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Tudomanyos diakkori dolgozatomban az EL — Elektro-Lumineszcens technoldgiaval a
napelem panelekrdl specialis kameraval késziilt felvételek automatizalt minéségellendrzését
tanulmanyoztam és végeztem el.

A napelem panelek gyartasa soran kiilonb6z6 hibatipusokkal talalkozhatunk, melyeknek
azonositasa eddig emberi beavatkozassal tortént, mely sziikségessé tette az gyors, és
automatizalt mindségellenérzés folyamatanak kidolgozasat. Erre a problémara adok
megoldast azaltal, hogy kiilonb6z6 mély-tanulason alapuld neuralis haldzatokat hasznalok,
mely modellek tanitasaval akar valds idében biztosithatd a napelem panel hibainak pontos
detektalasa és felismerése.

A neuralis halozatok tanitasahoz egy EL napelem paneleket tartalmazo képi adatbazis
allt rendelkezésemre, mely kézi annotalasat elvégeztem és tobbszor ellendriztem. Az
adatbazis strukturalasa és kés6bbi bévitése soran a DarkLabel/VIA annotacids programok
meghataroznom, melyet a tanitasokban sikeresen felhasznaltam.

Az annotaciok megjelenitéséhez, illetve a neuralis halozatok tanitdsahoz sziikséges
eltéré adatformatumok kozotti konverzidok egyszerisitéséhez, valamint a detekcios
eredmények megjelenitéséhez egy Python nyelven irt grafikus felhasznaloi feliiletet is
implementaltam.

A neuralis halézatok (RetinaNet és YOLO) konfiguralasat, tanitasat és tesztelését
kiilonb6z6 paraméterekkel is sikeriilt megvizsgadlnom, melyek eredményeit kiillonbozo

metrikak szerint a kiértékelés soran ismertetem.

Kulcsszavak: neuralis halézatok, napelem panelek, Python, annotalas, hiba felismerés, EL

vizsgalat

[1] DEITSCH, Segmentation of photovoltaic module cells in uncalibrated
electroluminescence images. Machine Vision and Applications, Springer, 2021, 32.4: 1-23.
[2] MENG, Defect object detection algorithm for electroluminescence image defects of
photovoltaic modules based on deep learning. Energy Science & Engineering, Wiley, 2022.
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Beveztés

1. fejezet

Beveztés

Magyarorszagon az utobbi években a napelem rendszerek hasznalata egyre
népszeribb lett, mint a legkorszertibb megujulé energiaforras az ipari, illetve
csaladi haztartasok teriiletein. Ez a terjedés azt eredményezte, hogy az orszag
teljes aramtermelésének mintegy 10.6%-at mar a napenergia biztositja (2021-as
adatok alapjan) [1]. Ez a térhoditas a napelemek tomeges gyartasat eredmé-
nyezte. Ez természetesen mindségellenérzéssel parosul, azonban a megnoveke-
dett igények és a folyamatosan névekvs napelemszam miatt az emberi-vizuélis
vizsgalat mar szinte lehetetlen. Annak érdekében, hogy a gyarté cégek a ko-
vetelményeknek mindenben megfeleljenek, a gyors és automatizalt termelés és
minGséghiztositas egy fontos szempontjava valt a mindségi panelek elGallita-
sdnak. A cellakon talalhato, altalaban gyartasbol és kiilsé tényez6kbdl eredd
hibédk gyakran nagyon nehezen lathatoak, azonositasuk idGigényes, mely a pro-
fit szempontjabol a cég szaméara kiesést okozhat, mivel a napelem mind&sitése
hatarozza meg a panelek kategorizélasat. Ezért a cégek igényt tartanak a nap-
elemek gyors, pontos és automatizalt bevizsgéilasara. Jelen dolgozatban ennek
a mingségellendrzési folyamatnak a tamogatasara egy ElL-tesztel6 berendezés
hiba-detekcios-, és felismers részét kivinom megvalositani, melyhez a neuralis
hélézatok informaciofeldolgozé képességét hasznalom.

Honnan szarmazik a neurélis halézatok otlete? A mesterséges neurdlis hé-
lozatok (ANN - Artificial Neural Networks) otlete az 1980-as évekbdl szér-
mazik, melyet a kiilonboz6 idGigényes folyamatok automatizalasara kifejlesz-
tett technologidk optimalizaldsara kivantak hasznalni. Nem meglepd modon
az agyban taldlhato neuronok (idegsejtek) miikodésének modelljét hasznaltak
fel: ,konnekcionizmusnak” nevezve az dramkorok olyan modu 6sszekapesolasat

értették, amely valamilyen intelligens viselkedést eredményezett, vagy szimu-
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lalt. Ezen halozatok az emberi agy neuralis kapcsolatrendszerének feldolgozasi
képességét és emlékezGképességét kivanjak reprodukalni kiilonbozd algoritmi-
kus technikédkkal. Az elmult 10 év sikerei is a kiilonb6z§ neuralis halézatok
hatékonysagat tanusitjak, melyet az ipar és az egészségiigy kiilonbozd terii-
letei jol demonstralnak: mintafelismerés, robotika, automatizalas; biologiai-,
gazdasagi-, gyogyszerészeti kutatésok tamogatésa.

1943-ban Warren McCulloch amerikai pszicholégus és Walter Pitts mate-
matikus létrehoztak egy olyan algoritmust, amely az altaluk kitalalt egyszert
"M-P modellt" hasznalta, amely funkcionalis logikai eszkdzokként kezelte a ne-
uronokat. A modell miikodését egy egyszert elektromos dramkorrel probalték
demonstralni. Ez volt a neuralis halozatok kutatasanak els6 nagy 1épése. 1949-
ben Donald O. Hebb pszichologus a ,,The Organization of Behavior” cimii kony-
vében hipotézist allitott fel arra vonatkozolag, hogy az idegsejtek szinapszisai-
nak (kapcsolatainak) intenzitésai valtozo mértékben vannak jelen. Javaslata az
volt, hogy az idegi palyak minden egymast kovets hasznalat soran erésédjenek,
kiilontsen az olyan neuronok kozott, amelyek hajlamosak egyszerre ,tiizelni",
aktivalodni [2]. A tanitési fazis a neuronok kézott hiuzodo szinapszisok feliile-
tén torténik. Ezt a folyamatot vizsgalva Hebb rajott arra, hogy a idegsejtek
Osszekottetései kozotti intenzitas valtozik, koszonhetSen a szinapszis el6tti és
utéani neuronoknak. Ez alakitotta ki a hires "Hebb- szabalyt", a neuralis ha-
lozatok tanitasdnak és az emlékezGképességének alapjat, amely azt mondja ki,
hogy két neuron kozotti silytényezé erdsségét milyen mértékben kell novel-
ni, vagy éppen csokkenteni. Két {6 koncepcié alakult ki az 1940-es években,
amelyeket a neuralis halozat elgljaroinak tekinthetiink: , Threshold Logic” — a
folyamatos bemenet atalakitasa diszkrét kimenetté, ,Hebbian Learning” — az
idegi formalhatosagon alapuld tanulasi modell, melyben azok a sejtek, ame-
lyek egyszerre ,tiizelnek", azok Ossze is kapcsolodnak. Az 1950-es években a
kutatok ezeket a modszereket probaltak szamitogépes kornyezetbe atiiltetni,
és 1954-ben megjelent az elsé Hebbian-féle halozat az (MIT). 1957-ben megje-
lent Frank Rosenblatt altal publikalt Perceptron modell, amely az M-P modell
és egy rovar (légy) szemében rejls ,dontési" rendszerek alapjan késziilt. Ez a
modell a neurélis halézatok alappillérének tekinthets, hiszen szerkezete kap-
csolatban all a neurofiziologidval. Ennek a modellnek a 6 elénye a folytonosan

valtoztathato sily. Ezek tudataban Rosenblatt a kutatasaival bebizonyitotta
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a kétszintl (bemenet-kimenet) szenzorok osztalyozasi lehetGségeit, és egyben
korlatait, valamint célkitiizést tett egy hdromrétegt architektira megvalositéa-
sara (rejtett rétegek segitségével). Warren S. McCulloch idegtudos és Walter
Pitts javaslatara az agyi dontési folyamatok szimulélasara egy linearis rend-
szert alakitottak ki, amelyben a sulyozott Osszegek vagy ’0-at, vagy ’'1’-et
adnak eredményiil. 1959-ben B. Widrow és M. Hoff mérnokok a legnagyobb
attorést jelentd adaptiv lineéris tényez6 (ADALINE) alkalmazasaval alltak eld.
Létrehoztak a Windrow-Hoff tanitasi szabalyt, amely a legkisebb négyzetes el-
térés modszerén alapszik. Ez a modszer annyira hasznosnak bizonyult, hogy a
mind mai napig sikerrel alkalmazzak.

1972-ben Kohonen T. finn professzor kidolgozta a "Self-Organizing Feature
Map" modszerét. Ezen technologia segitségével a mintafelismerés, a beszéd
felismerés és az osztéalyozasi problémakra fokuszaltak.

1982-ben John Hopfield amerikai fizikus létrehozott egy diszkrét neuralis
héalozatot (Hopfield néven), melyben az energia fliggvény alkalmazéasénak elss
gondolata vet6dott fel, amely segitett meghatérozni az adott neuralis halozat
stabilitasat. Ezt a fiiggvényt Lyapunov fliggvénynek nevezte el. A kutatasok
itt nem értek véget, tovabb folytatta a neuronok szerkezetének vizsgalatat,
a rejtett rétegek kiilonbozé alkalmazhatosidganak teszteléseit is. 1985-ben az
un. (TSP - Traveling Salesman Problem) "utazé tigynok probléméara" kiélezve
sikerrel alkalmaztak a neurélis hélozatot. Hopfield halozatanak hatékonysa-
gat a nem-linearis differencidlegyenletek hasznalata jelentette, amely segitett
az informécié taroldsaban és a visszacsatolo fiiggvény eredményes alkalmazha-
tosagaban. Ezen eredményeknek koszonhetGen Hopfield megosztotta neuralis
halozati modelljét, f6leg olyan célbol, hogy akar egyetemi kutatasok altal gyor-
sabb fejlesztést tudjon elérni, Gjabb otletekkel tudja moédositani a halézatat.
1983-ban Kirkpatrick az an. SA - simulated annealing (szimulalt 1agyitas)
globalis optimalizalasi algoritmusét felhasznalva NP-teljes problémak megol-
désat segitették. Ahogy fejlédtek a neurdlis halozatok be kellett latni, hogy
minél komplexebb a modell architektira, annal nagyobb eréforrds igénnyel is
rendelkezik. Ebbdl kifolyolag 1984-ben Hilton statisztikai-fizikai tulajdonsa-
gokat alapul véve elGéllt a neuralis hal6zatok parhuzamositdsdnak otletével,
amelyet késébb Boltzmann rendszernek neveztek el. Ebben a rendszerben a

neuralis halozat tanitasi folyamataban a parhuzamos tanitas feltételeként a
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tobb-rétegii tanitast helyezte elgtérbe. 1988-ban (Chua-Yang-Roska) a Cellu-
laris Neuralis/Nem-linearis Halozatok (CNN) megjelenésével a nagy szamités-
igény tanitasi folyamatok tamogatasara adtak lehetdséget. 1991-ben Haken a
kognitiv folyamatot tdmogato, véletlenszertiséget kihasznalod egytittmiikodést
fedezett fel a neuralis hal6zatokban. A neuralis halozatok fejlédésének alapjat
a matematika fejlédése is segitette, hisz ezen folyamatok komplex egyenletek
sorozataval irhatoak le. Ezekutan mindinkabb feladat-specifikus halozatok ter-
vezése és megvalositasa kovetkezett, mindet mas-més felhasznalasra tervezve.
Kiilonbségek csak a felhasznalt tervezési-fejlesztési technologidkban voltak. [3]

Napjainkban nagyon sok neuralis halézatot publikdlnak, melyek a kiilon-
boz6 régi és korszeri algoritmusokat (példaul a K-mean) felhasznéalva tébb
teriilet idGigényes folyamatait tamogatjak. A virdgzast az tjabb mestersé-
ges intelligencidhoz kothetd technologiak jelentették, mint példaul a 2006-ban
megjelent mély-tanulason alapulo DNN - (Deep Neural Network) héalozatok,
amelyek rejtett rétegek sokasagat tartalmazzak (akar tobb szaz réteg), mellyel
nagy mennyiségd informaciot lehet kinyerni komplex adathalmazokbol.

A feladatom soran a napelem paneleken taldlhato hibak detektalasat és fel-
ismerését vizsgalom modern képfeldolgozasi modszerekkel, kiilonb6z6 neuralis
hélozatok segitségével, melyek tesztelése és kiértékelése megfelel hatteret biz-

tosit a gyors és automatizalt vizualis mindségellenérzéshez.
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2. fejezet

Napelem panelek tulajdonsagai

2.1. Napelem panel miikodése

A napelemek, vagy mas néven (photo-voltaic) PV-panelek, a napfényt elekt-
romos arammé atalakité eszkozok, melyek megijulé energiaforrasként hasz-
nalhatoak fel az élet szamos teriiletén, pl.: a haztartasokban, intézményekben,
koztéri vilagitasban, stb. De hogyan is miikédnek ezek a napelemek, hogyan

alakitjak at a napfényt elektromos energiava?

2.1. dbra. TetGcserépre integralt Domino napelem panel - CorecommSI Kft.

Egy napelem panel sok kis foto-voltaikus cellabodl all, melyek az anyagi tu-
lajdonsagaban rejlik a napfény villamos energiava atalakitasa. Ezek a celldk
szilardtest félvezets anyagbol késziilnek, leggyakrabban sziliciumbol, amely ké-

pes vezetni az elektromossagot, mikézben az elektromos mez6 létrehozasdhoz
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sziikséges elektromos egyensilyhianyt fenntartja. Amikor a napfény eléri a
napelem félvezetGjét, a fénybdl szarmazo energia fotonok formajaban elnyels-
dik, ezen kiviil szamos elektront atenged, amik aztan szabadon sodrédnak a
cellaban. A napelemet pozitiv-, és negativ toltést félvezetSkkel tervezik, ame-
lyek elektromos mez6t hoznak létre. Ez az elektromos tér arra kényszeriti az
elektronokat, hogy bizonyos iranyban aramoljanak — a cellat szegélyezs veze-
t6képes fémlemezek felé. Fzt az aramlast energiaaramnak nevezik, és az aram
erGssége determinalja, hogy az egyes cellak mennyi villamos energiat tudnak
termelni. Ahogyan a szabad elektronok elérik a fémlemezeket aram indukalo-
dik a vezetékben. Amikor a napelemek villamos energiat termelnek, az energia
egy sor vezetéken keresztiil egy aram atalakitohoz, az tn. inverterhez aram-
lik. Bar a napelemek egyenaramot (DC) termelnek, a legtébb villamosenergia-
fogyaszto valtoaramot (AC) igényel, pl. az épiiletek ellatdséhoz. Az inverter
feladata, hogy az aramot DC-r6l AC-ra alakitsa a napi hasznélat soran. A tap-
fesziiltségge atalakitott (DC—AC) elektromos dramot az inverter a megszakito
dobozhoz tovabbitja [4].

SOLAR PV

The panels produce direct current (DC)

which is converted to altemating current
(AC) by an inverter so it can be used by
appliances in the home

SURPLUS

EXPORTED

2.2. abra. Napelem panelek miikodése a haztartasokban

Elektromos dram elallitasanak fontosabb lépései:

1. Amikor a napfény (elektromagneses sugarzas) eléri a napelem cellékat,

és elektromos mezét hoz létre.

12
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2. A generalt aram a panel széléhez jut a cellakat Osszekotd vezetSképes

fémszalakon ("busbar") keresztiil.

3. A vezeték taplalja az invertert, amely az egyenaramot valtbaramma (DC-

AC) alakitja az elektromos halozatba kapcsolhato.

4. Egy masik vezeték valtoaramu tapellatést biztosit az invertertsl az in-
gatlan kapcsolotablajaig (megszakitodoboznak is nevezik), amely sziikség

szerint elosztja az dramot az egész épililetben.

5. Amennyiben a megtermelt villamos energiat nem fogyasztjuk el, igy egy
mérgoran keresztil a nyilvanos halozatba aramlik (termel). Amikor a
megtermelt dram atfolyik a mérén, a mérs forditva miikodik, és jovairja
a tobblettermelést. [5]

2.2. Hibatipusok

A napelem panelek gyartasa soran kiilonb6zd hibék fordulhatnak els. A
feladat kiirasakor a detektéalast és mindsitést igénylé napelem gyartd (Core-
commSI Kft.) els6ként 10 kiilonb6z6 hibaosztalyt definialt, amelyet az anno-
talas soran vizsgaltam és ellendriztem. Kés6bb azonban az egyes hibatipusokat
kiilonb6z6 prioritasi szintekhez kototték, majd az azonos prioritasa hibatipu-
sokat Gsszevontak. Igy korabban megfogalmazott 10 (9) hibaosztalybol végiil 5
fiiggetlen hibaosztalyt definidlhattunk. A teljes annotéaciés folyamat azonban
még az eredeti 10 hibatipussal tortént, az 5 hibatipusra atalakitast egy script
segitségével implementaltam.

A kovetkezd képeken a paneleken el6fordulo hibakat szemléltetem a prioritas

szinkodjaival (melyet a 2.1 tablazatban ismertetek):
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Zirlatoscella . Mikrorepedés [

Zarlatosstring [N

Alacsony teljesitményii cella [N Repedés N Karcolds | Szennyezédés [N

2.3. abra. Napelem panelen lehetséges hibafajtai (a prioritasi szinteket jelols
szinekkel: piros - magas, kék - kozepes, zold - alacsony)

1. Zarlatos string (Short circuit string): Az egész string (egymas feletti
cellak alkotta oszlop(ok)) ,sotét”, mivel egy-, vagy tobb cella zarlatos
lett. Ez tekintheté a legkritikusabb hibédnak, mivel a napelem nagy része

nem termel aramot.

2. Zdrlat (Short circuit cell): A cellak sotétek maradnak a felvételen. Ener-
getikai szempontbol fontos a detektalasuk, hisz ezen a teriileten a panel
nem képes a nap sugarainak befogadasara és ezaltal az aramtermelésre

seml.

3. Alacsony teljesitményd celldk (Low power cell): Nem vilagitanak olyan
nagy intenzitassal, mint a tobbi cella, igy nem biztositanak akkora telje-

sitményt sem, ezaltal kritikus hibanak szamitanak.

4. Repedés (Crack): Hasonld a mikrorepedéshez, de ekkor végigrepedt a
cella. A levalt cellarész (fekete haromszog) esetleg mar nem is miikodik,
emiatt ez a hibafajta sokkal kritikusabbnak szamit, a napelem energia-

termelését befolyasolhatja.

5. Mikrorepedés (Micro crack): Altalaban "busbar" (fiiggéleges cellakat

Osszekots vékony fémszal) mellett keletkezd apro repedés, ami nem be-
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folyasolja a cella mtikodését szamottevéen. Ez a hibatipus szerepelt leg-

tObbszor az annotécidk soran.

6. Szennyezddés (Contamination): Gyartas soran valamilyen szennyezGdés
keriilt a cellara/stringre. Nagyon hasonlit a folthoz, amikor egy-egy cel-
lan talalhato, de a legtobb esetben tobb egymaés alatti cellan kiterjedve

lathato a szennyezd&dés.

7. Folt (Dark spot): Fekete folt a cellan. Okozhatja hé, sokk (erés nyomas),
vagy torés. Ezen a hibafajta detektalasa az egyik legnehezebb, mert

nagyon hasonlit a szennyez&désre.

8. Karcolds (Scratch): Egy kisebb, vizszintes repedésszerti csik egy-egy cel-
lan beliil. Nem a busbar-tol, hanem a cella kézepétsl indul, és halva-
nyabb, mint egy repedés. Ez a hibatipus kevésbé befolyasolja a napelem
miikodését. Ha a készitett kép minGsége, vagy a kontrasztja nem a megfe-
lels, akkor ennek a hibéanak a detektalasa nem lehetséges (tulexponalastol

elttinhet, mig alul-exponalastol beolvadhat a héattérbe).

9. Ismeretlen hiba (Unknown error): Olyan hibak tartoznak ide, amelyeket
nem lehet besorolni semelyik fenti osztalyba. Mivel az annotélas soréan
nagyon minimaélis szdmban jelent meg ez a hibafajta, igy a megbizdval

egyeztetve ezt a hibat elvetettiik.

Szémos hibatipus Gsszevonésra keriilt. A kovetkezd tablazatban az egyes hi-

batipusok prioritasi sorrendje lathato az Gsszevonast kovetGen:

2.1. tablazat. Priorizalt hibatipusok sorrendje

1. Zarlatos string A legsulyosabb hiba

2. Zarlatos cella Nagyon stlyos hiba

3. Repedés Stulyos hiba U’
4. Micro repedés Kevésbé sulyos hiba

5.

Egyéb hiba | ] Legkevésbé stilyos hiba

Az Gsszevonas soran (10 — 5) "zdrlatos cella" osztaly a zarlatos és alacsony
teljesitményii osztalyok Osszevonésabol, mig az "egyéb hiba" osztaly pedig a

szennyezddés, folt és a karcolas Osszevonasabol keletkezett. A tablazatban
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talalhato szinek az energetikai szemponti prioritasok fontossdgat mutatjak. A
legfébb cél, hogy hibas panelt semmiképpen se mindsitsiink jonak. Tehat ha
két hibatipus kozott nem tudunk donteni, a stlyosabb hibét kell valasztani.
Pl.: Ha nehezen, vagy nem eldonthets, hogy egy adott hiba Repedés, vagy
Zarlatoscella, akkor a nagyobb prioritasu, stlyosabb hibédnak kell minésiteni.
A napelem paneleken talalhato hibak alapjan a mindsités egy pontrendszer
alapjan torténik, minden hiba az adott prioritasnak megfelel6 mértékben hata-
rozza meg a sajat pontszamat. A kovetkezs téablazat az adott hibatipusokhoz

tartozo hibak pontszamat definialja:

2.2. tablazat. Adott hibdkhoz tartozé mindGsitési pontok

Hiba megnevezése | Hibapont

1. Zarlatos string | 60
2. Zéarlatos cella 20
3. Repedés 15
4. Micro repedés | 5
5. Egyéb hiba 5

Egy panel maximum 100 pontot kaphat, amelyen nem talalhato hiba. Adott
panel pontértéke tgy szamolhato ki, hogy a maximélis pontbdl ki kell vonni a
szoban forg6 panel hibainak Osszetett pontértékét. Ezéltal a kevert hibatipu-
sokkal rendelkez6 panelek is osztélyozhatok. Illetve akkor is konnyen katego-
rizdlhato, ha csak egyetlen hibatipus jelenik meg a panelen, pl. egy zarlatos

stringgel rendelkezd panelérték 40 pont (mindsités: selejt).

2.3. tablazat. Példak a mingsitési pontozasi rendszerre

Példak a pontozasra
Hibak Hibapont 6sszesen | pont (max-hibapont) | Mindgsités
1 zarlatos stringel 60 40 selejt
1 zéarlatos cella 20 80 megfelel§
1 zéarlatos cella + 1 db repedés 35 65 megfelel§
1 zéarlatos cella + 1 db repedés + 2 db mikro repedés | 45 55 selejt
1 db repedés + 4 db mikro repedés + 1 db egyéb hiba | 40 60 megfelel§
5db mikro repedés + 2 db egyéb hiba 35 65 megfelels
1db mikro repedés + 1 db egyéb hiba 10 90 kivalo
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3. fejezet

Adatbazis

Napjainkban a napelem panelek mingsitésének automatizalasa nagy kihivast
jelent, ezért egyre tobb kutato-fejleszts csoport kezdett el a témaval mélyebben
foglalkozni [6]. A kutatasok soran a napelem panelek valtozo szerkezete miatt
(anyagi és szerkezeti) tobb adatbazist is publikaltak, amellyel az annotalas és
a mintagytjtés folyamatat is segitették egyben, ezaltal az algoritmizalés folya-
matara kellett csak koncentralni. A kiilonb6z6 irodalmi hivatkozésokban hasz-
nalt szabvanyos adatbazisokbol a két legfontosabbat fogom bemutatni (ELPV,
TecnaliaPR), melyeket a sajat ELDDS adatbazisunkkal is 6sszehasonlitottam.

3.1. ELPV

- P --iir——-—ir— ~
ful !
| | | {
| — b I | W | W WE— |

3.1. dbra. ELPV napelem panel kinézete

Buerhop-Lutz 2018-ban publikilta az ELPV adatbazist, melyhez egy Git-
Hub reprository-t [7] is létrehozott az EL-képek feldolgozaséara. Igy publikusan,
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barki altal elérheté adatbazis tudja kiszolgélni a kutatocsoportokat, megsza-
baditva Gket a hosszadalmas annotaciés folyamattol. Az adatbazis Gsszesen
2624 mintaképet tartalmaz: 1116 hibamentes és 1508 hibas napelem cellat.
Két hibaosztaly kiegyenlitetlen, melyen az adatbazis augmentalasaval lehet
javitani (ELPV Augmented). A hibak halmaza a mikrorepedésektdl kezd-
ve a torésekig terjed, mind kisebb-nagyobb méretben talalhato. Minden kép
egy foto-voltaikus kicsi napelem cellat (PV) tartalmaz, ezért a képek mérete
300 x 300-as 8-bites szilirkearnyalatos. Az adatbazis eredetileg 42 napelem pa-
nelbdl lett kivalogatva, majd ezek a képek normalizalva lettek a perspektivahoz
és a mérethez viszonyitva. Az adatbazis monokristalyos és polikristalyos nap-
elemeket is tartalmaz. A probléma megoldéasara tobbféle osztalyozasi modszert

alkalmaztak:

e Az osztalyozési problémat egyfajta binaris problémanak tekintették, igy

c sz

Emiatt a probléma kevésbé komplex, ez biztositotta a jobb eredményeket.

e Az osztalyozasi problémat valoszintségi értékekhez kothets csoportokkal
valositottak meg: 0.0/0.33/0.66/1.0 kategoridk azt jelolik, hogy az adott

cella milyen mértékben volt hibas.

e Az osztalyozasi problémét az altalunk is azonositott kategoriankhoz tar-
tozo csoportokkal valositottak meg (YOLO-PV).

3.2. TecnaliaPR

Ennek az adatbézisnak a felvételeit a Tecnalia kutatési kozpontban a [§]
Endeas QuickSun 600Lab napelem szimulatoraval készitették egy integralt EL
rendszeren. A keretrendszert PROMISE projektnek nevezték el (KK2019/
00088), mely a napelem panelek vizsgalataval foglalkozo feladatokat foglalja
Ossze. A rendszerben a képek készitésére 200 um felbontés érhets el, 4 IR
CCD kamera (8.3 MP) segitségével. A 4 kamera segitségével a napelem panel
4 kiilonbozd szeletét vették fel, melyeket a nagyobb felbontas miatt késébb
osszeillesztettek. Igy a képek nem egy-egy cellat, hanem a teljes panelt rep-
rezentaljak, emiatt a képek mérete is joval nagyobb. A hibédk jorészt kiilss

kornyezeti hatasokbol szarmaznak, és nem a panel belsé tulajdonsagaibol. A
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képek mérete 7942 x 4096-0s, 8-bites szilirkearnyalatos. A cellak szama képen-
ként 60 és 120 kozotti. Osszesen 5592 cellat tartalmaz az augmentalt adatbazis:
3 gytjtésin (2592), mint 5 gytijtésinnel (1800) és hosszitott (1200). Két oszté-
lyozasi modot hasznéalva 4885 cella volt hibatlan, 707 pedig hibas. Itt a hibak

nagy részét a mikrorepedések, a torések és a zarlatos cellak alkotjék.

3.3. ELDDS - sajat adatbazis

A korabbiakban ismertetett két publikus adatbazis (ELPV, TechnaliaPR)
sajnos nem volt alkalmas az altalunk hasznalt nanepel panelek vizsgalatara,
annak eltéré anyagi és szerkezeti tulajdonsaga miatt. Ezért a napelem gyéar-
t6tol (CorecommSI Kft.) kapott EL felvételekbdl egy sajat adatbéazist hoztam
létre. A neuralis halozatok felligyelt tanitasa soran rendkiviili jelentGséggel bir

a tanito-validalo-tesztel6 adathalmaz megfelel§ és pontos kialakitésa.

3.2. abra. ELDDS - egy napelem panelrdl a gyartoi EL tesztel6 berendezésben
késziilt felvétel

Kezdetben a feladatom az volt, hogy a korabbi adatokat és a veliik elvégzett
tanitasokat és teszteléseket tiizetesebben megvizsgaljam. A folyamat soran az
annotacios fajlokkal Osszevetve sok ellentmondést és hidnyossagot tapasztal-
tam, pl.: nagyon sok hiba nem volt megfelel6en annotalva, és hianyos annota-

lasokat is talaltam.
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Ezt az adatbazist "ELDDS I. - EL Defects Data Set 1." névre kereszteltiik,
mely 500 db tanito képet és 45/87 tesztels képet tartalmazott. Az adat-
halmazt a gyartd altal kijelolt két annotator egyméstol fiiggetleniil dolgozta
fel. A vizsgalatunk soran sajnos az tapasztaltuk, hogy az adatbazist nem kon-
zisztens modon sikeriilt annotélniuk. Az annotéalason kiviil a napelem panel
felvételeken kiilonb6zd problémak jelentkeztek, amelyek befolyédsoltak a neura-

lis halozat tanitasi pontossigat:
e Viltoz6 intenzitasuak a felvételek.

e Nagy felbontasu (alt. 12 MPx), de életlen képek.

e Piszkos-foltos régiok a plexin, amelyre a napelem paneleket fektették

(nem panel hibal).

e Bizonyos hibafajtakbol (pl. ,scratch”) kevés van.

Az alabbi tablazat az annotalasok kozotti kiillonbségeket szemlélteti:

3.1. tablazat. Annotaciok kozotti kiilonbség (ugyanazon adathalmazon)

Annotator 1 | Annotator 2
Micro crack 1240 711
Crack 374 235
Short circuit cell | 311 252
Contamination 1 267
Dark spot 28 75
Unknown error 31 2

Emiatt kezdetben a hibak azonositésa is sok nehézséget okozott a szdmom-
ra. A hibas annotalasok kisziirését és tobbszords iterativ ellenérzését is el-
végeztem az Osszes képre. Mivel az adathalmaz eloszlasat tekintve bizonyos
hibafajtakbol (pl.: karcolas) csak kevés allt a rendelkezésre, ezért uj képekre
volt sziikségem, amelyeket a napelem paneleket gyartd cég biztositott. Ezt
2021. augusztusaban kaptuk, 12 GBytos csomagban, és kb. 3000 EL képet
tartalmazott. Els6ként ezen az adatbazison is sziirési és tisztitasi feladato-
kat végeztem: egyrészt mivel a felvételek kozel fele szerepelt a korabbi, mar
felhasznalt annotaciokban, méasrészt olyan képeket is tartalmazott, amelyeken

csak egyetlen cella (nem a teljes panel vagy string) volt talalhato. Voltak
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olyan képek is, amelyeknél a napelem celldk szerkezete eltért a korabbiakhoz
képest: a "busbar" mentén toréshez hasonlithaté haromszogek voltak, de vizs-
galataim soran a tanitas és tesztelés folyamatainél ez a szerkezeti kiilonbség
nem befolyésolta az eredményeket. A deduplikici6 ellendrzése soran egyrészt
a hash (hasito) fliggvényt alkalmaztam, méasrészt név alapa Gsszehasonlitast
is végeztem a képek szelektalasara. Ekkor hoztam létre az ELDDS II. nevd
adatbazist, mely tovabbi 450 db tanito-, és 65 db tesztképet tartalmazott, de
ezeket a képeket a korabbi ELDDS 1. adatbézis nem tartalmazta (metszetiik
tires). Az augusztusi képekbdl még kb. 660 db kép var kézi annotaciora, ami
majd az ELDDS III. nevii adatbazist alkotja. A kiilénb6z6 neurélis halozatok
tanitasa az ELDDS I.-1I. adatbazisok alkalmazasaval tortént, amely Gsszesen
igy 1240 db tanito, és 140 db teszteld képet tartalmaz. A tapasztalataim
alapjan a tanitdé képek minGsége fontos szerepet jatszik a nagyobb pontossig

elérése érdekében.
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4. fejezet

Képek eléfeldolgozasa

A tanitasi és tesztelési eredmények javitdsanak egyik lehetséges modszere
az annotalt képek eléfeldolgozasa. Erre kiilonféle modszerek valaszthatoak, a
napelem panelek szempontjabol a legfontosabb véltoztatas a képek kontraszt-

janak és fényességének modositésa bizonyos képfeldolgozasi mitiveletekkel:

4.1. Hisztogram transzformacidk

A hisztogramszéthiizas soran a képek sotétebb részeit vilagossa alakitom, a
nagyon vilagos részeket pedig sotétté a jobb lathatosdg miatt. Ezéltal tobb
informéaciot kaphatunk meg egy képrél. A vizsgalt adathalmazon az deriilt ki,
hogy a vilagos képekre a négyzetes hisztogram széthuzas, mig a sotéteknél a

gyokos széthiizas volt eredményesebb. Szamitasi képlete a kovetkezd:

255 .

y = m(x — min) (4.1)

A hisztogramkiegyenlités soran a kép kontrasztja névelhets meg. Az eljaras
sordn a bemeneti kép szineit egy adott darabszamu sziirkeségi fokozatba cso-
portositjuk, igy jobban érzékelhetGek lesznek az élek és a vizsgélt alakzatok.
A darabszammal lehet szabalyozni a kontraszt mértékét: ha kevés, akkor a
képen az alakzatok kivehet&sége csokkenthet, ha sok, akkor a kontraszt nove-
lése sikertelen lesz. Tapasztalatom alapjan 4 db esetén jobb a kontraszt, de
a képen 1év6 alakzatok mindsége csokken, mig kb. 16 db esetében elérhetiink

megfelels kontraszt viszonyt.
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4.2. Wallis-sziird

A Wallis sztir6t [9] arra hasznaljuk, hogy a kép kiilonb6z6 részein lokalisan
javitsuk a kontrasztot. Ha egy sziirkeskalés képen nagyon vilagos, ill. nagyon
sOtét teriiletek is vannak, a teljes kép fényerejének atallitasaval nem minden

teriilet lesz megfelelGen lathato. A sziirg képlete a kdvetkezs:

Wallis sztir6 képlet

Amar X Sd
Sq+ Apax X S(Z ])

Wi, j) = [F(i,7) = M, 5)] Hr x Mg+ (1 —7) x M(i, )]

(4.2)

Ahol i, j a képpont koordinatai, W a szlir6 kimenete, F' az eredeti kép, M
a kép simitott valtozata (atlagolo sziird/median sziirG/gauss sz(ré), mig S a
képpontok vilagossag-értékeinek szorasa; a felhasznéalé altal megadott paramé-
terek:

Lokalis atlag meghatarozasa

i+w Jjtw

M(i,7) W2 Z Z , ahol W = 2w + 1 (4.3)

m=i—w n=j—w

Szorésnégyzet

+w Jjtw

S2(i, Z > (F M(i,j))?, ahol W =2w+1  (4.4)

m=t—w n=j—w

My az elvart vildgossag, Sy az elvart kontraszt, A,... és r a beavatkozés
mértékei. Szintén paraméter a w, azaz a sziirGablak sugara. Alap beallitdsok
az idealis kontraszt elérésére: w : 8, Elvart kontraszt: 100; Elvart vilagosség:
128, Beavatkozas mértékei: r = 0.25f, Aae: 2.5f. Ezen valtozok értékeinek

megvalasztasatol is fiigghet a lokélis kontraszt kialakitasdnak mingsége.
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4.1. 4bra. Wallis sziirg hatéasa

Az abran a Léna kép kontrasztjavitasa lathato. Az els§ képen egy zajos val-
tozata talalhato az eredeti Léna képnek, ez jol bemutatja a Wallis sziir6 egyik
jelentGs hatasat: a kép kontrasztja mellett egy simitast is elvégez ez a szii-

r6. A harmadik-negyedik kép a sztir6 f&bb funkcidjat szemlélteti: a kontraszt
javitast.

4.3. CLAHE
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Eredeti kép CLAHE

4.2. a4bra. CLAHE hatasa
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A Kontraszt Korlatozott Adaptiv Hisztogram-kiegyenlités, vagy roviden CLA-
HE (Contrast Limited Adaptive Histogram Equalization) [10] a modern kép-
feldolgozasban elGszeretettel hasznalt algoritmus, amely egy adott kép globalis
kontrasztjat felhasznélva erésiti a kép lokalis kontrasztjat. Ez a modszer sza-
mos teriileten bizonyult nagyon hasznosnak, példaul vizalatti képeknél, forga-
lomiranyitasnal, csillagaszati-, és orvosi képalkotéasnal. A CLAHE hasznalhato
HDR (High Dynamic Range) képek megjelenitésének tonusleképezési miivele-
tében is.

Az algoritmus azért sziiletett meg, mert sok esetben a globalis hisztogram
kiegyenlités nem javitja a kép kontrasztjat, ebbdl kifolyolag a képek tul-, vagy
alulexponaltak maradtak. Ez azért kovetkezhetett be, mert a hisztogramki-
egyenlités nem korlatozédik egy adott régiora. A CLAHE soran a kép alapér-
telmezetten 8 x 8-as kis ,,csempékre” (blokkokra) van osztva, amelyeken kiilon-
kiilon hisztogramkiegyenlités torténik. Ha nincs zaj, akkor a hisztogram erre
a kis régiora korlatozodik, ha van, akkor az felerGsodik. Ezt a probléméat kii-
szOboli ki a kontrasztkorlat. Ha a hisztogram a megadott kontrasztkorlat folé
emelkedik, akkor a képpontokat levagja és egyenletesen elosztja a tobbi n.
bin ("vodor") kozott, mielstt a hisztogramkiegyenlitést elvégezné. A kiegyen-
lités utan binéris interpolaciot alkalmazunk a blokkok szélén 1évE artifactok
eltavolitasara. A szines képek esetében a modszer csak akkor hasznalhato,
ha a kép CIELab-szintérré van transzformalva, ezzel elkeriilve a nem kivant
szinarnyalat-, és telitettségvaltozast.

A CLAHE-algoritmusa a kovetkezd 1épéseket hasznalja a modszer megvalo-
sitasahoz [11]:

1. A kép minden pixelére meghatarozza a szomszédsigi méatrix hisztogram-
jat.

2. Minden hisztogramnal egy kiiszobértéknek megfelelGen vagast hajt végre:
az igy kapott hisztogramot egyenlGen elosztja a tobbi hisztogram "bin"-

jei kozott.

3. CDF (Cumulative Distribution Function) kiszamitédsa minden pixelre,
amely szerepel az atalakitott hisztogramban - egy transzformaécios fiigg-

vényt hatidroz meg.
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4. Veégiil ezt a transzformacios fiiggvényt alkalmazva minden pixelre meg-

kapjuk a hisztogram-kiegyenlitett képet.

A CLAHE algoritmus pszeudo kodja [12] a kévetkezd:

Input: Original Image I;

MxM .
mxm ’

1. Resizing I to M x M; Decompose I — (n) tiles; (n) <«

2. H, <« histogram (n); // histogram of a m x m tile;

3. Clip limit: Cf, <= Ng X Ngyg;

// Navg %v

// Ngray — number of gray levels in the tile;

/) Nz, N, — number of pixels in the x,y dimensions of a tile;
// Ng < 0.002// normalized contrast limit;

4. Clipping of H,, using Cp;

// For gray levels greater than Cp; let Ny~ , pixels are clipped;

5. e
) Ngray

// contrast limited histogram of each tile after pixel distribution;

— N, pixels — distribution over the remaining pixels;

6. CLAHE (n) < Equalization of contrast limited tile histogram using (1);
7. 1. < bilinear interpolation of CLAHE processed n tiles;

// combining neighborhood tiles

Output: CLAHE processed image I;
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5. fejezet

Annotalas és detektalas

5.1. Meérési kornyezet

A napelem panelek hibadetektélasanal az elsGdleges cél az volt, hogy egy
olyan mérdkornyezetet tudjunk kialakitani, amely segitségével akar egyetemi
kortilmények kozott is tesztelni tudunk. A vizsgalat sordn a Corecomm megbi-
z6 altal biztositott in. ,,Domino” napelem panelek analizisével szerettiik volna
a az automatizalt tesztelés - azaz a felvétel készités, detektalas, felismerés -
folyamatat kialakitani és tesztelni.

A képek készitéséhez mindenképpen sziikséges egy specialis kamera, amely
Elektro-Lumineszcens felvételekre képes, vagy Near InfraRed tartoményban
tizemeld kell legyen. Az "elektrolumineszcencia" alapt vizsgalati modszer alap-
gondolata, hogy elektronikai szempontbdl a napelem lényegében egy nagyfe-
lilletti fényérzékeny didda. Ha képes villamos energiat elgallitani a fény besu-
garzasabol, akkor - a miikodés megforditdsaval és az dram bekapcsolasaval -
fényt fog kibocsatani. Azoknak a cellaknak, melyek ily modon az egész feliile-
tiikon képesek fényt kibocsatani, az energiatermeléses allapotukban is jol kell,
hogy mtikodjenek (éppen ezért sok gyarto ebben az esetben is allapotellendr-
zést végez). A napelem &ltal kibocséatott fény spektralis tartoméanya féként
a rovidhullamu infravorés (NIR - Near InfraRed) tartomany. Emiatt akar
rovidhullama héleképezs eszkozok alkalmazasaval is vizsgalhatok. Valojaban
a rovidhullamu termografiai rendszereket a gyartés soran altaldban napelem
cellak ellenGrzésére hasznéljak, ami gyors gyartosori kiértékelést igényel. A
foto-detektor rendszer silya és mérete mellett ezek magas koltsége is emlitésre
méltd. A kamerdkban 1évéd CMOS szenzorok kellGen széles spektrélis tarto-

méannyal rendelkeznek, igy egy beépitett infrasziirs eltavolitasaval és egy nagy

27



Annotalas és detektalas

fényerejid, rovidhullama sugarzés tovabbitasara képes lencse hasznélataval ér-
zékelni tudjuk a napelemek emisszidjat. A méréshez természetesen nagyon
hosszt, akar néhédny mésodpercnyi zarids sziikséges, az eredmény pedig nem
kalibralhato. A kozel infravords (NIR) kamera az elektromégneses spektrum
infravoros savjanak egy részhalmazat hasznalja fel a képkészitésre, amely a 700
nm és 1400 nm kozotti hullamhossz tartoméanyt fedi le. Eppen emiatt sokkal
tisztabb részleteket is tudunk ezzel a kamera tipussal érzékelni, mivel a hul-
lamhossz kiviil esik az emberi szem szaméra lathato spektralis tartomanyon.
A NIR kameraval késziilt képek azért idealisak szdmunkra, mert a képkészités
soréan eltavolitja a szinek hullamhosszait, ami a képek sziirkeskalas kinézetét
eredményezik. Mivel ezek a kamerék érzékenyek a fényre, igy a képek készité-
sét sotét helyen kell elvégezni, mert a fény ronthat a napelem panel képének
mindségén, ezaltal a napelemeken fellehet6 halvany hibafajtak (pl.: karc, vagy
szennyez$dés) nehezen kivehet6vé valik, befolyasolva a neuralis halozat tanitasi

és tesztelési folyamatat. [13]

5.1. dbra. Kialakitott mérési kornyezet az egyetemen

Az egyetemen készitett kameraképeket elGszor egy adattarolo eszkozre ment-

jiik, amely esetlinkben a detektalési folyamatban is hasznalt nagyteljesitményti
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munkaéllomés volt. A képfelvételek soran a Basler NIR specialis kamerajat
hasznaltuk (acA2040-25gmNIR [14]) maximaélis felbontasa 4.2 megapixel, az
expozicios id6t 1-2 sec kozott allitottuk, és kontraszt emelés végett az analog
erGsités (gain) értékét is magasabbra (~ 50-75) allitottuk. Ezenkiviil a nap-
elemek tapellatasat egy labortapegység biztositja (szabvanyosan ~ 47-48V),
mellyel a sziikséges fesziiltségszintek kapcsolhatok a napelem panelek hatolda-

lan 1év6 kétpolusa kivezetésekre.

5.2. abra. Felvételek készitésénél hasznalt Basler kamera - acA2040-25gmNIR

A kismértéki szabalyozasra azért van sziikség, mert egyes hibafajtédk a pa-
nel allapotatol fiiggden a szabvanyos fesziiltségen alig voltak lathatoak. Minél
nagyobb a tapfesziiltség, annal nagyobb intenzitasu képet kapunk a napelem
panel EL kibocsatasatol fliggden (de nyilvanvaloan a szabvanyos tapfesziiltség
folé csak max 1-2 V-os fels6 kiiszob eléréséig mehettiink). Azt tapasztaltam,
hogy minél kisebb a tapfesziiltség (kiiszobfesziiltség alatt), annél jobban kive-
hetSek a "vonalszeri" sctétebb hibafajtak pl.: mikrorepedések, vagy repedé-
sek.

Mivel a neuralis halozatok tesztelését akar CPU-n is el lehetne végezni, ezért
az altalam feldolgozott adatbazisokbol készitett tanitdsi modelleket a szami-
togépen tarolva konnyedén elérhetjiik, a tesztelés folyamata rovid idén beliil
végrehajthato. A tesztelést tobb neuralis halozaton is elvégeztem, melyet egy
késébbi fejezetben mutatok be részletesen. Célom a legjobban "teljesité" ne-
uralis halézat kialakitasa, paramétereinek moédositasa és tanitasa a képi adat-
bazison. A tesztelés és kiértékelés soran az altalam tanitott és hangolt neuralis
halozattal eredményiil kapjuk a detektalt és felismert objektumokat (hibékat).
Végiil pedig az altalam készitett ,Solaris” névre keresztelt Python nyelvben

irodott GUI alkalmazasban a mindsitési adatok kinyerhetéek a panelekrdl.
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5.2. Annotalo eszkozok és a formatum atalakité alkalmazas

A koréabbi adatbazison (ELDDS I.) végzett annotalas soran egy tavoli szer-
veren fut6é online annotalo eszkozt hasznaltak, ez volt az AnnotationTool 3,
melyben a befoglalo doboz (bounding box) alaptu kézi bejeldlést egy struktu-
ralt .json fajlban tarolta. Minden képhez tartozott egy "BoundingBoxes" rész,
amely a befoglalé dobozokat tartalmazta: egy sorszam index, szélesség, magas-
sag, és a kozéppontok a koordinatai. Viszont ez program a feladatom kezdetén
méar nem miikodott (a szerver mar nem volt elérhetd), igy egy masik annoté-
16 programot, a DarkLabelt [15] hasznaltam. ElsSként az annotélas soran a
régi annotaciokat kellett atalakitanom az altalam hasznalt DarkLabel forma-
tumra. Erre a feladatra készitettem el a ,Solaris” néven létrehozott formatum
atalakito grafikus alkalmazasomat Python nyelven (mivel a neuralis halozatok

keretrendszere is ezt a nyelvet tamogatja).

5.2.1. DarkLabel

A kézi annotélés soran a DarkLabel szoftverben a kovetkezé modon torténik

az egyes befoglalé dobozok kialakitésa:

A Derklabel X

Open Video Fie ...
‘Open Image Directory ...
iname,n[ix1,yl,x2,y2/et v LoadGT..
\— 920,146 K &
Y B S I .

Tracker2 (scaurate) v e B
ONoLabel - —
Opox Label &

OBoxLabel + Auto 1D
@popuplabekdtor | SO0
[Jsngie Object

[ex scale End
[Fx AspectRato e

iname,n(ix1,y1,x2,y2/ek v SaveGT..
Save resuit as Video/Image ...
Save Settings Ext

5.3. dbra. DarkLabel annotaciés program

Nagyon fontos, hogy a képen megadott “iname,n [lz1, y1, 22, y2, label |"
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formatumban legyen betoltve (LOAD GT..) és kimentve a kézzel annotalt
adathalmaz (SAVE GT...), ahol a paraméterek a kovetkezdk: iname: file ne-
ve kiterjesztéssel; n az adott képen annotalt fizikai objektumok szamat jelol,
/ jelenti, hogy minden befoglal6 doboz j sorba keriil; z1, y1 : bal fels6 sarok
koordinatai; x2, y2: jobb alsé sarok koordinatai; label: a cimke-azonositoja a
hibanak. Ezt a formatumot hasznalva az AnnotationTool 3 json formatuma-
ban leirt befoglald négyzeteket a kévetkezdképpen konvertaltam: a json struk-
tira bounding boxes mez6§jében megadott Height- Width, CenterX, CenterY
értékek aranyokat definidlnak, melyek az eredeti képméret pixelben kifejezett
értékéhez viszonyitva adottak. A kép méretébdl kiszamitva a kévetkez6 moédon
torténik az atalakitas:

ROI / EBOX
-4 width [x} -

(%1, ¥1}

jox oyl

i 4] W F |

(12, ¥z}

5.4. dbra. Befoglal6 doboz strukturaja

A kép szélességét be kell szorozni az AnnotationTool 3 formatumaban sze-
repl6 Width és a CenterX aranyokkal, majd a kép magassagat be kell szorozni
a Height és a CenterY aranyokkal, igy megkapjuk a négy érték pixelbe kon-
vertalt végeredményeit. Fzekbdl a kovetkezd képletekkel példaul s a detekciod
soran hasznalt neuralis halozat (a RetinaNet) annotalasi formatuméaban sze-

replé négy koordinata szamithato ki (X3,Y7; X»,Y3):

14 H
Xi=C- =0+

2 2 (5.1)
X2:Cx+7,1/220y+?
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5.2.2. VIA annotéaci6és program

Mivel a kézi annotaciok javitasa és az Gjak felvétele nehézkessé valt a Dark-
Label-ben (a nagy képméret, és a nagymennyiségii képi adathalmaz betolté-
se miatt, amelyek sokszor az alkalmazas lefagyasahoz vezettek), ezért egy 1j
annotald programot készitettem, amely a VGG Image Annotator (VIA) [16]
alapjan késziilt, hasonldé mikddéssel, kisebb véltoztatasokkal. A modositott

alkalmazast "Solar VIA"-nak neveztem el.

Keyboard Shoncuts

5.5. abra. VIA annotécioés program

Az alkalmazast JavaScriptben implementaltam, igy barmely bongészében
off-line moédon hasznéalhaté. Az annotaciok betdltése egy .json kiterjesztési
strukturalt VIA project fajl segitségével torténik, amelyet a Solaris alkalmazés
hasznéalata soran generaltam (a DarkLabel fajlbol konvertalva). A project
fajl a kovetkezdket tartalmazza: a VIA miikodéséhez sziikséges beallitasok, a
képekhez tartozod befoglald dobozok tulajdonsagai (z, y, szélesség, magassdg),
minden doboz tipusa ,rect’-re van allitva. A fajl végén talalhatéak meg az
osztalyok cimkéi és az adatbéazisban taldlhato képek neveinek listéja.

A betdltés utan a képek még nem jelennek meg, azokat kiilon be kell tolteni
az ,,Add Files” gomb segitségével. Betoltés utan a képernyén megjelenik a nap-

elem panel és az annotéalasbol szarmazo befoglalé dobozok (ROI) a megfelels
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cimkékkel. A cimkék el6re be vannak konfiguralva, amelyeket akar meg is lehet
valtoztatni, torolni lehet, vagy éppen 1j cimke hozzdadhato a listahoz.

Uj befoglalé dobozok rajzolasara is lehet8ség van az objektum koriil. Az an-
notélas mentését a ,Project ->> Save” meniipontban lehet elvégezni. A mentés

eredménye egy .zip fajl lesz, amelyben harom fajl talalhato:

e cgy DarkLabel fajl az ellenérzés szempontjabol, és bizonyos konvertala-

sok a Solaris alkalmazésban a DarkLabel formatumot hasznaljak;

e egy retinanet.csv fajl, amely a RetinaNet neuralis hal6zat tanitaséra al-

kalmas formatumot tartalmaz;

e ¢és egy VIA project fajlt, melynek a betoltésével kés6bbi annotélasi fel-
adatok végezhetdk el.

5.2.3. Solaris formatum atalakité program

Amikor a DarkLabel segitségével megkapom a befoglalé dobozok adatait,
akkor azokat a kiilonboz6, vizsgalt neuralis hélozatok (pl. RetinaNet, YO-
LO) egyedi bemeneti annotécios formatumaihoz is igazitani kell, amelyet az
alkalmazasom gombjaihoz tarsitott funkcioval lehet elérni. Az aldbbi abran az

alkalmazas funkcioit jelol6 gombok lathatok:
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t? Solaris

1. DarkLabel output -> RetinaMet input file

2. RetinaNet input file -» DarkLabel output

3. Annotation_tool3 -> RetinaMet conversion

4. Annotation Tool v1.3 (json) -> Darklababel (input)

5. a) Add data to the Statistics using Retinanet file
6. Remove duplicates by hash
7.10 fault -> 5 fault

8. Darklabel (output) -> YOLO (input)

9. Darklabel (output) -» Via (project input)

10. Contrast Limited Adaptive Histogram Equalization

11, Increase Sharpness

5.6. abra. Solaris formétum atalakité program

DarkLabel formatumbol a RetinaNet [17] [18] héalozat tanitéaséhoz és tesz-
teléséhez sziikséges annotécios formatumu szoveges fajlt allit el6. A Re-
tinaNet esetében a kdvetkezd formatum tamogatott: egy szoveges fajlban
vannak az annotaciok, minden sorban a kovetkezd talalhato:

kép elérési vtvonala, x1, y1, x2, y2, osztdlynév

RetinaNet formatumboél a DarkLabel formatumu szoveges fajlt allit eld.
Ez a funkcié azért kellett, mert voltak olyan annotaciok, amik csak
RetinaNet-es formatumban voltak eltarolva (ELDDS I. annotacioi). Ez

az annotaciok helyességének ellenérzése szempontjabol fontos funkcio.

AnnotationTool 3 formatumbol RetinaNet tanitdsahoz és teszteléséhez
sziikséges annotacios formatumu szoveges fajlt allit els. Ez a funkcio

csak a feladat elején, a korabbi annotéciok feldolgozasanal volt hasznos.
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10.

11.

AnnotationTool 3 formatumboél DarkLabel forméatumi széveges fajlt al-

lit eld.

. A hibak statisztikajanak lekérdezésére hasznos ez a funkcio, az els6 gomb-

bal a nyilvantartott darabszamokhoz rendelheté a hibaszam, amelyet a
RetinaNet forméatumu szoveges fajlbol kérdezek le. A masodik gombbal

egy diagram rajzolhato ki statisztikaval.

. Az adott hash fiiggvény segitségével kisztiri a felhasznalo altal megadott

konyvtarbol az ismétlsds képeket (deduplikélas).

Ez a hasznos funkcié a napelemgyartd hibadsszevonasanak kezelését ta-
mogatja. Lehetdséget biztosit a 10-, illetve 5 vizsgalt hibafajta (osztaly)

kozotti konverzidra.

. A YOLO [19] [20]neuralis halozat implementalaséval 4 annotécios for-

matumra volt szitkség. A YOLO esetén minden egyes képhez tartozik
egy a képpel azonos szoveges fajl, aminek minden sora a kdvetkezsket
tartalmazza: osztaly id x_kozéppont y kézéppont szélesség magassdg,
viszont ezek az értékek 0 és 1 kozott lehetnek a kép teljes szélessége-
hez és magassdgahoz aranyosan viszonyitva (az AnnotationTool 3-hoz
hasonléan). A konyvtarat megadva a program elvégzi a képekhez valo

szoveges fajl rendelését.

. A kés6bbiekben vizsgélt neuralis hélézatokhoz késziilt funkcio, ami a

szabvanyos COCO annotacios formatumot tamogatja.

CLAHE (Contrast Limited Adaptive Histogram Equalization) hasznala-
ta - képek hisztogramjanak kiegyenlitésére szolgald funkcio, a jobb tani-

tasi és tesztelési eredmények elérése érdekében.

Kép élességének javitédsat lehetévé tevs funkcio. A kovetkezd K kon-

volacids kernellel valositom meg a kép élességén és kontrasztjan torténd

javitast:
-1 -1 -1
K=|-1 9 -1 (5.2)
-1 -1 -1

35



Neuralis halozatok

6. fejezet

Neuralis halozatok

6.1. Neuralis halozatok altalanosan

A neuralis halozatok jol strukturédlt rétegekben oldjak meg a tanitési és

tesztelési folyamatokat [21]. Ezek a rétegek a kovetkezsk:

Probability

?
value Fault detected?

MicroCrack

Scratch

Darkspot

. Inputs of Input Layer

Neurons of Hidden Layer

. Outputs of Output Layer

6.1. abra. Neuralis halozatok felépitése

e Bementi réteg: modositatlanul tovabbitja a bemenetként atadott adatot
a halozat tobbi rétegének. Egy neuralis halozatnak tobb bemeneti rétege
is lehet és eldgazasokat is tartalmazhat. A neuronok szdmat a tanitas

altal bevitt adatok dimenzionalitasa és alakja determinalja.

o Rejtett rétegek: a bemeneti- és a kimeneti rétegek kozott helyezkednek

el, az adat transzformécidja, kodolasa, valamint absztrakciok, koztes rep-
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rezentaciok megalkotasa a feladata. Szamuk, tipusuk, valamint a neu-
ronok szama a halozatban megvaltoztato. Altalam hasznalt YOLOv5

halozatnak példaul tobb, mint 300 rejtett rétege van!

e Kimeneti réteg: a kimeneti fiiggvényt, valamint a kimeneti neuronok sza-
méat az adott probléma jellege hatarozza meg. Osztalyozas esetén jellem-
z6 modon annyi kimeneti neuron van, ahény kategoria all rendelkezésre,
a kimeneti fiiggvény pedig az adott osztalyba tartozas valoszintiségét hi-

vatott reprezentalni a csoportok kozott.

o Aktivacios fliggvények: a neuronrétegek kozott sokféle aktivacios fligg-
vényt alkalmazhatunk. A bemeneti matrix(képek) Osszes elemére egye-

sével alkalmazzuk a feldolgozas soran.

o Veszteségfiiggvények: A "gradiens-csokkenés" modszerének megoldasa
esetén valasztanunk kell egy olyan fiiggvényt, mely egy derivalhato és
egy objektiv szamértékként akkumulalja a halozat hibajat a szamitott

kimenet, tovabba az elvart kimenet ismeretében.

6.1.1. Egy-, és kétlépcsSs detektor halézatok

Egy neurélis hélozat a tanitasi folyamat soran torténd detektéalast egy-, vagy
két lépésben tudja megoldani [22]. Igy kétfajta halézati tipust tudunk megkii-

lonboztetni, melyek a kovetkezdk:

1. Az eqy-lépcsds detektorok elérecsatolt, teljes mértékben konvolicios ha-
lozatot tartalmaznak, amely egyszerre hatarozza meg a hatarolé dobo-
zokat, valamint az objektum osztalyozast. A Single Shot MultiBox De-
tector (SSD), valamint a YOLO (You Only Look Once) voltak az el-
s6k kozott, akik eléfeldolgozas nélkiili egységes architekturat javasoltak.
Azonban a képek el6tér-hattér kiegyensilyozatlansiag megakadalyozta,
hogy magas pontossagot érjenek el. Elscként a RetinaNet probalta kezel-
ni ezt a nehézséget a piramishalozat hasznélataval és veszteségfiiggvény
modositasaval - csokkenti a pontossédgot az egyszerd mintakon, hogy a ne-
hezen detektélhato targyakra 6sszpontosithasson. A YOLO detektorok

egy masik "anchor" - "horgony" alapu feldolgozast hasznalnak, amely
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felosztja a képet régiokra, valamint elére jelzi az egyes régiokhoz tartozo
hatarolodobozokat, ezzel gyorsabb kovetkeztetési aranyt érnek el, mint a
RetinaNet, bar kevésbé pontosak. Ujabban egy masik népszerti megko-
zelités az anchor-mentes megvaldsitéas terjedt el. Példaul az FCOS célja,
hogy egyszertisitse az objektumészlelési nehézséget az objektumok kdzép-
pontjat hasznalva. Az FCOS képes feliillmilni a RetinaNet pontossagat,
mikdzben egyszertibb és flexibilisebb, mert nincs sziikség anchor-ok pon-
tos beallitasara. Egyéb metddusok, mint példaul a CornerNet, vagy az
ExtremeNet els6 1épésben tobb kulcspontot keresnek, majd létrehozzak
a hatarolodobozokat az objektumok észleléséhez (utofeldolgozas sebessé-

gének karara).

. A két-lépcsds detektorok a detektalasi és osztalyozasi folyamatokat kiilon-
kiilon lépésben oldjék meg. Ezek a modellek els6 1épésben néhény ré-
giot, mint jeloltet (candidate Rol) javasolnak. A maésodik lépésben a
javaslatok osztalyozasa, majd utana azok helyzetének finomitasa torté-
nik meg. Az R-CNN halézat osztélyozast és a hatarolodoboz alapt reg-
ressziot hasznal tanitas sordan. Késébb a Faster-RCNN-vel megjelent a
konvoluciés gerinchéalozat (backbone) hasznalata, mint példaul a VGG
vagy a ResNet, amely globalis tulajdonsag-térképeket (feature map) ge-
neral. Ezek a halozatok megosztott konvolucios-térképeket alakitanak ki
a regionalis ajanlati halozat (RPN) és az észlelési halozat kozott, amely
csokkenti a javaslatok generalasanak koltségét. A detektalas pontossaga-
nak javitasara megjelent a piramishéalozat (FPN) - a kiilonb6z6 szintek
kozotti ROI jellemzsk kivagasa torténik, amely a méretarany értékétsl
fiigg. A Cascade R-CNN t6bb detektor sorba kapcsolasat jelentette, me-
lyek a megnovelt crossover union (IoU) kiiszobot hasznaljak a tanitasra,
ezzel megbizhatobb megfigyeléseket sikeriil elérni, de noveli a sziikséges

szamitasi koltséget.
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6.2. Alkalmazott neuralis hal6zatok

A halozatok kivalasztasanal az els6dleges cél az volt, hogy az annotéciok
pontositasaval, és ellenérzésével mennyivel lehet jobb eredményeket elérni az
eredeti RetinaNet verziot (v.0.5) felhasznalva. Majd pedig a javitott annoté-
ciokat felhasznalva megvizsgaltam tobb halozatot is (Retinanet v1.0, YOLO),

kiilonboz6 metrikak szerint.

6.2.1. RetinaNet halozatok

A RetinaNet [17] [18] egyetlen, egységes halozatbol all6 egy-lépesds detektor,
amely két részbdl épiil fel: egy gerinchalozatbol ("backbone", amely tetszéle-
gesen valtoztathato), és két feladat specifikus alhalozatbol. A gerinchélozat
felels a teljes kép konvolucios jellemzdinek (tulajdonsag térkép) kiszamitasa-
ra. A gerinchalozatot tekinthetjiik egy "off-the-shelf" konvoltcios hélozatnak,
mivel elére definialt algoritmusokkal rendelkeznek (példaul ResNet, VGG, stb).
Ez a neurdlis halozat FPN-t (Feature Pyramid Network) hasznal, amely egy
olyan konvolicios hélézat, amely feliilrél-lefelé halad6 ttvonallal és oldalira-
nyu kapcsolatokkal rendelkezik, ezaltal az input képekbdl gazdag jellemzsk
nyerhetdéek ki.

multi-task
subnets

multi-task
subnets

Feature Pyramid i’ - ﬁf} Multi-task Subnets

—— -

1 ) Rotation Detection |’- ) Object Heading Detection

6.2. Abra. RetinaNet halozati topologiaja
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A RetinaNet a kiovetkezd részhaldzatokbol épiil fel:
1. A gerinchalozat kimenetén konvoliciés objektumosztalyozés torténik
2. Konvoluciés befoglald doboz segitségével regresszié torténik.

A RetinaNet verziok kozotti kiillonbozdségek: ResNet-152, ScaleNet, mint
tjabb, hatékonyabb gerinchélozatok megjelenése. Jellemzk egyesitése (Fea-

ture fusion) a kisebb méretd objektumok detektalasanal lehet hasznos.

6.2.2. YOLOv3 és YOLOv5

A YOLO (You Only Look Once) [19] [20] egy-1épcsés detektor az ujabb ne-
uralis halozatok kozé tartozik, f6képpen a valds ideji alkalmazasokban hasz-
naljak. A halézat alapotlete az volt, hogy a képet tobb cellara osztja egy racs
segitségével, ezzel a detektéilas kisebb méretekben torténik — ezzel gyorsitva a
tanitas folyamatat. A YOLO-nél az objektum detektalasra regresszids problé-
ma megoldasat jelenti: minden cellaban tobb, el6re definialt anchor doboz van,
amely lehetévé teszi a befoglaldé dobozok egyideji kiszamitasat, a konfidencia
értékének és az osztaly valoszintségek meghatarozasat. Az elGzetes anchor do-
bozok dimenziéinak meghatarozésa pedig a K-mean klaszterezés segitségével

torténik, a tavolsag metrikan alapuld tanité (ground truth) dobozokkal.

52 x 52 = 1280
| 26w 26 x 2560 |

i

| [ @+0+8-- @

| N E
i -

Input Residual black Dense Architecture Residual block [,
(1=64, 2x128) (4x1024)

'-,*'%7"?

9THT = 9T * 9T .:i; .—h
! = --I
| < !

@ Addition i
(% Concatenation !
13
B upsampling layer
. 2
. Detection layer Seale

FDL: Front detection layer
YOLO-Tomato A: Leaky, FDL %3
YOLO-Tomato B: Mish, FDL x1
YOLO-Tomato C: Mish, FDL x2 + SPP

Detection results

6.3. abra. YOLO halozati topologiaja
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A YOLO verziok sajatossagai:

e YOLOvV3: tobbléptékd észlelés, javitott gerinchalézat, modositott vesz-
teségfiiggvény

e YOLOVS: tovabbfejlesztett modell a sebesség, pontossag, méret szem-
pontjabol. A tanité adatok gyorsabb feldolgozasat mar egy adatbetolts
segiti. Méretezés, szintér-beallitasok és mozaikndvelés szempontjabol is

tovabbfejlesztett valtozat.
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7. fejezet

Eredmények kiértékelése

7.1. Hibastatisztika

A tanitési és tesztelési folyamatoknal az egyes hibék szama, eloszlasa lénye-
gesen eltér egyméastol, mely befolyasolhatja a modell pontossdgat. Az egyes

hibakhoz tartozo6 eloszlast a kovetkezd abra szemlélteti:

(Annotalt befoglalé dobozok szama)

Contamination
LowPowerCell
Scratch

DarkSpot
MicroCrack

Crack
ShortCircuitCell
ShortCircuitString

I

Examined

-
=
o

100 1000 10000

M Testing m Training

7.1. 4bra. Hibak eloszlésa

Jol lathato, hogy bizonyos hibéakbol, pl. a MicroCrack/Mikrorepedés-bol
lényegesen tobb van. Az ilyen hibakat a neuralis halozat a detekcid soran
kéonnyebben megtalélja, viszont példaul a Scratch/Karcolds mennyiségébdl ado-
do bizonytalansag konnyen szemiigyre vehets a kés6bb bemutatandé eredmény
tablazatok adatain. Ezt a problémét tobb megoldassal is kezelni lehet: pél-
daul augmentacidval, vagy éppen véltozatosabb tanitomintak felvételével. A

veszteségfiiggvény és a modell architektura optimalizalasa is pontosabb ered-
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ményt tud biztositani. A Contamination/Szennyezddés mennyiségileg hiaba
eredményezhet egy pontosabb modellt, viszont a nehézséget az ilyen hibakat
tartalmaz6 mintédk véaltozatossaga adja: van, ahol tobb cellan halad at, van,
ahol csak egy cellat fed le. Ezen még az Osszevonasabol szarmazd OtherEr-

ror/Eqgyéb hiba osztaly sem ad megoldast a detekcional.

7.2. Fogalmak, metrikak

Az eredmények kiértékelésénél az mAP - mean Average Precision [23] értékek
vizsgalata mutatja a fejlédést ,melyet a modellek finomhangolésa soran értem
el. Az AP minéségi mérészamot biztosit az egyetlen osztélyba sorolédshoz az
Osszes visszahivas (recall) soran, mely a precizitasi visszahivasi gorbe alatti
teriiletnek tekinthets. Ekkor az mAP jelenti az AP-k atlagat egy tébbosztalyos
klasszifikacié soran.

Az alabbi abra az egyes fogalmak megértését szemlélteti:

relevant elements How many relevant
: ' items are retrieved?

false negatives true negatives
Recall =

true positives  false positives

How many retrieved
items are relevant?

Precision =

7.2. abra. Modell kiértékelése soran hasznalt fontosabb metrikak

retneved elements
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A modell pontossaganak meghatarozasa soran a tesztmintak tényleges osz-
talycimkéjének (annotalt GT label-ek) dsszehasonlitasa torténik a modell altal
a tesztmintédkra adott becsiilt vilaszokkal. Ezen adatokat kell Gsszegezni az
ugynevezett keveredési matrixban, mely két osztaly esetén a kovetkezSképpen
nézhet ki:

7.1. tablazat. Keveredési matrix

Pozitiv (becsiilt) | Negativ (becsiilt)
Pozitiv (tényleges) | a b
Negativ (tényleges) | ¢ d
a+d
Pontossag = ———— 7.1
oSS = by et d (7.1)

Fontosabb mérd&szamok és képletek - amelyekkel az egyes tanitott modellek
tulajdonsagait jellemezziik - a kovetkez6k voltak, melyeket a modell validaci-

6jahoz implementaltam:

e Erzékenység (Recall, True Positive Rate): a pozitivak helyesen felismert
aranya.
TruePositive

TPR = Sensitivity = "
ensitvoity TruePositive + FalseNegative 2

e Sajatossag (Specificity, True Negative Rate): a negativak helyesen felis-

mert aranya.

TrueNegative

TNR = Specificity = (7.3)

TrueNegative + FalsePositive

e False Positive Rate: a tévesen pozitivnak becsiilt egyedek aranya a ne-
gativ egyedekbdl.
FalsePositive

FPR = 1 Speci ficit -
FalsePositive + TrueNegative peci ficity (7.4)
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e False Negative Rate: a tévesen negativnak becsiilt egyedek arénya a

pozitiv egyedekbdl.

FalseNegative

FNR (7.5)

B FalseNegative + TruePositive

e Pontossag (Precision): a valos pozitivként felismertek mekkora része volt

val6ban pozitiv.

Precisi TruePositive (7 6)
recision = .
TruePositive + FalsePositive

e F-mérték (F-measure): a precision és recall értékeknek a harmonikus
kozépértéke.
Precision * Recall

F_ —92 .
measure ¥ Precision + Recall (7.7)
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7.3. Eredmények

7.3.1. Els6 annotalas (~ 1300 db kép) utani eredmények

A vizsgalt halozatok koziil a RetinaNet és a YOLO kiilonb6z6 verzioit tani-
tottam és teszteltem. Az eredmények kiértékelésekor az egyes mAP értékekben
lathatjuk a valtozéast. A halozatok tanitésat és tesztelését 10-, illetve a napelem
gyartd (CoreComm SI Kft.) altal kért 5-hibaosztélyra is elvégeztem. Megjegy-
zés: az eddig nem emlitett, de a késébbi tablazatokban is szereplé Examined

T2

pedig a konkrét hibat!

7.2. tdblazat. Neurdlis halozatok 10 hibaosztalyra torténd tesztelési eredményei

MAP RetinalNet | RetinaNet YOLOvV3 | YOLOVS
v0.51 v1.0
All 0.5602 0.5448 0.637 0.724
Examined 0.9907 0.9858 0.988 0.982
ShortCircuitString | 1.0000 0.8333 0.995 0.995
ShortCircuitCell 0.9501 0.9524 0.98 0.946
Crack 0.7276 0.7583 0.714 0.734
MicroCrack 0.5868 0.6028 0.654 0.679
DarkSpot 0.2589 0.2628 0.417 0.417
UnknownError 0.0000 0.0000 0.00516 0.995
Scratch 0.3056 0.3231 0.562 0.457
LowPowerCell 0.6463 0.6137 0.645 0.589
Contamination 0.1358 0.1154 0.413 0.443

7.3. tablazat. Neurdlis halozatok 5 hibaosztalyra torténd tesztelési eredményei

MAP RetinalNet | RetinaNet YOLOvV3 | YOLOVS
v0.51 v1.0
All 0.6177 0.6526 0.776 0.807
Examined 0.9943 0.9954 0.999 0.982
ShortCircuitString | 0.8333 0.6667 1 0.995
ShortCircuitCell 0.6889 0.8067 0.725 0.856
Crack 0.5991 0.6951 0.71 0.784
MicroCrack 0.4503 0.5759 0.715 0.697
OtherError 0.1403 0.1761 0.505 0.526
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Az el6z6 két tablazatban lathato eredményeket a kovetkezd konfiguréciok-
kal sikeriilt elérnem: a képméret 640 x 640 pixel, a RetinaNet-nél 100 epoch,
mig a YOLO esetében 300 epoch 1épés alatt tortént a tanitas. A YOLO ese-
tén a tanitas sebességét is figyelembe véve a yolovsl (large) modell-t valasz-
tottam, amely 1 perces tanitast jelentett epoch-onként. A RetinaNet-nél a
Resnetb0 backbone modellt hasznaltam. Minden tesztelésnél kiilonbozé IoU
(Intersection-over-Union atfedés) értékeket is vizsgaltam: a IoU = 0.5 kiiszob
feletti eredmények lathatok a tablazatokban.

Kezdetben a tanitasok soran a RetinaNet 0.5.1 volt alkalmazva, amely azon-
ban még alacsony pontossagot eredményezett (~56-61%), az 10-, és a 5-osztaly
esetében is. Megfigyelhets, hogy minél Gjabb verziot és eltérs technologiat al-
kalmaztam a tanitasi és tesztelési folyamatok soran, annal jobb eredményeket
kapunk. Viszont az eredmények jol tiikrozik a hibastatisztikAban mar bemuta-
tott adatbazis kiegyenlitetlenségét: amibdl a legtobb tanité pédéany volt (pl.:
a mikrorepedés), azt konnyebben fel tudjuk ismerni. A nehézséget a kis tanito
példanyszamu karcolas, folt, stb. okozza az 5-osztalyos Osszevonéasnal is, mert
ott tobb hibatipus tartozik egyetlen osztéilyba, igy a felismerés is nehézkessé va-
lik a detektor szaméra. Tovabbi javulast egyrészt az augmentacio segitsévével
varhatunk, mely soran a képek eléfeldolgozésa és a tovabbi mintaképek genera-
lasa és bevonasa torténik. Masrészt egy neurdlis hélozati modell lesziikitésével
és annak finomhangolaséaval (hiper-paraméterek beallitasaval) pontosabb ered-

ményeket érhetiink el.

7.3.2. ELDDS-I: részleges annotalas (~ 620 db kép) utani eredmeé-
nyek

Mivel a YOLOv5 halozat konfiguracidja biztositotta a legjobb eredményeket,
ezért ennek a modellnek a hasznalataval és finomhangolaséval foglalkoztam a
tovabbiakban. Az eredmények javulasit az is segitette, hogy az adatbazison
egy ujboli, tobbkorok ellenérzé annotaléasi folyamatot hajtottam végre.

Elsé korben 600 tanito és 20 tesztels kép (ELDDS-I) lett tjraannotélva a
kisebb adatmennyiség feldolgozasanak gyorsasaga, és az altalam adott ered-
mények jobb értelmezhetésége miatt. Ezeken a tanito-, és teszteld képeken

méar a Kontraszt Korlatozott Adaptiv Hisztogram-kiegyenlitést, vagy réviden
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7.4. tdbldzat. YOLOv) modellek tesztelése

Othererror
&0
= —
= o
2 3 |8
E e 3 Q 7
=) 3] 3] I +© 5] =
g 5 5 5 2 < g £
5 o
EOJE | 1% | 2 s | £
— ] @] @] o] °© =} o 2 g
— W = = — = o} 3] o )
mAP < & 7 7 O = A ® = O
yolov5l —img 640 0.77 | 0.995 | 0.995 | 0.995 | 0.875 | 0.817 | 0.585 | 0.333 | 0.778 | 0.558
yolov5l6—img 640 | 0.734 | 0.993 | 0.497 | 0.995 | 0.855 | 0.786 | 0.631 | 0.447 | 0.995 | 0.41
yolov5x6—-img 640 | 0.68 | 0.995 | 0.172 | 0.995 | 0.884 | 0.788 | 0.571 | 0.361 | 0.878 | 0.477
yolov5x—img 640 | 0.772 | 0.995 | 0.995 | 0.995 | 0.916 | 0.818 | 0.622 | 0.246 | 0.854 | 0.503

yolov5] -img640 | 0.859 | 0.995 | 0.995 | 0.928 | 0.912 | 0.827 0.496
yolov5x —img 640 | 0.842 | 0.995 | 0.995 | 0.926 | 0.846 | 0.817 0.47

CLAHE algoritmust is implementaltam.

7.3.3. YOLOvV5 modellek vizsgalata

A YOLOV5 verzi6 kivalasztasa utdn probaltam megtalalni, behangolni azt
az optimaélis modell konfiguraciot, amely a legjobb detekcids eredményt képes
biztositani a 640 pixeles képméret és az 1Gj annotaciok esetén. A modellek
komplexitasban, méretben, sebességben, pontossaghan kiilonbéznek egymaés-
tol. A tanitésok soran a legszembetinébb az volt, hogy a YOLOvH modellek
"6-0s" valtozatai nem értek el jobb eredmény elédjeikhez képest. A legjobb
eredményeket a yolovsl és yolovox modellek adtak, a fenti 7.4 tablazat mAP
értékeibdl ez jol lathato. A megfelel6 modell kivalasztasanal a sebesség is fon-
tos szempont volt: azt tapasztaltam, hogy a yolovixr modell tanitasa kétszer
olyan lassti, mint a nolovil. Mivel a méréseim kozel ugyanazt az mAP értéket
adtak, ezért optimalisabbnak tiint a gyorsabb tanithatosagi modellt hasznal-
nom, tehat a yolov)l-t.

A f6bb problémat az OtherError, azaz az 6sszevont kategoriaba tartozo hi-
bédk mAP eredményei jelentik, melyen a pontosabb annotécié, tébb és jobb

minGségl tanitd kép, és a hibak augmentélasa tud segiteni.

48



Eredmények kiértékelése

7.3.4. Modell paramétereinek vizsgalata és beallitasa

A modell verziok és konfiguraciok 6sszehasonlitasat a hiperparaméterek (ar-
gumentumok) analizise kivette, amely soran a lehetséges beallitasokat vizsgal-
tam meg: az SGD-, illetve Adam-optimalizalokat.

Az SGD [24] (Stochastic Gradient Descent) optimalizalo az 1950-es években
megjelent ,Gradiens siillyedés” technologiat alkalmazza. A modszer tgy val-
toztatja a modell paramétereit az egyes iteraciok soran, hogy az valtozéasokat
okozzon a célfiiggvényben, és kivalasztja azt a modositéasi értéket, amely csok-
kenti a hiba aranyat. Ez a folyamat addig ismétlédig, amig a koltségfiiggvény
a minimumhoz nem konvergal. A sztochasztikus véltozata ennek a modszer-
nek a teljes tanit6,/képi adatbazis felhasznélasa helyett az adatok véletlenszert
kivalogatasaval egy kis méretd részhalmazt vizsgal meg. Ez az optimalizalas
nemcsak a modell teljesitményében, hanem a tanitési folyamat soran is meg-
figyelhets: az egyes tanitési lépésekben, ha csak kis mértéki (elhanyagolhato)
valtozas torténik a pontossagban, akkor a tanitési folyamat leall (divergencia).

Azonban az Osszetett tanitasi problémaknal ezen gradiens moédszerek ha-
tékonysaga csokkenhet. Ennek a probléménak a megoldésaként jott létre az
Adam-optimalizalé eljaras, mely az SGD elényds tulajdonsagait is felhasznalja:
a ,,Root Mean Square Propagation" és az ,,Adaptive Gradient" algoritmusokat.
Szamos publikécio azt allitja [25] viszont, hogy nem lehet altalanositani, mi-
vel bizonyos koriilmények kozott nem sikeriilhet az optimélis megoldést elérni
ezzel az Adam-optimalizaloval. Ezért a megfelel, az adott modell pontossa-
gaban és teljesitményében elérelépést mutaté optimalizdld megvalasztasa az

adott problémara specifikusan torténik.

7.5. tablazat. SGD és Adam-optimalizalok 6sszehasonlitasa

Othererror
2
= =
B I}
a9 3 |8
E E g Q E
o © © & - ) =1
9 = = 5 g = 2 g
= O @] o
E | |E | T |2 |E & |
—_ ] ) [S) ® R =] = 3 g
=] B = = ~ x 3] ) Qo
mAP < & 7 7 O = A @ = O
10 classes yolov5l —img 640 —sgd 0.77 | 0.995 | 0.995 | 0.995 | 0.875 | 0.817 | 0.585 | 0.333 | 0.778 | 0.558
5 classes yolov5l —img 640 —sgd 0.859 | 0.995 | 0.995 | 0.928 | 0.912 | 0.827 0.496
10 classes yolov5l —img 640-adam | 0.838 | 0.995 | 0.995 | 0.995 | 0.886 | 0.843 | 0.749 ‘ 0.58 ‘ 0.982 ‘ 0.517
5 classes yolov5l —img 640—adam | 0.882 | 0.995 | 0.995 | 0.971 | 0.93 | 0.85 0.55
5 classes yolov5l —img 1280-adam | 0.872 | 0.995 | 0.995 | 0.905 | 0.966 | 0.91 0.464
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A fenti tablazatban a legjobb eredményt ad6 yolovsl modellt és az Adam-
optimalizalot hasznalva megvizsgaltam, hogy milyen pontossag érheté el. Meg-
vizsgaltam a nagyobb, 1280-as képmérettel torténd tanitast is (ekkor a modell
az eredeti bemend képeket nagyobb méretre skéalézza at, és azokkal tanul),
de csak kismértékd (4%) javulast tapasztaltam. Amiatt azonban, hogy a na-
gyobb tanito képmeéret mellett kozel 4-szeres tanitasi idével (5 perc/epoch) kell

szamolni, nem érdemes a nagyobb képmérettel dolgozni.

7.3.5. Veszteségfiiggvény modositasa

A tanitasi folyamat egyes 1épései soran a neurélis hal6zat a bemeneti réteg
felsl a kimeneti réteg iranyaba elére haladva szamitja ki az adott hibat, amit
veszteségfiiggvénynek (loss function) neveziink. Ez a fiiggvény nagyban befo-
lyasolja a modell pontossagat, mert mingsiti a halézatot, azt, hogy mennyit
vesztenénk a valos értékekbdl, ha a jelenlegi silyokat hasznalnank. Emiatt a {6
cél ennek a fliggvénynek, azaz a vesztesgének a minimalizélasa. Az egyes ha-
l6zati modellekben kiilonbozs veszteségtiiggvények léteznek: a YOLOvS alap-
esetben a BCEWithLogitsLoss() Pytorch alapt kereszt entropiat és a szigmoid
fiiggvényt hasznalja.

A BCEWithLogitsLoss veszteségfiiggvény egyetlen osztalyban egyesiti a szig-
moid réteget és a BCELoss-t. Ez a verzi6 numerikusan stabilabb, mint egy
sima Sigmoid réteg, mivel a miveletek egy rétegbe torténd kombinalasaval
kihasznéljuk a log-sum-exp moédszert a numerikus stabilitas érdekében.

Ha a redukci6 'none’-ra van allitva, akkor a kovetkezs képlettel lehet a vesz-

teséget meghatarozni:

Ua,y)=L={l,...,In}", (7.8)
ln = =Wy [yn - 10g 0 (27) + (1 = yn) - log (1 — o (xn))] (7.9)
ahol N a batch-szam. Ha redukci6 is fel lett hasznélva, akkor a kovetkezd

képlet érvényes:

mean(L), if reduction = ’mean’;
(r.y) = (7.10)

Y )

sum(L),  if reduction = ’sum
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Az optimalis eredmény miatt azonban egy sajat veszteségfiiggvényt imple-
mentaltam, amit FocalCombo Tversky-nek neveztem el, mert ez a Focal Tversky
és a Combo veszteségfiiggvények keverékébdl alakitottam ki. A Focal Tversky
veszteségfiiggvény [26] a Tversky egyik valtozata, amelyben a Focal Loss-ban
megjelent tin. gamma-moddositod tényezd talalhato. A Tversky fiiggvény a ki-
egyensiilyozatlan orvosi adatkészletek szegmentalasara tervezték, ahol olyan
konstansokat hasznéltak fel, amelyek meg tudjak azt mondani, hogy bizonyos
hibak milyen mértékben valtoztatjak meg a veszteségfiiggvényt. Ezt az al-
fa és béta paraméterek teszik lehetévé, amelyek a becsiilt pozitivakat, illetve
a becsiilt negativokat nagyobb mértékben biintetik a veszteségfiiggvényben,
ahogy értékiik n6. A Combo veszteségfiiggvény [26] a kovetkezskbdl épiil fel:
a Dice Loss és egy modositott keresztentropia fiiggvény kombinacidja, amely a
Tversky veszteségfiiggvényhez hasonléan tovabbi paraméterekkel rendelkezik,
amelyek jobban megbiintetik a becsiilt pozitivokat, vagy a becsiilt negativokat.

Az implementalt veszteségfiiggvény segitségével jelentds javulast tudtam el-

érni a pontossagban (mAP), melyet a kévetkezs tablazatban szemléltetek:

7.6. tablazat. Veszteségfiiggvények vizsgalata

Othererror
80
£ =
= i)
2|9 3| 2
3 3 3 Q|7
= Q Q < = S| =
L & P
R o
E % |z 1% g |%2lgeE
= |2 |2 |2 |§ |2 |E|§BS
mAP vb5lite-g.pt100 epoch - 640 | < <3| n n O = Al®n|A|0
BCEWithLogitsLoss (eredeti) 0.868 | 0.996 | 0.995 | 0.966 | 0.927 | 0.878 0.448
Tversky Loss 0.876 | 0.996 | 0.995 | 0.977 | 0.889 | 0.848 0.555
Combo Loss 0.855 | 0.996 | 0.995 | 0.961 | 0.854 | 0.841 0.484
FocalCombo
Tversky Loss (sajit) 0.879 | 0.996 | 0.995 | 0.976 | 0.904 | 0.848 0.552
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Ahogy lathato az eredeti veszteségfiiggvény (BCEWithLogitsLoss) is elfo-
gadhat6 eredményt ad, de a FocalComboTverskyLoss kombinalt verzi6é imple-
mentéalasaval tovabbi 2%-os javulast sikeriilt elérnem. A fiiggvény szerkezetét

a kovetkezd programkod mutatja be:

ALPHA = 0.5, BETA = 0.5, GAMMA =1
class FocalComboTversky (nn.Module):
def __init__(self, weight=None, size_average=True):

super (FocalComboTversky, self).__init__()

def forward(self, inputs, targets, smooth=1,
alpha=ALPHA, beta=BETA, gamma=GAMMA, eps=1e-9):
inputs = inputs.view(-1)
targets = targets.view(-1)
intersection = (inputs * targets).sum()
dice = (2. * intersection + smooth) / (inputs.sum() +
targets.sum() + smooth)
inp = torch.clamp(inputs, eps, 1.0 - eps)
out = - (ALPHA * ((targets * torch.log(inputs))
+ ((1 - ALPHA) * (1.0 - targets) * torch.log(l1.0 -
inputs))))
TP = (inp * out).sum()
FP ((1-out) * inp).sum()
FN = (out * (1-inp)).sum()
Tversky = (TP + smooth) / (TP + alpha*FP + beta*FN +

smooth)

FocalTversky = (1 - Tversky) *x gamma

return FocalTversky
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7.3.6. ELDDSI+II: teljes annotalas (~ 1300 db kép) utani eredmeé-
nyek

Az ELDDS-I+II adatbazisban méar 1240 annotalt és djraellenérzott tani-
t6 képet hasznaltam fel. A koradbbi optimélis paraméterek megtartdsa mel-
lett (FocalComboTversky veszteségfiiggvény, 640 x 640-es képméret, Adam-
optimalizalo, CLAHE kontraszt kiegyenlités) tanitott 1j modellt 20 képpel

teszteltem, mely lényegesen jobb eredményt adott a kordbbi esetekhez képest:

7.7. tablazat. ELDDS I+1II: 1240-képet tartalmazo tanitas eredményei

Othererror

All

Examined
ShortCircuitString
ShortCircuitCell
Crack

MicroCrack
DarkSpot
Scratch
LowPowerCell
Contamination

mAP v5lite-g.pt100 epoch - 640
YOLOv5

new 5

yolov5l

—img 640—-adam

yolov5l, 640,

300 epoch, Adam FocalCombo 0.909 | 0.995 | 0.995 | 0.979 | 0.937 | 0.92 0.628
Tversky Loss, 1240 tr.-20 te.

0.882 | 0.995 | 0.995 | 0.971 | 0.93 | 0.85 0.55

A fenti tablazatban jol lathaté, hogy a vizsgalt 5-hibaosztéily esetében a
YOLOv5I modellen tovabbi javulast sikeriilt elérnem Gsszesitett pontossdgban
(mAP), ami egyrészt az 0j veszteségfliggvénynek, masrészt a tovabbi tani-
tomintaknak is koszonhets. Jelenleg kozel 91%-os pontossaggal miikodik a
modellem: igy tehéat az eredeti 61%-os kiindulashoz képest 30%-os fejldést
sikeriilt elérnem.

Az is lathato azonban, hogy bizonyos nehezen kezelhetd, 6sszevont osztallyal
(OtherError) még mindig problémék vannak, amely abbol adodik, hogy a tébb
hibatipus Gsszevonasa bizonytalanna teszi a modellt.

A panel gyarto altal definidlt magas prioritasu (stlyos, kritikus) hibakat

azonban a modellem nagy pontossiggal tudja detektalni és felismerni.
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A tesztelési méréseket két eszkdzon végeztem: laptopon és a tanszék altal
biztositott HP szerveren, igy a modell miikdodésének teljesitményét CPU-n és
GPU-n is egyarant tudtam megfigyelni. A méréseket a kovetkezs specifikaci-

okkal végeztem:

e CPU: Laptopos kérnyezetben - Intel(R) Core(TM) i5-7200U, 8 GB RAM

és SSD tarsitasaval az inferencia ideje ~1500 msec volt képenként.

e GPU: HP szerver kornyezetben - NVIDIA QP6000 24 GB-os videdkartya
és SSD-vel téarsitva az inferencia ideje 20 msec volt képenként. A tanitas
is ezen a szerveren tortént, a jelenlegi legjobb eredményt ad6 konfiguracio

esetén ez ~8 Ora volt.

Ezek a futési eredmények a kovetkezd YOLOvH paraméterekkel lettek kon-

figuralva:

e 1240 tanito 20 tesztels kép

5 hibaosztalyhoz tartozo osztalycimkék

Yolov5l.pt 46.5 millié paramétert tartalmazé modell

640x640-es képméret (tanitasi sebesség miatt - 1 epoch/perc)

32 batch szam

300 epoch

Adam optimalizalo

Altalam készitett FocalComboTversky veszteségfiiggvény
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8. fejezet

Osszefoglalas

A feladatom soran egyrészt az Elektro-Lumineszcens (EL) technologiaval
késziilt napelem panelek adatbazisat vizsgaltam: felismertem a korabbi anno-
taciok ellentmondasaibdl eredd hibékat, mely alapjan kijavitottam, valamint
bévitettem 1j kézi annotaciokkal az adatbazist, végiil pedig tobbszorosen is
ellendriztem azokat. Az adatbézisban (ELDDS I-+11) 1évs képeken Kontraszt
Korlatozott Adaptiv Hisztogram - CLAHE kiegyenlitést hajtottam végre an-
nak érdekében, hogy a képek életlenségébdl, intenzitas kiilonbségébdl adodo
hibakat kikiiszoboljem. Megismerkedtem a mély-tanulason alapul6é sokréte-
gl neuralis halozatok mikodésével, felépitésével (példaul a gerinchalozattal,
az aktivacios-, és veszteségfliggvényekkel, valamint optimalizalo eljarasokkal).
Feltérképeztem a visszaterjesztéses tanitasi folyamatot, és megismerkedtem
kiilonb6z6 egylépests detektorok halozatokkal, melyeket behatébban is tanul-
méanyoztam. Végiil kétfajta neurdlis halozatra fokuszaltam: a YOLO, és a
RetinaNet halozatokra. Ezeknek a halézatoknak az eltéré bemeneti adatfor-
matumara alakitottam at az altalam elvégzett adatbazis annotaciok kimene-
tét (az implementalt felhasznaloi feliiletem segitségével kiilonb6z6 konverzios
script-ek hivhatok meg illetve az annotaciok jelenithet6k meg grafikusan). A
vizsgalatok soran végiil a YOLOvV5-6s verziojat és yolovbl modelljét hasznaltam
kiillonb6z6 optimalizélokat tesztelve (SGD, Adam). Létrehoztam egy kombi-
nalt veszteségfiiggvényt, valamint a kiilonbozé képi-augmentalasi kisérleteket
is végeztem, illetve azok hatasét teszteltem. A YOLOv5SI modellt felhasznal-
va kiilonb6z6 hiper-paraméterekkel konfiguraltam, hangoltam és teszteltem le
a mély-tanulas hatékonysagat, az optimalis teljesitményt (mAP pontossagot,
tanitasi sebességet) keresve. Ez a pontossag jelenleg 91%, mely az eredeti

kiindulasi feltételekhez képest mintegy 30%-os javulast jelent.

55



Osszefoglalas

Tovabbfejlesztési lehetdségek: A kutatdé munka soran szerzett tapaszta-
lataim alapjan a neuralis halozatok tanitasi eredményeibdl kiindulva a pontos-
sagot csak ugy lehet tovabb javitani, ha az "OtherError" 6sszevont hibaosztaly
mAP értékét valamilyen modszerrel névelni tudom. Ezen moédszerek lehet-
nek példaul a YOLO modellre épiil§ egyedi architektira kialakitésa (rétegek-
szerkezetek Osszedllitasa), az igy kapott architekttrahoz kapcsolodo veszteség-
fliggvény optimalizaldsa. A bemeneti tanité képekkel is szamos probléma volt:
nagy méretik ellenére eltérd kontrasztviszonyu és életlen mingségi képekkel
dolgoztam. Egy sajat EL-tesztels alloméas kiépitésével, jobb mingségt, élesebb
EL képeket tudnank késziteni. Mindezek alapjan tobb, és valtozatosabb tanito
és tesztel¢ mintak hozzdadaséval lehetséges lenne tovabb javitani a detektor
hiba-felismerési pontossagat.

A Neurdlis hdlozatok alkalmazdisa a napelem panelek mindségellendrzésére

cimi téméat a jovében is folytatni kivanom.
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