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Santrauka. Populiaréjant saulés baterijy naudojimui didéja ir duomeny poreikis
planavimui bei valdymui. Deja, Sie duomenys sunkiai prieinami arba neegzistuo-
ja, o resursai, skirti segmentavimo modeliy mokymui, yra apriboti ir plétimui
reikia daug istekliy. Siame darbe panaudotas pix2pix generatyvinis besivarzantis
tinklas naujy nuotrauky generavimui i$ turimy duomeny, padidinant mokymo
iStekliy DeeplLabV3 segmentavimo modeliui kiekj. Naudojant Ziniy perkélima,
modelio adaptavima bei 60% sugeneruoty nuotolinio stebéjimo nuotrauky kaip
papildomus mokymo duomenis, padidintas aptikty kolektoriy kiekis, modelio
tikslumas (angl. accuracy) padidintas 0.78%, taiklumas (angl. precision) - 3.41%,
jautrumas (angl. sensitivity) - 2.49%, F1 metrika - 2.71%, loU (intersect over
union) metrika - 3.19%, o nuostoliai (angl. loss) sumaZzéjo 0.0282.

Raktiniai ZodZiai: gilusis mokymasis, saulés kolektoriai, semantinis segmenta-

vimas, duomeny augmentacijos, generatyviniai besivarzantys tinklai, nuotolinis
stebéjimas, Ziniy perkélimas.

1 |vadas

Atsinaujinantys iStekliai, ypac saulés energija iSsiskiria savo Svarios ir priei-
namos elektros gamybos galimybemis. Saulés baterijy diegimo augimas
taip pat kelia duomenu, tokiy kaip tiksliy kolektoriy vietoviy, tipy ir specifi-
kacijy, paklausa efektyviam planavimui ir valdymui [1]. Visgi Sie duomenys
riboti, o jy trdkumui mazinti reikia laiko ir pastangy. Nuotolinio stebéjimo
ir giliojo mokymosi derinys iSkyla kaip sprendimas, naudojant palydovy
vaizdus saulés kolektoriy aptikimui ir analizei. Semantinis segmentavimas,
naudojant konvoliucinius neuroninius tinklus, tokius kaip FCN [2] ir U-Net
[3], leidZia tiksliai identifikuoti saulés kolektorius. Be to, pazangesni mode-
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liai, tokie kaip RU-Net [4], ir hierarchiniai metodai, naudojant EfficientNet-B5
zymety duomeny stokos ir yra poreikis jvairesniems duomeny rinkiniams
efektyviam modelio mokymui [6]. Duomeny augmentacija tampa ypac svar-
bi, o klasikinés augmentacijos bei generatyviniy besivarzanciy tinklai [7] at-
lieka svarby vaidmenj didinant duomeny kiekj. Sie tinklai, ypa¢ pix2pix [8],
suteikia galimybe generuoti tikroviskus vaizdus i$ jau turimy duomeny, pa-
pildant esamus duomeny rinkinius. Taip gerinamas modelio naSumas, ypac
palyginus su klasikinemis augmentacijomis (pasukimais, pakreipimais, ir
t.t.), kurios nesukuria visidkai naujy duomeny. Sio tyrimo tikslas - pagerinti
saulés kolektoriy segmentavimui naudojamo DeepLabV3 modelio naSumga
naudojant generatyvinj besivarzantj tinkla duomeny augmentacijai. Tyrimo
metu DeeplLabV3 modeliui naudotas ziniy perkélimas ir modelio adapta-
vimas o duomeny stokos ir rankinio Zzymeéjimo problema spresta kuriant
naujus duomenis pritaikant pix2pix generatyvinj besivarzantj tinkla.

2 Duomenys ir metodai

Semantinio segmentavimo modelio ir generatyvinio besivarzancio tinklo
mokymui naudoti penki skirtingi palydovy nuotrauky su saules kolekto-
riais ir jy semantinio segmentavimo kaukiy duomeny rinkiniai. Sie rinkiniai
yra skirtingy atvaizdo rezoliucijy (1024x1024, 400x400, 256x256), formaty
(BMP, PNG) bei erdviniy rezoliucijy (0.8m, 0.3m, 0.2m, 0.1m). Kiekvienos
erdvineés rezoliucijos duomenis sudaré 640 nuotrauky ir jy segmentavimo
kaukiy pory - i$ viso 2560 pory. Siekiant iSspresti atvaizdo ir erdviniy rezo-
liucijy skirtumy problema bei iSvengti skalés neatitikimy, atliktas nuotrauky
ir jy kaukiy dydziy perskaiciavimas, taikantis j bendrines 512x512 atvaizdo
ir 0.1m erdvine rezoliucijas. Nuotraukos, esancios mazesnés negu nustatyta
bendroji erdviné rezoliucija, padidintos, o tada apkarpytos j 512x512 rezo-
liucijg, atsizvelgiant j intereso regionus, t.y., saulés kolektoriy lokacijas nuo-
traukose, siekiant iSvengti informacijos praradimo. Pix2pix hiperparametrai
adaptuoti tinkamam segmentavimo kaukes (tipo A) pavertimui j nuotolinio
stebéjimo nuotraukg (tipg B). Segmentavimo modelis mokytas pritaikant
Ziniy perkélimo technika, t.y., mokymo metu modelio parametrus atnau-
jinant pasitelkus anksciau iSmokyto kito modelio Zinias, siekiant geresnio
modelio tikslumo. Modelis véliau adaptuotas i$ naujo mokant tik paskutinj
jo sluoksnj ,uzsaldant” kitus sluoksnius, t.y., nekeiCiant jy parametry, sie-
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kiant iSlaikyti Ziniy perkélimo naudg. Tuomet, remiantis paskutinio sluoks-
nio naujais parametrais, ,atSaldyti” ir mokyti visi like modelio sluoksniai.
Taip segmentavimo modelis tiksliau adaptuotas saules kolektoriy segmen-
tavimo uzduodiai.

3 Rezultatai

Modeliai mokyti naudojant 2560 nuotrauky-kaukiy poras. 80% duomeny
naudota modelio mokymui, o po 10% naudota validavimui ir testavimui.
Duomenys, naudoti modelio mokymui, taip pat panaudoti ir pix2pix mo-
delio mokymui - i ty paciy duomeny sugeneruota 2048 naujy nuotrau-
ky-kaukiy pory. DeeplLabV3 segmentavimo modelis mokytas Sesiy ekspe-
rimenty metu, sukurti SeSi skirtingi modeliai. Modelis No_a mokytas su pra-
diniu duomeny rinkiniu, o modelis Basic_a mokytas pradiniam duomeny
rinkiniui papildomai pritaikant klasikines duomeny augmentacijas. Siekiant
patikrinti papildomy duomeny naudg, modelis Gan25 mokytas prapleciant
mokymo duomenis panaudojant 25% papildomy sugeneruoty nuotrauky-
kaukiy pory, o modelis Gan25a mokytas papildomai pritaikant klasikines
augmentacijas. Modelis Gan60 mokytas praple¢iant duomeny rinkinj op-
timaliu papildomy sugeneruoty duomeny kiekiu, o modelis Gan60a mo-
kytas pritaikant papildomas klasikines augmentacijas. Atlikus jautrumo
analize, t.y., mokant segmentavimo modelj vis pridedant po 10% sugene-
ruoty nuotrauky-kaukiy pory nustatyta, kad naudojant 60% visy Siy naujai
sugeneruoty duomeny iSgautas didZiausias modelio tikslumas, todél 1228
nuotrauky-kaukiy pory naudota kaip papildomi duomenys jau egzistuo-
janCioms 2048 poroms. Eksperimenty metu mokyty modeliy testavimo
rezultatai pateikti 1 lenteléje. Lyginant su modeliu No_a, mokytu naudo-
jant pradinj duomeny rinkinj, modelio Gan60 vidutinis pikseliy tikslumas
(angl. pixel accuracy) padidejo 0.78%, taiklumas (angl. precision) - 3.41%,
jautrumas (angl. sensitivity) - 2.49%, F1 metrika - 2.71%, loU (angl. inter-
sect over union) metrika - 3.19%, o nuostoliy (angl. loss) funkcijos verté su-
mazejo 0.0282. Svarbiausia metrika - loU, indikuojancios modelio tiksluma
aptinkant saulés kolektorius nuotolinio stebéjimo nuotraukose lyginant su
segmentavimo kauke. Taip pat padidéjo bendras gerai arba prastai aptikty
saulés kolektoriy nuotolinio stebéjimo atvaizduose kiekis, o neaptikty - su-
mazéjo.
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1 lentelé. Mokyty modeliy testavimo rezultatai, pritaikant Ziniy perkélimga ir adaptavima.

Aptikti saulés kolek-

Eksperi- | Vid. | Vid. | Vid. | Vid. | Vid. | . toriai (loU)
mentas tiksl. | taikl. | jautr. F1 loU iy Pras-
i Nuost. | Gerai > | Néra
(modelis) | (%) (%) (%) (%) (%) tai
>0.5 =0
<0.5
No_a 97.89 | 86.72 | 85.62 | 85.25 | 80.13 | 0.0650 | 229 12 15

Basic_a 97.88 | 89.63 | 86.51 | 86.50 | 81.32 | 0.0547 | 235 13 8
Gan25 98.09 | 89.11 | 85.94 | 85.71 | 80.42 | 0.0586 | 229 16 11
Gan25a 97.91 | 88.84 | 87.25 | 87.08 | 81.41 | 0.0550 | 238 8 10

Gané0 98.67 | 90.13 | 88.81 | 87.96 | 83.32 | 0.0368 | 237 | 11 8
Gan60a | 98.04 | 89.82 | 87.69 | 87.77 | 82.90 | 0.0611 | 238 9 9
4 ISvados

Ziniy perkélimas, modelio adaptavimo technikos bei duomeny augmenta-
cijos naudojant generatyvinj besivarzantj tinklg turi, palyginus su klasikiniy
augmentacijy naudojimu, didesne naudg semantinio segmentavimo mode-
lio naSumui. Padidintas aptikty saulés kolektoriy kiekis bei aptikimo tikslu-
mas, taip pat iSvengta rankinio papildomy duomeny Zyméjimo turint ribotg
kiekj duomeny. Skirtingi duomeny rinkiniai turi bati suvienodinti j bendrg
erdvine rezoliucijg bei vaizdo raiska, siekiant pastovumo modelio mokymo
metu, minimalaus informacijos praradimo ir skalés neatitikimo problemos
iSvengimo. Padidinus mokymo duomeny kiekj naudojant 60% sugeneruoty
nuotolinio stebéjimo vaizdy, iSmokytas segmentavimo modelis pademon-
stravo geresnes tikslumo, taiklumo, jautrumo, F1 ir loU metrikas.
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