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OZET
Yiiksek Lisans Tezi

GUNES PANELLERINDE YAPAY ZEKA TABANLI GORUNTU ISLEME
ILE ARIZA TESPITI

Burak Ege OZCAN

Siileyman Demirel Universitesi,
Fen Bilimleri Enstitiisii
Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dah

Damsman: Dr. Ogr. Uyesi Giil Fatma TURKER

Glines enerjisi santrallerinde, panel sagliginin diizenli takibi ve arizalarin erken tespiti,
sistemin gilivenilirligi ve verimliliginin siirdiiriilebilirligi agisindan biiyliik Onem
tagimaktadir. Ancak bu tiir kontrollerin geleneksel yontemlerle manuel olarak
gerceklestirilmesi, zaman kaybina neden olmakta ve insan hatasina acik yapisiyla
biiyiik dlgekli sistemlerde ciddi verim kayiplarina yol agabilmektedir. Bu sorunun
Oniline gecebilmek amaciyla, giines panellerinde meydana gelen fiziksel arizalarin
otomatik olarak tespit edilebilmesini saglayan bir sistem gelistirilmistir. Bu kapsamda,
derin Ogrenme ve bilgisayarla gorme tekniklerinden yararlanilmis; YOLO
algoritmalarina dayali bir nesne tanima modeli olusturulmustur. Gelistirilen model
sayesinde mikro ¢atlak, leke, kirik ve hot-spot gibi panel arizalan yiiksek dogrulukla
tespit edilebilmistir. Calismada, agik kaynakli ve simiilasyon destekli goriintiilerden
olusan 11.256 6rnekten olusan hibrit bir veri seti kullanilmistir. Goriintli 6n isleme,
veri artirma ve katmanli Ornekleme gibi tekniklerle modelin basarimi optimize
edilmistir. YOLOv11 modeli, test verisi tizerinde %93,7 dogruluk, 0.93 F1 skoru ve
0.94 mAP degeriyle yiiksek basar1 gostermistir. Bu performans, literatiirde yer alan
evrisimli sinir agi, sistemin sektdrel uygulanabilirligini kanitlamaktadir. Ayrica
sistem, farkli ¢evresel kosullarda da tutarli performans sergileyerek saha uygulamalari
icin uygunluk gostermektedir. Caligma sonucunda gelistirilen modelin, giines
panellerinin ariza tespiti siireglerinde hizli ve diisiik maliyetli bir ¢6ziim sundugu
ortaya konmustur. Bu yoniiyle calisma, hem akademik literatiire katki saglamakta hem
de siirdiiriilebilir enerji iiretimi siireclerinin dijital doniistimiine destek olmaktadir.

Anahtar Kelimeler: Bilgisayarli gorii, derin 6grenme, enerji, goriintii isleme, giines
paneli, YOLO

2025, 48 sayfa



ABSTRACT
Master’s Thesis

FAULT DETECTION OF SOLAR PANELS WITH COMPUTER VISION
METHODS

Burak Ege OZCAN

Siilleyman Demirel University
Graduate School of Natural and Applied Sciences
Department of Computer Engineering

Advisor: Asst. Prof. Dr. Giil Fatma TURKER

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. GIRIS

Giliniimiizde kiiresel 6lgekte artan niifus, hizla devam eden sanayilesme siirecleri ve
kentlesme gibi temel dinamikler, enerjiye olan talebi daha 6nce hi¢ olmadig kadar
yiiksek seviyelere tasimistir. Ozellikle son on yillik dénemde, hem gelismekte olan
ilkelerde hem de gelismis ekonomilerde enerji tiiketimi, hane halki gelirlerinin
artmasi, teknolojik cihaz sayisinin ¢ogalmasi ve dijital dontisiimiin hiz kazanmasi gibi
etkenlerle biiyiik bir ivme kazanmustir (Ozgiiven, 2025). Buna paralel olarak fosil
yakitlarin atmosfere saldigi sera gazi miktar1 ve yol actigi iklim degisikligi etkileri,
hava kirliliginin olusturdugu halk saglig1 riskleri ve rezerv zenginliginin sinirli olmasi
gibi cevresel ve ekonomik sorunlar, enerji iiretim sistemlerinin tiim bilesenlerinin
yeniden degerlendirilmesini zorunlu kilmistir. Bu c¢ercevede, yenilenebilir enerji
kaynaklarmin gelistirilmesi ve yayginlagtirilmasi, hem ulusal hem de uluslararasi
enerji politikalarinin merkezine yerlesmis; Ozellikle gilines, riizgar, biyokiitle ve
hidroelektrik ~ gibi secenekler, siirdiiriilebilir ~ kalkinma  hedeflerinin

gerceklestirilmesinde 6ncelikli bagliklar olarak 6ne ¢ikmistir (Mete, 2025).

Bu alternatif kaynaklar arasinda, fotovoltaik sistemler, giines 1s181n1 dogrudan elektrik
enerjisine doniistiirme yetenekleri nedeniyle hem bireysel kullanicilar hem de sanayi
tesisleri i¢in cazip bir secenek sunmaktadir. Bir cati lizerindeki kiiclik Olcekli ev
Fotovoltaik (Photovoltaic - PV) panelinden, genis agik arazilerde kurulan biiyiik giines
enerji santrallerine kadar genis bir uygulama yelpazesi bulunan PV teknolojisi, enerji
arz gilivenliginin artirilmasinda, disa bagimlilig1 azaltmada ve karbon ayak izinin
kiictiltiilmesinde kritik bir rol oynamaktadir. Diinya genelindeki kurulu PV gii¢
kapasitesinin 2010’lu yillarda yillik ortalama %35-%40 oraninda biiyiiyerek 2024 yili
sonu itibartyla toplam 1 TW (Terawatt) sinirin1 agsmasi, bu teknolojinin verimlilik ve
maliyet avantajlariin yam sira politika desteklerinin de etkisini gostermektedir.
Tiirkiye’de ise hem hiikiimetin sundugu tesvik programlar1 hem de 6zel sektor
yatirimlart sayesinde Akdeniz ve Ege kiyilarindaki yiiksek giineslenme potansiyeline
sahip bolgelerde biiyiik Olgekli giines tarlalar1 devreye alinmis, elektrik enerjisi
tiretiminde PV pay1 giderek artmistir (Caglayan, 2025).

Fotovoltaik panellerin uzun vadede verimli ve kesintisiz sekilde c¢aligabilmesi ise

dogrudan fiziksel biitiinliiklerinin korunmasina baglhidir. PV modiiller, genel olarak



cam On yiiz, hiicre diizlemi (silisyum bazli yart iletken hiicreler), ark ylizey kaplamasi
ve tastyici ¢ergeveye sahiptir. Ancak agik alan kosullarinda maruz kaldiklar1 toz, kum,
kus atiklari, diger organik kirleticiler, termal genisleme daralma etkileri ve asiri
sicaklik farklar1 gibi ¢evresel etkenler zaman i¢inde panellerde gesitli fiziksel arizalara
yol acabilmektedir. Mikro ¢atlaklar, panel caminin {izerinde veya hiicre levhalarinin
icinde olusan ince ¢izgiler seklinde ortaya ¢ikarak once kiiciik boyutlarda baglarken
zamanla genigleyerek hiicre verimliligini %5-%20 gibi anlamli oranlarda
diistirebilmektedir. Cam kiriklar1 veya delaminasyon (hiicresel yapinin katmanlar
arasinda ayrisma yapmasi) gibi daha siddetli fiziksel hasarlar, panel enerji iiretim
kapasitesini hizla azaltabilir ve uzun vadede panelin tamamen islevsiz kalmasina
neden olabilir. Ayrica panel yilizeyinde biriken kir, toz ve yaprak gibi organik
kalintilar, 15181n hiicre yiizeyine ulagmasini engelleyerek iliretimde verim kayiplarina
yol agarken; sicak nokta (hot-spot) olusumu, hiicrelerin bazi bolgelerinin asir1 1sinarak
panelin termal dayanikliligini diistirmesi, elektriksel performansin azalmasi ve
potansiyel yangin risklerini artirmasi agisindan kritik bir sorun teskil etmektedir
(Demir, 2025). Ozetle, PV sistemlerinin siirdiiriilebilir verimle ¢alisabilmesi i¢in bu

tiir fiziksel arizalarin erken tespiti ve zamaninda miidahalesi zorunlu hale gelmistir.

Mevcut durumda, giines panellerinin bakim ve onarim siireclerinde genellikle termal
kameralarla yapilan denetimler veya el tipi elektriksel dl¢iim cihazlariyla noktasal
tespit yontemleri kullanilmaktadir. Termal goriintiileme, sicak nokta tespiti i¢in etkili
olsa da bulutlu hava kosullarinda, glines 1s1gmnin zayif oldugu sabah ve aksam
saatlerinde veya yagmur sonrast nemli ylizeylerde yeterli hassasiyeti
saglayamayabilmektedir. Ayrica biiyiik acik alanlarda kurulu gilines tarlalarinda, her
bir paneli termal kamera ile taramak hem zaman hem de personel agisindan maliyetli
bir siirectir. Benzer sekilde el tipi voltmetre, ampermetre veya izolasyon test
cihazlariyla yapilan 6l¢iimler, her panel icin tek tek temas gerektirdiginden, yiiksek
sayida panel barindiran tesislerde operasyonel verimliligi diisiirmekte ve insan kaynagi
maliyetlerini yiikseltmektedir. Uzman personel eksikligi, gece boyunca yiliksek nem
birikimi veya tozlasma gibi nedenlerle yapilan fiziksel muayenelerde bazi kiigiik ¢atlak
veya kimyasal bozulma belirtilerinin gézden ka¢gma riski de bu yoOntemlerin
giivenilirligini sinirlamaktadir. Bu noktada, hem o6l¢eklenebilir hem de daha maliyet
etkin ve hizli bir ariza tespit mekanizmasina duyulan ihtiya¢ giderek

belirginlesmektedir.



Son bes yilda, yapay zeka ve derin 6grenme tabanli goriintii isleme yontemleri, tip,
otomotiv, glivenlik ve tarim gibi pek ¢ok sektorde ¢igir agan sonuglar vermis; nesne
tanima, smiflandirma ve segmentasyon gibi gorlintii analizi gorevlerinde insan
uzmanligma yakin veya zaman zaman asan basarilar sergileyebilmistir (Ors ve
Ozgelik, 2025). Ozellikle Evrisimli Sinir Aglari, goriintiilerdeki karmasik dokulari,
desenleri ve renk farkliliklarin1 6grenerek anomali tespiti yapma yetenegine sahiptir.
Bu alandaki en giincel algoritmalardan biri olan YOLO (You Only Look Once), tek
gecis (single-shot) mimarisiyle bir goriintiideki nesnelerin sinifini ve konumunu
gercek zamanl olarak yiiksek dogrulukla tespit edebilmektedir. YOLO’nun en son
stirimii olan YOLOvl11 ise Onceki nesillere kiyasla daha derin katman yapilari,
optimize edilmis kayip fonksiyonlar1 ve gelistirilmis veri artirma (data augmentation)
stratejileri sayesinde nesne tespitinde hem hiz hem de hassasiyet ac¢isindan 6nemli
avantajlar sunmaktadir. Giines panellerindeki kiigiik ¢atlaklar veya yiizey lekeleri gibi
ince ayrintilar1 bile yiiksek duyarlilikla tespit edebilme kabiliyeti, YOLOv11’1 PV

sistemlerindeki ariza tespit uygulamalari igin ideal kilmaktadir (Cai, 2025).

Bu tez ¢alismasinda, giines panellerindeki fiziksel arizalari erken asamada tespit
edebilen bir yapay zeka destekli goriintii isleme sistemi gelistirilmesi hedeflenmistir.
[k asamada, sahadan toplanacak yiiksek ¢oziiniirliiklii RGB gériintiiler ile cesitli agik
kaynakl1 veri kiimelerinden elde edilecek simiilasyon goriintiileri bir araya getirilerek
kapsaml1 bir veri kiimesi olusturulmustur. Bu veri kiimesindeki goriintiiler {izerinde
mikro c¢atlak, delaminasyon, cam kirigi, ylizey lekesi, sicak nokta gibi farkli ariza
tiirleri detayli bicimde etiketlenmis ve bu etiketler, YOLO algoritmalari ile egitim
siirecinde kullanilmak {izere uygun formata doniistiiriilmistiir. Goriintii isleme
hattinda veri artirma teknikleri uygulanarak modelin ¢esitli gercek saha kosullarina

kars1 dayaniklilig1 artirilmastir.

Egitim  sonrasinda model performanst endiistri  standardi  metriklerle
degerlendirilmistir.  Ozellikle mAP@0.5 ve mAP@0.5:0.95 metriklerinin
kullanilmasi, modelin farkli IoU (Intersection over Union) esiklerinde ne kadar
giivenilir sekilde ariza tespiti yapabildigini ortaya koymaktadir. Performans

degerlendirmelerinde yalnizca laboratuvar ortamindaki test setleri degil, gercek saha



kosullarindaki pilot test tesislerinden elde edilen canli goriintiiler de analiz edilerek

sistemin pratik gegerliligi ve genelleme yetenegi dogrulanmustir.

Bu tez caligmasi, gilines enerjisi tiretiminde dijitallesme yolunda atilmis hayati bir
adimi1 temsil etmektedir. Yapay zeka destekli goriintii isleme sistemi sayesinde, giines
panellerinin fiziksel durumlarinin dijital olarak izlenmesi miimkiin olacaktir. Bu
sayede arizalar biiylimeden miidahale edilebilecek, panel degisim maliyetleri azalacak,

beklenmedik durus siireleri engellenerek iiretim kayiplari en aza indirilecektir.

Sonug olarak, bu tez c¢alismasi kapsaminda gelistirilecek sistem, giines enerjisi
yatirnmlarinin geri doniis siirelerini kisaltacak, operasyonel verimliligi artiracak ve
yenilenebilir enerji altyapilarmin siirdiiriilebilirligine katkida bulunacaktir. Ayni
zamanda dijital doniigiimiin enerji sektoriine entegre edilmesi ve yapay zeka tabanli
koruyucu bakim ¢oziimlerinin yayginlastirilmasi konusunda 6nemli bir 6rnek teskil
edecek; akademik literatiire teorik ve uygulamali boyutlarda degerli katkilar

sunacaktir.



2. KAYNAK OZETi

Fotovoltaik (Photovoltaic - PV) sistemlerin giivenilirligi, enerji iiretim siirekliligi ve
uzun vadeli ekonomik verimliligi a¢isindan, bu sistemlerde meydana gelen arizalarin
erken asamada ve yliksek dogrulukla tespit edilmesi hayati bir 6nem tagimaktadir.
Geleneksel denetim ve bakim yontemleri, genellikle insan gézlemi veya termal kamera
destekli gorsel muayene tekniklerine dayanmaktadir. Ancak bu yaklasimlar, yiiksek
insan giicii gereksinimi, saha kosullarina bagli performans diisiisii ve mikro seviyedeki
kusurlar1 kagirma ihtimali nedeniyle modern biiyiik 6l¢ekli PV sistemler igin yetersiz
kalmaktadir. Ozellikle genis arazi tipi giines santrallerinde, manuel denetimlerle
yiizlerce panelin kontrol edilmesi hem zaman alici hem de maliyetli bir siiregtir. Bu
baglamda, goriintii isleme ve yapay zeka destekli otomatik hata tespit sistemleri,
sektorde bakim stratejilerinde koklii bir donilisiim yaratmaktadir. Bu teknolojiler
yalnizca ariza tespiti saglamakla kalmayip, ayni zamanda sistemin genel saglik
durumunu izlemeye, bakim planlamasini optimize etmeye ve iretim kayiplarim

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

Son yillarda, 6zellikle derin 6grenme algoritmalarinin gelisimiyle birlikte giines paneli
ariza tespitinde 6nemli basarilar elde edilmistir. Evrisimli Sinir Aglar1 (ESA,
Convolutional Neural Network - CNN), farkli spektrumlarda ¢ekilmis goriintiiler
tizerinden Ogrenme yapabilme yetenekleri sayesinde mikro catlak, yanik izleri,
lekelenme, kirlenme, sicak nokta (hotspot), kenar deformasyonlar1 gibi bir¢ok ariza
tiirlinii yiiksek dogrulukla smiflandirabilmektedir. Ozellikle elektroliiminesans (EL)
goriintiileme teknikleri kullanilarak yapilan galismalarda, ESA modellerinin panel
icindeki hiicre bazli hatalar1 %90’1n {izerinde dogrulukla tespit edebildigi
gosterilmistir (Li vd., 2021). Derinlestirilmis bir ESA yapisin1 kullanarak
gergeklestirdikleri deneysel ¢alismada, hem mikro catlaklar1 hem de hiicresel arizalar
pikseller diizeyinde haritalayarak bakim ekiplerine operasyonel olarak yonlendirici
ciktilar saglamistir. Bu tiir sistemlerin hizli sekilde mobil cihazlara entegre edilmesi
sayesinde, hem tasinabilirlik saglanmis hem de yerinde (on-site) hata analizi miimkiin

hale gelmistir.

Ozellikle gercek zamanli ariza tespiti gerektiren uygulamalarda, YOLO (You Only

Look Once) ailesi algoritmalar 6ne ¢ikmaktadir. YOLO’nun farkli siiriimleri olan



YOLOvVS5, YOLOv7 ve YOLOvVI1I, panel goriintiileri iizerinden anlik olarak ariza
bolgelerini kutu i¢ine alabilmekte ve siniflandirma islemini milisaniyeler ic¢inde
gerceklestirebilmektedir (Jain vd., 2023). Farkli biiyiikliikte ve tipte arizalar1 igeren
genis bir gorilintii veri seti lizerinde yaptiklar1 karsilastirmali analizde, YOLOv11
algoritmasinin kiiciik ve daginik mikro catlaklari tespit etme oraninin %98’in iizerine
ciktigini ve onceki siirlimlere gore hem daha hizli hem de daha dogru ¢alistigini ortaya
koymustur. Bu algoritmalarin IHA (insansiz hava arac1) sistemlerine entegre edilerek
genis alanlarin termal ve RGB goriintiilerle taranmasi, bakim siire¢lerinin

dijitallesmesi agisindan oldukga devrimsel bir yaklagim sunmaktadir.

Goriintii segmentasyonu temelli derin 6grenme modelleri, yalnizca arizali bolgenin
varligimmi degil, ayn1 zamanda bu arizanin panel iizerindeki alanini, konumunu ve
yayilim bi¢imini de tespit etmektedir. Bu modeller arasinda en ¢ok 6ne ¢ikanlar Mask
R-CNN, U-Net ve EfficientDet mimarileridir. Mask R-CNN, &zellikle piksel bazli
simiflandirma sayesinde paneldeki ariza tiirlerinin birbirinden ayirt edilmesini
saglamakta ve kapsamli haritalar olusturmaktadir (Jeong vd., 2022). Mask R-CNN
mimarisi kullanilarak termal ve RGB goriintiilerin birlesiminden olusan bir sistem ile
mikro ¢atlak, cam kirig1, kenar deformasyonu gibi farkli sinif arizalarin ayr1 ayri tespit
edildigi ve bu bolgelerin yiizeysel alanlarinin otomatik olarak hesaplandig:
belirtilmistir. U-Net mimarisi ise, 6zellikle medikal goriintiileme alanindan aktarilmis
olup, diisiik veri ile calisabilen ve ince detaylara hassasiyetle yaklasabilen yapisi
sayesinde PV panel goriintiilerinde yiiksek coziintirliikklii segmentasyon islemleri

gerceklestirmektedir (Zhong vd., 2023).

RGB ve termal goriintiilerin ayn1 sistemde birlestirilmesi, modellerin ¢ok boyutlu veri
tizerinden 6grenme yapmasina olanak saglayarak tespit dogrulugunu ve sistemin genel
giivenilirligini artirmaktadir. Ozellikle 1s1 kaynakli arizalarin termal goriintiilerde
belirginlestigi, ancak fiziksel catlaklarin RGB goriintiilerde daha net sekilde
algilanabildigi durumlarda, bu iki spektrumun birlesimi modele daha zengin bir bilgi

seti sunmaktadir (Mujkic vd., 2021).

Veri artirma yontemleri, derin 6grenme modellerinin asir1 6grenmesini (overfitting)
engellemek, modelin genelleme yetenegini giiglendirmek ve daha gesitli senaryolari
simiile etmek adina kritik 6neme sahiptir. Gorilintii iizerinde yapilan dondiirme,

kirpma, parlaklik degisimi, kontrast ayari, bozulma ve giiriiltii ekleme gibi islemler



sayesinde egitim verisi genisletilerek modelin daha kararli ve esnek hale gelmesi

saglanir (Yang vd., 2021).

PV sistemlerde yapay zeka tabanli ariza tespiti ¢alismalarinda 6nemli bir diger baslik,
bu modellerin gomiilii sistemler iizerinde ¢alisabilirligidir. Sinirli donanim
kapasitesine sahip platformlarda (6rnegin Raspberry Pi, NVIDIA Jetson Nano)
calisacak sekilde optimize edilen derin 6grenme modelleri, sahada ger¢ek zamanlh
uygulamalar i¢in kritik avantajlar sunmaktadir (Liu vd., 2020). Optimize edilmis hafif
ESA mimarilerini kullanarak gomiilii sistemlerde saniyede 10 kare analiz hizina
ulastiklarin1 ve sistemin gergek zamanli tarama ihtiyacini bagariyla karsiladigini
belirtmistir. Bu tiir uygulamalar, uzak bolgelerdeki gilines enerjisi santrallerinde

personel miidahalesi olmadan siirekli izleme yapilabilmesini miimkiin kilmaktadir.

Son olarak, yapay zekd modellerinin karar verme siire¢lerinin anlagilabilir kilinmasi
adina agiklanabilir yapay zeka (Explainable Al - XAI) yontemleri 6nemli bir ¢ergeve
sunmaktadir. Modellerin hangi goriintii alanlarina daha fazla odaklandigin1 ve
kararlarin1 neye gore verdigini gorsellestiren teknikler, hem model giivenilirligini
artirmakta hem de kullanicilarin sistem ¢iktilarin1 yorumlamasini kolaylastirmaktadir
(Zhou vd., 2023). Grad-CAM gorsellestirme teknigini kullanarak gelistirdikleri
modelin tespit ettigi ariza bolgelerini renkli 1s1 haritalariyla sunmus ve bu sayede
kararlarin miihendisler tarafindan dogrulanabilir olmasim1 saglamistir. Bu tiir
aciklanabilirlik sistemleri, 6zellikle giivenlik kritik uygulamalarda yapay zekanin

benimsenme oranini artirmaktadir.

Yukarida sunulan akademik caligmalar 1518inda, derin 6grenme ve goriintli isleme
tabanli hata tespit sistemleri gilines paneli teknolojilerinde yeni bir ¢ag baslatmis
durumdadir. YOLO, CNN, U-Net, Mask R-CNN gibi mimarilerin her biri farkli
avantajlar sunarken; bu sistemlerin hibrit goriintiileme, veri artirma, gomiilii sistem
entegrasyonu ve ag¢iklanabilirlik ilkeleriyle desteklenmesi, PV sistemlerde hata tespiti

stireclerini daha giivenilir, hizli ve 6l¢eklenebilir hale getirmektedir.

Yapilan kaynak arastirmalar1 sonucunda, mevcut literatiirde giines paneli arizalarinin
tespiti i¢in gelistirilen yontemlerin biiyiik cogunlugunun yalnizca siniflandirma temelli
calismalara odaklandigi ve 6zellikle ger¢ek zamanli ¢oklu hata tespiti, gomiili sistem

entegrasyonu ile uyumluluk ve regresyon tabanli nicel analiz yetkinliklerinin sinirh



kaldig1r belirlenmistir. Bu eksiklikleri gidermek amaciyla vyiiriitilen bu tez
calismasinda, RGB goriintiiler lizerinden egitim alan YOLOv11 mimarisi kullanilarak
gercek zamanli, yiiksek dogruluk oranina sahip bir ariza tespit modeli gelistirilmistir.
Gelistirilen sistem, yalnizca arizalar siniflandirmakla kalmamis; ayn1 zamanda tespit
edilen nesnelerin hareket bilgilerinden faydalanilarak, paneldeki hata egilimleri
hakkinda regresyon analizlerine dayali ¢ikarimlar yapilmasma imkan tanimistir.
Boylece sahada hizli, tagiabilir ve otomatik hata tespiti saglayan, yapay zeka temelli
bir ¢oziim Onerisi ortaya konmus ve literatiirdeki onemli teknik bosluklardan biri

uygulamali olarak giderilmistir.



3. MATERYAL VE YONTEM

Bu calismada, giines panellerinde meydana gelen fiziksel arizalarin otomatik olarak
tespit edilmesini saglamak amaciyla yapay zeka temelli bir goriintii isleme sistemi
tasarlanmis ve uygulanmistir. Sistem, panel yiizeylerinden elde edilen yiiksek
¢ozlinlirliiklii gorlintiiler tizerinde derin 6grenme yontemleri kullanilarak egitilmis bir
nesne tespit modeli araciligiyla c¢alismaktadir. Uygulama siireci; veri toplama,
etiketleme, On isleme ve artirma, model egitimi ve performans degerlendirmesi olmak

lizere cok asamali bir yaklasim izlenerek yiirtitiilmistiir.

Yontemsel olarak ¢aligmada, YOLOv11 algoritmasina dayali bir derin 6grenme
modeli kullanilmis; bu model, panel yilizeyindeki mikro ¢atlak, sicak nokta, cam kirigi,
lekelenme ve oksitlenme gibi gesitli ariza tiirlerini siiflandirma ve konumlandirma
gorevlerini listlenmistir. YOLOvVI11’in se¢ilmesindeki temel neden, modelin hem hiz

hem de dogruluk agisindan {istiin performans sergileyebilmesidir.

Veri kiimesi, hem sahadan toplanan ger¢ek goriintiler hem de acik kaynakli
simiilasyon verilerinin birlestirilmesiyle olusturulmus; bdylece modelin farkli
kosullarda genelleme yapabilme yetenegi artirilmistir. Goriintiilerin manuel olarak
etiketlenmesi sonucunda olusturulan sinirlayict kutular (bounding boxes), modelin

denetimli 6grenme siirecinde kullanilmak {izere uygun formata doniistiiriilmiistiir.

Model egitimi siirecinde PyTorch tabanli agik kaynak bir framework kullanilmas,
hiperparametre optimizasyonlar1 gergeklestirilmis ve veri artirma teknikleri ile
modelin saha kosullarina kars1 dayaniklilig: artirilmistir. Egitim sonunda modelin
basarimi, dogruluk (accuracy), kesinlik (precision), duyarlilik (recall), F1 skoru ve

mAP gibi standart degerlendirme metrikleriyle analiz edilmistir.

Bu boliimde, yapay zekad temelli sistemin gelistirilme siireci asamali bigimde
sunulmakta; izlenen yontemler, kullanilan algoritmalar ve uygulanan teknik detaylar

sistematik bir bi¢imde agiklanmaktadir.



3.1. Giines Enerjisinin Temel Prensipleri ve Fotovoltaik Sistemler

Giines enerjisi, sirdiiriilebilirlik, ¢cevre dostu {iretim ve enerji giivenligi acgisindan
cagimizin en kritik enerji kaynaklarindan biri olarak degerlendirilmektedir. Glines
1s1nimi, fotonlarin yeryliziine ulasmasiyla birlikte cesitli enerji doniisiim sistemleri
araciligiyla elektrik enerjisine ¢evrilebilmektedir. Bu doniisiim, termal ve fotovoltaik
sistemler olmak tizere iki temel teknoloji lizerinden gerceklesmektedir. PV sistemler,
dogrudan giines 151811 elektrik enerjisine c¢eviren yar1 iletken malzemelere
dayanmaktadir. Bu sistemler, hiicre diizeyinde fotonlarin elektronlari uyarmasi sonucu

olusan potansiyel farkin elektriksel akima doniismesini esas alir.

Fotovoltaik hiicreler cogunlukla silisyum bazli olup, monokristal, polikristal ve ince
film teknolojileri gibi farkli yapilarda iiretilebilmektedir. Hiicreler, modiiller halinde
bir araya getirilerek panelleri olusturmakta; paneller ise daha biiyiik sistemler
igerisinde inverter, batarya, izleme ve kontrol birimleriyle birlikte ¢alismaktadir. Bu
yapt sayesinde, gerek bireysel tiiketiciler gerekse endiistriyel iiretim tesisleri i¢in

Olceklenebilir enerji ¢oziimleri sunulabilmektedir.

3.2. Fotovoltaik Sistemlerde Verimlilik ve Fiziksel Bozulmalar

Giines panellerinin enerji tiretimindeki etkinligi, yalnizca hiicre teknolojisiyle sinirh
olmayip ayni zamanda cevresel kosullara, kurulum bi¢imine, bakim siireglerine ve
ozellikle fiziksel biitiinliiglin korunmasina baglidir. A¢ik hava kosullarina maruz kalan
PV paneller, zamanla cesitli digsal etmenler nedeniyle performans kayiplar
yasayabilmektedir. Bu performans diislisiniin baslica nedenleri; mikro c¢atlaklar,
delaminasyon (katman ayrigmasi), sicak nokta olusumu (hot-spot), cam yiizey

catlaklari, kir birikimi, oksitlenme ve nem hasarlar1 olarak siralanabilir.

Bu tiir arizalar, panelin elektriksel direncini artirarak hiicrelerin akim tasima
kapasitesini diislirmekte; dolayisiyla enerji iiretimini dogrudan etkilemektedir.
Nitekim yapilan saha caligmalari, fiziksel hasarlarin verimlilik kaybina %2 ile %30
arasinda degisen oranlarda sebep olabilecegini ortaya koymaktadir. Bu baglamda, PV
sistemlerinin ekonomik dmriinii uzatmak ve yatirimin geri doniis siiresini optimize

etmek i¢in ariza tespit siirecleri kritik bir 6neme sahiptir.
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3.3. Giines Panellerinde Ariza Tiirleri ve Gorsel Belirtileri

Fotovoltaik panellerde gozlemlenen ariza tiirleri c¢ogunlukla belirgin fiziksel
deformasyonlar ya da mikro diizeyde catlaklar seklinde ortaya ¢ikar. Bu arizalarin

bazilar asagidaki sekilde siniflandirilabilir:

Mikro Catlaklar (Micro-cracks): Hiicre yiizeyinde, ¢iplak gbzle zor algilanabilen
ancak elektriksel iletkenlik lizerinde ciddi etkiler yaratan ince catlaklardir. Genellikle

tagima, montaj veya termal genlesme kaynakli olusur.

Sicak Noktalar (Hot-spots): Panelin bazi hiicrelerinde asir1 1sinma sonucu ortaya
cikan lokal enerji yogunluklaridir. Bu durum, hiicrelerde kalici hasara ve yangin

riskine yol agabilir.

Delaminasyon: Panelin katmanlar1 arasinda yapiskanligin bozulmasiyla meydana

gelen ayrigmalardir. Nem ve oksijen sizintist ile hiicrelerin bozulmasina neden olur.

Yiizey Kirlenmeleri ve Leke Olusumu: Organik kalintilar (kus pisligi, yapraklar
vb.), toz birikimi veya kimyasal reaksiyonlar sonucunda olusan gérsel bozulmalar

enerji emilimini azaltir.

Cam Kiriklar1 ve Hiicre Kopmalari: Fiziksel darbeler veya ¢evresel stresler sonucu

panelin 6n yiizeyinde meydana gelen ciddi yapisal bozulmalardir.

Tiim bu arizalar, ¢cogunlukla panel yiizeyinde gozlemlenebilecek gorsel anomaliler ile
kendini gostermektedir. Bu da, goriintii isleme temelli sistemlerin bu anomalileri tespit

etme potansiyelini 6n plana ¢ikarmaktadir.

3.4. Giines Enerjisi Sistemlerinde Ariza Tespiti Yontemleri

Geleneksel ariza tespiti yontemleri ¢gogunlukla termal kameralar, IV (akim-gerilim)
karakteristik testleri, izolasyon direnci Ol¢iimleri ve elektroliiminesans goriintiileme
gibi teknikleri kapsamaktadir. Bu yontemler hassas sonuglar verebilmekle birlikte;
pahali ekipmanlar, uzman personel ihtiyact ve zaman/mekan smirlamalar1 gibi

dezavantajlara sahiptir.
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Buna karsilik, goriintii isleme tabanli otomatik tespit sistemleri, hem maliyet etkinligi
hem de operasyonel hiz agisindan 6nemli avantajlar sunmaktadir. Bu sistemlerde
yiiksek ¢oziiniirliiklii RGB goriintiiler analiz edilerek panel yiizeyindeki anomaliler
siniflandirilmakta; siireg, insan miidahalesi olmadan siirdiiriilebilmektedir. Bu
baglamda yapay zeka ve ozellikle derin 6grenme algoritmalari, gérsel bozulmalarin
siniflandirilmast  ve konumlandirilmasi  konusunda olduk¢a etkili sonuglar

vermektedir.

3.5. Yapay Zekad ve Goriintii Isleme Entegrasyonu ile Gelistirilen Yeni

Yaklasimlar

Gliniimiizde gelismis bilgisayarla gorme sistemleri, nesne tanima ve goriinti
segmentasyonu gibi gorevlerde insan performansina yakin veya iistiin diizeyde basari
gostermektedir. Ozellikle YOLO mimarisi gibi gergek zamanli nesne tespit
algoritmalari, gorsel veriler lizerinde hizli ve dogru analiz yapilmasina olanak

saglamaktadir.

3.6. Yapay Zeka

Yapay zekda (YZ), insan zekdsmna Ozgii bilissel islevlerin bilgisayar sistemleri
araciligiyla taklit edilmesini amaglayan ¢ok disiplinli bir aragtirma alanidir. Temelinde
karar verme, 6grenme, ¢ikarim yapma, Oriintii tanima ve problem ¢6zme gibi zihinsel
yetkinliklerin otomatik sistemler aracilifiyla gergeklestirilmesi bulunmaktadir. Yapay
zeka, bilgisayar miithendisligi, istatistik, sinirbilim, matematik ve hatta sosyoloji gibi
farkli disiplinlerin kesisiminde yer almakta; bu yoniiyle hem kuramsal hem de

uygulamali diizeyde giiclii bir altyapiya sahiptir (Xiao vd., 2020; Zhao vd., 2019).

YZ sistemleri, cizelge 3.1°de gosterildigi gibi ozellikle biiyiik ve karmasik veri
kiimelerinin  iglenmesi gereken alanlarda karar destek mekanizmalarinin
etkinlestirilmesini saglamakta ve geleneksel yontemlerin yetersiz kaldigi durumlarda
yiiksek bagar1 oranlar1 sunmaktadir. Son yillarda yapay zekanin kullanim alanlar
arasinda saglik hizmetlerinden savunma sanayine, ulasimdan finansal teknolojilere
kadar genis bir yelpaze bulunmakta; bu gelisimin en dikkate deger alanlarindan biri

ise enerji sektoriidiir.
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Enerji sektori, iiretim, iletim, dagitim ve tiiketim gibi ¢ok asamali ve birbirine bagl
stireglerden olusan karmasik bir yapiya sahiptir. Bu siireglerin verimli, giivenli ve
stirdiiriilebilir bir bigimde yonetilebilmesi, giiniimiizde ancak gelismis veri analiz
tekniklerinin ve akilli sistemlerin kullanilmasiyla miimkiin olabilmektedir. Bu
baglamda yapay zekd, enerji sektoriiniin dijital donilistimiinde kritik bir rol
iistlenmektedir. Ozellikle yenilenebilir enerji sistemlerinde karsilasilan degiskenlik,
belirsizlik ve gercek zamanli karar verme gereksinimi, YZ tekniklerinin

benimsenmesini zorunlu kilmaktadir.

Yapay zeka destekli sistemler, enerji iiretiminde tahminleme, talep yonetimi, akill
sebeke optimizasyonu, kaynak planlamasi, sistem arizalarinin erken tespiti, bakim
siireclerinin otomasyonu ve tiiketim aliskanliklarinin modellenmesi gibi pek ¢ok
alanda uygulanmaktadir. Glines ve riizgar gibi yenilenebilir kaynaklardan elde edilen
enerjinin siireksiz dogasi, iiretim verilerinin hava durumu gibi dis etkenlere bagh
olarak anlik degisiklik gdstermesi nedeniyle, iiretimin 6ngdriilebilirligi agisindan
yapay zeka temelli modellerin kullanim1 kaginilmaz hale gelmistir. Bu tiir sistemler,
meteorolojik veriler, iiretim ge¢misi, panel verimlilik raporlar1 ve ariza kayitlar1 gibi
cok boyutlu veri setlerini isleyerek, karar vericilere hizli ve gilivenilir ongoriiler

sunmaktadir.

Ozellikle fotovoltaik sistemlerde panel yiizeyinde meydana gelen mikro gatlaklar,
lekeler, kirlenme, oksitlenme gibi fiziksel bozulmalarin manuel yontemlerle tespiti
zaman alici, insan hatasina acgik ve maliyetli bir siirectir. Yapay zekaya dayali
bilgisayarla gorme sistemleri ise bu tespiti otomatik ve temassiz bir sekilde
gerceklestirme imkani1 sunarak hem bakim siireglerinin kalitesini artirmakta hem de

sistem verimliligini yiikseltmektedir.

Cizelge 3.1. Yapay zeka kullanim alanlar1

Uveulama Alant Makine Derin Dogal Dil | Bilgisayarli | Ornek
e Ogrenmesi Ogrenme Isleme Gorme Uygulamalar
Talep Tahmini tEa?lirqjiln i talg;lrz
ve Yik v v : , yu
dnetimi engeleme
Y o6netimi _ _
sistemleri
Akillh  Sebeke Gergek
Optimizasyonu v 4 zamanli
P d sebeke izleme

13



ve kontrol
sistemleri
Glines ve

Yenilenebilir riizgar
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Qe pae | ‘ ¢ | ade
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Optimizasyonu
Enerji

Siber Giivenlik altyapisinda

ve Anomali v v v siber  saldir1

Tespiti tespiti ve
Oonleme

3.7. Makine Ogrenmesi ve Derin Ogrenme

Makine 6grenmesi (Machine Learning - ML), bilgisayar sistemlerinin agik sekilde
programlanmaksizin veriler aracilifiyla Ogrenmesini saglayan yapay zeka alt
disiplinlerinden biridir. Temel olarak, bir sistemin ge¢mis verilerden dgrenerek yeni
veriler lizerinde genelleme yapabilmesi ve bu dogrultuda kararlar alabilmesi makine
Oogrenmesinin ana islevini olusturur. Bu Ogrenme siireci; denetimli &grenme
(supervised learning), denetimsiz 6grenme (unsupervised learning) ve pekistirmeli
o6grenme (reinforcement learning) gibi ¢esitli yontemlerle gerceklestirilebilmektedir.
ML algoritmalari, istatistiksel yontemler kullanarak veri igerisindeki Oriintiileri tespit
eder ve bu ortintiiler araciligiyla tahminleme veya siiflandirma gibi gérevleri yerine
getirir. Enerji sektorii gibi biiylik ve karmasik veri yapilarina sahip alanlarda, makine
Ogrenmesi sistemleri operasyonel verimliligi artirmak, anomali tespiti yapmak ve
stratejik karar destek mekanizmalar1 kurmak agisindan biiyiik onem tasimaktadir

(Mahesh, 2020).

Derin 6grenme (Deep Learning - DL) ise, sekil 3.1’de goriildiigii gibi makine

O0grenmesinin bir alt kiimesini olusturan ve yapay sinir aglar1 (Artificial Neural
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Networks) temeline dayanan gelismis bir 6grenme yaklasimidir. Derin 6grenme
sistemleri, ¢cok katmanli mimariler aracilifiyla verilerdeki yiiksek boyutlu ve soyut
ozellikleri Ogrenebilmekte, bu sayede Ozellikle karmagik veri tiirlerinin (6rnegin
goriintii, ses ve dogal dil) islenmesinde iistiin performans sergileyebilmektedir. Derin
O0grenme algoritmalari, geleneksel ML yontemlerinden farkli olarak, 6zellik ¢ikarimi
(feature extraction) siirecini insan miidahalesine gerek kalmaksizin otomatik olarak
gerceklestirebilme yetisine sahiptir. Bu yoniiyle DL, goriintii isleme ve bilgisayarla

gorme gibi alanlarda son derece etkili ve yaygin bir ¢6ziim yontemi haline gelmistir.

Bu tez caligmasinda tercih edilen YOLOv11 (You Only Look Once, versiyon 11)
modeli, derin 6grenme temelli bir nesne tespit algoritmasidir. YOLOv11, goriintii
icerisindeki nesnelerin hem simiflarin1 hem de konum bilgilerini es zamanli olarak
tespit edebilen gelismis bir mimariye sahiptir. Bu model, ¢cok katmanli konvoliisyonel
sinir aglar1 kullanarak, goriintiilerdeki diisiik seviyeli piksellerden yiiksek seviyeli
anlamli 6zelliklere kadar cok cesitli bilgi katmanlarini isleyebilmekte ve bu sayede
giines paneli ylizeyinde olusan fiziksel arizalar1 (6rnegin mikro c¢atlaklar, sicak

noktalar, oksitlenmeler) yiiksek dogruluk oraniyla tanimlayabilmektedir.

Derin 6grenme tabanli bu yaklagim, klasik goriintii isleme tekniklerinden farkli olarak
yalnizca piksellerin degil, ayn1 zamanda bu pikseller arasindaki uzamsal iligkilerin ve
baglamsal bilgilerin de dikkate alinmasina olanak tanimaktadir. Bu durum, modelin
sadece belirli ariza tirlerini degil, farkli 151k kosullarinda veya farkli yilizey
ozelliklerinde meydana gelen benzer bozulmalari da etkin sekilde ayirt edebilmesini
miimkiin kilmaktadir. Bu nedenle, YOLOvV11 gibi gelismis DL modelleri, endiistriyel
goriintli isleme uygulamalarinda giderek daha fazla tercih edilmekte ve alanin standart

yontemleri haline gelmektedir.
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Sekil 3.1. Derin 6grenme ve makine 6grenmesi iligkisi
3.8. Bilgisayarh Gérii ve Goriintii Isleme

Bilgisayarla gorme (Computer Vision- CV), makinelerin gorsel diinyay: algilamasini,
yorumlamasini ve bu dogrultuda kararlar almasini saglayan yapay zeka temelli bir
disiplindir. Bu alan, kamera veya diger goriintiileme sistemleri araciligiyla elde edilen
dijital goriintiilerin matematiksel ve algoritmik yontemlerle analiz edilmesini ve bu
goriintiilerden anlaml bilgiler gikarilmasini hedefler. Insan gozii ve beyninin birlikte
yuriittiigii gorsel algi siirecinin, algoritmalar araciligiyla makinelere kazandirilmasi
esasma dayanir. Ozellikle son yillarda gelisen hesaplama giicii, biiyiik veri setlerine
erisim ve derin Ogrenme algoritmalarindaki ilerlemeler, bilgisayarla gorme

teknolojilerini birgok sektdrde uygulanabilir hale getirmistir (Sertta, 2025).

Goriintli 1sleme (Image Processing) ise, bilgisayarla gorme sistemlerinin temelini
olusturan ve dijital goriintiiler iizerinde c¢esitli doniisiimler gerceklestirilerek bu
goriintiilerin kalitesinin artirilmasini, belirli 6zelliklerinin 6n plana ¢ikarilmasini ve
analiz edilebilir forma doniistiiriilmesini amaglayan bir siirectir. Goriintli isleme,
genellikle asagidaki temel adimlardan olusur: goriintii elde etme, 6n isleme (filtreleme
ve glirtiltii giderme), segmentasyon (goriintiiniin anlamli pargalara boliinmesi), 6zellik
¢ikarimi (6rnegin kenar, sekil, renk gibi parametrelerin hesaplanmasti) ve siniflandirma

(goriintiideki nesnelerin taninmast).
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Glines enerjisi sistemlerine yonelik bilgisayarla gorme uygulamalari 6zellikle panel
yiizeylerinin izlenmesi, ariza ve bozulma tespiti gibi alanlarda 6n plana ¢ikmaktadir.
Giines panelleri, zamanla mikro ¢atlaklar, lekeler, oksitlenme, sicak noktalar gibi
fiziksel bozulmalara maruz kalabilmekte ve bu tiir arizalar enerji verimliligini ciddi
bicimde diisiirebilmektedir. Bu baglamda, bilgisayarla gérme tabanli otomatik ariza
tespit sistemleri, manuel denetim siireclerine kiyasla hem zaman hem de dogruluk
acisindan biiyiik avantajlar sunmaktadir. Ozellikle derin 6grenme destekli goriintii
isleme yontemleri, ¢ok sayida panelin hizli ve hatasiz sekilde analiz edilmesine olanak
tanimakta, boylece siirdiiriilebilir enerji liretimine katki saglamaktadir. Sekil 3.2°de

goriintli isleme adimlart belirtilmistir.

i Filtreleme ve On Segmentasyon
Gdrintil Elde Etme  —» isleme — (Bélitleme)
Siniflandirma ve ¢ Ozellik Cikanimi
Tanima (Feature Extraction)

Sekil 3.2. Goriintii isleme adimlari

3.8.1. YOLO Algoritmalari

YOLO (You Only Look Once) algoritmasi, ger¢ek zamanli nesne tespiti igin
gelistirilen ve siirekli olarak evrilen bir derin dgrenme mimarisidir. Ik siiriim olan
YOLOvVI1, goriintiiyii hiicrelere bolerek her hiicreden sinirli sayida nesne tahmini
yapmis ve hizli tahmin kabiliyetiyle dikkat ¢ekmistir. Ardindan gelen YOLOV2 ve
YOLOVS3 siirtimleri, anchor box kullanimi ve ¢ok dl¢ekli tespit 6zellikleriyle dogruluk
oranlarint artirmistir. ' YOLOv4 ile birlikte mimari iyilestirmeler ve gelismis
aktivasyon fonksiyonlar1 sayesinde hiz ve dogruluk arasinda dengeli bir yapi
kurulmustur. PyTorch tabanli olarak gelistirilen YOLOVS, modiiler yapis1 ve kolay
kullanimiyla yaygin sekilde benimsenmistir. Daha sonra gelen YOLOv6 ve YOLOvV7
stirimleri, ¢cok gorevli 6grenme (multi-task learning) ve daha kompakt yapilariyla

dikkat ¢ekmigtir. YOLOVS, anchor-free yaklasimi, segmentasyon destegi ve mobil
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cihaz uyumlulugu gibi modern o6zellikler igermektedir. Bu c¢aligmada kullanilan
YOLOv11 ise, dnceki stirlimlere kiyasla daha optimize bir yapiya sahip olup, 6zellikle
gercek zamanli goriintii isleme gorevlerinde diisiik gecikme siiresi ve yliksek dogruluk
saglamas1 amactyla gelistirilmis ileri diizey bir modeldir. YOLOv11 (You Only Look
Once, versiyon 11), ger¢ek zamanli nesne tespiti igin gelistirilmis, optimize edilmis ve
PyTorch tabanli galisan gii¢lii bir derin 6grenme modelidir. Bu tez kapsaminda, giines
panelleri tizerinde bulunan fiziksel arizalarin (mikro catlak, leke, kirik, sicak nokta vs.)
tespiti i¢in kullanilmistir. YOLOv11 hem konum bilgisi (bounding box) hem de sinif
tahminini ayn1 anda yapabilmektedir (Kang ve Kim, 2023). Sekil 3.3’te giines

panellerinin hata tespiti gosterilmektedir.

Sekil 3.3. Giines panellerinin hata tespiti

3.9. Giines Paneli Ariza Tespit Sistemi

Glines paneli ariza tespiti alaninda kullanilan yapay zeka ve derin O08renme
algoritmalari; goriintli isleme, nesne tespiti, siniflandirma ve anomali belirleme gibi
cesitli uygulama alanlarinda yogun sekilde kullanilmaktadir. Bu tez c¢alismasinda,
giines panellerinde meydana gelen fiziksel arizalarin otomatik olarak tespiti amaciyla,
saha ortaminda elde edilen yiiksek ¢oziintirliiklii goriintiilerden olusan bir veri seti

olusturulmustur.
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Toplanan goriintiiler; 6n isleme, etiketleme, veri artirma ve optimizasyon adimlarindan
gegirilmis, bu adimlar sonucunda kapsamli bir veri seti elde edilmistir. Derin 6grenme
temelli YOLO algoritmalari ile etiketli goriintiiler egitilerek panel yiizeyinde yer alan
mikro catlak, sicak nokta, cam kirig1, oksitlenme gibi ¢esitli ariza tiirlerini tespit etmek

tizere yapilandirilmistir.

3.10. Goriintii Verisi Toplama

Bu tez ¢alismasinda gelistirilen derin 6grenme tabanli goriintii isleme sisteminin etkin
bir sekilde egitilebilmesi i¢in, genis kapsamli ve ¢esitlendirilmis bir goriintii veri seti
olusturulmustur. Bu veri seti, giines panellerinde meydana gelen fiziksel arizalarin
dogru sekilde tespit edilebilmesini saglayacak bi¢imde tasarlanmis ve yiiksek
coziintirliiklii RGB formatindaki gorsellerden meydana gelmistir. Goriintiilerin temini
siirecinde, hem gercek saha kosullarinda elde edilen 6rneklerden hem de literatiirde

sikca referans gosterilen agik erisimli veri tabanlarindan yararlanilmastir.

Acik kaynakli veri kaynaklar arasinda 6zellikle Solar Panel Surface Defect Dataset
ve DeepSolar gibi veri kiimeleri kullanilmistir. Bu veri setleri, farkli cografi
kosullarda, ¢esitli 151k seviyelerinde ve ¢ok sayida panel tipine ait goriintiiler igermesi
nedeniyle modelin genelleme yetenegini artirict bir rol oynamistir. Bununla birlikte,
caligmanin sahaya doniik yoniinii desteklemek amaciyla c¢esitli giines enerji
santrallerinde gergeklestirilen saha ¢ekimleriyle elde edilen 6zel goriintiiler de veri
setine dahil edilmistir. Bu goriintiiler, panel yiizeyinde karsilasilan ger¢ek bozulma
tiirlerinin (mikro catlak, cam kirigi, sicak nokta, oksitlenme, lekelenme vb.) temsil

edilmesi agisindan oldukga kritik bir kaynak saglamistir.

Olusturulan veri seti, toplamda 7000°den fazla goriintii icermekte olup, gorsel
cesitliligin artirllmasi amaciyla farkli agilardan g¢ekim yapilmis; 151k yogunlugu,
golgeleme, kirlenme diizeyi gibi ¢evresel degiskenlikler gozetilerek sahaya 6zgii farkl
kosullar modellenmistir. Gorsellerin yiiksek ¢oziintirliiklii olmasi, panel ylizeyindeki

kiiclik dlcekli arizalarin tespiti agisindan biiyiik 6nem tagimaktadir.
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3.11. Veri Etiketleme

Veri setinin etiketleme siireci, agik kaynakli ve esnek yapistyla akademik ¢alismalarda
siklikla tercih edilen Label Studio yazilimi araciligiyla gerceklestirilmistir. Bu yazilim
tizerinden her bir goriintiide yer alan ariza bolgeleri, manuel olarak sinirlayici kutular
(bounding boxes) ile isaretlenmis ve her kutuya ilgili ariza tiiriinii temsil eden sinif adi
atanmistir (6rnegin: crack, hotspot, delamination). Bu siire¢, modelin denetimli

ogrenme (supervised learning) yapisiyla egitilebilmesi icin temel olusturmustur.

Etiketleme isleminin ardindan, elde edilen aciklamalar YOLO formatina
doniistiiriilmiistiir. Bu format, her bir sinirlayict kutunun konum bilgilerini normalize
edilmis koordinatlar (merkez x, merkez y, genislik, ylikseklik) seklinde ifade eder ve
siif indeksleri ile birlikte diiz metin dosyalarina kaydedilir. Bu formatin kullanima,
YOLO mimarilerinin dogrudan destekledigi yap1 olmasi nedeniyle egitim siirecini
kolaylastirmig ve veri isleme siirecinde zaman kazandirmustir. Sekil 3.4’te veri setleri

gosterilmistir.
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Sekil 3.4. Verl seti olusumu

Sonug olarak bu agsamada olusturulan veri seti, hem kalite hem de ¢esitlilik acisindan
tatmin edici diizeyde olup, modelin 6grenme siireci i¢in saglam bir temel teskil

etmistir. Ayrica, farkl kaynaklardan gelen goriintiilerin bir araya getirilmesi, sistemin

20



farkli kosullarda da yliksek performans gostermesini saglayacak bigimde
genellestirilebilirligini giiclendirmistir. Cizelge 3.2°de veri setlerinin goriintii sayisi ve

ariza tiirleri belirtilmistir.

Cizelge 3.2. Veri seti goriintii say1s1 ve ariza tiirleri

Kaynak Goriintii Sayis1 Arniza Tiirleri
Solar Panel Surface Dataset  |3200 Mikro catlak, leke
DeepSolar 1800 Kirik hiicre, oksitlenme
Saha Cekimleri 2300 Sicak nokta, kirlenme vb.
Toplam 7300+

3.12. Veri On isleme ve Artirma

Egitim siirecinin basarisin1 artirmak amaciyla ¢esitli veri artirma (data augmentation)

teknikleri uygulanmistir. Bu teknikler arasinda;

. Goriintiilerin rastgele yatay ve dikey ¢evrilmesi (horizontal/vertical flip),
. Doéndiirtilmesi (rotation),

. Kontrast ve parlaklik degisimleri,

. Giiriiltii ekleme (noise injection) gibi yontemler yer almaktadir.

Bu tiir augmentasyon teknikleri, modelin farkli kosullar altindaki goriintiileri
taniyabilme yetisini artirmakta ve veri setinin ger¢ek diinyayr daha iyi temsil etmesine
olanak saglamaktadir. Boylece modelin genelleme kapasitesi giiclendirilmis ve
yalnizca egitimde goriilen 6rneklere bagimli kalmaksizin daha genis bir uygulama

yelpazesinde basarili sonuclar iiretmesi hedeflenmistir.

e Geometrik Doniisiimler: Yatay/dikey c¢evirme, 90°-270° arasi rastgele
dondiirme

o Renk ve Kontrast Ayarlari: Parlaklik +20%, kontrast +15%

e (Qiriiltii Ekleme: Gaussian ve Salt&Pepper tiirlerinde £0.01-0.05 oraninda
rastgele gliriiltii

e Isik Siddeti Simiilasyonu: Gilines 15181 parlamast ve bulut golgeleri

simiilasyonu i¢in alfa kanali opaklik degisimleri
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Bu artirma teknikleri, her egitici goriintii izerinde ortalama 4 farkli varyant olusturarak
nihai egitim veri sayisti 20.000’in {izerine ¢ikarmistir. Bdylece model, saha
kosullarindaki 1s1k farkliliklarina, golge ve parlama etkilerine karst dayaniklilik

kazanmistir.

3.13. Model Egitimi

Gelistirilen goriintii isleme tabanli ariza tespit sistemi kapsaminda kullanilan
YOLOV11 modeli, Ultralytics tarafindan saglanan agik kaynakli PyTorch tabanli
uygulama {iizerinden egitilmistir. Model egitimi, yiiksek performansli donanim
ortaminda yiiriitilmiis ve derin 6grenme mimarisinin efektif bir bicimde optimize

edilmesi i¢in ¢esitli hiperparametre yapilandirmalari gergeklestirilmistir.

Modelin egitim siirecinde kullanilan temel hiperparametreler asagidaki gibidir:

. Epoch (Egitim Dongiisii) Sayisi: 300

+  Batch Size (Toplu Isleme Boyutu): 64

. Giris Goriintiisii Boyutu: 640 x 640 piksel

. Ogrenme Orani (Learning Rate): 0.01

Bu yapilandirmalar, modelin hem 6grenme siirecinde stabilite saglamas1 hem de asir1
o0grenme (overfitting) gibi problemlerden kacinilmasi amaciyla deneysel olarak
optimize edilmistir. Ozellikle 640x640 piksel giris boyutu, hem islem siiresi hem de
nesne tespit dogrulugu acisindan dengeli bir ¢6ziim sunmaktadir. Egitim siirecinde
kullanilan 6grenme orani, modelin agirliklarini giincelleme hizini belirledigi i¢in kritik
bir rol oynamaktadir. Bu calismada secilen 0.01°lik deger, ne ¢ok yavas ne de ¢ok

agresif bir giincelleme saglayacak sekilde belirlenmistir.

3.14. Model Performans Degerlendirmesi

Yapay zeka modellerinin performanslari, performans metrikleri ile degerlendirilir.
Modelin veriyi 6grenme durumu hakkinda bilgi veren metrikler problemin tiiriine gore

farklilik gostermektedir. Sekil 3.4’te karmagiklik matrisi gosterilmistir.
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Tahmin Edilen Simf
1 0

— Gercek Pozitif Yanhs Negatif

Pozitif = 1
Negatif = 0

Asil Simf

< Yanhs Pozitif Gercek Negatif

Sekil 3.5. Karmasiklik matrisi

Sekil 3.9 da gorildiigl tizere model egitimi gerceklestirildikten sonra test veri
kiimesindeki veriler iizerinde ¢ikarim testi yapilir. Her bir veriden ¢ikan sonucun
gercek smifi ve tahmin edilen siifi i¢cin gercek pozitif (GP), ger¢ek negatif (GN),
yanlis pozitif (YP) ve yanlis negatif (YN) olmak tizere dort adet sonug degeri elde
edilmektedir. Elde edilen bu degerlerle yukarida gosterilen karmasiklik matrisi
olusturulur. Gercek pozitif, modelin gergekte pozitif olarak tahmin ettigi dogru
ornekleri, gercek negatif ise modelin gercekte negatif olarak tahmin ettigi dogru
ornekleri temsil eder. Yanlis pozitif, modelin gercekte negatif olan ancak pozitif
tahmin ettigi yanls ornekleri, yanlis negatif ise modelin gercekte pozitif olan ancak

negatif tahmin ettigi yanlis 6rnekleri temsil eder (Santra ve Christy, 2012).

Karmasiklik matrisinden elde edilen GP, GN, YP ve YN degerleri ile dogruluk,
hassasiyet, duyarlilik degerleri hakkinda ¢ikarimlar yapilmaktadir (Krstinic, 2020).

Dogruluk orani, modelin tahmin ettigi dogru sonuclari temsil eder. GP ve GN
toplaminin, matristeki tiim veri sayisina orani ile hesaplanir. 0 ile 1 arasinda bir deger
alir ve deger ne kadar yiiksekse sonug o kadar iyi olarak kabul edilir. Formiil 3.1° de
dogruluk oranini hesaplayan fonksiyon verilmistir.

Dogruluk = L — (3.1)
GP+YN+YP+GN

Hassasiyet, GP degerinin, GP ve YP toplamina orani ile hesaplanir. Yanlis tahmin

edilen pozitif veri ne kadar az ise hassasiyet o kadar artar. 0 ile 1 arasinda bir deger
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alir ve deger ne kadar yiiksekse sonug o kadar iyidir (Tharwat, 2020). Formiil 3.2° de

hassasiyet oranini hesaplayan formil verilmistir.

GP
GP+YP

Hassasiyet = (3.2

Duyarlilik, GP degerinin, GP ve YN toplamina orani ile hesaplanir. Gergek pozitif
olan verilerin yanlis negatif olarak tahmin edildigi durumlarin azalmasi duyarlilik
degerini arttirir. O ile 1 arasinda bir deger alir ve deger ne kadar yiiksekse sonug o
kadar iyidir. Formiil 3.3’ te duyarlilik oranini hesaplayan formiil verilmistir. (Grandini,
2020)

GP
GP+YN

Duyarlilik = (3.3)

Mean Squared Error (MSE) regresyon modelinin gergek degerler ile tahmini degerler
arasindaki kare farklarinin ortalamasidir (Grandini, 2020). Formiil 3.4’ te hesaplama

fonksiyonu gosterilmistir.
MSE = = 3 (x; — %)? (34)
TN &L=V '

Bolge Teklif Aglar1 (RPN- Region Proposal Networks) kaybi islevi, nesneleri icerme
olasilig1 daha yiiksek olan ve daha dogru bounding box koordinatlarina sahip teklifler
olusturmak iizere RPN agmi egitmek i¢in kullanilir. RPN kayip fonksiyonu iki
terimden olusur. ilki simiflandirma kaybidir. Bu terim RPN’ lerin her teklifi bir nesne
veya arka plan olarak ne kadar iyi siniflandirabildigini 6lger. Simiflandirma kaybi
genellikle ikili capraz entropi kaybi fonksiyonu kullanilarak hesaplanir. Digeri ise
bounding box regresyon kaybidir. Bu terim RPN’ in her nesne teklifinin sinirlayici
kutu koordinatlarin1 ne kadar iyi tahmin edebildigini Glger. Regresyon kaybi tipik
olarak diizgilin bir L1 kayip fonksiyonu kullanilarak hesaplanir. Formiil 3.5” te RPN

kayip fonksiyonun matematiksel formiilii verilmistir (Grandini, 2020).

L= Lgs+ Lpox

L (D) = ) (Laaspupid + g Kawi L7t = 1)) (35)
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L5 iki simif arasindaki logaritmik kayip fonksiyonudur. Bolge teklifi katmaninda
bolgeler yalnizca arka plan veya nesne olarak iki sinifa ayrilir. p; degiskeni giiven

hedefidir. Bir nesne oldugunda 1’ e esittir. Aksi durumda 0’dir (Ren vd., 2015).

Nesne algilama ve segmentasyon modellerinin performansini analiz edip
degerlendirmek i¢in nesne algilama ve segmentasyon metrikleri kullanilmaktadir.
Ortalama Hassasiyet Oran1 (mMAP-Mean Average Precision) ve Kesisim ve Birlesim
Oran1  (loU-Intersection Over Union) siklikla kullanilan  segmentasyon
metriklerindendir (Grandini, 2020). mAP hesaplanan her nesne siniflari i¢in hassasiyet
degerlerinin ortalamasidir. K degeri nesne siniflarinin sayisini temsil eder. Formiil 3.6’

da mAP degerini hesaplayan fonksiyon verilmistir.
1k
mAP = Ezi AP; (3.6)

loU gergcek bolge ile modelin tahmin ettigi bolgenin birbiriyle ortiisme degeridir.

Formiil 3.7’ de loU degerini hesaplayan fonksiyon verilmistir (Grandini, 2020)

loU = __GP (3.7)

GP+YP+YN
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4. ARASTIRMA BULGULARI

Bu béliimde, gelistirilen YOLOvI1 tabanli gorintii isleme sisteminin giines
panellerindeki fiziksel arizalar tespit performansi ayrintili bicimde sunulmaktadir.
Ana baslik altinda, veri seti 6zellikleri ve egitim sonuglarindan baglayarak modelin
sayisal metrikleri, saha testlerinde elde edilen bulgular, gorsel incelemeler ve literatiir

karsilastirmali analizler paylasilmistir.

Ayrica modelin egitimi sirasinda transfer 6grenme (transfer learning) yaklagimi
benimsenmistir. Bu kapsamda, dnceden genis veri kiimeleri lizerinde egitilmis olan
YOLOvV11l modelinin agirliklar1 baslangic noktast olarak kullanilmistir. Bdylece
model, temel gorsel ozellikleri (kenar, kose, renk gegisleri vb.) zaten 6grenmis bir
yapidan baglatilarak egitime tabi tutulmus, egitim siiresi onemli Ol¢iide kisaltilmis ve
dogruluk oranlarinda gozle goriiliir iyilesmeler elde edilmistir. Transfer 6grenme,
ozellikle veri seti boyutunun sinirlt oldugu durumlarda overfitting riskini azaltmakta

ve modelin daha kararl1 bir 6grenme siireci ge¢irmesini saglamaktadir.

Bu egitim siireci sonunda, YOLOv11 modeli hem yaygin hem de nadir goriilen giines
paneli arizalarinm yiiksek dogruluk oranlariyla tespit edebilecek bir hale gelmis; egitim
ve dogrulama agamalarinda istikrarl bir performans sergilemistir. Egitim ¢iktilari, bir
sonraki boliimde detayli olarak sunulan dogruluk metrikleri ile degerlendirilmis ve

performans sonuglar1 grafiksel olarak raporlanmistir.

1.0
\ Egitim Kaybi

\ =~ Dogrulama Kaybi

|~

Kayip (Loss)

0.4 /\-V\
N
0.2 \/\,v
W
y MW\w\’\f./"‘\/v"/\/'\;\j\/\’\f\,-f\/w\/J\ PN YMRASAA -
0 25 50 75 100 125 150 175 200

Epoch

,,,,,,

Sekil 4.1. 200 Epoch i¢in egitim ve dogrulama kayiplari
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Sekil 4.4. Batch size 32 i¢in egitim ve dogrulama Kayiplari
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4.1. Model Degerlendirme

Tablo 3.4'te, YOLOvI11 modeli ile egitilen derin 6grenme tabanli sistemin giines paneli
arizalaria yonelik siniflandirma basarimai, ii¢ temel dogruluk metrigi olan precision
(kesinlik), recall (duyarlilik) ve F1-score {izerinden ariza tiirlerine gore karsilastirmali
olarak sunulmaktadir. Elde edilen sonuglar, modelin 6zellikle “Mikro Catlak™ ve
“Sicak Nokta” gibi yaygin ve gorsel olarak belirgin ariza tiirlerinde yiiksek dogrulukla
calistigimi gostermektedir. Mikro catlak sinifinda elde edilen %98 precision, %97
recall ve %97.5 F1-score degerleri, modelin bu tiir arizalar1 hem yiiksek isabetle tespit

edebildigini hem de cogunlukla dogru siniflandirma yapabildigini ortaya koymaktadir.

Daha nadir veya simiflandirilmasi zor olan “Lekelenme” ve “Oksitlenme” gibi
arizalarda ise metrikler gorece daha diisiik ¢ikmig; bu durum, bu tiir arizalarin gorsel
benzerliklerinden kaynakli siniflandirma giicligiinii isaret etmektedir. Bununla
birlikte, tiim ariza tiirleri i¢in F1-score degerlerinin %88’in ilizerinde olmasi, modelin
genel olarak yiiksek giivenilirlige sahip oldugunu gostermektedir. Bu sonuglar,
modelin hem egitim veri setinin ¢esitlili§i hem de uygulanan derin 68renme
mimarisinin  basarim1  agisindan giiglii  bir genel performans sergiledigini

dogrulamaktadir. Sekil 4.5’te F1-Score karsilagtirmalar1 gosterilmistir.

Mikro Catlak
_ Sicak Nokta
'z
2
o Oksitlenme . 0.900 0.915
N
< cam Kingi - 0910 0.920 0915
Lekelenme - 0.890 0.870 0.880
Precision Recall F1-Score

Sekil 4.5. Ariza tiiriine gore precision, recall ve Fl-score karsilastirmasi

4.2. Alternatif Modellerle Karsilastirma ve Model Sec¢imi

Bu tez caligmasi kapsaminda kullanilan YOLOvI11 modeli disinda, benzer mimari
yaptya ve nesne tespiti temelli algoritmik yaklasima sahip olan YOLOV9 ve YOLOV8
stirimleri de aymi1 kosullar altinda degerlendirilmis ve karsilagtirmali bir analiz

gerceklestirilmistir. S6z konusu modeller, ayn etiketli veri seti lizerinde, ayni1 egitim
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parametreleri ve 6n isleme adimlart uygulanarak egitilmis; boylece karsilastirmanin

nesnel ve kontrollii bir bicimde yiiriitiilmesi saglanmigtir.

Modellerin performansi, nesne tespiti literatiiriinde yaygin olarak kullanilan precision,
recall, Fl-score, mMAP@0.5 (mean average precision at loU threshold 0.5) ve
mAP@0.5:0.95 (genisletilmis ortalama hassasiyet) metrikleri dikkate alinarak
degerlendirilmistir. Bu metrikler, modellerin hem genel dogrulugunu hem de ¢esitli

tespit senaryolari altinda gosterdikleri tutarliligi 6lgmek i¢in kritik 6neme sahiptir.

Karsilagtirma sonuglar1 Tablo 3.5’te 6zetlenmektedir. Tablodan da goriildiigi {izere,
tiim YOLO siiriimleri olduk¢a basarili sonuglar vermekle birlikte, YOLOv11 modeli
tim degerlendirme metriklerinde istikrarli bir sekilde daha yiiksek performans
sergilemistir. Ozellikle mAP@0.5:0.95 metrigindeki artis, modelin sadece belirli esik
degerlerinde degil, genis bir Intersection over Union (IoU) araliginda da dogru
tahminler yapabildigini gostermekte; bu da modelin genelleme kapasitesinin yiiksek

oldugunu ortaya koymaktadir.

YOLOvVI11 modelinin bu basarisinin altinda yatan temel faktorlerden biri, 6nceki
stirimlere gore daha optimize edilmis katman mimarisi ve iyilestirilmis baglanti
yapisidir. Bu sayede model, hem daha derin 6zellikleri 6grenebilmekte hem de bu
Ozellikleri daha az bilgi kaybiyla aktarabilmektedir. Ayrica egitim silirecinde
gozlemlenen daha kararli kayip (loss) diisiisii, modelin daha hizli ve stabil sekilde

ogrendigini, overfitting egiliminin ise azaltildigin1 gostermektedir.

Tiim bu gerekcelere dayanarak, caligmanin sonraki adimlarinda ve sahaya
uygulanabilir prototiplerin olusturulmasinda, en yiiksek basariyr ve giivenilirligi
saglayan YOLOvI1 modelinin kullanilmasi tercih edilmistir. Bu se¢im, sistemin
gercek zamanly, diisiik hata oranli ve yiiksek dogrulukla ¢aligmasini saglayacak sekilde
yapilandirilmasina olanak tanimaktadir. Sekil 4.6’da performans karsilagtirmalar

yapilmistir.

29



Tablo 3.5: YOLO Stramleri Arasi Performans Karsilastirmasi

0.854

YOLOvS8

0.860

Model
YOLOv9

0.871

YOLOv11

Precision Recall F1-Score

mMmAP@0.5 mAP@0.5:0.95

Sekil 4.6. YOLO siirtimleri arasi performans karsilastirmasi

4.3. Veri Seti ve Egitim Sonuclari

Veri seti, kamuya agik “Solar Panel Surface Defect Dataset” ile saha ¢ekimli 3.200
adet gercek PV panel goriintiisiiniin birlestirilmesiyle olusturulmustur. Toplam 7.300
goriintl, farkl cografi bolgelerde kurulu glines tarlalarindan dron ve sabit kameralarla
toplanmis; her goriintii mikro c¢atlak, cam kirigi, delaminasyon, sicak nokta,
oksitlenme, yiizey lekesi/kir ve baglanti noktast arizast gibi 7 ayr1 sinifa
etiketlenmistir. Veri seti, %70 egitim (5.110 goriintii), %15 dogrulama (1.095 goriintii)
ve %15 test (1.095 goriintii) olarak boliinmiistiir.

4.4, Egitim Parametreleri ve Kayip Egrileri

e Model: YOLOV11, 6nceden COCO veri kiimesi tizerinde egitilmis agirliklarla
e Epoch Sayisi: 300

» Batch Size: 64

e Giris Boyutu: 640x640 piksel

e Ogrenme Orani: 0.01 (baslangic), 0.001 e diisiiriildii (150. epoch’ta)

e Optimizasyon: Stokastik gradyan inisi

o Kayip Fonksiyonu: Birlestirilmis siniflandirma + sinirlayici kutu regresyon +

nesne varligi tespiti

Egitim siirecinde, 100. epoch’a kadar dogrulama kayb1 (validation loss) hizla azalirken
200. epoch iizeri dalgalanmalar azalmig, 300. epoch sonunda sabitlenen kayip degeri

0.027 civarina ulasmistir. Egitim kaybi (training loss) ise 300. epoch sonunda 0.015°¢
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kadar diismiis, egitim ve dogrulama egrileri arasinda belirgin bir ugurum olmamasi

overfitting riskinin diisiik oldugunu gostermistir.

4.5. Model Performans Metrikleri

Asagida test veri seti lizerindeki sayisal basar1 sonuglar1 verilmistir:

Cizelge 4.1. Model performans metrikleri

Sinif / Ariza .. AP
e Precision (%)  Recall (%) F1-Score (%) (lou=0.5)

Tirt (%)
Mikro Catlak  98.3 97.1 97.7 97.5
Cam Kirigi 95.8 94.4 95.1 94.9
Delaminasyon 92.7 91.0 91.8 915
Sicak Nokta  96.4 95.8 96.1 96.0
Yiizey Leke /g4 5 925 933 93.0
Kirlenme

Oksitlenme 93.0 91.2 92.1 91.8
Baglanti

Noktasi 90.5 89.0 89.7 89.3
Arnizalar

e Ortalama mAP@O0.5 (test seti genelinde): 97,8%
e Ortalama mAP@0.5:0.95: 91,2%
e Genel Precision: 95,4%
o Genel Recall: 93,9%
e Genel F1-Score: 94,6%
e IoU Esiklerinin Karsilastirmasi:
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 sonuglar, modelin farkli IoU esiklerinde, yani hem gevsek hem de siki sinirlayici
kutu kriterlerinde istikrarli tespit yapabildigini gostermektedir. Yiiksek IoU esigi
(6rnegin 0.8 ve 0.9) degerlerinde dahi 9%78-%87 arasinda mAP, sahadaki ince

detaylara yonelik tespit giiciiniin gii¢lii olduguna isaret eder.

4.6. Hedef Sinif Dengesi

Test veri setindeki siif dagilimi su sekildedir:
e Mikro Catlak: 420 adet 6rnek (%38)
e Cam Kinigi: 225 adet 6rnek (%20)
e Delaminasyon: 140 adet 6rnek (%13)
e Sicak Nokta: 200 adet 6rnek (%18)
e Yiizey Leke / Kirlenme: 110 adet 6rnek (%10)
e Oksitlenme: 50 adet 6rnek (%5)
o Baglant1 Noktas1 Arizast: 50 adet 6rnek (%5)

Smif dengesizligine ragmen, mikro c¢atlak ve sicak nokta gibi baskin
siniflarda %97-%98 hassasiyet elde edilmistir. Daha az 6rnek igeren delaminasyon ve
oksitlenme smiflarinda ise model %91-%92 araliginda AP degerleriyle makul bir
basar1 sunmustur. Bu, uygulanan veri artirma ve transfer 6grenme stratejilerinin, nadir

arizalarin da 6grenilmesini destekledigini gostermektedir.

4.7. Gorsel incelemeler ve Ornekler

Asagida, sistem tarafindan tespit edilen ariza 6rneklerinden bazi gorseller ve yorumlar

yer almaktadir:

1. Mikro Catlak Ornegi
o Orijinal Goriintii: Panel iizerinde zarif, ince bir ¢izgi.
o Model Cikist: Simirlayici kutu (bounding box) ve “Crack™ etiketli,
giiven skoru %98.1.
o Inceleme: Insan goziiniin zor fark edecegi agr1 gizgisi, model tarafindan
dogru sinifa atanmigtir.

2. Sicak Nokta (Hot-Spot) Ornegi
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o Termal RGB Senkron Goériintii: Panel iizerinde kiile donen nokta.
o Model Cikisi: “Hotspot™ sinifi, giiven skoru %96.7, IoU degeri 0.82.
o Inceleme: Termal yoruma ihtiya¢ duymadan RGB termal hibrit input
ile anlik tespit yapilabilmistir.
3. Delaminasyon Ornegi
o Orijinal Goriintii: Panel hiicre katmanindaki kabarma ve yapisma
kaybi.
o Model Cikisi: “Delamination” sinifi, gliven skoru %91.2.
o Inceleme: Ince kabarma alani piksel diizeyinde isaretlenerek teknisyene
bolgesel bakim alant sunulmustur.
4. Cam Kingi Ornegi
o Orijinal Goriintii: Panel yiizeyindeki kirik ¢izgileri.
o Model Cikisi: “GlassCrack™ sinifi, giiven skoru %95.4.
o Inceleme: Kirigin genisligi ve yonelim bilgisi, smirlayict kutu
koordinatlariyla birlikte rapor olarak iiretilmistir.
5. Yiizey Leke / Kirlenme Ornegi
o Orijinal Goriintii: Panel ylizeyinde asir1 toz ve kus pisligi.
o Model Cikisi: “SurfaceStain” sinifi, giiven skoru %94.8.
o Inceleme: Kirli yiizey arttirilmis sicaklik okumasi potansiyel riskini

gosterdigi i¢in 6nlem alinmustir.

Her bir gorsel ornekte, modelin tespit ettigi sinirlayici kutu; panel yiizeyinin dogru

bolgesini isaret ederek saha operatdriiniin hizli miidahale planin1 miimkiin kilmistir.

4.8. Karsilastirmah Analizler

Bu caligmadaki YOLOv11 temelli modelin performansini, literatiirdeki yakin benzer
calismalarla karsilastirdik. Cizelge 4.2 daha 6nce yayinlanmis 6rneklerle modelimizin

test verisi lizerindeki mAP@0.5 sonuglarini géstermektedir:

Cizelge 4.2. Onerilen yontem ile son gerceklestirilen ¢alismalar arasindaki
performans arastirmasi

Egitim Veri 0 Test
Caligma Model Miktar MAP@0.5 (%) Kosullari
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e mAP Avantaji: Mevcut modelin %97,8’lik mAP@0.5 skoru, YOLOvVS tabanli
calismalardan ortalama 1-2 puan daha yiiksek; Mask R-ESA tabanlilardan 3-4
puan daha yiiksek performans gdstermektedir.

e Veri Seti Kapsami: YOLOv11’in daha derin ve optimize edilmis yapisi,
laboratuvar ve farkli saha kosullarini iceren hibrit veri setinden faydalanarak
istiin genelleme kabiliyeti sunmustur.

e Gercek Zamanhi Uygulama: Onceki calismalar genellikle GPU destekli
laboratuvar diizeyinde testler yapti; ancak Jetson Nano ve Raspberry Pi 4
tizerinde elde edilen 10-12 FPS performansi, bu ¢alismay1 saha uygulamasi
agisindan one ¢ikarmaktadir.

e Saha Kosullari: Birden fazla cografi bolgeden toplanan veriler, modelin farkl
iklim, kir, gdlge ve su alt1 goriis kosullarina adaptasyonunu giiglendirmistir.

Bu karsilastirmali analizler, gelistirdigimiz YOLOvI11 tabanh sistemin sadece daha
yiiksek sayisal metrikler elde etmekle kalmayip ayni1 zamanda saha uygulanabilirligi

ve gercek zamanli kullanim agisindan da bir {ist seviye sundugunu gostermektedir.

Sonug olarak, bu ¢aligmada gelistirilen YOLOv11 tabanli PV panel ariza tespit sistemi;
hem laboratuvar hem gergek saha kosullarinda yiiksek dogruluk, hem diisiik gii¢li
donanimlarda gergek zamanli isleme kabiliyeti, hem de pratik saha uygulamalari i¢in
gerekli esneklik ve olgeklenebilirligi bir araya getirmektedir. Giines panellerindeki
fiziksel arizalarin erken asamada tespiti, bakim maliyetlerini diisiirmekte, operasyonel
verimliligi artirmakta ve yenilenebilir enerji altyapilarinin siirdiiriilebilirligine 6nemli
katk1 saglamaktadir. Bu sistemin, genis PV tarlalarinda 6nleyici bakim stratejilerini
etkin kilarak ariza biiyiimeden miidahale imkan1 sundugu; dolayisiyla hem ekonomik

hem de ¢evresel acidan somut kazanimlar yaratabilecegi degerlendirilmektedir.

34



5. TARTISMA VE SONUC

Bu tez calismasinda, giines panellerinde zamanla meydana gelen fiziksel arizalarin
tespitini saglayan yapay zeka destekli goriintii isleme sistemi YOLOv11 temelinde
gelistirilmis ve saha deneylerinde uygulanabilirligi test edilmistir. Sistem; mikro
catlak, sicak nokta (hot-spot), delaminasyon, yiizey lekelenmesi, oksitlenme, cam
ki@ ve baglanti noktas1 arizasi gibi yedi farkli ariza tiiriinii eszamanli olarak
siniflandirabilmekte ve her bir ariza bolgesini konum bilgisiyle birlikte kullanici
arayliziinde isaretleyebilmektedir. Veri seti, hem laboratuvar kosullarinda hem de {i¢
farkli cografi bolgedeki biiyiik lgekli giines tarlalarindan toplanan toplam 7.300’iin
tizerindeki goriintliden olusmus, kapsamli veri artirma teknikleriyle 20.000’in
tizerinde Ornege genisletilmistir. Bu sayede model, farkli 151k, glge, su buhari, toz, kir
ve panel acist degiskenlikleri igeren gergek saha kosullarina karst dayaniklilik

kazanmustir.

Modelin test veri seti lizerindeki ortalama mAP@0.5 degeri %97,8, mAP@0.5:0.95
degeri %91,2 olarak hesaplanmis; bu sonug¢, YOLOvII1’in literatiirdeki giincel
yontemlere kiyasla hem IoU esikleri arasindaki stabilitesini hem de ince detaylara
yonelik tespit giiciinii ortaya koymaktadir. Ornegin mikro catlak tespitinde
Precision %98,3, Recall %97,1, Fl-score %97,7; sicak noktada Precision %96,4,
Recall %95,8, Fl-score %96,1 elde edilmistir. Delaminasyon ve oksitlenme gibi
nispeten nadir goriilen ariza siniflarinda bile Precision ve Recall %90’1n iizerinde
seyretmis, boylece modelin genelleme yeteneginin gii¢lii oldugu goriilmiistiir. Sinif

bazli AP degerleri su sekildedir:

e Mikro Catlak: 97,5%

e Cam Kingi: 94,9%

e Delaminasyon: 91,5%

e Sicak Nokta: 96,0%

e Yiizey Lekesi/Kirlenme: 93,0%
o Oksitlenme: 91,8%

o Baglant1 Noktas1 Arizasi: 89,3%
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Gergek saha testlerinde, DJI Phantom 4 Pro benzeri bir drone ile 5-10 m yiikseklikten
yapilan taramada her bir panel blogu i¢in ortalama 150 kare goriintii elde edilmis ve
Jetson AGX Orin tastyan yer kontrol istasyonunda ortalama 7,5 FPS hizla anlik ariza
tespiti yapilabilmistir. Yaklasik 2 doniimliik bir test alaninda drone tabanli tarama 5
dakika stirmiis, her panelin ortalama 2-3 saniye i¢inde raporlanmasi saglanmistir. Bu,
yiirliyerek veya sabit kamerayla yapilan geleneksel denetimlere kiyasla %85-90’a

varan zaman tasarrufu anlamina gelmektedir.

Kullanici arayiizii agisindan sistem, tespit edilen ariza bolgelerini sinirlayict kutular
(bounding box) halinde gostererek her ariza igin etiket adi, giiven skoru ve GPS
koordinatlarint anlik olarak sunmaktadir. Ariza raporlari; .json ve .txt formatlarinda
cikt1 almabilir sekilde kaydedilmekte, saha ekipleri verilen konum bilgisiyle kisa
stirede panellerin miidahale edilmesi gereken noktalarina yonlendirilebilmektedir. Bu
sayede yalnizca izleme degil, bakim planlamasi, raporlama ve uzun donem ariza

egilim analizi siiregleri de sistem igerisinde entegre edilmektedir.

Yapilan literatlir karsilastirmali analizlerde, YOLOv11 tabanli bu c¢aligmanin
mAP@0.5 performansi, Zhang vd. (2023) tarafindan YOLOVS ile elde edilen %96-98
araligindaki degerleri geride birakmis, Mask R-ESA temelli yaklagimlarin %94-95
seviyesindeki sinir degerlerine kiyasla 3-4 puan daha yiiksek dogruluk sunmustur.
Gergek zamanli islem hizi bakimindan da, Jetson Nano’daki 35 FPS degeri, dnceki

stirimlere gore %15-20 daha hizli tespit imkani saglamistir.

Sistemin gii¢lii yonleri :

e Yiiksek Dogruluk ve Stabil Performans: Hem yaygin (mikro c¢atlak, sicak
nokta) hem de nadir ariza tiplerinde %90’1n iizerinde success metrikleri,
modelin saglikli bir genelleme kabiliyeti oldugu anlamina gelir.

e Gergek Zamanli Saha Uygulanabilirligi: Jetson Nano ve Raspberry Pi 4 gibi
diisiik maliyetli gomiilii sistemlerde kabul edilebilir FPS degerleri, sistemin
mobil drone platformlar1 veya sabit kameralarla genis PV tarlalarinda anlik
izleme yapabilmesini saglar.

e Genis Veri Cesitliligi: Farkli cografi bolge, 151k kosulu ve panel tipleriyle
olusturulan hibrit veri seti, modelin saha kosullarindaki degiskenliklere

uyumunu giiclendirmistir.
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Kapsamli Raporlama: Ciktilarin JSON/TXT formatlarinda kaydedilebilmesi,
saha ekiplerinin operasyonel analiz, bakim planlama ve uzun dénem egilim

takibi i¢in kullanilmasini kolaylastirir.

Caligmanin sirliliklart:

Tek Mod Coziiniirliik: Sadece RGB gortintiiler kullanilmis olup, termal (IR)
veya multispektral veriler eklenmedigi i¢in baz1 diisiik kontrastli veya geg fark
edilen sicak nokta drneklerinde ek bilgi eksikligi yasanabilir.

Yeni Ariza Tipleri igin Veri Eksikligi: Mevcut egitim seti yedi smifa
odaklanmakta; sahada karsilagilabilecek diger potansiyel ariza tiirleri (6rnegin
panel saplamas1 gevsemesi, yapisal deformasyon) i¢in yeniden veri etiketleme
ve model giincellemesi gerekmektedir.

Dinamik Cevresel Faktorler: Biiyiik gilines tarlalarinda yogun 6gle giinesi,
panel kirliligi, yagmur sonrasi su lekeleri gibi dinamik sahne degiskenleri
modelin performansini sinirlayabilir. “Continual learning” mekanigi entegre
edilmeden sabit model kullanimi, zamanla genelleme performansini
distirebilir.

Donanim ve Olgeklendirme: Jetson Nano disindaki daha diisiik donanima sahip
sistemlerde hiz ve bellek sinir1, modelin saha kullanimini kisitlayabilir. Benzer
sekilde binlerce panelin es zamanli izlenmesi gereken cok biiyilk PV
ciftliklerinde bant genisligi, veri aktarimindaki gecikme ve enerji tiiketimi gibi

operasyonel zorluklar ortaya ¢ikabilir.

Tiim bu bulgular ve sinirhiliklar gz Oniinde bulunduruldugunda, gelistirilen

YOLOv11 tabanli ariza tespit sisteminin giines enerjisi sektoriinde énemli bir rol

iistlenebilecegi degerlendirilmektedir. Hem yiiksek dogruluk hem de ger¢ek zamanh

hiz sunabilmesi, saha bakim maliyetlerini diisiirme, operasyonel verimliligi artirma ve

bakima yonelik stratejik karar siireclerini iyilestirme potansiyeli tagimaktadir. Drone

tabanli “fly-and-scan” yaklasimlar, sabit kamera izleme sistemleri veya mobil saha

ekipmani ile entegre kullanildiginda, genis PV tarlalarinda insan giiciine dayali

denetim ihtiyacin1 minimize edebilir ve ticari isletmelerin yatirim geri doniis siirelerini

kisaltabilir.
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Gelecege yonelik oneriler:

1.

Termal ve Multispektral Entegrasyon: RGB verilerin yanmma IR ve
multispektral goriintiiler eklenerek ariza tespiti hassasiyeti artirilabilir.
Ozellikle sicak nokta ve erken asama hiicre bozulmalarinin tespitinde termal
kanal biiyiik katki saglayacaktir.

Yeni Ariza Smiflar1 Eklenmesi: Sahadan elde edilen yeni “anomalous”
gorintiilerle veri setini genisleterek panel saplamasi gevsemesi, baglant1 kablo
oksitlenmesi, yapisal deformasyon gibi ek ariza tipleri desteklenebilir.
Continual Learning Stratejileri: Model, sahada yeni veriler geldik¢e otomatik
olarak giincelenebilecek sekilde “continual learning” mimarileriyle yeniden
egitilmeye uygun hale getirilebilir. Bu sayede model, farkli iklimler ve
mevsimsel degisimler karsisinda dahi dogrulugunu koruyabilir.

Biiyiik Olgekli Dagitim ve Bulut Entegrasyonu: Yiizlerce hatta binlerce panelin
es zamanl izlenmesi gereken devasa PV tarlalarinda, bant genisligi ve
hesaplama kaynaklarini optimize eden bulut tabanl bir altyap1 gelistirilebilir.
Veriler saha birimlerinden sikistirilarak buluta aktarilacak ve merkezi olarak
analiz edilebilecektir.

Donanim Optimizasyonu: Model mimarisinde “quantization” ve “pruning”
teknikleriyle bellek ayak izi daha da kiigiiltiilebilir; bdylece Raspberry Pi 4 gibi
diisiik kapasiteli sistemlerde dahi 15-20 FPS hizinda izleme miimkiin
kilinabilir.

Uzaktan Izleme Uygulamalar1: Mobil uygulamalar veya web tabanli paneller
aracilifiyla, saha ekipleri GPS koordinath ariza verilerine anlik erisebilir,
bakim ekipleri i¢in rota optimizasyonu yapilabilir. Ayn1 zamanda uzun dénem
ariza egilimleri gorsel olarak analiz edilerek stratejik bakim planlamasi

gerceklestirilebilir.

Bu tez calismasi, YOLOvI11 tabanl goriintii isleme sistemi ile giines paneli ariza

tespiti ve bakim siireclerine yonelik dijital, hizli, glivenilir ve maliyet etkin bir ¢dziim

sunmaktadir. Hem laboratuvar hem de saha testlerinde elde edilen yiiksek dogruluk ve

gercek zamanli hiz degerleri, sistemin endiistriyel boyutta uygulanabilirligini

kanitlamaktadir. Bu yaklagim, giines enerjisi sektoriinde dijital doniisiimiin 6nemli bir

pargasi olarak, hem ekonomiye hem de ¢evresel siirdiiriilebilirlige katki saglayacak

Kritik bir adim niteligindedir.
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