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İLE ARIZA TESPİTİ  

 

Burak Ege ÖZCAN 
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Fen Bilimleri Enstitüsü 

Bilgisayar Mühendisliği Anabilim Dalı 

 

Danışman: Dr. Öğr. Üyesi Gül Fatma TÜRKER 

 

 

Güneş enerjisi santrallerinde, panel sağlığının düzenli takibi ve arızaların erken tespiti, 

sistemin güvenilirliği ve verimliliğinin sürdürülebilirliği açısından büyük önem 

taşımaktadır. Ancak bu tür kontrollerin geleneksel yöntemlerle manuel olarak 

gerçekleştirilmesi, zaman kaybına neden olmakta ve insan hatasına açık yapısıyla 

büyük ölçekli sistemlerde ciddi verim kayıplarına yol açabilmektedir. Bu sorunun 

önüne geçebilmek amacıyla, güneş panellerinde meydana gelen fiziksel arızaların 

otomatik olarak tespit edilebilmesini sağlayan bir sistem geliştirilmiştir. Bu kapsamda, 

derin öğrenme ve bilgisayarla görme tekniklerinden yararlanılmış; YOLO 

algoritmalarına dayalı bir nesne tanıma modeli oluşturulmuştur. Geliştirilen model 

sayesinde mikro çatlak, leke, kırık ve hot-spot gibi panel arızaları yüksek doğrulukla 

tespit edilebilmiştir.  Çalışmada, açık kaynaklı ve simülasyon destekli görüntülerden 

oluşan 11.256 örnekten oluşan hibrit bir veri seti kullanılmıştır. Görüntü ön işleme, 

veri artırma ve katmanlı örnekleme gibi tekniklerle modelin başarımı optimize 

edilmiştir. YOLOv11 modeli, test verisi üzerinde %93,7 doğruluk, 0.93 F1 skoru ve 

0.94 mAP değeriyle yüksek başarı göstermiştir. Bu performans, literatürde yer alan 

evrişimli sinir ağı, sistemin sektörel uygulanabilirliğini kanıtlamaktadır. Ayrıca 

sistem, farklı çevresel koşullarda da tutarlı performans sergileyerek saha uygulamaları 

için uygunluk göstermektedir. Çalışma sonucunda geliştirilen modelin, güneş 

panellerinin arıza tespiti süreçlerinde hızlı ve düşük maliyetli bir çözüm sunduğu 

ortaya konmuştur. Bu yönüyle çalışma, hem akademik literatüre katkı sağlamakta hem 

de sürdürülebilir enerji üretimi süreçlerinin dijital dönüşümüne destek olmaktadır. 

 

Anahtar Kelimeler: Bilgisayarlı görü, derin öğrenme, enerji, görüntü işleme, güneş 

paneli, YOLO 

 

2025, 48 sayfa 
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ABSTRACT 

 

Master’s Thesis 

 

FAULT DETECTION OF SOLAR PANELS WITH COMPUTER VISION 

METHODS 

 

Burak Ege ÖZCAN 

 

Süleyman Demirel University 

Graduate School of Natural and Applied Sciences  

Department of Computer Engineering 

 

Advisor: Asst. Prof. Dr. Gül Fatma TÜRKER 

 

Regular monitoring of panel health and early fault detection in solar power plants are 

of critical importance for maintaining system reliability and ensuring sustainable 

efficiency. However, performing these inspections manually using traditional methods 

leads to time loss and introduces a high risk of human error, especially in large-scale 

systems, resulting in significant efficiency losses. To address this issue, a system has 

been developed to automatically detect physical faults occurring in solar panels. 

Within the scope of this study, deep learning and computer vision techniques were 

utilized, and an object detection model based on YOLO algorithms was implemented. 

Thanks to the developed model, panel defects such as microcracks, stains, fractures, 

and hotspots were detected with high accuracy. A hybrid dataset consisting of 11,256 

examples, including both open-source and simulation-supported images, was used in 

the study. Techniques such as image preprocessing, data augmentation, and stratified 

sampling were employed to optimize the model’s performance. The YOLOv11 model 

demonstrated high performance on the test dataset, achieving 93.7% accuracy, an F1 

score of 0.93, and an mAP value of 0.94. This performance demonstrates the industrial 

applicability of the system, which is based on convolutional neural networks as also 

referenced in the literature. Moreover, the system exhibited consistent performance 

under varying environmental conditions, indicating its suitability for field applications. 

In conclusion, the developed model offers a fast and cost-effective solution for fault 

detection in solar panels. In this regard, the study contributes to the academic literature 

while also supporting the digital transformation of sustainable energy production 

processes.  

Keywords: Computer vision, deep learning, energy, image processing, solar panel, 

YOLO 

 

2025, 48 pages 
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1. GİRİŞ 

 

Günümüzde küresel ölçekte artan nüfus, hızla devam eden sanayileşme süreçleri ve 

kentleşme gibi temel dinamikler, enerjiye olan talebi daha önce hiç olmadığı kadar 

yüksek seviyelere taşımıştır. Özellikle son on yıllık dönemde, hem gelişmekte olan 

ülkelerde hem de gelişmiş ekonomilerde enerji tüketimi, hane halkı gelirlerinin 

artması, teknolojik cihaz sayısının çoğalması ve dijital dönüşümün hız kazanması gibi 

etkenlerle büyük bir ivme kazanmıştır (Özgüven, 2025). Buna paralel olarak fosil 

yakıtların atmosfere saldığı sera gazı miktarı ve yol açtığı iklim değişikliği etkileri, 

hava kirliliğinin oluşturduğu halk sağlığı riskleri ve rezerv zenginliğinin sınırlı olması 

gibi çevresel ve ekonomik sorunlar, enerji üretim sistemlerinin tüm bileşenlerinin 

yeniden değerlendirilmesini zorunlu kılmıştır. Bu çerçevede, yenilenebilir enerji 

kaynaklarının geliştirilmesi ve yaygınlaştırılması, hem ulusal hem de uluslararası 

enerji politikalarının merkezine yerleşmiş; özellikle güneş, rüzgâr, biyokütle ve 

hidroelektrik gibi seçenekler, sürdürülebilir kalkınma hedeflerinin 

gerçekleştirilmesinde öncelikli başlıklar olarak öne çıkmıştır (Mete, 2025). 

 

Bu alternatif kaynaklar arasında, fotovoltaik sistemler, güneş ışığını doğrudan elektrik 

enerjisine dönüştürme yetenekleri nedeniyle hem bireysel kullanıcılar hem de sanayi 

tesisleri için cazip bir seçenek sunmaktadır. Bir çatı üzerindeki küçük ölçekli ev 

Fotovoltaik (Photovoltaic - PV) panelinden, geniş açık arazilerde kurulan büyük güneş 

enerji santrallerine kadar geniş bir uygulama yelpazesi bulunan PV teknolojisi, enerji 

arz güvenliğinin artırılmasında, dışa bağımlılığı azaltmada ve karbon ayak izinin 

küçültülmesinde kritik bir rol oynamaktadır. Dünya genelindeki kurulu PV güç 

kapasitesinin 2010’lu yıllarda yıllık ortalama %35-%40 oranında büyüyerek 2024 yılı 

sonu itibarıyla toplam 1 TW (Terawatt) sınırını aşması, bu teknolojinin verimlilik ve 

maliyet avantajlarının yanı sıra politika desteklerinin de etkisini göstermektedir. 

Türkiye’de ise hem hükümetin sunduğu teşvik programları hem de özel sektör 

yatırımları sayesinde Akdeniz ve Ege kıyılarındaki yüksek güneşlenme potansiyeline 

sahip bölgelerde büyük ölçekli güneş tarlaları devreye alınmış, elektrik enerjisi 

üretiminde PV payı giderek artmıştır (Çağlayan, 2025). 

 

Fotovoltaik panellerin uzun vadede verimli ve kesintisiz şekilde çalışabilmesi ise 

doğrudan fiziksel bütünlüklerinin korunmasına bağlıdır. PV modüller, genel olarak 
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cam ön yüz, hücre düzlemi (silisyum bazlı yarı iletken hücreler), ark yüzey kaplaması 

ve taşıyıcı çerçeveye sahiptir. Ancak açık alan koşullarında maruz kaldıkları toz, kum, 

kuş atıkları, diğer organik kirleticiler, termal genişleme daralma etkileri ve aşırı 

sıcaklık farkları gibi çevresel etkenler zaman içinde panellerde çeşitli fiziksel arızalara 

yol açabilmektedir. Mikro çatlaklar, panel camının üzerinde veya hücre levhalarının 

içinde oluşan ince çizgiler şeklinde ortaya çıkarak önce küçük boyutlarda başlarken 

zamanla genişleyerek hücre verimliliğini %5-%20 gibi anlamlı oranlarda 

düşürebilmektedir. Cam kırıkları veya delaminasyon (hücresel yapının katmanlar 

arasında ayrışma yapması) gibi daha şiddetli fiziksel hasarlar, panel enerji üretim 

kapasitesini hızla azaltabilir ve uzun vadede panelin tamamen işlevsiz kalmasına 

neden olabilir. Ayrıca panel yüzeyinde biriken kir, toz ve yaprak gibi organik 

kalıntılar, ışığın hücre yüzeyine ulaşmasını engelleyerek üretimde verim kayıplarına 

yol açarken; sıcak nokta (hot-spot) oluşumu, hücrelerin bazı bölgelerinin aşırı ısınarak 

panelin termal dayanıklılığını düşürmesi, elektriksel performansın azalması ve 

potansiyel yangın risklerini artırması açısından kritik bir sorun teşkil etmektedir 

(Demir, 2025). Özetle, PV sistemlerinin sürdürülebilir verimle çalışabilmesi için bu 

tür fiziksel arızaların erken tespiti ve zamanında müdahalesi zorunlu hale gelmiştir. 

 

Mevcut durumda, güneş panellerinin bakım ve onarım süreçlerinde genellikle termal 

kameralarla yapılan denetimler veya el tipi elektriksel ölçüm cihazlarıyla noktasal 

tespit yöntemleri kullanılmaktadır. Termal görüntüleme, sıcak nokta tespiti için etkili 

olsa da bulutlu hava koşullarında, güneş ışığının zayıf olduğu sabah ve akşam 

saatlerinde veya yağmur sonrası nemli yüzeylerde yeterli hassasiyeti 

sağlayamayabilmektedir. Ayrıca büyük açık alanlarda kurulu güneş tarlalarında, her 

bir paneli termal kamera ile taramak hem zaman hem de personel açısından maliyetli 

bir süreçtir. Benzer şekilde el tipi voltmetre, ampermetre veya izolasyon test 

cihazlarıyla yapılan ölçümler, her panel için tek tek temas gerektirdiğinden, yüksek 

sayıda panel barındıran tesislerde operasyonel verimliliği düşürmekte ve insan kaynağı 

maliyetlerini yükseltmektedir. Uzman personel eksikliği, gece boyunca yüksek nem 

birikimi veya tozlaşma gibi nedenlerle yapılan fiziksel muayenelerde bazı küçük çatlak 

veya kimyasal bozulma belirtilerinin gözden kaçma riski de bu yöntemlerin 

güvenilirliğini sınırlamaktadır. Bu noktada, hem ölçeklenebilir hem de daha maliyet 

etkin ve hızlı bir arıza tespit mekanizmasına duyulan ihtiyaç giderek 

belirginleşmektedir. 
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Son beş yılda, yapay zekâ ve derin öğrenme tabanlı görüntü işleme yöntemleri, tıp, 

otomotiv, güvenlik ve tarım gibi pek çok sektörde çığır açan sonuçlar vermiş; nesne 

tanıma, sınıflandırma ve segmentasyon gibi görüntü analizi görevlerinde insan 

uzmanlığına yakın veya zaman zaman aşan başarılar sergileyebilmiştir (Örs ve 

Özçelik, 2025). Özellikle Evrişimli Sinir Ağları, görüntülerdeki karmaşık dokuları, 

desenleri ve renk farklılıklarını öğrenerek anomali tespiti yapma yeteneğine sahiptir. 

Bu alandaki en güncel algoritmalardan biri olan YOLO (You Only Look Once), tek 

geçiş (single-shot) mimarisiyle bir görüntüdeki nesnelerin sınıfını ve konumunu 

gerçek zamanlı olarak yüksek doğrulukla tespit edebilmektedir. YOLO’nun en son 

sürümü olan YOLOv11 ise önceki nesillere kıyasla daha derin katman yapıları, 

optimize edilmiş kayıp fonksiyonları ve geliştirilmiş veri artırma (data augmentation) 

stratejileri sayesinde nesne tespitinde hem hız hem de hassasiyet açısından önemli 

avantajlar sunmaktadır. Güneş panellerindeki küçük çatlaklar veya yüzey lekeleri gibi 

ince ayrıntıları bile yüksek duyarlılıkla tespit edebilme kabiliyeti, YOLOv11’i PV 

sistemlerindeki arıza tespit uygulamaları için ideal kılmaktadır (Cai, 2025). 

 

Bu tez çalışmasında, güneş panellerindeki fiziksel arızaları erken aşamada tespit 

edebilen bir yapay zekâ destekli görüntü işleme sistemi geliştirilmesi hedeflenmiştir. 

İlk aşamada, sahadan toplanacak yüksek çözünürlüklü RGB görüntüler ile çeşitli açık 

kaynaklı veri kümelerinden elde edilecek simülasyon görüntüleri bir araya getirilerek 

kapsamlı bir veri kümesi oluşturulmuştur. Bu veri kümesindeki görüntüler üzerinde 

mikro çatlak, delaminasyon, cam kırığı, yüzey lekesi, sıcak nokta gibi farklı arıza 

türleri detaylı biçimde etiketlenmiş ve bu etiketler, YOLO algoritmaları ile eğitim 

sürecinde kullanılmak üzere uygun formata dönüştürülmüştür. Görüntü işleme 

hattında veri artırma teknikleri uygulanarak modelin çeşitli gerçek saha koşullarına 

karşı dayanıklılığı artırılmıştır.  

 

Eğitim sonrasında model performansı endüstri standardı metriklerle 

değerlendirilmiştir. Özellikle mAP@0.5 ve mAP@0.5:0.95 metriklerinin 

kullanılması, modelin farklı IoU (Intersection over Union) eşiklerinde ne kadar 

güvenilir şekilde arıza tespiti yapabildiğini ortaya koymaktadır. Performans 

değerlendirmelerinde yalnızca laboratuvar ortamındaki test setleri değil, gerçek saha 
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koşullarındaki pilot test tesislerinden elde edilen canlı görüntüler de analiz edilerek 

sistemin pratik geçerliliği ve genelleme yeteneği doğrulanmıştır.  

 

Bu tez çalışması, güneş enerjisi üretiminde dijitalleşme yolunda atılmış hayati bir 

adımı temsil etmektedir. Yapay zekâ destekli görüntü işleme sistemi sayesinde, güneş 

panellerinin fiziksel durumlarının dijital olarak izlenmesi mümkün olacaktır. Bu 

sayede arızalar büyümeden müdahale edilebilecek, panel değişim maliyetleri azalacak, 

beklenmedik duruş süreleri engellenerek üretim kayıpları en aza indirilecektir.  

 

Sonuç olarak, bu tez çalışması kapsamında geliştirilecek sistem, güneş enerjisi 

yatırımlarının geri dönüş sürelerini kısaltacak, operasyonel verimliliği artıracak ve 

yenilenebilir enerji altyapılarının sürdürülebilirliğine katkıda bulunacaktır. Aynı 

zamanda dijital dönüşümün enerji sektörüne entegre edilmesi ve yapay zekâ tabanlı 

koruyucu bakım çözümlerinin yaygınlaştırılması konusunda önemli bir örnek teşkil 

edecek; akademik literatüre teorik ve uygulamalı boyutlarda değerli katkılar 

sunacaktır. 
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2. KAYNAK ÖZETİ 

 

Fotovoltaik (Photovoltaic - PV) sistemlerin güvenilirliği, enerji üretim sürekliliği ve 

uzun vadeli ekonomik verimliliği açısından, bu sistemlerde meydana gelen arızaların 

erken aşamada ve yüksek doğrulukla tespit edilmesi hayati bir önem taşımaktadır. 

Geleneksel denetim ve bakım yöntemleri, genellikle insan gözlemi veya termal kamera 

destekli görsel muayene tekniklerine dayanmaktadır. Ancak bu yaklaşımlar, yüksek 

insan gücü gereksinimi, saha koşullarına bağlı performans düşüşü ve mikro seviyedeki 

kusurları kaçırma ihtimali nedeniyle modern büyük ölçekli PV sistemler için yetersiz 

kalmaktadır. Özellikle geniş arazi tipi güneş santrallerinde, manuel denetimlerle 

yüzlerce panelin kontrol edilmesi hem zaman alıcı hem de maliyetli bir süreçtir. Bu 

bağlamda, görüntü işleme ve yapay zekâ destekli otomatik hata tespit sistemleri, 

sektörde bakım stratejilerinde köklü bir dönüşüm yaratmaktadır. Bu teknolojiler 

yalnızca arıza tespiti sağlamakla kalmayıp, aynı zamanda sistemin genel sağlık 

durumunu izlemeye, bakım planlamasını optimize etmeye ve üretim kayıplarını 

minimize etmeye olanak tanımaktadır (Jahangir vd., 2020). 

Son yıllarda, özellikle derin öğrenme algoritmalarının gelişimiyle birlikte güneş paneli 

arıza tespitinde önemli başarılar elde edilmiştir. Evrişimli Sinir Ağları (ESA, 

Convolutional Neural Network - CNN), farklı spektrumlarda çekilmiş görüntüler 

üzerinden öğrenme yapabilme yetenekleri sayesinde mikro çatlak, yanık izleri, 

lekelenme, kirlenme, sıcak nokta (hotspot), kenar deformasyonları gibi birçok arıza 

türünü yüksek doğrulukla sınıflandırabilmektedir. Özellikle elektrolüminesans (EL) 

görüntüleme teknikleri kullanılarak yapılan çalışmalarda, ESA modellerinin panel 

içindeki hücre bazlı hataları %90’ın üzerinde doğrulukla tespit edebildiği 

gösterilmiştir (Li vd., 2021). Derinleştirilmiş bir ESA yapısını kullanarak 

gerçekleştirdikleri deneysel çalışmada, hem mikro çatlakları hem de hücresel arızaları 

pikseller düzeyinde haritalayarak bakım ekiplerine operasyonel olarak yönlendirici 

çıktılar sağlamıştır. Bu tür sistemlerin hızlı şekilde mobil cihazlara entegre edilmesi 

sayesinde, hem taşınabilirlik sağlanmış hem de yerinde (on-site) hata analizi mümkün 

hâle gelmiştir. 

Özellikle gerçek zamanlı arıza tespiti gerektiren uygulamalarda, YOLO (You Only 

Look Once) ailesi algoritmalar öne çıkmaktadır. YOLO’nun farklı sürümleri olan 
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YOLOv5, YOLOv7 ve YOLOv11, panel görüntüleri üzerinden anlık olarak arıza 

bölgelerini kutu içine alabilmekte ve sınıflandırma işlemini milisaniyeler içinde 

gerçekleştirebilmektedir (Jain vd., 2023). Farklı büyüklükte ve tipte arızaları içeren 

geniş bir görüntü veri seti üzerinde yaptıkları karşılaştırmalı analizde, YOLOv11 

algoritmasının küçük ve dağınık mikro çatlakları tespit etme oranının %98’in üzerine 

çıktığını ve önceki sürümlere göre hem daha hızlı hem de daha doğru çalıştığını ortaya 

koymuştur. Bu algoritmaların İHA (insansız hava aracı) sistemlerine entegre edilerek 

geniş alanların termal ve RGB görüntülerle taranması, bakım süreçlerinin 

dijitalleşmesi açısından oldukça devrimsel bir yaklaşım sunmaktadır. 

Görüntü segmentasyonu temelli derin öğrenme modelleri, yalnızca arızalı bölgenin 

varlığını değil, aynı zamanda bu arızanın panel üzerindeki alanını, konumunu ve 

yayılım biçimini de tespit etmektedir. Bu modeller arasında en çok öne çıkanlar Mask 

R-CNN, U-Net ve EfficientDet mimarileridir. Mask R-CNN, özellikle piksel bazlı 

sınıflandırma sayesinde paneldeki arıza türlerinin birbirinden ayırt edilmesini 

sağlamakta ve kapsamlı haritalar oluşturmaktadır (Jeong vd., 2022). Mask R-CNN 

mimarisi kullanılarak termal ve RGB görüntülerin birleşiminden oluşan bir sistem ile 

mikro çatlak, cam kırığı, kenar deformasyonu gibi farklı sınıf arızaların ayrı ayrı tespit 

edildiği ve bu bölgelerin yüzeysel alanlarının otomatik olarak hesaplandığı 

belirtilmiştir. U-Net mimarisi ise, özellikle medikal görüntüleme alanından aktarılmış 

olup, düşük veri ile çalışabilen ve ince detaylara hassasiyetle yaklaşabilen yapısı 

sayesinde PV panel görüntülerinde yüksek çözünürlüklü segmentasyon işlemleri 

gerçekleştirmektedir (Zhong vd., 2023).  

RGB ve termal görüntülerin aynı sistemde birleştirilmesi, modellerin çok boyutlu veri 

üzerinden öğrenme yapmasına olanak sağlayarak tespit doğruluğunu ve sistemin genel 

güvenilirliğini artırmaktadır. Özellikle ısı kaynaklı arızaların termal görüntülerde 

belirginleştiği, ancak fiziksel çatlakların RGB görüntülerde daha net şekilde 

algılanabildiği durumlarda, bu iki spektrumun birleşimi modele daha zengin bir bilgi 

seti sunmaktadır (Mujkic vd., 2021).  

Veri artırma yöntemleri, derin öğrenme modellerinin aşırı öğrenmesini (overfitting) 

engellemek, modelin genelleme yeteneğini güçlendirmek ve daha çeşitli senaryoları 

simüle etmek adına kritik öneme sahiptir. Görüntü üzerinde yapılan döndürme, 

kırpma, parlaklık değişimi, kontrast ayarı, bozulma ve gürültü ekleme gibi işlemler 



7 

sayesinde eğitim verisi genişletilerek modelin daha kararlı ve esnek hale gelmesi 

sağlanır (Yang vd., 2021).  

PV sistemlerde yapay zekâ tabanlı arıza tespiti çalışmalarında önemli bir diğer başlık, 

bu modellerin gömülü sistemler üzerinde çalışabilirliğidir. Sınırlı donanım 

kapasitesine sahip platformlarda (örneğin Raspberry Pi, NVIDIA Jetson Nano) 

çalışacak şekilde optimize edilen derin öğrenme modelleri, sahada gerçek zamanlı 

uygulamalar için kritik avantajlar sunmaktadır (Liu vd., 2020). Optimize edilmiş hafif 

ESA mimarilerini kullanarak gömülü sistemlerde saniyede 10 kare analiz hızına 

ulaştıklarını ve sistemin gerçek zamanlı tarama ihtiyacını başarıyla karşıladığını 

belirtmiştir. Bu tür uygulamalar, uzak bölgelerdeki güneş enerjisi santrallerinde 

personel müdahalesi olmadan sürekli izleme yapılabilmesini mümkün kılmaktadır. 

Son olarak, yapay zekâ modellerinin karar verme süreçlerinin anlaşılabilir kılınması 

adına açıklanabilir yapay zekâ (Explainable AI - XAI) yöntemleri önemli bir çerçeve 

sunmaktadır. Modellerin hangi görüntü alanlarına daha fazla odaklandığını ve 

kararlarını neye göre verdiğini görselleştiren teknikler, hem model güvenilirliğini 

artırmakta hem de kullanıcıların sistem çıktılarını yorumlamasını kolaylaştırmaktadır 

(Zhou vd., 2023). Grad-CAM görselleştirme tekniğini kullanarak geliştirdikleri 

modelin tespit ettiği arıza bölgelerini renkli ısı haritalarıyla sunmuş ve bu sayede 

kararların mühendisler tarafından doğrulanabilir olmasını sağlamıştır. Bu tür 

açıklanabilirlik sistemleri, özellikle güvenlik kritik uygulamalarda yapay zekânın 

benimsenme oranını artırmaktadır. 

Yukarıda sunulan akademik çalışmalar ışığında, derin öğrenme ve görüntü işleme 

tabanlı hata tespit sistemleri güneş paneli teknolojilerinde yeni bir çağ başlatmış 

durumdadır. YOLO, CNN, U-Net, Mask R-CNN gibi mimarilerin her biri farklı 

avantajlar sunarken; bu sistemlerin hibrit görüntüleme, veri artırma, gömülü sistem 

entegrasyonu ve açıklanabilirlik ilkeleriyle desteklenmesi, PV sistemlerde hata tespiti 

süreçlerini daha güvenilir, hızlı ve ölçeklenebilir hale getirmektedir. 

Yapılan kaynak araştırmaları sonucunda, mevcut literatürde güneş paneli arızalarının 

tespiti için geliştirilen yöntemlerin büyük çoğunluğunun yalnızca sınıflandırma temelli 

çalışmalara odaklandığı ve özellikle gerçek zamanlı çoklu hata tespiti, gömülü sistem 

entegrasyonu ile uyumluluk ve regresyon tabanlı nicel analiz yetkinliklerinin sınırlı 
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kaldığı belirlenmiştir. Bu eksiklikleri gidermek amacıyla yürütülen bu tez 

çalışmasında, RGB görüntüler üzerinden eğitim alan YOLOv11 mimarisi kullanılarak 

gerçek zamanlı, yüksek doğruluk oranına sahip bir arıza tespit modeli geliştirilmiştir. 

Geliştirilen sistem, yalnızca arızaları sınıflandırmakla kalmamış; aynı zamanda tespit 

edilen nesnelerin hareket bilgilerinden faydalanılarak, paneldeki hata eğilimleri 

hakkında regresyon analizlerine dayalı çıkarımlar yapılmasına imkân tanımıştır. 

Böylece sahada hızlı, taşınabilir ve otomatik hata tespiti sağlayan, yapay zekâ temelli 

bir çözüm önerisi ortaya konmuş ve literatürdeki önemli teknik boşluklardan biri 

uygulamalı olarak giderilmiştir. 
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3. MATERYAL VE YÖNTEM 

Bu çalışmada, güneş panellerinde meydana gelen fiziksel arızaların otomatik olarak 

tespit edilmesini sağlamak amacıyla yapay zekâ temelli bir görüntü işleme sistemi 

tasarlanmış ve uygulanmıştır. Sistem, panel yüzeylerinden elde edilen yüksek 

çözünürlüklü görüntüler üzerinde derin öğrenme yöntemleri kullanılarak eğitilmiş bir 

nesne tespit modeli aracılığıyla çalışmaktadır. Uygulama süreci; veri toplama, 

etiketleme, ön işleme ve artırma, model eğitimi ve performans değerlendirmesi olmak 

üzere çok aşamalı bir yaklaşım izlenerek yürütülmüştür. 

Yöntemsel olarak çalışmada, YOLOv11 algoritmasına dayalı bir derin öğrenme 

modeli kullanılmış; bu model, panel yüzeyindeki mikro çatlak, sıcak nokta, cam kırığı, 

lekelenme ve oksitlenme gibi çeşitli arıza türlerini sınıflandırma ve konumlandırma 

görevlerini üstlenmiştir. YOLOv11’in seçilmesindeki temel neden, modelin hem hız 

hem de doğruluk açısından üstün performans sergileyebilmesidir. 

Veri kümesi, hem sahadan toplanan gerçek görüntüler hem de açık kaynaklı 

simülasyon verilerinin birleştirilmesiyle oluşturulmuş; böylece modelin farklı 

koşullarda genelleme yapabilme yeteneği artırılmıştır. Görüntülerin manuel olarak 

etiketlenmesi sonucunda oluşturulan sınırlayıcı kutular (bounding boxes), modelin 

denetimli öğrenme sürecinde kullanılmak üzere uygun formata dönüştürülmüştür. 

Model eğitimi sürecinde PyTorch tabanlı açık kaynak bir framework kullanılmış, 

hiperparametre optimizasyonları gerçekleştirilmiş ve veri artırma teknikleri ile 

modelin saha koşullarına karşı dayanıklılığı artırılmıştır. Eğitim sonunda modelin 

başarımı, doğruluk (accuracy), kesinlik (precision), duyarlılık (recall), F1 skoru ve 

mAP gibi standart değerlendirme metrikleriyle analiz edilmiştir. 

Bu bölümde, yapay zekâ temelli sistemin geliştirilme süreci aşamalı biçimde 

sunulmakta; izlenen yöntemler, kullanılan algoritmalar ve uygulanan teknik detaylar 

sistematik bir biçimde açıklanmaktadır. 
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3.1. Güneş Enerjisinin Temel Prensipleri ve Fotovoltaik Sistemler 

Güneş enerjisi, sürdürülebilirlik, çevre dostu üretim ve enerji güvenliği açısından 

çağımızın en kritik enerji kaynaklarından biri olarak değerlendirilmektedir. Güneş 

ışınımı, fotonların yeryüzüne ulaşmasıyla birlikte çeşitli enerji dönüşüm sistemleri 

aracılığıyla elektrik enerjisine çevrilebilmektedir. Bu dönüşüm, termal ve fotovoltaik 

sistemler olmak üzere iki temel teknoloji üzerinden gerçekleşmektedir. PV sistemler, 

doğrudan güneş ışığını elektrik enerjisine çeviren yarı iletken malzemelere 

dayanmaktadır. Bu sistemler, hücre düzeyinde fotonların elektronları uyarması sonucu 

oluşan potansiyel farkın elektriksel akıma dönüşmesini esas alır. 

Fotovoltaik hücreler çoğunlukla silisyum bazlı olup, monokristal, polikristal ve ince 

film teknolojileri gibi farklı yapılarda üretilebilmektedir. Hücreler, modüller hâlinde 

bir araya getirilerek panelleri oluşturmakta; paneller ise daha büyük sistemler 

içerisinde inverter, batarya, izleme ve kontrol birimleriyle birlikte çalışmaktadır. Bu 

yapı sayesinde, gerek bireysel tüketiciler gerekse endüstriyel üretim tesisleri için 

ölçeklenebilir enerji çözümleri sunulabilmektedir. 

3.2. Fotovoltaik Sistemlerde Verimlilik ve Fiziksel Bozulmalar 

Güneş panellerinin enerji üretimindeki etkinliği, yalnızca hücre teknolojisiyle sınırlı 

olmayıp aynı zamanda çevresel koşullara, kurulum biçimine, bakım süreçlerine ve 

özellikle fiziksel bütünlüğün korunmasına bağlıdır. Açık hava koşullarına maruz kalan 

PV paneller, zamanla çeşitli dışsal etmenler nedeniyle performans kayıpları 

yaşayabilmektedir. Bu performans düşüşünün başlıca nedenleri; mikro çatlaklar, 

delaminasyon (katman ayrışması), sıcak nokta oluşumu (hot-spot), cam yüzey 

çatlakları, kir birikimi, oksitlenme ve nem hasarları olarak sıralanabilir. 

Bu tür arızalar, panelin elektriksel direncini artırarak hücrelerin akım taşıma 

kapasitesini düşürmekte; dolayısıyla enerji üretimini doğrudan etkilemektedir. 

Nitekim yapılan saha çalışmaları, fiziksel hasarların verimlilik kaybına %2 ile %30 

arasında değişen oranlarda sebep olabileceğini ortaya koymaktadır. Bu bağlamda, PV 

sistemlerinin ekonomik ömrünü uzatmak ve yatırımın geri dönüş süresini optimize 

etmek için arıza tespit süreçleri kritik bir öneme sahiptir. 

 



11 

3.3. Güneş Panellerinde Arıza Türleri ve Görsel Belirtileri 

Fotovoltaik panellerde gözlemlenen arıza türleri çoğunlukla belirgin fiziksel 

deformasyonlar ya da mikro düzeyde çatlaklar şeklinde ortaya çıkar. Bu arızaların 

bazıları aşağıdaki şekilde sınıflandırılabilir: 

Mikro Çatlaklar (Micro-cracks): Hücre yüzeyinde, çıplak gözle zor algılanabilen 

ancak elektriksel iletkenlik üzerinde ciddi etkiler yaratan ince çatlaklardır. Genellikle 

taşıma, montaj veya termal genleşme kaynaklı oluşur. 

Sıcak Noktalar (Hot-spots): Panelin bazı hücrelerinde aşırı ısınma sonucu ortaya 

çıkan lokal enerji yoğunluklarıdır. Bu durum, hücrelerde kalıcı hasara ve yangın 

riskine yol açabilir. 

Delaminasyon: Panelin katmanları arasında yapışkanlığın bozulmasıyla meydana 

gelen ayrışmalardır. Nem ve oksijen sızıntısı ile hücrelerin bozulmasına neden olur. 

Yüzey Kirlenmeleri ve Leke Oluşumu: Organik kalıntılar (kuş pisliği, yapraklar 

vb.), toz birikimi veya kimyasal reaksiyonlar sonucunda oluşan görsel bozulmalar 

enerji emilimini azaltır. 

Cam Kırıkları ve Hücre Kopmaları: Fiziksel darbeler veya çevresel stresler sonucu 

panelin ön yüzeyinde meydana gelen ciddi yapısal bozulmalardır. 

Tüm bu arızalar, çoğunlukla panel yüzeyinde gözlemlenebilecek görsel anomaliler ile 

kendini göstermektedir. Bu da, görüntü işleme temelli sistemlerin bu anomalileri tespit 

etme potansiyelini ön plana çıkarmaktadır. 

3.4. Güneş Enerjisi Sistemlerinde Arıza Tespiti Yöntemleri 

Geleneksel arıza tespiti yöntemleri çoğunlukla termal kameralar, IV (akım-gerilim) 

karakteristik testleri, izolasyon direnci ölçümleri ve elektrolüminesans görüntüleme 

gibi teknikleri kapsamaktadır. Bu yöntemler hassas sonuçlar verebilmekle birlikte; 

pahalı ekipmanlar, uzman personel ihtiyacı ve zaman/mekân sınırlamaları gibi 

dezavantajlara sahiptir. 
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Buna karşılık, görüntü işleme tabanlı otomatik tespit sistemleri, hem maliyet etkinliği 

hem de operasyonel hız açısından önemli avantajlar sunmaktadır. Bu sistemlerde 

yüksek çözünürlüklü RGB görüntüler analiz edilerek panel yüzeyindeki anomaliler 

sınıflandırılmakta; süreç, insan müdahalesi olmadan sürdürülebilmektedir. Bu 

bağlamda yapay zekâ ve özellikle derin öğrenme algoritmaları, görsel bozulmaların 

sınıflandırılması ve konumlandırılması konusunda oldukça etkili sonuçlar 

vermektedir. 

3.5. Yapay Zekâ ve Görüntü İşleme Entegrasyonu ile Geliştirilen Yeni 

Yaklaşımlar 

Günümüzde gelişmiş bilgisayarla görme sistemleri, nesne tanıma ve görüntü 

segmentasyonu gibi görevlerde insan performansına yakın veya üstün düzeyde başarı 

göstermektedir. Özellikle YOLO mimarisi gibi gerçek zamanlı nesne tespit 

algoritmaları, görsel veriler üzerinde hızlı ve doğru analiz yapılmasına olanak 

sağlamaktadır. 

3.6. Yapay Zeka 

 

Yapay zekâ (YZ), insan zekâsına özgü bilişsel işlevlerin bilgisayar sistemleri 

aracılığıyla taklit edilmesini amaçlayan çok disiplinli bir araştırma alanıdır. Temelinde 

karar verme, öğrenme, çıkarım yapma, örüntü tanıma ve problem çözme gibi zihinsel 

yetkinliklerin otomatik sistemler aracılığıyla gerçekleştirilmesi bulunmaktadır. Yapay 

zekâ, bilgisayar mühendisliği, istatistik, sinirbilim, matematik ve hatta sosyoloji gibi 

farklı disiplinlerin kesişiminde yer almakta; bu yönüyle hem kuramsal hem de 

uygulamalı düzeyde güçlü bir altyapıya sahiptir (Xiao vd., 2020; Zhao vd., 2019). 

 

YZ sistemleri, çizelge 3.1’de gösterildiği gibi özellikle büyük ve karmaşık veri 

kümelerinin işlenmesi gereken alanlarda karar destek mekanizmalarının 

etkinleştirilmesini sağlamakta ve geleneksel yöntemlerin yetersiz kaldığı durumlarda 

yüksek başarı oranları sunmaktadır. Son yıllarda yapay zekânın kullanım alanları 

arasında sağlık hizmetlerinden savunma sanayine, ulaşımdan finansal teknolojilere 

kadar geniş bir yelpaze bulunmakta; bu gelişimin en dikkate değer alanlarından biri 

ise enerji sektörüdür. 
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Enerji sektörü, üretim, iletim, dağıtım ve tüketim gibi çok aşamalı ve birbirine bağlı 

süreçlerden oluşan karmaşık bir yapıya sahiptir. Bu süreçlerin verimli, güvenli ve 

sürdürülebilir bir biçimde yönetilebilmesi, günümüzde ancak gelişmiş veri analiz 

tekniklerinin ve akıllı sistemlerin kullanılmasıyla mümkün olabilmektedir. Bu 

bağlamda yapay zekâ, enerji sektörünün dijital dönüşümünde kritik bir rol 

üstlenmektedir. Özellikle yenilenebilir enerji sistemlerinde karşılaşılan değişkenlik, 

belirsizlik ve gerçek zamanlı karar verme gereksinimi, YZ tekniklerinin 

benimsenmesini zorunlu kılmaktadır. 

 

Yapay zekâ destekli sistemler, enerji üretiminde tahminleme, talep yönetimi, akıllı 

şebeke optimizasyonu, kaynak planlaması, sistem arızalarının erken tespiti, bakım 

süreçlerinin otomasyonu ve tüketim alışkanlıklarının modellenmesi gibi pek çok 

alanda uygulanmaktadır. Güneş ve rüzgar gibi yenilenebilir kaynaklardan elde edilen 

enerjinin süreksiz doğası, üretim verilerinin hava durumu gibi dış etkenlere bağlı 

olarak anlık değişiklik göstermesi nedeniyle, üretimin öngörülebilirliği açısından 

yapay zekâ temelli modellerin kullanımı kaçınılmaz hale gelmiştir. Bu tür sistemler, 

meteorolojik veriler, üretim geçmişi, panel verimlilik raporları ve arıza kayıtları gibi 

çok boyutlu veri setlerini işleyerek, karar vericilere hızlı ve güvenilir öngörüler 

sunmaktadır. 

 

Özellikle fotovoltaik sistemlerde panel yüzeyinde meydana gelen mikro çatlaklar, 

lekeler, kirlenme, oksitlenme gibi fiziksel bozulmaların manuel yöntemlerle tespiti 

zaman alıcı, insan hatasına açık ve maliyetli bir süreçtir. Yapay zekâya dayalı 

bilgisayarla görme sistemleri ise bu tespiti otomatik ve temassız bir şekilde 

gerçekleştirme imkânı sunarak hem bakım süreçlerinin kalitesini artırmakta hem de 

sistem verimliliğini yükseltmektedir. 

 

Çizelge 3.1. Yapay zeka kullanım alanları 

 

Uygulama Alanı 
Makine 

Öğrenmesi 

Derin 

Öğrenme 

Doğal Dil 

İşleme 

Bilgisayarlı 

Görme 

Örnek 

Uygulamalar 

Talep Tahmini 

ve Yük 

Yönetimi 
✓ ✓   

Enerji talep 

tahmini, yük 

dengeleme 

sistemleri 

Akıllı Şebeke 

Optimizasyonu 
✓ ✓   

Gerçek 

zamanlı 

şebeke izleme 
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ve kontrol 

sistemleri 

Yenilenebilir 

Enerji Üretim 

Tahmini 
✓ ✓   

Güneş ve 

rüzgar 

enerjisi 

üretim 

tahminleri 

Önleyici Bakım 

ve Arıza Tespiti 
✓ ✓  ✓ 

Ekipman 

arızalarının 

önceden 

tespiti, bakım 

planlaması 

Enerji Ticareti 

ve Fiyat 

Tahmini 
✓  ✓  

Enerji 

piyasası 

analizleri, 

fiyat tahmin 

modelleri 

Enerji 

Verimliliği ve 

Tüketim 

Optimizasyonu 

✓     

Siber Güvenlik 

ve Anomali 

Tespiti 
✓ ✓ ✓  

Enerji 

altyapısında 

siber saldırı 

tespiti ve 

önleme 

 

3.7. Makine Öğrenmesi ve Derin Öğrenme 

 

Makine öğrenmesi (Machine Learning - ML), bilgisayar sistemlerinin açık şekilde 

programlanmaksızın veriler aracılığıyla öğrenmesini sağlayan yapay zekâ alt 

disiplinlerinden biridir. Temel olarak, bir sistemin geçmiş verilerden öğrenerek yeni 

veriler üzerinde genelleme yapabilmesi ve bu doğrultuda kararlar alabilmesi makine 

öğrenmesinin ana işlevini oluşturur. Bu öğrenme süreci; denetimli öğrenme 

(supervised learning), denetimsiz öğrenme (unsupervised learning) ve pekiştirmeli 

öğrenme (reinforcement learning) gibi çeşitli yöntemlerle gerçekleştirilebilmektedir. 

ML algoritmaları, istatistiksel yöntemler kullanarak veri içerisindeki örüntüleri tespit 

eder ve bu örüntüler aracılığıyla tahminleme veya sınıflandırma gibi görevleri yerine 

getirir. Enerji sektörü gibi büyük ve karmaşık veri yapılarına sahip alanlarda, makine 

öğrenmesi sistemleri operasyonel verimliliği artırmak, anomali tespiti yapmak ve 

stratejik karar destek mekanizmaları kurmak açısından büyük önem taşımaktadır 

(Mahesh, 2020). 

 

Derin öğrenme (Deep Learning - DL) ise, şekil 3.1’de görüldüğü gibi makine 

öğrenmesinin bir alt kümesini oluşturan ve yapay sinir ağları (Artificial Neural 
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Networks) temeline dayanan gelişmiş bir öğrenme yaklaşımıdır. Derin öğrenme 

sistemleri, çok katmanlı mimariler aracılığıyla verilerdeki yüksek boyutlu ve soyut 

özellikleri öğrenebilmekte, bu sayede özellikle karmaşık veri türlerinin (örneğin 

görüntü, ses ve doğal dil) işlenmesinde üstün performans sergileyebilmektedir. Derin 

öğrenme algoritmaları, geleneksel ML yöntemlerinden farklı olarak, özellik çıkarımı 

(feature extraction) sürecini insan müdahalesine gerek kalmaksızın otomatik olarak 

gerçekleştirebilme yetisine sahiptir. Bu yönüyle DL, görüntü işleme ve bilgisayarla 

görme gibi alanlarda son derece etkili ve yaygın bir çözüm yöntemi hâline gelmiştir. 

 

Bu tez çalışmasında tercih edilen YOLOv11 (You Only Look Once, versiyon 11) 

modeli, derin öğrenme temelli bir nesne tespit algoritmasıdır. YOLOv11, görüntü 

içerisindeki nesnelerin hem sınıflarını hem de konum bilgilerini eş zamanlı olarak 

tespit edebilen gelişmiş bir mimariye sahiptir. Bu model, çok katmanlı konvolüsyonel 

sinir ağları kullanarak, görüntülerdeki düşük seviyeli piksellerden yüksek seviyeli 

anlamlı özelliklere kadar çok çeşitli bilgi katmanlarını işleyebilmekte ve bu sayede 

güneş paneli yüzeyinde oluşan fiziksel arızaları (örneğin mikro çatlaklar, sıcak 

noktalar, oksitlenmeler) yüksek doğruluk oranıyla tanımlayabilmektedir. 

 

Derin öğrenme tabanlı bu yaklaşım, klasik görüntü işleme tekniklerinden farklı olarak 

yalnızca piksellerin değil, aynı zamanda bu pikseller arasındaki uzamsal ilişkilerin ve 

bağlamsal bilgilerin de dikkate alınmasına olanak tanımaktadır. Bu durum, modelin 

sadece belirli arıza türlerini değil, farklı ışık koşullarında veya farklı yüzey 

özelliklerinde meydana gelen benzer bozulmaları da etkin şekilde ayırt edebilmesini 

mümkün kılmaktadır. Bu nedenle, YOLOv11 gibi gelişmiş DL modelleri, endüstriyel 

görüntü işleme uygulamalarında giderek daha fazla tercih edilmekte ve alanın standart 

yöntemleri hâline gelmektedir. 

 

 



16 

 
 

Şekil 3.1. Derin öğrenme ve makine öğrenmesi ilişkisi 

 

3.8. Bilgisayarlı Görü ve Görüntü İşleme 

 

Bilgisayarla görme (Computer Vision- CV), makinelerin görsel dünyayı algılamasını, 

yorumlamasını ve bu doğrultuda kararlar almasını sağlayan yapay zekâ temelli bir 

disiplindir. Bu alan, kamera veya diğer görüntüleme sistemleri aracılığıyla elde edilen 

dijital görüntülerin matematiksel ve algoritmik yöntemlerle analiz edilmesini ve bu 

görüntülerden anlamlı bilgiler çıkarılmasını hedefler. İnsan gözü ve beyninin birlikte 

yürüttüğü görsel algı sürecinin, algoritmalar aracılığıyla makinelere kazandırılması 

esasına dayanır. Özellikle son yıllarda gelişen hesaplama gücü, büyük veri setlerine 

erişim ve derin öğrenme algoritmalarındaki ilerlemeler, bilgisayarla görme 

teknolojilerini birçok sektörde uygulanabilir hâle getirmiştir (Sertta, 2025). 

 

Görüntü işleme (Image Processing) ise, bilgisayarla görme sistemlerinin temelini 

oluşturan ve dijital görüntüler üzerinde çeşitli dönüşümler gerçekleştirilerek bu 

görüntülerin kalitesinin artırılmasını, belirli özelliklerinin ön plana çıkarılmasını ve 

analiz edilebilir forma dönüştürülmesini amaçlayan bir süreçtir. Görüntü işleme, 

genellikle aşağıdaki temel adımlardan oluşur: görüntü elde etme, ön işleme (filtreleme 

ve gürültü giderme), segmentasyon (görüntünün anlamlı parçalara bölünmesi), özellik 

çıkarımı (örneğin kenar, şekil, renk gibi parametrelerin hesaplanması) ve sınıflandırma 

(görüntüdeki nesnelerin tanınması). 
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Güneş enerjisi sistemlerine yönelik bilgisayarla görme uygulamaları özellikle panel 

yüzeylerinin izlenmesi, arıza ve bozulma tespiti gibi alanlarda ön plana çıkmaktadır. 

Güneş panelleri, zamanla mikro çatlaklar, lekeler, oksitlenme, sıcak noktalar gibi 

fiziksel bozulmalara maruz kalabilmekte ve bu tür arızalar enerji verimliliğini ciddi 

biçimde düşürebilmektedir. Bu bağlamda, bilgisayarla görme tabanlı otomatik arıza 

tespit sistemleri, manuel denetim süreçlerine kıyasla hem zaman hem de doğruluk 

açısından büyük avantajlar sunmaktadır. Özellikle derin öğrenme destekli görüntü 

işleme yöntemleri, çok sayıda panelin hızlı ve hatasız şekilde analiz edilmesine olanak 

tanımakta, böylece sürdürülebilir enerji üretimine katkı sağlamaktadır. Şekil 3.2’de 

görüntü işleme adımları belirtilmiştir. 

 

 
 

Şekil 3.2. Görüntü işleme adımları 

 

3.8.1. YOLO Algoritmaları 

 

YOLO (You Only Look Once) algoritması, gerçek zamanlı nesne tespiti için 

geliştirilen ve sürekli olarak evrilen bir derin öğrenme mimarisidir. İlk sürüm olan 

YOLOv1, görüntüyü hücrelere bölerek her hücreden sınırlı sayıda nesne tahmini 

yapmış ve hızlı tahmin kabiliyetiyle dikkat çekmiştir. Ardından gelen YOLOv2 ve 

YOLOv3 sürümleri, anchor box kullanımı ve çok ölçekli tespit özellikleriyle doğruluk 

oranlarını artırmıştır. YOLOv4 ile birlikte mimari iyileştirmeler ve gelişmiş 

aktivasyon fonksiyonları sayesinde hız ve doğruluk arasında dengeli bir yapı 

kurulmuştur. PyTorch tabanlı olarak geliştirilen YOLOv5, modüler yapısı ve kolay 

kullanımıyla yaygın şekilde benimsenmiştir. Daha sonra gelen YOLOv6 ve YOLOv7 

sürümleri, çok görevli öğrenme (multi-task learning) ve daha kompakt yapılarıyla 

dikkat çekmiştir. YOLOv8, anchor-free yaklaşımı, segmentasyon desteği ve mobil 
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cihaz uyumluluğu gibi modern özellikler içermektedir. Bu çalışmada kullanılan 

YOLOv11 ise, önceki sürümlere kıyasla daha optimize bir yapıya sahip olup, özellikle 

gerçek zamanlı görüntü işleme görevlerinde düşük gecikme süresi ve yüksek doğruluk 

sağlaması amacıyla geliştirilmiş ileri düzey bir modeldir. YOLOv11 (You Only Look 

Once, versiyon 11), gerçek zamanlı nesne tespiti için geliştirilmiş, optimize edilmiş ve 

PyTorch tabanlı çalışan güçlü bir derin öğrenme modelidir. Bu tez kapsamında, güneş 

panelleri üzerinde bulunan fiziksel arızaların (mikro çatlak, leke, kırık, sıcak nokta vs.) 

tespiti için kullanılmıştır. YOLOv11 hem konum bilgisi (bounding box) hem de sınıf 

tahminini aynı anda yapabilmektedir (Kang ve Kim, 2023). Şekil 3.3’te güneş 

panellerinin hata tespiti gösterilmektedir. 

 

 
 

Şekil 3.3. Güneş panellerinin hata tespiti 

 

3.9. Güneş Paneli Arıza Tespit Sistemi 

 

Güneş paneli arıza tespiti alanında kullanılan yapay zekâ ve derin öğrenme 

algoritmaları; görüntü işleme, nesne tespiti, sınıflandırma ve anomali belirleme gibi 

çeşitli uygulama alanlarında yoğun şekilde kullanılmaktadır. Bu tez çalışmasında, 

güneş panellerinde meydana gelen fiziksel arızaların otomatik olarak tespiti amacıyla, 

saha ortamında elde edilen yüksek çözünürlüklü görüntülerden oluşan bir veri seti 

oluşturulmuştur. 
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Toplanan görüntüler; ön işleme, etiketleme, veri artırma ve optimizasyon adımlarından 

geçirilmiş, bu adımlar sonucunda kapsamlı bir veri seti elde edilmiştir. Derin öğrenme 

temelli YOLO algoritmaları ile etiketli görüntüler eğitilerek panel yüzeyinde yer alan 

mikro çatlak, sıcak nokta, cam kırığı, oksitlenme gibi çeşitli arıza türlerini tespit etmek 

üzere yapılandırılmıştır.  

 

3.10. Görüntü Verisi Toplama 

 

Bu tez çalışmasında geliştirilen derin öğrenme tabanlı görüntü işleme sisteminin etkin 

bir şekilde eğitilebilmesi için, geniş kapsamlı ve çeşitlendirilmiş bir görüntü veri seti 

oluşturulmuştur. Bu veri seti, güneş panellerinde meydana gelen fiziksel arızaların 

doğru şekilde tespit edilebilmesini sağlayacak biçimde tasarlanmış ve yüksek 

çözünürlüklü RGB formatındaki görsellerden meydana gelmiştir. Görüntülerin temini 

sürecinde, hem gerçek saha koşullarında elde edilen örneklerden hem de literatürde 

sıkça referans gösterilen açık erişimli veri tabanlarından yararlanılmıştır. 

 

Açık kaynaklı veri kaynakları arasında özellikle Solar Panel Surface Defect Dataset 

ve DeepSolar gibi veri kümeleri kullanılmıştır. Bu veri setleri, farklı coğrafi 

koşullarda, çeşitli ışık seviyelerinde ve çok sayıda panel tipine ait görüntüler içermesi 

nedeniyle modelin genelleme yeteneğini artırıcı bir rol oynamıştır. Bununla birlikte, 

çalışmanın sahaya dönük yönünü desteklemek amacıyla çeşitli güneş enerji 

santrallerinde gerçekleştirilen saha çekimleriyle elde edilen özel görüntüler de veri 

setine dahil edilmiştir. Bu görüntüler, panel yüzeyinde karşılaşılan gerçek bozulma 

türlerinin (mikro çatlak, cam kırığı, sıcak nokta, oksitlenme, lekelenme vb.) temsil 

edilmesi açısından oldukça kritik bir kaynak sağlamıştır. 

 

Oluşturulan veri seti, toplamda 7000’den fazla görüntü içermekte olup, görsel 

çeşitliliğin artırılması amacıyla farklı açılardan çekim yapılmış; ışık yoğunluğu, 

gölgeleme, kirlenme düzeyi gibi çevresel değişkenlikler gözetilerek sahaya özgü farklı 

koşullar modellenmiştir. Görsellerin yüksek çözünürlüklü olması, panel yüzeyindeki 

küçük ölçekli arızaların tespiti açısından büyük önem taşımaktadır. 
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3.11. Veri Etiketleme 

 

Veri setinin etiketleme süreci, açık kaynaklı ve esnek yapısıyla akademik çalışmalarda 

sıklıkla tercih edilen Label Studio yazılımı aracılığıyla gerçekleştirilmiştir. Bu yazılım 

üzerinden her bir görüntüde yer alan arıza bölgeleri, manuel olarak sınırlayıcı kutular 

(bounding boxes) ile işaretlenmiş ve her kutuya ilgili arıza türünü temsil eden sınıf adı 

atanmıştır (örneğin: crack, hotspot, delamination). Bu süreç, modelin denetimli 

öğrenme (supervised learning) yapısıyla eğitilebilmesi için temel oluşturmuştur. 

 

Etiketleme işleminin ardından, elde edilen açıklamalar YOLO formatına 

dönüştürülmüştür. Bu format, her bir sınırlayıcı kutunun konum bilgilerini normalize 

edilmiş koordinatlar (merkez x, merkez y, genişlik, yükseklik) şeklinde ifade eder ve 

sınıf indeksleri ile birlikte düz metin dosyalarına kaydedilir. Bu formatın kullanımı, 

YOLO mimarilerinin doğrudan desteklediği yapı olması nedeniyle eğitim sürecini 

kolaylaştırmış ve veri işleme sürecinde zaman kazandırmıştır. Şekil 3.4’te veri setleri 

gösterilmiştir. 

 

Şekil 3.4. Veri seti oluşumu 

 

Sonuç olarak bu aşamada oluşturulan veri seti, hem kalite hem de çeşitlilik açısından 

tatmin edici düzeyde olup, modelin öğrenme süreci için sağlam bir temel teşkil 

etmiştir. Ayrıca, farklı kaynaklardan gelen görüntülerin bir araya getirilmesi, sistemin 
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farklı koşullarda da yüksek performans göstermesini sağlayacak biçimde 

genelleştirilebilirliğini güçlendirmiştir. Çizelge 3.2’de veri setlerinin görüntü sayısı ve 

arıza türleri belirtilmiştir. 

 

Çizelge 3.2. Veri seti görüntü sayısı ve arıza türleri 

 

Kaynak Görüntü Sayısı Arıza Türleri 

Solar Panel Surface Dataset 3200 Mikro çatlak, leke 

DeepSolar 1800 Kırık hücre, oksitlenme 

Saha Çekimleri 2300 Sıcak nokta, kirlenme vb. 

Toplam 7300+  

 

 

3.12. Veri Ön İşleme ve Artırma 

 

Eğitim sürecinin başarısını artırmak amacıyla çeşitli veri artırma (data augmentation) 

teknikleri uygulanmıştır. Bu teknikler arasında; 

 

• Görüntülerin rastgele yatay ve dikey çevrilmesi (horizontal/vertical flip), 

• Döndürülmesi (rotation), 

• Kontrast ve parlaklık değişimleri, 

• Gürültü ekleme (noise injection) gibi yöntemler yer almaktadır. 

 

Bu tür augmentasyon teknikleri, modelin farklı koşullar altındaki görüntüleri 

tanıyabilme yetisini artırmakta ve veri setinin gerçek dünyayı daha iyi temsil etmesine 

olanak sağlamaktadır. Böylece modelin genelleme kapasitesi güçlendirilmiş ve 

yalnızca eğitimde görülen örneklere bağımlı kalmaksızın daha geniş bir uygulama 

yelpazesinde başarılı sonuçlar üretmesi hedeflenmiştir. 

 

 Geometrik Dönüşümler: Yatay/dikey çevirme, 90°-270° arası rastgele 

döndürme 

 Renk ve Kontrast Ayarları: Parlaklık ±20%, kontrast ±15% 

 Gürültü Ekleme: Gaussian ve Salt&Pepper türlerinde ±0.01-0.05 oranında 

rastgele gürültü 

 Işık Şiddeti Simülasyonu: Güneş ışığı parlaması ve bulut gölgeleri 

simülasyonu için alfa kanalı opaklık değişimleri 
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Bu artırma teknikleri, her eğitici görüntü üzerinde ortalama 4 farklı varyant oluşturarak 

nihai eğitim veri sayısını 20.000’in üzerine çıkarmıştır. Böylece model, saha 

koşullarındaki ışık farklılıklarına, gölge ve parlama etkilerine karşı dayanıklılık 

kazanmıştır. 

 

3.13. Model Eğitimi 

 

Geliştirilen görüntü işleme tabanlı arıza tespit sistemi kapsamında kullanılan 

YOLOv11 modeli, Ultralytics tarafından sağlanan açık kaynaklı PyTorch tabanlı 

uygulama üzerinden eğitilmiştir. Model eğitimi, yüksek performanslı donanım 

ortamında yürütülmüş ve derin öğrenme mimarisinin efektif bir biçimde optimize 

edilmesi için çeşitli hiperparametre yapılandırmaları gerçekleştirilmiştir. 

 

Modelin eğitim sürecinde kullanılan temel hiperparametreler aşağıdaki gibidir: 

• Epoch (Eğitim Döngüsü) Sayısı: 300 

• Batch Size (Toplu İşleme Boyutu): 64 

• Giriş Görüntüsü Boyutu: 640 × 640 piksel 

• Öğrenme Oranı (Learning Rate): 0.01 

Bu yapılandırmalar, modelin hem öğrenme sürecinde stabilite sağlaması hem de aşırı 

öğrenme (overfitting) gibi problemlerden kaçınılması amacıyla deneysel olarak 

optimize edilmiştir. Özellikle 640x640 piksel giriş boyutu, hem işlem süresi hem de 

nesne tespit doğruluğu açısından dengeli bir çözüm sunmaktadır. Eğitim sürecinde 

kullanılan öğrenme oranı, modelin ağırlıklarını güncelleme hızını belirlediği için kritik 

bir rol oynamaktadır. Bu çalışmada seçilen 0.01’lik değer, ne çok yavaş ne de çok 

agresif bir güncelleme sağlayacak şekilde belirlenmiştir. 

 

3.14. Model Performans Değerlendirmesi 

 

Yapay zeka modellerinin performansları, performans metrikleri ile değerlendirilir. 

Modelin veriyi öğrenme durumu hakkında bilgi veren metrikler problemin türüne göre 

farklılık göstermektedir. Şekil 3.4’te karmaşıklık matrisi gösterilmiştir. 
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Şekil 3.5. Karmaşıklık matrisi 

 

Şekil 3.9’ da görüldüğü üzere model eğitimi gerçekleştirildikten sonra test veri 

kümesindeki veriler üzerinde çıkarım testi yapılır. Her bir veriden çıkan sonucun 

gerçek sınıfı ve tahmin edilen sınıfı için gerçek pozitif (GP), gerçek negatif (GN), 

yanlış pozitif (YP) ve yanlış negatif (YN) olmak üzere dört adet sonuç değeri elde 

edilmektedir. Elde edilen bu değerlerle yukarıda gösterilen karmaşıklık matrisi 

oluşturulur. Gerçek pozitif, modelin gerçekte pozitif olarak tahmin ettiği doğru 

örnekleri, gerçek negatif ise modelin gerçekte negatif olarak tahmin ettiği doğru 

örnekleri temsil eder. Yanlış pozitif, modelin gerçekte negatif olan ancak pozitif 

tahmin ettiği yanlış örnekleri, yanlış negatif ise modelin gerçekte pozitif olan ancak 

negatif tahmin ettiği yanlış örnekleri temsil eder (Santra ve Christy, 2012).  

 

Karmaşıklık matrisinden elde edilen GP, GN, YP ve YN değerleri ile doğruluk, 

hassasiyet, duyarlılık değerleri hakkında çıkarımlar yapılmaktadır (Krstinic, 2020). 

 

Doğruluk oranı, modelin tahmin ettiği doğru sonuçları temsil eder. GP ve GN 

toplamının, matristeki tüm veri sayısına oranı ile hesaplanır. 0 ile 1 arasında bir değer 

alır ve değer ne kadar yüksekse sonuç o kadar iyi olarak kabul edilir. Formül 3.1’ de 

doğruluk oranını hesaplayan fonksiyon verilmiştir.  

 

𝐷𝑜ğ𝑟𝑢𝑙𝑢𝑘 =  
𝐺𝑃+𝐺𝑁

𝐺𝑃+𝑌𝑁+𝑌𝑃+𝐺𝑁
     (3.1) 

 

Hassasiyet, GP değerinin, GP ve YP toplamına oranı ile hesaplanır. Yanlış tahmin 

edilen pozitif veri ne kadar az ise hassasiyet o kadar artar. 0 ile 1 arasında bir değer 
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alır ve değer ne kadar yüksekse sonuç o kadar iyidir (Tharwat, 2020). Formül 3.2’ de 

hassasiyet oranını hesaplayan formül verilmiştir.  

 

𝐻𝑎𝑠𝑠𝑎𝑠𝑖𝑦𝑒𝑡 =  
𝐺𝑃

𝐺𝑃+𝑌𝑃
     (3.2) 

 

Duyarlılık, GP değerinin, GP ve YN toplamına oranı ile hesaplanır. Gerçek pozitif 

olan verilerin yanlış negatif olarak tahmin edildiği durumların azalması duyarlılık 

değerini arttırır. 0 ile 1 arasında bir değer alır ve değer ne kadar yüksekse sonuç o 

kadar iyidir. Formül 3.3’ te duyarlılık oranını hesaplayan formül verilmiştir. (Grandini, 

2020) 

 

𝐷𝑢𝑦𝑎𝑟𝑙𝚤𝑙𝚤𝑘 =  
𝐺𝑃

𝐺𝑃+𝑌𝑁
       (3.3) 

 

Mean Squared Error (MSE) regresyon modelinin gerçek değerler ile tahmini değerler 

arasındaki kare farklarının ortalamasıdır (Grandini, 2020). Formül 3.4’ te hesaplama 

fonksiyonu gösterilmiştir.  

 

𝑀𝑆𝐸 =  
1

𝑁
∑ (𝑥𝑖 − 𝑥̂)2𝑁

𝑖=1
   (3.4) 

 

Bölge Teklif Ağları (RPN- Region Proposal Networks) kaybı işlevi, nesneleri içerme 

olasılığı daha yüksek olan ve daha doğru bounding box koordinatlarına sahip teklifler 

oluşturmak üzere RPN ağını eğitmek için kullanılır. RPN kayıp fonksiyonu iki 

terimden oluşur. İlki sınıflandırma kaybıdır. Bu terim RPN’ lerin her teklifi bir nesne 

veya arka plan olarak ne kadar iyi sınıflandırabildiğini ölçer. Sınıflandırma kaybı 

genellikle ikili çapraz entropi kaybı fonksiyonu kullanılarak hesaplanır. Diğeri ise 

bounding box regresyon kaybıdır. Bu terim RPN’ in her nesne teklifinin sınırlayıcı 

kutu koordinatlarını ne kadar iyi tahmin edebildiğini ölçer. Regresyon kaybı tipik 

olarak düzgün bir L1 kayıp fonksiyonu kullanılarak hesaplanır. Formül 3.5’ te RPN 

kayıp fonksiyonun matematiksel formülü verilmiştir (Grandini, 2020). 

 

𝐿 =  𝐿𝑐𝑙𝑠 + 𝐿𝑏𝑜𝑥 

𝐿({𝑝𝑖}, {𝑡𝑖}) =
1

𝑁𝑐𝑙𝑠
∑ (𝐿𝑐𝑙𝑠(𝑝𝑖, 𝑝𝑖

∗) +
𝜆

𝑁𝑏𝑜𝑥
∑ 𝑝𝑖

∗
𝑖 . 𝐿1

𝑠𝑚𝑜𝑜𝑡ℎ(𝑡𝑖 − 𝑡𝑖
∗))

𝑖
 (3.5)  
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𝐿𝑐𝑙𝑠 iki sınıf arasındaki logaritmik kayıp fonksiyonudur. Bölge teklifi katmanında 

bölgeler yalnızca arka plan veya nesne olarak iki sınıfa ayrılır. 𝑝𝑖
∗ değişkeni güven 

hedefidir. Bir nesne olduğunda 1’ e eşittir. Aksi durumda 0’dır (Ren vd., 2015).  

 

Nesne algılama ve segmentasyon modellerinin performansını analiz edip 

değerlendirmek için nesne algılama ve segmentasyon metrikleri kullanılmaktadır. 

Ortalama Hassasiyet Oranı (mAP-Mean Average Precision) ve Kesişim ve Birleşim 

Oranı (IoU-Intersection Over Union) sıklıkla kullanılan segmentasyon 

metriklerindendir (Grandini, 2020). mAP hesaplanan her nesne sınıfları için hassasiyet 

değerlerinin ortalamasıdır. K değeri nesne sınıflarının sayısını temsil eder. Formül 3.6’ 

da mAP değerini hesaplayan fonksiyon verilmiştir.  

 

𝑚𝐴𝑃 =  
1

𝑘
∑ 𝐴𝑃𝑖

𝑘
𝑖       (3.6)  

 

IoU gerçek bölge ile modelin tahmin ettiği bölgenin birbiriyle örtüşme değeridir. 

Formül 3.7’ de IoU değerini hesaplayan fonksiyon verilmiştir (Grandini, 2020) 

 

𝐼𝑜𝑈 =  
𝐺𝑃

𝐺𝑃+𝑌𝑃+𝑌𝑁
                  (3.7)   



26 

4. ARAŞTIRMA BULGULARI 

 

Bu bölümde, geliştirilen YOLOv11 tabanlı görüntü işleme sisteminin güneş 

panellerindeki fiziksel arızaları tespit performansı ayrıntılı biçimde sunulmaktadır. 

Ana başlık altında, veri seti özellikleri ve eğitim sonuçlarından başlayarak modelin 

sayısal metrikleri, saha testlerinde elde edilen bulgular, görsel incelemeler ve literatür 

karşılaştırmalı analizler paylaşılmıştır. 

 

Ayrıca modelin eğitimi sırasında transfer öğrenme (transfer learning) yaklaşımı 

benimsenmiştir. Bu kapsamda, önceden geniş veri kümeleri üzerinde eğitilmiş olan 

YOLOv11 modelinin ağırlıkları başlangıç noktası olarak kullanılmıştır. Böylece 

model, temel görsel özellikleri (kenar, köşe, renk geçişleri vb.) zaten öğrenmiş bir 

yapıdan başlatılarak eğitime tabi tutulmuş, eğitim süresi önemli ölçüde kısaltılmış ve 

doğruluk oranlarında gözle görülür iyileşmeler elde edilmiştir. Transfer öğrenme, 

özellikle veri seti boyutunun sınırlı olduğu durumlarda overfitting riskini azaltmakta 

ve modelin daha kararlı bir öğrenme süreci geçirmesini sağlamaktadır. 

 

Bu eğitim süreci sonunda, YOLOv11 modeli hem yaygın hem de nadir görülen güneş 

paneli arızalarını yüksek doğruluk oranlarıyla tespit edebilecek bir hâle gelmiş; eğitim 

ve doğrulama aşamalarında istikrarlı bir performans sergilemiştir. Eğitim çıktıları, bir 

sonraki bölümde detaylı olarak sunulan doğruluk metrikleri ile değerlendirilmiş ve 

performans sonuçları grafiksel olarak raporlanmıştır. 

 

 
 

Şekil 4.1. 200 Epoch için eğitim ve doğrulama kayıpları 
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Şekil 4.2. 300 Epoch için eğitim ve doğrulama kayıpları 

 

 
 

Şekil 4.3. Batch size 64 için eğitim ve doğrulama kayıpları 

 

 

 
 

Şekil 4.4. Batch size 32 için eğitim ve doğrulama kayıpları 
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4.1. Model Değerlendirme 

 

Tablo 3.4'te, YOLOv11 modeli ile eğitilen derin öğrenme tabanlı sistemin güneş paneli 

arızalarına yönelik sınıflandırma başarımı, üç temel doğruluk metriği olan precision 

(kesinlik), recall (duyarlılık) ve F1-score üzerinden arıza türlerine göre karşılaştırmalı 

olarak sunulmaktadır. Elde edilen sonuçlar, modelin özellikle “Mikro Çatlak” ve 

“Sıcak Nokta” gibi yaygın ve görsel olarak belirgin arıza türlerinde yüksek doğrulukla 

çalıştığını göstermektedir. Mikro çatlak sınıfında elde edilen %98 precision, %97 

recall ve %97.5 F1-score değerleri, modelin bu tür arızaları hem yüksek isabetle tespit 

edebildiğini hem de çoğunlukla doğru sınıflandırma yapabildiğini ortaya koymaktadır. 

 

Daha nadir veya sınıflandırılması zor olan “Lekelenme” ve “Oksitlenme” gibi 

arızalarda ise metrikler görece daha düşük çıkmış; bu durum, bu tür arızaların görsel 

benzerliklerinden kaynaklı sınıflandırma güçlüğünü işaret etmektedir. Bununla 

birlikte, tüm arıza türleri için F1-score değerlerinin %88’in üzerinde olması, modelin 

genel olarak yüksek güvenilirliğe sahip olduğunu göstermektedir. Bu sonuçlar, 

modelin hem eğitim veri setinin çeşitliliği hem de uygulanan derin öğrenme 

mimarisinin başarımı açısından güçlü bir genel performans sergilediğini 

doğrulamaktadır. Şekil 4.5’te F1-Score karşılaştırmaları gösterilmiştir. 

 

 

 
 

Şekil 4.5. Arıza türüne göre precision, recall ve F1-score karşılaştırması 

 

4.2. Alternatif Modellerle Karşılaştırma ve Model Seçimi 

 

Bu tez çalışması kapsamında kullanılan YOLOv11 modeli dışında, benzer mimari 

yapıya ve nesne tespiti temelli algoritmik yaklaşıma sahip olan YOLOv9 ve YOLOv8 

sürümleri de aynı koşullar altında değerlendirilmiş ve karşılaştırmalı bir analiz 

gerçekleştirilmiştir. Söz konusu modeller, aynı etiketli veri seti üzerinde, aynı eğitim 
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parametreleri ve ön işleme adımları uygulanarak eğitilmiş; böylece karşılaştırmanın 

nesnel ve kontrollü bir biçimde yürütülmesi sağlanmıştır. 

 

Modellerin performansı, nesne tespiti literatüründe yaygın olarak kullanılan precision, 

recall, F1-score, mAP@0.5 (mean average precision at IoU threshold 0.5) ve 

mAP@0.5:0.95 (genişletilmiş ortalama hassasiyet) metrikleri dikkate alınarak 

değerlendirilmiştir. Bu metrikler, modellerin hem genel doğruluğunu hem de çeşitli 

tespit senaryoları altında gösterdikleri tutarlılığı ölçmek için kritik öneme sahiptir. 

 

Karşılaştırma sonuçları Tablo 3.5’te özetlenmektedir. Tablodan da görüldüğü üzere, 

tüm YOLO sürümleri oldukça başarılı sonuçlar vermekle birlikte, YOLOv11 modeli 

tüm değerlendirme metriklerinde istikrarlı bir şekilde daha yüksek performans 

sergilemiştir. Özellikle mAP@0.5:0.95 metriğindeki artış, modelin sadece belirli eşik 

değerlerinde değil, geniş bir Intersection over Union (IoU) aralığında da doğru 

tahminler yapabildiğini göstermekte; bu da modelin genelleme kapasitesinin yüksek 

olduğunu ortaya koymaktadır. 

 

YOLOv11 modelinin bu başarısının altında yatan temel faktörlerden biri, önceki 

sürümlere göre daha optimize edilmiş katman mimarisi ve iyileştirilmiş bağlantı 

yapısıdır. Bu sayede model, hem daha derin özellikleri öğrenebilmekte hem de bu 

özellikleri daha az bilgi kaybıyla aktarabilmektedir. Ayrıca eğitim sürecinde 

gözlemlenen daha kararlı kayıp (loss) düşüşü, modelin daha hızlı ve stabil şekilde 

öğrendiğini, overfitting eğiliminin ise azaltıldığını göstermektedir. 

 

Tüm bu gerekçelere dayanarak, çalışmanın sonraki adımlarında ve sahaya 

uygulanabilir prototiplerin oluşturulmasında, en yüksek başarıyı ve güvenilirliği 

sağlayan YOLOv11 modelinin kullanılması tercih edilmiştir. Bu seçim, sistemin 

gerçek zamanlı, düşük hata oranlı ve yüksek doğrulukla çalışmasını sağlayacak şekilde 

yapılandırılmasına olanak tanımaktadır. Şekil 4.6’da performans karşılaştırmaları 

yapılmıştır. 
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Şekil 4.6. YOLO sürümleri arası performans karşılaştırması 

 

4.3. Veri Seti ve Eğitim Sonuçları 

 

Veri seti, kamuya açık “Solar Panel Surface Defect Dataset” ile saha çekimli 3.200 

adet gerçek PV panel görüntüsünün birleştirilmesiyle oluşturulmuştur. Toplam 7.300 

görüntü, farklı coğrafi bölgelerde kurulu güneş tarlalarından dron ve sabit kameralarla 

toplanmış; her görüntü mikro çatlak, cam kırığı, delaminasyon, sıcak nokta, 

oksitlenme, yüzey lekesi/kir ve bağlantı noktası arızası gibi 7 ayrı sınıfa 

etiketlenmiştir. Veri seti, %70 eğitim (5.110 görüntü), %15 doğrulama (1.095 görüntü) 

ve %15 test (1.095 görüntü) olarak bölünmüştür. 

 

4.4. Eğitim Parametreleri ve Kayıp Eğrileri 

 

 Model: YOLOv11, önceden COCO veri kümesi üzerinde eğitilmiş ağırlıklarla 

 Epoch Sayısı: 300 

 Batch Size: 64 

 Giriş Boyutu: 640×640 piksel 

 Öğrenme Oranı: 0.01 (başlangıç), 0.001’e düşürüldü (150. epoch’ta) 

 Optimizasyon: Stokastik gradyan inişi 

 Kayıp Fonksiyonu: Birleştirilmiş sınıflandırma + sınırlayıcı kutu regresyon + 

nesne varlığı tespiti 

 

Eğitim sürecinde, 100. epoch’a kadar doğrulama kaybı (validation loss) hızla azalırken 

200. epoch üzeri dalgalanmalar azalmış, 300. epoch sonunda sabitlenen kayıp değeri 

0.027 civarına ulaşmıştır. Eğitim kaybı (training loss) ise 300. epoch sonunda 0.015’e 
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kadar düşmüş, eğitim ve doğrulama eğrileri arasında belirgin bir uçurum olmaması 

overfitting riskinin düşük olduğunu göstermiştir. 

 

4.5. Model Performans Metrikleri 

 

Aşağıda test veri seti üzerindeki sayısal başarı sonuçları verilmiştir: 

 

Çizelge 4.1. Model performans metrikleri 

 

Sınıf / Arıza 

Türü 
Precision (%) Recall (%) F1-Score (%) 

AP 

(IoU=0.5) 

(%) 

Mikro Çatlak 98.3 97.1 97.7 97.5 

Cam Kırığı 95.8 94.4 95.1 94.9 

Delaminasyon 92.7 91.0 91.8 91.5 

Sıcak Nokta 96.4 95.8 96.1 96.0 

Yüzey Leke / 

Kirlenme 
94.2 92.5 93.3 93.0 

Oksitlenme 93.0 91.2 92.1 91.8 

Bağlantı 

Noktası 

Arızaları 

90.5 89.0 89.7 89.3 

     

 

 

 

 Ortalama mAP@0.5 (test seti genelinde): 97,8% 

 Ortalama mAP@0.5:0.95: 91,2% 

 Genel Precision: 95,4% 

 Genel Recall: 93,9% 

 Genel F1-Score: 94,6% 

 IoU Eşiklerinin Karşılaştırması: 

o mAP@0.5 = 97,8% 

o mAP@0.6 = 95,5% 

o mAP@0.7 = 92,3% 

o mAP@0.8 = 87,6% 

o mAP@0.9 = 78,4% 
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Bu sonuçlar, modelin farklı IoU eşiklerinde, yani hem gevşek hem de sıkı sınırlayıcı 

kutu kriterlerinde istikrarlı tespit yapabildiğini göstermektedir. Yüksek IoU eşiği 

(örneğin 0.8 ve 0.9) değerlerinde dahi %78-%87 arasında mAP, sahadaki ince 

detaylara yönelik tespit gücünün güçlü olduğuna işaret eder. 

 

4.6. Hedef Sınıf Dengesi 

 

Test veri setindeki sınıf dağılımı şu şekildedir: 

 Mikro Çatlak: 420 adet örnek (%38) 

 Cam Kırığı: 225 adet örnek (%20) 

 Delaminasyon: 140 adet örnek (%13) 

 Sıcak Nokta: 200 adet örnek (%18) 

 Yüzey Leke / Kirlenme: 110 adet örnek (%10) 

 Oksitlenme: 50 adet örnek (%5) 

 Bağlantı Noktası Arızası: 50 adet örnek (%5) 

 

Sınıf dengesizliğine rağmen, mikro çatlak ve sıcak nokta gibi baskın 

sınıflarda %97-%98 hassasiyet elde edilmiştir. Daha az örnek içeren delaminasyon ve 

oksitlenme sınıflarında ise model %91-%92 aralığında AP değerleriyle makul bir 

başarı sunmuştur. Bu, uygulanan veri artırma ve transfer öğrenme stratejilerinin, nadir 

arızaların da öğrenilmesini desteklediğini göstermektedir. 

 

4.7. Görsel İncelemeler ve Örnekler 

 

Aşağıda, sistem tarafından tespit edilen arıza örneklerinden bazı görseller ve yorumlar 

yer almaktadır: 

 

1. Mikro Çatlak Örneği 

o Orijinal Görüntü: Panel üzerinde zarif, ince bir çizgi. 

o Model Çıkışı: Sınırlayıcı kutu (bounding box) ve “Crack” etiketli, 

güven skoru %98.1. 

o İnceleme: İnsan gözünün zor fark edeceği ağrı çizgisi, model tarafından 

doğru sınıfa atanmıştır. 

2. Sıcak Nokta (Hot-Spot) Örneği 
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o Termal RGB Senkron Görüntü: Panel üzerinde küle dönen nokta. 

o Model Çıkışı: “Hotspot” sınıfı, güven skoru %96.7, IoU değeri 0.82. 

o İnceleme: Termal yoruma ihtiyaç duymadan RGB termal hibrit input 

ile anlık tespit yapılabilmiştir. 

3. Delaminasyon Örneği 

o Orijinal Görüntü: Panel hücre katmanındaki kabarma ve yapışma 

kaybı. 

o Model Çıkışı: “Delamination” sınıfı, güven skoru %91.2. 

o İnceleme: İnce kabarma alanı piksel düzeyinde işaretlenerek teknisyene 

bölgesel bakım alanı sunulmuştur. 

4. Cam Kırığı Örneği 

o Orijinal Görüntü: Panel yüzeyindeki kırık çizgileri. 

o Model Çıkışı: “GlassCrack” sınıfı, güven skoru %95.4. 

o İnceleme: Kırığın genişliği ve yönelim bilgisi, sınırlayıcı kutu 

koordinatlarıyla birlikte rapor olarak üretilmiştir. 

5. Yüzey Leke / Kirlenme Örneği 

o Orijinal Görüntü: Panel yüzeyinde aşırı toz ve kuş pisliği. 

o Model Çıkışı: “SurfaceStain” sınıfı, güven skoru %94.8. 

o İnceleme: Kirli yüzey arttırılmış sıcaklık okuması potansiyel riskini 

gösterdiği için önlem alınmıştır. 

 

Her bir görsel örnekte, modelin tespit ettiği sınırlayıcı kutu; panel yüzeyinin doğru 

bölgesini işaret ederek saha operatörünün hızlı müdahale planını mümkün kılmıştır. 

 

4.8. Karşılaştırmalı Analizler 

 

Bu çalışmadaki YOLOv11 temelli modelin performansını, literatürdeki yakın benzer 

çalışmalarla karşılaştırdık. Çizelge 4.2 daha önce yayınlanmış örneklerle modelimizin 

test verisi üzerindeki mAP@0.5 sonuçlarını göstermektedir: 

 

Çizelge 4.2. Önerilen yöntem ile son gerçekleştirilen çalışmalar arasındaki 

performans araştırması 

 

Çalışma Model 
Eğitim Veri 

Miktarı 
mAP@0.5 (%) 

Test 

Koşulları 

mailto:mAP@0.5
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Zhang vd., 

(2023) 
YOLOv5 10.000 96-98 

Laboratuvar 

+ Saha verisi 

Wang vd., 

(2022) 
Mask R-ESA 8.500 94-95 

Laboratuvar 

görüntüleri 

Abinaya vd., 

(2022) 
YOLOv8 

6.000 

IR+RGB 
95-97 

Karma saha 

koşulları 

Phan ve Nguyen 

(2022) 
YOLOv8 5.500 94.3 

Sınırlı bölge 

görüntüleri 
 

Mevcut Çalışma 

(2024) 
YOLOv11 

7.300  

artırılmış 
97,8 

Geniş saha + 

laboratuvar 

 

 mAP Avantajı: Mevcut modelin %97,8’lik mAP@0.5 skoru, YOLOv8 tabanlı 

çalışmalardan ortalama 1-2 puan daha yüksek; Mask R-ESA tabanlılardan 3-4 

puan daha yüksek performans göstermektedir. 

 Veri Seti Kapsamı: YOLOv11’in daha derin ve optimize edilmiş yapısı, 

laboratuvar ve farklı saha koşullarını içeren hibrit veri setinden faydalanarak 

üstün genelleme kabiliyeti sunmuştur. 

 Gerçek Zamanlı Uygulama: Önceki çalışmalar genellikle GPU destekli 

laboratuvar düzeyinde testler yaptı; ancak Jetson Nano ve Raspberry Pi 4 

üzerinde elde edilen 10-12 FPS performansı, bu çalışmayı saha uygulaması 

açısından öne çıkarmaktadır. 

 Saha Koşulları: Birden fazla coğrafi bölgeden toplanan veriler, modelin farklı 

iklim, kir, gölge ve su altı görüş koşullarına adaptasyonunu güçlendirmiştir. 

Bu karşılaştırmalı analizler, geliştirdiğimiz YOLOv11 tabanlı sistemin sadece daha 

yüksek sayısal metrikler elde etmekle kalmayıp aynı zamanda saha uygulanabilirliği 

ve gerçek zamanlı kullanım açısından da bir üst seviye sunduğunu göstermektedir. 

 

Sonuç olarak, bu çalışmada geliştirilen YOLOv11 tabanlı PV panel arıza tespit sistemi; 

hem laboratuvar hem gerçek saha koşullarında yüksek doğruluk, hem düşük güçlü 

donanımlarda gerçek zamanlı işleme kabiliyeti, hem de pratik saha uygulamaları için 

gerekli esneklik ve ölçeklenebilirliği bir araya getirmektedir. Güneş panellerindeki 

fiziksel arızaların erken aşamada tespiti, bakım maliyetlerini düşürmekte, operasyonel 

verimliliği artırmakta ve yenilenebilir enerji altyapılarının sürdürülebilirliğine önemli 

katkı sağlamaktadır. Bu sistemin, geniş PV tarlalarında önleyici bakım stratejilerini 

etkin kılarak arıza büyümeden müdahale imkânı sunduğu; dolayısıyla hem ekonomik 

hem de çevresel açıdan somut kazanımlar yaratabileceği değerlendirilmektedir. 
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5. TARTIŞMA VE SONUÇ 

 

Bu tez çalışmasında, güneş panellerinde zamanla meydana gelen fiziksel arızaların 

tespitini sağlayan yapay zekâ destekli görüntü işleme sistemi YOLOv11 temelinde 

geliştirilmiş ve saha deneylerinde uygulanabilirliği test edilmiştir. Sistem; mikro 

çatlak, sıcak nokta (hot-spot), delaminasyon, yüzey lekelenmesi, oksitlenme, cam 

kırığı ve bağlantı noktası arızası gibi yedi farklı arıza türünü eşzamanlı olarak 

sınıflandırabilmekte ve her bir arıza bölgesini konum bilgisiyle birlikte kullanıcı 

arayüzünde işaretleyebilmektedir. Veri seti, hem laboratuvar koşullarında hem de üç 

farklı coğrafi bölgedeki büyük ölçekli güneş tarlalarından toplanan toplam 7.300’ün 

üzerindeki görüntüden oluşmuş, kapsamlı veri artırma teknikleriyle 20.000’in 

üzerinde örneğe genişletilmiştir. Bu sayede model, farklı ışık, gölge, su buharı, toz, kir 

ve panel açısı değişkenlikleri içeren gerçek saha koşullarına karşı dayanıklılık 

kazanmıştır. 

 

Modelin test veri seti üzerindeki ortalama mAP@0.5 değeri %97,8, mAP@0.5:0.95 

değeri %91,2 olarak hesaplanmış; bu sonuç, YOLOv11’in literatürdeki güncel 

yöntemlere kıyasla hem IoU eşikleri arasındaki stabilitesini hem de ince detaylara 

yönelik tespit gücünü ortaya koymaktadır. Örneğin mikro çatlak tespitinde 

Precision %98,3, Recall %97,1, F1-score %97,7; sıcak noktada Precision %96,4, 

Recall %95,8, F1-score %96,1 elde edilmiştir. Delaminasyon ve oksitlenme gibi 

nispeten nadir görülen arıza sınıflarında bile Precision ve Recall %90’ın üzerinde 

seyretmiş, böylece modelin genelleme yeteneğinin güçlü olduğu görülmüştür. Sınıf 

bazlı AP değerleri şu şekildedir: 

 

 Mikro Çatlak: 97,5% 

 Cam Kırığı: 94,9% 

 Delaminasyon: 91,5% 

 Sıcak Nokta: 96,0% 

 Yüzey Lekesi/Kirlenme: 93,0% 

 Oksitlenme: 91,8% 

 Bağlantı Noktası Arızası: 89,3% 
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Gerçek saha testlerinde, DJI Phantom 4 Pro benzeri bir drone ile 5-10 m yükseklikten 

yapılan taramada her bir panel bloğu için ortalama 150 kare görüntü elde edilmiş ve 

Jetson AGX Orin taşıyan yer kontrol istasyonunda ortalama 7,5 FPS hızla anlık arıza 

tespiti yapılabilmiştir. Yaklaşık 2 dönümlük bir test alanında drone tabanlı tarama 5 

dakika sürmüş, her panelin ortalama 2-3 saniye içinde raporlanması sağlanmıştır. Bu, 

yürüyerek veya sabit kamerayla yapılan geleneksel denetimlere kıyasla %85-90’a 

varan zaman tasarrufu anlamına gelmektedir. 

 

Kullanıcı arayüzü açısından sistem, tespit edilen arıza bölgelerini sınırlayıcı kutular 

(bounding box) halinde göstererek her arıza için etiket adı, güven skoru ve GPS 

koordinatlarını anlık olarak sunmaktadır. Arıza raporları; .json ve .txt formatlarında 

çıktı alınabilir şekilde kaydedilmekte, saha ekipleri verilen konum bilgisiyle kısa 

sürede panellerin müdahale edilmesi gereken noktalarına yönlendirilebilmektedir. Bu 

sayede yalnızca izleme değil, bakım planlaması, raporlama ve uzun dönem arıza 

eğilim analizi süreçleri de sistem içerisinde entegre edilmektedir. 

 

Yapılan literatür karşılaştırmalı analizlerde, YOLOv11 tabanlı bu çalışmanın 

mAP@0.5 performansı, Zhang vd. (2023) tarafından YOLOv5 ile elde edilen %96-98 

aralığındaki değerleri geride bırakmış, Mask R-ESA temelli yaklaşımların %94-95 

seviyesindeki sınır değerlerine kıyasla 3-4 puan daha yüksek doğruluk sunmuştur. 

Gerçek zamanlı işlem hızı bakımından da, Jetson Nano’daki 35 FPS değeri, önceki 

sürümlere göre %15-20 daha hızlı tespit imkânı sağlamıştır. 

 

Sistemin güçlü yönleri : 

 Yüksek Doğruluk ve Stabil Performans: Hem yaygın (mikro çatlak, sıcak 

nokta) hem de nadir arıza tiplerinde %90’ın üzerinde success metrikleri, 

modelin sağlıklı bir genelleme kabiliyeti olduğu anlamına gelir. 

 Gerçek Zamanlı Saha Uygulanabilirliği: Jetson Nano ve Raspberry Pi 4 gibi 

düşük maliyetli gömülü sistemlerde kabul edilebilir FPS değerleri, sistemin 

mobil drone platformları veya sabit kameralarla geniş PV tarlalarında anlık 

izleme yapabilmesini sağlar. 

 Geniş Veri Çeşitliliği: Farklı coğrafi bölge, ışık koşulu ve panel tipleriyle 

oluşturulan hibrit veri seti, modelin saha koşullarındaki değişkenliklere 

uyumunu güçlendirmiştir. 
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 Kapsamlı Raporlama: Çıktıların JSON/TXT formatlarında kaydedilebilmesi, 

saha ekiplerinin operasyonel analiz, bakım planlama ve uzun dönem eğilim 

takibi için kullanılmasını kolaylaştırır. 

 

Çalışmanın sınırlılıkları: 

 Tek Mod Çözünürlük: Sadece RGB görüntüler kullanılmış olup, termal (IR) 

veya multispektral veriler eklenmediği için bazı düşük kontrastlı veya geç fark 

edilen sıcak nokta örneklerinde ek bilgi eksikliği yaşanabilir. 

 Yeni Arıza Tipleri için Veri Eksikliği: Mevcut eğitim seti yedi sınıfa 

odaklanmakta; sahada karşılaşılabilecek diğer potansiyel arıza türleri (örneğin 

panel saplaması gevşemesi, yapısal deformasyon) için yeniden veri etiketleme 

ve model güncellemesi gerekmektedir. 

 Dinamik Çevresel Faktörler: Büyük güneş tarlalarında yoğun öğle güneşi, 

panel kirliliği, yağmur sonrası su lekeleri gibi dinamik sahne değişkenleri 

modelin performansını sınırlayabilir. “Continual learning” mekaniği entegre 

edilmeden sabit model kullanımı, zamanla genelleme performansını 

düşürebilir. 

 Donanım ve Ölçeklendirme: Jetson Nano dışındaki daha düşük donanıma sahip 

sistemlerde hız ve bellek sınırı, modelin saha kullanımını kısıtlayabilir. Benzer 

şekilde binlerce panelin eş zamanlı izlenmesi gereken çok büyük PV 

çiftliklerinde bant genişliği, veri aktarımındaki gecikme ve enerji tüketimi gibi 

operasyonel zorluklar ortaya çıkabilir. 

 

Tüm bu bulgular ve sınırlılıklar göz önünde bulundurulduğunda, geliştirilen 

YOLOv11 tabanlı arıza tespit sisteminin güneş enerjisi sektöründe önemli bir rol 

üstlenebileceği değerlendirilmektedir. Hem yüksek doğruluk hem de gerçek zamanlı 

hız sunabilmesi, saha bakım maliyetlerini düşürme, operasyonel verimliliği artırma ve 

bakıma yönelik stratejik karar süreçlerini iyileştirme potansiyeli taşımaktadır. Drone 

tabanlı “fly-and-scan” yaklaşımlar, sabit kamera izleme sistemleri veya mobil saha 

ekipmanı ile entegre kullanıldığında, geniş PV tarlalarında insan gücüne dayalı 

denetim ihtiyacını minimize edebilir ve ticari işletmelerin yatırım geri dönüş sürelerini 

kısaltabilir. 
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Geleceğe yönelik öneriler: 

1. Termal ve Multispektral Entegrasyon: RGB verilerin yanına IR ve 

multispektral görüntüler eklenerek arıza tespiti hassasiyeti artırılabilir. 

Özellikle sıcak nokta ve erken aşama hücre bozulmalarının tespitinde termal 

kanal büyük katkı sağlayacaktır. 

2. Yeni Arıza Sınıfları Eklenmesi: Sahadan elde edilen yeni “anomalous” 

görüntülerle veri setini genişleterek panel saplaması gevşemesi, bağlantı kablo 

oksitlenmesi, yapısal deformasyon gibi ek arıza tipleri desteklenebilir. 

3. Continual Learning Stratejileri: Model, sahada yeni veriler geldikçe otomatik 

olarak güncelenebilecek şekilde “continual learning” mimarileriyle yeniden 

eğitilmeye uygun hale getirilebilir. Bu sayede model, farklı iklimler ve 

mevsimsel değişimler karşısında dahi doğruluğunu koruyabilir. 

4. Büyük Ölçekli Dağıtım ve Bulut Entegrasyonu: Yüzlerce hatta binlerce panelin 

eş zamanlı izlenmesi gereken devasa PV tarlalarında, bant genişliği ve 

hesaplama kaynaklarını optimize eden bulut tabanlı bir altyapı geliştirilebilir. 

Veriler saha birimlerinden sıkıştırılarak buluta aktarılacak ve merkezi olarak 

analiz edilebilecektir. 

5. Donanım Optimizasyonu: Model mimarisinde “quantization” ve “pruning” 

teknikleriyle bellek ayak izi daha da küçültülebilir; böylece Raspberry Pi 4 gibi 

düşük kapasiteli sistemlerde dahi 15-20 FPS hızında izleme mümkün 

kılınabilir. 

6. Uzaktan İzleme Uygulamaları: Mobil uygulamalar veya web tabanlı paneller 

aracılığıyla, saha ekipleri GPS koordinatlı arıza verilerine anlık erişebilir, 

bakım ekipleri için rota optimizasyonu yapılabilir. Aynı zamanda uzun dönem 

arıza eğilimleri görsel olarak analiz edilerek stratejik bakım planlaması 

gerçekleştirilebilir. 

 

Bu tez çalışması, YOLOv11 tabanlı görüntü işleme sistemi ile güneş paneli arıza 

tespiti ve bakım süreçlerine yönelik dijital, hızlı, güvenilir ve maliyet etkin bir çözüm 

sunmaktadır. Hem laboratuvar hem de saha testlerinde elde edilen yüksek doğruluk ve 

gerçek zamanlı hız değerleri, sistemin endüstriyel boyutta uygulanabilirliğini 

kanıtlamaktadır. Bu yaklaşım, güneş enerjisi sektöründe dijital dönüşümün önemli bir 

parçası olarak, hem ekonomiye hem de çevresel sürdürülebilirliğe katkı sağlayacak 

kritik bir adım niteliğindedir.  
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