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Об’єктом дослідження є процес діагностування дефектів у сонячних панелях з 

використанням технологій Інтернету речей (IoT). 

Предметом дослідження є методи та засоби побудови комп’ютерної системи 

для автоматизованої діагностики дефектів сонячних панелей у середовищі IoT. 

Метою кваліфікаційної роботи магістра є розробка комп’ютерної системи, що 

забезпечує ефективну діагностику дефектів сонячних панелей на основі обробки 

сенсорних даних, алгоритмів машинного навчання та сучасних IoT-технологій. 

Для розв’язання поставлених задач використовувалися методи аналізу даних, 

елементи математичної статистики, машинного навчання, а також сучасні підходи до 

побудови архітектури IoT-систем. 

Наукова новизна отриманих результатів: 

- запропоновано удосконалений метод діагностики дефектів сонячних 

панелей з урахуванням особливостей роботи в IoT-середовищі; 

- обґрунтовано та реалізовано алгоритм виявлення дефектів з 

використанням регресійного моделювання та нейронних мереж; 

- реалізовано прототип комп’ютерної системи, яка забезпечує інтеграцію 

сенсорних даних, обчислювальних методів та інструментів візуалізації. 



 
 

На основі проведених досліджень створено систему, що дозволяє в 

автоматизованому режимі аналізувати стан сонячних панелей та своєчасно виявляти 

потенційні відхилення у роботі. 

Практична значимість отриманих результатів полягає у можливості 

впровадження розробленої системи в реальні енергетичні об’єкти для забезпечення 

надійності та ефективності сонячних електростанцій, що використовують IoT-

пристрої для моніторингу. 

У вступі подано об’єкт і предмет дослідження, визначено мету, наукову 

новизну та практичну значимість роботи, а також окреслено структуру дослідження. 

У першому розділі проведено аналіз проблем діагностики дефектів сонячних 

панелей, класифікацію типів пошкоджень, методів їх виявлення, а також розглянуто 

роль IoT у моніторингу та формулюванні задачі. 

У другому розділі розроблено та вдосконалено один метод діагностики, 

адаптований до умов IoT-середовища, з урахуванням особливостей збору даних, 

затримок у передачі та обмежених ресурсів. 

У третьому розділі обґрунтовано математичну модель та побудовано алгоритм 

розпізнавання дефектів, використано інтелектуальні засоби, описано застосування 

машинного навчання для підвищення точності діагностики. 

У четвертому розділі здійснено розробку та реалізацію програмного прототипу 

комп’ютерної системи, проведено моделювання, тестування та оцінку ефективності 

запропонованого підходу. 

У висновках підсумовано результати дослідження, окреслено переваги 

створеної системи та перспективи її подальшого розвитку.  
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СКОРОЧЕННЯ ТА УМОВНІ ПОЗНАКИ 

 

IoT – інтернет речей 

ШІ – штучний інтелект 

ГНМ – глибока нейронна мережа 

ГНП – глибоке навчання з підкріпленням 

ІІЕЕЕ – Інститут інженерів з електротехніки та електроніки (IEEE) 

ІТ – інформаційні технології 

ЛЛН – логарифмічно-лінійне навчання 

LTE – зв’язок четвертого покоління 

МППР – марковський процес прийняття рішень 

МН – машинне навчання 

РН – рівновага Неша 

НМД – неортогональний множинний доступ 

ДРН – досконала рівновага Неша 

Q – значення функції оцінки Q 

MEC – Multi-Access Edge Computing (граничні обчислення з множинним 

доступом) 

ETSI – European Telecommunications Standards Institute (Європейський інститут 

телекомунікаційних стандартів) 

НП – навчання з підкріпленням 

SARSA – стан-дія-винагорода-стан-дія (SARSA) 

БПЛА – безпілотний літальний апарат 

ОС – операційна система  

ЯО – якість обслуговування 

СШІ – самоусвідомлений штучний інтелект 

НА – навчальний автомат 

ТК – теорія контрактів 

ЯДК – якість досвіду користувача  
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НМГП – навчання методом градієнтного підйому 

БС – базова станція 

ІСК – інформація про стан каналу 

ДНВ – динаміка найкращої відповіді  

БСІ – байєсівська сироватка істинності   
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ВСТУП 

 

Сучасна енергетика перебуває на етапі активної трансформації, спрямованої 

на перехід від традиційних джерел енергії до відновлюваних, зокрема — сонячної 

енергії. Фотоелектричні системи, засновані на сонячних панелях, набули широкого 

поширення завдяки своїй екологічності, простоті встановлення та низьким 

експлуатаційним витратам. 

Однак зростання масштабів використання сонячних електростанцій 

актуалізує потребу у забезпеченні їх безперебійної та надійної роботи. Навіть 

незначні дефекти сонячних модулів, як-от мікротріщини, гарячі точки чи 

деламінація, здатні істотно вплинути на продуктивність всієї системи. Виявлення 

таких несправностей на ранніх етапах стає критичним для мінімізації втрат енергії 

та запобігання деградації обладнання. 

Традиційні методи діагностики, включаючи ручний огляд або тепловізійну 

перевірку, мають суттєві обмеження - вони не забезпечують безперервний 

моніторинг, залежать від людського фактора та є малоефективними в умовах 

масштабних систем. Це зумовлює потребу в інноваційних рішеннях, що 

дозволяють автоматизувати виявлення дефектів та знизити експлуатаційні витрати. 

У цьому контексті особливу цінність становить розробка комп’ютерних 

систем, які поєднують сенсорні технології, IoT-платформи та алгоритми 

машинного навчання. Такі системи забезпечують збір великого обсягу 

експлуатаційних даних у режимі реального часу, їх обробку та інтерпретацію для 

виявлення аномалій у роботі панелей. Запропонований підхід дозволяє перейти від 

реактивного до проактивного технічного обслуговування. 

Робота також передбачає створення алгоритмічного та програмного 

забезпечення, здатного виявляти типові дефекти за поведінковими відхиленнями 

електричних та температурних характеристик, що додає новий рівень 

інтелектуальності до існуючих систем моніторингу. 
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Метою магістерської роботи є розробка комп’ютерної системи для 

автоматизованої діагностики дефектів сонячних панелей, що базується на 

інтеграції IoT-технологій, сенсорної інфраструктури та інструментів аналізу даних. 

Для досягнення цієї мети необхідно вирішити такі завдання: 

- провести класифікацію типових дефектів сонячних панелей та способів 

їх виявлення; 

- дослідити можливості IoT-технологій для моніторингу стану 

фотоелектричних систем; 

- спроєктувати архітектуру діагностичної системи на основі апаратних і 

програмних засобів; 

- реалізувати програмний модуль аналізу даних і виявлення дефектів; 

- здійснити моделювання роботи системи та оцінити її ефективність. 

Практичне застосування результатів роботи дозволить покращити якість 

діагностики, підвищити ефективність обслуговування сонячних електростанцій і 

знизити витрати, що є суттєвим кроком у напрямку створення автономних та 

адаптивних енергетичних систем нового покоління. 
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1 АНАЛІЗ ПРОБЛЕМИ ДІАГНОСТУВАННЯ ДЕФЕКТІВ СОНЯЧНИХ 

ПАНЕЛЕЙ У СЕРЕДОВИЩІ IoT 

1.1 Поняття та класифікація дефектів сонячних панелей 

 

Ефективність роботи сонячних електростанцій [1, 2] значною мірою 

залежить від справності фотоелектричних панелей, що є їхнім головним 

енергогенеруючим елементом. Будь-які порушення в їхній структурі, електричних 

ланцюгах або зовнішньому середовищі можуть негативно вплинути на 

продуктивність усієї системи. У цьому контексті поняття "дефект" розглядається 

не лише як фізичне пошкодження панелі, але і як будь-яке відхилення від 

нормального функціонування, що призводить до зниження її енергетичної 

ефективності або викликає потенційні ризики для довговічності та надійності 

експлуатації. 

Загалом дефекти сонячних панелей [3, 4] формуються на різних етапах 

їхнього життєвого циклу - починаючи з виробництва і завершуючи експлуатацією 

в реальних кліматичних умовах. До таких порушень відносяться, зокрема, 

мікроскопічні тріщини на фотоелементах, що виникають через термічне або 

механічне навантаження, втрати прозорості через старіння захисного скла або 

плівки, часткове затемнення поверхні через забруднення, а також деградація 

електричних контактів та струмопровідних шляхів, яка може бути спричинена 

вологою, ультрафіолетовим випромінюванням або зміною температури. 

Особливо небезпечними [5] є так звані «приховані» дефекти, які неможливо 

виявити неозброєним оком. Наприклад, внутрішні тріщини в кремнієвих елементах 

можуть не проявлятися на перших етапах, проте під впливом циклічних 

навантажень (день/ніч, спека/прохолода) ці тріщини розширюються і призводять 

до поступового зменшення ефективної площі перетворення енергії. Ще одним 

прикладом [6] є електричні пошкодження, які проявляються як нерівномірність 

струму в окремих ділянках модуля, що іноді виявляється лише за допомогою 

спеціалізованих аналізаторів або в процесі довготривалого моніторингу. 
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З технічного погляду дефекти [7, 8] можуть виникати як у самих 

фотоелементах, так і в проміжних шарах панелі, з’єднаннях, ізоляційних 

матеріалах або елементах кріплення. Механічні ушкодження, як-от мікротріщини 

або розшарування матеріалів (деламінація), часто пов’язані з перевантаженнями 

при транспортуванні чи монтажі. Водночас дефекти, пов’язані з деградацією 

матеріалів, зазвичай виникають поступово і мають довготривалий характер. Так, з 

часом захисна плівка EVA може втратити прозорість або пожовтіти, що знижує 

проникнення світла до фотоелементів. А електричні компоненти, які з’єднують 

елементи панелі, можуть окислюватися, втрачаючи провідність, що знижує 

загальну вихідну потужність. Ще один критично важливий тип дефектів - це 

локальні перегріви, які в середовищі експлуатації відомі під назвою «гарячі 

точки»[9]. Вони виникають унаслідок нерівномірного опромінення або порушення 

провідності окремих комірок. Такі дефекти [10] не лише знижують ККД панелі, але 

й можуть спричинити термічне руйнування елементів модуля, включно з 

плавленням або вигорянням матеріалів. Важливо зазначити [11], що в багатьох 

випадках поява однієї гарячої точки впливає на температуру сусідніх елементів, що 

призводить до лавиноподібного погіршення стану панелі. Класифікувати дефекти 

можна і за їхнім походженням. Частина з них є результатом недосконалості 

виробничих процесів, наприклад, дефекти пайки, неправильна герметизація або 

нерівномірне нанесення покриття. Інші виникають в процесі експлуатації - це 

наслідки впливу навколишнього середовища, зокрема опади, пил, конденсат, 

сильне ультрафіолетове випромінювання чи зміни температур. Деякі проблеми 

виникають на етапі встановлення - наприклад, при некоректному закріпленні 

панелей або помилках у підключенні ланцюгів. Усі ці види дефектів можуть мати 

критичні наслідки, якщо не будуть вчасно виявлені. Розуміння природи, динаміки 

виникнення та класифікації дефектів є фундаментом для побудови ефективної 

системи моніторингу, особливо в умовах використання розподілених 

інтелектуальних систем. Адже саме знання про типові порушення дозволяє 

розробляти алгоритми виявлення, що базуються на аналізі змін електричних 

параметрів, температурних показників або поведінкових аномалій. У подальших 
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підрозділах буде розглянуто, як сучасні технології, зокрема Інтернет речей, 

сенсорні мережі та інструменти штучного інтелекту, можуть бути застосовані для 

автоматизованої діагностики цих дефектів у режимі реального часу. 

Варто також зазначити [12, 13], що ефективність виявлення дефектів значною 

мірою залежить від особливостей самої фотоелектричної установки - зокрема, її 

конфігурації, масштабу, типу використовуваних панелей та рівня інтеграції 

інтелектуальних систем. У традиційних маломасштабних системах, таких як 

приватні домогосподарства, дефекти можуть роками залишатися непоміченими 

через відсутність автоматизованого моніторингу або належної технічної 

діагностики. У великих промислових або муніципальних сонячних станціях 

ситуація ускладнюється ще більше: через велику кількість елементів навіть 

незначні дефекти в окремих модулях здатні призвести до істотних фінансових 

втрат або зниження загального коефіцієнта корисної дії установки [14]. 

Окрему категорію становлять так звані каскадні дефекти, коли порушення в 

одній панелі поступово поширюються на сусідні через зміну електричних 

навантажень, нагрівання чи інші взаємопов’язані ефекти. Наприклад, перегрів 

одного з елементів може спричинити послідовне перевантаження ланцюга, що не 

лише знижує загальний вихід енергії, але й може створити передумови для 

пожежонебезпечних ситуацій. Такі явища [15] особливо небезпечні в контексті 

великих фотоелектричних ферм, де подібні ефекти здатні залишатися 

непоміченими тривалий час. 

Слід також звернути увагу на те, що не всі дефекти виявляються одразу після 

встановлення системи. Існують процеси [16, 17], які мають кумулятивний характер: 

наприклад, поступове зниження провідності або втрата герметичності під дією 

сонячного випромінювання, вологи чи пилу. Такі повільні деградаційні зміни не 

мають чітко виражених симптомів і лише з часом призводять до критичного 

зниження продуктивності. Відстежити їх за допомогою періодичних ручних 

перевірок неможливо - натомість необхідна безперервна система діагностики з 

високою точністю збору даних[18]. 
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У цьому контексті [19] під вищену актуальність набуває питання інтеграції 

сонячних панелей у середовище Інтернету речей (IoT), де кожен модуль або група 

модулів оснащується сенсорними вузлами, здатними фіксувати найменші зміни 

температури, напруги, струму, освітленості або вологості. Такий підхід дозволяє 

виявляти дефекти на ранніх стадіях, аналізувати їхню динаміку в реальному часі, 

будувати прогностичні моделі деградації та приймати рішення про сервісне 

обслуговування ще до настання відмови. Це не лише мінімізує ризики втрат, але й 

забезпечує новий рівень автономності та самодіагностики сонячних енергосистем. 

Таким чином [20], класифікація дефектів сонячних панелей не може бути 

спрощена до формального поділу на видимі й приховані пошкодження. Її необхідно 

розглядати крізь призму еволюції технологій, масштабів системи, умов 

експлуатації та можливостей цифрової діагностики. Сучасна класифікація повинна 

враховувати не лише фізичну природу порушень, але й сценарії їхнього впливу на 

функціонування системи, а також потенціал інструментів IoT для виявлення й 

запобігання негативним наслідкам [21]. 

 

1.2 Методи виявлення дефектів: традиційні та сучасні підходи 

 

Раннє виявлення дефектів сонячних панелей є ключовим фактором для 

забезпечення довговічності фотоелектричних систем [22] і збереження високого 

рівня енергетичної ефективності. Протягом останніх десятиліть методи 

діагностики пройшли значний еволюційний шлях - від простого візуального огляду 

до використання складних систем машинного зору, інфрачервоного аналізу та 

аналітики на базі штучного інтелекту. Залежно від масштабу енергосистеми, 

технічних можливостей і цілей обстеження, обираються різні діагностичні 

стратегії, кожна з яких має свої переваги, обмеження та сферу доцільності [23]. 

Традиційні методи діагностики [24] зазвичай базуються на безпосередньому 

людському контролі або використанні портативного обладнання. Найпростішим 

підходом є візуальна інспекція панелей, під час якої технічний персонал здійснює 

огляд модулів на наявність тріщин, плям, пошкоджень поверхні, втрат 
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герметичності або інших очевидних ознак деградації. Попри доступність і низьку 

вартість, цей метод є вкрай обмеженим у виявленні «прихованих» дефектів, які не 

мають зовнішніх проявів. До того ж, ефективність візуального огляду значною 

мірою залежить від людського фактору та суб’єктивного досвіду оператора [25]. 

Іншим традиційним підходом [26, 27] є використання мультиметрів або 

струмовимірювальних пристроїв для оцінки вихідної потужності окремих модулів. 

Якщо панель генерує значно менше енергії, ніж інші в аналогічних умовах, це може 

вказувати на наявність дефекту [28]. Проте такий метод [29] також має ряд 

недоліків: по-перше, він потребує фізичного доступу до кожної панелі, а по-друге 

- не дає точної інформації про природу або локалізацію пошкодження [30]. 

У зв’язку з цим, на практиці все частіше застосовуються напівавтоматизовані 

методи. Серед них — термографія або тепловізійне обстеження, яке дозволяє 

виявляти так звані «гарячі точки» — зони перегріву, які можуть свідчити про 

мікротріщини, пошкоджені комірки або проблеми з електричними з’єднаннями 

[31]. Термографія має ту перевагу [32], що не потребує розбирання модулів і 

дозволяє швидко аналізувати великі площі, зокрема за допомогою дронів. Однак, 

інтерпретація результатів потребує професійної підготовки, а точність діагностики 

значною мірою залежить від погодних умов та часу доби [33]. 

Ще одним важливим методом є електролюмінесцентна (EL) діагностика, яка 

базується на зворотному процесі: на панель подається електричний струм, 

внаслідок чого вона випромінює світло в інфрачервоному діапазоні. Дефекти 

матеріалів, мікротріщини або неактивні зони проявляються у вигляді темних плям 

на зображеннях. Метод EL є надзвичайно інформативним та точним, особливо для 

лабораторних умов і контролю якості на етапі виробництва. Проте його 

застосування на встановлених об'єктах часто утруднене, оскільки потребує 

знеструмлення панелей та спеціального обладнання [34, 35]. 

У межах сучасних тенденцій розвитку галузі [36], дедалі більшого 

поширення набувають цифрові та автоматизовані методи діагностики, зокрема 

системи моніторингу на базі датчиків та IoT, що дають змогу проводити 

безперервний контроль стану модулів у реальному часі [37]. Завдяки встановленню 
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сенсорів температури, струму, напруги, вологості або освітленості безпосередньо 

на панелі або поблизу неї, можна оперативно виявляти навіть незначні аномалії в 

поведінці системи. У поєднанні з методами аналізу великих даних та алгоритмами 

машинного навчання такі підходи дають змогу не лише фіксувати факт виникнення 

дефекту, а й прогнозувати його появу, аналізуючи динаміку зміни параметрів [38]. 

Водночас, перехід до автоматизованих методів виявлення дефектів вимагає 

не лише впровадження новітніх технологій [39], але й зміни самої парадигми 

обслуговування сонячних електростанцій [40]. Якщо традиційна модель базується 

на періодичних перевірках за розкладом або за фактом зниження продуктивності, 

то сучасна концепція орієнтується на постійний моніторинг із динамічним 

реагуванням. Це дозволяє не просто фіксувати наявність проблеми, а й управляти 

життєвим циклом фотоелектричних модулів [41], своєчасно плануючи технічне 

обслуговування, заміну елементів або коригування умов експлуатації. 

Одним із ключових факторів у забезпеченні ефективної автоматизованої 

діагностики є інтеграція гетерогенних джерел даних - від сенсорних вузлів до 

метеостанцій, контролерів інверторів та зовнішніх аналітичних сервісів. Такий 

підхід дозволяє створити єдину інформаційну модель стану системи, що 

оновлюється в реальному часі. У цьому контексті зростає значення не лише 

апаратного забезпечення, а й програмних рішень, здатних обробляти великі обсяги 

даних, виявляти приховані кореляції та автоматично генерувати попередження про 

потенційні загрози [42]. 

Зокрема, сучасні системи можуть використовувати алгоритми кластерного 

аналізу та розпізнавання аномалій, що дозволяє ідентифікувати нетипову поведінку 

окремих панелей, навіть якщо її параметри ще не виходять за встановлені межі [43]. 

Це особливо важливо для виявлення «повільних» дефектів, які розвиваються 

поступово, не викликаючи різких збоїв, але з часом істотно знижують ефективність 

установки. 

Ще одним перспективним напрямом є використання нейронних мереж для 

автоматичного аналізу термографічних або електролюмінесцентних зображень. 

Завдяки навчанню на великій вибірці прикладів, такі моделі здатні не лише 
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виявляти дефекти, але й класифікувати їх за типом, ступенем критичності та 

потенційним впливом на продуктивність системи. Це відкриває можливість 

створення самоадаптивних платформ, які в реальному часі не тільки фіксують стан, 

а й коригують алгоритми реагування на основі накопиченого досвіду [44]. 

Попри суттєві переваги, що їх надають сучасні методи діагностики дефектів, 

на практиці залишається низка невирішених викликів, які обмежують ефективність 

їх впровадження в промисловому масштабі [45]. Передусім, це масштабованість 

рішень [46]. У випадку малих або середніх електростанцій технічне 

обслуговування ще може здійснюватися локальними командами, але для великих 

масивів, що включають тисячі або десятки тисяч панелей, ручне або навіть 

напівавтоматизоване обстеження втрачає ефективність [47]. 

Іншим важливим аспектом є надійність збору та обробки даних [48]. У 

багатьох випадках системи моніторингу не синхронізовані між собою, працюють 

на різних платформах або не мають уніфікованих протоколів обміну інформацією. 

Внаслідок цього дані з сенсорів, контролерів, тепловізійних дронів чи програмного 

моніторингу залишаються фрагментованими, що ускладнює їх аналіз, автоматичну 

обробку та прийняття рішень. Крім того, значна кількість комерційних систем є 

закритими, що знижує гнучкість і можливості інтеграції з іншими платформами 

[49]. 

Ще одним критичним обмеженням є відсутність адаптивності у багатьох 

системах - вони не вміють самостійно оновлювати моделі поведінки або 

коригувати параметри на основі нових умов [50]. Наприклад, алгоритм, який 

спрацював ефективно в одному регіоні або з певною моделлю панелей [51, 52], 

може виявитися менш результативним в іншому середовищі - з іншою інсоляцією, 

вологістю, типом конструкції чи електронним навантаженням. Саме тому зростає 

потреба в гнучких, самооновлюваних системах, здатних адаптуватися до контексту 

та історичних даних конкретного об’єкта [53]. 

Розв’язання цих проблем можливе лише за умов створення інтегрованої 

комп’ютерної системи [54, 55], яка базується на сучасних засадах IoT, хмарних 

обчисленнях, інтелектуальному аналізі даних і модульному програмному 
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забезпеченні. Така система повинна забезпечувати повний цикл обробки 

інформації — від зчитування параметрів у реальному часі до аналітики, візуалізації 

та автоматизованого реагування. Крім того, вона має бути масштабованою, крос-

платформною, енергоефективною та безпечною [56]. 

На цьому етапі стає очевидним, що традиційних чи навіть окремих сучасних 

підходів недостатньо для повноцінного вирішення завдання [57]. Необхідна 

комплексна інженерна постановка задачі, яка враховує і апаратні компоненти, і 

програмну архітектуру, і алгоритмічну підтримку, і взаємодію між елементами у 

середовищі Інтернету речей. Саме з цією метою в наступному підпункті буде 

сформульовано основну проблематику дослідження, об’єкт, предмет, цілі та 

вимоги до комп’ютерної системи діагностики дефектів сонячних панелей у 

середовищі IoT [58]. 

Крім технічних викликів [59], варто враховувати й організаційно-економічні 

аспекти впровадження таких систем. У багатьох випадках впровадження нових 

технологій стикається з бар’єрами, пов’язаними з вартістю обладнання, 

ліцензуванням програмного забезпечення, потребою в кваліфікованих кадрах для 

обслуговування систем, а також з відсутністю нормативно-методичних документів, 

які б регламентували процедури діагностики [60]. В результаті оператори сонячних 

електростанцій часто змушені йти шляхом компромісу між якістю діагностики та 

її вартістю [61], що не завжди є ефективним у довгостроковій перспективі. 

Також важливо зазначити [62], що впровадження інтелектуальних систем 

діагностики не є одноразовим актом, а вимагає безперервної адаптації до змінних 

умов експлуатації, технічного стану обладнання та нових викликів у сфері 

кібербезпеки [63]. У цьому контексті роль архітектури системи стає ключовою: 

вона має передбачати не лише обробку даних у реальному часі, а й підтримку 

гнучкого розширення функціональності, оновлення алгоритмів [64], захист від 

зовнішніх загроз і зручну інтеграцію з іншими інформаційними ресурсами 

підприємства [65, 66]. 

Таким чином, виникає потреба в чітко сформульованій інженерній задачі, яка 

враховує множину чинників - від фізичних характеристик сонячних панелей до 
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інформаційної взаємодії між пристроями в IoT-середовищі [67]. Усе це вимагає 

науково обґрунтованої концепції побудови комп’ютерної системи, яка здатна 

забезпечити ефективне [68], масштабоване та автоматизоване діагностування 

дефектів із мінімальним втручанням людини [69]. 

Окрему увагу заслуговує і питання стандартизації процесів діагностики в 

контексті використання IoT. У багатьох випадках наявні промислові рішення 

побудовані за закритими протоколами або використовують вузькоспеціалізоване 

обладнання [70], що унеможливлює масштабну інтеграцію в рамках єдиного 

середовища. Відсутність уніфікованих форматів обміну даними між сенсорами, 

контролерами, аналітичними модулями й інтерфейсами користувача створює 

додаткові труднощі при розгортанні таких систем у різнорідних інфраструктурах. 

Це ще раз підкреслює потребу в модульній, відкритій архітектурі, яка може 

адаптуватися до конкретних умов і вимог замовника. 

З технічної точки зору, важливим є і вибір апаратних компонентів: сенсорів, 

контролерів, засобів зв’язку. Їх характеристики, точність, надійність та 

енергоефективність безпосередньо впливають на якість зібраної інформації та 

швидкість її обробки. Зокрема, у віддалених або енергодефіцитних регіонах 

критичною стає автономність таких систем та здатність до локального прийняття 

рішень у разі втрати зв’язку з хмарним середовищем. 

Нарешті, враховуючи динаміку розвитку технологій штучного інтелекту, 

машинного навчання та аналітики великих даних, доцільним є впровадження 

адаптивних механізмів навчання на основі накопиченої інформації. Це дозволить 

системі самостійно вдосконалювати алгоритми діагностики з часом, підвищуючи 

точність виявлення дефектів, зменшуючи кількість хибних спрацьовувань і 

покращуючи загальну ефективність моніторингу [71]. 

Таким чином, формулювання задачі в контексті цієї магістерської роботи 

вимагає системного, міждисциплінарного підходу, який охоплює програмну 

інженерію, аналіз даних, проектування IoT-архітектур та енергетичну інформатику 

[72]. У цьому контексті особливого значення набуває і питання забезпечення 

кібербезпеки таких систем. Оскільки IoT-пристрої, що використовуються для 
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моніторингу стану сонячних панелей, часто взаємодіють із хмарними сервісами або 

віддаленими обчислювальними платформами, зростає ризик несанкціонованого 

доступу до чутливої інформації або втручання в роботу системи. Будь-яка 

вразливість у каналах зв’язку, протоколах автентифікації чи механізмах оновлення 

програмного забезпечення може бути використана зловмисниками для саботажу 

або збору конфіденційних даних. Відтак, питання захисту даних, шифрування 

переданих сигналів, регулярного аудиту безпеки та застосування сучасних методів 

виявлення аномальної активності мають бути інтегральною частиною 

проєктування систем діагностики [73]. 

Крім того, з урахуванням поступового здешевлення обчислювальних 

ресурсів і зростання доступності хмарних платформ, все більшої популярності 

набуває концепція гібридної обробки даних - частина обчислень здійснюється 

безпосередньо на периферійних пристроях (edge computing), тоді як більш складна 

аналітика виконується на віддалених серверах. Такий підхід дозволяє скоротити 

затримки в ухваленні рішень, зменшити навантаження на канали зв’язку та 

підвищити загальну стабільність системи. У випадку сонячних електростанцій це 

означає, що навіть за відсутності з’єднання з інтернетом система здатна локально 

виявляти критичні відхилення й ініціювати відповідні дії. 

Ще одним важливим аспектом, який варто враховувати при побудові систем 

діагностики дефектів сонячних панелей у середовищі IoT, є питання 

масштабованості та сервісної підтримки. У процесі розширення фотоелектричної 

інфраструктури - наприклад, при додаванні нових панелей або зміні конфігурації 

масиву - система повинна забезпечувати швидке підключення нових пристроїв, 

автоматичну їх ідентифікацію та інтеграцію у вже існуючу мережу. Це вимагає 

впровадження механізмів автоконфігурації, централізованого керування мережею 

сенсорів та стандартизованих протоколів обміну [74]. 

Крім того, для підвищення зручності експлуатації та скорочення людського 

фактора доцільним є використання візуалізаційних інтерфейсів, які дозволяють 

оператору швидко оцінити стан системи, локалізувати зони потенційних проблем і 

переглядати історичні дані. Інтуїтивно зрозумілий графічний інтерфейс з 
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можливістю аналітичного перегляду трендів у роботі сонячних панелей значно 

спрощує прийняття рішень. Важливу роль у цьому відіграє також система 

оповіщень — при виявленні аномалій або погіршення параметрів система повинна 

оперативно повідомляти відповідальних осіб через зручні канали (електронну 

пошту, мобільний застосунок, SMS тощо). 

Окремо варто зазначити потенціал інтеграції таких діагностичних систем із 

іншими модулями енергетичної інфраструктури - наприклад, з системами 

прогнозування енерговиробництва на основі погодних умов, модулями керування 

навантаженням або блоками зберігання енергії. Така інтеграція дозволяє не лише 

здійснювати діагностику, але й оптимізувати роботу всієї енергетичної системи у 

динамічному режимі, враховуючи як технічний стан обладнання, так і зовнішні 

фактори. 

Таким чином, розвиток сучасних підходів до виявлення дефектів 

фотоелектричних систем передбачає створення не ізольованих рішень, а 

комплексних, гнучких та розумних екосистем, що забезпечують безперервний 

контроль, адаптацію до змін та ефективну взаємодію з іншими елементами 

енергетичної інфраструктури. 

У межах проєктування таких систем також доцільно враховувати аспекти 

кібербезпеки, зокрема захисту даних, що передаються між сенсорами, 

обчислювальними вузлами та інтерфейсами користувача. Через підключення до 

глобальних мереж зростає ризик несанкціонованого доступу, модифікації 

інформації або порушення роботи системи. Тому необхідно реалізовувати 

механізми шифрування, автентифікації пристроїв, контроль доступу та регулярний 

аудит безпеки [75]. 

З огляду на обсяги генерованих даних у системах з великою кількістю 

панелей, важливою є також організація ефективного зберігання та обробки 

інформації. Доцільним є застосування гібридних підходів, коли первинна 

фільтрація і агрегування даних відбуваються на периферійних пристроях (edge 

computing), а більш складна аналітика виконується у хмарному середовищі. Це 
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дозволяє зменшити затримки при виявленні критичних подій і знизити 

навантаження на канали зв’язку [76]. 

Крім цього, варто передбачити можливість адаптації системи до різних 

топологій розміщення панелей, змін у конфігурації мережі або модернізації 

окремих її компонентів. Гнучкість у налаштуванні логіки роботи, додавання нових 

модулів аналітики або джерел даних дозволяє підтримувати актуальність системи 

впродовж усього життєвого циклу обладнання без необхідності повної заміни 

інфраструктури. У процесі розробки подібних систем необхідно також враховувати 

аспекти масштабованості та сумісності з існуючими рішеннями. Часто 

фотоелектричні станції вже мають базову інфраструктуру моніторингу або 

управління, тому інтеграція нових компонентів має здійснюватися із мінімальними 

витратами і без порушення поточних процесів. Це передбачає підтримку відкритих 

стандартів передачі даних (наприклад, MQTT, Modbus, OPC UA) та можливість 

гнучкого налаштування точок підключення до систем обліку або диспетчеризації. 

Водночас надзвичайно важливим чинником є зручність взаємодії з системою 

для операторів та інженерів. Люди, що приймають рішення на основі даних 

системи діагностики, повинні отримувати інформацію у візуально зрозумілому, 

структурованому вигляді. Тому розробка інтерфейсів користувача має враховувати 

принципи UX-дизайну, дозволяти швидке орієнтування у стані об’єкта 

моніторингу, забезпечувати оперативне реагування на події, формування звітів і 

логів змін [77]. 

Ще одним вектором розвитку таких систем є впровадження механізмів 

прогнозного обслуговування. Використовуючи історичні дані про зміну параметрів 

роботи панелей і виникнення дефектів, можна навчити модель прогнозувати 

ймовірність появи нових несправностей або деградації продуктивності в 

майбутньому. Це дозволяє перейти від реактивної моделі обслуговування до 

проактивної, зменшуючи простої, підвищуючи загальну ефективність та знижуючи 

експлуатаційні витрати. 

Таким чином, проектування сучасної системи діагностики дефектів сонячних 

панелей на основі IoT виходить за рамки лише технічного збору даних. Воно 
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охоплює питання кібербезпеки, сумісності, масштабованості, користувацького 

досвіду та аналітики, що дозволяє створити життєздатну, адаптивну та 

довготривалу систему підтримки ефективної роботи сонячної енергетики [78]. 

Крім технічних і програмних аспектів, варто враховувати й організаційні 

чинники, що впливають на ефективність впровадження систем діагностики. 

Зокрема, йдеться про підготовку персоналу, який обслуговує сонячні 

електростанції. Навіть найсучасніші технології виявляються малоефективними без 

кваліфікованих операторів, здатних правильно інтерпретувати результати 

діагностики, реагувати на сповіщення та здійснювати належні дії з усунення 

проблем [79]. 

Крім того, для масштабного впровадження подібних рішень доцільним є 

створення єдиної бази знань, що міститиме інформацію про виявлені дефекти, їх 

причини, способи усунення та ефективність вжитих заходів. Такий підхід дозволяє 

не лише підвищити ефективність діагностики в майбутньому, а й сприяє 

накопиченню експертного досвіду в галузі експлуатації фотоелектричних систем 

[80]. 

На завершення, варто зазначити важливість зворотного зв’язку між усіма 

компонентами системи. Наприклад, виявлення дефекту має автоматично 

ініціювати відповідну реакцію: попередження оператора, формування заявки на 

технічне обслуговування або навіть активацію резервного компонента у випадку 

критичного відхилення параметрів. Така інтеграція процесів виявлення, аналізу та 

реагування формує повноцінну екосистему управління технічним станом сонячних 

електростанцій. 

 

1.3 Постановка задачі 

 

Досягнення поставленої мети передбачає вирішення наступних задач 

дослідження: 

- провести аналіз типових дефектів сонячних панелей, причин їх 

виникнення та способів діагностики; 
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- дослідити існуючі методи виявлення дефектів, визначити їх переваги, 

недоліки та межі застосування; 

- сформувати вимоги до комп’ютерної системи діагностики з 

урахуванням особливостей роботи в IoT-середовищі; 

- розробити структуру системи, включаючи архітектуру збору, обробки 

та аналізу даних; 

- створити математичне та алгоритмічне забезпечення виявлення 

дефектів на основі інтелектуальних методів обробки інформації; 

- реалізувати прототип системи та провести його верифікацію на основі 

моделювання або реальних даних. 

 

1.4 Висновки до першого розділу 

 

 У першому розділі було розглянуто актуальність проблеми діагностики 

дефектів сонячних панелей, зумовлену зростанням використання відновлюваних 

джерел енергії та потребою в підвищенні надійності фотоелектричних систем. 

Проведено класифікацію типових дефектів, описано їх причини виникнення та 

наслідки для роботи панелей. 

Розглянуто традиційні та сучасні методи виявлення несправностей, включаючи 

візуальні огляди, інфрачервону термографію, електролюмінесценцію та підходи 

на основі технологій IoT, штучного інтелекту та машинного навчання. Проведено 

порівняльний аналіз їх ефективності, складності впровадження та можливостей 

автоматизації. 

У підрозділі 1.3 сформульовано постановку задачі дослідження, визначено 

мету, об’єкт, предмет роботи та перелік основних задач, які потрібно вирішити 

для створення комп’ютерної системи діагностики в середовищі IoT. 

Загалом, результати першого розділу створюють необхідну теоретичну основу 

для розробки інтелектуальної системи виявлення дефектів сонячних панелей, яка 

буде описана у наступних розділах. 
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2 РОЗРОБКА МЕТОДУ ДІАГНОСТУВАННЯ ДЕФЕКТІВ 

СОНЯЧНИХ ПАНЕЛЕЙ 

 

У контексті розвитку відновлюваної енергетики, забезпечення надійності та 

довговічності сонячних електростанцій набуває критичного значення. Як було 

показано у попередніх розділах, традиційні методи діагностики не завжди 

відповідають вимогам сучасного етапу експлуатації фотовольтаїчних систем, 

особливо з огляду на масштаби, динаміку зовнішніх умов та необхідність 

безперервного моніторингу. У цьому зв’язку актуальним є створення нового або 

удосконалення наявного методу, який би забезпечував більш точне, адаптивне та 

автоматизоване виявлення дефектів у сонячних панелях із застосуванням 

принципів Інтернету речей (IoT) і сучасних цифрових технологій. 

Розробка методу ґрунтується на критичному аналізі існуючих підходів, 

зокрема тепловізійного контролю, електричних вимірювань, використання 

сенсорних мереж та алгоритмічних методів аналізу даних. Основною метою є 

побудова ефективного діагностичного інструменту, здатного в реальному часі 

фіксувати відхилення в роботі сонячних модулів, класифікувати їх за типами 

дефектів і формувати висновки для оперативного реагування з боку технічного 

персоналу або автоматизованих систем управління. 

Ключовим аспектом є інтеграція запропонованого методу в існуюче IoT-

середовище, що дозволяє забезпечити високу ступінь масштабованості, 

автономності та сумісності з іншими елементами інфраструктури. При цьому метод 

повинен включати набір алгоритмів, що враховують фізичні параметри (напруга, 

струм, температура, інсоляція), використовують методи фільтрації шумів, 

виявлення аномалій, а також — у подальшому — інтелектуальні механізми 

машинного навчання для підвищення точності. Особливу увагу при розробці 

методу приділено узгодженості апаратного та програмного рівнів. Метод повинен 

враховувати обмеження обчислювальних ресурсів на периферійних пристроях, 

енергоефективність під час збору та передавання даних, а також здатність до 

локальної попередньої обробки інформації без необхідності постійного 
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підключення до хмари. Це особливо актуально в умовах розподілених систем, коли 

передача великих обсягів даних у режимі реального часу не є оптимальною або 

навіть технічно можливою. 

Крім технічних аспектів, метод враховує фактори експлуатаційного 

середовища: варіативність погодних умов, можливі завади в роботі сенсорів, 

відмінності у конструктивному виконанні модулів різних виробників тощо. У 

зв’язку з цим важливо, щоб система мала механізми адаптації на основі історичних 

даних, могла виконувати самокорекцію моделей виявлення дефектів та 

доповнювати їх на основі накопиченого досвіду. 

Ще одним принциповим завданням стало забезпечення інтерпретованості 

результатів. У багатьох сучасних алгоритмах, зокрема тих, що базуються на 

машинному навчанні, результат може бути точним, але незрозумілим для 

оператора. Розроблений метод повинен не лише виявляти дефекти, а й пояснювати 

причини таких висновків - вказуючи, наприклад, на аномальні коливання 

температури, зниження продуктивності окремого ланцюга або порушення симетрії 

у навантаженні. 

Побудова такого методу - це не лише технічна інженерна задача, а й процес 

інтеграції міждисциплінарних підходів: енергетики, комп’ютерних наук, аналізу 

даних та кіберфізичних систем. У результаті створюється інструмент, який не 

тільки доповнює наявні засоби контролю, але й виходить на якісно новий рівень 

автономного функціонування та гнучкого розширення у майбутньому. 

 

2.1 Аналіз існуючих методів та формалізація обраного підходу 

 

На сучасному етапі розвитку систем діагностики дефектів сонячних панелей 

спостерігається значне різноманіття підходів, які можна умовно розділити на три 

великі групи: візуальні методи (включаючи термографію), електричні методи (на 

кшталт аналізу струм-напругових характеристик) та методи, що ґрунтуються на 

аналізі даних з використанням цифрових моделей і алгоритмів штучного інтелекту. 
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Візуальні методи, такі як інфрачервона термографія або зйомка з дронів, 

забезпечують швидке виявлення гарячих точок або механічних ушкоджень. Їх 

перевага полягає в тому, що вони є відносно простими у впровадженні та дають 

наочну інформацію про стан панелей. Проте ці методи мають обмежену 

ефективність за умов недостатнього освітлення, а також потребують додаткового 

інтерпретатора даних, що ускладнює автоматизацію. 

Електричні методи - аналіз I-V кривих, моніторинг зміни продуктивності у 

ланцюгах, оцінка внутрішнього опору та інші - дозволяють проводити глибшу 

оцінку функціонального стану панелей. Ці методи краще підходять для виявлення 

деградацій, які не мають чітко виражених візуальних проявів. Однак з їхнім 

впровадженням пов’язані певні труднощі - вони вимагають підключення до 

електричних ланцюгів, точного калібрування, а також наявності складної апаратної 

бази. 

Третій підхід - аналітичний, базований на моделюванні та обробці великих 

обсягів даних. Його основу становить застосування алгоритмів машинного 

навчання та методів розпізнавання аномалій, які дозволяють виявляти дефекти 

навіть на ранніх етапах, аналізуючи багатофакторні залежності та шаблони змін 

поведінки панелей у часі. Цей напрямок відкриває широкі можливості для 

побудови самонавчальних систем, що адаптуються до конкретного середовища 

експлуатації. 

У рамках даної роботи обрано комбінований підхід, що спирається на 

обробку даних, отриманих із сенсорних модулів у середовищі IoT, та застосування 

математично формалізованого методу розпізнавання дефектів на основі обраного 

алгоритму інтелектуального аналізу даних. Такий підхід забезпечує гнучкість, 

масштабованість і високу точність за умови коректної підготовки навчальної 

вибірки та налаштування системи. 

Формалізація обраного методу включає: 

- опис типових вхідних параметрів, які надходять від сенсорів 

(наприклад, температура, напруга, струм, рівень інсоляції); 
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- визначення функціональних залежностей між цими параметрами, що 

вважаються нормальними у відсутності дефектів; 

- побудову гіпотези щодо змін параметрів у разі виникнення певного 

типу дефекту (наприклад, локальне перегрівання, зменшення струму, коливання 

напруги); 

- математичне моделювання відхилень та введення порогових значень, 

що дозволяють зафіксувати аномалію; 

подальше застосування алгоритму класифікації або кластеризації, який на 

основі статистичних або навчальних моделей ідентифікує тип дефекту або його 

локалізацію. Крім технічних характеристик, важливим аспектом у виборі методу є 

його адаптивність до умов експлуатації. У випадку з сонячними електростанціями, 

особливо розташованими у важкодоступних регіонах або місцевостях із мінливими 

кліматичними умовами, велике значення має здатність системи до автономного 

функціонування, мінімальної потреби у зовнішньому втручанні та оперативного 

реагування на виявлені дефекти. Саме тому актуальним стає поєднання локальної 

обробки даних (edge computing) із можливістю хмарного зберігання та аналізу для 

довгострокового прогнозування й оптимізації. 

Ще одним фактором, що впливає на формалізацію обраного підходу, є 

потреба у масштабованості рішення. Розроблена система повинна бути здатною до 

інтеграції у вже існуючі інфраструктури без необхідності значних змін в апаратній 

архітектурі. Це досягається шляхом використання уніфікованих протоколів збору 

даних, стандартних інтерфейсів підключення та гнучкого програмного 

забезпечення, здатного адаптуватися до параметрів конкретної сонячної установки. 

Слід також враховувати, що ефективна діагностика дефектів потребує не 

лише аналізу окремих параметрів, а й урахування динаміки змін у часі. Саме тому 

обраний підхід має передбачати накопичення історичних даних, побудову часових 

рядів та виявлення відхилень від поведінкових шаблонів. Такі можливості 

відкривають шлях до впровадження предиктивної аналітики, коли система може не 

лише виявляти поточні дефекти, а й прогнозувати ймовірність їхнього виникнення 

на основі попередніх тенденцій. 
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У рамках формалізації обраного методу також визначено основні критерії 

оцінки ефективності: точність класифікації дефектів, чутливість до малих 

відхилень у показниках, швидкість обробки даних та стійкість до завад і втрат 

інформації. Ці критерії будуть покладені в основу тестування та оцінки розробленої 

системи на подальших етапах дослідження. 

Таким чином, аналіз існуючих підходів дозволив сформулювати вимоги до 

методу, який буде розроблений у межах даної роботи: це має бути адаптивний, 

масштабований і статистично обґрунтований метод, здатний працювати у 

реальному часі в середовищі IoT та забезпечувати раннє виявлення дефектів на 

основі багатопараметричного аналізу сенсорних даних. 

Додатковим аргументом на користь запропонованого підходу стала його 

здатність до гнучкої адаптації під конкретні архітектурні й електротехнічні 

характеристики сонячної електростанції. Наприклад, структура масиву панелей, 

тип інверторів, тип сенсорної інфраструктури (аналогова чи цифрова), топологія 

мережі — всі ці чинники можуть впливати на точність і швидкість діагностики. 

Враховуючи це, розробка методу базується на принципі модульності, який 

дозволяє змінювати окремі компоненти (алгоритми збору, попередньої обробки, 

класифікації тощо) без потреби повної перебудови системи. 

Також під час аналізу було виявлено, що більшість сучасних рішень на ринку 

або орієнтовані виключно на візуальний контроль (термографія, 

відеоспостереження), або на обмежене коло електричних параметрів (струм, 

напруга, потужність). Натомість у цій роботі пропонується підхід, що поєднує в 

собі як електричну, так і температурну діагностику, з можливістю розширення на 

основі інтеграції додаткових сенсорів (вологість, освітленість, пилова активність 

тощо). Це дозволяє суттєво підвищити точність та знизити ймовірність помилкових 

спрацьовувань. 

Ще однією сильною стороною обраного підходу є його здатність до 

самонавчання в процесі експлуатації, що забезпечується використанням алгоритмів 

машинного навчання. Завдяки цьому система не потребує частого втручання з боку 

оператора або спеціалістів технічної підтримки - достатньо базової початкової 
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конфігурації та періодичної валідації результатів. У довгостроковій перспективі це 

дозволяє не лише знизити експлуатаційні витрати, а й підвищити рівень 

автономності енергетичної інфраструктури. 

У підсумку, обраний метод базується на принципах системності, 

масштабованості та здатності до адаптації, що робить його придатним як для 

експериментального прототипування, так і для подальшого розгортання в умовах 

промислової експлуатації. У наступному підрозділі буде розглянуто математичну 

модель функціонування запропонованого підходу, а також описано алгоритмічну 

структуру процесу діагностики. Важливим фактором при формалізації обраного 

методу є врахування реальних умов експлуатації сонячних панелей, які значно 

варіюються залежно від географічного розташування, погодних умов, ступеня 

забрудненості, наявності тіней та інших зовнішніх впливів. Саме тому 

формалізований підхід передбачає включення до моделі як статичних параметрів 

(тип панелей, схема з'єднання), так і динамічних - таких, що змінюються в 

реальному часі (температура поверхні, струм, напруга, освітленість тощо). Це 

дозволяє адаптувати алгоритм діагностики до конкретних умов без необхідності 

ручного налаштування кожного разу. 

Крім того, під час дослідження було визначено, що ефективне виявлення 

дефектів можливе лише за умови коректної синхронізації даних з різних сенсорів. 

У зв’язку з цим, в обраному підході передбачена процедура часової нормалізації 

(time alignment) даних, що надходять з різних джерел. Це дозволяє уникнути 

ситуацій, коли результати аналізу виявляються некоректними через зсуви в часі або 

відсутність певної інформації в критичні моменти роботи системи. 

У рамках формалізації було також обґрунтовано вибір підходу до обробки 

вхідних даних - зокрема, зосереджено увагу на методах зменшення розмірності 

(наприклад, головні компоненти), попередній нормалізації, а також використанні 

специфічних ознак (features), які мають найвищу інформативність для визначення 

потенційних відхилень. Завдяки цьому система не лише пришвидшує час реакції, а 

й зменшує навантаження на обчислювальні ресурси. 
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Ще одним важливим аспектом є модульність побудови - кожен компонент 

методу (збір, попередня обробка, аналіз, класифікація, візуалізація) може бути 

замінений або модернізований без потреби перепроектування всієї системи. Це 

забезпечує високу гнучкість та дає можливість адаптації до нових типів сенсорів, 

алгоритмів або архітектур. 

Узагальнюючи, можна стверджувати, що запропонований метод діагностики 

базується на чітко структурованому підході, який враховує технічні, аналітичні та 

інфраструктурні особливості сучасних фотовольтаїчних систем. Він здатен 

працювати як в умовах пілотного впровадження, так і в межах великих 

промислових об’єктів. У наступному підрозділі буде здійснено математичне 

формалізування основних етапів роботи методу та подано опис логіки його 

функціонування. 

 

2.2 Удосконалення методу з урахуванням особливостей IoT-середовища 

 

Удосконалення обраного методу діагностики дефектів сонячних панелей 

передбачає його адаптацію до специфіки функціонування в середовищі Інтернету 

речей (IoT), де ключовими вимогами є енергоефективність, стійкість до втрат 

зв’язку, розподілена обробка та масштабованість. 

Першим кроком удосконалення стало перенесення частини обчислювального 

навантаження на периферійні пристрої (edge computing), що дозволяє здійснювати 

попередню обробку даних безпосередньо на вузлах збору інформації. Це зменшує 

обсяг переданих даних та знижує навантаження на центральний сервер, а також 

мінімізує затримки в реагуванні на виявлені аномалії. Зокрема, реалізовано 

алгоритми локального фільтрування шуму, нормалізації та первинної класифікації 

даних на сенсорах. 

Другою складовою удосконалення є впровадження адаптивної системи 

передачі даних, яка функціонує за принципом подієвої моделі (event-based 

communication). На відміну від періодичної відправки даних, яка є енергозатратною 

та часто надмірною, подієвий підхід активує передачу лише у разі фіксації змін або 
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виявлення аномальних значень. Це дозволяє зменшити трафік у мережі IoT і 

продовжити термін служби автономних вузлів. 

Крім того, з урахуванням високої гетерогенності пристроїв, що 

функціонують у середовищі IoT, метод було доповнено механізмами 

інтероперабельності. Для цього застосовано використання уніфікованих 

протоколів обміну даними, таких як MQTT та CoAP, що забезпечують легку 

інтеграцію нових сенсорів і вузлів без необхідності внесення змін у ядро 

діагностичної системи. 

Також у процесі вдосконалення було враховано фактори втрати з’єднання або 

нестабільного доступу до мережі. Передбачено реалізацію буферизації даних на 

рівні сенсорних пристроїв, а також повторну передачу при відновленні зв’язку. Це 

дозволяє уникати втрати важливої діагностичної інформації у реальних умовах 

експлуатації, особливо у віддалених або складнодоступних локаціях. 

Іншим аспектом удосконалення є посилення безпеки — запропоновано 

застосування легковагових методів шифрування даних на рівні сенсорів, а також 

автентифікацію між компонентами системи. Це мінімізує ризики 

несанкціонованого доступу до чутливої інформації та забезпечує надійність 

функціонування всієї діагностичної інфраструктури. 

У результаті таких удосконалень метод набув здатності до автономної, 

енергоефективної, безпечної та гнучкої роботи в умовах сучасного IoT-

середовища. У наступному підрозділі буде подано загальний опис та покрокову 

схему реалізації алгоритму діагностики, яка враховує всі зазначені удосконалення 

та особливості побудованої системи. 

Ще одним важливим напрямом удосконалення є використання 

децентралізованих систем збереження та обробки даних, що базуються на 

концепції Fog Computing. Завдяки цьому вдається досягнути балансу між 

локальними обчисленнями на сенсорах і глобальним аналізом даних у хмарі. Fog-

архітектура забезпечує гнучке розподілення задач: від фільтрації та стискання 

даних - до запуску алгоритмів прогнозування на рівні проміжних вузлів (шлюзів), 

що прискорює процес діагностики та знижує навантаження на центральні ресурси. 
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Окрему увагу було приділено масштабованості системи. Запропоноване 

рішення враховує можливість динамічного підключення нових пристроїв без 

потреби у суттєвій реконфігурації всієї системи. Для цього використовується 

сервіс-дискавері (service discovery), що дозволяє автоматично ідентифікувати та 

інтегрувати нові сенсори, адаптуючи систему до змін у її фізичній конфігурації. 

Значна увага також була зосереджена на проблемах синхронізації даних у 

розподіленому середовищі. Впровадження часових міток на рівні вузлів збору 

інформації дозволяє точно зіставляти події з різних джерел, навіть при 

варіативності у часі передачі. Це критично важливо для побудови достовірної 

картини стану фотомодулів, особливо при аналізі послідовностей змін чи пошуку 

кореляцій між даними з різних сенсорів. 

Інтеграція геолокаційної інформації - ще одна складова удосконалення, яка 

дозволяє враховувати специфіку розміщення фотомодулів та мікрокліматичні 

умови кожної конкретної ділянки. На основі цих даних реалізується 

контекстуальний аналіз, що допомагає уникати хибнопозитивних діагностичних 

висновків, пов’язаних з короткочасними тінями, пилом або локальними погодними 

умовами. 

Важливо також відзначити, що удосконалений метод орієнтований на 

довготривалу експлуатацію, що передбачає самонавчання та адаптацію алгоритмів 

діагностики на основі накопичених даних. Це відкриває перспективу до 

впровадження системи прогнозного обслуговування, яка здатна не лише фіксувати 

дефекти після їх появи, але й виявляти передумови до виникнення збоїв — на 

основі трендів та відхилень у поведінці сонячних панелей. 

Таким чином, удосконалення методу охоплює технічні, алгоритмічні та 

контекстні аспекти, що забезпечують його ефективну інтеграцію у складну, 

розподілену IoT-інфраструктуру. Це створює основу для створення повноцінної 

системи інтелектуального моніторингу, яка демонструє високу ефективність у 

реальних умовах. Для подальшого вдосконалення методу важливим є 

використання аналізу великих даних (Big Data) у контексті IoT-середовища. Це 

дозволяє здійснювати масштабний моніторинг та обробку даних з великої кількості 
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сенсорів, розподілених по різних географічних зонах. За допомогою методів Big 

Data можливо проводити більш глибокий аналіз, застосовуючи статистичні та 

машинні методи для побудови прогнозних моделей на основі отриманих даних. Це 

дає можливість автоматично виявляти аномалії та проблеми навіть до того, як вони 

стануть помітними для оператора системи, що значно підвищує ефективність 

виявлення дефектів. 

До того ж важливим є використання принципів автоматизації для збору та 

попередньої обробки даних без втручання людини. Інтеграція таких технологій, як 

автоматичне калібрування сенсорів або використання розподілених 

обчислювальних ресурсів для попередньої фільтрації та класифікації даних, 

дозволяє значно зменшити час реакції системи на зміни в стані панелей. Це, в свою 

чергу, сприяє зменшенню ймовірності людських помилок, що часто виникають при 

ручному аналізі результатів або при невчасній реакції на критичні події. 

Водночас удосконалення методу включає також використання 

спеціалізованих інтерфейсів для зручності оператора. Такі інтерфейси дозволяють 

інтуїтивно зрозуміло відображати критичні дані та зображення з високою 

роздільною здатністю, що надходять від сенсорів. Інтерактивні графіки, 

термографічні зображення, що використовуються у поєднанні з даними 

температури, напруги і струму, дозволяють оператору швидко виявляти зони 

потенційних дефектів та здійснювати ефективне планування технічного 

обслуговування. 

Ще одним важливим кроком у розвитку методу є розробка і використання 

інтелектуальних адаптивних механізмів, здатних до автоматичного коригування 

роботи системи у випадку зміни умов навколишнього середовища. Це включає 

алгоритми, які можуть адаптувати діагностику до різних погодних умов 

(наприклад, врахування вітрових навантажень або рівня вологості), типу та 

характеристик конкретних панелей. Такий підхід дозволяє не тільки забезпечити 

надійність і точність діагностики, але й знижує кількість хибних спрацьовувань, що 

можуть виникнути при недостатньо адаптованих системах. 
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Крім того, удосконалений метод може бути оснащений засобами 

автоматизованої локалізації дефектів за допомогою методу гарячих точок (Hot Spot 

Detection) на основі теплових зображень, що дає можливість не лише виявляти 

дефекти, а й прогнозувати їхній розвиток. Це особливо важливо для запобігання 

серйозним пошкодженням панелей та забезпечення їх тривалого експлуатаційного 

циклу. 

Загалом, розвиток і удосконалення методу діагностики дефектів сонячних 

панелей в IoT-середовищі орієнтовано на інтеграцію новітніх технологій, 

використання інтелектуальних алгоритмів, зниження ймовірності помилок та 

збільшення точності виявлення дефектів. Всі ці аспекти дозволяють створити 

систему, яка відповідає вимогам сучасних технологій і має можливість розширення 

та адаптації до нових умов, що виникають у процесі експлуатації сонячних панелей. 

Ще одним важливим аспектом удосконалення методу є інтеграція з іншими 

системами моніторингу та управління, які можуть бути наявними в енергетичній 

інфраструктурі. Наприклад, інтеграція з системами управління енергоспоживанням 

або інтелектуальними мережами дозволяє здійснювати оптимізацію роботи 

сонячних панелей в реальному часі, коригуючи параметри їх роботи відповідно до 

змінюваних умов або наявних дефектів. Це дозволяє не лише виявляти та 

локалізувати дефекти, а й здійснювати їх миттєве усунення або перенаправлення 

навантаження, якщо це можливо. 

Інтеграція з платформами великих даних також відкриває можливість для 

вдосконалення прогнозування дефектів. Використання методів прогнозної 

аналітики на основі історичних даних дозволяє заздалегідь виявляти ймовірні 

проблеми, ще до того, як вони з’являться в результатах вимірювань, що значно 

підвищує ефективність обслуговування і знижує витрати на виправлення дефектів. 

Особливу увагу необхідно приділити вибору відповідних датчиків та 

сенсорів для збору даних, оскільки від цього залежить точність і якість отриманих 

результатів. Удосконалений метод передбачає використання 

багатофункціональних сенсорів, які одночасно вимірюють кілька параметрів, таких 

як температура, вологість, електричні характеристики панелей, а також якість 
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освітлення. Це дозволяє забезпечити комплексний підхід до діагностики та 

підвищити точність виявлення дефектів. Важливою умовою є також забезпечення 

надійності та довговічності сенсорів в умовах експлуатації, а також можливість їх 

заміни або калібрування без порушення загальної роботи системи. 

Надійність роботи системи має бути підтверджена за допомогою спеціальних 

тестів, включаючи перевірку стійкості до помилок та відмов. Важливим аспектом 

є забезпечення безперебійної роботи в умовах зовнішніх факторів, таких як 

температурні коливання або потрапляння вологи на датчики. Системи повинні бути 

здатні самостійно виявляти такі порушення і коригувати свою роботу або 

сигналізувати про необхідність втручання операторів. 

Завдяки інтеграції методів машинного навчання та глибинного навчання, що 

використовуються для класифікації дефектів, система може не лише виявляти 

наявність дефектів, але й автоматично визначати їх тип і ступінь небезпеки. Така 

можливість дозволяє значно зменшити час на ідентифікацію проблем і своєчасно 

приймати рішення щодо ремонту чи заміни частин панелей. 

Відзначимо, що для забезпечення максимальної ефективності діагностики 

важливо використовувати багаторівневі системи моніторингу, що включають не 

лише локальне збирання даних, але й глобальний аналіз за допомогою хмарних 

технологій. Такі системи дозволяють інтегрувати різні джерела даних та 

використовувати інструменти аналізу на основі штучного інтелекту, що дає 

можливість розпізнавати більш складні патерни і здійснювати точніші прогнози 

про стан панелей. 

Загалом, удосконалення методу вимагає комплексного підходу, де кожен 

елемент системи, від сенсорів до алгоритмів аналізу, працює в єдиній 

інфраструктурі для досягнення максимальної точності та ефективності в 

діагностиці дефектів сонячних панелей. Удосконалений метод також передбачає 

гнучкість у налаштуванні параметрів системи в залежності від конкретних умов 

експлуатації сонячних панелей. Це включає адаптацію до різних типів панелей, 

кліматичних умов та специфічних характеристик кожної електростанції. 

Наприклад, для сонячних панелей, розташованих в регіонах з підвищеною 
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вологістю або частими дощами, метод може бути вдосконалений для врахування 

специфічних умов роботи, таких як вплив корозії чи утворення конденсату. Така 

адаптація дозволить підвищити точність діагностики, оскільки кожен дефект буде 

оцінюватися в контексті місцевих умов. 

Окрім того, важливо зазначити, що в умовах IoT-середовища важливо 

оптимізувати енергоспоживання та забезпечити стійкість роботи системи в умовах 

обмежених ресурсів. Багато IoT-пристроїв працюють від батарей або інших 

обмежених джерел енергії, що потребує обережного підходу до вибору сенсорів та 

методів передачі даних. Для цього можуть бути використані енергоефективні 

протоколи передачі даних, що дозволяють зменшити кількість енергоспоживання 

під час комунікації між пристроями, або ж адаптивні алгоритми, що мінімізують 

потребу у безперервному збиранні даних, активуючи сенсори лише за необхідності. 

Забезпечення високої точності та надійності роботи вдосконаленого методу 

також потребує постійного моніторингу та калібрування сенсорів. Оскільки 

сонячні панелі експлуатуються в різних умовах, з часом можуть виникати збої в 

роботі сенсорів, викликані механічними пошкодженнями, атмосферними умовами 

або зношенням елементів. Система повинна бути здатна самостійно виявляти зміни 

у роботі сенсорів, наприклад, через зміну їх характеристик або показників, та 

сповіщати операторів про необхідність заміни або перевірки обладнання. 

Також важливою складовою удосконаленого методу є побудова і 

вдосконалення системи навчання для алгоритмів машинного навчання. 

Використовуючи дані з реального часу, система може адаптувати свої алгоритми 

на основі нових даних, забезпечуючи більш точну та швидку діагностику. У цьому 

випадку важливо враховувати можливість автоматичного навчання, де система 

сама коригує свої моделі на основі постійно надходящих даних, зменшуючи 

необхідність у ручній підгонці та налаштуванні параметрів. 

Окрім цього, в межах удосконаленого методу можна додати можливість 

використання багатокрокових підходів для діагностики дефектів, де на різних 

етапах можуть бути залучені різні типи технологій. Наприклад, на першому етапі 

можуть бути використані загальні методи моніторингу, такі як візуальне 
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спостереження через камери та дронів, а на більш глибоких етапах — високоточні 

сенсори та методи машинного навчання для ідентифікації специфічних дефектів. 

Це дозволить не тільки здійснювати діагностику на всіх етапах життєвого циклу 

панелей, а й мінімізувати ризик пропуску потенційно критичних проблем. 

Завдяки цим удосконаленням, метод може стати ефективним і надійним 

інструментом для постійного моніторингу та діагностики дефектів сонячних 

панелей, що дозволить оптимізувати процеси обслуговування та знизити витрати 

на утримання сонячних електростанцій. Крім того, важливою складовою цього 

удосконаленого методу є інтеграція з іншими технологіями, які можуть 

підтримувати діагностику та усунення дефектів. Наприклад, вдосконалена система 

може включати взаємодію з системами автоматичного керування електростанціями 

для оперативного реагування на виявлені дефекти. Це дозволить не тільки 

оперативно виявляти дефекти, а й знижувати ризик їхнього впливу на роботу 

всього комплексу, автоматично перерозподіляючи навантаження між іншими 

елементами системи або навіть здійснюючи відключення пошкоджених панелей 

для запобігання подальших пошкоджень. 

Завдяки інтеграції з іншими інформаційними системами, метод також може 

сприяти кращій комунікації між операторами станцій, технічними фахівцями та 

системами керування. Це дозволить створити єдину платформу для моніторингу, 

на якій будуть зібрані всі необхідні дані для аналізу, прогнозування та прийняття 

рішень на основі отриманої інформації. Система може автоматично генерувати 

звіти для технічних спеціалістів, де будуть зазначені можливі проблеми, 

рекомендації щодо ремонту або технічного обслуговування, а також прогнози щодо 

термінів виникнення нових дефектів. 

Окремо слід зазначити важливість автоматизації процесів тестування та 

верифікації нового методу. З урахуванням того, що сонячні панелі можуть 

знаходитися на значній відстані від обслуговуючого персоналу, система повинна 

бути здатна проводити автоматичну верифікацію своїх результатів без 

необхідності втручання людини. Для цього можуть бути використані технології, 

які дозволяють здійснювати автоматичне тестування сенсорів, оновлення 
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програмного забезпечення або переналаштування параметрів системи без 

необхідності фізичного доступу до обладнання. 

Це дозволить суттєво зменшити людський фактор, мінімізуючи помилки та 

забезпечуючи високий рівень точності та ефективності діагностики. Водночас, 

автоматизовані системи можуть забезпечити постійну адаптацію алгоритмів до 

змінюваних умов навколишнього середовища, наприклад, до змін у інсоляції або 

температурних коливаннях. 

Також важливо зазначити, що цей підхід дозволяє зменшити загальні витрати 

на технічне обслуговування, оскільки автоматичне виявлення дефектів і своєчасне 

реагування дозволяють знизити частоту дорогих аварійних ремонтів і продовжити 

термін експлуатації обладнання. 

Завдяки всім цим аспектам удосконалений метод може значно підвищити 

ефективність діагностики дефектів сонячних панелей у реальних умовах 

експлуатації. Це сприятиме оптимізації процесів моніторингу, зменшенню витрат 

на обслуговування та збільшенню довговічності і продуктивності сонячних 

панелей, що, в свою чергу, матиме позитивний вплив на загальну ефективність і 

економічність сонячних електростанцій. Однією з ключових особливостей 

вдосконаленого методу є здатність системи адаптуватися до змінюваних умов 

навколишнього середовища та варіативності самих сонячних панелей. Оскільки 

сонячні панелі можуть бути різних типів, моделей та виробників, система повинна 

бути здатною враховувати ці відмінності під час діагностики. Удосконалена 

система дозволяє автоматично налаштовувати алгоритми для кожного конкретного 

типу панелі, враховуючи їх фізичні характеристики, такі як розмір, матеріал, 

властивості електронних компонентів та інші фактори. Це дозволяє підвищити 

точність діагностики та адаптацію до конкретних умов експлуатації. 

Також варто підкреслити важливість розвитку системи підтримки рішень на 

основі даних. Під час роботи системи можуть виникати нові види дефектів або 

аномалій, які раніше не були враховані. Тому в рамках удосконаленого методу 

необхідно інтегрувати механізм автоматичного навчання, який дозволить системі 

на основі накопичених даних постійно вдосконалювати свої алгоритми і точність 
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діагностики. Це дозволить не лише виявляти стандартні дефекти, але й швидко 

реагувати на нові типи аномалій, які можуть з'являтися у процесі експлуатації. 

Інтеграція механізму прогнозування також є важливим елементом цього 

удосконаленого методу. Зібрані дані можуть бути використані для побудови 

прогнозних моделей, які допоможуть визначити ймовірність виникнення дефектів 

у майбутньому. Наприклад, на основі історії температурних коливань, рівня 

інсоляції та інших параметрів можна створити математичні моделі, що дозволяють 

передбачити, коли панелі можуть вийти з ладу через природний знос або інші 

фактори. Це дозволить вчасно провести профілактичне обслуговування і запобігти 

серйозним пошкодженням, а отже, зменшити витрати на ремонт. 

Крім того, важливим етапом удосконалення є створення механізмів 

візуалізації результатів діагностики. Враховуючи, що оброблені дані повинні бути 

доступні для технічних фахівців, необхідно розробити зручні інтерфейси для 

представлення інформації. Це можуть бути інтерактивні панелі керування, на яких 

будуть відображені поточні показники роботи сонячних панелей, виявлені дефекти 

та рекомендації щодо їх усунення. Такі візуалізації дозволяють не тільки 

підвищити ефективність роботи фахівців, але й значно спростити моніторинг стану 

панелей на великих сонячних станціях. 

Ще одним важливим аспектом є підтримка багаторівневих сповіщень. Якщо 

система виявляє дефект, вона повинна надати сповіщення в реальному часі на 

різних рівнях — від локального моніторингу до централізованої системи 

керування. Крім того, важливо мати функціонал для автоматичного направлення 

сигналів на відповідних осіб або групи, які зможуть вжити необхідних заходів для 

усунення проблеми. 

Загалом, вдосконалення методу діагностики дефектів сонячних панелей у 

середовищі IoT дає змогу значно підвищити ефективність обслуговування 

сонячних електростанцій, знизити витрати на ремонт і обслуговування, а також 

продовжити термін служби панелей. Завдяки інтеграції з іншими технологіями та 

інтелектуальним алгоритмам, система стає здатною до автономної роботи, що 

зменшує потребу у фізичному втручанні з боку людського фактору. 
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Цей підхід створює нові можливості для розвитку і модернізації сонячних 

енергетичних установок, зокрема в напрямку інтеграції з іншими джерелами 

відновлювальної енергії та системами розумних мереж, що, в свою чергу, 

збільшить їхню ефективність і знизить негативний вплив на навколишнє 

середовище. 

Продовжуючи вдосконалення методу, важливим етапом є розробка 

механізмів інтеграції з іншими системами управління енергетичними потоками. У 

багатьох випадках сонячні панелі працюють у складі гібридних енергетичних 

систем, де разом із сонячними установками використовуються вітрові генератори, 

акумулятори та інші пристрої. Тому важливою задачею є забезпечення взаємодії 

між різними компонентами таких систем для забезпечення оптимальної генерації 

енергії та запобігання збоям у їхній роботі через дефекти сонячних панелей. 

Інтеграція з іншими системами дає можливість більш ефективно управляти 

енергетичними потоками, а також здійснювати моніторинг та контроль усіх 

компонентів енергетичної установки через єдиний інтерфейс. Це дозволить не 

лише виявляти дефекти, але й забезпечувати швидке коригування процесів 

енергетичного балансу на основі даних з різних джерел, що дозволяє зберігати 

стабільну роботу всієї системи. 

Крім того, удосконалений метод повинен враховувати специфіку обробки 

даних, що надходять від віддалених сенсорів і пристроїв. Залежно від рівня 

сенсорної мережі та кількості даних, що передаються, важливо впровадити 

стратегії для зменшення навантаження на канали зв'язку та зберігання даних. Це 

досягається шляхом впровадження різноманітних алгоритмів стиснення, фільтрації 

та попередньої обробки даних на рівні пристроїв перед передачею на центральні 

сервери. Це дозволяє не лише зменшити обсяг переданої інформації, а й 

пришвидшити час реагування системи на виявлені дефекти. 

Одним із важливих аспектів є також підтримка аналізу в режимі реального 

часу. Оскільки сонячні панелі піддаються впливу зовнішніх факторів, таких як 

погодні умови, забруднення та інші, система повинна мати здатність виявляти 

короткочасні аномалії та дефекти, що можуть впливати на ефективність роботи 



40 
 

панелей в межах коротких проміжків часу. Це вимагає впровадження більш 

складних алгоритмів обробки даних та підтримки паралельних обчислень для 

мінімізації часу на обробку та аналіз. 

Для ще більшої гнучкості в системі важливо забезпечити можливість 

інтеграції з існуючими платформами керування енергетичними установками та 

інтелектуальними мережами. Це дозволить створити єдину платформу для 

моніторингу та оптимізації роботи як окремих сонячних панелей, так і всієї 

електростанції в цілому. Завдяки цьому вдосконаленому методу буде знижено 

витрати на обслуговування та усунення дефектів, а також зросте загальна 

ефективність використання відновлювальних джерел енергії. 

Нарешті, впровадження технологій штучного інтелекту та глибинного 

навчання в процес обробки даних дає можливість ще точніше прогнозувати 

ймовірність дефектів та аномалій, базуючись на великому обсязі історичних даних 

та постійно вдосконалюючи моделі для прогнозування. Інтелектуальні алгоритми, 

навчені на основі великих даних, можуть виявляти складні патерни, які людина 

могла б не помітити, а також надавати рекомендації щодо коригувальних дій у 

процесі обслуговування. 

Усуваючи недоліки традиційних методів діагностики, таких як ручне або 

частково автоматизоване обслуговування, удосконалений метод створює 

передумови для створення повністю автономних систем обслуговування сонячних 

панелей, що знижує людський фактор та забезпечує більш високу надійність 

роботи. Це, в свою чергу, дозволяє забезпечити більш стабільну роботу сонячних 

енергетичних установок та максимізувати їхню ефективність протягом усього 

періоду експлуатації. Додатково важливим аспектом удосконалення методу є 

вбудована система самоаналізу та автоматичного налаштування, яка дозволяє 

коригувати параметри роботи діагностичних інструментів без втручання людини. 

Цей підхід дозволяє знижувати помилки, які можуть виникати через непередбачені 

зовнішні фактори, як, наприклад, зміни погодних умов або неправильне 

налаштування датчиків. Автоматичне коригування параметрів на основі виявлених 
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аномалій у режимі реального часу дає змогу системі працювати безперебійно та 

адаптивно, не потребуючи частих налаштувань з боку оператора. 

Враховуючи обмеження на передавання великих обсягів даних у реальному 

часі, удосконалений метод повинен бути спроектований для роботи з 

дистрибуційними системами з використанням технологій "edge computing" 

(обчислення на краю мережі). Це дозволяє здійснювати первинну обробку та аналіз 

даних безпосередньо на пристроях, зберігаючи тільки необхідну інформацію для 

подальшої обробки в центральному сховищі. Застосування таких технологій 

забезпечить зменшення затримок у прийнятті рішень та знизить вимоги до 

пропускної здатності мережі. 

Ще одним етапом вдосконалення методу є вдосконалення моделей 

прогнозування для виявлення потенційних дефектів ще до їхнього виникнення. 

Використання предиктивної аналітики на основі історичних даних дозволяє з 

великою ймовірністю виявити патерни, які можуть передувати серйозним 

несправностям або навіть руйнуванню панелей. Цей підхід допоможе значно 

знизити витрати на обслуговування та заміну елементів системи, а також 

підвищити безпеку експлуатації. 

Важливим є також створення інтерфейсу для кінцевих користувачів, який 

дозволить не тільки моніторити стан панелей, а й здійснювати попереднє 

налаштування параметрів діагностики відповідно до конкретних вимог. Завдяки 

такому інтерфейсу оператори зможуть змінювати налаштування системи в 

залежності від умов експлуатації, покращуючи точність та адаптивність 

діагностики. 

Для забезпечення стійкості та збереження цілісності даних необхідно 

розробити систему відновлення після збоїв. Це має бути система, яка дозволяє 

автоматично зберігати та відновлювати важливу інформацію, що стосується стану 

панелей, їхнього обслуговування, а також результатів попередніх діагностичних 

перевірок. Подібні механізми відновлення даних гарантують, що навіть при 

виникненні технічних збоїв система не втратить важливу інформацію. 
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У підсумку, удосконалення методу повинно поєднувати кілька інноваційних 

підходів, що дозволяють оптимізувати роботу всієї діагностичної системи, 

знижуючи час на обробку даних, покращуючи точність виявлення дефектів і 

збільшуючи автономність роботи без участі людини. Це дозволяє забезпечити 

надійність, ефективність і довговічність сонячних панелей, а також значно 

підвищити ефективність їхнього використання в системах відновлювальної 

енергетики. 

Цей підхід дозволить забезпечити стабільну і безперебійну роботу сонячних 

енергетичних систем, ефективно реагуючи на можливі дефекти в найкоротші 

терміни та забезпечуючи довготривалу експлуатацію з мінімальними затратами. 

Ще одним важливим аспектом удосконалення методу є інтеграція зі штучним 

інтелектом для вдосконалення процесів самонавчання системи. Це дозволить 

системі з часом покращувати свої алгоритми, адаптуючи їх до нових умов і 

моделей, що можуть виникати під час експлуатації сонячних панелей. 

Самонавчання дасть змогу діагностичній системі прогнозувати нові типи дефектів, 

на основі даних, отриманих під час роботи, і, таким чином, без втручання людини 

з часом значно покращити точність діагностики. 

Для досягнення високої ефективності роботи в режимі реального часу, 

система повинна мати можливість обробляти дані не лише в реальному часі, але й 

за допомогою передових алгоритмів, які враховують історичні дані та поведінкові 

патерни. Наприклад, за допомогою глибинного навчання та нейромереж можна 

створити моделі, що зможуть прогнозувати довгострокові тренди та, тим самим, не 

тільки ідентифікувати дефекти, а й передбачати їх виникнення на основі зібраних 

даних. 

Ще одним напрямком удосконалення є інтеграція з іншими сенсорними 

системами, які дозволяють моніторити додаткові параметри, наприклад, 

температуру навколишнього середовища, вологість, рівень освітленості та інші 

чинники, які можуть впливати на ефективність роботи сонячних панелей. 

Використання мультисенсорного підходу дозволяє більш точно визначити 
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потенційні дефекти або аномалії, оскільки система буде мати змогу враховувати 

комплекс факторів, що впливають на продуктивність панелей. 

Особливу увагу слід звернути на можливість інтеграції з уже існуючими 

платформами для моніторингу стану енергетичних об'єктів. Це дозволить створити 

єдину платформу, що буде збирати і аналізувати всі дані в реальному часі, 

знижуючи потребу в ручному введенні і зберіганні інформації, а також скорочуючи 

час на прийняття рішень. 

Необхідно також врахувати можливість масштабування цієї системи на 

великі енергетичні комплекси. З ростом кількості панелей та розширенням площі 

їхнього покриття, система має бути здатна працювати з великими обсягами даних 

без втрати ефективності. Задача масштабування буде досягнута за рахунок 

використання розподілених обчислювальних потужностей та адаптації алгоритмів, 

що дозволяє працювати з великими даними в умовах обмежених ресурсів. 

Всі ці елементи, з'єднуючи в собі передові технології, такі як машинне 

навчання, глибоке навчання, обробка великих даних, автоматизація налаштувань, 

та мультисенсорний підхід, дозволяють значно підвищити ефективність 

діагностики дефектів сонячних панелей у середовищі IoT. У кінцевому підсумку, 

це призведе до створення високоякісної, гнучкої та стійкої системи, яка здатна 

забезпечити максимальну довговічність та ефективність роботи сонячних 

енергетичних установок. 

 

2.3 Висновки до другого розділу 

 

У другому розділі було проведено детальний аналіз існуючих методів 

діагностики дефектів сонячних панелей, зокрема акцентовано увагу на 

удосконаленні підходів, що використовуються в середовищі IoT. Перш за все, 

визначено, що традиційні методи діагностики, такі як візуальний огляд або 

використання стандартних сенсорів, мають обмеження щодо ефективності та 

масштабованості, особливо в умовах великих енергетичних комплексів. Однак, ці 
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методи є важливими для початкових етапів аналізу і можуть бути інтегровані з 

новітніми підходами для підвищення точності діагностики. 

Особливу увагу було приділено удосконаленню методів виявлення дефектів 

через інтеграцію сучасних технологій, таких як сенсорні мережі та IoT-пристрої, 

що дозволяють автоматизувати збір даних та здійснювати моніторинг в реальному 

часі. В результаті цього, вдосконалення методу полягає не лише в покращенні 

точності виявлення дефектів, але й у забезпеченні швидкості реагування та 

оперативності при виявленні аномалій. 

Удосконалення підходу враховує впровадження інтелектуальних алгоритмів, 

таких як машинне навчання і нейромережі, що дозволяють з часом вдосконалювати 

процеси самонавчання системи та адаптувати їх до нових умов і характеристик 

панелей. Це дозволяє досягти не тільки високої точності в діагностиці, але й 

передбачати виникнення дефектів, що значно покращує ефективність 

обслуговування та експлуатації сонячних панелей. 

Таким чином, проведений аналіз підтвердив важливість використання 

передових технологій і методів для підвищення ефективності діагностики дефектів 

сонячних панелей, зокрема у середовищі IoT. Удосконалення методів, інтеграція 

нових технологій та застосування інтелектуальних алгоритмів сприятимуть 

розвитку більш гнучких і адаптивних систем для моніторингу стану сонячних 

панелей. 
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3 АЛГОРИТМІЧНЕ ЗАБЕЗПЕЧЕННЯ ДІАГНОСТИКИ ДЕФЕКТІВ 

3.1 Математичне обґрунтування та побудова алгоритмів розпізнавання 

 

Математичне обґрунтування та побудова алгоритмів для розпізнавання 

дефектів сонячних панелей є важливим етапом у створенні ефективної системи 

моніторингу, що базується на технології Інтернету речей (IoT). Алгоритми мають 

за мету виявляти дефекти та аномалії на основі даних, отриманих із сенсорних 

пристроїв, що моніторять стан панелей у реальному часі. Для цього необхідно 

використовувати відповідні математичні моделі та методи обробки даних, які 

забезпечать точне та ефективне розпізнавання дефектів, навіть за умов постійних 

змін навколишнього середовища. 

Першим кроком є збір та попередня обробка даних з різноманітних сенсорів 

та пристроїв IoT. Далі ці дані підлягають очищенню від шумів, що можуть 

з’являтися під час збору. На цьому етапі застосовуються методи попередньої 

обробки даних, зокрема фільтрація та нормалізація, які дозволяють підготувати 

інформацію до подальшого аналізу. 

Основним завданням є формалізація дефектів сонячних панелей через 

математичні моделі. Це включає в себе визначення нормальних та аномальних умов 

роботи панелей, а також побудову моделей поведінки, що характеризують 

відхилення від звичних параметрів, таких як зміни температури, інсоляції, напруги 

чи струму. Математична постановка задачі дозволяє адаптувати систему до 

різноманітних умов експлуатації панелей та різних типів дефектів. 

Одним із головних методів для розпізнавання дефектів є статистичний аналіз 

даних, а також використання методів машинного навчання. Класифікація даних, 

що отримуються з сенсорів, може здійснюватися за допомогою таких алгоритмів, 

як методи підтримки векторних машин (SVM), нейронні мережі, дерева рішень та 

методи кластеризації. Кожен з цих підходів має свої особливості, що дозволяє 

вибирати найбільш ефективні методи залежно від типу зібраних даних і характеру 

дефектів. 
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Крім того, важливим етапом є застосування алгоритмів для виявлення 

аномалій, які дозволяють знаходити відхилення від нормального функціонування 

панелей. Для цього використовуються методи машинного навчання, такі як методи 

класифікації, регресії, а також нейромережі, які здатні самостійно навчатися на 

основі зібраних даних і з часом підвищувати точність виявлення дефектів. Одним 

із ефективних підходів є використання аналізу головних компонент (PCA), який 

дозволяє знижувати розмірність даних і виявляти приховані залежності між 

різними параметрами роботи панелей. 

Для оцінки ефективності алгоритмів розпізнавання використовуються різні 

метрики точності, такі як точність, відзив (recall), F-мірка, а також метрики, які 

оцінюють якість класифікації, такі як AUC-ROC. Визначення ефективності 

алгоритмів дозволяє постійно вдосконалювати систему та адаптувати її до нових 

умов експлуатації. 

Особливе значення має розробка адаптивних алгоритмів, які можуть 

самостійно коригувати свою поведінку залежно від змінних умов навколишнього 

середовища та змін у роботі сонячних панелей. Це дозволяє підвищити точність та 

надійність діагностики, забезпечуючи постійну оптимізацію процесу 

розпізнавання дефектів. 

Таким чином, побудова математичних моделей та алгоритмів розпізнавання 

дефектів для сонячних панелей є багатоступеневим процесом, що включає 

збирання, обробку, аналіз даних і застосування методів машинного навчання та 

статистичних підходів. Це дозволяє створювати надійні й адаптивні системи, здатні 

точно визначати дефекти в реальному часі та значно покращувати ефективність 

експлуатації сонячних електростанцій. 

Основні дефекти сонячних панелей можуть бути виражені через фізичні 

параметри, такі як температура, напруга, струм та інсоляція. У нашому випадку 

необхідно розробити математичні моделі, які дозволяють передбачити відхилення 

від норми для кожного з цих параметрів. Одним із стандартних підходів є 

використання регресійних моделей, які дозволяють прогнозувати параметри на 

основі наявних даних  формула 3.1. 
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Наприклад, регресійна модель для температури панелі може бути виражена 

у вигляді: 

 

𝑇{𝑝𝑟𝑒𝑑} =  𝛽0 +  𝛽1𝐼 +  𝛽2𝑇{𝑎𝑚𝑏𝑖𝑒𝑛𝑡} +  𝛽3𝑉 + \𝑣𝑎𝑟𝑒𝑝𝑠𝑖𝑙𝑜𝑛,   (3.1) 

 

де: 

- Tpred - прогнозована температура панелі; 

- I - інсоляція; 

- Tambient - температура навколишнього середовища; 

- V - напруга на панелі; 

- β0,β1,β2,β3 - коефіцієнти регресії; 

- ϵ - випадкова помилка. 

Ця модель дозволяє на основі виміряних параметрів передбачити 

температуру панелі, і в разі відхилень від прогнозованого значення можна 

визначити наявність дефекту. Для точнішого прогнозування температури панелі 

можна додати інші параметри, які можуть впливати на температуру. Наприклад: 

- Механічні дефекти панелі: Відсутність або пошкодження компонентів 

панелі може впливати на теплообмін. 

- Тип і стан поверхні панелі: Це може бути інформація про наявність 

бруду або пошкоджень на поверхні, що знижують ефективність теплопередачі. 

- Час доби та сезонні коливання: Температура панелі може залежати від 

часу доби і зміни сезону, що вимагає коригування моделей з урахуванням цих 

факторів. 

Для поліпшення точності прогнозів можна додавати нові змінні, що мають 

потенційний вплив на температуру панелі. Наприклад, фактори навколишнього 

середовища, такі як рівень вологості чи вітер, можуть значно впливати на 

ефективність теплопередачі. Точно так само, врахування механічних дефектів на 

панелі, таких як тріщини або пошкодження шару, що впливають на теплообмін, 

може покращити точність моделі. Окрім стандартної лінійної регресії, для 

точнішого моделювання та аналізу взаємозв’язків між змінними доцільно 
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застосовувати й інші методи, зокрема ті, що краще враховують нелінійні 

залежності та складність структури даних. Одним із таких підходів є поліноміальна 

регресія, яка дозволяє моделі враховувати нелінійні зв’язки між факторами. Це 

особливо корисно у випадках, коли параметри, такі як температура панелі, 

залежать не лише від лінійної комбінації вхідних змінних, а мають складнішу 

динаміку. 

Ще одним ефективним підходом є використання розширених регресійних 

моделей з регуляризацією, зокрема Lasso та Ridge-регресії. Ці методи дозволяють 

уникнути перенавчання шляхом додавання штрафних коефіцієнтів до функції 

помилки, що обмежує надмірне зростання вагових коефіцієнтів моделі. Таким 

чином, досягається краще узагальнення результатів і підвищується стабільність 

прогнозування в умовах нових, ще не спостережених даних. 

Один із важливих аспектів діагностики дефектів - це можливість виявлення 

аномалій у прогнозах. Якщо реальні значення температури панелі значно 

відрізняються від прогнозованих, це може бути сигналом того, що на панелі є 

дефект. Для цього можуть використовуватися різні методи аналізу залишків, коли 

різниця між реальним і прогнозованим значенням температури порівнюється з 

допустимим порогом. Якщо ця різниця перевищує поріг, система виявляє аномалію 

і попереджає про можливі дефекти. Оскільки температура панелі змінюється з 

часом, можна використовувати методи аналізу часових рядів для прогнозування на 

основі минулих значень. Цей підхід дозволяє не тільки передбачати температуру 

панелі на поточний момент, але й прогнозувати її на майбутнє, враховуючи зміни, 

які відбуваються з часом. Часові серії дозволяють врахувати сезонні коливання, а 

також тренди, які можуть допомогти у точнішому прогнозуванні та виявленні 

відхилень. Для складніших умов, де лінійні моделі можуть не дати точних 

результатів, можна використовувати більш просунуті алгоритми машинного 

навчання, такі як: 

- Методи підтримки векторів (SVM) для класифікації аномалій або 

виявлення дефектів, де на основі навчання на даних, система може ідентифікувати 

аномальні патерни. 
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- Нейронні мережі для автоматичного розпізнавання складних 

залежностей між вхідними параметрами. Нейронні мережі можуть обробляти 

великі обсяги даних і знаходити навіть найтонші патерни, що допомагає виявляти 

дефекти. 

У складних IoT-системах, де дані з сенсорів надходять постійно, важливим є 

здатність обробляти ці дані в режимі реального часу. Для цього можуть 

використовуватися паралельні обчислення або розподілені системи, що 

дозволяють швидко обробляти великий обсяг вхідних даних. Це дозволяє 

оперативно реагувати на зміни параметрів і виявляти дефекти, які могли б бути не 

помічені у традиційних системах. Одним із важливих аспектів при використанні 

регресійних моделей для моніторингу та діагностики дефектів є інтеграція з 

системами попередження та аварійного реагування. Це дозволяє не лише 

ідентифікувати відхилення від нормальних значень параметрів, але й своєчасно 

інформувати операторів або автоматизовано реагувати на критичні ситуації. За 

допомогою таких систем можна знизити час реакції на дефекти та уникнути 

серйозних пошкоджень або збоїв в роботі сонячних панелей. 

Для реалізації цієї інтеграції можна використовувати сервіси оповіщення, 

такі як SMS або електронні повідомлення, що автоматично відправляються при 

виявленні відхилення температури, інсоляції або інших параметрів панелей від 

прогнозованих значень. Ці повідомлення можуть включати не лише сам факт 

виявлення аномалії, але й можливі причини та рекомендації щодо вирішення 

проблеми. В результаті цього підходу досягається більш високий рівень автономії 

системи та мінімізується необхідність в людському втручанні. 

Ще одним важливим елементом удосконалення алгоритмів є можливість 

постійного навчання. Застосування методів онлайн навчання дозволяє моделі 

адаптуватися до змін в умовах експлуатації сонячних панелей, наприклад, при зміні 

кліматичних умов або технічного стану панелей. Постійне оновлення моделі через 

нові дані дозволяє покращити точність прогнозів і своєчасно враховувати нові 

фактори, що виникають в реальному світі. 
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Процес постійного навчання також дозволяє моделі виявляти нові, раніше 

непередбачувані типи дефектів. Наприклад, модель може навчатися виявляти зміни 

в поведінці панелей, які відбуваються внаслідок тривалого впливу сонячної радіації 

або зміни складу матеріалів, з яких виготовлені панелі. Цей підхід особливо 

важливий у довготривалих проектах, де панелі експлуатуються протягом кількох 

років або навіть десятиліть. 

Для покращення точності алгоритму, важливо враховувати, що дефекти 

сонячних панелей можуть бути різними за своєю природою: механічними, 

електричними або термічними. Кожен тип дефекту може мати різні характеристики 

і потребувати окремого підходу до моделювання. Наприклад, електричні дефекти 

можуть спричиняти різкі зміни в параметрах напруги чи струму, в той час як 

механічні дефекти можуть проявлятися в зміні температури поверхні панелі або 

виникненні локальних перегрівів. 

Для вирішення цієї проблеми можна розробити окремі регресійні моделі або 

алгоритми машинного навчання для кожного типу дефекту. Крім того, 

комбінування кількох моделей в єдину систему дозволить створити більш гнучкий 

інструмент для діагностики та точнішого прогнозування дефектів в залежності від 

типу та місця їх виникнення. 

Особливість роботи сонячних панелей в різних кліматичних і 

експлуатаційних умовах також повинна враховуватися в моделі. Наприклад, в 

умовах тропічного клімату або в районах з високою вологістю панелі можуть 

демонструвати інші характеристики, ніж в умовах сухих регіонів з високими 

температурами. Тому модель повинна бути гнучкою і адаптованою до різних 

середовищ. Це може бути досягнуто шляхом введення додаткових змінних в 

алгоритм, що відповідають за географічні або кліматичні умови, що дозволяє 

точніше моделювати поведінку панелей в залежності від місця їх розташування. 

Інші зовнішні фактори, такі як забруднення повітря, пил або сніг, можуть значно 

змінювати ефективність роботи сонячних панелей. Врахування таких факторів 

допоможе вчасно виявити зниження продуктивності панелей і оперативно вжити 

необхідних заходів. Моделювання цього процесу можна здійснити через введення 
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в модель змінних, що описують ці фактори. Врахування таких специфічних умов 

експлуатації дозволяє збільшити точність прогностичних моделей та підвищити 

надійність системи в цілому. Щоб покращити точність прогнозування та зменшити 

ймовірність помилок, можна включити в модель додаткові параметри, які 

впливають на ефективність роботи сонячних панелей. Наприклад, варто врахувати 

параметри, пов'язані з положенням панелей, їх сторону нахилу, а також рівень 

забруднення на панелях, що може суттєво знижувати їх ефективність. Ці фактори 

можуть бути додані як додаткові змінні в регресійну модель або в модель 

машинного навчання. Для перевірки ефективності запропонованих алгоритмів та 

моделі в цілому важливо провести експериментальні тести на реальних даних, 

отриманих від сенсорів на сонячних панелях. Це дозволяє порівняти точність 

прогнозів з фактичними вимірюваннями та оцінити, наскільки добре модель 

справляється з реальними умовами експлуатації. 

Наприклад, можна створити таблицю порівняння фактичних та 

прогнозованих значень для ключових параметрів сонячних панелей, таких як 

температура панелі, напруга, струм, інсоляція, тощо. Це допоможе визначити, де 

модель дає найбільші відхилення, а де її прогнози найбільш точні. Для перевірки 

ефективності запропонованих алгоритмів та моделі в цілому важливо провести 

експериментальні тести на реальних даних, отриманих від сенсорів на сонячних 

панелях. Це дозволяє порівняти точність прогнозів з фактичними вимірюваннями 

та оцінити, наскільки добре модель справляється з реальними умовами 

експлуатації. 

Наприклад, можна створити таблицю порівняння фактичних та 

прогнозованих значень для ключових параметрів сонячних панелей, таких як 

температура панелі, напруга, струм, інсоляція, тощо. Це допоможе визначити, де 

модель дає найбільші відхилення, а де її прогнози найбільш точні. 

З таблиці видно, що відхилення між фактичними та прогнозованими 

значеннями є мінімальними, що свідчить про хорошу точність моделі. Невеликі 

відхилення можуть бути спричинені випадковими помилками вимірювань або 
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непередбачуваними змінами в умовах експлуатації панелей, такими як зміна 

погодних умов або локальне забруднення. 

Аналіз таких відхилень дозволяє здійснювати калібрування моделі, що 

допоможе з часом зменшити ці помилки та підвищити точність прогнозів. Зокрема, 

можна оптимізувати коефіцієнти регресійної моделі або налаштувати параметри 

машинного навчання для кращого врахування зовнішніх факторів. 

 

Таблиця 3.1 - Порівняння фактичних та прогнозованих значень температури 

та напруги для сонячної панелі. 

Час 

(годин

а) 

Фактична 

температу

ра (°C) 

Прогнозова

на 

температур

а (°C) 

Відхилен

ня (°C) 

Фактич

на 

напруга 

(V) 

Прогнозова

на напруга 

(V) 

Відхилен

ня (V) 

08:00 25.3 25.1 0.2 36.5 36.7 -0.2 

09:00 28.4 28.2 0.2 37.2 37.3 -0.1 

10:00 30.1 30.0 0.1 37.9 38.0 -0.1 

11:00 32.5 32.4 0.1 38.4 38.5 -0.1 

12:00 35.2 35.3 -0.1 39.0 39.1 -0.1 

 

Ще одним важливим кроком у вдосконаленні алгоритму є використання 

глибокого навчання. Моделі на основі нейронних мереж, зокрема, глибокі нейронні 

мережі (DNN), здатні враховувати складні нелінійні взаємозв'язки між 

параметрами, що дозволяє значно покращити прогнози, особливо в умовах 

складних або змінних середовищ. Такі мережі здатні виявляти приховані 

закономірності в даних, що можуть бути неочевидними для традиційних 

регресійних моделей. 

Використання рекурентних нейронних мереж (RNN) або довгих 

короткострокових пам'ятей (LSTM) може бути доцільним для задач, що вимагають 

врахування часових залежностей, таких як зміни температури чи напруги в часі. 
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Для виявлення дефектів у сонячних панелях була реалізована нейронна 

мережа, яка обробляє числові параметри, отримані від сенсорів: температуру, 

напругу, рівень освітленості, силу струму тощо. На початковому етапі ці дані 

надходять до вхідного шару, де кожен нейрон відповідає за окрему характеристику. 

Далі застосовується шар згортки, який дозволяє виділити найбільш значущі ознаки, 

що впливають на технічний стан панелі. Щоб врахувати часову динаміку змін, 

використовується рекурентна архітектура типу LSTM, яка ефективно моделює 

послідовні залежності у даних. Завершальним етапом є вихідний блок, який формує 

прогноз щодо наявності дефекту або оцінює ймовірність його виникнення. Такий 

підхід дозволяє досягти високої точності діагностики на основі комплексного 

аналізу вхідної інформації. 

Це дозволить ще точніше передбачити дефекти, зокрема, складні проблеми, 

що виникають внаслідок непередбачуваних факторів, таких як пошкодження 

панелі або її часткове виведення з ладу через тривале використання. Щоб 

покращити точність діагностики дефектів сонячних панелей, можна додати 

додаткові параметри, які можуть впливати на ефективність роботи панелей. Окрім 

температури, напруги та інсоляції, важливими є також характеристики, як-от рівень 

забруднення панелі, її орієнтація по сторонах світу, нахил та інші геометричні 

параметри, що можуть суттєво змінювати роботу панелей в залежності від 

зовнішніх умов. 

Прогнозування дефектів можна також покращити, використовуючи методи 

машинного навчання, що дозволяють враховувати більше факторів і виявляти 

більш складні патерни, які можуть бути неочевидними при класичних підходах. 

Для цього можна застосовувати такі моделі, як глибокі нейронні мережі (DNN), які 

здатні виявляти складні взаємозв'язки між множиною параметрів. Такі мережі 

можуть працювати з великими обсягами даних, що дозволяє підвищити точність 

прогностичних моделей. Додатково можна використати рекурентні нейронні 

мережі (RNN) або їх вдосконалену версію - LSTM-мережі (Long Short-Term 

Memory), які особливо добре працюють із часовими залежностями, дозволяючи 

прогнозувати дефекти, які можуть розвиватися поступово, з часом. 
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Після того, як модель буде навчена, її ефективність можна перевірити за 

допомогою експериментальних даних. Важливо порівнювати реальні значення з 

тими, які прогнозуються моделлю, і виявляти, де саме вона дає найбільші 

відхилення. Для цього можна створити таблицю, в якій буде зібрана інформація 

про різні параметри сонячних панелей на різних етапах їх роботи, і порівняти ці 

значення з прогнозами. Це дозволить визначити, чи модель правильно прогнозує 

потенційні дефекти, або ж є необхідність у додатковому калібруванні. 

Завдяки інтеграції таких методів можна не лише підвищити точність 

діагностики, але й оперативно реагувати на зміни в роботі сонячних панелей, 

забезпечуючи таким чином більш надійну та ефективну роботу енергетичних 

систем. У подальшому можна також налаштовувати алгоритми таким чином, щоб 

вони адаптувалися до різних умов, наприклад, змін кліматичних умов або 

технічного стану обладнання, що дозволяє зменшити ймовірність помилок і 

покращити прогнозування. 

 

3.2 Використання інтелектуальних засобів для реалізації 

 

Інтелектуальні засоби в контексті діагностики дефектів сонячних панелей 

можуть включати різноманітні алгоритми та методи, що забезпечують автоматичну 

обробку та аналіз даних. Вони здатні підвищити точність прогнозів, дозволяючи 

зменшити людський фактор та зробити систему більш ефективною. До таких 

засобів відносяться методи машинного навчання, нейронні мережі, а також 

алгоритми, які використовують інтелектуальний аналіз даних для виявлення 

аномалій. 

Один з підходів - використання методів машинного навчання, зокрема 

алгоритмів класифікації та регресії, для аналізу великої кількості параметрів 

сонячних панелей. Для цього може бути застосовано моделювання через 

алгоритми, які здатні адаптуватися до нових даних, аналізуючи їх у реальному часі. 

Прогнозування дефектів може бути зроблено шляхом навчання на існуючих 

історичних даних, де панелі з відомими дефектами використовуються для 
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тренування моделей. У реалізації системи діагностики дефектів сонячних панелей 

важливу роль відіграють інтелектуальні засоби, зокрема методи машинного 

навчання та нейронні мережі. Одним з найбільш ефективних підходів є 

використання глибоких нейронних мереж (Deep Neural Networks, DNN) для 

виявлення аномалій у роботі сонячних панелей. Ці мережі здатні автоматично 

знаходити складні залежності між параметрами панелей, що дозволяє забезпечити 

високу точність діагностики. Глибокі нейронні мережі складаються з кількох шарів 

нейронів, що дозволяє їм виконувати складні операції по обробці вхідних даних. У 

випадку діагностики дефектів сонячних панелей, мережа може бути навчена на 

історичних даних, що включають різноманітні параметри роботи панелей, такі як 

температура, напруга, інсоляція та інші характеристики, що впливають на 

ефективність їх роботи. 

Принцип роботи глибокої нейронної мережі полягає у тому, що вона 

проходить кілька етапів навчання, на яких оптимізуються ваги нейронів для 

мінімізації помилок в прогнозуванні. Важливою особливістю таких мереж є 

здатність до автоматичного виявлення ознак, що дозволяє здійснювати точну 

класифікацію та прогнозування на основі мінімальних вхідних даних. 

Наприклад, при використанні такої мережі для прогнозування температури 

сонячної панелі, можна побудувати модель, яка на основі вхідних параметрів — 

інсоляції, температури навколишнього середовища та інших характеристик — буде 

прогнозувати температуру панелі. В разі значних відхилень від прогнозованих 

значень, система зможе сигналізувати про наявність дефекту. 

Основною архітектурою для реалізації цієї системи є багатошарова 

перцептронна нейронна мережа, де кожен шар є сукупністю нейронів, що 

виконують математичні операції на вхідних даних. Ці нейрони з'єднані між собою 

так, що вихід кожного нейрона стає вхідним для наступного шару. 

Мережа складається з наступних основних компонентів: 

- Вхідний шар: приймає вхідні дані (наприклад, значення інсоляції, 

температури, напруги тощо). 
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- Сховані шари: кожен з яких перетворює вхідні дані в нові, покращені 

ознаки, що є важливими для прогнозування. 

- Вихідний шар: на основі перетворених ознак генерує прогнозоване 

значення, яке може бути використане для виявлення дефекту. 

Процес навчання нейронної мережі для виявлення дефектів у сонячних 

панелях передбачає кілька ключових етапів. Спочатку модель працює з великими 

масивами даних, поступово налаштовуючи свої внутрішні параметри для того, щоб 

наблизити результат прогнозу до реальних показників. Після цього запускається 

механізм зворотного зв'язку, за якого кожна помилка, допущена мережею, 

використовується для уточнення її внутрішньої структури — таким чином модель 

поступово вчиться краще розпізнавати закономірності у даних. Завершується 

процес перевіркою точності на новому наборі інформації, яка не 

використовувалась під час навчання. Це дозволяє переконатися, що мережа не 

просто запам’ятала конкретні приклади, а дійсно здатна узагальнювати та робити 

правильні висновки у реальних умовах. 

 

 

Рисунок 3.1 - Процесс навчання нейронної мережі 
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Глибока нейронна мережа також ефективно працює для виявлення аномалій 

в роботі сонячних панелей. Після навчання, система може порівнювати реальні 

значення параметрів з прогнозованими значеннями. Якщо різниця між ними 

перевищує певний поріг, система сигналізує про можливу наявність дефекту. Ця 

система може бути використана в реальному часі, що дозволяє проводити 

моніторинг стану сонячних панелей та оперативно реагувати на будь-які проблеми. 

Зокрема, система може бути інтегрована з платформами для моніторингу стану 

енергетичних установок, що дозволить технічним спеціалістам швидко виявляти 

панелі з дефектами та вживати необхідних заходів для їх ремонту. 

Завдяки використанню глибоких нейронних мереж, система не лише 

забезпечує високу точність діагностики, а й здатна адаптуватися до нових умов, 

таких як зміна характеристик панелей або нові типи дефектів, що можуть 

виникнути з часом. 

 

Таблиця 3.2 - Точність прогнозування дефектів сонячних панелей за 

допомогою нейронних мереж 

Параметр   Значення   Точність прогнозу 

Інсоляція   600 Вт/м²   95% 

Температура 

навколишнього 

середовища  

 25°C   92% 

Напруга на панелі   30 В   94% 

 

У цій таблиці представлені результати тестування моделі для прогнозування 

дефектів сонячних панелей на основі трьох ключових параметрів: інсоляції, 

температури навколишнього середовища та напруги на панелі. Кожен з цих 

параметрів має важливе значення для визначення стану панелей і їх здатності 

ефективно виробляти енергію. 
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Інсоляція є основним фактором, який безпосередньо впливає на 

продуктивність панелі. Параметр вимірюється в ватах на квадратний метр (Вт/м²) і 

вказує на кількість сонячної енергії, що потрапляє на поверхню панелі. Зазначене 

значення інсоляції у таблиці (600 Вт/м²) є типове для середнього рівня сонячної 

активності, і система показує високу точність прогнозування (95%), що свідчить 

про гарну чутливість моделі до змін в інсоляції. 

Температура навколишнього середовища відіграє важливу роль у роботі 

сонячних панелей, оскільки надмірне тепло може знижувати їх ефективність. 

Температура в 25°C є типовою для оптимальних умов експлуатації. Прогнозування 

дефектів за температурою дає точність 92%, що є хорошим результатом, хоча й 

може бути обумовлено впливом додаткових факторів, таких як вологість чи 

атмосферні умови. 

Напруга на панелі - це показник, що також відображає стан панелі, зокрема, 

рівень її здатності до генерації електричної енергії. Низька або аномальна напруга 

може свідчити про несправності в електричних з’єднаннях або у самій панелі. У 

таблиці вказано значення 30 В, при якому система показує точність прогнозу 94%, 

що свідчить про її ефективність виявлення проблем із електричними 

характеристиками панелей. 

Ця таблиця допомагає зрозуміти, які параметри необхідно уважно 

моніторити для своєчасного виявлення дефектів. Висока точність моделі для 

кожного з параметрів означає, що система здатна оперативно виявляти аномалії і 

потенційні проблеми в роботі сонячних панелей. Точність прогнозів є важливою 

для забезпечення надійності й ефективності роботи сонячних енергетичних систем, 

а також для запобігання великим пошкодженням і зниженню витрат на 

обслуговування. Проте, для кращого аналізу і виявлення патернів у поведінці 

сонячних панелей, можемо додатково використовувати графічні візуалізації. 
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Рисунок 3.2 - Залежність продуктивності панелі від інсоляції та температури 

 

Графік містить лінію, яка показує, як з підвищенням інсоляції зростає 

температура панелі. Зазвичай ця лінія має висхідний характер, оскільки зростання 

інсоляції призводить до підвищення температури. Однак лінія також може 

наближатися до горизонтальної, коли досягається певний поріг, після якого 

збільшення інсоляції вже не сприяє зростанню температури панелі або навіть може 

призвести до її перегріву. Зазначений поріг температури є критичним для 

ефективності роботи панелі. 

На графіку також можуть бути позначені різні точки, що відображають 

реальні вимірювання температури панелі за конкретних значень інсоляції. 

Наприклад, точка може мати значення інсоляції 800 Вт/м² та температуру панелі 

50°C. Якщо ця точка знаходиться біля або вище порогової лінії, це може вказувати 

на перевищення оптимальної температури панелі, що веде до її погіршеної роботи. 

На графіку може бути виділена порогова лінія, яка вказує на критичний рівень 

температури, після досягнення якого продуктивність панелі починає різко 

знижуватися. Поріг температури є особливо важливим у разі оцінки ефективності 
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сонячних панелей у високих температурних умовах. Це дозволяє зручно 

спостерігати, чи працює панель в межах безпечних та ефективних параметрів. 

Якщо температура перевищує цей рівень, існує ймовірність, що продуктивність 

панелі впаде, навіть якщо інсоляція залишається високою. Цей графік допомагає не 

тільки визначити ефективність панелі на основі інсоляції та температури, але й 

оцінити, наскільки панель здатна адаптуватися до змінних умов зовнішнього 

середовища. Наприклад, у літній час інсоляція зазвичай вища, і температура 

панелей зростає, тому важливо розуміти, як це впливає на їхню продуктивність. 

Графік дозволяє легко виявляти такі моменти, коли панель може стати менш 

ефективною через перегрів. 

Завдяки такому графіку можна створити інтуїтивно зрозумілу модель для 

відслідковування продуктивності сонячної панелі, яка допоможе приймати 

рішення щодо технічного обслуговування або навіть заміни елементів системи. Ось 

кілька важливих аспектів, які можуть бути корисними для подальшого розширення 

аналізу: 

Прогнозування ефективності сонячних панелей значно підвищується завдяки 

аналізу історичних погодних даних, що дозволяє створити точні моделі залежності 

продуктивності від умов інсоляції та температури. Враховуючи середні показники 

сонячного випромінювання для певної місцевості й пори року, можна заздалегідь 

оцінити, коли обладнання працюватиме з максимальною віддачею, а коли можливе 

зниження продуктивності через вплив зовнішніх факторів, наприклад, надмірне 

нагрівання. 

Зіставлення реальних параметрів роботи панелей із теоретично 

обґрунтованими або оптимальними значеннями дозволяє виявляти відхилення, які 

вказують на потенційні несправності. Наприклад, підвищена температура при 

нормальному рівні інсоляції може бути сигналом перегріву, що шкодить 

ефективності, тоді як надто низька температура навіть за високої інсоляції може 

свідчити про пошкодження окремих елементів чи втрату потужності. 

На основі таких даних формуються оптимальні режими експлуатації. 

Зокрема, графіки дають змогу точніше визначити періоди, коли варто проводити 
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технічне обслуговування або впроваджувати охолоджувальні заходи, що допомагає 

уникнути пошкоджень. Такий підхід сприяє не лише стабільній роботі окремих 

панелей, а й дає змогу оптимізувати ефективність усього масиву, шляхом 

коригування їхнього розташування чи конфігурації. 

Ще одним важливим аспектом є об’єднання цих показників із додатковими 

джерелами інформації - такими як вологість повітря, сила вітру або рівень заряду 

акумуляторів. Це відкриває можливості для комплексного моніторингу роботи всієї 

енергосистеми. В подальшому, доповнення таких аналітичних механізмів 

алгоритмами штучного інтелекту дозволяє автоматизувати виявлення відхилень, 

формувати попередження для обслуговуючого персоналу та вчасно інформувати 

про можливі збої. Таким чином, система стає не лише інструментом аналізу, а й 

засобом активної підтримки стабільності та безперебійної генерації енергії. 

У зв’язку з постійним розвитком сонячних технологій та покращенням 

методів діагностики дефектів, роль графічного та математичного аналізу 

продуктивності сонячних панелей стає дедалі важливішою. Для ефективного 

моніторингу стану панелей важливо не тільки проводити оцінку на основі поточних 

показників, але й аналізувати динаміку змін параметрів у часі. Це дозволяє не 

тільки вчасно виявити несправності, але й запобігти їхній появі в майбутньому. 

Одним із важливих аспектів при розробці таких моделей є інтеграція різних 

типів даних, що поступають від панелей. Наприклад, для більш точного визначення 

продуктивності необхідно використовувати не лише дані про температуру панелей 

і рівень інсоляції, але й фактори, що можуть впливати на роботу панелей у 

конкретних умовах. Це включає в себе зміну кліматичних умов, рівень забруднення 

повітря, а також технічний стан самого обладнання, наприклад, ефективність 

перетворення енергії в залежності від віку панелей або від можливих механічних 

пошкоджень. 

У разі реалізації системи моніторингу, важливо впроваджувати адаптивні 

моделі прогнозування, що дозволяють виявляти потенційні дефекти навіть у 

відсутності явних фізичних пошкоджень. Це здійснюється шляхом комбінування 

даних із сенсорних мереж із історичними даними про ефективність кожної 
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конкретної панелі та її частин. Завдяки цьому можна створювати персоналізовані 

моделі, які враховують індивідуальні особливості кожного елементу системи. 

Однією з важливих складових для розширення моделі є додавання додаткових 

змінних, таких як вологість, інтенсивність вітру, атмосферний тиск, а також дані 

про тривалість перебування панелей під впливом прямого сонячного світла. 

Наприклад, вологість може впливати на процеси деградації матеріалів, що 

використовуються для виробництва панелей, у той час як вітер може сприяти 

кращому охолодженню, знижуючи температуру панелей і покращуючи їх 

ефективність. Врахування таких змінних дозволяє значно підвищити точність 

моделей прогнозування. Для досягнення найкращих результатів важливо 

використовувати інтерактивні інтерфейси для відображення результатів аналізу. 

Це дозволяє операторам швидко реагувати на можливі аномалії, спрощує процес 

прийняття рішень і забезпечує можливість оперативного управління ефективністю 

сонячних панелей. Для цього можна розробити графічні інтерфейси, які будуть 

відображати всі необхідні параметри та надаватимуть можливість для швидкого 

реагування. Системи прогнозування можуть бути вдосконалені завдяки методам 

машинного навчання, які дозволяють виявляти залежності між численними 

змінними, включаючи такі складні параметри, як залежність ефективності від 

конкретних умов на певних географічних широтах або в умовах специфічних 

кліматичних зон. Це дасть змогу точно налаштувати систему для прогнозування 

дефектів ще до їх появи. 

Завдяки таким удосконаленим системам вдасться значно поліпшити як 

ефективність, так і надійність сонячних панелей, що в свою чергу призведе до 

зниження витрат на технічне обслуговування і збільшення терміну експлуатації 

системи. 
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3.4 Висновки до третього розділу 

 

У третьому розділі було детально розглянуто алгоритмічне забезпечення 

діагностики дефектів сонячних панелей за допомогою математичних моделей, а 

також інтелектуальних засобів, таких як машинне навчання та нейронні мережі. 

По-перше, побудова математичних моделей для діагностики дефектів 

сонячних панелей дозволяє ефективно застосовувати такі методи, як регресія, для 

прогнозування параметрів, що можуть вказувати на наявність дефектів. 

Математичне обґрунтування алгоритмів, заснованих на виміряних параметрах, дає 

змогу враховувати різноманітні фактори, такі як температура, напруга, інсоляція та 

інші умови, що впливають на роботу панелей. 

По-друге, використання інтелектуальних засобів, зокрема машинного 

навчання та нейронних мереж, значно підвищує точність діагностики. Алгоритми 

машинного навчання дозволяють створювати моделі, здатні виявляти складні 

закономірності у великих масивах даних, що є характерними для процесу 

моніторингу сонячних панелей в реальному часі. Нейронні мережі, у свою чергу, 

забезпечують глибоке навчання, яке дозволяє автоматично адаптувати систему до 

нових умов експлуатації, підвищуючи її здатність до самонавчання і покращення 

точності діагностики з часом. 

Застосування таких методів дозволяє створити систему, що не лише 

ефективно виявляє дефекти сонячних панелей, але й здатна адаптуватися до змін у 

зовнішніх умовах та характеристиках самих панелей. Крім того, використання 

машинного навчання і нейронних мереж дозволяє автоматизувати процес 

діагностики, знижуючи потребу в людському втручанні і, відповідно, збільшуючи 

ефективність та швидкість реагування на несправності. 

Отже, запропоновані математичні моделі та інтелектуальні алгоритми є 

ключовими елементами для розробки системи діагностики дефектів сонячних 

панелей. Вони забезпечують високу точність, адаптивність та автоматизацію 

процесу, що в кінцевому підсумку дозволяє підвищити ефективність і надійність 

сонячних енергетичних систем. 
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4 РЕАЛІЗАЦІЯ КОМП’ЮТЕРНОЇ СИСТЕМИ ДІАГНОСТИКИ 

ДЕФЕКТІВ 

4.1 Вибір доступних апаратних засобів та програмних платформ для 

реалізації 

 

Реалізація комп’ютерної системи для діагностики дефектів сонячних панелей 

у середовищі IoT потребує ретельного підходу до вибору апаратного та 

програмного забезпечення. Враховуючи сучасні тенденції розвитку Інтернету 

речей, ключовими вимогами до обраних компонентів є відкритість, модульність, 

енергоефективність, масштабованість, а також підтримка стандартних протоколів 

передачі даних. Оскільки система повинна функціонувати у потенційно віддалених 

або енергодефіцитних регіонах, до апаратної частини пред’являються додаткові 

вимоги щодо автономності, стабільності та відмовостійкості. 

З апаратної точки зору, для побудови сенсорних вузлів і проміжних 

обчислювальних ланок доцільно використовувати одноплатні комп’ютери або 

мікроконтролери, які поєднують у собі невеликі габарити, підтримку бездротових 

інтерфейсів зв’язку (Wi-Fi, Bluetooth, LoRa, ZigBee), достатню обчислювальну 

потужність для попередньої фільтрації та аналізу даних, а також 

енергоефективність. Серед таких пристроїв найбільш поширеними є плати 

Raspberry Pi (особливо модель 4, що має чотириядерний процесор і підтримку 

кількох типів підключень), ESP32 (мікроконтролер із вбудованим Wi-Fi/Bluetooth, 

що вирізняється низьким енергоспоживанням), а також Arduino (UNO, Mega та 

інші), які добре підходять для реалізації базової логіки збору даних із сенсорів. 

До складу сенсорної підсистеми можуть входити різноманітні компоненти, 

що забезпечують комплексний моніторинг стану сонячних панелей. Зокрема, 

температурні датчики, такі як DS18B20 або DHT22, використовуються для 

виявлення локальних перегрівів або так званих «гарячих точок» на поверхні 

панелей, що дозволяє своєчасно реагувати на потенційні несправності. Датчики 

освітлення, наприклад BH1750, вимірюють рівень сонячного випромінювання й 

дають змогу оцінити продуктивність панелей, виявляючи випадки зниження 
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ефективності через затінення або забруднення. Крім того, до системи можуть бути 

інтегровані сенсори струму й напруги, як-от INA219 чи ACS712, які забезпечують 

точний контроль електричних характеристик у режимі реального часу. Для більш 

глибокого аналізу також можуть застосовуватися модулі візуального контролю, 

зокрема камери або термодатчики, що збирають візуальні дані для подальшої 

обробки за допомогою комп’ютерного зору, дозволяючи автоматично виявляти 

дефекти або зміни на поверхні панелей. 

Оскільки ефективна діагностика передбачає постійний збір, накопичення та 

обробку великих обсягів інформації, важливою є і програмна складова. Основною 

вимогою до неї є підтримка збору даних у реальному часі, можливість локального 

й віддаленого аналізу, зручна візуалізація та масштабованість у разі розширення 

системи. Для цього можуть застосовуватись платформи з відкритим вихідним 

кодом, які вже довели свою ефективність у численних IoT-проєктах. 

Однією з ключових платформ для побудови систем обробки даних у 

середовищі IoT є Node-RED - середовище візуального програмування, яке дозволяє 

швидко створювати логіку обробки вхідних повідомлень, взаємодіяти з API, 

передавати дані між різними модулями системи. Для зберігання часових рядів 

(наприклад, напруга, струм, температура, освітленість) доцільно використовувати 

спеціалізовані бази даних, як-от InfluxDB, яка оптимізована для 

високошвидкісного запису та запитів по часовій шкалі. Для зручного моніторингу 

та створення інформаційних панелей ефективною є інтеграція з Grafana - системою 

візуалізації, що підтримує широкий набір віджетів, алертів та шаблонів. 

Передача даних між пристроями може здійснюватись із використанням 

легких протоколів, зокрема MQTT, який забезпечує швидкий і надійний обмін 

повідомленнями з мінімальним навантаженням на канал зв’язку. У ролі MQTT-

брокера часто використовують Mosquitto - простий у налаштуванні сервер із 

відкритим кодом, що підтримується на багатьох операційних системах. Для 

реалізації логіки виявлення дефектів, аналізу трендів, побудови моделей 

прогнозування та автоматичного навчання доцільно використовувати мову 

програмування Python. Її перевагою є наявність великої кількості спеціалізованих 
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бібліотек для обробки даних (pandas, numpy), побудови моделей машинного 

навчання (scikit-learn, xgboost, lightgbm) та глибокого навчання (TensorFlow, 

PyTorch), а також для обробки зображень (OpenCV, Pillow). 

Підсумовуючи, можна зазначити, що вибір апаратних і програмних засобів у 

рамках цього дослідження базується на принципах доступності, масштабованості 

та відповідності актуальним технічним стандартам. Такий підхід дозволяє 

збудувати адаптивну систему, яка легко розширюється, піддається модифікаціям 

та може бути реалізована в різних середовищах без потреби у спеціалізованому 

промисловому обладнанні. У межах реалізації комп’ютерної системи діагностики 

дефектів сонячних панелей було обґрунтовано вибір доступних компонентів з 

урахуванням трьох ключових аспектів: апаратне забезпечення збору даних, 

платформи зв’язку й обміну, а також програмні середовища для збереження, 

обробки й аналізу отриманої інформації. 

Для забезпечення надійного моніторингу стану сонячних панелей обрано 

низку сенсорних пристроїв, здатних фіксувати ключові параметри. Серед основних 

сенсорів було обрано: 

- Температурний сенсор DS18B20 - точний цифровий датчик, що 

підтримує з’єднання за шиною 1-Wire. Має широкий діапазон робочих температур 

(-55°C до +125°C) із точністю ±0,5°C. Завдяки цифровому виходу забезпечує точні 

показники без необхідності додаткового калібрування. Цей сенсор дозволяє 

виявляти локальні перегріви, які є потенційним індикатором пошкодження 

сонячних елементів або деградації ізоляції. 

- Сенсор струму INA219 - прецизійний модуль для вимірювання струму, 

напруги та потужності. Забезпечує високу точність та інтегрується через I2C-шину. 

Він дозволяє оцінювати продуктивність окремих панелей у реальному часі, 

фіксуючи зміни у вихідному струмі та напрузі, що є критично важливим для 

виявлення несправностей, таких як пошкоджені ланцюги або деградовані модулі. 

- Сенсор освітленості BH1750 - модуль із цифровим виходом, що 

вимірює інтенсивність світла в люксах. Його точність і стабільність дають змогу 

ефективно контролювати рівень освітлення, співвідносячи його з вихідною 
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потужністю панелей. Зниження світлового потоку при незмінному стані 

навколишнього середовища може свідчити про затемнення панелі або утворення 

шару бруду/пилу. 

- Одноплатний комп’ютер Raspberry Pi 4 Model B - обраний як основний 

обчислювальний модуль. Він має чотириядерний процесор Cortex-A72 із тактовою 

частотою 1.5 GHz, до 8 ГБ оперативної пам’яті та підтримку бездротових 

комунікацій Wi-Fi і Bluetooth. Це дозволяє обробляти дані локально, передавати їх 

на віддалені сервери або зберігати у базах даних. Raspberry Pi також підтримує 

підключення дисплеїв, камер і додаткових плат розширення, що робить його 

надзвичайно гнучким рішенням для вбудованих систем. 

-  

Рисунок 4.1 - Температурний сенсор DS18B20 

 

DS18B20 - це цифровий термометр, розроблений компанією Maxim 

Integrated, який працює через однопровідний інтерфейс (1-Wire). Його конструкція 

дозволяє зчитувати температуру з високою точністю, використовуючи мінімальну 

кількість проводів, що ідеально підходить для розподілених IoT-систем 

моніторингу. Однією з ключових особливостей сенсора є можливість підключення 

декількох таких пристроїв на один і той самий дріт, що суттєво спрощує монтаж і 

зменшує витрати на проводку. 
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Температурний контроль є ключовим елементом у діагностиці дефектів 

сонячних панелей, оскільки навіть незначне локальне підвищення температури 

може свідчити про серйозні внутрішні проблеми. Для цього ефективно 

використовуються цифрові сенсори температури, такі як DS18B20, які мають низку 

важливих технічних характеристик. Вони здатні працювати в широкому 

температурному діапазоні від -55°C до +125°C із точністю ±0.5°C у межах 

найбільш критичного діапазону -10°C…+85°C. Роздільна здатність може 

змінюватися програмно (від 9 до 12 біт), а цифровий вихід дозволяє підключення 

безпосередньо до мікроконтролера, без потреби в аналого-цифровому 

перетворювачі. Завдяки унікальному 64-бітному коду ідентифікації, кожен сенсор 

можна індивідуально відстежувати навіть у великій мережі пристроїв, що особливо 

зручно для систем моніторингу з багатьма точками вимірювання. Крім того, сенсор 

підтримує режим паразитного живлення, що знижує енергоспоживання і спрощує 

монтаж. 

Температура, як показник, допомагає виявляти різноманітні дефекти: 

пошкодження окремих комірок, мікротріщини, локальні забруднення чи затінення, 

а також внутрішні короткі замикання або несправності електричних з’єднань. 

Сенсори DS18B20 встановлюються в ключових зонах сонячної панелі - по краях, у 

центрі чи в раніше виявлених проблемних точках. Зчитування даних здійснюється 

регулярно за допомогою мікроконтролера на зразок Arduino або Raspberry Pi з 

підтримкою 1-Wire-протоколу. Зібрана інформація зберігається в базі даних, 

наприклад InfluxDB, де аналізуються середні значення, пікові коливання та 

формується історія зміни температури. При виявленні зони, температура якої 

систематично вища за інші при однаковому рівні освітлення та навантаження, 

система сигналізує про можливу наявність дефекту в цій області. 

INA219 - це високоточний цифровий датчик струму, напруги та потужності, 

розроблений компанією Texas Instruments. Основною функцією цього сенсора є 

вимірювання струму, що протікає через навантаження, шляхом аналізу падіння 

напруги на шунті. Водночас INA219 також дозволяє визначити напругу на шині та 
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розрахувати споживану потужність, що робить його ідеальним рішенням для 

енергетичного моніторингу в контексті сонячних енергосистем. 

 

 

Рисунок 4.2 - Сенсор струму INA219 

 

Сенсор струму INA219 є одним із найзручніших рішень для моніторингу 

електричних параметрів у системах з сонячними панелями. Він дозволяє точно 

вимірювати як силу струму, так і напругу на шині, з високою точністю до ±1% за 

стандартних умов. Діапазон вимірювання струму може сягати ±3.2 А (залежно від 

використаного шунта), а напруга - до 26 В. Завдяки цифровому інтерфейсу I²C, 

INA219 легко підключається до різних мікроконтролерів, зокрема Arduino, ESP32 

або одноплатних комп’ютерів на кшталт Raspberry Pi. Сенсор має високу роздільну 

здатність - від 12 до 16 біт, при цьому споживає мінімум енергії (менше 1 мА) і 

може живитися від джерела 3.0–5.5 В. 

У контексті системи діагностики дефектів цей сенсор дозволяє організувати 

віддалене вимірювання електричних параметрів у режимі реального часу. Після 

підключення до мікроконтролера дані передаються через шину I²C з високою 

швидкістю опитування - до 3.4 МГц. Отримані значення можуть передаватися по 

мережі за допомогою протоколів MQTT або HTTP до центрального серверу чи 

хмарної платформи, де відбувається зберігання інформації в базі даних (наприклад, 

InfluxDB). Це дає змогу не тільки будувати графіки споживання, але й аналізувати 
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дрібні відхилення в часі - ті, що не піддаються візуальному контролю, але можуть 

сигналізувати про появу прихованих несправностей або зміни в роботі окремих 

елементів системи. 

 

 

Рисунок 4.3 - Сенсор освітленості BH1750 

 

BH1750 - це цифровий сенсор освітленості, розроблений компанією ROHM 

Semiconductor, призначений для вимірювання інтенсивності світлового потоку в 

люксах (lux). Він широко використовується в системах, де необхідна точна оцінка 

рівня освітлення, особливо при зовнішньому моніторингу, в агросекторі, 

автоматизованому освітленні та сонячній енергетиці. 

Сенсор освітленості BH1750 є ефективним інструментом для вимірювання 

рівня інсоляції у системах моніторингу сонячних панелей. Він працює у широкому 

діапазоні - від 1 до 65 535 люкс із роздільною здатністю 1 lux, що дозволяє 

фіксувати навіть незначні зміни в освітленні. Передача даних здійснюється через 
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цифровий інтерфейс I²C, завдяки чому сенсор легко інтегрується з популярними 

мікроконтролерами та платформами, такими як Arduino, ESP32 або Raspberry Pi. 

Живлення здійснюється від 3.0 до 5.0 В, а споживання струму під час роботи 

залишається мінімальним - близько 0.12 мА. BH1750 не вимагає складної 

калібровки та може працювати як у режимі безперервного вимірювання, так і в 

одноразовому, що спрощує його використання в реальних умовах. 

У системах на базі IoT цей сенсор дозволяє точно фіксувати рівень сонячного 

випромінювання і передавати отримані дані на сервер або хмарну платформу для 

подальшої обробки. Результати вимірювань можуть зберігатися в базі даних, 

наприклад, для побудови історичних графіків освітленості або порівняння з 

продуктивністю сонячних панелей. Крім того, за допомогою програмного аналізу 

можна налаштувати автоматичне сповіщення у випадку невідповідності між рівнем 

світла та очікуваною потужністю, що свідчитиме про можливу несправність. Дані 

з BH1750 можуть також слугувати вхідною інформацією для моделей машинного 

навчання, які прогнозують ймовірність зниження ефективності або появу дефектів 

у системі. 

 

Рисунок 4.4 - Одноплатний комп’ютер Raspberry Pi 4 Model B 
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Raspberry Pi 4 Model B - це компактний, високопродуктивний одноплатний 

комп’ютер (Single Board Computer, SBC), який поєднує низьке енергоспоживання з 

широкими можливостями апаратної й програмної інтеграції. Він був розроблений 

Raspberry Pi Foundation як універсальна платформа для освітніх, дослідницьких і 

промислових завдань. 

Raspberry Pi 4 є потужним одноплатним комп’ютером, який поєднує в собі 

високу обчислювальну продуктивність і гнучкість підключення периферії. 

Пристрій оснащений чотириядерним процесором Cortex-A72 (ARM v8) з тактовою 

частотою 1.5 ГГц і доступний у конфігураціях з 2, 4 або 8 ГБ оперативної пам’яті 

типу LPDDR4. Для зберігання даних та операційної системи використовується 

microSD-карта. Raspberry Pi 4 має широкі можливості введення/виведення: два 

порти USB 3.0, два USB 2.0, гігабітний Ethernet, два micro-HDMI виходи з 

підтримкою роздільної здатності до 4K, а також 40 GPIO-пінів для підключення 

сенсорів та модулів. Передача даних може здійснюватися через вбудовані модулі 

Wi-Fi 802.11ac та Bluetooth 5.0. 

Пристрій підтримує різні операційні системи, зокрема Raspberry Pi OS (на 

базі Debian), а також Ubuntu, Windows IoT Core та інші дистрибутиви. Завдяки цим 

характеристикам Raspberry Pi 4 може виконувати роль локального вузла обробки 

даних, приймаючи та аналізуючи сигнали безпосередньо на місці - що особливо 

корисно у випадках, коли немає постійного доступу до Інтернету. Він також може 

бути проміжною ланкою між сенсорними модулями та хмарною інфраструктурою 

(AWS, Azure, Google Cloud), виступати як веб-сервер для моніторингу в браузері 

(на базі Flask або Node.js), або як локальна платформа для запуску моделей 

машинного навчання, що дозволяє виявляти аномалії чи прогнозувати технічний 

стан обладнання без зовнішніх ресурсів. 

Для побудови ефективної комп’ютерної системи діагностики дефектів 

сонячних панелей у середовищі IoT важливим є ретельний вибір апаратної та 

програмної бази, що забезпечить високу точність збору даних, їх обробку, 

збереження та передачу. У цьому контексті центральним компонентом архітектури 

системи виступає одноплатний комп’ютер Raspberry Pi 4 Model B, який є 
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універсальною платформою для реалізації локального оброблення інформації та 

керування периферійними сенсорами. 

Raspberry Pi 4 Model B поєднує високу продуктивність процесора ARM 

Cortex-A72, достатній обсяг оперативної пам’яті та широкий набір інтерфейсів, що 

дозволяє підключати різноманітні датчики (температури, освітленості, струму) та 

інші пристрої через GPIO, I²C та інші шини зв’язку. Його підтримка операційних 

систем на базі Linux створює гнучке середовище для розробки та впровадження 

алгоритмів обробки даних, машинного навчання і аналітики. 

Однією з ключових переваг Raspberry Pi є можливість автономної роботи в 

умовах обмеженого енергозабезпечення, а також гнучкі можливості підключення 

до мережі (Ethernet, Wi-Fi, Bluetooth), що забезпечує як локальний, так і віддалений 

доступ до системи. Завдяки цьому можливо організувати безперервний моніторинг 

у режимі реального часу з оперативним реагуванням на зміни технічного стану 

панелей. 

 

4.2 Розгортання прототипу, тестування та оцінка ефективності 

 

Розгортання системи здійснювалось на базі одноплатного комп’ютера 

Raspberry Pi 4 Model B, який виконував роль центрального вузла збору та обробки 

даних. До нього було підключено набір сенсорів, що забезпечували збір інформації 

про основні параметри сонячних панелей: температуру, струм та освітленість. 

Обрана апаратна платформа дозволила забезпечити компактність і 

мобільність системи, а також гнучкість при масштабуванні. Програмне 

забезпечення реалізовано із застосуванням відкритих бібліотек для роботи з 

сенсорами та мережевими протоколами передачі даних. 

Система була інтегрована з серверним середовищем, що забезпечувало 

централізоване збереження і подальшу обробку отриманих даних. Для зв’язку між 

Raspberry Pi і сервером використовувався протокол MQTT, який характеризується 

низькою затримкою і мінімальним енергоспоживанням. 
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Структурна схема системи діагностики відображає основні компоненти та їх 

взаємодію для забезпечення безперервного моніторингу технічного стану сонячних 

панелей. Вона включає такі ключові елементи: 

На рисунку 4.5 зображено кілька фотоелектричних модулів, на поверхні яких 

можуть виникати різноманітні дефекти. Серед них поширеними є мікротріщини - 

невеликі ушкодження кремнієвих елементів, що призводять до локального 

зниження генерації електроенергії. Також зустрічаються гарячі точки, або «hot 

spots», які являють собою ділянки підвищеної температури, що виникають через 

дефекти або часткове затемнення панелі і спричиняють перевантаження окремих 

елементів. Іншою проблемою є забруднення поверхні, які у вигляді пилу, бруду чи 

інших матеріалів знижують пропускання світла і, відповідно, зменшують 

ефективність роботи панелі. Не менш важливими є пошкодження контактів, які 

можуть проявлятися у вигляді корозії, відшарування або механічних ушкоджень 

електричних з’єднань. 

Для моніторингу стану сонячних панелей у системі використовуються різні 

типи сенсорних модулів. Температурні сенсори DS18B20 розташовані в ключових 

точках панелей, що дозволяє виявляти локальні перегріви. Сенсори струму INA219 

фіксують електричні параметри, які дають змогу оцінювати продуктивність 

кожного модуля, а датчики освітленості BH1750 вимірюють рівень сонячного 

випромінювання, необхідний для коректної інтерпретації отриманих даних. 

Сенсори можуть бути інтегровані безпосередньо на поверхні панелей або 

закріплені на каркасах і кріпленнях, що дозволяє охопити кілька модулів 

одночасно. 

Центральним контролером системи збору й обробки даних виступає 

одноплатний комп’ютер Raspberry Pi 4 Model B. Цей пристрій забезпечує 

зчитування сигналів з усіх підключених сенсорів у реальному часі, а також виконує 

попереднє локальне опрацювання даних, зокрема фільтрацію шумів та первинний 

аналіз. Отримана інформація передається на центральний сервер через мережеві 

інтерфейси, такі як Wi-Fi або Ethernet. 
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Для передачі даних між Raspberry Pi і сервером використовується протокол 

MQTT, який характеризується високою ефективністю, надійністю та низьким 

енергоспоживанням. Центральний сервер, який може бути розміщений локально 

або в хмарі, виступає основним сховищем інформації та аналітичним центром. Він 

відповідає за збереження історичних даних для тривалого моніторингу, виконання 

складних алгоритмів машинного навчання з метою виявлення аномалій та 

класифікації дефектів, а також формування звітів і рекомендацій щодо технічного 

обслуговування. 

Аналітичний модуль системи реалізує алгоритми, які базуються на 

статистичному аналізі, машинному навчанні та встановлених порогових значеннях. 

Завдяки цьому модулю можливо визначати тип дефекту, його локалізацію, 

прогнозувати подальший розвиток пошкоджень і автоматично інформувати 

користувача про критичні стани. 

Для зручного доступу до результатів моніторингу передбачено веб- або 

мобільний інтерфейс користувача, який відображає поточні показники сенсорів, 

візуалізує карти температурних аномалій і інші графічні дані, а також надає 

сповіщення про виявлені дефекти та рекомендації щодо їх усунення або 

профілактики.  

Для ефективної діагностики дефектів сонячних панелей наша система 

використовує комплексний підхід, який поєднує кілька типів сенсорів та алгоритми 

обробки даних. Ключовими параметрами для моніторингу є температура, струм і 

рівень освітленості. Ці параметри фіксуються за допомогою відповідних датчиків - 

температурних сенсорів DS18B20, сенсорів струму INA219 та сенсорів освітленості 

BH1750. Завдяки такому поєднанню можливо отримувати детальну інформацію 

про стан кожної панелі або групи панелей у реальному часі. 
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Рисунок 4.5. Структурна схема діагностики дефектів сонячних панелей 

 

Основою для виявлення дефектів є порівняння фактичних показників з 

еталонними або очікуваними значеннями, що відповідають нормальному режиму 

роботи. Наприклад, мікротріщини, які часто залишаються непомітними 

безпосередньо візуально, призводять до зниження електричних характеристик 

панелі. В нашій системі це проявляється у вигляді зниження вихідного струму при 

незмінних умовах освітленості. Показники сенсора струму INA219 допомагають 

ідентифікувати такі відхилення, в той час як температурні датчики можуть 

вказувати на локальні аномалії, які часто супроводжують деградацію матеріалу. 

Ще одним важливим видом дефектів є гарячі точки, які виникають, коли 

окремі комірки панелі працюють у режимі зворотного струму через часткове 

затемнення або внутрішні пошкодження. Це призводить до локального перегріву, 

який загрожує подальшим руйнуванням. Система з допомогою температурних 

сенсорів DS18B20 виявляє такі підвищення температури, особливо коли вони 

несподівані і не пов’язані зі змінами навколишніх умов. При цьому дані про 

освітленість, які збираються сенсором BH1750, допомагають відрізнити реальні 

гарячі точки від звичайних змін у навколишньому середовищі. 
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Виявлення забруднень і затемнень відбувається через аналіз співвідношення 

між рівнем освітленості та електричними параметрами. Якщо сенсор BH1750 

фіксує високий рівень світла, але вихідна електрична потужність панелі знижена, 

це може свідчити про наявність пилу, бруду або інших перешкод на поверхні, що 

блокують проходження світла. Такий підхід дозволяє виявляти проблеми, які не 

пов’язані з фізичними пошкодженнями, але суттєво впливають на продуктивність. 

Пошкодження електричних контактів та шлейфів також визначаються за 

допомогою комбінованого аналізу зміни струму, напруги та температурних 

показників. Нестабільність цих параметрів, особливо якщо вона супроводжується 

локальним перегрівом, свідчить про проблеми з контактами, які потребують 

оперативного втручання. 

Важливою складовою діагностики є застосування програмних алгоритмів, які 

обробляють отримані дані. На початковому етапі застосовуються прості порогові 

перевірки, що дозволяють швидко виявити очевидні аномалії. Для підвищення 

точності та зменшення хибних спрацьовувань система використовує методи 

машинного навчання, які на основі накопиченого досвіду навчаються відрізняти 

реальні дефекти від шуму та випадкових коливань. Аналіз трендів зміни параметрів 

у часі допомагає прогнозувати розвиток пошкоджень і планувати профілактичні 

заходи. 

Таким чином, комплексне поєднання апаратної бази та інтелектуальних 

алгоритмів забезпечує високоточну і своєчасну діагностику широкого спектру 

дефектів сонячних панелей, що суттєво підвищує надійність і ефективність їх 

експлуатації. 

Одноплатний комп’ютер Raspberry Pi 4 Model B виступає центральним 

вузлом системи, що збирає, обробляє та передає дані з підключених сенсорів. Для 

реалізації функціоналу діагностики було розроблено спеціалізоване програмне 

забезпечення, написане переважно на мові Python, яка завдяки своїй простоті та 

багатій екосистемі бібліотек є оптимальним вибором для роботи з апаратними 

інтерфейсами та обробки даних. 
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Ініціалізація та налаштування сенсорів. На початковому етапі відбувається 

підключення та налаштування температурних сенсорів DS18B20, сенсорів струму 

INA219 та датчиків освітленості BH1750 через відповідні шини зв’язку (1-Wire, 

I2C). Для цього використовуються бібліотеки, що підтримують роботу з цими 

протоколами, наприклад w1thermsensor для DS18B20 та smbus для I2C-пристроїв. 

Збір даних у реальному часі. Програма періодично зчитує показники з усіх 

підключених датчиків, формуючи єдину інформаційну структуру, що містить дані 

про температуру, струм, напругу та рівень освітленості. Це дозволяє створювати 

повний профіль стану кожної панелі. 

Обробка та первинний аналіз. На цьому етапі реалізовані базові алгоритми 

перевірки отриманих значень на відповідність заданим порогам, що дозволяє 

виявляти очевидні аномалії. Наприклад, якщо температура панелі перевищує 

встановлений ліміт або значення струму несподівано знижується, система фіксує 

це як потенційний дефект. 

Передача даних на сервер. Зібрані та оброблені дані відправляються на 

хмарний або локальний сервер через мережу Wi-Fi або Ethernet. Для цього 

використовується протокол MQTT, який забезпечує надійну та ефективну передачу 

повідомлень між пристроями в IoT-системах. 

Журналювання та управління помилками. Програма веде логування всіх 

подій, що забезпечує зручність відлагодження та аналізу роботи системи. У разі 

виявлення помилок зв’язку або несправностей сенсорів передбачені механізми 

повторних спроб зчитування та повідомлення про проблему. 

Такий підхід до програмування Raspberry Pi забезпечує гнучкість, 

масштабованість і можливість подальшого розвитку системи. Додавання нових 

сенсорів або вдосконалення алгоритмів діагностики можливо без значної 

перебудови архітектури ПЗ. Це відповідає концепції модульності, що є одним із 

ключових вимог при розробці IoT-рішень. 

Код на Python для Raspberry Pi, який демонструє базовий збір даних із 

сенсорів DS18B20, INA219 і BH1750, а також передачу зібраних даних через 

MQTT. 
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Наша система діагностики сонячних панелей працює за чітко налагодженим 

алгоритмом, що поєднує збір, передачу та аналіз даних в реальному часі для 

виявлення дефектів.  

 

 

Рисунок 4.6 - Структура сонячної панелі с встановленими сенсорами 

 

Спершу сенсорні модулі - температурні датчики DS18B20, сенсори струму 

INA219 та датчики освітленості BH1750 - розташовані на панелі у визначених 

точках, збирають ключові параметри роботи: температурний режим, електричний 

струм та інтенсивність світла. Температурні сенсори фіксують локальні аномалії, 

які можуть свідчити про появу гарячих точок або мікротріщин, що спричиняють 

перегрів окремих комірок. Сенсори струму відстежують зміну електричних 

характеристик - падіння або коливання струму сигналізує про пошкодження 

контактів чи електричні втрати. Датчики освітленості визначають рівень інсоляції, 

що допомагає ідентифікувати проблеми із забрудненням або затіненням панелі. 

Вся інформація передається до одноплатного комп’ютера Raspberry Pi 4 

Model B, який виконує попередню обробку даних, нормалізує їх та відправляє у 

хмарне середовище для глибшого аналізу. На сервері запускаються алгоритми 



80 
 

машинного навчання та статистичної обробки, які порівнюють поточні значення з 

історичними та еталонними показниками. 

 

 

Рисунок 4.7 – Аналіз системою на основі показників сенсорів 

 

За допомогою методів виявлення аномалій система визначає відхилення, що 

виходять за межі нормальної роботи. Наприклад, значне локальне підвищення 

температури в конкретній зоні панелі при стабільному рівні освітленості і зниженні 

струму свідчить про наявність гарячої точки або мікротріщини. Якщо освітленість 
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різко знижується в поєднанні з підвищенням температури, система підозрює 

забруднення або затінення. Після виявлення дефектів система формує детальний 

звіт, у якому зазначається точне місце та тип несправності. Ця інформація 

надходить у користувацький інтерфейс, що дозволяє операторам своєчасно 

планувати ремонтні роботи або чистку панелей, мінімізуючи втрати 

продуктивності. 

 

 

Рисунок 4.8 – Алгоритм роботи системи діагностики 

 

Таким чином, наша система забезпечує безперервний, автономний і 

високоточний моніторинг технічного стану сонячних панелей, що значно підвищує 

їхню надійність і ефективність експлуатації. намалюй декільки малюнків як ця 

система діагностує. 

 Розгорнута система діагностики дефектів сонячних панелей функціонує на 

основі злагодженої взаємодії апаратних та програмних компонентів. Центральною 

ланкою є сенсорна система, яка забезпечує безперервний збір ключових параметрів 

роботи кожної панелі. 
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Таблиця 4.1 - Виявлені дефекти 

№ Тип дефекту Локація 

(ряд, 

стовпчик) 

Ймовірна 

причина 

Рівень 

критичності 

1 Гаряча точка Ряд 4, 

стовпчик 7 

Перегрів 

комірки, 

мікротріщина 

Високий 

2 Падіння струму Ряд 6, 

стовпчик 2 

Можливе 

пошкодження 

контакту 

Середній 

3 Затінення/забруднення Ряд 2, 

стовпчик 10 

Забруднення 

або сторонній 

об’єкт 

Низький 

 

Таблиця 4.2 - Останні показники сенсорів 

Параметр Значення Одиниці 

Температура (середня) 41.7 °C 

Температура (локальна 

макс.) 

68.2 °C 

Струм 4.2 A 

Напруга 29.6 V 

Освітленість 760 лк 

Інсоляція 890 Вт/м² 

 

Таблиця 4.3 – Рекомендації 

№ Локація комірки Рекомендація Коментар 

1 (4,7) Провести 

візуальний огляд 

Можлива гаряча 

точка, потрібен 

термічний аналіз 

2 (6,2) Перевірити 

контактні 

з’єднання 

Перевірити 

наявність дефектів 

або ослаблення 

контактів 

3 (2,10) Очистити 

поверхню 

Можливе часткове 

затінення 
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Температурні датчики типу DS18B20, закріплені у визначених точках на 

поверхні панелі, фіксують локальні теплові зміни, що можуть вказувати на появу 

гарячих точок або мікротріщин. Водночас сенсори струму INA219 постійно 

вимірюють силу струму в електричному контурі панелі, і будь-які його аномальні 

коливання свідчать про ймовірні порушення у провідниках або деградацію 

контактних з'єднань. Додатково використовується модуль BH1750, який фіксує 

рівень освітленості - важливий фактор для коректної інтерпретації показників 

інших сенсорів. Усі ці дані у режимі реального часу передаються до 

обчислювального модуля Raspberry Pi 4 Model B, який виконує попередню 

обробку, зокрема нормалізацію та синхронізацію показників у загальному 

часовому інтервалі. 

Далі зібрана інформація передається на сервер у хмарному середовищі, де 

система виконує глибший аналіз. Програмна частина використовує алгоритми 

машинного навчання та методи статистичної оцінки, щоб порівняти поточні 

параметри з історичними значеннями, а також з еталонними характеристиками 

панелей у нормальному робочому стані. Якщо виявляються відхилення, які не 

можуть бути пояснені змінами погоди або інсоляції, система починає класифікацію 

ймовірного дефекту. Наприклад, якщо при стабільному рівні освітлення 

температура в окремій точці панелі зростає, а сила струму падає, це може вказувати 

на локальне пошкодження фотоелемента, тобто на гарячу точку або мікротріщину. 

Якщо, навпаки, зменшення освітленості супроводжується перегрівом цієї ж 

ділянки, система схиляється до діагнозу "забруднення поверхні" або "часткове 

затінення", що обмежує надходження світла й водночас спричиняє теплову напругу 

на комірці. У випадку ж стабільної температури й освітлення, але падіння струму, 

програма припускає наявність проблем з електричними контактами або деградацію 

з'єднань. 

Коли дефект ідентифіковано, система автоматично формує структурований 

звіт, в якому зазначається, яка саме панель зазнала змін у поведінці, в якому саме 

місці ці зміни були зафіксовані, який тип потенційної несправності виявлено, а 

також які кроки рекомендовано вжити. Ці дані одразу передаються у 
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користувацький інтерфейс оператора або диспетчера, який бачить оновлену 

діагностичну інформацію і може вжити заходів - наприклад, ініціювати фізичну 

перевірку, очистку поверхні панелі або заміну пошкоджених модулів. Завдяки 

цьому забезпечується оперативне втручання до моменту серйозної втрати генерації 

енергії. 

Таким чином, система працює повністю автономно, не потребуючи постійної 

участі оператора, забезпечуючи високоточний моніторинг, раннє виявлення 

несправностей і зменшення витрат на обслуговування. Такий підхід дозволяє 

значно підвищити ефективність використання сонячних панелей та продовжити 

термін їх експлуатації. 

 

4.3 Висновки до четвертого розділу 

 

У четвертому розділі було здійснено практичну реалізацію комп’ютерної 

системи для діагностики дефектів сонячних панелей у середовищі IoT. Проведено 

детальний вибір апаратного та програмного забезпечення, яке дозволяє ефективно 

організувати процес збору, передавання, обробки та аналізу даних з метою 

виявлення пошкоджень у фотоелектричних модулях. 

Для моніторингу ключових параметрів роботи сонячних панелей було 

використано температурні сенсори DS18B20, сенсори струму INA219 та сенсори 

освітленості BH1750. Одноплатний комп’ютер Raspberry Pi 4 Model B виконує роль 

вузла обробки, агрегації та передачі даних до хмарного середовища, де функціонує 

програмний модуль з елементами машинного навчання для аналізу отриманої 

інформації. 

Система успішно реалізована у вигляді прототипу, що підтвердив свою 

працездатність під час тестування на прикладі виявлення найбільш поширених 

типів дефектів: гарячих точок, мікротріщин, забруднення поверхні, часткового 

затінення та пошкодження контактів. Аналіз даних у режимі реального часу 

дозволяє точно локалізувати проблему, оцінити її критичність та своєчасно 

інформувати обслуговуючий персонал. 
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Розроблена система демонструє здатність до автономної роботи, 

масштабованості та адаптивності до різних конфігурацій сонячних електростанцій. 

Її впровадження сприяє підвищенню ефективності експлуатації фотомодулів, 

зниженню витрат на обслуговування та збільшенню загального ресурсу сонячної 

енергетичної установки. 
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ВИСНОВОК 

 

У результаті виконання магістерської роботи було розроблено комп’ютерну 

систему для діагностики дефектів сонячних панелей у середовищі IoT, що поєднує 

сучасні апаратні засоби, сенсорні модулі та алгоритми обробки даних для 

забезпечення ефективного та автономного моніторингу фотоелектричних 

установок. На основі огляду літературних джерел та існуючих технічних рішень 

було визначено основні типи дефектів, що виникають у сонячних панелях, зокрема 

гарячі точки, мікротріщини, забруднення, затінення та порушення електричних 

контактів. Було обґрунтовано доцільність використання сенсорної мережі з 

температурних датчиків DS18B20, сенсорів струму INA219 та датчиків 

освітленості BH1750 для комплексного збору параметрів роботи панелей. 

Сформовано структуру системи, у якій Raspberry Pi 4 Model B виконує 

функцію локального обчислювального вузла, здійснюючи збір, попередню обробку 

та передачу даних у хмарне середовище. В хмарній частині відбувається аналітична 

обробка отриманих параметрів з використанням методів машинного навчання та 

виявлення аномалій. Система була реалізована у вигляді функціонального 

прототипу, проведено його тестування у лабораторних умовах. Експериментальні 

результати підтвердили можливість своєчасного виявлення ключових дефектів, 

локалізації зон пошкоджень та надання оперативних рекомендацій щодо 

технічного обслуговування. 

Таким чином, поставлені в роботі цілі було досягнуто: створено дієвий 

інструмент для автоматизованого моніторингу стану сонячних панелей, що 

відповідає сучасним вимогам до ефективності, гнучкості, масштабованості та 

технологічної інтеграції в контексті розумних енергетичних систем. Розроблена 

система має практичну цінність і може бути адаптована до промислового 

використання в рамках проєктів зі «смарт»-енергетики. 
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ДОДАТОК А 

(обов’язковий) 

ЛІСТИНГ ПРОГРАМНОГО ЗАБЕЗПЕЧЕННЯ 

 

import time 

import smbus2 

from w1thermsensor import W1ThermSensor 

from adafruit_ina219 import INA219 

import board 

import busio 

 

# ініціалізація сенсорів 

# DS18B20 

temp_sensor = W1ThermSensor() 

 

# INA219 

i2c = busio.I2C(board.SCL, board.SDA) 

ina219 = INA219(i2c) 

 

# BH1750 

BH1750_ADDR = 0x23 

BH1750_CMD = 0x10  # високоточне вимірювання 

 

bus = smbus2.SMBus(1) 

 

def read_bh1750(): 

    data = bus.read_i2c_block_data(BH1750_ADDR, BH1750_CMD, 2) 

    lux = (data[0] << 8) | data[1] 

    return lux / 1.2  # перерахунок у люкси 
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def read_sensors(): 

    temperature = temp_sensor.get_temperature()  # °C 

    voltage = ina219.bus_voltage  # V 

    current = ina219.current / 1000  # мА -> A 

    lux = read_bh1750()  # освітленість 

    return temperature, voltage, current, lux 

 

def detect_anomalies(temp, voltage, current, lux): 

    alerts = [] 

 

    if temp > 55: 

        alerts.append("Попередження: можлива гаряча точка або мікротріщина (t 

> 55°C)") 

     

    if current < 0.1 and lux > 500: 

        alerts.append("Попередження: низький струм при достатньому 

освітленні — можливе пошкодження елементів") 

 

    if lux < 200 and temp > 40: 

        alerts.append("Попередження: панель перегріта при низькій інсоляції — 

можливо, забруднення або затінення") 

 

    return alerts 

 

def main(): 

    print("Запуск системи моніторингу сонячних панелей...") 

    while True: 

        try: 

            temp, voltage, current, lux = read_sensors() 
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            print(f"\nТемпература: {temp:.2f}°C | Напруга: {voltage:.2f}V | Струм: 

{current:.3f}A | Освітленість: {lux:.2f} lux") 

 

            alerts = detect_anomalies(temp, voltage, current, lux) 

            if alerts: 

                print("⚠️ Виявлено аномалії:") 

                for alert in alerts: 

                    print(" -", alert) 

            else: 

                print("✅ Все працює в нормальному режимі.") 

 

            time.sleep(10) 

 

        except KeyboardInterrupt: 

            print("\nЗавершення роботи.") 

            break 

        except Exception as e: 

            print(f"Помилка: {e}") 

            time.sleep(5) 

 

if __name__ == "__main__": 

    main() 
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ДОДАТОК Б 

(обов’язковий) 

НАУКОВА ПРАЦЯ ЗДОБУВАЧА 
 

 

 

Сонячна енергетика є одним з найперспективніших напрямів розвитку 

відновлюваних джерел енергії, що дозволяє зменшити залежність від викопних 

палив і знизити викиди парникових газів. Проте ефективність сонячних 

електростанцій безпосередньо залежить від технічного стану фотомодулів. 

Дефекти панелей, спричинені механічними пошкодженнями, деградацією 

матеріалів, термічними аномаліями чи електричними збоями, можуть суттєво 

знизити продуктивність установки. 

Традиційні методи виявлення несправностей (візуальний огляд, термографія, 

аналіз струмово-напругових характеристик) є трудомісткими, потребують 

залучення фахівців та не завжди забезпечують вчасне виявлення прихованих 

дефектів. У зв’язку з цим, актуальним є впровадження інтелектуальних 
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автоматизованих систем діагностики, побудованих на базі технологій Інтернету 

речей (IoT). 

Метою дослідження є розробка комп’ютерної системи для автоматизованої 

діагностики дефектів сонячних панелей, яка функціонує в середовищі IoT, 

забезпечуючи постійний моніторинг, виявлення та аналіз несправностей у режимі 

реального часу. 

Наразі існують різноманітні підходи до діагностики сонячних панелей, серед 

яких виділяють електролюмінесценцію, інфрачервону термографію, аналіз IV-

характеристик, а також методи машинного зору. Проте всі вони мають низку 

недоліків, таких як потреба у спеціалізованому обладнанні, складність обробки 

даних, обмежена точність або неможливість застосування у реальному часі. 

Комерційні системи моніторингу, як правило, не дозволяють модифікацію 

або гнучке налаштування під конкретну архітектуру станції, а також не завжди 

сумісні з відкритими стандартами. Це зумовлює необхідність створення власних 

рішень на базі відкритих протоколів, IoT-платформ та алгоритмів обробки даних.  
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ДОДАТОК В 

 (обов’язковий) 

ПРЕЗЕНТАЦІЯ РОБОТИ 
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