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DERIN OGRENME TABANLI SEGMENTASYON YAKLASIMLARI
ILE GUNES PANELLERININ OTOMATIK VERIMLILIiK TESPIiTI

OZET

Diinyada enerji tiretimi ve tiiketimi, hizla artan niifusla ve gelisen teknolojiyle birlikte
onemli bir konu haline gelmistir. Fosil enerji kaynaklarinin hizla tiikenmesi ve bu
kaynaklarin kullaniminin insan sagligina olumsuz etkileri, karbondioksit (CO2) emisyon
miktarinin artmasina yol a¢maktadir. Bu nedenle, giinlimiizde iilkeler verimli ve
siirdiiriilebilir enerji kaynaklarina yonelmektedir. Yenilenebilir enerji kaynaklarina olan
ilgi ve yatinmlar da bu dogrultuda 6nemli ol¢iide artmistir. Bu kaynaklardan, enerji
iiretim teknolojisi hizla gelisen ve gelecek vaat eden uygulamalarindan birisi olan giines
enerji sistemleridir. Bu sistemler, giines 151¢1mn1 dogrudan elektrik enerjisine doniistiiren
fotovoltaik panellerden olusur.

Ulkemiz cografi konumu nedeniyle yiiksek giines enerjisi potansiyeline sahip olup, 9.979
santral ve 10.048,512 MW kurulu giice sahiptir. Ancak, bu santrallerde bulunan
fotovoltaik sistemlerin verimli ¢alismasini olumsuz yonde etkileyen hiicre hatasi, modiil
hatas1 ve panel hatas1 gibi hatalar bulunmaktadir. Bu hatalar panelinin elektrik enerjisi
iiretme performansini diisiirmekte ve verimini azaltmaktadir. Fotovoltaik sistemlerde
olusan arizalarin tespiti ve teshisi i¢in insan giicline ihtiyac vardir. Fakat panellerdeki bu
hatalarin tespiti icin gereken insan giicii eksikligi ve giines panellerinin ulagim
zorlugundan dolay1 fotovoltaik sistemlerin bakim, onarim, kontrol siireleri gecikmektedir.
Bu durum neticesinde hem maddi kayiplar fazlasi ile artmakta hem de panellerin enerji
verimliligi olduk¢a diismektedir.

Bu calismada, fotovoltaik sistemlerin verimli ¢alismasin1 olumsuz yonde etkileyen hiicre
hatas1 (hotspot arizasi) ve modiil hatasi (bypass diyot arizasi) tespiti i¢in derin 6grenme
tabanli segmentasyon yaklagimli termal kamera yardimiyla tespit ve teshisi onerilmistir.
Onerilen bu sistemde hotspot arizasin1 YOLO algoritmalar1 ve bypass diyot arizalarmi U-
Net algoritmasiyla verimlilik tespiti yapilmistir. Yapilan caligmalar dogrultusunda
hotspot ariza tespiti i¢in 4 farkli YOLO algoritmalar1 performanslari karsilastirilmis ve en
iyl sonu¢ veren model belirlenmistir. Yapilan deneyler sonucuna gore, YOLOv8x
algoritmasinin %88,7 ozgiilliikk, %80,5 duyarlilik ve %83,8 mAP degerleri ile diger
modellere goére en 1yi performans sonucunu vermistir. Bypass diyot arizasi
segmentasyonu i¢in farkli katman derinlikleri ve filtre sayilarina sahip dort farkli U-Net
modeli uygulanmistir. Yapilan deneysel sonuclara gore, %87,79 AUC, %82,97 F1-Score
ve %70,89 10U degerleri ile en yiliksek performans U-Net-V2 mimarisi ile elde
edilmistir.

Anahtar Kelimeler: Fotovoltaik sistemler, hotspot ariza tespiti, bypass diyot ariza
tespiti, YOLO algoritmasi, U-Net algoritmasi, goriintii igleme.
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AUTOMATIC EFFICIENCY DETECTION OF SOLAR PANELS
USING DEEP LEARNING BASED SEGMENTATION
APPROACHES

ABSTRACT

Energy production and consumption in the world has become an important issue with the
rapidly increasing population and developing technology. The rapid depletion of fossil
energy resources and the negative effects of the use of these resources on human health
lead to an increase in the amount of carbon dioxide (CO2) emissions. For this reason,
today countries are turning to efficient and sustainable energy sources. Interest and
investments in renewable energy sources have increased significantly in this direction.
Among these sources, solar energy systems are one of the rapidly developing and
promising applications of energy production technology. These systems consist of
photovoltaic panels that convert sunlight directly into electrical energy.

Our country has high solar potential due to its geographical location, with 9,979 plants
and 10,048.512 MW installed capacity. However, there are errors such as cell error,
module error, and panel error that negatively affect the efficiency of the photovoltaic
systems in these plants. These errors decrease the power generation performance of the
panel and reduce its efficiency. Human resources are needed to detect and diagnose
failures in photovoltaic systems. However, due to the lack of manpower needed to detect
these defects in the panels and the difficulty of transporting solar panels, maintenance,
repair and inspection times of the photovoltaic systems are delayed. As a result, both the
material losses are increasing and the energy efficiency of the panels is significantly
reduced.

In this study, it is proposed to detect and diagnose cell faults (hotspot failures) and
module faults (bypass diode failures) that negatively affect the efficient operation of
photovoltaic systems using a deep learning-based segmentation approach with the aid of
a thermal camera. The recommended system has been tested for the efficiency of hotspot
failure using YOLO algorithms and bypass diode failures using the U-Net algority. The
performance of four different YOLO algorithms has been compared and the model with
the best results has been identified. As a result of experiments, the YOLOvS8x algorithm
produced the best performance compared to other models with 88.7% specificity, 80.5%
sensitivity and 83.8% mAP values. Four different U-Net models with different layer
depths and filter numbers have been implemented for bypass diode failure segmentation.
Based on experimental results, 87.79% AUC, 82.97% F1-Score and 70.89% IOU values
were obtained with the highest performance U-Net-V2 architecture.

Keywords: Photovoltaic systems, hotspot fault detection, bypass diode fault detection,
YOLO algorithm, U-Net algorithm, image processing.



1. GIRIS

Kiiresellesen diinyada, hizla artan niifusla ve gelisen teknolojiyle birlikte hayatin her
alaninda kullanilan enerjinin iiretimi ve tiiketimi onemli bir hale gelmistir. Enerjinin
iiretimi sirasinda kisith olan fosil enerji kaynaklarinin hizl tiiketimi, karbondioksit (CO-)
emisyon miktarinin artisina yol agarak insan saghigi iizerinde olumsuz etkiler
yaratmaktadir. Ayrica, fosil yakitlarin yanmasi sonucu ortaya ¢ikan emisyonlar
atmosferdeki sera etkisini arttirmakta ve iklim degisikligine neden olmaktadir.
Uluslararasi enerji ajansi (IEA) tarafindan yayinlanan rapor verilerine gore, 2022 yilinda
CO: emisyon miktart %0,9 artarak tiim zamanlarin en yiiksek seviyesi olan 36,8 Gt'ye

ulagmistir [1].

CO: emisyon miktarinin artmasi ve buna bagli olarak ortaya g¢ikan olumsuz etkiler,
giiniimiizde somut Onlemlerin alinmast gerekliligi, tlkeleri verimli ve siirdiiriilebilir
enerji kaynaklarim1 kullanmaya yonlendirmektedir. Bu dogrultuda, yenilenebilir enerji
kaynaklarina olan ilgi ve yatirimlar 6nemli 6l¢iide artmaktadir. IEA tarafindan yayinlanan
rapor verilerine gore, 2022 ile 2027 yillar1 arasinda yenilenebilir enerji kaynaklarinin
kapasitesinin neredeyse 2.400 GW artmasi (%75 oraninda artarak) ve bu artis Cin'in

toplam kurulu gii¢ kapasitesine esit hale gelmesi beklenmektedir [2].

Yenilenebilir enerji kaynaklari; riizgar enerjisi, giines enerjisi, jeotermal enerji,
hidroelektrik enerji ve biyokiitle enerjisi olarak siniflandirilmaktadir. Yenilenebilir enerji
kaynaklarindan enerji {iretim teknolojisi hizla gelisen ve gelecek vaat eden
uygulamalarindan birisi olan giines enerji sistemleridir [3]. Gilines enerji sistemeleri,
kolay kurulum ve kullanim kolayligina sahip olmanin yani sira temiz, siirdiiriilebilir,
cevre dostu ve zararli atik olusturmayan bir yapiya sahip oldugu i¢in, yenilenebilir enerji

kaynaklar arasinda en fazla talep edilen enerji kaynagidir.

Giines enerjisi, diinya genelinde en yaygin ve stirdiiriilebilir enerji kaynag1 olarak kabul
edilirken, enerji elde etmek icin farkli yéntemler de kullanilmaktadir. Ozellikle dogrudan

giines radyasyonundan elde edilmesinin yan1 sira, riizgar, biyokiitle, okyanus gibi dolayl



formlardan da giines enerjisinden faydalanmak miimkiindiir [4]. Giines enerjisinin {iretimi
termal ve fotovoltaik (PV) sistemler aracilifiyla gergeklestirilmektedir [5]. Termal
sistemler, giines enerjisini 1s1 enerjisine doniistiirerek su 1sitma, pisirme, kurutma, elektrik
iretimi ve diger uygulamalarda kullanilirken, fotovoltaik sistemler giines enerjisini
dogrudan elektrige doniistiirerek aydinlatma, iletisim ve elektriksiz bolgelerde giic
kaynagi olarak kullanilabilmektedir [4]. PV sistemlerin giivenirligi, dayamikliligi ve
siirdiiriilebilir enerji iretmesi dolayisiyla en 6nemli gii¢ liretim sistemlerinden biri olarak

kabul edilmektedir [5,6].

Tiirkiye, 36°- 42° Kuzey Paralelleri ile 26°- 45° Dogu Meridyenleri arasinda bulunan
cografi konumu sayesinde gilines enerji potansiyeli bakimindan olduk¢a zengin bir
iilkedir. Enerji Bakanligi tarafindan hazirlanan Tirkiye Giines Enerjisi Potansiyeli
Atlasina (GEPA) gore, giinde yaklasik 7,5 saat giineslenme siiresi ve ortalama yillik
toplam giineslenme siiresi 2,741 saat olarak belirlenmistir. Ayrica, giinliik ortalama gilines
isinim degeri 4,18 kWh/m? ve ortalama yillik toplam gilines 1smim degeri 1.527,46
kWh/m? olarak hesaplanmistir. GEPA’da yer alan genel potansiyel goriiniimii, Tirkiye
global radyasyon degerleri ve giineslenme siireleri asagida Sekil 1.1 ve Sekil 1.2°de yer
almaktadir. Bu genis cografi alanda giines 1sinlart yil boyunca yogun bir sekilde etkili

olarak dagilir ve iilkenin giines enerjisi tliretimine biiyilik avantaj saglamaktadir [7,8].

Toplam Giines
Radyasyonu

KWhim™ yil

I 1400- 1450
I 1450 - 1500
] 1500- 1550
[ 1550 - 1600
] 1600 - 1650
[ 1650 - 1700
I 1700 - 1750
Il 1750 - 1800

I 1500 - 2000

Sekil 1. 1. Tiirkiye Giines Enerji Potansiyeli Atlasi (GEPA) [8]
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Sekil 1. 2. Tiirkiye global radyasyon degerleri ve gilineslenme stireleri [8]

Jeopolitik konumdan dolayr avantajli olan iilkemizin gilines enerjisi haritasi
incelendiginde toplamda 9.979 giines paneli santralinin bulundugu goriilmektedir. Bu
santrallerin toplam kurulu giicii ise 10.048,512 MW’dir [7]. Ayrica, REN21’in rapor
verilerine gore Tirkiye, 2019°da giines enerjisi kullaniminda Cin ve ABD’den sonra
gelmektedir [9,10]. Ulkemizde giines panellerinin kurulum kapasitesinde kiiresel diizeyde
artis gozlenmektedir. PV sistemleri genellikle aliiminyum c¢er¢eve ve cam laminasyon
gibi yontemlerle cevresel faktorlere karsi korunurlar. Ancak, bu tedbirler sert iklim

kosullar1 nedeniyle yetersiz kalabilmektedirler.

PV sistemlerinin iiretim ve kullanim siireclerinde giivenilirlik, gii¢ disiisi, dis ¢evre
kosullar1 ve arizalar gibi ¢esitli etmenlerde etkili olabilir. PV sistemlerinin verimini
olumsuz etkileyen bu etmenleri hiicre hatasi, modiil hatasi ve panel hatasi gibi
kategorilere ayirabiliriz. Bu etmenler, panellerin akim akigin1 engelleyerek tiretim giiclinii
ve verimliligini azaltmaktadir [11]. Ayrica, PV sistemlerinin ¢ikis giiclinii potansiyel
olarak %150’ye kadar diisiirebilmektedir [12]. Bu nedenle, giines enerjisi iiretim
santrallerinde, maksimum verimi saglamak amaciyla panellerin bakimlarinin diizenli
araliklarla yapilmasi ve arizali linitelerin degistirilmesi veya onarilmasi gerekmektedir

[13,14].

Arnizali PV panellerin gorsel olarak tespiti, egitimli uzmanlar i¢in dahi zor bir siirectir.

Uretim ve lehimleme asamalar1 sirasinda PV hiicreleri termomekanik streslere maruz



kalmaktadir [15]. Bu stresler sonucunda PV panellerin caminda agikg¢a goriinen ¢atlaklar,
kiriklar ve ¢izik kusurlarinin disinda, PV panellerin verimini etkileyen bir¢cok kusur gozle
goriilemeyebilir [11]. PV sistemlerdeki verim kayiplarini azaltmak i¢in bakimlarinin
diizenli araliklarla yapilmasi gerekmektedir. Giines enerji panellerin sayica fazla PV
sistemlerin arizalarinin tek tek tespiti i¢in yetersiz insan giicii eksikligi bulunmaktadir.
Bununla birlikte, giines panellerini cografi konumlarindan kaynaklanan ulagim zorluklart,
PV sistemlerin bakim, onarim, kontrol siirelerinde geciktirmektedir [16—18]. Bu sebeple
PV panellerin testlerinin daha hizli ve kolay bir sekilde yapilabilmesi i¢in termografi

yontemi kullanilmaktadir.

Termografi, PV sistemlerde ¢iplak gozle goriilmeyen arizali ve hasarli panellerin hata
analizinde kullanilan tahribatsiz ve temassiz bir yontemdir [19]. Bu yontem, termal
kameralar ve ilgili uygulamalar araciligiyla gerceklestirilir. Termal kameralar,
nesnelerden yayilan ve gozle goriilmeyen IR (kizilotesi) radyasyonu 6lgmeye yarayan
optik lensler ve kizilotesi sensorlerden olugsmaktadir [20,21]. Sensorler, sicakligr mutlak
sifirin iizerindeki nesneler tarafindan yayilan kizilotesi radyasyonu olger [22]. Kizilotesi
radyasyonu, nesnelerin atom ve molekiil diizeyindeki titresimlerinden kaynaklanan bir tiir
elektromanyetik radyasyondur. Bu radyasyon, nesnenin sicakligina bagli olarak farkli
dalga boylarinda yayilir ve bu dalga boylar1 sensorler tarafindan algilanarak sicaklik
Olctimlerine dontistiiriiliir [23]. Termal kameralarda goriintiileme yontemi olarak
kullanilan termografi, nesneler tarafindan yayilan gozle goriilemeyen kizilotesi enerjisini
(1s1y1) esas alarak bu enerjiye gore nesnenin goriintiisiinii olusturan renkler ve sekillere
gbre nesnenin genel yapisim1 goriintiileyen bir sistemdir [24]. PV sistemlerdeki hata
analizini termal kamera yardimiyla tespit edilebilmektedir. Termal kameralarla elde
edilen goriintiilerin uzmanlar tarafindan analiz edilmesi gerekmektedir, ancak bu
analizlerin maliyeti oldukca yiiksektir. Maliyeti diigiirmek ve analiz siirecini hizlandirmak

icin yapay zeka tabanli otonom uzman sistemlerin gelistirilmesi gerekmektedir.

Bu tez ¢alismasinda, giines panellerinin verimlilik durumunu otomatik olarak izlemek ve
olast hatalarn tiiriinii ve konumunu tespit etmek i¢in derin 6grenme tabanli segmentasyon
yaklagimli sistem tasarlanmistir. Bu uzman sistem, giines panellerinin igletim verilerini
analiz ederek verimliligi daha 1yi anlamak ve optimize etmek icin derin 6grenme ve veri

analitigi tekniklerini kullanarak hata tespiti yapar ve operatorlere hizli geri bildirim



saglar. Bu calisma, bolgesel (YOLO) ve piksel tabanli (U-Net) yaklagimlarin bir araya
getirilmesini icermektedir. Bu iki yaklasimin kombinasyonu, farkli hata tiirlerini ayni
anda tespit edebilme yetenegi sunmaktadir. ilk olarak, "YOLO" (You Only Look Once)
ad1 verilen bolgesel tabanli derin 6grenme modelini kullanarak, giines panellerindeki
hotspot (sicak nokta) hatalarini tespit etmek i¢in bir yontem uygulanmistir. Bu model,
giines panellerinin yiizeyindeki belli basli hata tiirlerini belirlemek ve bu hatalarin
konumlarin1 saptamak i¢in kullanilmistir. Hotspot hatalari, asir1 1sinma veya diger
sorunlar nedeniyle panellerde olusabilen kritik sorunlardan biridir. Diger yandan, "U-
Net" (Ug Boyutlu Néral Aglar) adi verilen piksel tabanli bir derin dgrenme modeli
kullanilmistir. Bu model, giines panellerinin her bir pikselini inceleyerek bypass diyot
hatalarii tespit etmek i¢in kullanilmistir. Bypass diyotlari, panellerin verimliligini
olumsuz etkileyebilecek ve enerji kayiplarina neden olabilecek 6nemli bir hata tiirtidiir.
Bu iki farkli yaklasim, giines paneli sistemlerinin hata tespiti ve bakim siireglerini
gelistirmeye yonelik Onemli bir katki saglamigtir. Bu c¢alisma, giines enerjisi
endiistrisinde daha giivenilir ve etkili giines paneli sistemlerinin gelistirilmesine yardimci
olacak bilimsel bir temel sunmaktadir. Ayrica, enerji tiretimindeki verimliligi artirmak ve
bakim maliyetlerini azaltmak gibi pratik uygulamalara da katkida bulunabilir. Bu tez

caligmasinin yenilik¢i ve 6zgiin yonleri su sekilde siralanabilir.

» Bolgesel ve Piksel Tabanli Yaklasim Kombinasyonu: Giines panellerindeki
hatalar tespit etmek i¢in hem bdlgesel (YOLO) hem de piksel tabanli (U-Net)
yaklagimlarin bir araya getirilmesini igermektedir. Bu yaklasim, farkli hata
tiirlerini ayn1 anda tespit edebilme kapasitesi sunar ve gilines paneli sisteminin

daha ayrintili bir analizine olanak tanimaktadir.

» YOLO ve U-Net Model Uygulamalari: YOLO ve U-Net gibi 6nde gelen derin
ogrenme modellerinin giines paneli hata tespitine uyarlanmasi, bu calismanin
Ozglinliigiinii artirmaktadir. Bu modeller, genellikle nesne tanima ve goriintii
isleme alanlarinda kullanilan teknolojilerdir, ancak bu tez ¢alismasi, gilines paneli
sistemlerindeki spesifik sorunlari ele almak i¢in bu modellerin kullanilmasini

icermektedir.



Glines Enerjisi Endiistrisine Katki: Bu ¢alisma, giines enerjisi endiistrisinde
verimlilik artirma ve bakim siireglerini gelistirme potansiyeli tasimaktadir. Giines
panellerinin otomatik olarak taranmasi ve hatalarin tespit edilmesi, isletme

maliyetlerini azaltabilir ve enerji liretiminde daha fazla verimlilik saglayabilir.

Derin Ogrenme Tabanli Segmentasyon Yaklasimli Uzman Sistem: Tez ¢alismast,
bir uzman sistem olarak tasarlanan bir derin 6grenme modelini i¢erir. Bu uzman
sistem, giines paneli hatalarin1 otomatik olarak tespit edebilir ve operatorlere veya

bakim ekiplerine hizl1 geri bildirim saglayabilir.

Veri Analitigi ve Biiylik Veri Kullanimi: Bu calisma, biiyiik veri analitigi
tekniklerini kullanarak gilines paneli sistemlerinin verimliligini izler. Bu, giines
paneli iiretim verilerinin daha iyi anlagilmasina ve optimize edilmesine katkida

bulunabilir.

Stirdiiriilebilirlik ve Temiz Enerjiye Katki: Gilines enerjisi, temiz ve siirdiiriilebilir
bir enerji kaynagidir. Bu tez c¢alismasi, giines panellerinin daha uzun Omiirlii
olmasina ve daha az atigin olugmasina yardimei olarak stirdiiriilebilirlik ve temiz

enerji hedeflerine katkida bulunur.

Bu 6zgiin ve yenilik¢i yonler, tez calismasinin giines enerjisi endiistrisine potansiyel

katkilarin1 vurgular ve bu alanda gelecekteki arastirmalara ilham kaynagi olabilir.

Bu tez ¢alismasi, yedi boliimden olusmaktadir. Bunlar:

Giris boliimiinde; son donemlerde ekonomik ve sosyal gelismelere paralel olarak
artan enerji talebi ve bu talebin karsilanmasi i¢in yenilenebilir enerji kaynaklar ile
giines enerji potansiyeli hakkinda bilgi verilmistir. Ayrica bu boliimde tezin

amaci, 0zgilin ve yenilik¢i yonleri ile katkilarina yer verilmistir.

Kaynak 6zetleri boliimiinde, literatiirde giines panellerinin termal kamera ile ariza
tespiti hakkinda yapilmis akademik ¢alismalar incelenmistir ve bu ¢aligmalarinin

bulgular1 6zetlenmistir.



Fotovoltaik sistemler, fotovoltaik sistemler ve fotovoltaik sistemlerde
olusabilecek ariza gesitleri ve bu arizalarin tespiti i¢in kullanilan termal kamera

yontemi hakkinda bilgilere yer verilmistir

Derin 6grenme tabanli segmentasyon yontemleri, bolgesel tabanli segmentasyon

modelleri ve piksel tabanli segmentasyon modeli hakkinda bilgi verilmistir.

Veri seti, yapilan ¢aligmada kullanilan veri setinin analiz siireci ve veri etiketleme

bilgileri sunulmustur.

Bulgular ve tartisma bdliimiinde, onerilen yontemlerle gergeklestirilen deneysel
caligmalarin sonuglar1 ve bu sonuglarin analizi yer almaktadir. Ayrica, elde edilen
bulgularin giines panellerinin verimliligi ve ariza tespiti iizerindeki etkileri

tartisilmistir.

Sonuglar ve Oneriler, yapilan tiim islemler ve elde edilen sonuglar
degerlendirilmis ve gelecekte yapilabilecek c¢alismalar hakkinda Oneriler

sunulmustur.

Tez caligmasinda onerilen yontemlerle gerceklestirilen ¢alismalardan elde edilen
sonuglar ve bu sonuglarin yorumlarina yer verilmistir. Ayrica, bu alanda gelecekte
yapilacak calismalar i¢in Oneriler sunulmustur. Bu Oneriler, giines paneli
sistemlerinin daha etkin bir sekilde izlenmesi ve bakiminin yapilmasi igin yol

gosterici olabilir.



2. KAYNAK OZETLERI

PV panellerde meydana gelen arizalarin tespit edilmesi, sistem verimliligini artirmak ve
gilivenilirligi saglamak agisindan kritik bir oneme sahiptir. Ancak bu siiregte, bazi
zorluklarla kars1 karsiya kalinabilir. Ozellikle, PV panellerin ¢ogu zaman uzak ve
erisilmesi zor bolgelerde kurulmasi nedeniyle, bu panellerin bakim, onarim ve kontrol
siireleri gecikebilir. Ayrica, gereken insan giicii eksikligi de bu silireci daha da
zorlastirabilir. Bu baglamda, PV sistemlerin bakimini kolaylastirmak ve verimli bir
sekilde ¢alismasini saglamak i¢in otomasyon teknolojileri ve uzaktan izleme sistemleri
gibi yenilik¢i yaklagimlarin kullanilmast 6nemlidir. Bu, hatali panellerin daha hizli tespit
edilmesini ve enerji liretiminin kesintisiz devam etmesini saglamak i¢in literatiirde birgok

caligma yapilmistir.

Kayci [25], 4 rotorlu insansiz hava aracina yerlestirilmis termal kamera ile glines
panellerinin hiicre hatasi, modiil hatas1 ve panel hatasini tespit etmek icin derin §grenme
tabanli hata tespit islevine sahip bir sistem gelistirilmistir. Derin 6grenme tabanl
YOLOV3 evrisimsel sinir ag1 kullanilmistir. Termal kamera ile hiicre, modiil ve panel
hatalarinin oldugu bir termal veri seti olusturulmustur. Bu termal veri seti ile Yolov3 ag1
egitilmistir. Egitim gomiilli yapay zeka 6zellikli bir bilgi islem cihazi olan Nvidia Jetson
TX2 ile gerceklestirilmistir. YOLOv3 aginin egitimi 162 adet goriintii ile 3000 adimda
tamamlanmigtir. Egitimin tamamlanmasinin ardindan yapilan deneylerde hiicre hatasinin
tespit ve teshisinde %97, modiil hatasinin tespit ve teshisinde %95 ve panel hatasinin

tespit ve teshisinde %93 dogruluk sonucuna ulasilmistir [7].

Henry vd. [26], PV modiillerde olusan arizalarin otomatik tespiti ve lokalizasyonu ig¢in
otonom drone tabanli kizildtesi termografi sistemini onermislerdir. Onerilen drone
sistemi, Pixhawk 2.1 ugus kontrol cihaz1 kullanilarak gelistirilen gimbal donanimli bir
sistemden olusmaktadir. Drone sistemiyle PV modiillerdeki arizalari yakalamak igin
Logitech C270 RGB kamera ve FLIR Vue Pro R termal kameradan olusan ¢ift kamera
monte edilmigtir. Manuel drone kontrolii ihtiyacin1 ortadan kaldirmak i¢in otomatik bir

drone ugus yolu planlama algoritmasini ve goriintiileri analiz etmek i¢in goriintii isleme



algoritmasin1 kullanmiglardir. Drone sistemi, Giiney Kore’nin Suncheon kentinde
bulunan IMW’ lik giines enerji santralinde 10 m yiikseklikte 3m/s hizla hareket ederek
gilines enerji santralini goriintiilemistir. RGB ve termal kamera goriintiilerinin sirasiyla
1024x768 ve 640x480 c¢oziintirliikte 1 sn araliklarla 400 goriintii elde edilmistir. Yapilan
deneyler sonucunda, Onerilen sisteminin kusurlu PV modiillerinin tespiti i¢in etkili

oldugu gozlemlenmistir.

Han vd. [27], derin 6grenme yOntemi kullanilarak giines panellerindeki ariza tespitini
gerceklestirmislerdir. Onerilen sistemde, termal goriintii elde etmek ve giines
panellerindeki arizalarin yerini belirlemek i¢in termal kamera ve GPS ile donatilmig
insansiz hava arac1 (IHA) kullamlmustir. IHA ile termal goriintiiler elde edilerek giines
panellerindeki arizalarin yerlerini belirlemek amaciyla gelistirilmis bir YOLOv3-tiny
modeli kullanilmistir. Veri seti, Giiney Kore'deki Kumoh Ulusal Teknoloji Enstitiisii
tarafindan bebop dronu kullanilarak olusturulmustur. Bu veri setinde 1920x1080
¢Oziinlirliige sahip 1.470 termal goriintii bulunuyor ve bu goriintiiler, BBox etiketleme
arac1 kullanilarak etiketlenmistir. Etiketlerde 0 ve 1 smifi atandi. Simif 0, gilines
panellerinde hata tespit edilmedigini, sinif 1 ise hata tespit edildigini temsil etmektedir.
Veri setinin %70’1 egitim asamasinda kullanilmis, geri kalan %30’u ise test agamasinda
kullanilmigtir. Gelistirilen model, egitim asamasi sirasinda 0,4126 ortalama kare hatasiyla
%96,5’lik yiiksek bir mAP degeri elde edilmistir. Performans degerlendirme sonuclarina
gore, gelistirilmis YOLOvV3-tiny modelinin yiiksek bir dogruluk, geri ¢agirma, F-skor

degeri ve diislik hassasiyet degerleri, istikrarli bir modelin performansini géstermistir.

Ren vd. [28], PV sistemlerde hotspot tespiti i¢in derin 6grenme temelli bir sistem
gelistirmislerdir. Gelistirilen sistemde Sigle Shot Detection (SSD) algoritmasini
kullanmislardir. Bu algoritma, VGG-16 evrisimli sinir ag1 yapisinin yerine MobileNet
agiyla degistirilerek MobileNet-SSD ag1 olarak adlandirilmistir.  Yapilan deneysel
caligmalarda, 2.000 goriintii toplanmistir ve bunlarin 1.500’tinde hotspot hatalar
bulunuyordu. Orijinal veriler iizerinde ters cevirme, kirpma, Olgeklendirme, giiriilti
giderme gibi veri gelistirme ve genisletme islemleri yapmiglardir. Bu islemler sonucunda
yaklagik olarak 6.000 veri elde edilmis ve bunlardan 200 tanesi test verisi olarak
kullanilmigtir. Bu goriintiiler labelimg adli bir yazilim programi kullanilarak

etiketlenmigstir. MobileNet-SSD algoritmasi, PV sistemlerde hotspot tespitinde biiyiik
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hedefler i¢in %100 giiven saglarken, orta hedefler icin %85 ve kiigiik hedefler icin %54
giiven diizeyine sahiptir. Ayrica, gelistirilmis MobileNet-SSD algoritmasini YOLO ve
SSD algoritmasi ile karsilagtirmiglardir. Karsilastirilma sonuglari, FPS hizinin 46FPS’ten
27FPS'e gore biiyiik oOlgiide iyilestirildigini gostermektedir. Ayrica biiyiik hedefler i¢in
%100 giivenceye sahip olan MobileNet-SSD algoritmasinin YOLO algoritmasi ile
karsilagtirildiginda giivenirligin %5,0 artis oldugunu, SSD algoritmasiyla yaklasik olarak
ayni oldugu tespit edilmistir. Sonug¢ olarak, PV dizilerde hotspot algilama sisteminin,
YOLO ve SSD algoritmalarina kiyasla iyi derecede giivene, yiiksek algilama hizina,

diistik kacirilan tespit oranina ve iyi saglamliga sahip oldugunu gézlemlenmistir.

Niazi vd. [29], giines enerji sistemlerinde kullanilan PV modiillerde meydana gelen
hotspot hatalarim1 tespit etmek, degerlendirmek ve siniflandirmak amaciyla termal
goriintiilerden yararlanan bir makine dgrenme teknigi gelistirmislerdir. Makine 6grenme
teknigi, termal goriintiilerin doku ve gradyan histogrami (HOG) 6zelliklerini kullanarak
hotspot hatalarim1 tespit eder ve smiflandirir. Termal goriintiileri FLIR VUE-Pro 640
termal kamera kullanilarak 42,24 kWp’lik bir PV sistemde 375 adet 640x512
cozlinlirliige ve renk kanali piksel basina 8 bitlik derinligine sahip goriintiiler elde
edilmistir. Termal goriintiileri arizali, hotspot hatalar1 olan ancak hiicrede bir hata
olmayan (NDH) ve hotspot olmadan hiicrede bir hata olmayan (NDNH) olmak {izere ii¢
farkli kategoriye gore simiflandirilmistir. Kategorilere ayrilan hotspot hatalar1 makine
ogrenme teknigi olan nBayes (Naive Bayes) siniflandiricisi egitilerek tespit edilir. Naive
Bayes siniflandiricist dogrulugu k-en yakin komsu siniflandiricist (k-NN), rastgele sinir
agr smiflandiricist (RNNC) ve Parzen yogunluk tahminine dayali egitilebilir bir
siniflandirici (PARZENDC) dahil olmak iizere c¢esitli makine 6grenme teknikleri ile
karsilagtirilmistir. K-en yakin komsu smiflandiricist ile %81,30°luk, rastgele sinir agi
smiflandiricistyla  %84,80°lik, Parzen yogunluk tahminine dayali egitilebilir bir
simiflandiriciyla %84,26’lik dogruluk elde edilirken Naive Bayes siniflandiricisi ile 375
adet termal goriintiinlin 22 tanesi hatali siniflandirilarak %94,10 dogruluk elde etmistir.
Sonug¢ olarak, tim smiflandiricilardan daha iyi bir performans gosteren nBayes

smiflandiricist oldugu gozlemlenmistir.

Constantin vd. [30], Ulusal Elektrik Miihendisligi Arastirma ve Gelistirme Enstitlisii
ICPE-CA catisina monte edilen 8 yillik 12 kW tepe giiciine sahip sebeke baglantili PV
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panellerdeki bypass aktive edilmis diyot hatalarinin performansini degerlendirmislerdir.
Yapilan calismalarda, Seek Thermal Reveal PRO ve FLIR ThermaCAM P620 termal
kameralar kullanilarak gergeklestirilen termografik inceleme ile bypass aktive edilmis
diyot hatalarinin tespitini yapmiglardir. PV panel performansinin degerlendirilmesi, HT I-
V 400 ekipmani ile Olciilen Akim-Gerilim (I-V) ve Gili¢-Gerilim (P-V) 6zellikleri
kullanilarak saglikli ve arizali PV paneller karsilastirilmistir. Elde edilen termal
gortintiiler, Gergek Diinya Calisma Kosullar1 (OPC) karsilik gelen I-V ve P-V egrilerinin
Ol¢limii i¢in invaziv yontem izlenmistir ve bu egriler, Standart Test Kosullar1 (STC) igin
yaklasik olarak hesaplanmistir. Yaklasik olarak hesaplanan egriler PV panellerin nominal
ozellikleriyle karsilastirilmigtir. Saglikli PV panelle yapilan deneyler sonucunda, bir adet
bypass aktif diyota sahip olan 4 numarali PV panelin, nominal 6zelliklerine gore %44,24
daha diisiik giice, %30,54 daha diisiik Vmpp’ye (maksimum gii¢ voltaji) ve %19,81 daha
diisiik Impp' ye (maksimum gii¢ akimi) sahip oldugu gozlemlenmistir. Ote yandan, iki
adet bypass aktif diyota sahip olan 6 numarali PV panel, nominal 6zelliklerine gore
%72,54 daha diisiik gii¢, %66,64 daha diisiik Vmpp ve %17,67 daha diisiik Impp ile
oldukca diisiik bir performansa sahip oldugu goriilmiistiir. Sonug olarak, PV modiiliinde
bir bypass diyotu arizali oldugunda panelin ¢ikis giiciiniin yaklagik %30, iki bypass
diyotu arizali oldugunda ise %65 oraninda azaldigi goriilmektedir. Ayrica arizal
panellerin bypass diyotlarin degistirilerek sistemin verimliliginin geri kazanilabilecegi

sonucuna varilmistir.

Dhimish vd. [31], PV modiillerinin ¢ikis giicli performansini etkileyen hotspot etkisini
azaltmaya yonelik yontemler degerlendirilmistir. Bu ¢aligmada, 3 sira halinde seri bagli 9
adet 220 Wp nominal giice sahip polikristal silikon PV modiilliinden olugsmaktadir. Her
PV dizesi i¢in, en az %98.5 verimlilik saglayabilen bir Maksimum Gii¢ Noktas1 Takipgisi
(MPPT) kullanilmistir. FLIR i5 termal goriintiileme kamerasi kullanilarak tespit edilen
hotspot i¢in iki anahtarli bir koruma sistemi dnerilmistir. Bu koruma sistemi, "16F877A"
mikro denetleyicisi tarafindan kontrol edilen MOSFET 'ler PV panele baglanmistir. Sicak
nokta azaltma teknigi etkinlestirilmeden once hotspot ve referans giines pili sicakliklari
arasinda 5.2°F’lik bir fark gozlemlenmistir. Ancak, hotspot azaltma teknigi
etkinlestirildiginde 110 sn’lik calismadan sonra sicaklik farki 0,2°F’ye esit oldugu
goriilmiistiir. Hotspot etkisini azaltma teknigi, 3 saatte bir 2 dk siireyle

etkinlestirilmektedir. Hotspot etkisini azaltma tekniginin temel nedeni, PV modiilii ¢ikis
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giiciinii arttirmaktir. Bu nedenle 6nerilen teknikle ve teknik olmadan gii¢ degeri iki farkl
1sinim diizeyinde izlenmis ve P-V egrisi kullanilarak degerlendirilmistir. G: 835 W/m?
altinda, 6nerilen teknik 3.6 W’lik bir artis1 saglarken, G: 612 W/m? altinda 3.63 W’lik bir
cikis glicii iyilestirmesi saglamistir. Ayrica, hotspot igeren PV modiiliiniin iki bagka PV
paneliyle seri baglantili oldugu ikinci bir test gerceklestirilmis ve bu konfigilirasyonda da
cikis giiciinde yaklasik olarak 3.57 W’lik bir artis oldugu bulunmustur. Hotspot azaltma
teknigi olarak geleneksel bypass diyotlar1 ve aktif bypass anahtarlama teknigi de
uygulanmistir. Geleneksel bypass diyotlari, PV modiiliindeki hiicrelerin uzunluguna bagl
olarak ters tarafli bir hiicre araciligiyla dagitilabilecek maksimum ¢ikis giiciinii
simirlamaktadir. Ancak bireysel hiicre seviyesinde ayrik veya entegre bypass diyotlarinin
eklenmesi maliyetli oldugu i¢in diisiik maliyetli ve pratik bir hotspot koruma yontemi
gereklidir. Aktif bypass anahtarlari, PV dizisini kisaltarak hotspot etkisinin azaltilmasina
ve gii¢ kaybinin en aza indirilmesini saglar. Ayrica, aktif bypass anahtarlama yontemi 2.8
W’lik bir kayipla sonuglanirken, bu calismada Onerilen hotspot azaltma teknigi ¢ikis
giiciindeki kaybi1 0.7 W’a kadar indirir. Sonug olarak, diisiik maliyetli ve etkili bir hotspot
koruma yonteminin gerekliligi vurgulanmaktadir. Gelecekte PV dizisi konfiglirasyon
sistemleriyle ¢aligmak {izere hotspot azaltma tekniginin gelistirilmesi ve mikro catlakli
PV modiillerinin ¢ikig giliciinii artirmak i¢in daha fazla teknik gelistirilmesi

hedeflenmektedir.
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3. FOTOVOLTAIK SISTEMLER

3.1. Fotovoltaik Sistemler ve Ariza Cesitleri

Fotovoltaik sistemler, gilinesten gelen fotonlar1 dogrudan elektrik enerjisine doniistiiren
yenilenebilir enerji sistemleridir. ‘Fotovoltaik’ kelimesi, Yunanca ‘1s1k’ anlamina gelen
‘photo’ ve elektrik akimini gelistiren makinay1 icat eden Alessandro Volta’nin isminden
esinlenerek, voltaj anlamina gelen “voltaic” kelimelerinin birlesmesinden tiiretilmistir
[32]. 1839 yilinda Fransiz fizik¢i Alexandre Edmond Becquerel tarafindan yapilan
deneyde, elektrolit icerisine daldirilmis iki metal elektrot arasindaki gerilimin, elektrolit
iizerine diisen 15181 siddetine bagl olarak degistigini gozlemlemistir. Bu deney, 15181n
madde ile etkilesimi sonucu elektrik akiminin iretilebilecegini gostererek, fotovoltaik
etkinin kesfine onciiliik etmektedir. 1873 yilinda Ingiliz mithendis Willoughby Smith,
selenyum elementinin yiizeyine 151k diistiigiinde elektriksel iletkenliginin arttigini
gozlemleyerek, selenyumun fotoiletken 6zelligini kesfetmistir [33]. ik selenyum hiicresi
1877 yilinda William G. Adams ve Richard E. Day tarafindan yapilan ¢alismalarla, kati
maddelerin de fotovoltaik etki gosterebilecegini kanitladilar. 1883°te Charles Fritts,
verimliligi %1°den az olan ilk fotovoltaik hiicreyi gelistirmistir. 1941 yilinda Russel Ohl
selenyumdan daha verimli olan ilk silikon giines pilini iiretmis ve patentini almistir
[32,34]. Ik pratik giines pili, 1954 yilinda ABD'deki Bell laboratuvarlari tarafindan, uzay
programi projesi i¢in uzun siireli enerji kaynagina ihtiyag duyuldugunda
gelistirilmistir. Ayni y1l Chapin, silikon tek kristal hiicre i¢in %6'lik bir giines doniisiim
verimliligini elde etmistir. 1955 yilinda Western Electric, silikon fotovoltaik teknolojileri
icin ticari lisanslar satmaya basladi. 1958 yilina gelindiginde gelisen teknolojiler
sayesinde karasal giines 15181 altinda silikon hiicre verimliligi %14'e ulasmisti [33].
Fotovoltaik hiicrelerin ilk uygulamasi 1958 yilinin Mart ayinda Vanguard I isimli uzay
aracinda 100 cm?’lik bir alanda 0.1 W gii¢ liretme kapasitesine sahip ilk fotovoltaik
hiicreler kullanilmigtir. 1970’lerin sonlarinda yasanan petrol krizi sonucunda alternatif
enerji kaynaklarina olan ilgi artmis ve bu durum, fotovoltaik hiicrelerin arastirma-
gelistirme (AR-GE) ve iiretim faaliyetlerinin hizlandirmistir. 1985 yilinda, New South
Wales Universitesi’nde gergeklestirilen calismalar sonucunda %20 verimlilik oraninda

calisan silisyum PV hiicreleri gelistirilmistir. 2000°1i yillara gelindiginde, yapilan
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aragtirmalar sayesinde fotovoltaik hiicrelerin verimliligi %40 seviyesine kadar

ylkseltilmistir [35].

3.2. Fotovoltaik Sistemlerin Hiicre Yapisi ve Calisma Prensibi

3.2.1. Fotovoltaik Sistemlerin Hiicre Yapisi

Fotovoltaik hiicreler, farkli yar1 iletken malzemelerin birlesimiyle olusturduklari
elektriksel alanda, gilinesten gelen fotonlarin enerjisini elektronlara aktararak elektrik
akimi iireten enerji doniisiim araglaridir [36]. Fotovoltaik hiicrelerin yiizey sekilleri
genellikle kare, dikdortgen ve daire seklinde olup, alanlar1 60-160 cm? arasinda olup
ortalama 100 cm? ‘dir. Kalinliklar1 ise 0.1mm-0.4 mm arasinda degismektedir [37]. Bu
hiicrelerde, silisyum (Si), kadmiyum telliir (CdTe), galyum arsenit (GaAs) ve bakir
indiyum galyum selenit (CIGS) gibi yar1 iletken malzemeler kullanilmaktadir [38].
Fotovoltaik hiicrelerde kullanilan yar1 iletken malzemeler arasinda, silisyum; giines
151811 elektrik enerjisine doniistiirme kapasitesinin yani sira, bollugu, dayanikliligi,
verimliligi ve diisiik maliyeti sayesinde en yaygin kullanilan malzemedir.

Fotovoltaik hiicrelerin kullanilabilmesi i¢in yariiletken maddelerin “n” ya da “p” tipi
katkilanmalar1 gereklidir. Katkilama siireci, saf yari iletken eriyik igerisine istenilen katki
maddelerinin kontrollii bir sekilde eklenmesiyle yapilir ve elde edilen yari-iletkenin “n”
ya da “p” tipi olmasi katki maddesinin tiiriine baglidir [37]. Fotovoltaik hiicrelerde en
yaygin kullanilan yari iletken malzeme olan silisyum, atom numarasi 14 ve valans
bandindaki degerlik elektron sayisi 4 olan bir elementtir. N-tipi silisyum elde etmek i¢in,
silisyum erigine periyodik cetvelin 5A grubu elementlerinden bir tanesi (fosfor vs.)
eklenmektedir. Silisyum elementinin dis ydriingesinde 4 degerlik elektron bulunurken,
fosfor elementinin dis yoriingesinde 5 degerlik elektron sayist bulunmaktadir. Fosforun
degerlik elektron sayist 5 oldugundan, fosfor elementinin fazladan olan bir elektronu
kristal yapiya verilir. Bu nedenle, fosfor gibi 5A grup elementlerine “verici” veya “n-tipi”
katk1 maddesi olarak adlandirilmaktadir. P-tipi silisyum elde etmek i¢in, silisyum erigine
periyodik cetvelin 3A grubu elementlerinden bir tanesi (aliminyum, indiyum, bor vs.)
eklenmektedir. Bu elementlerin degerlik elektron sayist1 3 oldugu i¢in silisyumla

reaksiyona girdiginde bir elektron eksikligi olusmaktadir. Eksik kalan elektron yerlerine
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“hol” veya “bosluk™ olarak adlandirilmaktadir. Bu bosluklarin pozitif yiik tasidigi var
sayi1lmaktadir. Bu sekilde elde edilen p-tipi yar1 iletken malzemede kullanilan 3A grubu

elementlerine “p-tipi” veya “alic1” katki maddesi olarak adlandirilmaktadir [36,39].

Yari iletkenlerin P ve N tipi ana malzemelerine gerekli katki maddeleri eklenerek yar1
iletken eklemler olusturulur. B u eklemlerde, elektronlar “n” tipi yar1 iletkende holler “p”
tipi yari iletkende cogunluk tasiyicisidir. P ve N tipi yar iletkenler birlesmeden 6nce p-
tipinde negatif enerji seviyeleri ile hol sayilar1 ve n-tipinde pozitif enerji seviyeleri ile
elektron sayilari esittir, yani nétr durumdadirlar ve elektrik akimi olusturmazlar. PN
eklem olustugunda, n-tipindeki elektronlar, p-tipine dogru akim olustururlar ve her iki
tarafta da yilik dengesi olusana kadar devam eder. Eklem bolgesinde, yani PN tipi
maddenin ara yiizeyinde, p bolgesi tarafinda negatif, n bolgesi tarafinda pozitif yiik
birikir. Bu bolgeye "gecis bolgesi" ya da "yiikten arindirilmis bolge" denir. Bu bolgede
olusan elektrik alan, “yapisal elektrik alan” olarak adlandirilmaktadir [39].Gecis bolgesi

ve elektrik alan1 genel gosterimi Sekil 3.1°de verilmistir.

a) b)

difiizyon
elektronlar —- § clekironlar
. — ~<t=—=0 hosluklar
difiizyon ® 3
o <
bosluklar

verlesik
s @ elekitronlar
=—=>0 hosluklar

Sekil 3. 1. Yar iletken malzemelerde difiizyon ve n-tipi ile p-tipi yari iletkenlerin birlesim bolgesinde
olugan gecis bolgesini gdsteren diyagramlar. (a) Diyagrami, n-tipi ve p-tipi yar iletkenler birlesmeden
onceki durumu gosterirken, (b) diyagrami, birlesim sonrasi olusan yapisal elektrik alani ve gecis bolgesini
gostermektedir [40]
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3.2.2. Fotovoltaik Hiicrenin Calisma Prensibi

Fotovoltaik hiicreler, glines 1s181n1 elektrik enerjisine ¢eviren yari iletken cihazlardir [41].
Bu cihazlarin giines pili olarak islev gorebilmesi igin yart iletken birlesim bodlgesinde
fotovoltaik doniisiim gergeklesmelidir. Bu doniisiim iki asamalidir: Ik asamada, 1518m
birlesim bolgesine diismesiyle elektron-hol ¢iftleri olusturulur. Ikinci asamada ise, bu

elektron-hol ciftleri ayristirilarak enerji doniisiimii gerceklestirmektedir [42].
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Sekil 3. 2. Fotovoltaik sistemlerin ¢alisma prensibi [43]

Fotovoltaik hiicrenin iizerine diisen fotonlar, yari iletken malzemelerin PN eklem
bolgesine ulastiginda elektronlara c¢arparak ve serbest yiik ciftleri olusturmaktadir.
Uyarilan negatif yiiklii (-) elektronlar, geride pozitif yiiklii (+) bosluklar birakir ve bu yiik
tastyicilari, eklem bolgesinde olusturulan dogal i ters elektrik alan tarafindan ¢ogunlukla
bulunduklar1 bolgelere dogru itilmektedir. Bu dogal i¢ ters elektrik alani, enerji kazanan
yuk tasiyicilariin hareket yoniinii belirleyen bir enerji engeli islevi géormektedir [39].
Sonug olarak, fotonlarla etkilesime giren negatif yiiklii elektronlar n-bdlgesinde, pozitif
yiiklii bosluklar ise p-bolgesinde toplanir ve bdylece bir gerilim tiretir. Yani, n-tipi yart
iletkenin iizerine diisen fotonlar, elektronlar1 uyarir ve bu elektronlar, p-tipi yar iletken
bolgesine dogru hareket eder. Bu hareket, yari iletkenler arasindaki PN eklem bolgesinde
bir elektrik alani olusturur ve elektronlarin tek yonlii hareketini saglamaktadir. Boylece

dogru akim (DA) fretilir. Bu siire¢, gilines 1s18inin elektrik enerjisine doniisiimiinii
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miimkiin kilar ve fotovoltaik hiicrelerin temel isleyis mekanizmasini tanimlar [36]. Sekil

3.2’de fotovoltaik sistemlerin ¢alisma prensibi gdsterilmistir.

Ayrica, giines enerjisinden elektrik enerjisi elde etmek i¢in kullanilan fotovoltaik
hiicrelerde, tek bir hiicreden elde edilen enerji miktar1 genellikle yetersizdir. Bu
hiicrelerin tirettigi gii¢, devreden gegen akimin biiyiikliigiine bagl olarak degisir. Akimi
artirmak i¢in, fotovoltaik yapidaki elektron ve bosluk sayisini cogaltmak gereklidir, bu da
hiicrelerin yiizey alanim1 genisleterek miimkiin olmaktadir. Sistem c¢ikisindaki giicli
artirmak i¢in, Sekil 3.3 te gosterildigi gibi gilines hiicreleri paralel veya seri baglantilarla
birlestirilmektedir. Bu baglantilarla olusturulan yapilar fotovoltaik modiil olarak
adlandirlir. Fotovoltaik hiicreler bir araya gelerek modiilleri, modiiller ise seri veya
paralel baglantilarla panelleri olusturmaktadir. Paneller birlestirilerek daha biiyiik gii¢

tiniteleri olan dizileri meydana getirmektedir [36,44].

+ 44+ 4+
n o o o, o o o
++ 4+ 4+

R e S B S o
+ e

Hiicre Modiil

Dizi

Sekil 3. 3. Fotovoltaik hiicreden, modiil, panel ve dizi olusumu [44]
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3.3. Fotovoltaik Panel Yapisi

Fotovoltaik panellerin, degisken iklim kosullarina kars1 dayanikliliklarini artirmak igin
ozel kapsiilleme yontemleri uygulanmistir. Bu yontemler sayesinde, paneller darbelere,
elektriksel tehlikelere, hava kosullarina ve neme karsi korunmaktadir. Kapsiillenmis bir
fotovoltaik panel, modiiliin hem fiziksel hem de elektriksel biitlinliigiinii koruyan ¢esitli
bilesenlerden meydana gelmektedir [45]. Fotovoltaik panelin 6n yiizeyinde 1sinlari
soguran 150 mikron kalinliginda bir kaplama bulunmaktadir. Sekil 3.4’te gosterilen
panel, distan ice dogru sirasiyla aliiminyum cergeve, temperlenmis cam, EVA, solar
hiicre, EVA, hiicre sirt folyosu ve baglanti kutusundan olusmaktadir [46]. PV panellerin
en iist katmaninda, genellikle 2mm veya 3mm kalinli§inda termal olarak temperlenmis
beyaz cam kullanilmaktadir. Bu cam tabakasi, PV hiicrelerini darbelere karst korur ve
panelin dayaniklihgini artirir. ikinci ve dordiincii katmanlarda yer alan EVA (Etilen Vinil
Asetat), 0.5mm ile 0.7mm kalinliginda bir kapsiilleme malzemesi olarak islev
gormektedir. EVA, PV hiicreleri ile cam ve arka levha arasinda sikistirarak hiicrelerin
korunmasma ve izolasyonuna yardimci olmaktadir. Hiicre sirt folyosu olarak
kullanilan PVF (Polyvinyl Fluoride Film) ise 0.5mm kalinliginda olup, panelin arka
ylzeyini kaplar ve ek koruma saglamaktadir. Tiim bu katmanlar1 bir arada tutmak ve
yapiy1 darbelere karsi daha da giliclendirmek i¢in aliiminyum c¢ergeve kullanilmaktadir.

Ayrica, elektriksel baglantilarin yapilabilmesi i¢in baglanti kutusu bulunmaktadir [25,45].

Adtiminvum Cergeve

Temperienmis Cam

EYA

Solar Hlcre

EvVA

IIhcee Sut Folyosu

Baglant Kurusw

Sekil 3. 4. Fotovoltaik modiil yapis1 [46]



19

3.4. Fotovoltaik Sistemlerin Verimini Etkileyen Ariza Cesitleri

Fotovoltaik paneller, aliiminyum c¢er¢eve ve cam laminasyon ile donatilmis olarak,
yagmur, rlizgar, kar gibi cesitli cevresel kosullara kars1 koruma saglamaktadir. Ancak bu
koruyucu onlemler, panellerin uzun vadede maruz kalabilecegi tiim dis etkenlere karsi
tam bir giivence sunamayabilir. Ornegin, kurulum sirasinda panelin kirilmas1 veya
catlamasi, siddetli firtinalar, dolu yagislari, karlanma, bdcek izleri, diisen aga¢ dallarinin
carpmast, yapraklar, kir, kuslarin diismesi veya termomekanik gerilim nedeniyle olusan
hasarlar panellerin yiizeyine zarar verebilmektedir [11]. Fotovoltaik sistemlerdeki
hasarlar, akim akisin1 engelleyerek ve gilines modiillerinin giic verimliligini azaltarak
santralin performansini ve giivenligini tehlikeye atabilir [5]. Bu durum, santralin
performansin1 olumsuz etkileyebilecek kritik arizalara yol a¢maktadir. Bu arizalar,
kapsiilleme arizasi, arka tabaka yapisma arizasi, hiicre ¢atlaklari, delaminasyon, hotspot
arizasi, invertdr arizalari, baglanti kutusu arizasi, bypass diyot arizasi, modiil
uyumsuzluklari, modiillerin kisa devresi, kablo hasar1 ve golgelenme olarak
siniflandirilabilir [47,48]. Ozellikle hotspot ve bypass diyot arizalari, fotovoltaik
sistemlerde iiretim kapasitesini etkileyerek enerji verimlili§inde en fazla kayba neden

olan arizalardir.

3.4.1. Hotspot Arizasi

Fotovoltaik sistemlerde, bazi giines hiicrelerinde modiil golgelenmesi, uyumsuz hiicreler,
diyot arizasi, hiicre catlaklari, arizali veya direngli lehimlemeler, kus pislikleri, yapraklar,
toz lekeleri ve hasarli ambalaj gibi faktorler hiicrelerin islevini engelleyerek diger gilines
hiicrelerine kiyasla daha yiiksek sicakliklara ulagmaktadir [48,49]. Bu durum seri bagl
gilines paneli hiicrelerinden biri, digerlerine kiyasla daha diisiik akim {irettiginde, bu
hiicrede gerilim tersine doner ve hiicrenin yiik olarak ¢alismasina ve dolayisiyla akim ile

sicakligin artmastyla hotspot arizalarinin olusumuna neden olmaktadir [50].

Hotspot arizalari, genellikle kismen bloke edilen panellerin 15181 normal sekilde absorbe
edememesiyle baglar. Boylece, silikon yar iletkenlerin fotoelektrik etkisi engellenir ve
panellerde 1s1 birikmeye baglar. I¢ direng gibi giic tiikketimi pargalari, akimin 1s1
iiretmesine neden olur ve zamanla bu 1s1 birikir. [51]. Uzun siireli 1s1 birikimi sonucunda

hotspot etkisi altinda kalan hiicre, sicakligt 150°C’nin iizerine ¢ikmasi durumunda
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hiicrenin tamamen bozulmasina yol agabilir [24]. Bu hiicreler, enerji liretmek yerine 1s1

dagittigindan, PV sisteminin toplam enerji verimliliginde %15’e kadar bir kayip beklenir

[6].

Hotspot arizalariin olusumu, giines enerjisi sistemlerindeki gii¢ iiretimini ciddi sekilde
azaltabilir ve hiicre bozulmasini hizlandirabilir [52]. Bu durum, enerji kaynaginin
kesilmesine veya yangin riskinin artmasina yol acabilir [51]. Bu sebeplerden otiiri,
hotspot etkisi, fotovoltaik sistemlerin giivenligi ve verimliligi i¢in 6nemli bir sorundur.
Hotspot arizalarima sahip giines panellerinin tespit edilip yenileriyle degistirilmesi,
fotovoltaik (PV) sistemlerinin dmriinii uzatir ve gili¢ kaybin1 minimum diizeye indirir.
Ancak, ¢ogu hotspot genellikle siradan optik goriintiilerde fark edilemeyecek kadar kiigiik
oldugundan, hotspot arizalarinin dogru bir sekilde tespiti i¢in termografik goriintiilerin
alinmasi ve analiz edilmesi gerekmektedir [52]. Sekil 3.5’te gilines enerji santralinde

meydana gelen hotspot arizanin termal kamera ile alinan goriintiisii verilmistir.
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Sekil 3. 5. Hotspot arizasi termal kamera goriintiisii
3.4.2. Bypass Diyot Arizasi

Fotovoltaik sistemlerde, golgelenme veya sicak nokta hatalar1 gibi durumlarda
karsilagilan gii¢ kayiplarin1 en aza indirgemek ve sistemin genel verimliligini korumak

amactyla bypass diyotlar kullanilmaktadir [53]. Bypass diyotlar, giines hiicresi dizilerinin
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pozitif ve negatif ¢ikis terminalleri arasina ters yonlii olarak baglanir ve genellikle kiigiik
gruplar halinde seri bagli hiicreler i¢in kullanilir [54]. Bu diyotlar, termal asir1 yiikii ve
sicak noktalarin olusumunu 6nlemek i¢in modiillerin ara baglanti devresi igindeki
hiicrelerin alt dizileri ile kopriilenir ve seri baglh hiicre dizilerinde her bir hiicre ayni
akimi tagirken, goélgelenme durumunda bu hiicrelerin tasiyabilecegi maksimum akimin
azalmasin1 engeller. Boylece c¢ikis giiclindeki diisiis en aza indirilir ve sistemin

maksimum gii¢ ¢ikis1t muhafaza edilir [54,55].

Ancak, bypass diyot lizerindeki gerilim distiigiinde veya ters polarite durumu sona
erdiginde, diyot kesim durumuna gecer ve akim tasimaz hale gelir. Bypass diyotlar ters
polarma kosullar1 altinda c¢alisirken, {izerinden gegen sizinti akimi sicaklikla birlikte
artabilir ve diyotlar belli bir gii¢ tiiketimi yapabilir. Bu durum, diyotlar i¢in yeterli
sogutma saglanamadigi takdirde yiiksek sicakliklarda kalmasina ve eger yeterli dayanima
sahip degillerse bozulmalarina yol agabilir [24]. Sekil 3.6’da tek golgeli hiicreli PV

modiilde olusan bypass diyot arizasi verilmistir.

_|_
| Bypass
Diyotlar
Gilgeli Hilere Baglanti Kutusu

Sekil 3. 6. Tek golgeli hiicreli PV modiil [54]

Ayrica, bypass diyotlarinin yikici ariza modlari, giivenlik sorunlarina ve ciddi performans
kayiplarina yol agmaktadir. Bu ariza modlar1 arasinda arklanma, elektrostatik bosalma ve
termal kacak yer almaktadir. Arklanma, diyotun i¢indeki -elektriksel izolasyonun

bozulmasi sonucu olusan elektrik arkidir. Genellikle asir1 voltaj durumlarinda meydana
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gelir ve diyotun hizla bozulmasina yol agmaktadir. Elektrostatik bosalma, genellikle
yildirim carpmast veya iiretimdeki yetersiz koruma nedeniyle, diyotlardan biiyiik akim
gecmesiyle gerceklesir. Termal kagak, yetersiz 1s1 dagilimi sonucu olusur. Bu da diyottan
fazla akim ge¢mesine ve asir1 1sinmasina neden olmaktadir. Bu kagak siireg, diyotun zarar
gorecegi kadar yiiksek sicakliklara ulasana kadar devam eder. Siirekli yiiksek sicaklikta
caligma veya termal dongiiler nedeniyle bypass diyotlarinda kademeli bozulma meydana
gelmektedir. Bypass diyotlarin yikici ariza modlar, asir1 sicakliklar ve sicaklik
dalgalanmalari, yar iletken baglantilar1 ve kontaklar1 bozar ve sonugta arizalanmalarina

neden olur [56]

Bypass diyot arizalandiginda, giines panelinin elektriksel performansi ciddi sekilde
etkilenmektedir Arizali bir bypass diyota sahip bir fotovoltaik modiil, saglam bir bypass
diyota sahip modiile gore voltajinda yaklasik olarak %33 oraninda diisiis yasar [57].
Bypass diyotunun arizalanmasi, giines hiicrelerinde 1s1 birikimine ve sicak noktalarin
olusmasina neden olabilir. Bu durum, PV modiillerinde ylizey sicaklifinin artmasina ve
yangin riskine yol agabilir [58]. Bu tiir bir ariza, sicaklik farki sayesinde termografi
yontemiyle kolayca tespit edilebilmektedir [24]. Sekil 3.7°de giines enerji santralinde

meydana gelen bypass diyot arizasinin termal kamera ile alinan goriintiisii verilmistir.

Sekil 3. 7. Bypass diyot arizas1 termal kamera goriintiisii
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3.5. Termografi Yontemi

Termal kameralar ¢esitli sektorlerde kullanilan, yiizeylerin ya da parcalarin normalin
iizerindeki 1s1 farklarin1 Olgebilen ¢ok yonlii bir tani cihazidir [19]. Bu cihazlar,
nesnelerden yayilan ve gozle goriilmeyen kizilotesi radyasyonu dlgmeye yarayan optik

lensler ve kizilotesi sensorlerden olusmaktadir [20,21].

Termal kameralar, sensorler araciligiyla sicakligi mutlak sifirin (0 K= -273°C) tizerindeki
sicakliga sahip nesneler tarafindan yayilan kiziltesi radyasyonu olger [22]. Kizilotesi
radyasyonu, nesnelerin atom ve molekiil diizeyindeki titresimlerinden kaynaklanan bir tiir
elektromanyetik radyasyondur. Bu radyasyon, nesnenin sicakligina bagli olarak farkli
dalga boylarinda yayilir ve bu dalga boylar1 sensorler tarafindan algilanarak sicaklik

Olctimlerine dontistlriiliir [23].

Termal kameralarda kullanilan termografi yontemi, nesnelerin yaydigi gozle
goriilemeyen kizilotesi enerjisini esas alarak, elektromanyetik spektrumun kizilotesi
boliimiindeki (yaklasik 900-14000 nanometre veya 0,9- 14 um) 1sinimi tespit eder ve bu
isitmimdan renkler ve sekillerle olusturulan resimler araciligiyla nesnenin genel yapisini
goriintiiler [59]. Termografi yontemiyle, sicaklik degisimindeki farkliliklar termal

kameralarda gorsellestirilerek farkli kategorilerde siniflandirilmasina yardimer olur [23].

Termal kamera ile elde edilen goriintiilerde sicaklik durumuna bagli olarak renk dagilim
olmaktadir. Goriintiilerde bulunan nesnelerde renk dagilimina gore cok sicak noktalar
acik renkli soguk olan noktalarda ise koyu renkle gostererek sorunun kaynagini kolaylikla
bulmaya yardimci olur. Soguk olan bélgelerde mavi renk ile gosterirken sicak olan
bolgeleri sar1 renk ile gdstermektedir [60]. Ornegin, Sekil 3.8°de bulunan PV panellerde
sicak nokta hatalarini gosteren goriintiide, asir1 1sinan bolgeler hatali kisimlart sar1 renk

ile vurgulandig1 gézlemlenmektedir.
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Sekil 3. 8. Termal kamera ile temassiz sicaklik 6l¢limii

Termografi yontemi, ylizeylerin sicaklik farkliklarini gorsellestirmenin yan sira, siirekli
veya belirli zaman araliklarinda yapilan 6lgtimlerle konvektif 1s1 transferini verimli bir
sekilde degerlendirmek amaciyla da kullanilmaktadir [59]. Bu yontem, enerji sektoriinde
termal izleme ile elektrik sistemlerinin performansini optimize etmek, bina termal
izolasyonunu degerlendirmek; saglik sektoriinde viicut sicakligi analizleri yapmak ve
savunma alaninda termal kameralar araciliiyla cevresel izleme saglamak gibi birgok

alanda kullanilmaktadir [19].

Ayrica, siirekli olarak elde edilen termal veriler sayesinde potansiyel arizalarin erken
tespiti ve dnleyici bakim uygulamalar1 da miimkiin olmaktadir. Ozellikle PV sistemlerde,
termografi yontemi hata tespiti ve performans izleme amaciyla yaygin bir sekilde
kullanilmaktadir. PV sistemlerde modiil laminasyonu 6ncesinde, modiile uygulanan ters
polariteli voltajin etkisiyle ortaya ¢ikan sicak noktalari ve hiicrelerde bulunan yar1 iletken
malzemelerin iiretim siirecindeki potansiyel kusurlarindan kaynaklanan sontlerin varligini
onceden belirlenebilir ve diizeltilebilir [61]. Bu yontem ayni zamanda, PV sistemlerdeki

sicak nokta ve bypass diyot arizalarinin tespitinde en etkili yontemdir.
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4. DERIN OGRENME TABANLI SEGMENTASYON YONTEMLERI

Derin 6grenme, verilerden karmasik 6zelliklerin otomatik olarak c¢ikarilmasini saglayan,
birden fazla katmanli mimarilere sahip yapay sinir ag1 algoritmalarini igeren bir makine
ogrenme teknigidir [62,63]. Bu algoritmalar, bir veya daha fazla girdi ve ¢ikt1 verisine
sahip olup, islemlerini ardisik olarak kullanilan ¢ok sayida islem katmani ile
gerceklestirilen yapilardir. Ardigik her katman bir 6nceki katmandan aldig1 ¢iktiyr kendi
katmani i¢in girdi olarak kullanmaktadir [64,65]. Ayrica birden fazla katmanli yapi
icinde, goriintillerden elde edilen ozellikler sinir ag1 katmanlar1 araciliiyla
cikarilmaktadir. Bu katmanli yapi, gizli katmanlarda 6znitelik ¢ikarimi yaparak egitim

stirecinde agirlik degerlerini ortaya ¢ikarmaktadir [66].

Derin 6grenme algoritmalarinin katmanli yapisi, biiylik veri setlerini isleyerek geleneksel
yontemlere kiyasla daha tutarli ve giiclii sonuglar elde etmektedir [64]. Bu algoritmalar,
biliylik veri kiimelerindeki karmasik iligkileri belirleyerek genellestirilmis modeller
olusturabilmektedir. Geleneksel makine 6grenimi yontemlerinin aksine, derin 6grenme
manuel 6zellik miihendisligine olan ihtiyaci azaltir ve otomatik 6zellik ¢ikarimi yaparak

kiigiik veri kiimelerinde dahi yiiksek dogruluk saglayabilmektedir [67].

Derin 6grenme algoritmalari, cesitli veri tiirleri iizerinde tahminleme, siniflandirma ve
analiz gibi farkli uygulama alanlarinda kullanilmakta ve dogrusal olmayan verilerdeki
karmasik iligkileri modelleme yetenegi sayesinde siniflandirma ve tanima konularinda
iistiin performans sergilemektedir [68,69]. Bu algoritmalarin yiliksek performansi,
gilinlimiizde konusma tanima, gorsel nesne algilama, bilgisayarli gérme, dogal dil isleme,
robotik ve otonom araglar gibi ¢esitli alanlarda kullanilmaktadir [62]. Derin 6grenmeye
ogrenmeye dayali mimariler bulunmaktadir. Bunlar, Evrisimli Sinir Aglar1 (CNN),
Tekrarlayan Sinir Aglar1 (RNN), Uzun-Kisa Siireli Hafiza Aglar1 (LSTM), Sinirh
Boltzmann Makineleri (RBM), Derin Inan¢ Aglar1 (DBN), Derin Oto-Kodlayici (AE)

mimarileridir [70].



26

Evrigimli Sinir Aglar1 (CNN), cok boyutlu veri dizileri {izerinde islem yapmak i¢in
tasarlanmig, bircok katmandan olusan derin 6grenme teknigidir. Goriintii analizi ve
siniflandirma alaninda kullanilan ¢ok katmanli ileri beslemeli evrisimli sinir aglari,
hayvanlarin gérme merkezinden esinlenerek gelistirilmistir [71]. Bu algoritmalar,
goriintiilerin 6zelliklerini belirginlestirmek amaciyla filtreleme islemine dayali bir yapiya
sahiptir. CNN, farkli boyut ve degerlerdeki filtreler kullanarak etkin bir sekilde 6znitelik
cikarma islemi gerceklestirmektedir [70]. Girilen verilere gore kendi Ozniteliklerini
hiyerarsik olarak basitten karmasiga dogru ¢ikaran CNN, ilk katmanlarda kenar ve kose
bilgisi gibi basit Oznitelikler elde ederken, ilerleyen katmanlarda goriintiiye ait daha
detayli O6znitelikler elde etmektedir. Bu dinamik yap1 sayesinde, CNN’nin siniflandirma
islemlerinde yiiksek basar1 elde edilmesini saglamistir [72]. Ayrica, CNN’leri goriintii
tanima ile siirli degildir. Bu mimariler, nesne tanima, yiiz tanima, ses tanima, nesne
algilama, goriintii siniflandirma, goriintli restorasyonu, otonom siirlis ve tibbi goriintii
analizi gibi birgok uygulama alaninda yaygin olarak kullanilmaktadir. CNN mimarileri,
Sekil 4.1°de gosterildigi gibi islevsel olarak sirasiyla giris katmani, evrisim
(konvoliisyon) katmani, aktivasyon katmani, havuzlama katmani, tam bagli katmanlar ve

siniflandirma katmani bulunmaktadir [73].

Rowoliioven

Gizli katman Suflandirma katmam

Sekil 4. 1. CNN mimarisini genel gdosterimi [72]

Giris Katmani: Giris katmaninda video, ses ve goriintii verilerini igerebilir. CNN
mimarisinin ilk adim1 olan bu katman, verilerin islenerek diger katmanlara aktarilmasini

saglar. Sistem performansini ve tahmin dogrulugunu artirmak, ayni zamanda asir1 uyumu
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onlemek icin girdi verilerine On isleme ve veri artirma teknikleri bu katmanda

uygulanmaktadir [72].

Konvoliisyon (Evrisim) Katmani: Evrisim Katmani, bir girdi goriintiisiiniin tiimi{inde
kaydirilarak uygulanan ve bu goriintiiden 6zellikler ¢ikarmak icin kullanilan filtrelerin
(6rnegin 3x3, 5x5, 7x7 gibi farkli boyutlarda) bulundugu bir katmandir. Evrisim, bir
filtrenin goriintli matrisi lizerinde kaydirilmasi ile gergeklestirilir. Her bir kaydirma
adiminda, filtre tarafindan kapsanan girdi goriintiisiiniin bolgesi lizerinde bir evrigim
islemi gergeklestirilir ve bu islem sonucunda 6znitelik haritalar1 olusturulur. Bu 6znitelik
haritalari, goriintiiniin belirli 6zelliklerini (6rnegin kenarlar, koseler, doku vb.) temsil eder
ve sonraki katmanlara aktarilir [74]. Evrisim filtresinin goriintii iizerinde uygulanmasi ile

ilgili Sekil 4.2°de bir 6rnek verilmistir.

Girig gorintisd
Evrisim filtresi Cikis goriintdsi

s

e

3 1ﬂ-1/.
0 1[0

T

9

e | e ) wd | WD | L

Sekil 4. 2. Evrigim islemi ile ilgili 6rnek bir uygulama [75]

Sekil 4.2°de evrigsim islemi, 3x3 boyutundaki bir filtre matrisinin, 5x5 boyutundaki tek
kanall1 bir girig goriintiisii matrisi lizerinde kaydirilmasiyla gergeklestirilir. Filtre, giris
goriintiisiiniin iizerinde saga, sola, asag1 ve yukar1 dogru hareket ettirilerek uygulanir. Her
bir konumda, filtre katsayilar1 ile giris gorlntiisiindeki karsilik gelen pencerelerin
degerleri carpilir ve bu ¢arpimlarin toplami, ¢ikis goriintiisiiniin ilgili eleman1 olarak
hesaplanir. Bu siireg, girig goriintiisiiniin tiim alanina uygulandiginda, belirgin ve yliksek

seviyeli Ozellikleri ortaya ¢ikaran yeni bir goriintii elde edilmesini saglar.
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Aktivasyon Katmani: CNN’nin temel bilesenlerindendir ve ReLU (Diizeltilmis Dogrusal
Birim), derin 6grenme modellerinde tercih edilen bir aktivasyon fonksiyonudur. ReLU
fonksiyonun en belirgin 6zelligi, giris verisindeki negatif degerleri sifira ¢ekerek agin
daha hizli Ogrenmesini saglamasidir. Bu fonksiyon, genellikle konvoliisyon
katmanlarindan sonra uygulanir ve CNN noronlarinin ¢iktilarin1  diizenleyen bir
dogrultucu birim olarak islev goriir. Denklem 1°’de ReLLU fonksiyonunun matematiksel

ifadesi verilmistir [75].

Oeger x<0
xegerx >0

f(x) = { 4. 1)

Havuzlama Katmani: Derin 6grenme modellinde boyut azaltma islevini yerine getiren
onemli bir katmandir. Bu katmanlar, modelin boyutunu azaltarak, 6grenme siirecini
hizlandirir ve hesaplama maliyetini diisiiriir. Boyut azaltma islemleri genellikle bilgi
kaybina yol agsa da havuzlama katmanlari bu kaybi minimize ederken, modelin asiri
uyumunu Onleyici bir etki gostermektedir. Evrisimli sinir aglarinda kullanilan filtreler
aracilifiyla, girdi matrisi iizerinde gezdirilir ve piksellerin maksimum, ortalama veya
minimum degerleri alinarak bir havuzlanmis Oznitelik haritasi olusturulur. Bu siireg,
modelin genellestirme kabiliyetini artirir ve egitim veri setindeki istenmeyen giiriiltiilerin
model tizerindeki etkisini azaltir [75,76]. Sekil 4.3°te 4x4 boyutundaki goriintii izerinde
2x2 pencere boyutunda maksimum, minimum ve ortalama havuzlama islemlerinin

uygulanisi ile ilgili bir 6rnek verilmigtir.

Girig goriintiisii

Maksimum havuzlama

Minimum havuzlama

Ortalama havuzlama

Sekil 4. 3. Havuzlama iglemi ile ilgili drnek bir gosterimi [75]
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Tam Baglh Katman: Evrisim, aktivasyon ve havuzlama islemleri sonucunda elde edilen
cok boyutlu 6zellik haritalarin1 tek boyutlu bir vektore doniistiirme islevini goriir. Bu
katman, onceki katmanlar tarafindan islenen Oznitelikleri diizlestirerek siniflandirma icin
kullanilabilir hale getirir. Diizlestirme islemi, ¢ok boyutlu matrisleri tek boyutlu bir
vektore cevirir ve bu sayede modelin farkli boyutlardaki 6zellikleri entegre etmesini
saglamaktadir. Tam baglh katmanin kullanimi, agin karmasik veri yapilarini anlamasina
ve daha dogru tahminler yapmasina olanak tanimaktadir. Ayrica, siniflandirma katmanina
gecis yapmadan oOnce gerekli olan yiiksek seviyeli Ozniteliklerin ¢ikarilmasini

saglamaktadir [73,74].

Smiflandirma Katmani: CNN modelinin son katmanidir ve onceki katmanlar tarafindan
elde edilen oOzelliklerin siniflandirilmasini saglar. Bu katman, siniflandirma isleminde
olasiliksal bir yaklasim kullanarak, her bir siif i¢in 0 ile 1 arasinda bir deger iiretir. Bu
degerler, giris verisinin hangi sinifa ait oldugunu belirlemek i¢in kullanilir. Softmax
fonksiyonu matematiksel ifadesi denklem 2 de verilmistir [75].

Xi

Softmax(x;) = ﬁ
=1

(4.2)

3.6. Bolgesel Tabanh Segmentasyon Modelleri

Bolgesel tabanli segmentasyon yontemleri, goriintiilerdeki hatalar1 bir dikdortgen ile
temsili olarak tespit etmektedirler. Bu dikddrtgen; hatali bdlgeyi kapsayacak sekilde
tanimlanmaktadir. Bu yaklasima dayali en yaygin olarak YOLO algoritmasi

kullanilmastir.

3.6.1. YOLO Algoritmasi

YOLO, smirlayict kutular1 ve smif olasiliklarini tahmin etmek ig¢in tek bir sinir agmni
kullanan, GoogLeNet’ten ilham alan CNN tabanli bir derin 6grenme algoritmasidir
[77,78]. 2016 yilinda "You Only Look Once: Unified, Real-Time Object Detection"
baslikli makalede Joseph Redmon, Santosh Divvala, Ross Girshick ve Ali Farhadi
tarafindan nesne tespitine yeni bir yaklasim olarak YOLO (You Only Look Once)

algoritmas1 nesne tespiti alaninda yeni bir yaklasim olarak sunulmustur [79]. YOLO
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modeli, tek bir ag yapisinda nesneleri algilama, siiflandirma ve tek asamali dedektor
olarak caligabilir [80]. YOLO algoritmasi, girdi goriintiisiinii SxS (5x5, 9x9, 17x17 vb.)
boyutundaki 1zgaralara bolerek nesne tespiti yapmaktadir. Her 1zgara hiicresi kendi
i¢indeki nesnelerin sinifin1 ve konumunu belirler. Bu islemi yapan her hiicre, o nesnenin
smif bilgisini, yliksekligini ve genisligini bularak ¢evresine sinirlayict kutu (bounding
box) ¢izmektedir [81]. Her bolgedeki nesnelerin bulunma olasiligini bir giiven puani ile
belirlenmektedir. Giiven puani, Pc * IoU formiilii ile hesaplanir, burada Pc, nesnenin
tahmin edilen kutusunda olma olasiligin1 temsil eder. Eger bu olasilik 1 ise, nesne var
demektir; 0 ise, nesnenin bulunmadigi anlamina gelmektedir. IoU (Intersection over
Union), tahmin edilen kutu ile gergekteki kutu arasindaki kesisim oranini ifade
etmektedir [82,83]. Bu oran ne kadar yiiksekse, giiven puani da o kadar yiiksek olur. Bu,
algoritmanin nesneleri dogru bir sekilde tespit edip etmedigini degerlendirmek icin
onemlidir. YOLO algoritmasi, goriintiideki nesnelerin sinifin1 ve konumunu ayri ayri
tahmin etmek yerine, bunlar1 tek bir regresyon problemi olarak ele alir ve goriintliyli tek
bir seferde noral agdan gegirerek hem hizli hem de dogru sonuglar elde edilmektedir [79].
Tek bir ag yapisi igerisinde bulunan tiim algilama hatti, diger sinir ag1 mimarilerinin
cogundan daha yiiksek dogrudan algilama performansi sunmaktadir [77]. Sekil 4.4’te
YOLO’nun tespit sistemi goriilmektedir. Bu yontemi kullanarak, tek bir evrisimli agin
ayni anda birden fazla sinirlayict kutu ve bu kutular i¢in sinif olasiliklarin1 ayn1 anda

tahmin etmektedir [79].

1. Resize image.
2. Run convolutional network.
3. Non-max suppression.

Sekil 4. 4. YOLO nesne tespit sistemi [79]

YOLO’nun birlesik mimarisi, nesne tespitinde son derece hizlidir. YOLO’nun ilk
versiyonu, saniyede 45 kare hizinda goriintii isleyebilmektedir. Ayn1 zamanda, agin daha

kiigiik bir versiyonu olan Fast YOLO versiyonu ise saniyede 155 kare gibi yiiksek bir
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hizda goriintii isleyebilme yetenegine sahiptir [79]. Bu model genellikle tek asamali
modellere gore genellikle daha basit, hizl1 ve giivenilir dogruluk sonuglar1 sunmaktadir
[80]. YOLO mimarisi, farkli boyutlarda ve hizlarla ¢alisan farkli modeller gelistirilmistir.
Bu modeller sirasiyla YOLO, YOLOv2, YOLOv3, YOLOv4, YOLOVS, YOLOVO,
YOLOvV7, YOLOV8, YOLOX ve YOLOR seklinde siralanmaktadir. Literatiir caligsmalari
incelendiginde, YOLOv3, YOLOv4, YOLOv5 modellerinin en yaygin kullanilan
modeller oldugu gézlemlenmistir [80]. Bu ¢alismada da YOLOvS, YOLOv6, YOLOV7,
YOLOV8 modellerinin kullanilmaktadir.

3.6.2. YOLOVS Algoritmasi

YOLOVS algoritmas1 Joseph Redmon tarafindan gelistirilen YOLO algoritmasinin
devami niteligindedir. YOLOvVS5 mimarisi, Phil Wang, Glenn Jocher ve Alexey
Bochkovskiy gibi arastirmacilardan olusan bir ekip tarafindan yonetilen Ultralytics adli
bir yapay zeka arastirma sirketi tarafindan gelistirilmistir. Bu model, 2020 yilinda tek
asamali hedef tanima algoritmasi1 olarak piyasaya siiriilmiistiir ve agik kaynakli bir
yazilim olarak Github’da yaymlanmistir. YOLOVS algoritmasi, PyTorch kiitiiphanesi

iizerinde yeni bir egitim ortami altinda derlenerek gelistirilmistir [78].

YOLOVS5 ag mimarisi omurga (backbone), boyun (neck) ve bas (head) kism1 olmak iizere
iic ana boliimden olusmaktadir [78]. Omurga kisminda, CSPDarknet (Cross Stage Partial
Darknet) adli 6zel bir mimari kullanilir. CSPDarknet, 6zellik ¢ikarimi i¢in girig verilerini
isler ve agin temel Ozniteliklerini ¢ikarir. Ayrica, omurga iizerindeki ESA (Efficient
Spatial Attention) katmani, giris gorlintiisiiniin farkli 6lgeklerdeki 6znitelik bilgilerini
cikarmak i¢in kullanilir. Bu sayede, agin daha genis bir baglamda nesneleri algilamasi ve
simiflandirmasi miimkiin olur. Boyun kisminda 6zel bir mimari olan PANet (Path
Aggregation Network) kullanilmaktadir. PANet, omurga tarafindan saglanan goriintii
ozelliklerini etkili bir sekilde bir araya getirir ve farkli goriintii bolgelerindeki bu
ozellikleri birlestirerek 6znitelik haritas1 olusturur. CSPDarknet’ten gelen temel 6znitelik
haritalari, PANet’in etkisiyle daha da zenginlestirilir ve karmagsik Oriintiilerin
algilanmasina olanak tanir. Ayrica, PANet Oznitelik haritalarin1 tahmin katmanina
tasinmadan Once diizenleyerek nesne siniflandirma ve konumlandirma gérevlerinde daha

hassas ve dogru sonuglar elde edilmesine katkida bulunur. Bas kisminda ise, YOLO
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katmani, 6znitelik haritasini kullanarak nesne tespiti gorevini gerceklestirir. Bu katman,
her bir sinirlayict kutu icin koordinatlart ve sinif olasiliklarini ¢ikararak nesnelerin

konumlarin1 ve siniflarini tahmin eder [77,78,84].

Bu ii¢ katmanin birlesimi, giris resmindeki nesnelerin tespiti ve siiflandirilmasi igin
CSPDarknet 6zellik ¢ikarimini yapar, PANet bu 6zellikleri birlestirir ve YOLO katman
sinif, puan, nesnenin konumu ve boyutu gibi cesitli ¢iktilar1 saglayarak nesne algilama
gorevini tek bir model i¢inde tamamlar [77]. YOLOvS mimarisinin genel gosterimi Sekil

4.5te verilmistir.

Backbhone (Omurga)

Neck (Boyun) Head (Bas)

Conv2d

CSP
(1*Bottleneck)

csp
(1*Bottleneck)

Concat

CSP
(1*Bottieneck)

Convad

CSP
(1*Bottleneck)

Sekil 4. 5. YOLOvV5 mimari model [78]

YOLOVS5 algoritmasi, boyut ve model parametrelerinin miktarina gore artan dort farkl ag
modeli mimarisine ayrilabilir. Bunlar; YOLOvSs, YOLOv5m, YOLOvVS] ve YOLOv5x

mimarileridir. Bu mimariler arasinda YOLOv5s ag1 en hizli hesaplama hizina ve en
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diistik ortalama kesinlik 6zelligine sahiptir. YOLOv5x ag1 ise YOLOvSs aginin tam tersi
ozelligine sahiptir [78]. Ayrica, bu ag modelinin Onceki siiriimlere kiyasla algilama

dogrulugu ve hiz1 oldukea ytiksektir [77].

3.6.3. YOLOV6 Algoritmasi

YOLOv6 modeli, Meituan Gorsel Zeka Departmani tarafindan 2022 yilinda “YOLOv6:
A Single-Stage Object Detection Framework for Industrial Applications” adl1 makale ile
tanitildi [85]. YOLOv6 modeli, ¢coklu nesneler iizerinde iyi bir algilama performansi ve
yuksek cikarim hizi ile Onerilmistir [86]. YOLO serisinin yeni ve gelistirilmis bir
versiyonu olup daha yiiksek dogruluk, daha hizli performans ve daha fazla
Olgeklenebilirlik 6zelligi sunmaktadir. Ayrica, Python programlama dili kullanilarak
PyTorch kiitiiphanesi ile yazilmigtir [77]. YOLOv6 modeli, omurga (backbone), boyun
(neck) ve bas (head) yapisin1 donanima gore yeniden tasarlayarak cesitli iyilestirmeler ve
yeni yontemler ile sunulmustur [85]. YOLO mimarilerinden daha az parametre
kullanarak daha yiiksek dogruluk elde etmek icin EfficientRep tabanli yeni bir omurga
tasarlanmigtir. EfficientRep omurga, donanimin bilgi islem giiclinden yeterince
yararlanarak c¢ikarim gecikmesinde 6nemli bir azalma saglarken ayni zamanda temsil
yetenegini de artirmaktadir [85,87]. Boyun kisminda, Rep-PAN mimarisi kullanilmistir.
Omurgadan gelen 6zellik haritalarini birlestirerek cok 6lgekli bir piramit yapisi olusturur.
Bu sayede, kiiciik ve orta uzakliktaki nesnelerin daha iyi algilanmasini saglamaktadir[87].
Bas kismi, siniflandirma ve konumlandirma dallarint ayiran, hesaplama maliyeti diisiik ve
cikarim gecikmesi az olan bir yapidir. Nesne tespit etmek i¢in capa igermeyen bir
dedektor benimsemektedir. Bu dedektor, sabit boyutlu ¢apalar yerine, nesne siirlayici
kutularmin doért kenarina olan uzakligi tahmin eder. Bu sayede, nesne tespitinin farkl
goriintlilerde ve kosullarda dogru sonuglar elde etmesini saglamaktadir [85,87]. YOLOv6

mimarisinin genel gosterimi Sekil 4.6’da verilmistir.
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Sekil 4. 6. YOLOvV6 mimari modeli [86]

3.6.4. YOLOVvV7 Algoritmasi

YOLOvV7 algoritmasi, OpenCV Al Kit (OAK) tarafindan gelistirilen bir stirimdiir ve ilk
olarak 2022 yilinin temmuz ayinda piyasaya siiriilmiistiir [88]. YOLO serisi algoritmast
icinden gelistirilmis algilama hiz1 en hizli ve en dogru gercek zamanl nesne dedektorii
oldugu iddia ediliyor [89]. YOLOvV7 ugtan uca gergek zamanli YOLOvS5’e benzer bir
yapiya sahiptir. Ancak YOLOvV7 de evrisimli katmanlar kullanir ve bu da YOLOvV7’yi
evrisimli bir ag yapar [90]. YOLOvV7 algoritmasi, PyTorch kiitiiphanesi ile gelistirilmistir.
Ayrica derin 6grenme modelinin olusturulmasi ve egitilmesi i¢in TensorFlow derin
ogrenme cercevesinde kullanilabilir. PyTorch cergeve algoritmasi akademisyenlerin
aragtirmalarinda, TensorFlow c¢erceve algoritmasi ise miihendislerin uygulama
gelistirmesinde elverislidir [90]. YOLOv7 ag mimarisi girdi, omurga (backbone) ve bas
(head) kism1 olmak {iizere {i¢ ana bdliimden olusmaktadir [91]. Girdi kisminda, modele

aktarilan goriintiiler veya videolardan olugmaktadir. Giris resmi, veri gelistirme yoluyla
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onceden islenerek oOzellik ¢ikarimi ig¢in omurgaya girer. Omurga kisminda, girdi
verilerinden 6zellik ¢ikariminda kullanilan 6nceden egitilmis bir agdir [91,92]. YOLOv7
algoritmasinin ag modelinin omurga ag1 temel olarak evrisim, ELAN modiilii, MPConv
modiilii ve SPPCSPC modiilii katmanlarindan olusur [92]. Bas kisminda, son asamadaki
islemler gergeklestirilir. Katman 06zellik haritalarina sinirlayicit kutular1 uygulanarak
ciktilar1 olusturulmaktadir. Bu ¢iktilar: nesne etiketleri, sinirlayict kutu ¢izimleri ve nesne
tespit skorlaridir [91]. YOLOv7 mimarisinin genel gosterimi Sekil 4.7’de verilmistir.

Backbone (Omurga) Head (Bas)

SPPCSPC i

Sekil 4. 7. YOLOv7 mimari modeli [93]
3.6.5. YOLOVS Algoritmasi

Ocak 2023’te YOLOVS’1 gelistiren Ultralytics sirketi tarafindan piyasaya siirtildii [94].
YOLOVS algoritmasi, yiiksek dogruluk ve hiz elde ettigi kanitlanmis son teknoloji bir
nesne algilama modelidir [95]. YOLOvVS algoritmasinin ag mimarisi omurga (backbone),
boyun (neck) ve bas (head) kismi olmak {izere {i¢ ana birlesenden olusmaktadir [96].
YOLOVS algoritmast yeni bir mimariye, iyilestirilmis evrisimli katmanlara omurga ve

daha gelismis bir algilama kafasina sahiptir [95]. Omurga, giris goriintiisiiniin 6znitelik
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haritalarini ¢ikarir. YOLOvV8 omurga ag1, katmanlar arasindaki bilgi akisini iyilestiren ve
modeldeki parametre sayisini azaltan Cross Stage Partial (CSP) mimarisini temel alir.
CSP, agin derinligini ve genisligini artirarak performansini iyilestirmeye yardimer olur.
Ayrica, CSP mimarisiyle hesaplama maliyetini azaltmasini saglamaktadir [96]. YOLOvVS
algoritmasi, Ozellik ¢ikarma siirecini iyilestirmek icin YOLOv7 agindan daha hizli ve
daha hassas olan Darknet-53 omurga agini kullanir. Darknet-53, 53 katmanli evrisimli bir
sinir agidir ve evrigimsel ag1 nedeniyle 6nceki stiriimlerden daha etkilidir [95,97]. Boyun
kisminda, omurgadan gelen 6znitelik haritalarini isleyerek ve farkli 6l¢eklerdeki nesneleri
algilamak i¢in birlestiren bir bilesendir. YOLOVS, boyun i¢in Feature Pyramid Network
(FPN) ve Path Aggregation Network (PAN) mimarileri kullanilmistir. YOLOvS5'ten ilham
almarak, FPN’nin istten alta 6zellik bilgisini artirmak ic¢in iist 6rneklem (upsample)
islemi gerceklestirdigi, PAN’1n ise alttan {iste dogru 6zellik bilgisi elde etmek icin alt
orneklem (downsample) islemi gerceklestirdigi belirtiliyor. Bu iki 6zellik ¢ikisi, cesitli
boyutlardaki goriintiiler i¢in kesin tahminleri saglamak amaciyla birlestirilir [98]. Bas,
giris gorlintiisiindeki her nesnenin konumunu ve sinifin1 tahmin eder [96]. YOLOvVS
algoritmasi nesne algilama dogrulugunu ve hizimi iyilestiren bir modeldir. YOLOvVS
mimarisi boyut ve model parametrelerinin miktarina gore artan bes ag§ modeli mimarisine
ayrilmaktadir. Bunlar; YOLOv8n-seg, YOLOvS8s-seg, YOLOv8m-seg, YOLOvSI-seg ve
YOLOv8x-seg mimarileridir [97]. YOLOvV8 mimarisinin genel gosterimi Sekil 4.8’de

verilmistir.
Backbone (Omurga) Neck (Boyun) Head (Bas)
| L [ i 1

. IS :
Detecth e

Sekil 4. 8. YOLOvS8 mimari modeli [96]
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3.7.  Piksel Tabanh Segmentasyon Modelleri

Piksel seviyesinde hata tespitine dayali gelistirilen yontemler, goriintiilerdeki hatalarin
tam olarak konumlarmi piksel seviyesinde tespit etmektedir. Bu yaklasimda, bolge
seviyesinde hata tespit yaklasimina gore hata konumu net olarak ortaya koyulmaktadir.
Bu sayede kiigiik veya diizensiz ylizey hatalar1 net bir sekilde tespit edilebilmektedir.
Piksel seviyesinde ylizey hata tespiti i¢in genellikle U-Net ve U-Net tabanli hibrit

modeller kullanilmistir.

3.7.1. U-Net

U-Net, biyomedikal goriintii boliitleme icin gelistirilen bir CNN modelidir [99]. Bu
model, 2015 yilinda Olaf Ronneberger, Philipp Fischer ve Thomas Brox tarafindan “U-
Net: Convolutional Networks for Biomedical Image Segmentation” makalesiyle
tanitilmigtir. U-Net mimarisi, U harfine benzeyen bir yapiya sahiptir. U-Net, giris
goriintiisiinii U seklindeki mimari ile isleyerek, goriintiiniin her bir pikselinin hangi sinifa

ait oldugunu belirlemektedir [100]. Sekil 4.9°da U-Net mimarisi gosterilmistir.
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Sekil 4. 9. U-Net mimarisi [99]
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U-Net mimarisi simetrik olup sol tarafinda daralan yol ve sag tarafinda genisleyen bir
yoldan olugmaktadir. Sol tarafi, giris goriintiisiinden Oznitelik c¢ikaran kodlayict
(encoder), sag tarafi ise Oznitelikleri birlestirerek c¢iktt goriintiisiinii olusturan kod
¢oziiciiden (decoder) olusmaktadir. Kodlayic1 boliimii, giris goriintlistinden 6znitelik
cikarmak i¢in evrisim katmanlart ve maksimum havuzlama katmanlarindan olusur. Her
adimda, iki 3x3 evrisim katmani, bir ReLU aktivasyon fonksiyonu ve bir 2x2 maksimum
havuzlama katmani islemi uygulanir. Kodlayicinin ilk katmaninda 64 adet 6znitelik
haritas1 kullanilmaktadir. Kodlayicinin sonraki katmanlarinda 6znitelik haritasi siirekli
olarak iki katina ¢ikar ve goriintiiniin boyutu kiigiiliir. Kod ¢6ziicii boliimii, 6znitelikleri
birlestirerek ¢ikti goriintiisiinii olusturmak i¢in yukari evrisim katmanlart ve evrigim
katmanlarindan olusur. Her adimda, bir 2x2 yukar1 evrisim katmani, kodlayicidan gelen
ozellik haritasiyla birlestirme islemi ve iki 3x3 evrisim katmani uygulanir. Kod
¢oziicliniin ilk katmaninda 1024 adet 6znitelik haritas1 kullanilmaktadir. Kod ¢oziiciiniin
sonraki katmanlarinda 6znitelik haritas1 sayist siirekli olarak yariya iner. Son katmanda,
bir 1x1 evrisim katmani ile her 64 bilesenli Oznitelik vektorii istenen sinif sayisina

eslenir. Bu ag igerisinde 23 tane evrisimsel katman bulunmaktadir [99].
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5. VERI SETI

3.8. Veri Setlerinin Analiz Edilmesi

Yenilenebilir enerji sistemleri igerisinde, giines panellerine olan artan talep sonucunda,
cesitli arizalar ve bunlarin sonucunda olusan verim kayiplari goézlemlenmistir. Bu
arizalan tespit etmek i¢in ¢esitli yontemler mevcuttur. Sistemlerdeki verim kayiplarini
minimize etmek adina, giines enerji panellerinin bakimlarinin diizenli araliklarla
yapilmas1 6nemlidir. Sayica fazla olan PV sistemlerin arizalarinin bireysel olarak tespiti,
mevcut insan giicli ile yetersiz kalmaktadir. Ayrica, gilines panellerinin cografi
konumlarindan kaynaklanan ulagim zorluklari, PV sistemlerin bakim, onarim ve kontrol
siirelerini geciktirmektedir. Bu nedenle, PV panellerinin testlerinin daha hizli ve kolay bir
sekilde yapilabilmesi amaciyla termografi yontemi kullanilmaktadir. Termografi yontemi,
giines panellerinin yiizey sicakligini uzaktan algilayarak, potansiyel arizalarin erken tespit

edilmesini saglamaktadir.

Bu calismadaki veriler Elazig ili ve g¢evresinde bulunan giines enerji santrallerinden
alinmistir. Veri seti, bir giines tarlasindaki PV panellerinden toplanan 388 adet termal
goriintiilerden olugmaktadir. Bu goriintiiler, DJI Mavic 2 Enterprise Dual termal kamerali
drone kullanilarak elde edilmistir. DJI Mavic 2 Enterprise Dual, endiistriyel ve acil
durum operasyonlart i¢in 6zel olarak tasarlanmis bir drone modelidir. Bu model zorlu
arazi kosullarinda ve kritik operasyonlarda kullaniciya biiyiik avantajlar saglamaktadir.
Ayrica, FLIR termal sensorleri ile donatilmis olup, yiiksek ¢ozliniirliiklii termal ve gorsel
kameralarin bir arada sunuldugu ¢ift kamerali bir sistemle donatilmistir. Sekil 5.1°de DJI

Mavic 2 Enterprise Dual termal kamerali drone gosterilmistir.
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Sekil 5.1. DJI Mavic 2 Enterprise Dual termal kamerali drone

Termal kamera, 640 x 512 piksel ¢oziiniirliigiinde 30Hz kare hizinda termal goriintiilleme
yapabilir ve 1/2.3 CMOS sensor ve 48 MP etkin piksel goriintli ¢oziliniirliigline sahip
gorsel kamera Ozelligine sahiptir. Ayrica, 16x optik ve 32x dijital zoom yapabilme
yetenegi ile genis alanlar tarayabilir ve RTK modiilii ile santimetre diizeyinde
konumlandirma dogrulugu bulunmaktadir. Bu 6zellikler, termal goriintiilerin yiiksek
cozlinlirlikte ve dogrulukta olmasin1 saglayarak, ariza tespitindeki hassasiyeti
artirmaktadir. Ayrica, bu drone -10°C ile 40°C arasindaki ¢alisma sicakliklarinda etkili
bir sekilde gorev yapabilmektedir.

Glines panellerinin ariza tespiti icin DJI Mavic 2 Enterprise Dual termal kamerali drone
kullanilarak elde edilen 388 goriintii ile 6zgiin bir veri seti olusturuldu. Bu veri seti,
gercek diinya kosullarinda c¢ekilmis yiiksek ¢oziiniirliiklii glines paneli goriintiilerinden
olusmaktadir. Veri seti, farkli giines paneli tiirlerini igermektedir. Hotspot arizasi igin veri
setinde toplamda 100 adet ve bypass diyot arizasi i¢in toplamda 288 adet giines paneli
arizali goriintlisiinden olugmaktadir. Her goriintii, 151k kosullarinin ve ¢evresel faktorlerin
degisebilecegi gercek diinya senaryolarimi yansitmaktadir. Goriintiiler farkli agilardan
cekilmis ve farkli ¢oziliniirliiklerde mevcuttur. Her goriintii, bir veya daha fazla hotspot ve
bypass diyot arizasi igermektedir. Arizalar, farkli biiyiikliiklere, sekillere ve konumlara

sahiptir. Elde edilen veri setindeki 6rnek goriintiiler Sekil 5.2°de verilmistir.



Sekil 5.2. Veri setindeki 6rnek goriintiiler
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3.9. Veri Setlerinin Etiketlenmesi

CNN tabanli bolgesel (YOLO) ve piksel tabanli (U-Net) algoritmalarinin veri setini
dogru bir sekilde taniyabilmesi ic¢in, kullanilan goriintiilerin hassas bir sekilde
siiflandirilmasi gerekmektedir. Bu siniflandirma islemine etiketleme denir. Etiketleme
islemi, veri setindeki goriintiilerde bulunan nesnelerin tanimlanmasi, bu nesnelerin
sinirlarinin belirlenmesi ve agiklamalarin eklenmesi siirecidir. Veri setinin etiketlenmesi
stirasinda, fotovoltaik panellerin hiicrelerindeki hotspot arizalari icin MakeSense isimli
veri etiketleme programi, modiillerdeki bypass diyot arizalar1 i¢in ise MATLAB’in Image
Labeler aracit kullanilmistir. MakeSense veri etiketleme programi ile fotovoltaik
panellerde hotspot arizasi bulunan 100 adet arizali goriintii, MATLAB’1n Image Labeler
etiketleme araci ile ise bypass diyot arizasi bulunan 288 adet arizali goriintii
etiketlenmistir. MakeSense veri etiketleme programi ve MATLAB’in Image Labeler
etiketleme araci kullanilarak, goriintiilerde bulunan hotspot ve bypass diyot arizal
pikseller isaretlenmis ve bu arizalar1 tanimlamak i¢in sinirlayict kutular olusturulmustur.
Bu kutulara, etiketler ve ariza tiirleri agiklamalari eklenmistir. Etiketleme isleminin
bitmesinin ardindan YOLO ve U-Net algoritmalarinda egitim islemine gecilmektedir.
Sekil 5.3’te hotspot arizasi i¢in MakeSense programi ile yapilan etiketleme, Sekil 5.4’te
ise bypass diyot arizasi i¢in MATLAB’in Image Labeler araci ile yapilan etiketleme

islemi gosterilmistir.
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6. BULGULAR VE TARTISMA

Bu bdliimde, bir dnceki bolimde detaylandirilan veri seti, bdlgesel ve piksel tabanli
yontemlere yonelik hotspot ve bypass diyot tespiti i¢in yapilan ¢alismanin deneysel
caligmas1 ve sonuglart hakkinda bilgiler verilmektedir. Yapilan deneysel ¢alismanin

genel akis diyagrami genel akis diyagrami Sekil 6.1°de verilmistir.

<t

Model Egitimi

\ Veri Elde Etme

. Eitimismodeln
L) svikannadayal [
Tahmin Modld

\_ Test Gorlintilsii ) \ Garsel Tahmin Sonucu )

Sekil 6.1. Yapilan ¢alismanin genel akis diyagrami

Deneysel ¢aligsmalarda, Python yazilim platformunu, 128 GB RAM ve NVIDIA Quadro
P6000 grafik karti ile donatilmis yliksek performansli bir is istasyonunu kullanildi.

3.10. Hotspot Hata Tespiti

Bu calismada, giines enerjisi santrallerindeki PV modiillerinde sicak nokta tespiti
amaciyla YOLO algoritmalarinin etkinligi ve avantajlari incelenmistir. Arastirmada,
YOLOvS, YOLOv6, YOLOv7 ve YOLOvVS algoritmalariin performanslar

karsilastirilmis ve en yiiksek basariy1 saglayan model belirlenmistir. Deneyler sonucunda,
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insansiz hava araci ile elde edilen 100 goriintiiniin %80°1 egitim kiimesi, %20’si ise test
kiimesi olarak kullanilarak YOLO algoritmalarinin karsilastirmalar1 yapilmistir. Ayrica,
egitim kiimesindeki gorlintii sayisini artirmak i¢in yatay ve dikey doniisiim, parlaklik
degisimi ve goriintii dondiirme gibi veri artirma teknikleri uygulanmis ve toplamda 240
goriintii elde edilmistir. Bu yontemle, modelin daha iyi egitilmesi ve test performansinin

artirilmasi hedeflenmistir.

Deneysel c¢alismalarda, YOLO algoritmalarinin performansin1 degerlendirmek igin
Duyarlilik, Ozgiilliik ve Ortalama Duyarlilik (mAP) degerleri kullanilmistir. Bu degerler

ile ilgili matematiksel formiiller Denklem (1-3)’de verilmistir.

TP
Duyarhlik = — (6. 1)
S TP
Ozgullik = — (6.2)
mAP = ~Yi_ AR (6.3)

Burada TP karmasiklik matrisindeki dogru pozitiflerin, FP hatali pozitiflerin ve FN hatali

negatiflerin sayilarini gostermektedir.

Gilines panellerindeki sicak nokta kusurlarinin tespiti amaciyla uyarlanan YOLO
algoritmalarinin egitim asamasinda, egitim tur sayisi (epoch) 100, parti boyutu (batch
size) 16, 6grenme hiz1 (learning rate) 0.0001 ve optimizasyon algoritmasi olarak
Stochastic Gradient Descent (SGD) parametreleri kullanilmistir. Bu deneysel ¢alismanin

sonuglari, performans degerlendirme kriterlerine gore Tablo 6.1'de sunulmustur.
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Tablo 6. 1. YOLO modellerinin performanslar (%)

Model Versiyon Ozgiilliikk Duyarlilik mAP@.5
YOLOVS X 62.60 53,50 52,90
X6 87.40 65,30 75,20
YOLOV6 M ) ) 39,98
L6 - - 67.46
YOLOV7 X 72,54 69,77 68,79
N 80,20 76,30 79,00
YOLOVS M 87.30 73,50 78,50
X 88,70 80,50 83.80

Tablo 6.1'de, YOLO algoritmasia dayali YOLOvS, YOLOv6, YOLOv7 ve YOLOvVS
modellerinin ve bu modellere ait versiyonlarin performans sonuglari sunulmustur. Bu
sonuglara gore, en iyi performans YOLOvV8x modeli ile elde edilmis olup, %88,7
ozgiilliik, %80,5 duyarlilk ve %83,8 mAP degerlerine ulasilmistir. ikinci en iyi
performans ise YOLOv5x modeli tarafindan sergilenmistir. Ayrica, tim YOLO
modellerinin performans sonuglar1 incelendiginde, en kapsamli versiyonlarinin en yiiksek
performans1 gosterdigi goriilmistiir. En yiiksek performansa sahip olan YOLOvS8x

modelinin 6zgilliik-duyarlilik egrisi ise Sekil 6.2°de gosterilmistir.
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Sekil 6.2. Onerilen modelin 6zgiilliik-duyarlihik egrisi
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Tablo 1'de belirtilen YOLOvVS5, YOLOv6, YOLOv7 ve YOLOvV8 modellerinin en yiiksek

performans gosteren versiyonlarina ait gorsel sonuglar Sekil 6.3°te sunulmustur.
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Sekil 6.3°de goriilecegi iizere, en iyi performansi gosteren YOLOv8x modeli, neredeyse
tiim sicak nokta hatalarin1 dogru bir sekilde tespit etmistir. Veriler detayli incelendiginde,
tespit sonuclarinin %0 ile %75 arasinda dagildig1 gézlemlenmistir. Bu sonuglar, modelin
tek bir siifi (var/yok) tespit etme gorevini basariyla yerine getirdigini gostermektedir. Bu
degerlendirme, modelin giines panellerini basariyla tespit etme yetenegini ortaya
koymaktadir. Ayrica, %50'nin iizerindeki tespit sonuglari, modelin gorevini etkin bir
sekilde yerine getirdigini ve gilines panellerini dogru sekilde tanimladigini
gostermektedir. Bu bulgular, modelin sicak nokta kusurlarini tespit etmedeki basar1 ve
giivenilirligini vurgulamaktadir. Ayrica, modelin egitim ve kayip grafiklerine Sekil 6.4’te

yer verilmistir.

train/box_loss train/cls_loss train/dfl_loss metrics/precision(B) metrics/recall(B)
12
—e— results
3.00 8 0.8 0.8
2."'5 1.1
6 0.6 0.6
2.50
1.0
2.25 4 0.4 0.4
2.00
2 0.9 0.2
175 0.2
0 100 0 100 0 100 0 100 0 100
val/box_loss val/cls_loss val/dfl_loss metrics/mAP50(B) metrics/mAP50-95(B)
6 1.10
0.8 0.4
2.8 5
2.6 105 0.6 0.3
4
2.4
3 1.00 0.4 0.2
2.2
2 0.1
2.0 0.95 0.2
1
1.8 0.90 0.0 0.0

o

100

o

100

(=]

100

o

100

o

100

Sekil 6. 4. YOLOvVS modelinin egitim/kay1p grafikleri

Sekil 6.4’te sunulan grafiklerden anlasilacagi ilizere, modelin dogrulugunu artirma ve
kaybr azaltma yoniinde olumlu bir egilim gozlenmektedir. Grafikler incelendiginde,
egitim siirecinin baglangicindan itibaren modelin hizla 6grenmeye bagladigi ve bu
ogrenmenin 100 iterasyon sonrasinda yavagladigi goriilmektedir. Ayrica, grafikler
modelin 6grenme hizinin baslangicta daha yiiksek oldugunu ve zamanla yavagladigini

gostermektedir.
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Deneysel c¢aligmalar kapsaminda, modelimizin performansint ¢esitli ac¢ilardan
degerlendirmek igin iki farkli yaklasim benimsendi. Ilk olarak, veri seti %80 egitim ve
%20 test olarak boliindii ve modelin bu veri seti lizerindeki performansi incelendi. Bu
yaklasim, modelin temel performansini belirlememizde &nemli bir rol oynadi. Ikinci
olarak, daha fazla giivenilirlik saglamak amaciyla 10 kat capraz dogrulama ydntemi
kullanild1. Her bir ¢apraz dogrulama katmani, veri setini 10 esit parcaya boldii ve her bir
parca sirayla test verisi olarak kullanildi, geri kalanlar ise egitim verisi olarak kullanildi.
Bu yontem, modelin performansinin varyasyonunu daha ayrintili bir sekilde analiz
etmemizi sagladi. YOLOvS8 algoritmasinin performansin1 degerlendirdigimizde elde
ettigimiz sonuglar oldukga tatmin ediciydi. Bu model, giines paneli tespiti gorevinde %79
ozgiillik, %78 duyarlilik ve %81 mAP gibi yiiksek performans degerleri iiretti. Bu
sonuglar, YOLOvS algoritmasinin gilines paneli kusurlarini etkili bir sekilde tespit
edebildigini ve giivenilir sonuglar iiretebildigini agikca gostermektedir. Bu basari, giines
enerjisi santrallerindeki sicak nokta kusurlarmin tespiti konusundaki potansiyel

uygulamalar1 daha da vurgulamaktadir.

3.11. Bypass Diyot Hata Tespiti

Bu caligmada, giines enerjisi santrallerindeki PV modillerinde bypass diyot hata
segmentasyonu i¢in farkli katman derinlikleri ve filtre sayilarina sahip dort farkli U-Net
modeli uygulanmigtir: U-Net-V1, U-Net-V2, U-Net-V3, U-Net-V4, U-Net-V5 ve U-Net-
V6. Bu U-Net modellerinin ayrintili yapis1 ve 6zellikleri Tablo 6.2'de sunulmustur. Tablo
6.2°de her bir modelin katman derinliklerini ve filtre sayilarini gostermektedir. Katman
derinligi, U-Net mimarisindeki enkoder ve dekoder boéliimlerindeki konvoliisyonel ve
ornekleme katmanlarmin sayisini ifade etmektedir. Farkli katman derinlikleri, U-Net
modellerinin ¢esitli 6zellik ¢ikarim yeteneklerine sahip olmasini saglar. Benzer sekilde,
filtre sayilar1 da U-Net modellerinin 6grenme kapasitesini belirleyen kritik bir faktordiir.
Filtre sayisi, her bir katmandaki konvoliisyonel filtrelerin sayisim1 ifade eder. Daha
yiiksek filtre sayilari, daha fazla 6zellik haritasinin iiretilmesini ve daha karmasik

ozelliklerin 6grenilmesini saglar.
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Tablo 6. 2. U-Net modelleri

Modeller Filtre Sayis1 Atlama Katman Sayisi
Baglantisi
U-Net-V1 [64,128,256] 512 3
U-Net-V2 [64,128,256,512] 1024 4
U-Net-V3 [32,64,128,256] 512 4
U-Net-V4 [32,64,128,256,512] 1024 5
U-Net-V5 [16,32,64,128,256] 512 5
U-Net-V6 [16,32,64,128,256,512] | 1024 6

Farkli katman derinliklerine sahip bu U-Net modelleri, bypass diyot hata tespitinde
kullanilmis ve performanslart karsilastirilmistir. Katman sayilarindaki farkliliklarin,

modellerin 6zellik ¢ikarma yeteneklerini etkiledigi gdzlemlenmistir.

Deneysel caligmalarda, insansiz hava araci ile elde edilen 288 gdriintiiniin %801 egitim
kiimesi, %20’s1 ise test kiimesi olarak kullanilmistir. Ayrica, egitim kiimesindeki goriintii
sayisint artirmak i¢in yatay ve dikey doniisiim, parlaklik degisimi ve goriintii dondiirme
gibi veri artirma teknikleri uygulanmis ve toplamda 693 goriintii elde edilmistir. Bu
yontemle, modelin daha iyi egitilmesi ve test performansinin artirilmasi hedeflenmistir.
Gilines panellerindeki bypass diyot kusurlarinin tespiti amaciyla uyarlanan U-Net
algoritmalarinin egitim asamasinda, egitim tur sayist (epoch) 200, parti boyutu (batch
size) 16, 6grenme hiz1 (learning rate) 0.0001 ve optimizasyon algoritmasi olarak
Stochastic Gradient Descent (SGD) parametreleri kullanilmistir. Calismamizda
uygulanan bu modellerin performansini degerlendirmek i¢in F1-Score, AUC ve IOU
performans parametreleri kullanilmigtir. Her bir model i¢in bulunan performans olgiit

degerleri Tablo 6.3’te sunulmustur.
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Tablo 6. 3. Gelistirilen U-Net modellerinin performans sonuglari

Modeller F1-Score AUC 10U

U-Net-V1 0.8009 0.8583 0.6679
U-Net-V2 0.8297 0.8779 0.7089
U-Net-V3 0.7693 0.8298 0.6250
U-Net-V4 0.7657 0.8330 0.6204
U-Net-V5 0.7070 0.7924 0.5468
U-Net-V6 0.6668 0.7763 0.5002

Tablo 6.3’te, farkli katman ve filtre sayilarina dayali olarak gelistirilen U-NET
mimarilerinin performans sonuglart sunulmustur. Bu sonuglara gore, en yiiksek
performans U-Net-V2 mimarisi ile elde edilmistir; %87,79 AUC, %82,97 F1-Score ve
%70,89 10U degerlerine ulagilmistir. Ikinci en iyi skor U-Net-V1 ile elde edilirken, en
diisiik performans U-Net-V6 ile kaydedilmistir. Genel olarak, katman sayisi arttikca

performansin diistiigii gozlemlenmistir.

Tablo 6.3’ten elde edilen sonuglara dayali olarak en iyi performansa sahip U-Net-V2

mimarisinin karigiklik matrisi ve loss kaybi grafikleri Sekil 6.5°te verilmistir.
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Sekil 6.5. U-Net-V2 modelinin karigiklik matrisi ve egitim/dogrulama grafikleri

Bu sayisal sonuglara ek olarak gorsel sonuclar Sekil 6.6’da gosterilmistir. Sekil 6.6
incelendiginde, bazi sonuglarda modellerin bypass diyot bulundugu konumu kismen
dogru tespit ettigi, ancak boyutlarda farkliliklar oldugu goriilmiistiir. Bazilarinda ise
modellerin benzer sonuglar verdigi ve UNet-V2 modelinin daha iyi performans gosterdigi
belirlenmistir. Bu bulgular, bypass diyot hata tespitinde model se¢iminin sonuglari

iizerinde etkili oldugunu gostermektedir.
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Sekil 6.6. Onerilen U-Net tabanli modellerin gérsel sonuglart
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7. SONUCLAR VE ONERILER

Son yillarda, iilkemizde ve kiiresel diizeyde giines panellerinin kurulum kapasitesi 6nemli
Olclide artmistir. Bu artigla birlikte, glines panellerinin verimliligini etkileyen bakim ve
onarim Onlemlerine duyulan ihtiya¢ da artmistir. Giines panelleri, ¢cevresel faktorlerden
korunmasi i¢in genellikle aliiminyum c¢erceve ve cam laminasyon gibi ydntemlerle
iiretilmektedir. Ancak, bu tedbirler iiretim ve kullanim siireglerinde gilivenilirlik, giic
dististi, sert iklim kosullari, baz1 c¢evresel faktdrler ve arizalar sebebiyle yetersiz
kalabilmektedir. PV sistemlerinin verimini olumsuz yonde etkileyen bu etmenleri hiicre
hatas1, modiil hatas1 ve panel hatas1 gibi kategorilere ayirabiliriz. Bu etmenler, panellerin
akim akisimni engelleyerek {iiretim giiclinii ve verimliligini azaltmaktadir. Ayrica, PV
sistemlerinin ¢ikis giiciinii potansiyel olarak %50’ye kadar diisiirebilmektedir. Bu
nedenle, giines enerjisi lretim santrallerinde, maksimum verimi saglamak amaciyla
panellerin bakimlarmin diizenli araliklarla yapilmasi ve arizali iinitelerin degistirilmesi
veya onarilmasi giines panellerinin uzun Omiirlii ve verimli olmasini saglamak igin

Onemlidir.

Bu tez calismas1 kapsaminda giines panellerinin verimliligini otomatik olarak izlemek ve
arizalar1 erken tespit etmek icin derin 6grenme tabanli segmentasyon yaklagimli bir
sistem tasarlanmistir. Sistem, derin 08renme ve veri analitii tekniklerini kullanarak,
glines panellerinin isletim verilerini analiz ederek operatorlere hizli geri bildirim
saglamaktadir. Calismada, hotspot arizasini tespit etmek igin bdlgesel tabanli YOLO
modeli ve bypass diyot arizasini tespit etmek icin piksel tabanli U-Net modeli
kullanilmigtir. Bu iki yaklagimin kombinasyonu, farkli hata tiirlerinin ayn1 anda tespit

edilmesini saglamaktadir.

Tez kapsaminda kullanilan gorsel veriler, Elazig ili ve ¢evresinde bulunan giines enerji
santrallerinden alinmistir. Veri seti, bir giines tarlasindaki PV panellerinden toplanan 388
adet termal goriintiilerden olugmaktadir. Bu goriintiiler, DJI Mavic 2 Enterprise Dual

termal kamerali drone kullanilarak elde edilmistir. Elde edilen goriintiiler, MakeSense
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veri etiketleme programi ile fotovoltaik panellerde hotspot arizasi bulunan 100 adet
arizali goriintii, MATLAB’1n Image Labeler etiketleme araci ile ise bypass diyot arizasi
bulunan 288 adet arizali goriintii etiketlenmistir. Deneysel ¢alismalarda, ilk olarak
hotspot arizasi icin etiketlenmis giines paneli goriintiileri kullanilarak arizalarin tespiti
amaciyla uygulanan YOLO algoritmalarimin performanslart karsilastirilmistir. Bu
karsilagtirma sonucunda YOLOvVS8x algoritmasinin %88,7 6zgiillik, %80,5 duyarlilik ve
%83,8 mAP degerleri ile diger modellere gére daha iy1 bir sonug verdigi gdzlemlenmistir.
Yapilan ikinci deneysel ¢alismada ise giines paneli goriintiilerinde etiketlenen bypass
diyot arizas1 gorintiileri kullanilarak bypass diyot kusurlarinin tespiti amaciyla farkl
katman derinliklerine sahip U-Net modelleri, bypass diyot hata tespitinde kullanilmis ve
performanslar karsilastirilmistir. Bu karsilastirma sonucuna gore, en yiiksek performans
U-Net-V2 mimarisi ile elde edilmistir; %87,79 AUC, %82,97 F1-Score ve %70,89 10U
degerlerine ulagilmistir. Bu ¢aligsma, giines panellerinin verimliligini artirmak ve arizalari
erken tespit etmek i¢in derin Ogrenme tabanli ¢oziimlerin etkinliini gdstermistir.
Onerilen sistem, giines enerji santrallerinde giines enerji santrallerinde otomatik olarak

kusurlu panellerin ayristirilmasi/bakimi amaciyla kullanilabilecegini gostermistir.

Gelecek c¢aligmalarda, SSD ve Faster R-CNN gibi farkli nesne tespiti algoritmalari
kullanilarak giines panellerindeki kusurlarin tespiti i¢in en iyi algoritmanin belirlenmesi
planlanmaktadir. Ayrica, bu ¢alismada sunulan en iyi performansa sahip YOLO
algoritmasi, uzaktan algilama teknikleri ile entegre edilerek, giines panellerindeki

kusurlarin tespiti i¢in daha kapsamli bir ¢6ziim i¢in odaklanilacaktir.
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