Konkrétné se jednalo o ndhodné pieklopeni ob-

19Knihovna Label Studio SDK je dostupnd zde: https://github.com/HumanSignal/label-studio-sdk

40


https://github.com/HumanSignal/label-studio-sdk

razku v horizontalnim i vertikdlnim sméru, otoceni obrazku o nahodny thel v rozmezi 0°
az 90° a také ndhodna zména velikosti obrazku.

Proces trénovani modelu trval ptiblizné 2 hodiny. Jiz po 300 iteracich dosahoval model
prumérné presnosti 76 % a na konci trénovani model dosahoval presnosti (AP) 82,6 %.
Pribéh trénovani je zachycen na grafu 4.7.
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Obréazek 4.7: Pribéh trénovani segmetacniho modelu Mask-RCNN.

Dataset byl anotovany pomoci anotaci ve formatu COCO a z toho divodu byl model
také evaluovan podle stejnojmenného standardu. Pri tloze segmentace objekt byva meé-
fena velikost pruniku plochy masky objektu, kterd se nachézi v anotacich (tedy ground
truth) s plochou masky, kterou predikoval natrénovany model. V odborné literature byva
tato hodnota nazyvana jako Intersection over Union (IoU). Stanovuje se hranice, jak velky
prunik musi byt, aby byla detekce povazovana za tspésnou. Dale COCO standard vyuziva
metriku Average Precision (AP). Tato metrika hodnoti, jak dobfe model segmentuje objekty
a vychazi ze dvou pojmi. Prvnim je Precision neboli presnost, kterd udava pomér spravné
detekovanych objekti k celkovému poctu detekovanych objekti. Druhy pojem se nazyva
Recall a udava pomér poctu spravné detekovanych objekt k celkovému poctu objekti,
které jsou obsazeny v anotacich, tedy ground truth. Jinymi slovy, Precision udéva ptes-
nost predpovédi modelu a Recall jejich tplnost. Average Precision je pak vypocteno jako
prumér hodnot Precision pfi riznych urovnich Recall. V tabulce 4.1 pak sloupec AP znaci
prumérnou Average Precision pro IoU v rozmezi 50 % az 95 %. AP50 odpovida uspésnosti
segmentace pro IoU 50 % a AP75 zase pro IoU 75 %. APs odpovid4d tspésnosti segmentace
malych objektit do plochy 30 pixeli? a APm zase tispéSnosti segmentace objektit s plochou
mensf nez 96 pixeli?. [4]

AP | AP50 | AP75 | APs | APm
82,59 | 96,99 | 96,99 | 82,14 | 91,89

Tabulka 4.1: Vysledky trénovani segmentac¢niho modelu Mask-RCNN.
7 tabulky lze tedy vycist, ze natrénovany model hife segmentuje mensi panely, a miize
proto vykazovat horsi Gspésnost u datasetti inspekci elektraren, které byly potizeny z prilis

vysoké letové vysky. Zaroven se ukazuje, ze presnost jiz neni tak dobrd pii vysoké IoU
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(sloupec AP), tedy Ze predikované masky maji trochu jiné tvary nez ty v anotacich. Zde je
vsak nutno podotknout, Ze tyto anotace také nejsou tplné presné, protoze byly vytvareny
ruc¢né, nebo pomoci algoritmu z kapitoly 4.4.1.

Proces segmentace

Béhem kroku tvorby ortofota byla vysledna mapa rozrezana na dlazdice o velikosti 640 x 512
pixelt s 756% prekryvem jednotlivych dlazdic. Pro segmentaci je vyuzivana vrstva, kterd
byla vytvorena z normalizovanych RGB snimku. Panely na vsech dlazdicich jsou postupné
segmentovany. Mezi segmentovanymi panely by se nachézela spousta duplicitnich vyskytu
kvili prekryvu dlazdic, a proto je potfeba panely béhem segmentace tridit. K tomu je vyu-
zivano prostorové vyhleddavani pomoci ukladani paneli do R-stromu. R-strom je stromova
struktura, kterd dokaze indexovat vicerozmérné prostory, a diky tomu lze rychle najit pre-
kryvajici se panely. Konkrétnd byla za timto ti¢elem vyuzita Python knihovna rtree?’. Pred
ulozenim nového panelu do R-stromu jsou nejprve nalezeny vSechny panely, se kterymi se
novy panel prekryva, a pro kazdou dvojici je vypoc¢tena mira prekryvu, tedy IoU. Pokud
je ToU vyssi nez 30 %, vybere se ze dvojice ten panel, ktery je blize stfedu své zdrojové
dlazdice. Diky tomu by nemélo dochazet k ukladani netuplnych paneli z okraju dlazdic.

(a) Ukéazka spojeni Spatné dvojice. (b) Ukézka spojeni spravné dvojice.

Obrazek 4.8: Znazornéni velikosti obalky, ktera by vznikla slou¢enim zvyraznénych panelt.
Tento proces slouzi k rozhodnuti, zdali maji byt panely slouceny, nebo ne. Obélka je vy-
znacena cervenym obdélnikem.

Obcas nastaval problém, ze model detekoval dva mensi panely na plose jednoho panelu.
Stavalo se to napriklad, kdyz byl panel postizeny vicero defekty, a ty zfejmé zptisobovaly
sum, ktery vedl k této chybé. Popsanou chybu lze ve vétsiné pripada detekovat a opravit.
Proto pokud byl detekovan panel, ktery se s jinym panelem nepiekryva, ale jeho obsah je
mensi nez 50 % prumérného obsahu vSech segmentovanych paneli, je ulozen do seznamu
kandidata na jiz zminénou chybu. Poté jsou pro kazdého kandidata v R-stromu nalezeni
nejblizsi sousedé a pro kazdou dvojici je provadéna kontrola velikosti obalového obdélniku
nového panelu, ktery by vznikl jejich slouc¢enim. Pokud oba sousedé ve skutecnosti tvori
jeden panel, obsah obalového obdélniku by mél byt podobny primeérné hodnoté obsahu
vSech ostatnich panell, jak je mozné vidét na obrazku 4.8b. PT¥i pokusu o slouceni c¢asti

29Knihovna rtree dostupné zde: https://github.com/Toblerity/rtree
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panelu se sousednim velkym panelem by byl obsah obalového obdélniku znacné vétsi, jak
je zndzornéno na obrazku 4.8a. Takovymto zptisobem jsou tedy zkontrolovany vsSechny
podezrelé panely a ve vétsiné pripadt dojde k tspésnému opraveni téchto chyb.

Jakmile jsou vsechny dlazdice zpracovany, dojde jesté k poslednimu kroku kontroly, a
to je filtrace paneli na zdkladé jejich velikosti. Uzivatel ma totiz v aplikaci moznost zadat
minimalni a maximalni velikost panell, ¢imz muze odfiltrovat nechténé objekty. Anotace
samotnych paneli jiz nejsou ukldadany do databéze, ale pro kazdé zpracovani inspekce so-
larni elektrarny je vytvoren JSON soubor, kde jsou tato data uchovavana. Tohle rozhodnuti
je zduvodnéno tim, ze segmentované panely budou vzdycky spadat pouze k jednomu orto-
fotu, a proto by bylo zbytecné mit v databazi tisice zdznami o panelech, ve kterych by se
muselo pokazdé vyhledavat pozadované instance. Data v souboru vsak maji presné stano-
veny format, protoze pro kazdy typ instance byla vytvorena trida podobna tém, které ve
frameworku Django definuji modely ukladané do databéaze.

4.4.3 Grafické rozhrani

Pro krok segmentace fotovoltaickych panel byly ve webové aplikaci implementovany dveé
zobrazeni. Prvni zobrazeni slouzi podobné jako u predchozich kroki k nastaveni parametri.
Uzivatel mize upravit maximélni a minimalni plochu detekovanych panelid v jednotkach
cm?. Aplikace umoziuje uzivateli otestovat zvolené nastaveni na ndhodné vybrané dlazdici
ortofota. Testovani je mozné provadét opakované a uzivatel ma také moznost si vyzadat
jinou dlazdici. Po spusténi iplné segmentace je plocha, kde byl zobrazen vysledek otestovani,
prepnuta na jiz zndmou komponentu, kterd uzivateli vypisuje aktudlni log zprévy.

@ Home > & Sychrov > © 2022-06-03: Datasets Pipeline Map & 2 admin

Detected panels: 2189

Annotated panels: 0

& Draw new panel
& Delete panel

Obrazek 4.9: Ukazka zobrazeni ortofota se segmentovanymi panely.

Po dokoncéeni procesu segmentace ma uzivatel moznost zobrazeni jeho vysledkt, kdy jiz
uvidi celé ortofoto a na ném graficky znazornéné segmentované panely, jak je zobrazeno
na obrazku 4.9. Uzivatel ma moznost si ortofoto rizné priblizit a dle potfeby jej posouvat.
Grafika obrysu panelu je vykreslovina metodou pixel line, diky ¢emuz maji vykreslené
cary vzdy tloustku jednoho pixelu monitoru. Jejich tloustka tedy neni ovlivnéna mirou pii-
blizeni, a tim padem budou vzdy zaostiené. Pro lepsi viditelnost je plocha segmentovanych
paneli navic zvyraznéna zelenou barvou s vysokou mirou prithlednosti. Mira prithlednosti
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je snizena pri najeti kurzorem na dany panel, ¢imz je graficky zndzornéno, ze je vykreslena
grafika interaktivni. Uzivatel ma v tomto kroku moznost tpravy tvaru segmentovaného
panelu. Po najeti na roh panelu je uzivateli zobrazena tecka znazornujici moznost tipravy
jeho polohy. Uzivatel ma také moznost dokreslit nové panely, pokud segmentacni model né-
které vynechal. Kresba panelu je provedena posloupnosti 4 kliki na ortofoto, jejichz pozice
definuji rohy nového panelu. Samoziejmosti je také moznost smazani panelu.

4.5 Klasifikace fotovoltaickych panela

Jakmile jsou vSechny panely segmentovany, prichazi na fadu klasifikace, kterd urci, jestli je
panel vadny nebo ne a o jakou vadu se jedna. K tomuto tucelu byly provedeny pokusy s tré-
novanim celkem t¥i klasifika¢nich modelt, které byly trénovany pomoci datasetu popsaném
v sekci 2.5.2.

4.5.1 Trénovani klasifikaénich modelu

Trénovaci proces jednotlivych klasifika¢nich modeli byl zna¢né podobny, a proto bude
vSe popsano hromadné v této sekci. Trénovani probihalo na skolnim vypocetnim serveru
Sophie, kde byla pro trénovani vyuzivina jedna grafickd karta Nvidia RTX A5000 s 24
GB RAM. Trénované modely vychézeji z clanki popsanych v kapitolach 2.6.4 a 2.6.5.
Jako referen¢ni pro trénovani byl zvolen C¢lanek o konvoluénim modelu z kapitoly 2.6.5.
Dataset byl rozdélen na trénovaci, valida¢ni a testovaci ¢asti v poméru 80 % pro trénovaci
¢ast a 10 % pro validacni a testovaci ¢ast. Tohle rozdéleni bylo udélano stejné pro vSechny
trénované tridy. Pivodni dataset obsahoval 12 tfid, avsak v této praci bylo vyuzito devét
z nich, protoze tiidy Hot-Spot a Hot-Spot-Multi jsou urceny pro tenkovrstvé panely,
které v dostupnych datasetech nejsou pritomny. Dalsi tfidou, ktera byla vyloucena, je trida
Soiling, tedy znecisténi panelu, a to z divodu nedostatecného poctu trénovacich obrazki.

Trénovaci skript vyuziva framework Hugging Face’!, ktery poskytuje velké mnozstvi
predtrénovanych modeli. Pribéh trénovani byl ukladan na cloud pomoci nastroje Weights
& Biases?”. Trénovaci skript byl napsan tak, Ze je stejny pro viechny 3 modely a p¥i spusténi
je mu jako parametr predan konfigurac¢ni soubor. Tento konfiguracni soubor je ve formatu
JSON a pro kazdy pokus trénovani byl vytvoren novy. Diky tomuto pristupu lze snadno
zpétné dohledat, s jakymi parametry bylo dané trénovani spusténo, coz zvysuje prehlednost
a zaroven lze lehce dané trénovani replikovat.

Prvnim trénovanym modelem byl model Vision Transformer, ktery byl predtrénovany
spolecnosti Google. Konkrétné jej lze v Hugging Face frameworku nalézt pod jménem
google/vit-base-patch32-224-in21k. Tento model ocekava na vstupu obrazky o veli-
kosti 224x224 pixelua, které rozdéli na ¢asti o velikosti 32x32 pixelu, které dile zpracovava.
Natrénovany model dosahoval celkové presnosti 87 %. Kompletni vysledky jsou vypsany
v tabulce 4.2.

Druhym pokusem bylo natrénovat modifikovany Vision Transformer po vzoru autori
clanku z kapitoly 2.6.4. K béznému modelu je pridana paralelni vétev, ktera rozdéli vstupni
obrazek na ¢asti o velikostech 8x8 pixeld a ty déle zpracovava, coz mélo vést k lepsi predikci.
Natrénovany model vsak ve skutecnosti nevykazoval lepsi vysledky, a proto bylo od tohoto
pristupu upusténo.

1 Framework Hugging Face je dostupny zde: https://huggingface.co
22N4stroj Weight & Biases je dostupny zde: https://wandb.ai
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Obecné data z trénovani obou Vision Transformert nasvédcovala tomu, zZe je tato tiloha
pro tyto modely pfili§ jednoducha a u trénovani na zvoleném datasetu dochazelo k jejich
pretrénovani. Podporuje to taky fakt, ze bézné byvaji na vstupu model celé fotografie, které
byly zmenSeny na rozmér 224x224, zatimco v trénovacim datasetu maji obrazky rozméry
24x40 pixell, takze musi dojit k jejich zvétseni. Velikost modelu zpiisobuje také pomalejsi
klasifikaci panelu.

7 vyse popsanych duvodi byl natrénovan také tieti model, ktery je mnohondsobné mensi
a jednd se o model konvolu¢ni z ¢lanku popsaného v sekci 2.6.5. Tento model nevyuziva
predtrénované vrstvy a byl tedy trénovan od nuly. Vzhledem k jeho velikosti vsak presto
trénovani trvalo kratsi dobu, nez trénovani predtrénovanych Vision Transformert, i kdyz
byl trénovan vice epoch. Natrénovany model dosahuje témér totoznych vysledki jako Vision
Transformer. Kompletni vysledky pro jednotlivé t¥idy jsou popsany v tabulce 4.2. Vysledky
odpovidaji referen¢nim hodnotam z ¢lanku 2.6.5.

THida Vision Transformer Konvoluéni model

AUC Precision Recall Fl-score | AUC Precision Recall F1 score
Cell 0,96 0,82 0,71 0,76 0,96 0,73 0,81 0,77
Cell-Multi 0,93 0,54 0,62 0,58 0,92 0,67 0,47 0,55
Cracking 0,95 0,72 0,71 0,72 0,96 0,76 0,79 0,77
Diode 0,99 0,99 0,97 0,98 0,99 0,97 0,97 0,97

Diode-Multi 0,99 0,95 0,99 0,97 | 0,99 0,99 0,94 0,97
No-Anomaly | 0,99 0,96 0,99 0,97 | 0,99 0,04 0,99 0,96
Offline-Module | 0,98 0,94 0,80 0,86 | 0,97 0,91 0,72 0,81
Shadowing 0,95 0,88 0,70 0,78 | 097 0,83 0,71 0,77
Vegetation 0,97 0,75 0,79 0,77 | 0,97 0,77 0,75 0,76

Tabulka 4.2: Vysledky trénovani konvolu¢niho modelu a modelu Vision Transformer pro
jednotlivé klasifikacni tridy.

Na obrazku 4.10 je mozné pozorovat matici zamén (confusion matrix), kterd poskytuje
piehled o tom, jaké t¥idy si mezi sebou natrénovany model plete. R4dky matice reprezen-
tuji skutecénou tridu, tedy tu, kterd je danému panelu pritazena béhem anotace datasetu.
Sloupce pak reprezentuji predpovédi modelu. Reknéme, Ze zvoleny panel ma v anotacich
prirazenou tiidu Cell a model predikuje tiidu Cell-Multi. V tomto pripadé dojde k inkre-
mentaci hodnoty matice, kterd mé jako soutadnice radek 0 a sloupec 1. Matice na obrazku
je pro lepsi prehlednost normalizovand a nabyva tedy hodnot 0-1. Zobrazena matice byla
vytvorena pri evaluaci konvolu¢niho modelu, ale je velmi podobna také matici Vision Trans-
formeru, a proto je v tomto textu zobrazena jen jedna z nich.

7 matice zamén vyplyva, ze natrénované modely nejcastéji mezi sebou zaménuji tiidy
Cell, Cell-Multi, Cracking a Vegetation, které si vsak jsou znacné podobné, jelikoz se
vyznacuji vyskytem jednoho ¢i vice hotspoti. Zato tfidy Diode a Diode-Multi modely
rozlisuji spolehlivé a stejné je to také u zdravych paneli (No-Anomaly). V dostupnych
datasetech inspekci elektraren v CR zaméstnanci pii ru¢ni kontrole snimkd rozlisuji tii
hlavni tfidy paneld, a to pravé vady vyznacujici se hotspoty, vady znacici vadnou diodu a
zdravé panely, coz natrénované modely spliuji.

4.5.2 Zakomponovani klasifikace do webové aplikace

Natrénované klasifikacni modely pridéluji panelim jednu z 9 t¥id. Je mozné, ze uzivatel
nebude vyzadovat takto presnou klasifikaci a bude chtit nékteré tiidy sloucit. Nabizi se
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Obréazek 4.10: Matice zamén evaluace konvoluéniho modelu.

k tomu napriklad tf¥idy Diode a Diode-Multi nebo tfidy Cell a Cell-Multi. Webova
aplikace proto uzivateli poskytuje zobrazeni, ve kterém ma moznost nastaveni klasifikac¢nich
ttid. Nastaveni je realizovino pomoci tabulky, kde lze rozbalit jednotlivé fadky predstavujici
skupiny trid a zobrazit jejich konkrétni obsah. Proces slouceni trid do skupiny vyzaduje
vybrani pozadovanych tiid zaskrtnutim jejich checkboxi a kliknutim na tlacitko Group,
nad nimz se objevi input, do kterého uzivatel zadd jméno nové skupiny a potvrdi jeji
vytvoreni. Poté je mozné tuto skupinu kdykoliv rozpustit kliknutim na kiizek na pravé
strané. Pro kazdou tfidu si uzivatel muze zobrazit kratky popis dané vady véetné ukazky
panelu disponujiciho touto vadou, nebo zménit zobrazovanou barvu nastavované tridy.
Posledni moznosti nastaveni je tfidu kompletné vypnout. Klasifika¢ni model predpovida
pro kazdou tfidu pravdépodobnost, ze zkoumany panel spadéd pravé do ni. Vystupem je tedy
pole pravdépodobnosti a findlni tfidou je zvolena ta s pravdépodobnosti nejvyssi. Vypnuti
tridy v kontextu této prace znamena, ze pri vybéru ze seznamu pravdépodobnosti bude ig-
norovana. Pokud by model prisoudil nejvyssi pravdépodobnost vypnuté tridé, systém misto
ni vybere tridu, kterd méa druhou nejvyssi pravdépodobnost. Diivod pridani této funkcio-
nality byly problémy s detekci tiidy Shadowing, tedy paneld, které jsou zcasti zastinéné.
Panely v datasetech z ceskych elektraren casto vrhaji mirné odrazy, coz na termosnimcich
pripomind pravé stinéni panelu, a model pak casto klasifikoval panel tfidou Shadowing,
i kdyz redlné o stinéni neslo. Model si vSak zpravidla nebyl touto predikci prilis jisty a
pravdépodobnost druhé nejpravdépodobnéjsi tiidy byla taky vysoka a ve vétsiné pripadu
spravné. Predpovéd pravdépodobnosti jednotlivych tfid méa uzivatel k dispozici v zobrazeni
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podrobnosti o panelu, které je popsano v sekci 4.6. Vypnuti tfidy je tedy krajni feSeni, které
by mél uzivatel vyuzit pouze v pripadé, kdy model chybné klasifikuje spoustu paneli danou
tridou, ale dalsi tridy v poradi jiz urcuje spravné. Napriklad pokud si uzivatel preje, aby
model detekoval pouze panely s hotspoty, zatimco vSechny ostatni panely by spadaly do
druhé tridy, meél by vytvorit dvé skupiny tiid a prislusné tiidy do nich priradit. Nemél by
postupovat tak, ze vypne vSechny tfidy kromé tfid Cell a No-Anomaly, protoZe vyslednd
predikce by pak nebyla presna.

@ Home > & Sychrov > @ 2022-06-03: Datasets Pipeline Map & 2, admin

€ Classification 2 Review

Runs @ Preprocessing [ Ortho K Segmentation

Started Status
Name T2
14.04.25 08:18:17 Classification done

v Cell Group X
11.04.25 07:45:38 Segmentation done -
Cell® o 100/160
Cell-Multi ©® o
Cracking® @
Diode ® [ =
Diode Diode
No-AT A ctivated bypass
Offline diode, typically 1/3 of
module.

Shadc

Veget:

Pretrained model
ConvNetClassifier v X Reset settings  C Reset classification ~ © Show results

Obrazek 4.11: Ukazka zobrazeni nastaveni klasifikace panelu.

Uzivatel mé dale moznost vybéru natrénovaného modelu, ktery chce pro klasifikaci
vyuzit. Na vybér ma k dispozici konvolu¢ni model a Vision Transformer. Podobné jako
u kroku pripravy datasetu, ktery je popsany v sekci 4.2.1, i tady byl systém navrzen tak,
aby do néj slo v budoucnu jednoduse pridavat nové klasifika¢ni modely. Konkrétné byla za
timto ucelem definovana abstraktni tifida PanelClassifier, jejiz implementace zaobaluje
praci s natrénovanym modelem. Pro pridani nového modelu tedy staci pridat implementaci
této abstraktni tiidy a systém ji automaticky rozpozna, a to véetné frontend aplikace, ktera
danou implementaci uzivateli ukaze jako dalsi model k vybéru. Po spusténi klasifikace se
opét uzivateli vypisuji log zpravy. Ukazka zobrazeni pro nastaveni klasifikace je prilozena
na obrazku 4.11.

Po spusténi klasifikace zacne systém postupné zpracovavat jednotlivé dlazdice ortofota.
V tomhle kroku jsou vyuzity dlazdice nesouci teplotni data, kterd jsou namapovana na
obrazova data pomoci formule:

tile__thermal

; " 955 4.5
te_grayscate max(tile__thermal) ’ )

Kde max(tile_thermal) je maximélni hodnota naméfend na dané dlazdici. Nésledné jsou
pro danou dlazdici naCteny anotace segmentovanych paneli a kazdy panel je potfeba z ob-
razku extrahovat a upravit tak, aby mél stejné rozméry jako panely v trénovacim datasetu,
tedy 24x40 pixeld. Panel je v anotacich definovan sérii bod. Tyto body jsou ohraniceny na-
tocenym obdélnikem pomoci funkce minAreaRect () knihovny OpenCV. Extrakce a tprava
velikosti takto ohraniceného panelu je pak provedena pomoci perspektivni transformace.
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Vystupem je tedy panel o spravné velikosti, ktery je predan klasifikaénimu modelu ke zpra-

Y
covanl.
@ Home > & Sychrov > @ 2022-06-03: Datasets Pipeline Map G 2 admin
Name Tl Count @
Cell ® %1 @e *
Cell-Multi © 31 @e
Cracking ® 42 ®
Diode ® 2 @e
No-Anomaly © 1600 (@ @
Shadowing © 235 ®
Vegetation © s @e

Detected panels: 2189

Annotated panels: 0

& Delete panel

Obrazek 4.12: Ukéazka zobrazeni vysledkt klasifikace panelt.

Vysledky klasifikace jsou uzivateli prezentovany podobné jako vysledky segmentace.
Zobrazi se mu tedy celé ortofoto, které ma graficky zndzornéné panely a jednotlivé tiidy
jsou barevné odliseny. Vlevo se nachazi tabulka tiid, ve které jsou zobrazeny tdaje o poctu
panelt dané tridy a uzivatel ma moznost zvolené tiidy skryt. Najetim kurzorem na radek
tabulky t¥id zvyrazni odpovidajici panely na mapé, coz mize ptispét k lepsi prehlednosti.

4.6 Anotace fotovoltaickych paneli

V pfedchozim kroku systém klasifikoval segmentované fotovoltaické panely a nyni je na
uzivateli, aby provedl kontrolu vysledki a pridal anotace souradnic panelt. Uzivatel ma pred
sebou celé ortofoto s vyznacenymi panely, které jsou barevné odlisené podle klasifikovanych
trid. Uzivatel muze ortofoto priblizovat a pohybovat se v ném. Po kliknuti na panel je
aktivovano okno, které poskytuje detailni informace o daném panelu, jak je mozné vidét na
obrazku 4.13.

Nejvétsi ¢ast okna zabird vykreslend dlazdice ortofota s termalnimi daty, na které jsou
vyznaceny hranice panelu. Vespod se nachézi posuvnik, pomoci kterého muze uzivatel upra-
vovat rozsah zobrazovanych teplot a tim ménit kontrast. Tato funkcionalita je stejna jako
v origindlnim néstroji Flir Tools popsaném v sekci 2.3.3, ktery je vyuzivan k prohlizeni ter-
mosnimkt pii ruénim zpracovani datasetu. Uzivatel ma moznost méfeni teploty na zvolené
pozici a tato méreni jsou uklddana a vypisovana v tabulce napravo.

Béhem klasifikace paneli jsou na panelech detekovany hotspoty. Nejprve je zjistén me-
didn teplot daného panelu a nasledné je tato teplota odectena od hodnot vSech pixel
panelu. Nésleduje detekce kontur oblasti panelu, kde zustaly hodnoty pixelt vyssi nez nula
a pro kazdou oblast je ziskdna jeji maximalni teplota. V dosavadnim feseni zaméstnanci
pri inspekci rozlisovali 3 typy hotspotii podle toho, jak moc se jejich teplota lisi od bézné
teploty panelu. Rozsahy teplot jsou popsany v tabulce 2.1. Stejnym zptisobem jsou pfira-
zeny kategorie detekovanym hotspotim a tyto informace jsou ulozeny do anotaci spole¢né
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IRTile  Source IRImages  RGB Images Measurements Predictions

Name Temp Name Probability S

Hotspot 1cat:3  81.01°C @ Cracking 57.34%

Hotspot 2 cat:3  6340°C @ Cell-Multi 32.94%

measurement 4510°C @ Diode 2.52%
Diode-Multi 2.51%
Cell 1.24%
Offline-Module 1.22%
Vegetation 1.08%
Shadawina nRa% ¥

Median Temp Mean Temp

30,24 °C 32,53 °C Comment

Rack Line Column

29 0 20

£

Min Max Defect class
3,64 °C 94,00 °C @ Temp hotspot hd X Cancel

Obrazek 4.13: Ukéazka zobrazeni detailu panelu.

s predikovanymi tfidami, primérnou teplotou a medianovou teplotou panelu. V zobrazeni
detailu panelu pak ma uzivatel tyto hotspoty jiz zaméfené a v tabulce méreni jsou vypsany
spolecné s jejich kategoriemi a teplotami.

Pod tabulkou méreni jsou uzivateli k dispozici jiz zminéna primérna teplota a medianova
teplota panelu. V druhé tabulce se nachazi vystup klasifikaéniho modelu, tedy jednotlivé
klasifika¢ni tiidy a jejich pravdépodobnosti. Je na uzivateli, aby na zakladé vsech dostup-
nych informaci rozhodl, zdali byl panel klasifikovan spravné, a pokud ne, muze tuto chybu
jednoduse opravit.

@ Home > Z Sychrov > @ 2022-06-03: Datasets Pipeline Map & 2 matej
Name T) Count @
Cell ® 571 @e *
Cell-Multi © s @e
Cracking © 27 ®
Diode © s @o
No-Anomaly © 1523 [ @
Offline-Module © 7 @e
Shadowing © 86 ®
Vegetation © 54 . @

Detected panels: 2204

Annotated panels: 0

I Set coordinates X

l Rack Line
2 ° * Canel

Obrazek 4.14: Ukédzka zobrazeni pro nastaveni soufadnic vice panelim najednou.
V zobrazeni detailu panelu se nachéazi také policka pro zadani jeho soutfadnic. Ty vSak

uzivatel nemusi zadavat pro kazdy panel zvlast. Tato prace se snazi anotaci co nejvice
zjednodusit a urychlit, a proto byla implementovana funkcionalita, pomoci které uzivatel
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oznaci nejlépe cely stojan s panely najednou a aplikace automaticky rozpozna kolik rad a
sloupci bylo oznaceno, jak je mozné vidét na obrazku 4.14. Této funkcionality bylo dosazeno
pomoci shlukovani pozic stfedit paneli na osach x a y s predpokladem, Ze hranice pro prijeti
pozice panelt do daného shluku odpovidd 70 % prumérné vysky, respektive $itky oznacenych
paneld. Pokud tedy maji pozice stfedi panelti podobnou hodnotu na ose x, znamena to, ze
tyto panely patri do stejného sloupce, a podobné panely s podobnou hodnotou pozice na ose
y pat¥i do stejného radku. Tento pristup ovsem funguje pouze v pripadé, kdy jsou panely na
ortofotu horizontdlné zarovnany, coz neni pravidlem. Proto je jesté pred shlukovanim pozic
panelu detekovan dominantni thel naklonu, coz je provedeno metodou podobnou analyze
hlavnich komponent (PCA), a nésledné jsou souradnice prevedeny tak, aby byl tithel ndklonu
fad paneli roven nule.

Na okné, které po oznaceni panelu vyjede ze spodni ¢éasti aplikace, jsou pak vykresleny
¢tverce symbolizujici oznacené panely a kazdy ¢tverec ma barvu odpovidajici tfidé daného
panelu, coz by mélo uzivateli pomoct s kontrolou spravnosti detekce sloupcii a radkta. Poté
stac¢i zadat cisla stojanu, horni fady a levého sloupce ze zvolené oblasti a vSem ostatnim
panelim jsou z téchto informaci vypocteny jejich souradnice. Po ulozeni soufadnic je na
anotovanych panelech vykreslen diagonalni kiiz, ¢imz jsou oznaceny jako plné anotované.

ome & Sychrov -06-03 : atasets  Pipeline a) & 2 matej
FIT o] > & Syct > @ 2022-06-03: Datasets Pipel Map [ j
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admin X
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Shadowing © 86
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Obrazek 4.15: Ukéazka grafického rozhrani pro schvaleni vysledkt zpracované inspekce.

Ke kontrole anotaci lze pozvat i dalsi uzivatele, k ¢emuz bylo implementovano posledni
zobrazeni aplikace. Uzivatel, ktery doposud provadél zpracovani datasetu, mize zvolenym
uzivateltim, kteri maji k dané elektrarné také pristup, jednoduse zaslat notifikace ve formeé
e-mailu. Aplikace umoznuje do této notifikace pridat vlastni text. Pozvani uzivatelé se na-
sledné zobrazi v tabulce, kde je znazornén také stav jejich kontroly. Vysledky této inspekce
je mozné prijmout, nebo odmitnout. Zaroven mohou pridavat komentare budto k celé in-
spekci, nebo k jednotliviym paneliim. V tomto kroku by nejspise mélo také dojit k realné
vyméné vadnych paneli, ¢i jinak opravit detekované zavady. Tento krok je vsak spise na-
vrh, jak by mohla byt inspekce zakoncena. Pokud jsou vSechny nedostatky vyfeseny, zbyva
uz jen celou inspekci oznacit jako hotovou, a tim kond¢i cely proces zpracovani datasetu.
Ukézka popisovaného zobrazeni se nachézi na obrdzku 4.15.
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Kapitola 5

Evaluace systému

Implementovany systém byl otestovan dvéma zpusoby. Prvnim zptsobem bylo testovani
vysledkt predikei podle anotaci, které ru¢né vytvoril odbornik z praxe, zatimco ve druhém
pripadé byly anotace vytvoreny samotnym autorem této prace. Systém byl také predveden
odbornikovi, ktery se inspekcemi fotovoltaickych zarizeni zabyva, a ten poté poskytl své
dojmy a také navrhy na mozna rozsireni v budoucnu.

5.1 Dataset Sychrov

V dobé psani prace byl k dispozici pouze jeden odborné anotovany dataset, ktery byl pori-
zen pri inspekci fotovoltaické elektrarny v obci Sychrov. Anotace datasetu byla provedena
ruéné za vyuziti nastroje FLIR Tools, ve kterém byly na termosnimcich vyznaceny ocis-
lované podezrelé body. Tyto body byly zapsiany do tabulky, kterd obsahuje shrnuti celé
inspekce. U kazdého zdrojového termosnimku jsou uvedeny vsechny oznacené body. K nim
jsou prirazeny souradnice odpovidajicich paneli a tiida urcujici typ vady, kterou je dany
panel pravdépodobné postizen. Tyto anotace bylo potieba prevést do formatu, ktery bude
zpracovatelny a porovnatelny s vysledky predikeci systému. Dataset byl proto zpracovan po-
moci implementovaného systému, jenz z néj vytvoril ortofoto, a z toho segmentoval panely.
Poté bylo zkontrolovano, zda systém nékteré panely neprehlédl, a chybéjici panely byly
oznaceny rucné. Elektrarna disponuje celkem 2208 solarnimi panely a pouze 8 z nich nebylo
detekovano.

Dalsim krokem byla klasifikace paneli. V anotacich vytvorenych expertem byly obsazeny
pouze 4 tridy paneld, a proto bylo nastaveni klasifikace v systému upraveno odpovidajicim
zpusobem. Napiiklad tfidy cell, cell-multi a cracking byly slouceny do tfidy hotspot
atd. Poté byla spusténa klasifikace a vysledky byly ruc¢né opraveny tak, aby presné odpo-
vidaly anotacim z tabulky. Systém anotace uklada do souboru ve formatu JSON a tento
soubor byl vyuzivan jako ground truth anotace. Nasledné byl proces klasifikace spustén
znovu a s vyslednymi predikcemi jiz nebylo nijak manipulovano. Kazdy detekovany panel
ma v anotacich svij jednoznac¢ny identifikdtor, ktery neni béhem klasifikace nijak ménén,
¢ehoz bylo vyuzito pri implementaci evaluacniho skriptu. Tento skript nacte ground truth
anotace, predikované anotace a také aktudlni nastaveni klasifikace (aktudlni slouceni kla-
sifikaénich t¥id atd.). Skript péaruje panely z obou anotaci pomoci jejich identifikdtoru a
porovnava jejich redlné a predikované tiidy. Pomoci knihovny scikit-learn je z vysledkt
vytvorena matice zdmén (confusion matrix) a také vystup evaluace klasifika¢nich model.
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THida Vision Transformer | Konvolu¢ni model
Precision  Recall | Precision Recall
Diode 0,26 0,75 0,38 0,64
Hotspot 0,68 0,85 0,68 0,94
No-Anomally 0,98 0,83 1 0,91
Vegetation 0,11 0,35 0,19 0,18

Tabulka 5.1: Vysledky evaluace klasifika¢nich model.

V tabulce 5.1 jsou vypsany vysledky evaluace a na obrazku 5.1 je zase znazornéna matice
zamén konvolu¢niho modelu. Z vysledkt vyplyva, ze natrénované modely maji problémy
s rozliSenim mezi vegetaci a jinymi vadami, které se vyznacuji hotspoty na plose panelu. Je
vSak nutno podotknout, ze i pouhym okem je z termosnimku tézko rozeznatelné, zdali je
hotspot na okraji zptsobeny stinénim zelené, nebo se pouze jedna o vadnou bunku, ktera
se shodou nahod nachazi na okraji panelu. Konvolué¢ni modely navic zkoumaji prevazné
lokélni zavislosti obrazku, a proto pii klasifikaci nejspise zanikne informace o tom, ze je dany
hotspot na okraji panelu, coz by vysvétlovalo horsi vysledky oproti Vision Transformeru.
K vylepseni detekce této vady by mohlo prispét porizeni dalstho datasetu pomoci RGB
kamery a vyuziti i této vrstvy ke klasifikaci. Zaroven by slo do vstupu konvolu¢ni sité
zakomponovat informaci o poloze jednotlivych pixeli. V nékolika ptipadech byly panely
s vadnou diodou pritazeny do tiidy hotspot. Nékdy se na panelu mohou nachéazet vady obou
trid, a model vétsinou urci vyssi prioritu vadé typu hotspot, protoze ta je vice jednoznacna.
7 celkovych 435 vadnych panelt konvoluéni model mylné oznadil za zdravé pouze 6 z nich,
takze Recall pro odhaleni vadného panelu piesahuje 98 %. Precision pro klasifikaci vadnych
panell je nizsi, coz znamend, ze model oznacil vadnymi i ty panely, které expert oznacil
za zdravé. Je to z velké miry zpusobeno tim, Ze expert nebere v potaz slabé hotspoty,
tedy ty, které nemaji prilis vysokou teplotu. Model vsak defekty odhaluje s vyssi citlivosti.
Tento problém by bylo mozné vytesit naptiklad kontrolou rozdilta teplot hotspotii od zdravé
teploty panelu, coz by slo zaclenit do procesu klasifikace.
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Obréazek 5.1: Matice zamén vytvorena z vysledki evaluace Vision Transformeru a konvo-
luéniho modelu na datasetu elektrarny Sychrov.
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5.2 Ostatni datasety

V dobé psani prace nebyly pro ostatni datasety dostupné anotace vytvorené expertem, a
proto byly vytvoreny autorem této prace. Tyto vysledky tedy nejspise nemaji takovou vahu,
ovsem jsou zde zahrnuty alespon pro lepsi predstavu, jak byl systém tspésny pii zpracovani
datasetl z ostatnich elektraren.

5.2.1 Dataset Hustopece

Tvorba anotaci pro evaluaci probihala podobné jako u datasetu Sychrov, ale tentokrat bylo
pro zajimavost rozliSovano vice klasifikac¢nich trid.

THida Vision Transformer | Konvolu¢ni model
Precision  Recall | Precision Recall
Cell 0,26 0,22 0,74 0,78
Cell-Multi 0,15 0,53 0,76 0,74
Cracking 0,34 0,85 0,59 0,94
Diode 0,59 0,66 0.98 0,54
No-Anomally 1 0,86 1 0,97
Vegetation 0,10 0,56 0,23 0,33

Tabulka 5.2: Vysledky evaluace klasifika¢nich model.

Pfi segmentaci systém vynechal 58 z celkovych 4617 fotovoltaickych panelii a tispésnost
segmentace tedy presahuje 98 %.
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Obréazek 5.2: Matice zamén vytvorend z vysledkt evaluace Vision Transformeru a konvo-
luéniho modelu na datasetu elektrarny Hustopece nad Bec¢vou.

Z tabulky 5.2 je patrné, ze konvolu¢ni model dosahuje lepsich vysledki nez Vision Trans-

former. Matice zamén na obrazku 5.2 vSak napovida, ze predikce Vision Transformeru neni
tak Spatnd, jak by se na prvni pohled mohlo zdat. Vision Transformer v tomto ptipadé ve
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velkém zaménuje tridy ze skupiny hotspot, ale napriklad paneli s vadnou diodou spravné
odhalil vice nez konvolu¢ni model. Celkovy Recall pro odhaleni vadného panelu jakékoliv
chyby u obou modelu presahuje 98 %, jelikoz Vision Transformer neodhalil pouze 4 z cel-
kového poctu 668 vadnych paneli a konvoluéni model jich neodhalil 12.

5.2.2 Dataset Rudoltice

Dataset porizeny pii inspekci fotovoltaické elektrarny v obci Rudoltice mé velmi Spatnou
kvalitu. Na velkém mnozstvi snimkt jsou viditelné odlesky slunce, coz zptusobuje tmavé ter-
mosnimky. Tento problém sice resi normalizace datasetu, ale i na normalizovanych snimcich
jsou odlesky viditelné a vzhledové pripominaji velmi silné a rozsahlé hotspoty na panelech.
Tyto problémy znac¢né komplikuji tvorbu ortofota, protoze odlesk se nachézi vzdy priblizné
uprostied snimku. To znamend, ze na jednom snimku vypada panel, ktery je zrovna upro-
stied, jako vadny, ale na druhém snimku, ktery se s tim prvnim prekryva, jiz zminény panel
tento ,,defekt“ nemd. Misto toho je odlesk opét na jiném (pravdépodobné zdravém) panelu,
nachézejicim se uprostied druhého snimku. Pfi tvorbé ortofota to pak zptsobuje problémy
s hledanim pard vyznamnych bodi, podle kterych mé probihat rekonstrukce 3D modelu,
protoze stejny panel vypada na ruznych snimcich tiplné jinak.

Obrazek 5.3: Ukazka casti ortofota, které bylo vytvoreno z datasetu inspekce elektrarny
v obci Rudoltice.

Kvalité datasetu odpovida také kvalita vysledného ortofota, které obsahuje spoustu ne-
zadoucich artefakti, jak je mozné pozorovat na obrazku 5.3. Zda se, ze problémy zpusobuje
také rozdéleni datasetu na submodely a jejich nasledné spojovani, protoze na ortofotu jsou
patrné hranice jednotlivych submodeld. Tento problém by mozna vyftesilo zvyseni dostupné
paméti RAM, diky ¢emuz by slo tvorit vétsi submodely. Problémy s odlesky to vSak nevyTesi.
Nutno podotknout, Ze pro tento dataset nebylo vytvoreno ortofoto ani pomoci programu
Agisoft, takze se nejedna pouze o problém systému, ktery byl implementovan k této di-
plomové préaci. Tento dataset je vSak pomérné stary, jelikoz vznikl v roce 2020, zatimco
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datasety elektraren v obcich Sychrov a Hustopece vznikly v roce 2022. Je tedy mozné, ze
se jednalo o jednorazovou chybu nastaveni dronu.

Na vytvoreném ortofotu byla otestovana segmentace paneld, kterd dopadla prekvapive
dobte. Pri evaluaci segmentace nebyly brany v potaz velmi deformované panely, ale jinak
systém dobre segmentoval pres 98 % paneli. Po vizualni kontrole bylo zjisténo, ze drtiva
vétsina paneli této elektrarny se jevi jako zdrava a skoro vSechny detekovatelné defekty
jsou zpusobeny jiz zminénymi odlesky. Proto byla evaluace klasifika¢niho modelu na tomto
datasetu vynechana.

5.3 Konzultace s odbornikem z praxe

Vysledky této prace byly konzultovany s odbornikem z praxe, ktery inspekce fotovoltaickych
elektraren v Cesku provadi a ktery také fakulté poskytl datasety z inspekei elektraren, na
nichz je celd prace postavend. Béhem schiizky byl systém predveden tak, jak by ho bézné
vyuzival uzivatel a cilem bylo ziskat informace, zdali by toto feseni mohlo byt vyuzitelné
v praxi, jestli ma dle jeho nazoru potencial urychlit a usnadnit proces inspekce, a také jaké
jsou jeho nédvrhy na mozna rozsiteni a vylepseni systému v budoucnu.

Ohlasy na préci byly vesmés pozitivni. Odbornika zajimaly informace jako napiiklad jak
dlouho trva vytvoreni ortofota, zdali pripadné fragmenty, které se obc¢as na ortofotu objevuji
po krajich panelti, neovliviiuji jejich segmentaci, ¢i s jakou presnosti systém dokaze odhalit
vadny panel. Vysledky evaluace klasifikace paneli a zejména fakt, ze Recall pro odhaleni
vadného panelu dosahuje 98 %, povazuje za velice dobré a srovnatelné s presnosti, které je
mozné dosdhnout pri ru¢nim prochazeni snimki.

Jednou z tprav, kterou by dle nazoru experta bylo dobré udélat, je pfidani moznosti
konfigurace formatu souradnicového systému panelt. Kazda elektrarna jej muze mit na-
staveny jinak, a proto by bylo vyhodné, kdyby si mohl uzivatel sim nastavit jednotliva
pole, jako napriklad ¢ast elektrarny, rada, stojan nebo sloupec. Aplikace totiz momentalné
umoznuje zadavat pouze obecné souradnice ve formatu stojan, fada a sloupec, jelikoz v dobé
jejiho vytvareni nebyly informace o souradnych systémech z ostatnich elektraren k dispo-
zici. Dalsim podnétem pro budouci praci by bylo rozsiteni logiky procesu klasifikace paneli,
protoze napiiklad spolecnost CEZ maé tidajné pifsné standardy, které uréuji minimalni tep-
lotu hotspotu, ktery se bere v potaz, anebo také vyzaduje, aby byla na zdkladé vysledku
klasifikace odhadnuta mira ztraty vykonu daného panelu. Systém byl implementovan tak,
ze pridani takovychto funkcionalit by nemélo predstavovat velky problém.

Vedla se také diskuse o formatu, ve kterém zaméstnanctim elektrarny predat vysledky
inspekce. Jednou z moznosti je z anotaci vygenerovat tabulku podobnou tém, které jsou
aktualné vytvareny pri rucéni kontrole termosnimk. Dalsi moznosti je zobrazeni paneli na
ortofotu, tak jak je to implementovano v této praci. Nejlepsi by dle nazoru odbornika bylo,
kdyby se v budoucnu jesté vytvorila mobilni aplikace, kterou by mél zaméstnanec elek-
trarny v mobilu nebo tabletu, a kde by se na ortofotu zivé zobrazovala také jeho aktualni
poloha. Orientace ve velkych elektrarnach je pry znac¢nou vyzvou a tohle rozsifeni systému
by opét mohlo prispét k vyssi efektivité drzby solarnich elektraren. Ortofota generovana
implementovanym systémem obsahuji GPS anotace, takze lze pro kazdy pixel dopocitat
jeho soutadnice. Vyhodnoceni jejich presnosti by vsak uz muselo byt soucasti nékteré z na-
vazujicich praci.

Celkové byla konzultace konstruktivni a pozitivni. Implementovany systém ma dle na-
zoru odbornika z praxe velky potencidl pro usnadnéni a urychleni procesu inspekci a mysli
si, ze by o takovéto reseni mohly mit zdjem firmy, které fotovoltaické elektrarny vlastni,
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nebo provadéji jejich udrzbu. Proto doporucuje tuto diplomovou praci v budoucnu nadéle
rozvijet a pokusit se vytvorit jesté komplexnéjsi feseni, které by mohlo navic zahrnovat i
jiz zminénou mobilni aplikaci napomahajici orientaci idrzbarim v elektrarné.
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Kapitola 6
Zaver

Cilem této diplomové prace bylo vytvorit systém, ktery urychli a usnadni zpracovani da-
tasetl termosnimkt porizenych pri inspekci fotovoltaickych elektraren, jelikoz v soucasné
dobé probiha detekce vadnych panelu ruc¢né.

Reseni této prace zahrnuje vsechny klicové kroky k vyhodnoceni inspekei. Vstupem
je dataset, z jehoz termosnimku jsou nactena teplotni data a z nich generovany snimky
s normalizovanou urovni jasu, coz prispiva ke kvalitnéjsimu multispektralnimu ortofotu.
Ortofoto je tvoreno pomoci nastroje OpenDroneMap integrovaného do systému, a diky
multispektralnimu moédu obsahuje vrstvu s redlnymi teplotnimi daty. Fotovoltaické panely
jsou z ortofota segmentovany pomoci modelu Mask R-CNN a nasledné klasifikovany az
do 9 tiid podle typu vady. Uzivatel ma na vybér ze dvou klasifika¢nich modeli — Vision
Transformeru a konvoluéniho modelu. Vysledky klasifikace jsou interaktivné zobrazeny na
ortofotu a systém umoznuje detailni nahled na jednotlivé panely s automatickou detekci
podezielych bodl a zobrazenim jejich teplot. Uzivatel mtize doplnit vlastni méfeni a na
jejich zakladé posoudit spravnost predikce. Systém rovnéz usnadnuje zadavani souradnic
paneli v rdmci koordina¢niho systému elektrarny. Celé feseni je realizovano jako webova
aplikace, coz zajistuje pristup odkudkoliv bez zatéze pro pocita¢ uzivatele. Podporovano
je také napojeni na e-mailovy server pro zasilani upozornéni o stavu zdlouhavych procesu,
jako je tvorba ortofota. Diky podpore spravy uzivateli lze zaméstnanctim elektraren zridit
Ucty s pristupem pouze k relevantnim dattm.

Implementovany systém byl testovan na datasetech z ¢eskych fotovoltaickych elektraren,
kde jeden z nich byl anotovan expertem z praxe. Uspésnost segmentace panell se pohybuje
okolo 98 %. Natrénované klasifikacni modely maji nizsi presnost pii rozliSovani nékterych
typu vad (naptiklad pod 20 % pro t¥idu vegetace), ale celkové systém na testovanych data-
setech odhalil 98 % vsech vadnych panelt.

Systém byl predveden odbornikovi z praxe, ktery jej oznacil jako ptfinosny a s velkym
potencidlem vyuziti v provozu. Tato diplomova préace byla také prezentovana na konferenci
Excel@FIT, kde ziskala 2 ceny za vyjimecnou praci od spolecnosti Honeywell a Ysoft.

Dosazené vysledky této diplomové prace mohou byt v budoucnu vyuzity k dalsimu roz-
voji v této oblasti. Systém jsem se snazil navrhnout tak, aby byl modularni. Diky tomu do
néj lze jednoduse pridavat dalsi natrénované modely, pripadné jiné implementace pro klasi-
fikaci panelt, nebo napriklad jiné implementace pro nacitani terméalnich dat z termosnimk.
Budouci préce se mohou zamétit na tvorbu mobilni aplikace, jak bylo zminéno v sekci 5.3,
na nové pristupy ke klasifikaci, nebo napriklad na akceleraci tvorby ortofota.
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