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OZET

DERIN OGRENME ALGORITMALARI KULLANARAK
ELEKTROLUMINESANS GORUNTULERI iLE FOTOVOLTAIK
HUCRELERDE KUSUR TESPITi
YUKSEK LiSANS TEZi
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Giines enerjisi santrallerinin artan kurulum kapasitesi, fotovoltaik modiillerin isletme dmrii
ve verimliliginin siirdiiriilebilirligini kritik bir miihendislik problemi haline getirmistir.
Uretim ve isletme siireglerinde hiicre yiizeyinde olusan mikro catlaklar ve deformasyonlar
zamanla ciddi enerji kayiplarina neden olmaktadir. Endiistriyel standart olan
Elektroliiminesans goriintiileme tekniginin manuel analizi ise yiliksek uzmanlhk
gerektirmekte ve zaman maliyeti olusturmaktadir. Bu tez calismasinda, PV hiicre
kusurlarimin otonom, gercek zamanli ve piksel hassasiyetinde tespiti i¢in YOLOv11 nesne
tespiti algoritmasi ile temel segmentasyon modeli SAM 2'yi birlestiren hibrit bir derin
ogrenme mimarisi énerilmistir. Onerilen yontem, YOLOv11 araciliiyla kusur konumunu
smirlayict kutularla belirlemekte ve bu koordinatlar: kutu istemi olarak SAM 2'ye ileterek
kusurlarin morfolojik siirlarin1 maskelemektedir. Performansi dogrulamak amaciyla, tek
asamalt YOLOv11-seg modeli referans alinarak karsilastirmali analizler yapilmistir. Egitim
ve test siiregleri, 7 farkli kusur sinifini igeren toplam 13.631 goérselden olusan kapsamli veri
havuzu tizerinde, %80-10-10 optimum dagilim stratejisiyle gerceklestirilmistir. Deneysel
bulgulara gore, hibrit yapinin 6n asamasini olusturan YOLOv11, kusur konumlandirmada
%95,71 (0.9571) mAP@0.50 degerine ulasarak tek asamali YOLOvl1-seg modelini
(0.9245) net bir sekilde geride birakmistir. Hiz ve wuygulanabilirlik metrikleri
incelendiginde, YOLOV11'in goriintii basina 1.38 milisaniye ¢ikarim siiresi ve saniyede 720
kare (FPS) isleme hizi ile referans modele kiyasla yaklasik 2,6 kat daha hizli ¢alistig1 tespit
edilmistir. Bu ¢alismada onerilen YOLOv11+SAM 2 yapisi, yiiksek tespit dogrulugu ve
gercek zamanli islem c¢evikligini bir araya getirirken, sifir-atis O6zelligi sayesinde
aragtirmacilart zahmetli ¢okgen etiketleme siireclerinden kurtarmis; endiistriyel kalite
kontrol uygulamalar1 i¢in maliyet-etkin ve yiiksek dogruluklu bir otonom sistem ortaya
koymustur.

ANAHTAR KELIMELER: Derin O0grenme, elektroliiminesans, fotovoltaik hiicre,
goriintii isleme, kusur tespiti, segmentasyon, yapay zeka
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ABSTRACT

DEFECT DETECTION IN PHOTOVOLTAIC CELLS USING
ELECTROLUMINESCENCE IMAGES AND DEEP LEARNING ALGORITHMS
MSc THESIS
FARUK OZEL
BALIKESIR UNIVERSITY INSTITUTE OF SCIENCE
COMPUTER AND INFORMATION ENGINEERING
(SUPERVISOR: PROF. DR. AYHAN iSTANBULLU)

BALIKESIR, FEBRUARY- 2026

The increasing installation capacity of solar power plants has made the sustainability of the
operational lifetime and efficiency of photovoltaic modules a critical engineering problem.
Micro-cracks and deformations occurring on the cell surface during production and
operational processes cause significant energy losses over time. The manual analysis of
Electroluminescence imaging, which is the industrial standard, requires high expertise and
is highly time-consuming. In this thesis, a hybrid deep learning architecture combining the
YOLOVI11 object detection algorithm and the foundation segmentation model SAM 2 is
proposed for the autonomous, real-time, and pixel-level precise detection of PV cell defects.
The proposed method determines the defect locations using bounding boxes via YOLOv11
and transmits these coordinates as "box prompts" to SAM 2, thereby masking the
morphological boundaries of the defects. To verify the performance, comparative analyses
were conducted using the single-stage YOLOv11-seg model as a reference. The training
and testing processes were carried out on a comprehensive dataset consisting of a total of
13,631 images containing 7 different defect classes, utilizing an optimal 80-10-10 data split
strategy. According to the experimental findings, YOLOvI11, which constitutes the
preliminary stage of the hybrid structure, achieved a 95.71% (0.9571) mAP@0.50 score in
defect localization, clearly outperforming the single-stage YOLOv11-seg model (0.9245).
When speed and applicability metrics were examined, it was determined that YOLOvI11
operated approximately 2.6 times faster compared to the reference model, with an inference
time of 1.38 milliseconds per image and a processing speed of 720 frames per second (FPS).
In conclusion, the YOLOvVI1+SAM 2 architecture proposed in this study combines high
detection accuracy and real-time processing agility, while freeing researchers from
laborious polygon annotation processes thanks to its zero-shot capability, thereby
presenting a cost-effective and highly accurate autonomous system for industrial quality
control applications.

KEYWORDS: Deep learning, electroluminescence, photovoltaic cell, image processing,
defect detection, segmentation, artificial intelligence

Science Codes: 92802, 92418, 92432 Page Number: 61
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stirecim boyunca bilimsel bakis acimi gelistirmeme katki saglayan, yonlendirmeleri ve
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Balikesir, 2026 Faruk Ozel
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1. GIRIS

Diinya genelinde fotovoltaik (PV) giines enerjisi sistemlerinin yayginlasmasiyla birlikte,
sistemlerin giivenilirligini ve verimliligini uzun vadede korumak 6nem kazanmistir (IEA-
PVPS, 2018). Ciinkii PV hiicreler, iiretim siirecinden tasima ve igletme kosullarina kadar
bir¢ok asamada mikro catlaklar, malzeme bozulmalar1 veya ara baglanti kopmalar1 gibi
yapisal kusurlara maruz kalabilmektedir (Allied Vision, 2022; Al Mahdi et al., 2024). Bu
kusurlar bagslangicta dnemsiz goriinsede zamanla ilerleyerek ciddi verim kayiplarma ve
giivenlik risklerine yol agabilmektedir. Bu durum ise son kullanicida zaman ve maliyet
kayiplarina yol agmaktadir. Ozellikle kristal silikon tabanli PV hiicrelerde silikon isleme
stireclerindeki zorluklar, kristal 6rgii kalitesindeki hatalar veya panelin taginmasi ve montaji
sirasinda olusan mekanik gerilim gibi etkenler, mikro diizeyde kusurlarin gelismesine
zemin hazirlamaktadir (Allied Vision, 2022). Gozle goriinen veyahut goriinmeyen tim
kusurlarin erken tespiti, enerji tiretimindeki beklenmedik kayiplar1 en aza indirmek ve
sistem Omriinii uzatmak acisindan temel gerekliliktir. Glinlimiizde PV sistemlerde
geleneksel I-V egrisi (agik devre gerilimi (Voc), kisa devre akimi (Isc), en yiiksek gii¢
noktast (MPP), en yiiksek giic (Pmax), doluluk faktorii (Fill Factor — FF) son olarak
verimlilik ve performans kaybi1) dlglimleri ve uzaktan izleme yontemleri yaygin bigimde
kullanilmaktadir. Ancak bu yontemler, ozellikle goriinlir olmayan mikro boyuttaki
hasarlarin veya sontlenmis bolgelerin ortaya konmasinda yetersiz kalabilmektedir (IEA-
PVPS, 2018). Bu noktada Elektroliiminesans (EL) goriintiileme teknigi, hiicrelerin i¢
yapisindaki mikro catlaklar ve 6lii bolgeler gibi ince detaylari dogrudan gozler Oniine
sermesiyle one ¢ikmaktadir (Allied Vision, 2022). EL yonteminde, modiile belirli dogru
akim uygulanarak hiicrelerin kizildtesi spektrumda yaydigi 1sinim 6zel kameralarla
yakalanmaktadir. Bu sayede, ¢iplak gozle veya standart termal yontemlerle saptanmasi gii¢
olan kusurlarin yiiksek hassasiyetle belirlenmesi saglanmaktadir (IEA-PVPS, 2018;
Hussain et al., 2023).

Ote yandan, PV hiicrelerin isletme kosullarindaki performans sorunlarmni hizli ve temassiz
sekilde tespit edebilmek icin Kizilotesi (IR) termografi kameralar1 da yaygin bigcimde
kullanilmaktadir (Jahn et al., 2018). IR goriintiileme yontemi, ozellikle sicak nokta
olusumu, kismi golgelenme veya baglanti kopuklugu gibi kusurlari, ¢aligan paneller
tizerinde dogrudan gdzlemleyebilme avantaji sunmaktadir. Drone platformlarina entegre

edilen ytiksek ¢oziiniirliikli IR kameralar sayesinde, biiyiik 6lcekli glines enerjisi santralleri



kisa silirede taranarak problemli panellerin konumlar1 hizla tespit edilebilmektedir
(Gallardo-Saavedra et al., 2020; Heiaas et al., 2022). Ayrica karanlik ortamlarda harici
uyarimla gergeklestirilen IR ¢ekimleri de farkli ariza tiplerine iliskin tamamlayict bilgiler

saglamaktadir (Abdelhamid et al., 2014).

Derin 6grenme algoritmalart son yillarda hem EL hem de IR goriintiilerinde fotovoltaik
kusurlarin otomatik tespitinde ufuk acic1 gelismelere olanak tanimistir (Ding et al., 2024;
Khanam et al., 2025). Ozellikle You Only Look Once (YOLO) gibi tek adiml1 nesne tanima
modelleri, mikro ¢atlak, lehim hatas1 ve kirlilik gibi ¢ok ¢esitli kusurlar1 ger¢ek zamanli ve
yiiksek dogruluk oranlariyla tanimlayabilmektedir (Ameerdin et al., 2024). Bu modellerde,
milisaniyeler diizeyindeki ¢ikarim siireleri sayesinde genis Ol¢ekli PV santrallerin
taranmasi daha kisa siirede ve daha verimli sekilde gergeklestirilebilmektedir (Fernandez et
al., 2020). Bu sayede nadir goriilen veya kiigiik boyutlu kusurlar dahi yiiksek hassasiyetle
tespit edilebilmektedir (Khanam et al., 2025). Ayrica konvoliisyonel sinir aglart (CNN)
aracilifiyla kusur tespiti ve tekrarlayan sinir aglari (RNN) ile ariza egilimi tahmini gibi
yaklagimlarin birlikte kullanilmasi, biiyiik 6l¢ekli tarlalarda bakim siire¢lerini hizlandiran
biitiinlesik denetim sistemlerinin gelistirilmesine olanak tanimaktadir (Al-Waisy et al.,
2022). Tiim bu gelismeler goz oniine alindiginda yeni gelistirilen yontemler sayesinde,
biliyiik PV santrallerde verimlilik kayiplarinin sebebi hizlica belirlenip giderilmekte,
boylece toplam enerji tiretimi artirilmakta ve bakim maliyetleri disiiriilmektedir (Hussain
et al., 2023). Akademik agidan bakildiginda ise, farkli ariza modlarinin kdkenini daha iyi
anlamamiz1 saglayan detayli veriler, glines hiicresi malzemeleri ve {iretim siireglerinin

iyilestirilmesine katki sunmaktadir (Allied Vision, 2022).

Bu tez ¢alismasinda, IR kamera kullanilarak elde edilen elektroliiminesans goriintiilerinin
kendine 6zgili veri seti ile gelistirilen hibrit model tabanli yontem ile analiz edilip
fotovoltaik hiicre kusurlarinin tespit edilmesi lizerinde durulacaktir. Boylelikle, giines
panellerinin kalitesini ve giivenilirligini artirmaya yonelik, en digiik maliyetli, hizli ve

otomatik bir denetim sistemi gelistirilmesine katki saglanmas1 amaglanmaktadir.



2. LITERATUR INCELEMESI

Giines enerjisi teknolojilerinin hizla yayilmasiyla birlikte, PV modiillerin giivenilirligini ve
verimliligini korumak zorunluluk haline gelmigtir. EL goriintiileme, PV hiicrelerindeki
mikro-catlaklar ve diger hasarlar gibi ince kusurlarn yiiksek ¢oziiniirliikte tespit etme
yetenegi sayesinde endiistriyel denetimin vazgecilmezi olmustur. Ancak, bu goriintiilerin
manuel olarak incelenmesi uzmanlik gerektiren, maliyetli ve zaman alic1 siirectir. Bu
nedenle, derin 6grenme yaklagimlari, PV kusur tespitini otomatiklestirme yarisinda en
onemli ara¢ olarak one ¢ikmistir. Tablo 2.1°de bu alandaki 6nemli calismalarin metodolojik

cesitliligini, kullandiklar1 veri biiylikliiklerini ve ulastiklar1 basar1 oranlarini

Ozetlenmektedir.
Tablo 2.1: Akademik arastirma tablosu
Kaynak Veri Bityiikliigii Dogruluk (%) Yontem
Deig%hl S; al., 26;;1& 1;1:1‘;;351 88.42% VGG-19 CNN
Alé%‘?%d" 2624 EL goriintiisii 93.02 Light CNN
Rahg?)rzl g)t al., ) - MAU-Net
Degggil)v‘i" 2624 (ELPV) 94.52% DFB-SVM
S(l;thlcll;’ 3629 EL 98.70% BAF-Detector
Taégogtzi‘l" 5000 EL goriintiisi 95% ConvNet
F'c(lgloeztzél)l., ) - ResNet-based TL
Huggg)al-’ 2624 88.6% PSOPruner
W?lez(%)g)alw 2223 96.17% ResNet] 52-Xception
Khz’;gz‘z‘)alw 2624 94.3% Customized CNN
Jero(rzrz)ezgt) al., 600 100.00% DenseNet-201 + IBK
Ch(ezr(l) ;; ;11., 1837 87.5% UNet-VGG16
Ma(z;ng;t)al., 1400 77.7% Improved YOLOVS
D(; g; 2; 4500 77.9% YOLOV8-CCT
Te(ga(‘) ;ts;‘l 2624 73.02% Ensemble CNN
Wang(za(r)lélsgheng PVEL-AD 91.7% MRA-YOLOVS




Tablo 2.1 (devam)

Not: VGG-19 CNN, VGG-19 tabanli bir evrisimsel sinir agini; Light CNN, diisiikk parametreli hafif bir
evrisimsel ag mimarisini; MAU-Net, ¢coklu dikkat mekanizmalart igeren bir U-Net tabanli segmentasyon
agini; DFB-SVM, derin 6zelliklere dayali bir destek vektoér makinesi yaklagimini; BAF-Detector, Faster
R-CNN, FPN ve BAFPN bilesenlerini igeren ¢ok 6lgekli bir tespit sistemini; ConvNet, standart bir derin
evrisimsel sinir agini; ResNet-based TL, transfer 6grenme ile egitilmis ResNet mimarisini; PSOPruner,
parcacik siirii optimizasyonu tabanli CNN budama yontemini; ResNetl52—Xception, iki farkli CNN
mimarisinin 6zellik flizyonuna dayali hibrit bir ag1; Customized CNN, fotovoltaik hiicre kusurlari i¢in 6zel
olarak tasarlanmis bir evrisimsel ag1; DenseNet-201 + IBK, DenseNet-201 tarafindan ¢ikarilan 6zelliklerin
k-en yakin komsu smiflandiricisi ile degerlendirilmesini; UNet-VGG16, VGG16 enkoderli bir U-Net
segmentasyon modelini; Improved YOLOvVS5, GAM, ASFF, DIoU ve TTA bilesenleriyle gelistirilmis bir
YOLOVS siiriimiinii; YOLOvS-CCT, CNN, Transformer ve PSA tabanli hibrit bir YOLOv8 mimarisini;
Ensemble CNN, voting ve bagging stratejileriyle birlestirilmis CNN modellerini; MRA-YOLOVS ise
MBCANet, ResBlock ve AMPDIoU bilesenlerini igeren ¢ok ¢oziiniirliklii dikkatli bir YOLOVS
mimarisini ifade etmektedir.

Literatiir, PV kusur tespitine yonelik ilk biiyiik metodu derin 6grenme ile atmistir. Deitsch
ve arkadaslart (2019), VGG-19 tabanli CNN kullanarak, manuel o&zelliklere dayali
geleneksel SVM kiyasla daha yiiksek dogruluk (%88,42 vs. 9%82,44) elde ederek derin
O0grenmenin {istlinliigiinii kanitlamistir. Bu durum analizin manuel uzmanliktan otomatik
sistemlere kaydiginin giiclii isaretidir. Ayn1 donemde, Akram ve arkadaslar1 (2019), Light
CNN adi verilen hafif mimari 6nererek bu alana hiz kazandirmistir. Gergeklesitirlen model,
veri artirma tekniklerini kullanarak, 2624 hiicre goriintiisiinden olusan veri setinde %93,02
gibi yiiksek dogruluk elde etmis ve en 6nemlisi, bunu siradan CPU bilgisayarinda gercek
zamanli hizda (8,07 ms) tahmin yaparak basarmistir. Bu tiir hafif mimariler, laboratuvar
ortamindan endiistriyel iiretime gecis i¢in kritik dnem tasimaktadir. Ciinkii daha az
hesaplama giicii ve zaman gerektirir. Daha sonraki ¢aligmalar, siniflandirma dogrulugunu
daha da artirmak i¢in derin aglarin giiciinii geleneksel yontemlerle birlestirmeye
odaklanmistir. Demirci ve arkadaslar1 (2021), VGG, ResNet ve DarkNet gibi 6nceden
egitilmis derin sinir aglarindan ozellikler ¢ikarmistir. Bu derin 6zellikleri geleneksel
siiflandirici olan SVM ile birlestirmistir. Bu hibrit yaklagim, 2 sinifli veri kiimesinde
%94,52 gibi kayda deger dogruluk elde etmistir. Bu klasik makine 6grenimi yontemlerinin,
derin 6grenme ile cikarilan giiclii 6zniteliklerle birlestiginde, 6zellikle dengesiz veri
setlerinde dahi basarili olabilecegini goéstermistir. Wang et al., (2022), ResNet152 ve
Xception aglarinin avantajlarini birlestiren ve Dikkat Mekanizmasi (CA) ekleyen hibrit
modelle ikili siiflandirmada %96,17 gibi iist diizey dogruluk elde etmistir. Kusurun
geometrik bilgisini ¢ikarmak i¢in Rahman et al., (2020) Coklu Dikkat U-Net (MAU-net)
ile catlak segmentasyonunda hiz ve kaliteyi artirirken (75 ms test siiresi), Chen et al., (2023)
Fine-tuned UNet kullanarak catlak uzunlugu gibi nicel 6zellikler elde etmistir (%87,5 F1

Skoru). En gilincel ¢aligmalar, Fan et al., (2022)'nin transfer 6grenme ile polikristalin



hiicrelerde mikrogatlak tespitini %11,6 oraninda artirmast ve YOLOvVS mimarisinin
Transformer ve Dikkat Mekanizmasi (CCT, PSA, MBCANet) ile birlestirilmesiyle (Du et
al., 2024; Wang and Cheng 2025) %91,7 mAP50 gibi yiiksek hassasiyetli ¢oklu kusur
tespitine odaklanmistir. Bu evrim, PV denetim sistemlerinin artik sadece kusurlu hiicreleri
belirlemekle kalmay1p, ayn1 zamanda hizli, otomatik ve piksel diizeyinde kusur konum ve

tipini tespit edebildigini gdstermektedir.

Klasik siiflandirma modelleri, sadece hiicrenin "kusurlu" oldugunu sdylerken, modern
uygulamalar kusurun tam yerini, boyutunu ve seklini haritalamay1 gerektirmektedir. Chen
et al., (2023), PV hiicrelerindeki ¢atlaklarin otomatik olarak semantik segmentasyonunu
(piksel diizeyinde siniflandirma) yapmak i¢in fine-tuned UNet modelini kullanmigstir. Bu
model, catlak ¢izgilerini, baralar1 ve karanlik alanlar1 piksel 6l¢eginde etiketleyerek
ortalama %87,5 F1 Skoru elde etmistir. Bu yaklasim, ¢atlak uzunlugu ve parlaklik gibi nicel
ozelliklerin ¢ikarilmasina olanak tanimaktadir. Su et al., (2021), 6zellikle ag derinlestikge
kaybolan multiskala kusurlari tespit etmek i¢in BAF-Detector (Faster RCNN+FPN tabanli)
onermistir. Bu model, catlak, bara kesintisi ve siyah ¢ekirdek gibi kusurlarin tespitinde
%88,07 mAP ve siniflandirmada %98,70 F-Olgiisii elde ederek multiskala kusur tespitinde

onemli ilerleme saglamistir.

En yeni caligsmalar, endiistriyel iiretim hatlarinda hizli ve hassas calisabilen, ¢oklu kusur
tipini ayn1 anda tespit edebilen sistemlere odaklanmistir. Mazen et al., (2023), gercek
zamanli tespit i¢in gelistirilmis YOLOvVS modelini (GAM, ASFF ve DIoU-NMS modiilleri
eklenerek) kullanmistir. 1400 goriintiiliik ELDDS1400C5 veri kiimesi lizerinde %77,7
mAP@0.5 skoruna ulagmistir. Bu sonug, hatta YOLOv8 modelini dahi kii¢iik farkla geride
birakmistir (%77,5). Daha yeni ¢alisma olan Wang et al., (2025), YOLOv8 tabanli MRA-
YOLOV8 agini, MBCANet ve artik bloklar1 (ResBlock) birlestirerek PVEL-AD veri
kiimesi tlizerinde %91,7 mAP50 elde etmistir. Bu biiylik ve karmasik veri setlerinde dahi
yiiksek hassasiyeti koruma ¢abasini yansitmaktadir. Du ve Lv (2024) de benzer sekilde
YOLOvV8 mimarisine doniistiiriicii (transformer) ve dikkat mekanizmasi (PSA, CCT)
entegre ederek PVEL-AD veri kiimesinde %77,9 mAP50 ile gercek zamanli tespit
yeteneklerini giiglendirmistir. Jerome ve arkadaslar1 (2023), DenseNet-201'den ¢ikarilan
derin Oznitelikleri geleneksel k-En Yakin Komsu (IBK) siniflandiricisiyla birlestirerek, altt
farkli kusur tipinde (salyangoz izi, cam kirilmasi, vb.) %100.00 siniflandirma dogruluguna
ulagmistir. Bu kiiciik ve kontrollii veri setlerinde, derin 6grenmenin gii¢lii 6znitelik ¢ikarma
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yetenegi ile klasik makine 6greniminin basit siniflandirma yeteneklerinin birlesiminin

olaganiistii sonuclar verebilecegini gdstermektedir.

Tiim bu ¢alismalar, derin 6grenme modellerinin PV modiil arizalarinin hem tespiti hem de
analizi iizerinde yiiksek potansiyele sahip oldugunu kanitlamaktadir. Gelistirilen yontemler
arasinda veri artirma, transfer 6grenmesi, model sikistirma, 6zellestirilmis mimariler, nesne
tespiti, segmentasyon ve hatta UAV goriintiilerinin islenmesine kadar genis yelpaze
gozlenmektedir. Boylece, iiretim hatlarinda ger¢ek zamanli kalite kontrol
uygulamalarindan genis Ol¢ekli PV santrallerin periyodik denetimine kadar farkli
senaryolarda daha hizli, dogru ve hesaplama agisindan verimli ¢éztimler sunulabilmektedir.
Dolayistyla literatiir, PV modiil verimliligini artirmak ve sistem ariza risklerini en aza
indirmektedir. Bu durum derin 6grenme tabanli otomatik tespit ve degerlendirme

sistemlerinin giderek daha yaygin ve etkili hale gelecegini gostermektedir.



3. TEORIK CERCEVE VE MODELLEME

Bu boliimde, ¢alismanin metodolojik altyapisin1 olusturan temel teorik kavramlar,
kullanilan derin grenme mimarileri ve veri hazirlik siiregleri detaylandiriimaktadir. Ilk
olarak, fotovoltaik hiicrelerdeki kusurlarin tespiti ve segmentasyonu icin tercih edilen
goriintii isleme teknikleri ile YOLOvll ve Segment Anything Model (SAM2)
mimarilerinin yapisal Ozellikleri agiklanmaktadir. Bununla birlikte karsilagtirma igin
kullanilan Yolovl1-seg yapisindan bahsedilmistir. Ardindan, arastirmada kullanilan veri
setinin kaynaklari, istatistiksel dagilimi ve kapsami sunulmaktadir. Son olarak, modellerin
ogrenme performansini dogrudan etkileyen veri 6n isleme adimlari ve 6zellik miithendisligi

teknikleri ele alinarak, ham verinin analize hazir hale getirilme siireci ortaya konulmaktadir.

3.1 Goriintii Isleme

Gorlintii isleme, dijital gorsellerin analiz edilmesi ve iyilestirilmesi i¢in uygulanan
yontemlerin genel adidir. PV hiicrelerin kalite kontroliinde goriintli isleme kritik 6neme
sahiptir. EL goriintiilerinin analizinde, ham goriintii verisi lizerinde dogrudan ¢aligmak
yerine cesitli on isleme teknikleri uygulamak gerekmektedir. Bu teknikler, goriintii
kalitesini artirarak veya giiriiltii ve istenmeyen etkileri azaltarak daha bagarili kusur tespiti

icin zemin hazirlamaktadir.

3.1.1 Goriintii 6n isleme teknikleri

Yaygin olarak kullanilan 6n islem adimlarindan biri giiriiltii giderme (denoising) amaglt
filtrelemedir. Ornegin, Gaussian (Gauss) filtreleme siklikla tercih edilen yéntem olup,
goriintlideki rastgele parazitleri yumusatarak ortadan kaldirmaktadir (Song et al., 2021).
Gauss filtresi, komsu piksellerin agirlikli ortalamasini alarak kiigiik olgekli parlaklik
dalgalanmalarini bastirmaktadir. Boylece goriintiideki kusurlarin daha net ortaya ¢ikmasi
saglamaktadir. Benzer sekilde, medyan filtresi de PV hiicre EL goriintiilerinde tuz-biber
giiriiltiisii olarak adlandirilan noktasal parazitleri temizlemek i¢in kullanilmaktadir. Bu
filtre, her pikseli komsu parlaklik degerlerinin medyani1 ile degistirerek uc¢ degerli
giiriiltiileri gidermektedir. Ayrica bilateral (¢ift-tarafli) filtreleme gibi daha gelismis
yontemler de literatiirde yer almaktadir. Bilateral filtre hem uzaysal yakinlig1 hem de piksel
degeri benzerligini hesaba katarak bulaniklastirma yapmaktadir. Bu sayede giiriiltiiyii
azaltirken kenar bolgelerindeki detaylari korumaktadir (Ko6lblin et al., 2021). Bdylece,

ornegin catlak kenar1 ya da hiicre smir1 gibi ince detaylar filtreleme sonrasinda



siliklesmeden kalmaktadir. Diger 6nemli 6n isleme kontrast iyilestirme (kontrast artirma)
adimidir. EL goriintiilerinde kusurlarin tespiti bazen zordur ¢ilinkii kusurlu bolgelerin
parlaklik farklar1 diislik olabilir. Bu durumda, goriintlinlin kontrastini yiikselterek kusurlu
bolgenin arka plana gore daha belirgin hale gelmesi saglanmaktadir. Kontrast iyilestirme
icin yaygin teknik histogram esitlemedir. Histogram esitleme, goriintiide en sik rastlanan
parlaklik degerlerinin dagilimini genisleterek, az temsil edilen parlaklik seviyelerinin daha
goriiniir olmasini saglamaktadir (Kim et al., 2021). Ozellikle Uyarlamali Histogram
Esitleme (CLAHE), EL goriintiilerindeki lokal kontrast1 artirmak i¢in kullaniglidir. Bu
yontem goriintiiyii kiiclik bolgelere ayirip her birinin kontrastini ayr1 ayri diizenleyerek hem
genel hem de lokal diizeyde iyilestirme yapmaktadir. Boylelikle diisiik kontrastli ince
catlaklar veya hiicre i¢i zayif bolgeler bile daha belirgin hale gelmektedir.

Tiim bunlara ek olarak, 1siklandirma diizeltmesi ve geometrik diizeltmeler de 6n isleme
kapsaminda degerlidir. Ornegin, EL goriintiisii alinirken sensdr veya optik sistem kaynakli
ortaya ¢ikan kararma/vinyet etkisi varsa diizeltilebilir. Benzer sekilde, kamera kalibrasyonu
ile goriintiideki bozulmalar giderilebilir. Esikleme (thresholding) ve morfolojik islemler de
bazen 6n isleme adimi olarak kullanilmaktadir. Esikleme ile goriintii ikili (binary) formata
doniistiiriilerek hiicre ile arka plan ayristirilabilir, ardindan morfolojik agma-kapama
islemleriyle kiigiikk giiriilti adaciklart temizlenip kusur bolgelerinin  biitiinligi
korumaktadir. Ornegin yapilmis bir calismada EL goriintiisiinde PV modiiliin kenarlarini
belirlemek icin Otsu esikleme kullanmisg, ardindan panel dis1 arka plan1 maskeleyerek
sadece hiicrelerin analize dahil olmasini saglamistir (Tomasi and Manduchi, 1998). Tiim
bu 6n isleme teknikleri, EL goriintiilerindeki kusurlarin daha ayirt edilebilir hale gelmesini
ve sonraki analiz adimlarinin (nesne tespiti, siniflandirma veya segmentasyon) daha yiiksek
basariyla gergceklesmesini miimkiin kilmaktadir. Dogru uygulanan 6n isleme asamasi
sayesinde, derin O6grenme modellerinin egitimi daha kararli olmakta ve yanlis

pozitif/negatif tespit oranlar1 azaltilmaktadir.

Bu calismada, literatiirde yaygin olarak kullanilan klasik giiriiltii giderme ve kontrast
iyilestirme temelli 6n isleme yontemleri yerine, derin 6grenme modelinin farkli kosullara
kars1  genelleme yetenegini artirmaya odaklanilmistir. Bu  kapsamda, ham
elektroliiminesans (EL) goriintiileri 6ncelikle modelin girig boyutuna uygun olacak sekilde
640x640 piksel coziiniirliigiine yeniden Olgeklendirilmis ve piksel degerleri [0—1]
araliginda normalize edilmistir. Bunun disinda, goriintii igerigini yapay olarak
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degistirebilecek ek filtreleme adimlar1 uygulanmamistir. Bunun yerine modelin degisen
aydinlatma, konum ve 6lgek kosullarina kars1 daha dayanikli hale gelmesi amaciyla veri
artirma tekniklerinden yararlanilmigtir. Uygulanan veri artirma ydntemleri arasinda
mozaikleme, rastgele kirpma ve parlaklik degisimleri yer almakta olup, bu yaklasimlar

sayesinde modelin farkli senaryolara uyum saglama kabiliyeti artirilmigtir.

3.2 Fotovoltaik Hiicre Yapisi ve Kusur Mekanizmalari

Kristal silisyum tabanli fotovoltaik hiicreler, giines enerjisi doniigiimiiniin temel birimidir.
Yapisal olarak 6n yiizde 15181 toplayan seffaf iletken tabaka ve ince metal parmaklar
(fingers) bulunmaktadir. Arka ylizey ise akim toplayict metal kontaklarin bulundugu p-n
eklemli yariiletken diyotlardir. Hiicre ylizeyine uygulanan antirefle kaplama ve optimize
edilmis metalizasyon agi, foto-iiretilen tastyicilarin minimum kayipla toplanmasini
hedeflemektedir. Ancak bu hiicreler mekanik olarak kirilgandir. Bu nedenle dis ortam
kosullara karsi korunmalar1 elzemdir. Bundan dolay1 hiicreler sekil 3.1°de katmanl
mimarisi gosterildigi tizere, dis darbelerden koruyan bir aliiminyum cergeve, 151k
gecirgenligi yiiksek temperli bir 6n cam, yalitim1 saglayan polimer tabakalar (genellikle
EVA) ve koruyucu bir arka tabaka (backsheet) arasina lamine edilerek modiil haline

getirilmektedir.

Cerceve \/ — Cam Kapak
i //\/

Hucreler

Polimer
Tabaka

Arka Taba ka/

Malzemesi

Sekil 3.1: Fotovoltaik modiil yapisi

Buna karsin gerek modiil iiretim siireci gerekse saha kosullarindaki mekanik ve termal
gerilmeler, bu kompozit yapida veya hiicre seviyesinde ¢esitli deformasyonlara neden
olmaktadir. Ortaya ¢ikan bu yapisal ve elektriksel kusurlar, hiicrelerin akim—gerilim
karakteristigini bozarak ciddi verim kayiplarina yol agmaktadir (Bakir ve Ciftgi, 2023;
Saborido-Barba et al., 2024).



Bu c¢alismada ele alinan kusur siniflari, EL goriintiilerinde gozlenebilen bozulma
mekanizmalarini temsil etmektedir. Caligma kapsaminda alt1 farkli kusur ele alinmaktadir.
Bunlardan ilki ¢atlak, silisyum kristalinde termomekanik gerilmeler sonucu olusan kirik ve
mikro catlaklar, aktif alanin kismin1 devre dis1 birakarak seri ve sont direngte degisimlere
ve gii¢ kaybina neden olmaktadir. EL goriintiilerinde, bu bolgeler genellikle hiicreyi kesen
karanlik cizgiler veya parcali koyu alanlar olarak goriilmektedir (Bakir ve Ciftci, 2023;
Parikh et al., 2020; Saborido-Barba et al., 2024). Ikincisi parmak, 6n yiiz metalizasyon
parmaklarinin kopmasi, incelmesi veya siireksiz hale gelmesi akim toplama yolunu bozarak
efektif seri direnci artirmaktadir. Bu durum da modiil verimini diisiirmektedir. (Kontges et
al.,2011; Zhang et al., 2018; Parikh et al., 2020). Ugiinciisii siyah kusurlari, hiicre igerisinde
ciddi i¢ arizayi, yogun yeniden birlesme merkezlerini veya gii¢lii lokal sont yollarini
gostermektedir. EL goriintiilerinde hiicrenin merkezine yakin, tamamen kararmis kompakt
bolgeler seklinde ortaya c¢ikmaktadir. Gii¢ c¢ikisinda anlamli diislislere yol actig
bildirilmektedir (Ozturk vd., 2024; Jia et al., 2024; Qu et al., 2024). Dordiincii olarak kisa
devre, metalizasyon kusurlar1 veya lokal sont yollar1 nedeniyle ortaya ¢ikan kisa devre
bolgeleridir. Tasiyicilarin ohmik kayiplarla hizlica tasinmasina ve lokal 1sinmaya neden
olmaktadir. EL goriintiilerinde bu tip kritik kusurlar ¢ogunlukla ¢ok parlak noktalar veya
lekeler olarak gormektedir. Ayrica potansiyel sicak nokta (hot-spot) riski ile
iligkilendirilmektedir (Jia et al., 2024; Qu et al., 2024). Diger bir hata yatay kaymadir.
Katmanlar arasi hizalama hatalari, tane sinir1 kaynakli yer degistirmeler veya montaj
toleranslarini asan geometrik bozulmalar sonucu olusan bu kusurdur. EL goriintiilerinde
hiicre boyunca uzanan yatay koyu bantlar veya kaymis yapilar olarak gozlenmektedir.
Derin 6grenme tabanli ¢aligmalarda yatay kayma ayr1 kusur sinift olarak modellenmis ve
yiiksek dogrulukla tespit edilmistir (Wang et al., 2022; Qu et al., 2024). Son olarak kalin
¢izgi kusuru On yiiz metalizasyonunun asir1 kalin basilmasi veya baski hatalar1 sonucu
olusan kalin ¢izgi kusurlaridir. Yerel akim yogunlugunu ve akim dagilimini bozarak
performans kaybina neden olmaktadir. EL goriintiilerinde standart parmaklara kiyasla daha
genis ve diizensiz parlak/koyu ¢izgiler seklinde goriilmektedir. Son yillarda kalin ¢izgi hata
siifi altinda otomatik tespit modellerine dahil edilmistir (Wang et al., 2022; Qu et al.,
2024).

Bu kusur mekanizmalariin her biri, agik devre gerilimi (V,.), kisa devre akimi (/i) ve

doluluk faktorii (FF) gibi elektriksel parametreler lizerinde farkli etkiler olugturmaktadir.
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Bu nedenle kusur tiplerinin dogru siniflandirilmasi, giivenilir gli¢ tahmini ve dmiir analizi

acisindan kritik 6nem tasimaktadir (IEA-PVPS, 2019; Tang et al., 2020).

3.3 Elektroliiminesans Goriintilleme Tekniginin Teorik Temelleri

Bolim 3.2°de bahsedilen kusurlarin tespitinde kullanilan goriintiileme teknolojisinin
temelini elektroliiminesans (EL) etki olusturmaktadir. EL, bir malzemenin gii¢lii bir
elektrik alan1 veya elektrik akimi etkisiyle 151k yaymasi etkisidir. Giiclii elektrik alanda veya
elektrik akimi gecisi sebebiyle yari-iletken malzemelerin 151k yaymasi1 prensibine
dayanmaktadir (Fuyuki et al., 2005). Temel ¢alisma prensibi Isik Yayan Diyot (LED)
teknolojisi ile biiylik benzerlik gdsteren bu yontem, fotovoltaik modiillerin adeta bir
"rontgenini" ¢ekerek hem mevcut direng kayiplarini hem de ¢iplak gozle goriillemeyen ve
gelecekte arizaya dontisebilecek potansiyel kusurlari erken evrede goriiniir kilmaktadir. Bu
stirecte uyarilan elektronlar, enerjilerini foton halinde bosaltarak "soguk radyasyon" olarak
da bilinen spontan siirecini gerceklestirirler (Breitenstein et al., 2011). Isigin yayilmasi, bir
elektronun ve bir deligin 1s1nimsal rekombinasyonu ile olur ve ortaya ¢ikan enerji eksiton
emisyonu ile serbest birakilir. Genel itibariyla EL yapisi, biri elektron digeri ise bosluk
yayabilen iki katmandan olusmaktadir. Elektrotlardan en az birinin transparan olmasi
gerekmektedir. Genellikle cam veya plastik iizerine sabitlenen Indium Tin Oxide (ITO),
yiiksek iletkenlik kapasitesi ve seffafligi nedeniyle tercih edilmektedir (Kontges et al.,
2011). EL olayinda ortaya ¢ikan aydiligin siddeti, doyuma ulasincaya dek uygulanan
gerilim ile artis gostermektedir. Elektroliiminesans bir cihaz i¢in uygulanan gerilimin
degeri genellikle 100 ila 1000V dolaylarindadir. Yani 151k emisyonu genis bir agidan
gozlemlenebilecek karakterdedir (Fuyuki et al., 2005; Breitenstein et al., 2011).
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Sekil 3.2: Elektroliiminesans (EL) goriintiileme tekniginin sematik ¢alisma prensibi

Sekil 3.2'de goriildiigii iizere, iiretim tesislerinde uygulanan EL goriintiileme yontemi,
fabrika ¢ikis1 oncesinde PV modiillerine tek tek ileri yonde akim verilmesi esasina
dayanmaktadir (Ozel, 2023). Bu sirada p—n eklem bolgesinde gergeklesen rekombinasyon
siirecinde yayilan IR fotonlar, uygun spektral hassasiyete sahip (genellikle silikon tabanl
CCD/CMOS veya InGaAs) kameralar ile kaydedilir. Tasiyict yogunlugunun ve difiizyon
uzunlugunun yiiksek oldugu saglikli bolgeler daha fazla foton yaydigi icin EL
goriintiisiinde parlak; kristal yapinin bozuldugu veya akim yollarinin koptugu bolgeler ise
karanlik goriilmektedir (IEA-PVPS, 2019; Tang et al., 2020). EL goriintiileme ile tespit
edilen bu kusurlar, sadece anlik bir goriintii bozuklugu degil, modiiliin kullanim omrii

boyunca yasayacagi performans kayiplarinin habercisidir.

Giie |7 EVA renk degisimi
AN

_ LID %0.5-5 Cam AR Bozulmasi Delaminasyon, ¢atlak hiicre yalitimi

/
Petikct TS ——— Z ————————————————————————————————————— <%3
< %10

Diyot arizasi
Hiicre ara baglanti kopmasi Hiicre ve ara baglant
| \ korozyonu
5]
1
J-box/kablo baglanti noktas temas hatasi 5
Cam kirilmasi g
Gevsek gergeve ,_
:I > Zaman
Erken Dénem Orta Donem Uzun Donem

Sekil 3.3: Fotovoltaik modiillerde zamana bagl gii¢ kayb1 (degradation) mekanizmalar1
ve kusurlarin performans tizerindeki uzun vadeli etkileri
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Sekil 3.3 incelendiginde, modiiliin "Erken Donem"de Isik Kaynakli Bozulma (LID) gibi
etkilerle karsilastigi, ancak asil riskin "Orta ve Uzun Donem"de ortaya c¢iktigi
goriilmektedir. Ozellikle hiicre catlaklari, delaminasyon ve korozyon gibi EL ile tespit
edilebilen kusurlar, giic ¢ikisini etiket degerinin altina, hatta garanti siiresi sinirlarinin
disina (6rnegin %10'dan fazla kayip) diislirebilmektedir. Grafikteki ani diisiis egrileri, hiicre
yalitim1 ve ara baglanti1 kopmalarinin modiil dmriinii nasil kisalttigin1 somutlagtirmaktadir.
Bu baglamda EL teknigi ile mikro catlaklar, parmak kopukluklari, sont yollari, siyah
cekirdek alanlar1 ve kisa devre bolgeleri gibi kusurlarin uzamsal dagilimmi dogrudan
gozlemleyerek gii¢ kayiplarinin yonetilmesinde kritik rol oynamaktadir (Parikh et al., 2020;
Wang et al., 2022; Bakir ve Ciftci, 2023).

Son yillarda, EL goriintiileri lizerinden yapilan manuel incelemelerin getirdigi zaman
maliyetini ve uzman bagimliligin1 azaltmak amaciyla derin 6grenme tabanli yaklasimlar
gelistirilmistir. Catlak, siyah ¢ekirdek, kalin ¢izgi ve yatay kayma gibi kusur siniflarinin tek
model altinda tespit edildigi bu sistemler, biiyiik 6l¢ekli PV santrallerinde otomatik durum

izleme i¢in gii¢lii bir altyapr sunmaktadir.

3.4 Derin Ogrenme Tabanh Nesne Tespiti

2015 yilinda Joseph Redmon ve ekibi (Santosh Divvala, Ross Girshick ve Ali Farhadi)
tarafindan tanitilan YOLO (You Only Look Once) algoritmasi, nesne algilama
teknolojilerinde devrim niteliginde doniim noktast olmustur. Onceki yéntemlerin goriintii
tizerinde defalarca tarama yapip farkli bolgeleri parca parca analiz etme stratejisinin aksine,
YOLO admin da isaret ettigi gibi ("Sadece Bir Kez Bak") goriintiiyii biitiinsel olarak ve tek

seferde isler.

Bu algoritmanin temelindeki yaklagim, nesne algilama siirecini karmasik ve ¢cok adimli
smiflandirma gorevi olmaktan ¢ikarip, dogrudan regresyon problemi olarak ele almasidir.
YOLO, tek giiclii CNN mimarisi kullanarak goriintiiniin tamamini analiz etmektedir. Bu
stirecte, es zamanli olarak hem nesnelerin konumunu belirleyen smirlayici kutularin
koordinatlarint tahmin etmektedir. Hem de bu kutularin icerdigi nesnelerin sif
olasiliklarin1 hesaplamaktadir. Algilamay1 ve siniflandirmay: tek ag tizerinde birlestiren
biitiinlesik yapi, YOLO'yu giiniimiizde otonom araglardan gelismis gilivenlik sistemlerine
kadar pek c¢ok alanda "gercek zamanli" hizin ve verimliligin standart belirleyicisi haline
getirmistir (Keita, 2024). Yillar icinde YOLOvV2, YOLOV3, ..., YOLOVS5 gibi versiyonlar
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ile 6nemli mimari gelismeler kaydetmistir (Ding et al., 2024). YOLOvVI11, nesne tespiti
alanindaki en yeni tek-adimli derin 6grenme modellerinden biridir. En son iterasyon olan

YOLOvV11 modeli, 6nceki siirlimlere kiyasla ¢esitli mimari yenilikler igermektedir.

sossatniesmin) Backbone  peck Head

Sekil 3.4: Yolol1 akis diyagrami

Bu tez calismasinda kullanilan YOLOv11 modelinin temel mimarisi ve veri akis diyagrami
Sekil 3.4’te sunulmustur (Ultralytics, 2024b). Model, derin 6grenme tabanli nesne tespiti
siireglerinde rol oynayan Omurga (Backbone), Boyun (Neck) ve Kafa (Head) ii¢ ana
bilesenden olugmaktadir. Omurga katmanimin (yesil cerceve), giris goriintiisiinden
(640x640x3) temel Ozellikleri ¢ikaran bir dizi konvoliisyonel katman (Conv) ve C3K2
bloklarindan olustugu goriilmektedir. Bu katman, goriintiiyii farkli ¢oziintirliik seviyelerine
indirgeyerek hem diisiik seviyeli (kenar, kdse) hem de yiiksek seviyeli (nesne biitiinligii)
oznitelikleri yakalamaktadir. Ozellikle C3K2 bloklar1 ve SPFF (Spatial Pyramid Pooling-
Fast) modiilti, farkli dlgeklerdeki nesnelerin taninmasini kolaylastiran zengin 6znitelik
haritalar1 tiretir. Modelin Boyun kismi (mor g¢erceve), omurgadan gelen farkli 6lgekteki
ozellikleri birlestirerek (Concat) ve yukar1 drnekleyerek (Upsample) nesne tespiti i¢in
gerekli olan mekansal bilgiyi zenginlestirir. C2PSA (Channel-wise Pyramid Squeeze-and-
Excitation Attention) modiilii ise 6nemli 6zellik kanallarina odaklanarak modelin dikkat
mekanizmasin1  giiclendirmektedir. Son olarak, Kafa kismi (kirmizi gergeve),
zenginlestirilmis Oznitelik haritalarin1  kullanarak nesnelerin sinifin1 ve konumunu
(bounding box) tahmin eden {i¢ farkli 6lgekteki tespit (Detect) katmanindan olusmaktadir.
Bu ¢ok 6l¢ekli yapi, hem kii¢iik (6rn: kilcal ¢atlaklar) hem de biiyiik (6rn: siyah ¢ekirdek)
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hatalarin ayn1 anda yiiksek dogrulukla tespit edilmesini saglamaktadir (Khanam and

Hussain, 2024; Mukherjee, 2024).

Gergek zamanli nesne tespitindeki en biiylik avantaj, YOLOv11 mimarisinin endiistriyel
saha denetimlerinde ihtiya¢ duyulan yiiksek tespit basarimi ile hesaplama verimliligi
arasindaki optimum dengeyi kurabilmesidir. Farkli boyutlardaki model varyantlar1 (nano,
orta, biiylik gibi) sayesinde hem gOmiilii cihazlarda hem de yiiksek performansl
sunucularda dengeli sekilde caligmaktadir (Khanam and Hussain, 2024). Bu yoniiyle,
endiistriyel uygulamalarda gercek zamanli kusur tespiti icin ideal adaydir. Nitekim
fotovoltaik hiicrelerdeki kusurlarin otomatik tespitinde YOLO tabanli algoritmalar basarili
sonuglar vermistir. Ornegin, gelistirilen YOLOVS5 tabanli model, PV modiillerin EL
goriintiilerinde 12 farkli kusur tipini ortalama %85-87 civarinda bir dogrulukla
saptayabilmistir (Ding et al., 2024). Benzer sekilde, hiicre seviyesinde YOLOv4 kullanilan
calisma da %98’e varan yiiksek tespit dogrulugu elde etmistir (Song et al., 2021).
YOLOv11 ile, mimari iyilestirmelerin de katkisiyla PV hiicre kusur tespitinde hem
dogrulugun hem de hizin daha da artmas1 beklenmektedir. Ozetle, YOLOv11 modeli,
gercek zamanli nesne tespitindeki hiz ve verimlilik gelenegini siirdiiriirken daha karmagik
gorevleri de yerine getirebilmesi ve yiiksek dogruluk sunmasi nedeniyle, fotovoltaik
modiillerin EL goriintiilerinde kusur tespitine son derece uygun ve uygulanabilir ¢6ziim

sunmaktadir.

3.5 Her Seyi Boliitleyen Model (Segment Anything Model - SAM ve SAM?2)

Derin 6grenme tabanli goriintii isleme literatiiriinde, "temel modeller" (foundation models)
olarak adlandirilan ve biiylik dlcekli veri setleri lizerinde egitilerek genelleme yetenegi
kazanmis mimariler, segmentasyon gorevlerinde devrim olusturmustur. Bu c¢aligmada
kullanilan hibrit yapmin segmentasyon katmanini1 anlamak i¢in 6ncelikle bu mimarinin
temelini olusturan orijinal SAM yapis1 ve ardindan ¢aligmada kullanilan gelismis SAM 2

versiyonu ele alinacaktir.

3.5.1 Temel SAM mimarisi ve calisma prensibi
Meta Al tarafindan gelistirilen Segment Anything Model (SAM), goriintii
segmentasyonunu "istemi tabanli"(promptable) goreve doniistiiren oncii bir yaklagimdir.

Modelin temel amaci, kendisine verilen herhangi bir goriintii ve bu goriintii izerindeki bir
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ipucu (nokta, kutu veya metin) dogrultusunda gecerli bir segmentasyon maskesi iiretmektir

(Kirillov et al., 2023).

Goriintli kodlayicidan stride=4 ve stride-8 6zellik haritalar

X2 Maske ¢oziicii
Gorlintli gommesi /
Szellik tensérii ——| Goriintiiden tokene dikkat l— Her maske icin
nokta garpimi — Maskeler
(256 x 64 x 64) I
| MLP |

Tokenden goriintiiye dikkat | Nesne isaretcisi

Cikis token'larr + Oz-dikkat I Maske basma

istem token’lar cikis token i
(Nigyens X 256 boyut)

IW

IoU skorlari

loU glktl
token'i Ortiilme skoru
Cikis token’lari + istem token’lart C)rtijlme
x 256 boyut) e

m

::::::

Sekil 3.5: SAM algoritma mimarisi

Gorselde (Sekil 3.5) temel mimari yapisi goriilen model, ii¢c ana bilesenden olusmaktadir.
Gorlintii Kodlayic1 (Image Encoder), goriintiiden yiiksek seviyeli znitelikleri ¢ikarmak
icin genellikle Vision Transformer (ViT) tabanli, agir ve giiglii ag kullanilmaktadir. Bu
kodlayici, goriintli bagina sadece bir kez ¢aligmaktadir. Bu da goriintii gémiilerini (image
embeddings) olusturmaktadir. Ikinci bolim Istemi Kodlayici (Prompt Encoder),
kullanicidan veya bagka bir algoritmadan gelen nokta koordinatlari, sinirlayict kutular ve
metin istemlerini vektorel temsillere doniistiirmektedir. Nokta ve kutular, konumsal
kodlamalar (positional encodings) ile toplanarak sisteme dahil edilmektedir. Ugiincii ve son
boliim Hafif Maske Kod Coziicii (Mask Decoder), goriintii gomiileri ile istemi gomiilerini
birlestiren hafif yapidir. Transformer dekoder bloklarindan esinlenen bu katman, goriintii
ve istemi arasindaki iliskiyi kurarak (cross-attention) maske olasiliklarini hesaplar ve piksel
hassasiyetinde ¢ikt1 iiretmektedir (Kirillov et al., 2023). Ayn1 zamanda SAM, 11 milyon
goriintli ve 1 milyar maskeden olusan SA-1B veri seti lizerinde egitilmistir. Bu genis veri
havuzu sayesinde model, egitim sirasinda hi¢ gérmedigi nesneleri dahi "sifir atig" (zero-

shot) yetenegi ile segmentlere ayirabilmektedir (Kirillov et al., 2023).

3.5.2. SAM 2
Adindan da anlagilacag tizere, “her seyi segmentleme” mottosuyla gelistirilen ilk SAM
modelinin halefi olan SAM2, herhangi goriintii veya video karesindeki nesneleri hizli ve

esnek sekilde segmentleyebilen yapay zekd modelidir. SAM2’nin temel prensibi, kullanict
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tarafindan verilen basit ipuclariyla (6rnegin bir noktaya tiklama, bir sinir ¢izme veya kaba
bir maske verme) istenen nesnenin piksellerinin otomatik olarak ayrilmasidir. Model,
gorilintli ve video segmentasyonunu tek birlesik mimaride birlestirerek, farkli ortamlarda
tutarli performans gostermeyi hedeflemektedir (Ravi et al., 2024). Bu birlesik yap1
sayesinde, ayr1 ayr1 goriintii ve video segmentasyon modellerine ihtiyag duymadan tek

modelle her iki isi de gerceklestirebilir. SAM?2 model mimarisi sekil 3.6’da gosterilmistir.

Maske ¢oziicii

[~ (T

o Ipucu (prompt) kodlayict |
=) Bellek kodlayici

ol

Maske Noktalar Simrlayic: kutu

Bellek
havuzu

Goriintii kodlayic

Sekil 3.6: SAM2 model mimarisi

SAM2’nin 6nemli avantajlarindan biri gercek zamanl c¢alisabilmesidir. Yapilan testler,
modelin yaklasik 44 kare/saniye hizinda segmentasyon yapabildigini gostermistir. Bu da
artirllmig gergeklik veya canli video analizi gibi anlik geri besleme gerektiren uygulamalar
icin yeterince hizli oldugunu ortaya koyar. Ayrica SAM2, ¢ok genis ve ¢esitlendirilmis veri
kiimesiyle egitildigi i¢in hi¢ gérmedigi nesneleri bile sifir-atis yetenegiyle segmentleyebilir
yani dnceden tanimli kategorilere uymayan nesneleri dahi genel 6grenmesiyle ayristirabilir.
Bu yonii, segmentasyon kalitesini ve genellenebilirligini 6nemli Ol¢lide artirmaktadir.
Model ayn1 zamanda etkilesimli iyilestirme olanagi sunmaktadir. Kullanici, modelin ¢ikti
maskesini begenmezse ek ipuclari vererek sonucun adim adim diizeltilmesini
saglayabilmektedir. Bu Ozellikle hassas segmentasyon gereken durumlarda sonuglarin

milkemmellestirilmesine imkan tanimaktadir (Ravi et al., 2024).

Fotovoltaik hiicrelerde kusur tespiti baglaminda, SAM2’nin sundugu bu gicli
segmentasyon kabiliyetleri olduk¢a degerlidir. EL goriintiilerinde tespit edilen kusurlar
sadece dikdortgen kutu icinde saptanmaktansa piksel diizeyinde maskelenerek kusurun

konumu ve sekli ¢ok daha kesin olarak belirlenmektedir. (Ravi et al., 2024).
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Sekil 3.7: SAM ve SAM2 Uygulamalarinda sematik karsilastirmali analizi

Goriintii segmentasyonu alanindaki giincel yaklagimlar incelendiginde, Meta Al tarafindan
gelistirilen temellerin sekil 3.7 {izerinde karsilastirmali olarak sunuldugu goriilmektedir.
Seklin sol panelinde yer alan orijinal Segment Anything Model (SAM), temel olarak statik
ve tekil goriintiilerin analizi tizerine kurgulanmistir. Bu mimari goriintii kodlayici, kullanict
etkilesimlerini (nokta, kutu vb.) isleyen istem kodlayici ve bu iki akisi birlestirerek
segmentasyon maskesini iireten hafif bir maske ¢6ziiciiden olusmaktadir. SAM, tek karelik
analizlerde yiiksek bir genellestirme basarist gosterse de kareler arasi zamansal iliskiyi

kuracak bir mekanizmaya sahip degildir.

Buna karsin, tez calismasinda hibrit mimariye entegre edilen SAM 2 sag panelde sematize
edildigi lizere, selefinin statik yapisini agarak dinamik video verilerini igleyebilecek 'Hafiza
(Memory)' ve 'Zamansal Tutarlilik' modiilleri ile gili¢lendirilmistir. Sekildeki akis
diyagramindan da izlenebilecegi gibi, SAM 2 sadece o anki kareyi islemekle kalmaz, ayn1
zamanda gecmis karelerden elde edilen Oznitelikleri ve maske bilgilerini bir 'Bellek
Bankasi'nda depolamaktadir. Maske ¢Oziicli, o anki karenin segmentasyonunu
gergeklestirirken bu bellek modiiliinden gelen baglamsal veriyi de siirece dahil etmektedir.
Bu yapisal evrim, modelin sadece anlik goriintiideki hatay1 tespit etmesini degil, ayni
zamanda hatanin video akis1 boyunca takibini ve olas1 kapanma durumlarinda dahi kararlt
bir sekilde segmentasyonun siirdiiriilmesini miimkiin kilmaktadir. Dolayisiyla SAM 2,

fotovoltaik panellerin ister manuel veyahut ister drone ile taranmasi gibi video tabanl
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dinamik stireclerde, statik SAM mimarisine kiyasla ¢ok daha iistiin ve tutarli bir performans

sunmaktadir.

3.6 YOLOv11 + SAM2 Tabanh Modelleme Yaklasimi

Fotovoltaik hiicrelerdeki mikro kusurlarin tespitinde hem gercek zamanli hiz hem de piksel
diizeyinde hassasiyet elde etmek amactyla hibrit model kullanilmistir. Bu model iceriginde
nesne tespitinde uzmanlasmis YOLOv11 mimarisi ile segmentasyon alaninda temel model

kabul edilen SAM2’nin ardisik olarak entegre edildigi hibrit yap1 gelistirilmistir.

1. YOLOv11 Algoritma Isleyisi 2. Ara Gikti: 3. SAM 2 Algoritma Igleyisi 4. Nihai Sonug:

(CNN Omurga ve Baglik) Simirlayicr Kutular (Prompt Yonlendirmeli Transformer) Ornek Béliitleme
= . 2 (Promptiar) (Instance Segmentation)
oo | o | G ace
( ))'|  Tahmin Kodlayici |  Embeddings)
o&am. —>| (Vision | )
siliklar Transformer
- - Vi) ‘ —Y
| Ozeliik | 4 Maske
Piramidi Ag1 Dekoder
| PN (Dikkat
Mekanizmasi)
Prompt
= \ rom
 arirtlsd Evrisim Bzollik b e Kodlayec ‘
Katmanlan > ve Promptlan (Kzssayrggl |

Sekil 3.8: YOLOv11 + SAM2 hibrit yaklasim modeli

Sekil 3.8’de detaylandirilan bu mimari akista siire¢, ham elektroliiminesans goriintiisiiniin
YOLOvVI1 tespit katmanina iletilmesiyle baslamaktadir. Burada model, egitildigi kusur
siniflar1 i¢in olasilik haritalar1 ¢ikararak kusurlu bélgelerin koordinatlarini belirlemektedir.
Elde edilen bu simirlayici kutu koordinatlari, sistem tarafindan SAM2 modelinin
anlayabilecegi tensor formatina doniistiiriiliir. Ardindan birer "kutu istemi" olarak
segmentasyon modiiliine aktarilir. SAM2, kendisine sunulan uzamsal kilavuzlari referans
alarak, herhangi ek ince ayar egitimine ihtiyag¢ duymadan kutu igerisindeki kusurun

morfolojik sinirlarini analiz eder. Arka plandan ayristirilmis hassas piksel maskesini iiretir.

Bu tez ¢alismasinda kullanilan SAM 2 mimarisi, dogas1 geregi genis dlgekli veri setlerinde
on egitimden ge¢cmis bir 'temel model' oldugu i¢in fotovoltaik kusur veri seti lizerinde
sifirdan bir egitime veya ince ayara tabi tutulmamistir. Bunun yerine, modelin sahip oldugu
giiclii 'sifir-atig' genelleme yeteneginden faydalanilarak dogrudan ¢ikarim asamasinda
sisteme entegre edilmistir. Gelistirilen hibrit boru hattinda, YOLOv11 modelinin %80-10-
10 dagiliminda elde ettigi yiliksek dogruluklu sinirlayict kutular, SAM 2 algoritmasina
yonlendirici bir 'kutu istemi' olarak beslenmistir. Bu implementasyon stratejisi, modeli

spesifik kusurlar i¢in yeniden egitmenin getirecegi yliksek donanim ve zaman maliyetini
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ortadan kaldirmistir. Ayn1 zamanda ¢okgen etiketleme ihtiyacini sifira indirerek endiistriyel

uygulanabilirligi yiiksek bir otonom sistem ortaya koymustur.

3.7 YOLOv11-seg Yaklasim

Ultralytics ekibi tarafindan 27 Eyliil 2024 tarihinde YOLOVision etkinliginde tanitilan
YOLOv11, YOLO serisinin en giincel siiriimii olup, gelismis 6zellik ¢ikarma yetenekleri,
optimize edilmis mimari tasarimi ve iyilestirilmis egitim prosediirleri ile 6ne ¢ikmaktadir
(Ultralytics 2024c, 2024d). Serinin ornek boliimleme gorevleri igin Ozellestirilmis
versiyonu olan YOLOv11-seg, nesne tespiti ile piksel diizeyinde siiflandirma yaparak
biitiinciil olarak anlamsal analiz imkani sunmaktadir. Model, yalnizca nesne sinir kutularini
degil, ayn1 zamanda nesne maskelerini, sinif etiketlerini ve giiven skorlarini da es zamanli

olarak tUretmektedir.

YOLOv11-seg mimarisi temel olarak omurga, boyun ve bas olmak {izere {i¢ ana bilesenden
olusmaktadir. Modelin 6zellik ¢ikarma performansini artirmak amaciyla, onceki slirim
olan YOLOv8'deki C2f modiilii yerine C3k2 modiilii entegre edilmistir. C3k2 modiilii, 2x2
konvoliisyonel ¢ekirdekler kullanan modifiye edilmis Kismi Capraz Asama (Cross-Stage
Partial) yapisidir. Bu yapi, gereksiz hesaplama yiikiinii azaltirken sinir belirsizliklerini
netlestirmektedir. Ozellikle kiigiik nesnelerin tespitinde detaylarin hassas yakalanmasini
saglamaktadir (Khanam and Hussain, 2024). Buna ek olarak, mimarinin omurga kisminda
Uzamsal Piramit Havuzlama (SPPF) modiiliinden sonra C2PSA (Stage Partial with Spatial
Attention - Cross) modiilii eklenmistir. C2PSA, uzamsal ve kanal etkilesimlerini
ayristirarak modelin karmasik arka planlarda veya kismi tikaniklik (occlusion)
durumlarinda 6nemli bolgelere odaklanma yetenegini artirmaktadir (Ultralytics, 2026).
Boyun bileseni, Ozellik Piramit Ag1 (FPN) yapisim kullanarak farkli Slceklerdeki
ozellikleri birlestirir ve bu sayede modelin degisken boyutlardaki hedeflere kars1 duyarlilig

artirilir.

YOLOvll-seg, hesaplama kaynaklarina ve performans gereksinimlerine gore
Olgeklenebilen bes farkli varyasyona (n: nano, s: small, m: medium, 1: large, x: extra-large)
sahiptir. Model boyutu biiytidiik¢e (n'den x'e dogru), parametre sayisi ve kayan nokta iglem
(FLOPs) miktar1 artmaktadir. Bu durum c¢ikarim siiresini uzatmakla birlikte ortalama

hassasiyet (mAP) degerlerinde artig saglamaktadir (Ultralytics 2024¢, 2024d).
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Bu ¢aligmada, dogruluk ve ger¢ek zamanli islem performansi arasindaki denge gozetilerek

ve literatiirdeki benzer segmentasyon gorevlerinde gosterdigi yliksek uyarlanabilirlik

nedeniyle YOLOV11-seg mimarisi karsilagtirmali analizler i¢in temel alinmistir.

Tablo 3.1: YOLOvI11, YOLOv11-seg, SAM ve SAM 2 modellerinin karsilastirmali

analizi
Ozellik / Kriter YOLOv11 YOLOv11-seg SAM SAM 2
) Istem tabanli Istem tabanli video
Temel Gorev Nesne tespiti Ornek boliimleme goriintii ve goriintii
bdliimleme béliimleme
Hierarchical
CNN -
o CNN (C3k2, C2psA + | A Kodlayier Masked
Mimari Tabam (C3K2, C2PSA) Proto Mask (Vision Autoencoder
’ oto Vas Transformer -ViT) | (Hiera) + Bellek
Branch)
Bankasi
Piksel Maskesi +
Cikt1 Formati Swurlayier Kutu + Slqlrlaylcl Kutu.-ﬁ- Piksel Maskesi Zamansal
Sif Piksel Maskesi
Tutarlilik
Girdi Goriintii + Istem | Gériintii/Video +
Gereksinimi Sadece Goriintii Sadece Goriintii (Nokta, Kutu, Istem
Metin) (Nokta, Kutu)
Sifir-Atis Diisiik .Dusuk. . C(Zl.‘ Y ukse.:{(. C.Ok Yiiksek .
- S (Poligon etiketli (Egitilmedigi (Video kareleri
(Zero-Shot) (Ozel veri seti ile seti ile editi leri dad
Yetenegi cgitim sart) veri seti ile egitim nesneleri arasinda da
sart) ayirabilir) genelleme yapar)
Egitim Verisi S o Genellikle 6n Genellikle 6n
ihtiyaci Etiketli kutular Etiketli cokgenler egitimli kullanilir | egitimli kullanilir
Hizlh Yavas Optimize ddilmis
Gerg¢ek Zamanh Cok hizli (High (Tespl'Ff: gore (Goriintii kodlama hiz (~4'4 FPS,
Hiz FPS) marjinal lresi yiiksek) SAM vl'den ¢cok
yavaslama) Surest yukse daha hizl)
Var
Video/Bellek Kareler arasi iligski | Kareler arasi iligki | Kareler arasi iliski | (Bellek B?mlfam ile
Yetenesi kurmaz kurmaz kurmaz nesneyi video
g (Statik) (Statik) (Statik) boyunca takip
eder)
Hibrit modelde
Hibrit modelde Kargilastirma kutu i¢indeki
. .. kusurun yerini modeli kusurun hassas
Bu Tezdeki Rolii (Kutu) bulmak (Benchmark) KullamImad: maskesini
i¢in kullanilir. olarak kullanilir. ¢ikarmak i¢in
kullanilir.
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4. METODOLOJI

Bu boéliimde, PV modiillerin EL goriintiileri lizerinden kusur tespiti ve segmentasyonu
gerceklestirmek amaciyla izlenen deneysel yol haritast ve uygulama siiregleri
detaylandirilmaktadir. Boliim igerigi, veri setinin yapilandirilmasindan baglayarak modelin
egitim, optimizasyon ve nihai dogrulama asamalarina kadar olan teknik adimlar
kapsayacak sekilde kurgulanmistir. ilk olarak, calismanin temelini olusturan EL2021 veri
seti ve saha caligmalarindan elde edilen manuel goriintiilerin kaynaklari, istatistiksel
dagilimi ve modelin genelleme yetenegini artirmak i¢in uygulanan egitim-dogrulama-test
boliimleme stratejileri agiklanmaktadir (B6lim 4.1). Ardindan, goriintii isleme tabanl
klasik 6zellik ¢ikarma teknikleri ile derin 6grenme tabanli otomatik 6zellik ¢ikarimi
arasindaki iliski ve bu calismadaki yaklasim ele alinmaktadir (Boliim 4.2). Gelistirilen
hibrit sistemin veri hazirlamadan sonu¢ analizine kadar olan tiim calisma mantigini
gorsellestiren genel akis diyagrami ve evreleri tanimlanmaktadir (Boliim 4.3). Modelin
basarisini objektif 6l¢iitlerle degerlendirmek i¢in kullanilan Karmasiklik Matrisi, loU, mAP
ve F1-Skoru gibi performans metrikleri ile modelin 6grenme siirecini iyilestiren
hiperparametre optimizasyonu (Grid, Random ve Bayesyan arama) ve veri artirma
stratejileri detaylandirilmaktadir (Bolim 4.4). Son olarak, ¢alismanin bilimsel
tekrarlanabilirligini saglamak adina deneylerin gerceklestirildigi deney ortami donanim ve

yazilim altyapis1 ayrilarak detaylandirilmigtir (Boliim 4.5).

4.1 Veri Seti

Arastirma kapsaminda kullanilan veri seti, Roboflow Universe platformu iizerinden ve
giines paneli tarlasi olan kiigiik ciftcilerden manuel ¢ekilen goriintiiler ile temin edilmistir.
Roboflow Universe platformu {izerinden kullanilan veri setinin EL2021 v13 (08.08.2024)
stirimii tercih edilmistir. Bu siiriim, derin 6grenme tabanli nesne tespit modelleriyle
dogrudan entegre olabilen ve YOLO ailesi algoritmalariyla tam uyumlu olan formatta
yapilandirilmistir. Veri seti, farkli aydinlatma kosullar1 ve tiretim hatalarini barindiran genis
Olgekli elektroliiminesans goriintii havuzu sunarken veri seti ile uyumlu manuel

goriintlilerde bu havuza katki saglanmistir.
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4.1.1 Veri setinin istatistiksel 6zellikleri ve boliinmesi

EL2021 v10 veri seti, toplam 12.040 adet anotasyonlu goriintiiden olugmaktadir. Caligma
kapsaminda manuel olarak toplanan ek EL goriintiilerinin de havuza dahil edilmesiyle veri
seti genisletilmis ve nihai toplam Ornek sayis1 13.631°e ulagsmistir. Modelin 6grenme
stirecinde smif dengesizliginin etkisini azaltmak ve genelleme performansini artirmak
amaciyla veri setindeki kusur sinif yapist sadelestirilerek 7 ana hata siifi altinda yeniden
diizenlenmistir. Tiim goriintiiler, egitim silirecinde giris boyutunun tutarli olmasi ve dlgek
kaynakli  hatalarin  azaltilmasi  amaciyla  640x640  piksel c¢oziiniirliiglinde
standartlagtirillmigtir. YOLOv11-seg mimarisi, nesne tespiti ile piksel diizeyinde maske
iiretimi gerceklestirmesinden dolay1 veri seti anotasyonlar iki bileseni kapsayacak sekilde
hazirlanmustir. 1lki her kusur igin smif etiketi ve normalize edilmis smir kutusu bilgileri
(merkez koordinatlar1 ile genislik—yiikseklik). Ikincisi kusur bolgesini temsil eden
segmentasyon poligon/mask bilgisidir. Bu sayede model, kusurun konumunu simir kutusu

diizeyinde tespit ederken, ayni anda kusur alaninit maske olarak 6grenebilmistir.

Etiketleme islemleri YOLO formatina uygun sekilde gerceklestirilmistir. Sinif kimligi ile
normalize merkez (x,y) ve genislik—ylikseklik (w,h) degerleri kullanilmistir. Ayrica
YOLOvl11-seg i¢in segmentasyon etiketleri her nesneye ait siirlar1 tanimlayan poligon
noktalar: tizerinden saglanmistir. Boylece hem tespit (detection) hem de 6rnek boliitleme
(instance segmentation) gorevleri ayni veri yapisi lizerinden ugtan uca Ogrenilebilir
olmustur. Bu siirecte 6zellikle diisiik kontrastli ve ince yapili kusurlarin (6r. ¢atlak) daha
hassas bi¢imde ayristirilabilmesi i¢cin YOLOv11-seg modelinin maske tabanli temsil

giiclinden yararlanmay1 hedeflemektedir.

Model egitimi, hiperparametre optimizasyonu ve nihai performans degerlendirme
stireclerinin saglikli sekilde yiiriitiilebilmesi amaglanmistir. Bu baglamda veri seti, egitim
(train), dogrulama (validation) ve test olmak {izere iic ana alt kiimeye ayrilmistir. Asirt
ogrenme (overfitting) riskini kontrol altinda tutmay1 hedefleyen bu veri bolme iglemi i¢in
iki farkli strateji uygulanmstir. {1k stratejide veri seti %70-15-15 oraninda boliinmiistiir.
Boliinilin veri seti gorsel icerik sayilarina incelendiginde modelin agirliklarini 6grenmesi
icin kullanilan 9.543, egitim sirasindaki basarimin izlendigi dogrulama seti 2.044 ve
modelin ilk kez karsilagacagi verilerle nihai basarisinin 6l¢iildiigii test setine ise yine 2.044

goriintii atanmustir. Ikinci stratejide ise veri havuzu %80-10-10 oraninda paylastiriimstir.
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Bu dagilimda veri miktarinin agirlig1 egitime verilerek egitim setine 10.905, dogrulama

setine 1.363 ve test setine 1.363 goriintli ayrilmigtir.

4.2 Ozellik Cikarma ve Secim Teknikleri

Gorilintli tabanl kusur tespitinde, ham goriintii piksellerinden anlamli 6zellikler ¢ikarilmasi
ve bu 6zellikler arasindan en ayirt edici olanlarin se¢ilmesi, 6zellikle derin 6grenme 6ncesi
klasik yaklasimlarda &nemli adimlardir. Ozellik ¢ikarma, goriintiiniin belirli ydnlerini
nicellestirerek ifade etme siirecidir. PV hiicrelerinin EL goriintiilerinde tespit edilmek
istenen kusurlar icin pek ¢ok 6zellik tanimlanabilir. Ornegin, catlak kusuru igin kenar
tabanl ozellikler (catlaktaki kenar uzunlugu, dogrusal yapisi), sekil ozellikleri (kusurun
alani, ¢evresi, dikdortgensellik orani), doku (tekstiir) 6zellikleri (Haralick 6zellikleri vb.)

ve parlaklik 6zellikleri (ortalama gri deger, kontrast farki) kullanilabilmektedir.

EL goriintiilerindeki kusurlar ¢ogu zaman doku ve sekil farkliliklartyla ayirt edilir. Mikro
catlaklar ince koyu cizgiler seklinde goriiniirken, lehim baglanti kusurlart belirli doku
paterni olarak ortaya ¢ikmaktadir. Literatiirde dalgacik doniisiimii tabanl 6zellik ¢ikarma
gibi gelismis yontemler de yer almaktadir. Yapilmis bir calismada, EL goriintiilerinin farkl
frekans bantlarindaki alt goriintiilerinin dalgacik enerji seviyeleri hesaplanarak, bu enerji
degerleri kusur tespitinde ayristirict 6zellikler olarak kullanilmistir (Scharcanski, 2005;
Yang, Pang ve Yung, 2005; Joo, Han ve Park, 2010). Bu tiir ¢ok 6l¢ekli yaklagimlar,
ozellikle hem makro diizeydeki hem de mikro diizeydeki kusurlari ayni anda tespit

edebilmek icin faydalidir.

Cok sayida ozellik cikarildiktan sonra, 6zellik se¢imi asamasiyla en anlamli ve modelin
basarisina en ¢ok katki saglayan 6zellik alt kiimesi belirlenir. Tiim 6zelliklerin kullanilmasi,
yiiksek boyutluluk (hesaplama zorlugu) ve bazi 6zelliklerin yarardan ¢ok giiriiltli getirmesi
gibi sorunlara yol acabilmektedir. Bu nedenle, en uygun ozellikleri segmek icin filtre
yontemleri, sarmalayict yontemler ve gdmiilii yontemler gibi teknikler uygulanmaktadir.
Bu yontemler sayesinde hem modelin performansini yiikselten hem de yorumlanabilirligi
artiran Ozellikler belirlenmektedir. Derin 6grenme modellerinin yiikselisiyle birlikte,
goriintlilerden elle 6zellik ¢ikarma ve segcme ihtiyact biiylik 6l¢iide azalmistir. CNN gibi
mimariler, katmanlarindaki filtreler araciligryla goriintiilerden otomatik olarak o6zellik
Ogrenebilir. Bu 6grenilen 6zellikler, insan tarafindan tanimlanan kenar, doku vb. 6zelliklere
cogu zaman ustiinliik saglamaktadir. Zira CNN'ler ¢cok daha karmagik ve veriyle uyumlu
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temsil bigimlerini kendiliginden kesfeder (Hussain et al., 2023). Derin 0grenme, geri
yayilim algoritmasi sayesinde hangi piksellerin kusur agisindan énemli oldugunu kendi
bagina Ogrenir ve agim filtre agirliklarimi buna gore uyarlar. Yine de derin 6grenme
modelleriyle entegrasyon baglaminda elle ¢ikarilan 6zelliklerin tamamen terk edildigi
sOylenemez. Bazi hibrit yaklasimlar, derin aglarin son katmanindan elde edilen derin
ozellikleri alarak bunlar1 ayr1 siniflandiricida kullanmakta veya birden fazla derin modelden
cikan oOzellikleri birlestirmektedir. Farkli bir ¢calismada, Inception-v3 ve ResNet50 gibi iki
farkli CNN modelinin iirettigi derin 6zellikler birlestirilmis ve elde edilen vektor ile EL
goriintlilerindeki kusurlar basarili sekilde ayristirilmistir (Al-Waisy et al., 2022). Sonug
olarak, gecmiste PV hiicre kusur tespitinin temelini olusturan 6zellik ¢ikarma teknikleri,
giiniimiizde derin 6grenmenin otomatik 6zellik ¢ikarma giicliyle entegre edilerek daha

yliksek dogrulukta kusur teshisi saglamaktadir.

Geleneksel goriintli isleme tabanli yaklagimlarda, kenar bulma, doku analizi ve sekil
tanimlayicilari gibi 6zellikler uzman bilgisine dayali olarak manuel bi¢imde tasarlanmakta
ve ardindan 6zellik se¢imi asamasiyla en ayirt edici alt kiime belirlenmektedir. Ancak bu
tez caligmasinda kullanilan YOLOv11 mimarisi, 6zellik ¢ikarma ve se¢cme slireclerini
Evrisimli Sinir Aglar1 (CNN) katmanlar1 araciligryla uctan uca ve otonom olarak
gerceklestirmektedir. Sekil 3.4°te sunulan omurga yapisi, goriintiiyii farkli uzamsal
Olgeklerde analiz ederek ham piksel verilerinden kenar, kdse ve karmagsik doku bilgilerini
otomatik olarak 6grenmektedir. Bu yaklasim sayesinde manuel 6zellik tasariminin getirdigi
oznellik ve ek hesaplama maliyeti ortadan kaldirilmig, modelin veriyle uyumlu ve daha

ay1rt edici temsiller 6grenmesi saglanmistir.
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4.3 Akis Diyagramm

—
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Sekil 4.1: Akis diyagrami
Onerilen hibrit derin 6grenme yaklagiminin genel ¢alisma prensibi ve islem adimlar1 sekil
4.1'de sematize edilmistir. Akis diyagraminda goriildiigli lizere, metodoloji birbirini
tamamlayan dort temel evre iizerine kurgulanmistir. Ik evre veri hazirlama ve én isleme,
ham EL gorintiilerinin toplanmasiyla baslamaktadir. Etiketleme, giiriilti azaltma,
normalizasyon ve veri artirma adimlartyla veri seti model egitimine hazir hale
getirilmektedir. Ikinci olarak calismanin temelini olusturan bu asamada, YOLOv11 modeli
tespit ettigi kusurlarin simirlayict kutu koordinatlarini ¢ikarmaktadir. Ardindan bu
koordinatlar SAM2 modeline "kutu istemi" olarak iletilerek hassas segmentasyon
saglanmaktadir. Ardindan egitim ve optimizasyon evresi olarak 3. evrede model, belirlenen
hiperparametreler ve kayip fonksiyonlar1 dogrultusunda egitilmekte, dogrulama stratejileri
ile performansi siirekli izlenerek optimize edilmektedir. Son olarak 4. evrede test ve
degerlendirmede egitilen model goriilmemis test verileri iizerinde calistirilmaktadir. F1-

Skoru, mAP ve IoU gibi metrikler kullanilarak elde edilen sonuglar analiz edilmektedir.

4.4 Model Dogrulama ve Optimizasyon

Bu boélimde, gelistirilen hibrit derin 6grenme modelinde elde edilen sonuglarin
giivenilirligini dogrulamak amaciyla basvurulan yéntemler ele alinmaktadir. Ilk olarak,
model ¢ikt1 sonuglarini en iyi yorumlamak ve i¢cin model performans olgiitleri géz oniine

alimmistir. Ardindan modelin basarisini dogrudan etkileyen 6grenme parametrelerinin en
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uygun degerlerini belirlemek i¢in kullanilan hiperparametre optimizasyonu teknikleri tercih
edilen yaklagimlar agiklanmaktadir. Ardindan, modelin genelleme yetenegini dlgmek ve
asir1 6grenme riskini diisiirmek i¢in uygulanan dogrulama yontemleri ile veri artirma,
transfer Ogrenimi ve erken durdurma gibi performans artirma stratejileri

detaylandirilmaktadir.

4.4.1 Model performans olgiitleri

Makine 6grenimi ve Ozellikle derin 6grenme modellerinin basarimin1 objektif olarak
degerlendirmek icin ¢esitli performans metrikleri kullanilmaktadir. Bu metrikler, modelin
tahminlerinin gercege ne kadar yakin oldugunu farkli acilardan dlgmeyi saglamaktadir.
Asagida bu calismada kullanilan temel performans 6dlgiitleri tanitilmakta ve matematiksel

olarak ifade edilmektedir.

4.4.1.1 Karmasikhik matrisi (confusion matrix)

Karmagiklik matrisi, yapilan tahminlerin siniflandirma modelinde yer alan dagilimini
gosteren tablodur. Modelin dogru ve yanlis tahminlerini sekil 4.2°de dort farkli boliime
ayirarak analiz etmektedir (Salmi et al., 2023):

Gergek Degerler
A

Pozitif Dogru Pozitif Yanhs
(True Positive - TP) (False Positive - TP)

Ongoriilen Degerler
A

Negatif Dogru
(ISR NN (True Negative - TN)

Sekil 4.2: Karmagiklik matrisi deger gosterim tablosu
Bu matris, yanhis pozitif (FP) ve yanlis negatif (FN) modelin yaptig1 hata tiirlerini
belirlenmektedir. (Stehman, 1997). Ayrica hata matrisi dengesiz veri kiimelerinde modelin
basarilarin1 degerlendirmeye olumlu yonde katki saglamaktadir. Son olarak belirtmek

gerekirse kesinlik-duyarlilik ve ROC egrilerinin temelini olusturmaktadir (Hand and Till,
2001).
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4.4.1.2 Kesisim - birlesim orani (intersection over union - IoU)

Nesne tespiti ve goriintii segmentasyonu gibi goérevlerde sik¢a kullanilan IoU, model
tarafindan Ongoriilen bolge ile gergek bolgenin ne kadar oOrtiistiglinii 6lgmektedir.
Matematiksel olarak IoU, ongoriilen bolge ile ger¢ek bolgenin kesisim alaninin, bu
bolgelerin birlesim alanina orani olarak tanimlanmaktadir. Bu tanim denklem 4.1°de
gosterilmektedir (Gad and Skelton, 2024). IoU degeri 1.0 ise tam ortiisme, 0.0 ise Ortiisme
olmadigini belirtmektedir. Genellikle esik deger (6r. 0.5) iizerinde IoU elde eden tespitler
dogru pozitif kabul edilmektedir. IoU, modelin konumlama dogrulugunu anlamada temel
rol oynamaktadir.

Kesisim Alani

IoU 4.1)

- Birlesim Alani

4.4.1.3 Kesinlik (precision)
Modelin pozitif olarak tahmin ettigi 6rneklerin ne kadarinin gergekten pozitif oldugunu
gosterir. Yani modelin yanlis pozitif (false positive) alarm verme egilimini 6lgmektedir.
Matematiksel olarak;

TP

inlik = ——— 4.2
Kesinlik TP T FP (4.2)

Denklem 4.2 seklinde tanimlanmaktadir (Apache Spark). Burada TP (True Positive)
modelin dogru pozitif tahmin sayisi, FP (False Positive) ise modelin pozitif olarak
isaretledigi ancak gercekte pozitif olmayan (yanlis alarmlar) sayisidir. Kesinlik degeri 1’e
yaklastikca, modelin iirettigi pozitif tahminlerin biliylikk ¢ogunlugunun dogru oldugu

anlagilmaktadir.

4.4.1.4 Duyarhhik (recall)
Modelin ger¢ek pozitif 6rnekleri ne kadarini yakalayabildigini gostermektedir. Bagka
deyisle, modelin ka¢ yanlis negatif (false negative) biraktigini 6lgmektedir. Matematiksel

olarak:

TP

(4.3)
TP +FN

Duyarlilik =

Denklem 4.3 ile ifade edilmektedir (Apache Spark). FN (False Negative), modelin pozitif
olmas1 gereken durumu atlamasi, yani yanlis sekilde negatif olarak siniflandirmasi
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durumudur. Duyarlilik degeri 1’e (veya %100’e) yaklastik¢a, modelin pozitif 6rnekleri
eksiksiz yakaladigi anlasilir. Duyarlilik ve tiirevlilik genellikle kesinlik/duyarlilik dengesi
seklinde degerlendirilmektedir. Birini artirmak digerini diisiirebilir, bu nedenle her ikisini

birden dikkate alan dlciitler kullanmak yaygindir.

4.4.1.5 F1 skor

Kesinlik ve duyarlilik arasinda denge kuran ve ikisini tek degerde harmanlayan olgiittiir. F1

skoru, kesinlik ve duyarliligin harmonik ortalamasidir (Ultralytics, 2024a).

_ 2 - Precision - Recall

F1= 4.4)

Precision + Recall

Denklem 4.4 seklinde de ifade edilmektedir (Powers, 2020). Ozellikle dengesiz veri
setlerinde veya smif dagilimi bozuk problemlerinde, F1 skoru modelin genel basarisini

Ozetleyen faydali metriktir.

4.4.1.6 Ortalama kesinlik (average precision - AP) ve ortalama hassasiyetin
ortalamasi (Mean Average Precision - mAP)

Nesne tespiti problemlerinde AP, modelin belirli siif i¢in farkli esikdegerleri boyunca
gosterdigi performansi tek skorda ozetleyen olgiittiir. AP, kesinlik-duyarlilik egrisi altinda
kalan alan olarak tanimlanmaktadir. Kesinlik ile duyarlilik degerlerinin, duyarlilik 0’dan
I’e artarken gosterdigi degisime gore hesaplanmaktadir. AP, her smif icin ayr1 ayri
hesaplanmaktadir. Egri altindaki alan 1’e (veya %100’e) yaklastik¢a, modelin o sinifa ait
nesneleri yliksek dogrulukla tespit ettigi kabul edilir (Ultralytics, 2024a). mAP ise, birden
fazla sinifin bulundugu durumlarda tiim siniflar i¢in hesaplanan AP degerlerinin aritmetik
ortalamasini ifade etmektedir. Ornegin, N adet nesne sinifi varsa, her sinif icin elde edilen
AP, AP,, ..., APy degerlerinin ortalamasi alinarak mAP elde edilmektedir. Boylece mAP,
modelin yalnizca tek siniftaki basarisim1 degil, tiim smiflar iizerindeki genel tespit
performansini 6zetleyen tek metrik sunmaktadir. Nesne tespiti yarigmalarinda ve literatiirde
sikca kullanilan mAP, farkli IoU esiklerinde degerlendirilebilir. Bu calismada hem
mAP@0.50 (IoU = 0.50 esik degerinde AP ortalamasi) hem de mAP@0.50:0.95 (IoU’nun
0.50 ile 0,95 arasinda degistigi coklu esiklerde ortalama AP) raporlanmustir.
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4.4.1.7 Dogruluk (accuracy)
Dogruluk gibi temel dlgiitler de bulunmaktadir. Basar1 orani, modelin tiim 6rnekler i¢inde
dogru dogru tespit ettigi drneklerin oranidir (Powers, 2020);

TP+TN

. = 4.5
Dogruluk = & N PP+ PN #)

Hata orani 1 ise dogru olarak hesaplanmaktadir. Modelin yaptig1 yanlis tahminlerin oranini
gostermektedir. Ancak, 6zellikle bu ¢alismada oldugu gibi nesne tespiti ve segmentasyon
problemlerinde dogruluk tek basma anlamli 6l¢iit degildir. Zira biiyiikk arka plan
bolgelerinde nesne olmamasini “dogru” sayarak yapay olarak yiiksek dogruluk elde etmek
miimkiin olabilmektedir. Bu nedenle loU, kesinlik, duyarlilik, F1 ve mAP gibi daha ayrintili
metrikler kullanmak, modelin basarisin1 ve hatalarim1 daha iyi analiz etmemize imkan
tanimaktadir. Ornegin, modelin genel dogrulugu yiiksek olsa bile diisiik duyarlilik degeri,
modelin bir¢ok pozitif 6rnegi kagirdigini géstermektedir. Benzer sekilde yiiksek hassasiyet
fakat diisiik dogruluk, modelin ¢cogu zaman hi¢bir tahminde bulunmayarak hatadan
kacindigin1 ancak pozitifleri de atladigini gosterebilmektedir. Dolayisiyla basar1 ve hata
oranlari, yukaridaki metriklerle birlikte degerlendirilmelidir. Bu ¢aligmada, tiim bu 6lgiitler

kullanilarak model performansi kapsamli sekilde incelenmistir.

4.4.1.8 Kayip fonksiyonlar1 (Loss functions)

Derin 6grenme modellerinin egitim siirecindeki temel amaci, tahmin edilen degerler ile
gercek etiketler arasindaki farki en diisiik olarak ¢ikarmaktir. Literatiirde, ozellikle
odaklanmis IoU tabanli kay1p fonksiyonlarinin, PV modiil kusur tespitinde model bagarisini
artirdig1 rapor edilmistir. YOLOv11 mimarisinin optimizasyonunda, Boliim 3.4’te ayrintili
olarak aciklanan ii¢ temel kayip bileseni esas alinmaktadir. Bu bilesenlerden ilki, nesne
tespiti gorevlerinde IoU metrigi temel alinarak hesaplanan konumlandirma kaybi olup,
modelin kusurun geometrik smirlarini ne dlgiide dogru 6grendigini gdstermektedir. Ikinci
bilesen olan smiflandirma kayb1 (class loss), tespit edilen nesnenin (6rnegin c¢atlak veya
lehim hatasi) dogru sinifa atanip atanmadigin1 degerlendirmektedir. Dogru siiflandirma,
farkli ariza tiirlerinin bakim ve miidahale siire¢lerinde farkli aksiyonlar gerektirmesi
nedeniyle kritik bir 6neme sahiptir. Son olarak, dagilim odakli kayip DFL, kusur sinirlarinin
belirsiz oldugu durumlarda kutu kenarlarinin daha hassas bi¢imde modellenmesini

saglayarak, modelin konumlandirma dogrulugunu artirmaktadir.
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4.4.2 Hiperparametre optimizasyonu

Makine o6grenimi modelinin hiperparametreleri (68renme orani, katman sayisi, agag
derinligi vb.), modelin 6grenme siirecini ve dolayisiyla sonug performansini biiyiik dl¢iide
etkilemektedir. Bu parametrelerin en iyi degerlerini bulmak i¢in ¢esitli arama stratejileri

mevcuttur. Bu boliimiin alt bagliklarinda bu stratejiler detayli sekilde anlatilmaktadir.

4.4.2.1 Izgara arama (grid search)

Hiperparametre uzaymda onceden belirlenmis tiim kombinasyonlar1 kapsamli tarama ile
deneyerek en iyi sonucu arayan yontemdir. Belirlenen her hiperparametre i¢in deger listesi
(1zgara) tanimlanmaktadir. Bu listelerin kartezyen ¢arpimi alinarak tiim kombinasyonlar
denenmektedir (Hsu, Chang and Lin, 2003). Ornegin iki hiperparametre igin 5’er olasi
deger belirlenmisse, toplam 25 model egitilip dogrulama basarimma gore
degerlendirilmektedir. Izgara arama, basit uygulanabilirligi ile geleneksel yontem olmakla
birlikte, parametre sayist ve deger araliklar1 arttikca boyut patlamasi yasanabilmektedir.
Yani deneme sayist iistel olarak artmaktadir. Bu durum ise hesaplama maliyeti ¢ok
yiikseltmektedir (Bergstra and Bengio, 2012). Bu nedenle 1zgara arama genellikle kiigiik
boyutlu hiperparametre uzaylarinda veya sinirli kombinasyonlar i¢in kullanilmaktadir.
Yine de tiim kombinasyonlar1 degerlendirdigi i¢in kiimedeki global optimumu kagirmama

avantaj1 vardir.

4.4.2.2 Rastgele arama (random search)

Izgara aramanin aksine, hiperparametre degerlerini nceden tanimlanmis 1zgaradan tiimiinii
denemek yerine rastgele ornekleyen yontemdir. Bu yontemde her hiperparametre i¢in
olasilik dagilimi veya aralik tanimlanmaktadir. Ardindan belirlenen iterasyon sayis1 kadar
rastgele kombinasyonlar secilip denenmektedir. Random search’iin nemli avantaji, yiiksek
boyutlu parametre uzaylarinda 1zgara arama kiyasla daha etkin kesif yapabilmesidir.
Aragtirmalar, model performansina etki eden hiperparametrelerin genellikle sadece kiigiik
altkiime oldugunu, rastgele aramanin bu etkili altkiimeye hizli sekilde denk gelme sansinin
daha yiiksek oldugunu gostermistir (Bergstra and Bengio, 2012; Wang et al., 2016).
Bergstra ve Bengio (2012) tarafindan yapilan ¢aligmada, rastgele aramanin ayn1 deneme
sayisinda 1zgara aramadan daha iyi sonuglar verdigi hem teorik hem deneysel olarak ortaya
konmustur. Ayrica rastgele arama dogas1 geregi paralel yapilara uygundur (her deneme

birbiriyle bagimsizdir). Ek olarak 6nbilgi dahilinde belirli deger araliklarina odaklanmay1
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da miimkiin kilmaktadir. Bu nedenlerle, hiperparametre optimizasyonunda rastgele arama

sik¢a tercih edilen giiclii baz yontemdir.

4.4.2.3 Bayesyan (bayesian) optimizasyonu

Hiperparametre arama problemini ayar- kara- kutu (black-box) optimizasyon olarak ele
alan ve Onceki denemelerin sonuglarina dayanarak akilli seg¢imler yapan yontemdir.
Bayesian optimizasyonunda, olasiliksal model (genellikle Gauss prosesleri) yardimiyla,
hiperparametre degerlerinden dogrulama bagsarimina (hedef fonksiyon) kestirim modeli
olusmaktadir. Ardindan edinim fonksiyonu (acquisition function) tanimlanarak, bu
fonksiyonun en yiliksek degerini veren hiperparametre degeri sonraki deneme igin
secilmektedir. Bu edinim fonksiyonu, mevcut modele gore en ¢ok bilgi kazandiracak ya da
en yiiksek iyilesmeyi saglamaktadir. Ayrica noktay1 dengeleyerek kesif (exploration) ve
somiirii (exploitation) arasinda denge kurmaktadir. Ornegin, Beklenen lyilesme (Expected
Improvement) veya Ust Giiven Sinir1 (Upper Confidence Bound) gibi edinim fonksiyonlari
yaygindir. Bayesian optimizasyon, yeterli sayida iterasyonla hiperparametre uzayinin
yapisini 0grenerek 1zgara ve rastgele aramaya kiyasla ¢ok daha az deneme ile optimuma
yakin sonuglar bulabilmektedir. Nitekim literatiirde Bayesian yaklasimin, ozellikle
hesaplama maliyeti yiiksek modellerde, daha az model egitimi ile benzer veya daha iyi
performans sagladigi gosterilmektedir (Bergstra et al., 2011; Hutter, Hoos ve Leyton-
Brown, 2011; Snoek et al., 2012; Thornton et al., 2013; Kernc, 2024). Bu calismada,
hiperparametre optimizasyonu i¢in uygun goriilen durumlarda Bayesian yontemleri de
degerlendirilmistir. Ornegin 6grenme oran1 ve veri arttirma boyutu gibi siirekli
parametrelerin  optimizasyonunda, Gaussian Process tabanli arama uygulanmigtir.
Hiperparametre optimizasyonu yapilirken modelin degerlendirilmesi i¢in egitim verisi
disindaki olgiit gereklidir. Bu amagla yaygin olarak capraz dogrulama yontemlerine

basvurulur.

4.4.3 Capraz dogrulama ve performans artirma stratejileri

Capraz dogrulama, modelin farkli veri altkiimelerinde defalarca egitilip dogrulanmasi
prensibine dayanmaktadir. Modelin genelleme performansi hakkinda daha giivenilir tahmin
elde etmeyi amaglamaktadir. En yaygin kullanilan yontemlerden K-katli ¢apraz dogrulama
(K-fold cross-validation) teknigidir. Bu yontemde veri seti esit biiylikliikte K adet kata
boliinmektedir. Ardindan K kez model egitilmektedir. Her seferinde farkli kat dogrulama

(veya test) icin ayrilmaktadir. Kalan K-1 kat ise modelin egitimi i¢in kullanilmaktadir.
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Boylece her veri noktasi, siirecin par¢asinda dogrulama verisinde yer almis olmaktadir.
Elde edilen K adet dogrulama sonucu (6r. dogruluk veya hata orani) ortalanarak modelin
performansi tahmin edilmektedir. K-kat yontemi, verinin kiyasla az oldugu durumlarda
modelin tiim veriyi hem egitim hem de dogrulama i¢in kullanabilmesini saglamaktadir. Bu
durum tek seferlik ayrimin getirebilecegi yanlilig1 azalttig1 icin degerlidir. Ornegin 5-fold
capraz dogrulamada, her 6rnek 4 kez egitim, 1 kez dogrulama i¢in kullanilmaktadir. Bu da
sonuclar ortalamas1 modelin beklenen genelleme basarisini vermektedir (McLachlan, Do

and Ambroise, 2005).

Bu calismada veri seti yeterince biiyilk oldugundan ve ayri dogrulama seti (%10)
ayrildigindan, temel yaklagim olarak tek seferlik ayirma (hold-out) yontemi kullanilmistir.
Model, egitim sirasinda egitim verisiyle 0grenilmis ve ayri tutulan dogrulama seti ile
izlenmigstir. Ancak, Ozellikle hiperparametre optimizasyonunda dogrulama sonuglarinin
rasgele boliinmeden etkilenebilecegi goz Oniine alinarak, gerektiginde k-kathi capraz
dogrulama da uygulanmustir. Ornegin, daha kiiciik veri altkiimesi iizerinde algoritma segimi
yaparken 5-katli ¢apraz dogrulama ile ortalama F1 skoru hesaplanmistir. Boylelikle hangi
model/ hyperparametre kombinasyonunun daha iyi genelleme sagladigina karar verilmistir.
Capraz dogrulama, model se¢imi ve hiperparametre aramasinda agir1 uyma riskini azaltarak

daha saglam degerlendirme sunmustur.

Modelin test ve dogrulama performansini iist diizeye c¢ikarmak icin literatiirde cesitli
yontem ve stratejiler dnerilmektedir. Bu tez calismasi kapsaminda da modelin basarisini

artirmak amaciyla asagidaki baslica stratejiler uygulanmistir.

4.4.3.1 Veri artirma (data augmentation)

Egitim verisinin etkin boyutunu ve g¢esitliligini artirmak, derin 6grenme modellerinin
genelleme yetenegini yiikseltmede kilit rol oynamaktadir. Veri artirma teknikleri ile mevcut
goriintiiler  ¢esitli  doniisiimlere ugratilarak yeni &rnekler tiiretilir.  Ornegin,
elektroliiminesans goriintiilerine rastgele dondiirme, parlaklik/kontrast degisikligi, kirpma
veya yansima gibi islemler uygulanmistir. Bu sayede model, farkli kosullarda da nesneyi
taniyabilir hale gelmektedir. Veri artirtmanin temel prensibi, mevcut veri setini yapay
olarak genisleterek modelin gordiigii 6rnek sayisini ve cesitliligini artirmaktir (ACL

Digital, 2024). Bu calismada gelistirilen “Segment Augmentation Model (SAM?2)” ismi de

33



ozel veri artirma yaklasimmin modele entegre edilmesinden gelmektedir. Ozellikle
kusurlari konum ve sekil ¢esitliligini artirmak i¢in segmentasyon tabanli kesip yapistirma,
giiriiltii ekleme gibi ileri seviye veri artirma teknikleri kullanilmistir. Sonug olarak, veri
artirma uygulanan modellerin, asir1 6grenme egiliminin azaldig1 ve test verisinde daha

yiiksek basari sergiledigi gozlenmistir.

4.4.3.2 Diizenlilestirme (regularization) teknikleri

Modelin agir1  O6grenmesini Onlemek ve daha iyi genellestirme saglamasi igin
diizenlilestirme biiylik 6nem tagimaktadir. Bu ¢alismada, L2 agirlik ¢iirikligl (weight
decay) ve birakma (dropout) gibi yaygin diizenlilestirme teknikleri uygulanmigtir. L2
diizenlilestirme, kayip fonksiyonuna agirlik degerlerinin kareleriyle orantili ceza terimi
ekleyerek, agin ¢ok biiyiik agirlik degerleri almasini engellemektedir. Bu sayede modelin
karmagiklig1 biraz azaltilarak basit ve genellestirilebilir hipoteze yonelmesi saglanmaktadir.
Birakma tekniginde ise egitim sirasinda her iterasyonda sinir aginin rastgele secilen bazi
noronlar1 gecici olarak devre dis1 birakmaktadir. Ornegin birakma orani %25 ise, her ileri
yayilimda noronlarin dortte biri yokmus gibi hesaplama yapilmaktadir. Bu yaklasim, agin
belirli ndronlara veya 6zelliklere asir1 bagimli hale gelmesini engellemektedir. Bu da daha
dogru temsil 6grenmesini tesvik etmektedir. Birakma etkisi, fiilen birden ¢ok farkli alt-agin
toplulugu gibi davranarak asir1 6grenmeyi azaltmasidir. Diizenlilestirme tekniklerinin net
etkisi, egitim hata oranin1 miktar artirabilse de dogrulama hatasini azaltarak toplamda daha
iyi genelleme saglamaktir (Simplilearn, 2024). Nitekim bu calismada da diizenlilestirme
kullanilan modellerin, kullanilmayanlara kiyasla dogrulama setinde daha diisiik hata

oranlarina ulastig1 saptanmistir.

4.4.3.3 Erken durdurma (early stopping)

Asirt uyumu Onlemenin diger yolu, modelin dogrulama kaybini izleyerek performans
diismeye bagladiginda egitimi sonlandirmaktir. Egitim esnasinda her devir (epoch) sonunda
dogrulama setindeki kayip hesaplanmistir. Belirli deger boyunca iyilesme goriilmezse
egitim durdurulmustur. Erken durdurma, gereksiz devir (epoch)’larin 6niine gecerek hem
zamani verimli kullanmay1 hem de modelin gereginden fazla egitilip 6grenme kapasitesini
asir1 doldurmasmi engellemektedir. Bu yontem, bu ¢alismada da uygulanmis ve en iyi
dogrulama sonucunun alindigi noktada model agirliklar1 saptanarak, sonraki devir

(epoch)’larda ortaya cikabilecek olasi asir1 6grenmeyi engellenmistir.
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4.4.3.4 Topluluk (ensemble) modeller

Birden fazla modelin birlikte kullanilmasi, tek modelin tek basina yapabildiginden daha iyi
genelleme sagalabilmektedir. Bu calismada esas olarak tek model mimarisi iizerinden
gidilmis olsa da literatiirde toparlama (bagging), artirma (boosting), yigma (stacking) gibi
topluluk tekniklerinin hatay1 azalttig: bilinmektedir (Alam, 2024). Ornegin, YOLOv11
modelinin yanina farkli mimariler eklenerek topluluk olusturulsaydi, her modelin giicli
oldugu kisimlardan yararlanilip zayif yonleri telafi edilebilmektedir. Bu fikir deneysel
olarak da kiicilik capta test edilmistir. YOLOv11 ve SAM2 modellerinin tahminleri basitge
birlestirilerek (6rnegin herhangi modelin tespitini kabullenmek gibi) daha yiiksek topluluk
performansi elde edilip edilmedigine bakilmistir. Topluluk kombinasyonunun, 6zellikle
belirsiz orneklerde daha iyi sonug verebildigi goriilmiistiir. Ancak topluluk yontemleri,
gercek zamanli uygulamalarda ek hesap yiikii getirdiginden burada agirlikli olarak

degerlendirme amagh kullanilmistir.

4.4.3.5 Transfer 6grenimi

Mevcut ¢alismada kullanilan modeller, miimkiin seviyede sifirdan egitilmis olsa da (6zgiin
veri seti kullanildig1 i¢in), yaygin uygulamalarda dnceden egitilmis modellerin kullanimi1
performansi ve egitim hizini artiran stratejidir. Ozellikle derin evrisimsel sinir aglarinda,
genis veri setleri lizerinde egitilmis agirliklar baslangic noktasi alinarak hedef gorev icin
ince ayar yapilmaktadir. Bu ¢alismada YOLOv11 modelinin baslangi¢ agirliklari, biiytik
genel nesne veri setinde Onceden egitilmis olarak alinmig ve elektroliiminesans
goriintlilerine bu 6n bilgi ile uyarlanmistir. Bu sayede model, egitimin basinda rastgele
agirliklara kiyasla temel gorsel 6zellikleri zaten biliyor durumdadir ve daha hizli konsantre
olarak hedef nesne de kusur tespitine odaklanmaktadir. Transfer 6grenimi, 6zellikle veri
setinin goreli kiiciik veya orta boyutta oldugu durumlarda asir1 6grenmeyi ciddi oranda
azaltirken dogruluk oranlarmi yiikseltmektedir (Alam, 2024). Nitekim, 6n egitimli
baslangi¢ kullanimi YOLOvI11 modelinin birka¢ devir (epoch) i¢inde yiiksek basariya

ulagmasina yardime1 olmustur.

Bu caligmada egitim siireci boyunca diizenli olarak hata analizi yapilmistir. Modelin en ¢ok
yanildig1 ornekler incelenerek gerek veri setinde gerekse model ¢iktilarinda problemli
kisimlara 6zel c¢oziimler gelistirilmeye calisiimistir. Ornegin, modelin siklikla diisiik
parlakliklt bazi kusurlar1 atladigi goriiliince, veri artirma asamasinda yapay karartma
islemleriyle modeli bu durumlara kars1 daha dayanikli hale getirme yoluna gidilmistir.
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Benzer sekilde, yalanci pozitif ¢iktilar belirli doku desenlerinden kaynaklaniyorsa, bu
desenlerin oldugu arka plan gorselleri modele olumsuz 6rnek olarak sunulmustur. Tiim bu
cabalar sonucunda, modelin dogruluk, IoU ve mAP gibi temel gostergelerinde baslangic

stirlimlerine kiyasla anlamli iyilesmeler kaydedilmistir.

4.5 Deney Ortami

Bu caligmada gergeklestirilen model egitimi, dogrulamasi ve test siiregleri, yiiksek
hesaplama kapasitesi gerektiren derin 6grenme gorevleri icin 6zel olarak yapilandirilmisg
donanim ve yazilim altyapisi lizerinde yiiriitiilmiistiir. Deneylerin bilimsel titizligini ve
tekrarlanabilirligini saglamak amaciyla kullanilan sistem konfiglirasyonu asagida

detaylandirilmistir.

4.5.1 Donanim ve yazilim altyapisi

Deneysel caligmalar, biiyiik Olgekli veri setlerinin islenmesi ve karmasik model
mimarilerinin egitimi sirasinda gereken yiliksek hesaplama giiclinii karsilamak iizere
optimize edilmis bir is istasyonunda gergeklestirilmistir. Paralel hesaplama yeteneklerinden
tam olarak faydalanmak amaciyla sistemde, NVIDIA Tesla A100 40GB grafik islem birimi
(GPU) kullanilmistir. Sistemin merkezi islem birimi (CPU) olarak ¢ok ¢ekirdekli Intel Core
19-13900K tercih edilmis ve bu islemci 64 GB DDRS5 sistem bellegi (RAM) ile
desteklenmistir. Bu donanim konfigiirasyonu, egitim stirelerini minimize ederek verimli bir

deney ortam1 saglamstir.

Yazilim tarafinda, sistem kararlili1 ve agik kaynak toplulugunun genis destegi nedeniyle
isletim sistemi olarak Ubuntu 22.04 LTS tercih edilmistir. Derin 6grenme modelleri,
aragtirma dilinyasinda yaygin kabul goéren PyTorch 2.1 Kkiitliphanesi temel alinarak
gelistirilmistir. GPU hizlandirmasi icin NVIDIA CUDA 12.1 ve cuDNN 8.9 siiriimleri
entegre edilmistir. Ayrica goriintii isleme, veri manipililasyonu ve sonuglarin
gorsellestirilmesi gibi temel gorevler i¢cin Python programlama dili ile OpenCV, NumPy ve

Matplotlib kiitiiphanelerinden yararlanilmistir.
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Sekil 4.3: Elektroliiminesans goriintiileme ve test diizeneginin sematik diyagrami

Veri toplama asamasinda kurulan ve fotovoltaik modiillerin EL goriintiilerini elde etmek

icin kullanilan deney diizeneginin sematik gosterimi ve bilesenleri Sekil 4.3'te, gercek saha

kurulumu sunulmustur.

4.5.2 Model egitim parametreleri

YOLO modellerinin egitim agamasi, modelin genelleme yetenegini artirmak ve asiri

o0grenmeyi azaltmak amaciyla yapilandirilmistir. Optimizasyon algoritmas: olarak,

momentum destegi sayesinde kararli yakinsama saglamasi ve yerel minimumlardan

kaginmaya yardimci olmas1 nedeniyle Stokastik Gradyan Inisi (SGDM) tercih edilmistir.

Cok smifli problem yapisina uygun olacak sekilde kayip fonksiyonu Categorical Cross-

Entropy olarak belirlenmistir. Egitim siireci 0,001 baglangi¢ 6grenme orani ve 64 yi8in

(batch) size ile yiiriitiilmiis, toplam 200 devir (epoch) boyunca siirdiiriilmiistiir.

Tablo 4.1: YOLO modellerinin egitim ve derleme ayarlar1

Parametre

Deger

Aciklama

Optimizasyon Algoritmasi

SGDM

Momentum tabanli stokastik
gradyan inisi

Kay1p Fonksiyonu

Categorical Cross-Entropy

Coklu siniflandirma hatast
hesaplama
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Tablo 4.1 (devam)

(Senaryo B)

Ogrenme Orani 0.001 Agirlik giincelleme katsayist
Yigin Boyutu 64 Her islem adimindaki veri
(Batch Size) Saylst
Devir (Epoch) Sayisi 200 Toplam egitim dongiisii
Veri seti boliinmesi %70-15-15 Egitim / Dogrulama / Test
(Senaryo A)
Veri seti bolinmesi %80-10-10 Egitim / Dogrulama / Test

Model performansini egitim siirecinde tarafsiz bi¢cimde izlemek ve hiperparametre

secimlerini degerlendirmek amaciyla dogrulama kiimesi kullanilmistir. Bu ¢alisma

kapsaminda veri seti, iki farkli deneysel senaryo ile egitim/dogrulama/test alt kiimelerine

ayrilarak egitilmistir. Boliinme oranlari, egitim ve derleme siirecinde kullanilan

hiperparametreler Tablo 4.1°de sunulmustur.
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S. BULGULAR

Bu boliimde, 6nerilen hibrit derin 6grenme modelinin (YOLOv11 + SAM 2) fotovoltaik
hiicrelerdeki kusur tespiti ve segmentasyonu iizerindeki performansi deneysel verilerle
ortaya konulmustur. Ayni veriler kiyaslama yapilabilmesi adina YOLOv11-seg modeline
de uygulanmistir. Egitim siirecinin kararliligi, sinif bazli ayrigtirma yetenegi ve gorsel
segmentasyon bagarist; karmasiklik matrisi, kayip grafikleri, hassasiyet-duyarlilik egrileri

ve niteliksel gorsel ¢iktilar {izerinden karsilagtirmali olarak detaylandirilmistir.

5.1 Cikt1 Sonug¢lar
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Sekil 5.1: Farkli veri seti dagilimlarina gére modellerin siniflandirma performansini
gosteren normallestirilmis karmagiklik matrisleri: (a) YOLOv11 (%70-15-15), (b)
YOLOv11 (%80-10-10), (c) YOLOv11-seg (%70-15-15) ve (d) YOLOvI11-seg (%80-10-
10).

Sekil 5.1'de, calismada kullanilan standart YOLOv11 (hibrit yapinin 6n asamasi) ve
YOLOv11-seg (referans) modellerinin farkli veri seti dagilimlar1 (%70-15-15 ve %80-10-

10) altindaki siniflandirma performanslarint yansitan normallestirilmis karmasiklik
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matrisleri (confusion matrix) sunulmustur. Matrislerdeki koyu mavi renkli kdsegen hatti,
modelin ilgili kusur sinifin1 (6rn. siyah ¢ekirdek, catlak, iletken parmak vb.) dogru tahmin
etme oranini (True Positive) temsil ederken kdsegen disindaki agik renkli hiicreler, modelin
smiflan birbirleriyle veya arka planla (background) karistirma oranlarin1 gostermektedir.

Grafikler incelendiginde veri dagiliminin etkisi hem YOLOvI11 (Sekil 5.1-a ve b) hem de
YOLOv11-seg (Sekil 5.1-c ve d) modelleri i¢in veri setinin %80 Egitim, %10 Dogrulama
ve %10 Test olarak ayrildigi (b ve d) senaryolarda kosegen iizerindeki dogru bilme
oranlarinin genel olarak daha yiiksek oldugu ve renk yogunlugunun arttig1 goézlemlenmistir.
Bu durum, veri miktarindaki artisin her iki mimarinin de siniflandirma yetenegini olumlu
yonde etkiledigini dogrulamaktadir. Ayrica arka plan karmasasi, tiim matrislerde en sik
karsilagilan hata tipinin, belirli kusurlarin (6zellikle kilcal yapilar olan catlak ve kalin ¢izgi
gibi) "arka plan" (background) olarak tahmin edilmesi oldugu goriilmektedir. Ancak
YOLOvV11 (%80-10-10) modeli (Sekil 5.1-b), kusurlar1 arka plandan ayirt etme konusunda

referans segmentasyon modeline (Sekil 5.1-d) kiyasla daha kararl1 bir yap1 sergilemistir.
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Sekil 5.2: Farkli modellerin 200 devir (epoch) boyunca egitim ve dogrulama kayiplari
ile performans metriklerinin degisimi: (a) YOLOv11 (%70-15-15), (b) YOLOv11
(%80-10-10), (¢) YOLOvVI11-seg (%70-15-15) ve (d) YOLOv11-seg (%80-10-10).
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Sekil 5.2 (devam)

(d)

Sekil 5.2'de, tez ¢alismasi kapsaminda Onerilen hibrit mimarinin 6n asamasini olusturan

YOLOvV11 modelinin, optimum olarak belirlenen %80 Egitim, %10 Dogrulama ve %10

Test veri dagilimi altindaki 200 epokluk egitim siirecine ait performans dinamikleri

sunulmaktadir. Tlgili grafik seti, egitim ve dogrulama veri setleri iizerinden hesaplanan

kayip fonksiyonlarmin (kutu, siniflandirma ve yonlendirici odak kaybi - DFL) epoklar

bazindaki azalma egilimlerini ve modelin temel performans artis ivmesini es zamanli olarak

gostermektedir.
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Egitim siirecine ait kayip grafikleri incelendiginde, hem egitim hem de dogrulama
asamalarindaki kutu ve smiflandirma kayip degerlerinin ilk epoklardan itibaren hizli ve
istikrarli bir diisiis ivmesi yakaladig1 gdzlemlenmistir. ilerleyen epoklarda bu diisiis
egiliminin yerini stabil bir yatay seyre (yakinsama) biraktig1 tespit edilmistir. Egitim ve
dogrulama kay1p egrilerinin siire¢ boyunca birbirine paralel bir seyir izlemesi ve aralarinda
modelin ezberlemeye basladigina isaret eden belirgin bir sapma (makas agilmasi)
olmamasi, agin agir1 6grenme problemine maruz kalmadigini kanitlamaktadir. Bu durum,
egitilen YOLOv11 modelinin yeni ve daha 6nce hi¢ gormedigi veriler tizerindeki genelleme

yeteneginin oldukea yiiksek oldugunu ortaya koymaktadir.

Modelin dogrulama seti iizerinden elde ettigi performans metriklerinin gelisimi
degerlendirilmistir. Bu degerlendirme sonucunda hassasiyet, duyarlilik ve ortalama
hassasiyet degerlerinin, beklendigi {izere ilk 50 epok igerisinde dik bir artis sergiledigi
goriilmektedir. Yaklasik 100. epoktan itibaren bu metriklerin doygunluk noktasina ulasarak
%95 bandinda sabitlendigi ve egitim sonuna kadar bu istikrarini korudugu belirlenmistir.
Egrilerde gbézlemlenen bu kararli yapi, modelin 200 epokluk siire¢ zarfinda fotovoltaik
hiicrelerdeki kusur 6zelliklerini 6grenme ve simiflandirma kapasitesine saglikli bir sekilde

ulagtigin1 gostermektedir.

Precision-Recall Curve Precision-Recall Curve
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Sekil 5.3: Farkli modellerin hassasiyet-duyarlilik egrisi ve mAP@0.5 degerleri: (a)
YOLOvVI11 (%70-15-15), (b) YOLOv11 (%80-10-10), (c) YOLOv11-seg (%70-15-15)
ve (d) YOLOvI11-seg (%80-10-10).
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Precision-Recall Curve Precision-Recall Curve

— all classes 0.898 MAP@0.5 — all classes 0.903 MAP@0.5

(c) (d)
Sekil 5.3 (devam)

Sekil 5.3'te, ¢alismada degerlendirilen YOLOv11 ve YOLOv11-seg modellerinin farkli veri
seti dagilimlar1 altindaki hassasiyet- duyarlilik (PR) egrileri sunulmusgtur. PR egrilerinde, x
ekseni modelin ger¢ek kusurlari ne oranda bulabildigini (duyarlilik), y ekseni ise buldugu
kusurlarin ne kadarinin gergekten dogru oldugunu (hassasiyet) ifade etmektedir. Egrilerin
sag tist koseye (1.0, 1.0 koordinatlarina) ne kadar yakin oldugu ve egrinin altinda kalan alan
(Area Under Curve - AUC), modelin genel basarisint (mAP) dogrudan yansitmaktadir.
Grafikler iizerindeki kalin mavi ¢izgiler, tiim kusur siniflarinin ortalama performansini (all

classes mAP@0.5) temsil etmektedir.

Grafikler detayl olarak incelendiginde mimari performans kiyaslamasi sadece nesne tespiti
yapan standart YOLOv11 modeline ait PR egrilerinin (Sekil 5.3-a ve b), tek asamali
boliimleme yapan YOLOv11-seg modeline ait egrilere (Sekil 5.3-c ve d) kiyasla sag tist
koseye cok daha yakin ve dolgun (disbiikey) bir yap1 sergiledigi agik¢a goriilmektedir.
YOLOv11 modellerinde tiim smiflarin ortalamasimi gosteren kalin mavi ¢izgi %94
bandinda seyrederken, YOLOv11-seg modellerinde bu degerin %90 seviyelerinde kaldig1
ve egrilerde erken diisiisler (sagging) yasandig1 tespit edilmistir. Bu durum, YOLOv11'in
kutu tahminindeki kararliligmin daha yiiksek oldugunu kanitlamaktadir. Kusur tiirleri
ozelinde bakildiginda, her iki model tipinde de siyah ¢ekirdek ve kisa devre gibi belirgin
ve yapisal sinirlart net olan kusurlarin %99'un iizerinde (0.991 - 0.995) bir basariyla
neredeyse kusursuz tespit edildigi goriilmektedir. Buna karsin, 6zellikle hiicre iizerindeki
kilcal formlar1 nedeniyle arka planla karigsmaya miisait olan ¢atlak, yildiz catlak ve kalin
cizgi gibi kusur siniflarinda modelin zorlandig1 ve bu siniflara ait egrilerin genel ortalamay1
asag1 cektigi gozlemlenmistir. Ozellikle YOLOv11-seg modelinde (¢ ve d) bu zorlu
smiflarin egrilerindeki dalgalanmalar ¢ok daha belirgindir. Ayrica YOLOv11-seg modeli
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icin veri setinin %80-10-10 oraninda ayrilmasi (Sekil 5.3-d), %70-15-15 dagilimina (Sekil
5.3-c) gore ortalama basariy1 (0.898'den 0.903'e) artirmis ve kalin mavi ¢izginin genel
formunu 1iyilestirmistir. Egitim verisindeki bu artis, segmentasyon modelinin zorlu

smiflardaki genel karakteristigini olumlu yonde desteklemistir.

F1-Confidence Curve F1-Confidence Curve
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Sekil 5.4: Farkli modellerin F1 Skoru- Giiven esigi degisim egrileri: (a) YOLOv11 (%70-
15-15), (b) YOLOvVI11 (%80-10-10), (c) YOLOv11-seg (%70-15-15) ve (d) YOLOv11-
seg (%80-10-10).

Sekil 5.4'te, tez ¢aligmasi kapsaminda degerlendirilen YOLOv11l ve YOLOvll1-seg
modellerinin farkli veri seti dagilimlari altindaki F1 Skoru - Giiven Esigi (F1-Confidence)
degisim egrileri sunulmustur. F1 skoru, modelin hassasiyet ve duyarlilik degerlerinin
harmonik ortalamasini1 ifade eden ve ozellikle smiflar arasi dengesizliklerin oldugu
durumlarda modelin ger¢ek performansini yansitan kritik bir metriktir. Egrilerdeki x ekseni,
modelin bir tahmini kabul etmek i¢in kullandig1 giiven esigini (0.0 ile 1.0 aras1), y ekseni
ise bu esikte elde edilen F1 skorunu gostermektedir. Grafikler iizerindeki kalin mavi
cizgiler tiim smiflarin ortalama F1 performansini temsil ederken, egrinin tepe noktasi

modelin en yiiksek dogruluga ulastigi optimum giiven esigini (optimal confidence

threshold) belirtmektedir.
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Mimari bazli performanslar incelendiginde, sadece nesne tespiti gorevini iistlenen standart
YOLOv11 modelinin (Sekil 5.4-a ve b), tek asamal1 segmentasyon yapan YOLOvI11-seg
modeline (Sekil 5.4-c ve d) kiyasla ¢ok daha yliksek ve kararli bir F1 skoru profili ¢izdigi
goriilmektedir. YOLOv11 modellerinde tiim siniflarin ortalama F1 skoru sirasiyla 0.540 ve
0.535 giiven esiklerinde maksimum 0.90 degerine ulasirken, bu tepe noktasinin genis bir
giiven araliginda (yaklasik 0.2 ile 0.6 aras1) istikrarini korudugu saptanmistir. Buna karsin,
YOLOv11-seg modelinde maksimum F1 skoru %70-15-15 dagiliminda 0.84, %80-10-10
dagiliminda ise 0.87 seviyesinde kalmis ve egrilerdeki diisiis egilimi daha erken baglamistir.
Bu bulgu, YOLOvVI11'in hata yapma riskini minimize eden optimum dengeyi ¢ok daha

basarili bir sekilde kurdugunu gostermektedir.

Siif bazli egriler detayli olarak analiz edilmistir. Analiz sonucunda PR egrilerindeki
bulgulara paralel olarak, siyah c¢ekirdek ve kisa devre gibi belirgin morfolojik 6zelliklere
sahip kusurlarin neredeyse 1.0 giiven esigine kadar maksimum F1 skorunu (1.0'a yakin)
korudugu gozlemlenmistir. Ote yandan, catlak ve kalin ¢izgi gibi yapisal olarak tespiti zor
olan ve arka plan giiriiltiistinden kolay etkilenen kusur siniflari, genel F1 ortalamasini agag1
cekmistir. Ozellikle YOLOv11-seg modelinde (Sekil 5.4-c ve d) bu zorlu smiflara ait
egrilerin diisiik giiven esiklerinde bile dalgalanmalar yasadig1 ve modelin bu kusurlar tespit
ederken giiven kaybi (confidence drop) yasadigi tespit edilmistir. Egitim verisinin
artirtlmasi (%80-10-10 dagilimi), her iki mimaride de modelin zorlu siniflardaki 6zgiivenini

kismen artirarak egrilerin tepe noktalarini yukari tagimistir.

5.2 Model Performans Analizi

Tablo 5.1'de, ¢calismada karsilagtirmali analizleri yapilan tek asamali YOLOv11-seg modeli
ile 6nerilen YOLOvV11+SAM2 hibrit mimarisinin iki farkli veri bolinmesi (%70-15-15 ve
%80-10-10) altindaki sinif bazli performans (mAP@0.5) metrikleri sunulmustur. Hibrit
modelin bagarimi, SAM 2 algoritmasina hatasiz bir sekilde iletilen 6n-tespit agamasinin

(YOLOvI11) dogrulugu tizerinden degerlendirilmistir.
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Tablo 5.1: YOLOvI11-seg ve YOLOvV11+SAM2 modellerinin iki farkli veri
boliinmesinde sinif bazli kutu mAP@50-95 karsilastirmast

YOLOV11-seg YOLOV11+SAM2
Simif
%70-15-15 %80-10-10 %70-15-15 %80-10-10
Siyah Cekirdek 0.995 0.989 0.995 0.995
(black core)
Catlak 0.877 0.797 0.867 0.893
(crack)
lletken Parmak 0.957 0.933 0.979 0.942
(finger)
Yatay Kayma
(horizontal 0.810 0.994 0.848 0.992
dislocation)
Kisa Devre 0.995 0.992 0.995 0.990
(short circuit)
Yildiz Catlak 0.955 0.887 0.967 0.959
(star crack)
Kalin Cizgi
(thick lin 0.724 0.932 0.821 0.929
Genel Ortalama 0.9019 0.9246 0.9320 0.9571

Tablodaki veriler genel olarak her iki mimarinin de %80 Egitim, %10 Dogrulama ve %10
Test olarak ayrilan veri seti dagiliminda daha iyi 6grendigi ve genel basarisini artirdigi
goriilmektedir. Optimizasyonun en yiiksek oldugu bu dagilimda, Onerilen hibrit yap1
(YOLOvVI1+SAM?2) 0.9571 genel ortalama ile, tek asamali referans model olan YOLOv11-
seg'l (0.9246) geride birakmustir.

Kusur siniflar1 6zelinde yapilan detayli analizler, mimariler arasindaki performans farkinin
kaynagini net bir sekilde ortaya koymaktadir. Siirlar1 belirgin ve kontrast1 yiiksek olan
siyah ¢ekirdek ve kisa devre gibi siniflarda her iki model de %99.5 gibi milkemmele yakin
basarilar sergilemistir. Ancak, kusurun hiicre morfolojisi ile karistig1 ve tespitin yapisal
olarak zorlastigi durumlarda hibrit yapinm ciddi bir {istiinliigii bulunmaktadir. Ornegin
hibrit model yatay kayma smifinda %99.2 (0.992) gibi kusursuz bir basar1 gosterirken,
YOLOvVI11-seg modeli bu sinifi ancak 0.848 dogrulukla tespit edebilmistir. Benzer sekilde
kalin ¢izgi kusurunda hibrit model rakibine 0.929'a kars1 0.821'lik bir fark atmistir. Tespiti
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en zor siniflardan biri olan catlak sinifinda ise 0.893'liikk skoruyla referans modeli (0.867)
geride birakmistir. Elde edilen bu sonuglar, PV hiicrelerindeki 6zellikle kompleks ve
asimetrik kusurlarin yakalanmasinda hibrit yapinin 6n agamasinin (YOLOv11) ¢ok daha
kararli ve yiliksek dogruluklu bir referans sundugunu gostermektedir. Bu sayede hibrit
sistem, kusurun tespiti ve sonrasindaki sifir-atis maskeleme islemleri icin tek asamali

modellere kiyasla daha giivenilir bir otomasyon ¢oziimii saglamaktadir.

Tablo 5.2: YOLOv11 ve YOLOvI11-seg modellerinin hiz ve ¢gikarim siiresi

karsilastirmast
Model Veri Seti Dagilim Cikarim Siiresi (ms/goriintii) islem Hiz1 (FPS)
YOLOv11 %70-15-15 1.28 780.51
(Hibrit On-Asama) %80-10-10 1.38 720.39
YOLOV11-seg %70-15-15 2.80 356.57
(Referans) %80-10-10 3.61 276.72

Tablo 5.2'te, ¢alismada kullanilan standart YOLOvI1 ve tek asamali YOLOv1I-seg
modellerinin test veri seti lizerindeki ¢ikarim siireleri (inference time) ve saniye basina
islenen kare sayilar1 (Frames Per Second - FPS) karsilastirmali olarak sunulmustur. Elde
edilen h1z metrikleri incelendiginde, hibrit yapinin 6n agamasini olusturan ve yalnizca nesne
tespiti (kutu regresyonu) gorevini tUstlenen YOLOvI11 modelinin, %80-10-10 veri
dagiliminda saniyede 720.39 kare (FPS) isleme hizina ve goriintii basina yalnizca 1.38
milisaniye ¢ikarim siiresine sahip oldugu goriilmektedir. Buna karsin, ayn1 veri dagiliminda
es zamanli maske tiretimi de yapan YOLOv11-seg modeli, artan hesaplama karmasiklig1
(FLOPs) nedeniyle 3.61 milisaniye c¢ikarim siiresine ve 276.72 FPS islem hizina

gerilemistir.

Bu bulgular, YOLOvV11 mimarisinin YOLOvV11-seg modeline kiyasla yaklasik 2.6 kat daha
hizli ¢alistigin1 ve ¢ok daha diislik bir hesaplama maliyeti gerektirdigini kanitlamaktadir.
Tez kapsaminda Onerilen hibrit (YOLOv11 + SAM2) mimarinin ilk agsamasi i¢in standart
YOLOv11'in tercih edilmesi, sistemin donanim kaynaklarin tiikketmeden kusur bolgelerini
(Region of Interest - ROI) milisaniyeler i¢inde tespit etmesini saglamaktadir. Boylece

SAM?2 modelinin yalnizca bu hedeflenmis alanlar iizerinde maskeleme yapmasina olanak
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tantyarak ugtan uca daha efektif bir ger¢cek zamanl kalite kontrol boru hatti (pipeline)

olusturmaktadir.

(a) (b) (c)
Sekil 5.5: Hibrit modelin test veri seti iizerindeki 6rnek tahminleri: (a) yatay yer
degistirme kusuru (b) uzun ve kavisli ¢atlak segmentasyonu (c) ¢oklu yildiz ¢atlak
kusurlari

Elde edilen gorsel sonucglar (Sekil 5.5) incelendiginde, YOLOvIl ve SAM 2
entegrasyonunun farkli morfolojik yapilara sahip kusurlar1 tespit etmedeki basarist su ii¢
temel senaryo iizerinden degerlendirilmistir. Oncelikle dogrusal yapilar panel boyunca
uzanan yatay yer degistirme kusuru, ince ve uzun yapisina ragmen model tarafindan
kesintisiz bir sekilde tespit edilmistir. SAM 2'nin iirettigi segmentasyon maskesi (turkuaz
alan), kusurun tiim hattim1 basariyla kaplamis ve siir disina tagsma yapmanustir. Ikinci
olarak karmasik geometrilere uyum, catlak sinifina ait kusurlarin genellikle diizensiz,
kavisli ve pargali bir yap1 sergiledigi bilinmektedir. Orta paneldeki 6rnekte, modelin bu
karmagik geometriyi sadece bir kutu i¢ine almakla kalmayip, SAM 2 sayesinde ¢atlagin
kivrimlarini piksel hassasiyetinde takip edebildigi goriilmistiir. Bu klasik nesne tespiti
yontemlerinin saglayamadigi bir morfolojik analiz yetenegidir. Son olarak ¢oklu ve hibrit
kusur tespiti ayni panel {lizerinde birden fazla ve farkl tiirde kusurun bulundugu karmasik
senaryolarda, modelin her bir nesneyi bagimsiz olarak algilayabildigi kanitlanmistir. Yildiz
catlagin kendine 6zgii ¢cok kollu yapisi ile ince ¢atlagin ¢izgisel yapisi, model tarafindan
karigtiritlmadan ve yiiksek dogrulukla ayirt edilmistir. Bu niteliksel bulgular, sayisal olarak
raporlanan yliksek mAP ve F1 skorlarin1 gorsel olarak desteklemekte ve yapilmis olan

yontemin endiistriyel kalite kontrol siireclerinde uygulanabilirligini somutlagtirmaktadir.
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6. SONUC VE ONERILER

Tablo 6.1'de, calismada Onerilen hibrit mimarinin On-asamasini olusturan standart
YOLOvV11 modeli ile referans model olarak segilen tek asamali YOLOvV11-seg modelinin
farkli veri seti dagilimlart (%70-15-15 ve %80-10-10) altindaki test performanslari

sunulmustur.

Tablo 6.1: Farkl1 Veri Seti Dagilimlarina Gére YOLOv11 ve YOLOv11-seg
Modellerinin Test Basarimi (mAP@50) Karsilastirmasi

Kutu Tespit Basarisi Boliitleme Basarisi
Model Veri Seti Dagilhimi
(Box mAP@50) (Mask mAP@50)
YOLOv11 %70-15-15 0.9321 -
(Hibrit On-Asama)
%80-10-10 0.9571 -
%70-15-15 0.9018 0.8641
YOLOv11-seg
%80-10-10 0.9245 0.9089

Elde edilen bulgular incelendiginde, her iki model i¢in de veri setinin %80 Egitim, %10
Dogrulama ve %10 Test olarak boliindiigli (%80-10-10) senaryonun en yliksek basari
oranlarint (MAP@50) sagladigr goriilmektedir. Bu dagilimda, hibrit yapinin ilk asamasi
olan standart YOLOv11 modeli nesne konumunu belirlemede 0.9571 gibi oldukca yiiksek
bir kutu tespit basarisina ulagmistir. Referans model olan YOLOv11-seg ise ayni veri
dagiliminda 0.9245 kutu tespit ve 0.9089 bdliitleme (maske) basarist gostermistir.
Tablodaki veriler, yalnizca nesne tespitine (kutu regresyonu) odaklanan standart YOLOv11
modelinin, ayn1 anda hem tespit hem de maskeleme yapmaya ¢alisgan YOLOvI1-seg
modeline kiyasla konum belirlemede daha yiiksek bir performans (%95.71'e kars1 %92.45)
sergiledigini ortaya koymaktadir. Bu sonug, tez ¢alismasinda 6nerilen YOLOv11 + SAM2
hibrit mimarisinin hakliligim1 destekler niteliktedir. Zira standart YOLOv11l kusurun
konumunu ¢ok yiiksek bir dogrulukla izole etmekte, segmentasyon gorevi ise bu konuda
ozellesmis temel model olan SAM2'ye birakilarak ugtan uca daha giivenilir bir kalite
kontrol mekanizmas1 hedeflenmektedir. Ayrica YOLOv1ll modelinin maske mAP
degerleri, mimarisi geregi yalnizca kutu tespiti yapip maske iiretmedigi i¢in tabloda '-'

olarak belirtilmistir.
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Sekil 6.1: Yogun hata iceren saha goriintiisii izerinde standart YOLOv11 + SAM 2 tespiti
ile hibrit yontemin karsilagtirmali analizi.
Geligtirilen hibrit mimarinin endiistriyel saha kosullarindaki etkinligini dogrulamak
amaciyla, egitim veri setinde bulunmayan ve 40 adet gibi yliksek yogunlukta hata igeren
bir test gorilintiisii {izerinde karsilastirmali analiz yapilmistir (Sekil 6.1). Gorselin sol
panelinde ham elektroliiminesans (EL) goriintiisii yer almaktadir. Orta panelde goriildigi
iizere, standart YOLOv11 modeli hatalarin konumunu basariyla tespit etmis olsa da
siirlayici kutularin st liste binmesi nedeniyle hatalarin birbirinden ayristirilmasi ve gercek
boyutlarinin algilanmasi zorlagsmaktadir. Sinirlayict kutular, hatanin yani sira hasarsiz
alanlar1 da igine alarak analiz hassasiyetini diisiirmektedir. Buna karsin, sag panelde
sunulan dnerilen hibrit yontem tespit edilen her bir hatay1 piksel seviyesinde izole etmistir.
SAM 2 modiilii, YOLO'dan aldig1 koordinatlari referans alarak hatanin morfolojik yapisin
birebir ¢ikarmis ve arka plandaki saglam hiicre yapisindan ayirmistir. Bu sonug, dnerilen
sistemin karmasik ve yogun hatali panellerde dahi sadece hatanin yerini degil, tam seklini

ve kapladigi alan1 yiiksek dogrulukla belirleyebildigini gostermektedir.

6.1 Sonuclar

Glines enerjisi santrallerinde fotovoltaik (PV) modiillerin isletme dmriinii ve verimliligini
dogrudan etkileyen mikro kusurlarin tespiti, enerji sektoriiniin en kritik miihendislik
problemlerinden biridir. Bu tez ¢aligmasi kapsaminda, insan faktoriine dayali ve zaman
maliyeti yiiksek olan manuel EL goriintiisii analizlerine alternatif olarak, otonom ve yiiksek
dogruluklu hibrit bir derin 6grenme mimarisi (YOLOv11 + SAM 2) gelistirilmistir. Toplam
13.631 gorselden olusan genis ¢apli bir veri seti kullanilarak "siyah ¢ekirdek, ¢atlak, iletken
parmak, yatay kayma, kisa devre, y1ldiz catlak ve kalin ¢izgi" olmak iizere yedi farkli kusur

sinifi derinlemesine analiz edilmistir.

Calismada Onerilen hibrit mimarinin 6n-agsamasini olusturan standart YOLOv11 modeli ile
referans model olarak secilen tek asamali YOLOvI1-seg modelinin test performanslari

karsilagtirmali olarak degerlendirilmistir. Elde edilen nicel bulgular incelendiginde, her iki
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mimari i¢in de veri setinin %80 Egitim, %10 Dogrulama ve %10 Test olarak boliindiigii
(%80-10-10) senaryonun en yliksek genel basar1 oranlarini sagladigi goriilmiistiir. Bu
optimum dagilimda, hibrit yapinin ilk asamasi olan standart YOLOv11 modeli nesne
konumunu belirlemede %95.71 (0.9571) gibi oldukea yiiksek bir kutu tespit (mAP@0.50)
basarisina ulasmistir. Referans model olan YOLOv11-seg ise ayni veri dagiliminda 0.9245
kutu tespit ve 0.9089 boliitleme (maske) basaris1 gostermistir. Bu sonuglar, yalnizca nesne
tespitine odaklanan YOLOv11 modelinin kusurlarin konumunu izole etmede daha kararli
oldugunu ve segmentasyon gorevinin bu konuda 6zellesmis temel model olan SAM 2'ye
birakilmasinin ugtan uca daha giivenilir bir kalite kontrol mekanizmasi olusturdugunu

say1sal olarak kanitlamaktadir.

Elde edilen gorsel sonuglar incelendiginde, YOLOv11 ve SAM 2 entegrasyonunun farkli
morfolojik yapilara sahip kusurlar tespit etmedeki basarisi ii¢ temel senaryo lizerinden
dogrulanmistir. Oncelikle, dogrusal yapilar halinde panel boyunca uzanan yatay yer
degistirme kusuru, ince ve uzun yapisina ragmen model tarafindan kesintisiz bir sekilde
tespit edilmis ve SAM 2 maskesi kusurun tiim hattin1 basariyla kaplamistir. ikinci olarak
catlak sinifina ait diizensiz, kavisli ve parcali yapiya sahip kusurlar sadece sinirlayict bir
kutu i¢ine alinmakla kalmamistir. Ayn1 zamanda SAM 2'nin piksel hassasiyeti sayesinde
catlagin kivrimlari tam olarak maskelenmistir. Son olarak, ayni panel iizerinde birden fazla
kusurun bulundugu (¢oklu ve hibrit kusur tespiti) karmasik senaryolarda, yildiz ¢atlagin
kendine 6zgli ¢ok kollu yapisi ile ince ¢atlagin cizgisel yapist model tarafindan
karigtiritlmadan birbirinden bagimsiz olarak tespit edilmistir. Bu niteliksel bulgular, sayisal

olarak raporlanan yiiksek dogruluk oranlarini gorsel olarak da desteklemektedir.

Dogruluk oranlarindaki bu iistiinliiglin yani sira, ¢aligmanin bir diger kritik ¢iktis1t modelin
gercek zamanli (real-time) ¢alisma performansidir. Yapilan dinamik tarama siirecleri goz
ontine alindiginda hibrit modelin 6n asamasini olusturan YOLOvV11 saniyede ortalama 720
kare (FPS) isleme hiz1 ve goriintii basina 1.38 milisaniye ¢ikarim siiresine ulagmistir. Bu
hiz, es zamanli maske iiretimi yaparak donanim kaynaklarini tiiketen referans modele

(YOLOvVI11-seg, ~276 FPS) kiyasla yaklagik 2.6 kat daha yiiksektir.

Gelistirilen bu otonom yap literatiirdeki benzer ¢aligmalarla karsilastirildiginda rekabetci
ve Ustlin sonuglar ortaya koymaktadir. Klasik makine 6grenmesi ve CNN yaklagimlar1 goz

oniline alindiginda Deitsch vd. (2019) CNN tabanli ¢aligmasinda %88.42, SVM tabanli
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yaklagimda ise %82.44 dogruluk elde etmistir. Demirci vd. (2021) ikili siniflandirmada
%94.52 basariya ulagmis olsa da, bu tez ¢alismasi ¢cok sinifli (7 sinif) ve daha karmagik bir
problemi ¢ozerek daha ileri bir tespiti basarmistir. YOLO tabanli 6nceki ¢alismalardan
Mazen vd. (2023) YOLOVS ile %77.7 mAP@0.5 degerinde kalirken, giincel hibrit
modellerden Wang vd. (2025) tarafindan 6nerilen MRA-YOLOvV8 modeli %91.7 mAP50
degerine ulasmistir. Bu tez calismasi %95.71'lik mAP skoru ile giincel literatiirii geride
birakmakla kalmamistir. SAM 2 modelinin sifir-atis yetenegi sayesinde ek bir poligon
etiketleme veya segmentasyon egitimine gerek birakmayarak model maliyetlerini sifira

indirmis ve endiistriyel kalite kontrol siirecleri i¢in yenilik¢i bir standart belirlemistir.

6.2 Gelecek Cahsmalar icin Oneriler

Elde edilen bagarili bulgular 1s181nda, gelistirilen modelin daha da ileri tasinmasi ve farkli
endiistriyel ihtiyaglara cevap verebilmesi adina dort ¢aligma dnerilmektedir. Bunlardan ilki
sinir cihazlara entegrasyon islemidir. Gelistirilen hibrit modelin Jetson Nano veya
Raspberry Pi gibi diisiik giiclii ve tasinabilir sinir cihazlara (edge computing) optimize
edilerek entegre edilmesi, drone (IHA) tabanl anlik denetimlerin bulut baglantisina ihtiyag
duymadan cihaz iizerinde gergeklestirilmesini saglayacaktir. Ikinci olarak farkli hava ve
aydinlatma kosullarinda testtir. EL goriintlileri laboratuvar kosullarinda veya gece
cekimlerinde elde edilmektedir. Modelin dis ortam etkilerine kars1 direncini artirmak i¢in
goriintli isleme filtreleriyle sentetik olarak iiretilmis giiriiltiilii (noisy) veya diisiik kontrastlt
veriler ilizerinde ince ayar (fine-tuning) calismalar1 yapilabilir. Ardinda goriintiileme
tekniklerinin ¢esitlendirilmesidir. Sistem sadece EL goriintiileri ile sinirli kalmay1p, Termal
Kizilotesi (IR) ve standart RGB (drone kamerasi) goriintiileriyle desteklenerek cok modlu
(multimodal) bir tespit mimarisine dontistiiriilebilir. Bu sayede hiicre isinmalari (hot spot)
ve yiizeydeki fiziksel kirlenmeler/gdlgelenmeler ayni anda tespit edilebilir. Son olarak
farkli giines paneli teknolojilerine adaptasyon, ¢aligmanin egitim veri seti agirlikli olarak
polikristal veya monokristal silikon tabanli hiicrelere dayanmaktadir. Gelecekteki
caligmalarda modelin ince film (Thin Film) veya perovskit tabanli yeni nesil giines

pillerindeki kusurlar1 tespit etme yetenegi arastirilabilir.
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