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ONSOZ

Giines enerjisi, giiniimiizde yenilenebilir enerji kaynaklari arasinda en hizli biiyliyen ve en
umut verici teknolojilerin baginda gelmektedir. Fotovoltaik panellerin verimliligi, enerji
iiretim siirekliligi ve sistemin uzun émiirlii olmasi, biiylik 6l¢iide panellerde meydana gelen
kusurlarin erken teshis edilmesine baglidir. Bu tez calismasi, elektroliiminesans
goriintiileme teknigi ile elde edilen goriintiiler iizerinde derin O6grenme ydntemleri
kullanarak fotovoltaik hiicre kusurlarinin otomatik olarak tespit edilmesine yonelik bir

yaklagim sunmaktadir.

Bu caligmanin gerceklestirilmesinde biiyiik emegi ve katkisi olan, tez siirecim boyunca
bilgi ve deneyimlerini benimle comertge paylasan, karsilastigim her zorlukta yol gosterici
olan ve akademik gelisimime onemli katkilar saglayan danismanim Dr. Ogr. Uyesi

Miicahit CALISAN'a en icten sayg1 ve siikranlarimi sunarim.

Calismada kullanilan elektroliiminesans goriintii verilerini saglayarak tezin uygulama
boyutuna 6nemli katkida bulunan GTC Giines Sanayi ve Ticaret A.S. yonetimine ve
calisanlarina tesekkiir ederim. Gergek bir iretim hattindan elde edilen bu veriler,
caligmanin sektorel gercekliklerle ortiismesini ve elde edilen sonuglarin uygulamaya dontik

degerini artirmistir.

Yiiksek lisans egitimim boyunca maddi ve manevi desteklerini esirgemeyen, her zaman
yanimda olan sevgili aileme; egitim hayatim boyunca gosterdikleri sabir, anlayis ve sonsuz

destekleri i¢cin minnettarim.
Bu calismanin, fotovoltaik enerji sektoriinde kalite kontrol siireglerine ve akademik

literatiire katki saglamasi en biiyiik dilegimdir.

Fatih GUNDOGDU
BINGOL 2026
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ELEKTROLUMINESANS GORUNTULERINDE FOTOVOLTAIK
PANEL HUCRELERININ DERIN OGRENME iLE OTOMATIK
KUSUR TESPITI

OZET

Bu tez caligmasinda, fotovoltaik (PV) giines hiicrelerinde meydana gelen kusurlarin,
elektroliiminesans (EL) goriintiileri lizerinden derin 6grenme yontemleri kullanilarak
otomatik olarak tespit edilmesi amaglanmistir. Glines enerjisi sistemlerinin hizla
yayginlagsmasi, PV panellerde olusan mikro catlak, hiicre kirigi, busbar kopmasi ve PID
gibi kusurlarin erken teshisini zorunlu kilmaktadir.

Calismada iki farkli veri seti kullanilmistir. Birincil veri seti, GTC Giines Sanayi ve Ticaret
A.S.'nin {iretim hattindan elde edilen 540 kusurlu ve 500 saglikli olmak iizere toplam 1040
hiicre goriintiisiinden olusmaktadir. Ikincil olarak, énerilen yaklasimin genellenebilirligini
test etmek amaciyla dort sinifli ve belirgin dengesizlige sahip kamuya agik ELPV veri seti
kullanilmigtir. Goriintii 6n isleme asamasinda, panel goriintiileri gelistirilmis RLSA tabanl
segmentasyon yaklasimiyla hiicrelere ayristirilmis, 227x227 piksel boyutuna getirilmis ve
normallestirilmistir. Veri artirma teknikleri ile egitim verisi ¢esitlendirilerek modelin
genelleme yetenegi artirilmistir.

Onerilen model, ImageNet iizerinde onceden egitilmis ResNet50 omurgasinm, kanal
bazinda dikkat saglayan Squeeze-and-Excitation (SE) blogu ile gii¢lendirilmesine
dayanmaktadir. SE blogu, 6znitelik haritalarindaki kanallar1 yeniden agirliklandirarak ayirt
edici kanallarin 6ne c¢ikarilmasimi saglamaktadir. Modelin bagarimi, ResNet50,
EfficientNetBO ve MobileNetV2 baz modelleri ile 5 kath tabakali ¢apraz dogrulama
protokolii kullanilarak karsilastirmali olarak degerlendirilmistir. Ikili smiflandirma
gorevinde tiim modeller %98-99 araliginda yliksek basarim sergilerken, dort sinifli ELPV
veri setinde Onerilen ResNet50+SE modeli %76,09 dogruluk ve 0,559 Fl-skoru ile en
yiiksek basarimi elde etmistir. SE blogu, diiz ResNet50'ye kiyasla dogrulukta yaklasik 9,85
puanlik iyilesme saglamistir.

Elde edilen bulgular, SE blogu ile giiclendirilmis ResNet50 mimarisinin, 6zellikle zorlu ve
dengesiz veri kosullarinda kanal bazinda dikkat mekanizmasi sayesinde ayirt edici
Oznitelikleri basariyla 6ne ¢ikarabildigini gostermektedir. Calisma, gergek bir iiretim
hattindan elde edilen verilerle desteklenmis olup, dnerilen modelin fotovoltaik iiretim
siireclerinde otomatik kalite kontrol sistemi olarak kullanilabilecegini ortaya koymaktadir.

Anahtar Kelimeler: Fotovoltaik Hiicre, Elektroliiminesans, Kusur Tespiti, Derin
Ogrenme, Evrisimli Sinir Ag1, ResNet, Dikkat Mekanizmasi.

X1



AUTOMATIC DEFECT DETECTION OF PHOTOVOLTAIC PANEL
CELLS IN ELECTROLUMINOSENCE IMAGES USING DEEP
LEARNING

ABSTRACT

This thesis aims to automatically detect defects occurring in photovoltaic (PV) solar cells
using deep learning methods on electroluminescence (EL) images. The rapid expansion of
solar energy systems necessitates early diagnosis of defects such as micro-cracks, cell
fractures, busbar breaks, and potential-induced degradation (PID) in PV panels.

Two different datasets were used in this study. The primary dataset consists of 1040 cell
images obtained from the production line of GTC Giines Sanayi ve Ticaret A.S.,
comprising 540 defective and 500 healthy cells. Secondarily, the publicly available ELPV
dataset, which has a four-class structure with significant imbalance, was used to test the
generalizability of the proposed approach. During image preprocessing, panel images were
segmented into individual cells using an improved RLSA-based segmentation approach,
resized to 227%227 pixels, and normalized. Data augmentation techniques were applied to
diversify the training data and enhance the model's generalization capability.

The proposed model is based on a pre-trained ResNet50 backbone on ImageNet, enhanced
with a Squeeze-and-Excitation (SE) block that provides channel-wise attention. The SE
block reweights the channels in the feature maps, highlighting discriminative channels and
thus contributing to more effective learning of defect patterns. The model's performance
was comparatively evaluated against three baseline models—ResNet50, EfficientNetBO,
and MobileNetV2—using a 5-fold stratified cross-validation protocol. While all models
achieved high performance in the range of 98-99% on the binary classification task, the
proposed ResNet50+SE model achieved the highest performance on the four-class ELPV
dataset with 76.09% accuracy and 0.559 F1-score. The SE block provided an improvement
of approximately 9.85 percentage points in accuracy compared to plain ResNet50.

The findings demonstrate that the SE-enhanced ResNet50 architecture can successfully
highlight discriminative features through its channel-wise attention mechanism,
particularly under challenging and imbalanced data conditions. Supported by data obtained
from a real production line, this study reveals that the proposed model can serve as an
automated quality control system in photovoltaic manufacturing processes.

Keywords: Photovoltaic Cell, Electroluminescence, Defect Detection, Deep Learning,
Convolutional Neural Network, ResNet, Attention Mechanism.
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1. GIRIS

Diinyada enerji talebi her gegen giin artmakta ve fosil yakitlarin ekosisteme verdikleri
zararlar belirgin bir hale gelmektedir. Bu sebeple kiiresel strateji agisindan yenilebilir enerji
kaynaklarinin kullanim1 6ncelikli hale gelmistir. Temiz, stirdiiriilebilir ve aninda erisimin
miimkiin oldugu giines enerjisi, kullanilan yenilebilir enerji kaynaklari icinde merkezi bir
konuma sahiptir. Fotovoltaik (PV) sistemler, gilinesten diinyamiza ulagsan fotonlarin
enerjilerini dogrudan elektrik enerjisine doniistiiren bir teknoloji olarak, enerji {liretimi
igerisindeki paymi hizla artirmaktadir. Bu olumlu 6zelliklerin disinda, PV modiillerde
meydana gelen yiizeysel ve igsel kusurlar, enerji verimligi ve calisma performansini
olumsuz etkileyen unsurlardir. Bu kusurlarin erken tespit edilmesi bakim onarim
maliyetlerinin diisiiriilmesi ve enerji liretiminde siirekliligin saglanmasi agisindan kritik bir

oneme sahiptir.

Uzmanlarin, panellerde olusan kusurlar1 geleneksel tespit yontemleri ile denetlemeleri is
gilicii maliyetini ve zaman kaybimi arttirmaktadir. Insan denetimli olan geleneksel
yontemler, insan faktoriinden kaynakli hata paylarin1 da beraberinde getirmektedir. Bu gibi
sorunlarin ¢6ziimii i¢cin otomatik ve yiiksek dogruluklu yontemlerin gelistirilmesine
yonelik aragtirmalar artmaktadir (Masita vd., 2025). Yiiksek performans gdsteren derin
o0grenme tabanli yaklagimlar, goriintii isleme ile kusur tespiti ve siniflandirma islemlerinde

yaygin olarak kullanilmaktadir (Masita vd., 2025).

Insan géziiniin tespit edemedigi mikro catlaklar, kisa devreler ve hiicresel bozulmalar gibi
kusurlar, elektroliiminesans (EL) goriintiileme gibi ileri tekniklerle tespit edilebilmektedir.
EL goriintiileme, PV hiicrelere verilen elektriksel uyarilar sayesinde meydana gelen zayif
151810 gozlemlenmesi ilkesine dayanir ve bu sayede bir ¢ok kusur tespit edilebilir (Masita
vd., 2025; Pierdicca vd., 2020). Ancak EL goriintiiler, kisi tecriibesine bagli olarak analiz
edildigi i¢cin hem is yiikii ve zaman kayb1 hem de uzman yorumu gerektirdigi i¢in biiyiik

Olcekli sistemlerde sinirli kalmaktadir (Pierdicca vd., 2020).



Bu baglamda, derin 6grenme tabanli yontemler EL goriintiilerinde kusur tespiti ve
siniflandirma siireclerini insan miidahalesine gerek kalmadan, yliksek dogruluk ve hiz ile
gerceklestirebilen giiglii yaklagimlar olarak 6ne ¢ikmaktadir (Pierdicca vd., 2020). Wang
ve arkadaglar1 tarafindan gelistirilen model, EL goriintiilerinden otomatik kusur tespiti
yaparak literatiirde dikkat ¢ekici dogruluk oranlar1 elde etmistir (Wang vd., 2023). Ayrica
son caligmalar hem EL hem de goriiniir ve kiziltesi goriintiileri birlikte kullanarak PV
modiillerindeki farkli kusur tiirlerini tanimlamakta ve derin 6grenme tabanli modeller
aracilifiyla yiiksek dogruluk oranlari elde etmektedir (Lai vd., 2025). Bu bulgular, derin
O0grenme yontemlerinin PV endiistrisinde Olgeklenebilir ve otomatik kalite kontrol

sistemlerinin gelistirilmesinde 6dnemli bir potansiyele sahip oldugunu gostermektedir.

Bu tez ¢alismasinda, derin 6grenme tabanli yontemler kullanilarak elektroliiminesans (EL)
goriintlilerinde PV hiicre kusurlarinin  otomatik siiflandirilmasi amaglanmaktadir.
Calismada, EL goriintiilerinin islenmesi, 6n isleme ve egitim siirecleri araciligiyla derin
ogrenme modellerinin 6grenme yetenekleri degerlendirilecek, siniflandirma performansi
Olciilecek ve mevcut literatiire gore karsilastirmali analizler yapilacaktir. Bu sayede hem

akademik literatiire hem de pratik uygulama alanina katki saglanmasi hedeflenmektedir.

1.1. Calismanin Amaci ve Kapsam

Bu tez ¢alismasinin temel amaci, fotovoltaik (PV) hiicrelerde meydana gelen kusurlarin
elektroliiminesans (EL) goriintiileri {izerinden derin O6grenme tabanli yOntemler

kullanilarak otomatik olarak siniflandirilmasidir.

Geleneksel goriintii isleme yontemleri cogunlukla manuel 6zellik ¢ikarimina dayanmakta
olup karmasik ve diisiik kontrastli EL goriintiilerinde sinirli performans gosterebilmektedir.
Bu nedenle calismada, evrisimsel sinir aglart (CNN) basta olmak {izere derin 6grenme
mimarileri kullanilarak otomatik ozellik 6grenimi gergeklestirilmesi planlanmaktadir.
Model performanst dogruluk (accuracy), kesinlik (precision), duyarlilik (recall), F1-skoru

ve karmagiklik matrisi gibi metriklerle degerlendirilecektir.



Calisma kapsaminda;

e EL goriintii veri setinin hazirlanmasi ve 6n isleme adimlarinin gergeklestirilmesi,

e Veri artirma (augmentation) tekniklerinin uygulanmasi,

e Farkli derin 6grenme mimarilerinin karsilagtirilmasi,

e Transfer 6grenme ve ince ayar (fine-tuning) stratejilerinin degerlendirilmesi,

e Model performanslarinin literatiirde raporlanan c¢aligmalar ile karsilastirilmasi

amaglanmaktadir.

Tez caligmasinin kapsami, PV hiicre kusurlarinin yalnizca EL goriintiileri iizerinden
siiflandirilmast ile sinirlandirilmigstir. Termal goriintiileme, drone tabanli saha analizi veya
gercek zamanli gomiilii sistem uygulamalar1 bu ¢alismanin kapsami disinda birakilmistir.
Calisma, gelistirilen modelin dogruluk ve genellenebilirlik performansinin deneysel olarak

degerlendirilmesine odaklanmaktadir.

Bu dogrultuda tez hem akademik literatiire katki sunmay1 hem de biiylik 6lgekli giines
enerji sistemlerinde otomatik kalite kontrol siire¢lerine temel olusturabilecek bir yaklagim

gelistirmeyi hedeflemektedir.



2. KAYNAK OZETLERI

2.1. Giines Paneli Simiflandirma Calismalar

Akademik yazinda fotovoltaik modiillerin siniflandirilmasi temel olarak iki ana problem
etrafinda sekillenmektedir. Bunlar saglam/arizali panel ayrimi ve kusur tiirlerine gore ¢ok
kategorili stmiflandirmadir (Masita vd., 2025). incelenen derleme calismasinda, ilk donem
arastirmalarda geleneksel goriintii isleme tekniklerinden (esikleme, kenar belirleme,
morfolojik islemler) yararlanildigi ifade edilmektedir. Bununla birlikte, bu yontemlerin 151k
kosullarindaki degisimlere duyarli olma, giiriiltiiden etkilenme ve karmagik arka planlarda
basarim diistikliigii gibi kisitlart bulundugu vurgulanmaktadir (Masita vd., 2025). Derin
ogrenme tekniklerinin gelisimiyle birlikte, Ozellikle evrisimli sinir agr (CNN)
mimarilerinin panel siiflandirma problemlerinde yiiksek dogruluk diizeylerine eristigi
rapor edilmistir. Ele alinan aragtirmalarda, ikili siniflandirma gorevlerinde %90"n tizerinde
dogruluk, ¢ok smifli kusur tespitinde ise yiiksek F1-skor degerleri elde edildigi
belirtilmektedir (Masita vd., 2025). Bunlara ek olarak, transfer 6grenme yonteminin sinirlt
veri setleriyle calisildigi durumlarda model performansini belirgin sekilde artirdig: ifade

edilmistir (Masita vd., 2025).

Lai ve arkadaslar1 fotovoltaik modiillerin smiflandirilmasi iizerine yaptiklari
arastirmalarda, ¢ogunlukla panellerin saglam (healthy) ve arizali (defective) bigiminde iki
kategoriye ayrilmasi temeline dayandigini belirtmistir. Ele alinan ¢alismada, kizilGtesi
(IR), elektroliiminesans (EL) ve RGB goriintiiler ayr1 ayri iglenerek her bir goriintii tipi i¢in
siniflandirma basarimi degerlendirilmistir (Lai vd., 2025). Arastirmada derin 6grenme
tabanli CNN mimarisi kullanilarak paneller, farkli kusur kategorileri dogrultusunda
siniflandirilmistir. Bu yontem, elle Oznitelik c¢ikarimi gerektirmeksizin ayirt edici
ozelliklerin otomatik olarak dgrenilmesine imkan tanimistir. Elde edilen bulgular, 6zellikle
EL gorintiilerinin mikro diizeydeki yapisal bozukluklarin siniflandirilmasinda daha
yiksek basar1 gosterdigini ortaya koymaktadir (Lai vd., 2025). Bu sonug, goriintii tiiriiniin

siniflandirma performansi iizerinde dogrudan belirleyici oldugunu gostermekte ve birden



fazla goriintiileme tekniginin bir arada kullanilmasinin gerekliligine dikkat ¢cekmektedir

(Lai vd., 2025).

Ele alinan bagka bir arastirmada, hiicre diizeyinde kaydedilen Elektroliiminesans (EL)
goriintiileri kullanilarak panel hiicreleri ariza durumuna gore etiketlenmistir (Pierdicca vd.,
2020). Gelistirilen Derin Evrisimli Sinir Ag1 (DCNN) modeli, el ile 6znitelik ¢ikarma
gerektirmeden dogrudan ham goriintiilerden ayirt edici oznitelikleri 6grenmektedir. Bu
yaklasim, klasik kenar belirleme, esikleme ya da morfolojik islemler gibi yontemlere
kiyasla daha basarili bir dogruluk diizeyi elde etmistir (Pierdicca vd., 2020). Calisma,
ozellikle mikro c¢atlak ve hiicre i¢i bozulmalar gibi insan goziiyle fark edilmesi gii¢
hatalarin smiflandirilmasinda derin 6grenmenin ne denli etkili oldugunu gostermektedir.
Bu bulgu, panel siniflandirma alaninda CNN tabanli modellerin giiclii bir segenek haline

geldigini ortaya koymaktadir (Pierdicca vd., 2020).

Wang ve arkadaslar1 tarafindan yiiriitiilen caligmada, elektroliiminesans (EL) goriintiiler
kullanilarak hiicreler siniflandirilmis ve arizali hiicrelerin otomatik tespiti amacglanmustir.
Arastirmada hiicreler, temelde saglam (normal) ve arizali (defective) olmak iizere iki
kategoriye ayrilmistir (Wang vd., 2023). Bu smiflandirma bigimi, iiretim bandi kalite
denetim siireglerinde hizli karar almay1 kolaylastiracak niteliktedir (Wang vd., 2023).
Geleneksel siniflandirma yaklagimlarinda uzman goriistine dayali manuel denetim
gerekliyken, Wang ve arkadaslarinin gelistirdigi evrisimli sinir ag1 (CNN) tabanli model
sayesinde insan faktorii en aza indirilmistir. Model egitiminde, EL goriintiilerden olusan
veri kiimesi egitim ve test kiimelerine boliinmiis, smiflandirma basarimi dogruluk
(accuracy) olgiitiiyle degerlendirilmistir (Wang vd., 2023). Elde edilen yiiksek dogruluk
degerleri, derin 6grenme tekniklerinin giines paneli siniflandirma problemlerinde basariyla

uygulanabilecegini ortaya koymaktadir (Wang vd., 2023).

Fotovoltaik modiillerin smiflandirilmasina yonelik ilgili baska bir calismada, paneller
termal davraniglar1 temel alinarak normal ve arizali bigiminde iki kategoriye ayrilmistir
(Akram vd., 2020). Kizilétesi (IR) goriintiilerden elde edilen sicaklik dagilimi verileri
analiz edilerek modiiller arasinda ayrim yapilmis ve bu yaklasimda sicaklik farkliliklar
temel ayirt edici 6zellik olarak kullanilmistir (Akram vd., 2020). Siniflandirma siirecinde

termal yogunluk farklari, bolgesel sicaklik degisimleri ve anormal 1sinma bolgeleri gibi



parametreler 6zellik ¢ikarimi asamasinda degerlendirilerek panel bazinda otomatik karar

mekanizmasi olusturulmustur (Akram vd., 2020).

Ilgili bir arastirmada, fotovoltaik panellerin goriintii igerisindeki farkli nesnelerden
ayristirilarak tespiti gerceklestirilmistir (Diaz vd., 2020). Bu kapsamda panel yiizeyleri;
bina c¢atilari, asfalt zemin, toprak alanlar ve bitki Ortiisii gibi ¢esitli arka plan 6gelerinden
ayirt edilmistir (Diaz vd., 2020). Model, panel bolgelerini nesne tanima ydntemiyle
siniflandirmakta ve konum bilgisiyle birlikte belirlemektedir (Diaz vd., 2020). Bu yoniiyle
calisma, yalnizca panel varligi/yoklugu analizine odaklanmayip ayni zamanda panelin
goriintii igerisindeki konumunun tespitine de nem vermektedir (Diaz vd., 2020). Boylece
genis Olgekli alanlarda modiillerin konum haritasinin ¢ikarilmasi olanakli hale gelmektedir

(Diaz vd., 2020).

Fotovoltaik modiiller, kullanilan hiicre teknolojileri temel alinarak farkli kategorilere
ayrilmaktadir. Bu kategoriler arasinda kristal silikon tabanli hiicreler (monokristal ve
polikristal), ince film teknolojileri (CdTe, CIGS, amorf silikon), yeni nesil yiiksek verimli
yapilar (PERC, TOPCon, HJT) ile perovskit ve tandem hiicreler gibi yenilik¢i tiirler
bulunmaktadir (Singh vd., 2021). S6z konusu ayrim, panellerin verimlilik, maliyet,
dayaniklilik ve iiretim siirecleri agisindan karsilastirilmasina olanak saglamakta; boylece
performans farkliliklarinin arkasindaki malzeme ve yapisal 6zellikler daha net bigimde

ortaya konulmaktadir (Singh vd., 2021).

Jaffery ve arkadaslarinin yaptigi arastirmada fotovoltaik modiiller, ¢aligma kosullarina
bagl olarak farkli kategorilere ayrilmaktadir. Gelistirilen sistem; normal isleyis, kismi
golgelenme, acik devre, kisa devre ve benzeri elektriksel ariza durumlarini birbirinden ayirt
edebilecek bicimde tasarlanmistir (Jaffery vd., 2017). Siniflandirma islemi, panelin
gerilim, akim ve gii¢ gibi elektriksel biiytikliikleri temel alinarak gerceklestirilmektedir
(Jaffery vd., 2017). Bu yontem, modiillerin yalnizca fiziksel 6zelliklerine gore degil, ayni
zamanda performans davranislarina gore de gruplandirilmasina imkan tanimaktadir

(Jaffery vd., 2017).

Yapilan bir tez ¢alismas1 kapsaminda fotovoltaik paneller, isletme kosullarina ve ariza

tiplerine gore kategorize edilmistir. Normal isleyis ile arizali durumlar karsilastirilmis;



ozellikle golgeleme etkisi, hiicre hasarlar1 ve baglanti sorunlar1 gibi durumlar farkli
basliklar altinda ele alinmigtir. Modiillerin performansi, gerilim, akim ve gii¢ parametreleri
iizerinden degerlendirilmis ve bu biiyiikliikler yardimiyla paneller arasinda ayrim
yapilmistir.  Bu sekilde, performans temelli diizenli bir smiflandirma yd&ntemi

olusturulmustur (Disli, 2018).

Pathak ve arkadaslan tarafindan gercgeklestirilen bir ¢alismada, giines panellerinde sikca
rastlanan asir1 1sinma (hotspot) problemlerinin tespiti ve ariza tiirlerine gore
simiflandirilmas: ele alinmistir. Arastirmada, termal kameralar araciligiyla elde edilen
goriintiiler iizerinden panel yiizeyindeki sicaklik farkliliklari incelenmis ve anormal
bolgeler belirlenmistir. Toplanan termal veriler, derin 6grenme mimarileri ile islenerek
farkl1 ariza tiplerinin yiiksek dogrulukla ayirt edilebildigi gozlemlenmistir. Bu yaklagim,
geleneksel insan kaynakli denetim yontemlerine kiyasla hem hiz hem de giivenilirlik

acisindan 6nemli avantajlar sunmaktadir (Pathak vd., 2022).

Dokur ve Kog, giines panellerinin durum izleme ve simiflandirma konusunda
gerceklestirilen aragtirmalarin, agirlikli olarak panellerin islevsel ya da arizali seklinde
kategorize edilmesi veya ariza tiirlerinin ayirt edilmesi {izerine yogunlastigindan
bahsetmistir. Bu ¢alismalarda siniflandirma siireci, panel goriintiilerinden ¢ikarilan gesitli
Oznitelikler yardimiyla yiiriitiilmektedir. Goriintii isleme yontemleri araciligiyla hiicre
yapilarinin incelenmesi ve anormal bolgelerin saptanmasina yonelik bir¢ok yaklasim
gelistirilmistir. Bu teknikler sayesinde yiizeylerdeki catlaklar, hiicre hasarlar1 veya iiretim

kaynakli kusurlar basariyla siniflandirilabilmektedir (Dokur ve Kog, 2019).

2.2. Goriintii Tabanh Kusur Tespiti Calismalar:

Literatiirdeki bir derleme, goOriintii tabanli kusur tespiti yoOntemlerini kullanilan

goriintiileme tekniklerine gore li¢c ana baglik altinda siniflandirmaktadir (Masita vd., 2025).

Elektroliiminesans (EL) Goriintiileme: Bu teknikle mikro ¢atlaklar, hiicre kiriklari,
busbar kopmalar1 ve potansiyel kaynakli bozulma (PID) etkileri gibi kusurlar

incelenmektedir. EL goriintiilemenin, hiicre diizeyindeki mikro boyutlu arizalar1 yiiksek



duyarlilikla saptayabildigi ifade edilmekle birlikte, laboratuvar kosullarina ihtiyag duymast
onemli bir kisit olarak degerlendirilmistir (Masita vd., 2025).

Termal (Infrared- IR) Goriintiileme: Bu kategoride sicak noktalar (hotspot), baglanti
arizalar1 ve asir1 1sinma sorunlari ele alinmaktadir. IR goriintilleme yonteminin, 6zellikle
saha calismalarinda ve drone tabanli sistemlerde yaygin bicimde tercih edildigi

belirtilmistir (Masita vd., 2025).

RGB (Goriiniir Isik) Goriintiilleme: Yiizey catlaklari, kirlenme ve cam hasarlar1 gibi
problemler bu yontemle tespit edilmektedir (Masita vd., 2025). Derlemede, derin 6grenme
modellerinin 6zellikle EL ve IR goriintiiler lizerinde geleneksel yontemlere kiyasla daha
yuksek hassasiyet sagladigi vurgulanmaktadir. Ayrica nesne tespiti (object detection) ve
anlamsal  bdliitleme  (semantic ~ segmentation)  yaklasimlarinin,  kusurlarin

konumlandirilmasinda kayda deger avantajlar sundugu ifade edilmistir (Masita vd., 2025).

Goriintli tabanli kusur tespit sistemlerinin temel hedefi, fotovoltaik panellerin yiizeyinde
ya da hiicre yapisinda meydana gelen diizensizliklerin otomatik olarak saptanmasidir. S6z

konusu arastirmada {i¢ ayr1 goriintiileme yontemi ele alinmistir (Lai vd., 2025):

e Elektroliiminesans (EL) goriintiiler: Mikro c¢atlaklar ve hiicre i¢i hasarlarin
incelenmesi,
e Termal (IR) goriintiiler: Sicak noktalar (hotspot) ve 1s1l anormalliklerin belirlenmesi,

o RGB goriintiiler: Yiizey kiriklar ve fiziksel hasarlarin tespiti.

Elde edilen bulgular, IR gorintiilerin 6zellikle sicak nokta tespitinde yiiksek basari
gosterdigini, buna karsilik EL goriintiilerin hiicre i¢i yapisal bozukluklarin saptanmasinda
daha etkili oldugunu ortaya koymaktadir (Lai vd., 2025). Ayrica ¢alisma kapsaminda veri
cogaltma (data augmentation) teknikleri uygulanarak modelin genelleme yetenegi
gelistirilmistir. Bu sayede farkli aydinlatma kosullar1 ve goriintii ¢esitliliklerine kars1 daha

dayanikl1 bir sistem olusturulmustur (Lai vd., 2025).



2.3. Derin Ogrenme ve Giincel Yaklasimlar

Fotovoltaik modiillerdeki arizalarin saptanmasinda kullanilan derin 6grenme mimarileri ii¢

temel baslik altinda degerlendirilebilir (Masita vd., 2025).

Siniflandirma Tabanh Modeller: CNN, VGG, ResNet ve Inception gibi mimariler bu
grupta yer almaktadir. Bu modeller ¢ogunlukla panelleri saglam ya da arizali olarak

etiketleme islevi gormektedir (Masita vd., 2025).

Nesne Tespiti Modelleri: YOLO ve Faster R-CNN gibi algoritmalar bu kategoride
incelenmektedir. Bu yaklagimlar, hatali bélgelerin konumlarin1 smirlayict  kutular

(bounding box) araciligiyla belirlemektedir (Masita vd., 2025).

Segmentasyon Modelleri: U-Net ve Tam Evrisimli Aglar (FCN) bu grupta ele
alimmaktadir. Segmentasyon modelleri, kusurlar1 piksel diizeyinde ayirarak daha incelikli
bir analiz olanagi sunmaktadir. Ozellikle mikro catlak gibi kiigiik 6lcekli yapisal
bozukluklarin tespitinde bu yontemlerin daha basarili oldugu ifade edilmektedir (Masita

vd., 2025).

Giliniimiizde fotovoltaik panel kusur tespitinde en sik bagvurulan yaklasim, evrisimli sinir
ag1 (CNN) temelli derin 6grenme modelleridir. incelenen arastirmada da ugtan uca (end-
to-end) 6grenme stratejisi benimsenmis, elle 6znitelik ¢ikarma yerine otomatik 6znitelik

Ogrenimi tercih edilmistir (Lai vd., 2025).

Model mimarisi temel olarak su bilesenlerden olugsmaktadir (Lai vd., 2025):

e Evrisim katmanlari ile 6znitelik ¢ikarimi,
e Aktivasyon ve havuzlama (pooling) katmanlari,
e Tam baglantil1 (fully connected) katmanlar,

e Softmax smiflandirici.

Elde edilen bulgular, derin 6grenme tabanli sistemlerin klasik esikleme ve morfolojik

islemlerle calisan yontemlere oranla daha yiliksek dogruluk sagladigini ortaya koymaktadir
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(Lai vd., 2025). Calisma ayrica, farkli goriintii tiirlerinin bir arada degerlendirilmesinin
ilerleyen donemlerde hibrit sistemlerin gelistirilmesine olanak tanidigini belirtmektedir. Bu
yaklagim, 6zellikle ger¢ek saha kosullarinda daha giivenilir ve anlik kusur tespiti agisindan

onemli bir potansiyel barindirmaktadir (Lai vd., 2025).

2.4. Tezin Organizasyonu

Bu tez calismasi, fotovoltaik (PV) panel hiicrelerinde ortaya ¢ikan kusurlarin,
elektroliminesans (EL) goriintileme teknigi ile elde edilen veriler iizerinden derin
ogrenme algoritmalari kullanilarak otomatik bir bigimde teshis edilmesini hedeflemektedir.
Giines enerjisi sistemlerinin diinya ¢apinda hizla yayginlasmasi, PV panellerin yiiksek
verimlilik ve gilivenilirlikte c¢alismasin1 zorunlu kilmaktadir. Bu baglamda, panel
hiicrelerinde meydana gelebilecek kusurlarin erken sathada saptanmasi, sistem
performansinin siirdiiriilebilirligi ve bakim giderlerinin diisiiriilmesi agisindan kritik bir rol
oynamaktadir. Bu dogrultuda hazirlanan tez, her biri belirli bir amaca hizmet eden alt1 ana

boliimden olusmaktadir.

Tezin birinci bdliimiinde, arastirmanin amaci, kapsami ve ¢aligmanin temel motivasyonu
ortaya konulmustur. Bu béliimde ayrica, konuyla ilgili akademik yazin taranarak giines
paneli siniflandirma ¢alismalari, goriintii tabanli kusur tespit yontemleri ve derin 6§renme
temelli glincel yaklasimlar hakkinda kapsamli bir degerlendirme sunulmustur. Bunun yani
sira, gerceklestirilen bu ¢alismanin literatiire saglayacagi katkilar agiklanmis ve tezin genel

yapis1 hakkinda bilgi verilmistir.

Tezin ikinci boliimiinde, giines enerjisi panel sistemlerine iliskin temel bilgiler
sunulmustur. Bu kapsamda oncelikle diinyada ve Tiirkiye'de gilines enerjisinin kullanim
durumu ve tarihsel gelisimi ele alinmistir. Ardindan fotovoltaik panel teknolojisinin
caligma prensipleri agiklanmis ve panellerin yapisal 6zellikleri detaylandirilmistir. Bu
boliimde ayrica farkli giines paneli tiirleri tanitilmis, panel tasariminda verimliligi etkileyen
faktorler irdelenmistir. Bunun yaninda, PV panellerde siklikla karsilagilan kusur tiirleri
olan mikro ¢atlaklar, hiicre kiriklari, busbar kopmalari, potansiyel kaynakli bozunma (PID)

etkileri ve delaminasyon gibi problemler ayrintili olarak agiklanmistir. Son olarak, bu
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kusurlarin tespitinde yaygin olarak kullanilan elektroliiminesans goriintiileme yontemi

hakkinda bilgiler verilmistir.

Tezin Tglincli bolimiinde, derin O0grenme yontemleri ve model performansinin
degerlendirilmesinde kullanilan basarim metrikleri ele alinmistir. Bu boliimde 6ncelikle
derin 6grenme kavrami ve goriintii isleme alanindaki uygulamalar1 agiklanmis, 6zellikle
evrisimsel sinir aglariin (Convolutional Neural Networks- CNN) calisma prensipleri
iizerinde durulmustur. Ayrica siniflandirma problemlerinde kullanilan dogruluk, kesinlik,

duyarlilik ve F1 skoru gibi performans degerlendirme odlgiitleri tanitilmistir.

Tezin dordiincii boliimiinde, caligmanin materyal ve metot kismi ayrintili olarak
sunulmustur. Bu boliimde arastirmada kullanilan veri setinin 6zellikleri ve hazirlanma
stireci agiklanmigtir. Ayrica elektroliiminesans goriintiilerinin analizine yonelik veri
hazirlama asamalari, hiicre segmentasyonu islemleri ve goriintii 6n isleme yontemleri ele
almmigstir. Bunun yami sira, veri setinin genisletilmesi amaciyla uygulanan veri artirma
teknikleri tanitilmis ve c¢alismada kullanilan derin 6grenme modelinin mimarisi
detaylandirilmistir. Son olarak, modelin egitim siireci, veri setinin egitim, dogrulama ve

test gruplarina ayrilmasi gibi agamalar kapsamli bicimde agiklanmustir.

Tezin besinci boliimiinde, gerceklestirilen deneysel calismalar neticesinde elde edilen
bulgular sunulmustur. Bu boliimde gelistirilen modelin performansi ¢esitli degerlendirme
metrikleri kullanilarak analiz edilmis ve sonuglar grafikler ile tablolar yardimiyla
gorsellestirilmigtir. Ayrica elde edilen sonuglar, literatiirde yer alan benzer ¢alismalarla

karsilagtirilarak modelin basarim diizeyi degerlendirilmistir.

Tezin altinci ve son boliimiinde ise ¢alisma kapsaminda elde edilen sonuglarin genel bir
degerlendirmesi yapilmistir. Bu boéliimde arastirmanin bulgular tartisilmis, ¢aligmanin
literatiire sagladigi katkilar ortaya konulmustur. Ayrica arastirmanin sinirliliklar:

belirtilmis ve gelecekte bu alanda yapilabilecek ¢aligmalar i¢in 6neriler sunulmustur.
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3. GUNES ENERJISI PANEL SISTEMLERI

3.1. Diinyada ve Tiirkiye’de Giines Enerjisi Kullanimi

Diinya genelinde enerji talebinin hizla artmasi1 ve fosil yakitlarin g¢evresel etkilerinin
belirginlesmesi, yenilenebilir enerji kaynaklarina yonelimi giliglendirmistir. Bu kaynaklar
arasinda gilines enerjisi; ¢evre dostu, siirdiiriilebilir ve genis 6l¢ekte uygulanabilir olmast
sayesinde en hizli biiyliyen elektrik tiretim teknolojilerinden biri konumuna gelmistir.
Maliyetlerdeki diislis ve yenilenebilir enerjiyi destekleyen politikalar, gilines enerjisinin

kiiresel yayilimini hizlandirmistir.

2024 YILINDA ONE CIKAN PV PAZARLARI
(GUnes Enerjisi Kurulumilari)

400
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Sekil 3.1. Kiiresel giines enerjisi kurulum verileri (2024) (IEA PVPS, 2025)

Uluslararas1 Enerji Ajansi'nin (IEA) fotovoltaik programi verilerine gore 2024 yilinda
giines enerjisi kurulumlarinda Cin, 309-357 GW araligindaki kapasitesiyle a¢ik ara lider
konumdadir; bunu 63 GW ile Avrupa Birligi ve 47 GW ile Amerika Birlesik Devletleri
izlemektedir (Sekil 3.1) (IEA PVPS, 2025).

Bugiine kadar devreye alinmis toplam kurulu giiciin bolgesel dagilimi incelendiginde,
kapasitenin 6nemli bir boliimiiniin Cin, Avrupa ve Asya-Pasifik bolgesinde yogunlastigi;

Afrika, Orta Dogu ve diinyanin geri kalanimnin ise heniiz diisiik paya sahip oldugu
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goriilmektedir. Bu durum, giines enerjisi yatirimlarinin cografi olarak belirli merkezlerde

toplandigini1 gostermektedir (IEA PVPS, 2025).

2024 YILI Ki$i BASINA DUSEN PV KAPASITESI SIRALAMASI

1. HOLLANDA o——= 2. AVUSTRALYA 3. ALMANYA ==
1547 Watt («isi Basina) 1448 Watt («isi Basina) 1198 Watt («isi Basina)

Niifus (2024 Tahmini): 27.2 Milyon Niifus (2024 Tahmini): 83.6 Milyon

Sekil 3.2. Kisi Bagma Diisen PV Kapasitesi (IEA PVPS, 2025)

Kurulu giic niifusa oranlandiginda farkli bir siralama ortaya g¢ikmaktadir. 2024 yili
itibariyla kisi basina diisen PV kapasitesinde 1547 W ile Hollanda ilk sirada yer alirken,
onu 1448 W ile Avustralya ve 1198 W ile Almanya izlemektedir (Sekil 3.2). Bu veriler, bir
iilkenin giines enerjisindeki gelismisliginin yalnizca toplam kurulu giicle degil, niifusa

oranli kapasiteyle de degerlendirilmesi gerektigini ortaya koymaktadir (IEA PVPS, 2025).

Yunanistan £
Hollanda ==
ispanya 2

Macaristan m= %20,6
Sili B %20,3 %3,3
Avustralya %19,8 I, e
Almanya = %19,8 ! Kisitlama
Estonya &= %19,7 |
Giiney Kibris = %19,5 3/08,4
Israil == |
Malta "l

Litvanya s
Polonya mem

Sekil 3.3. En Yiiksek PV Niifuzuna Sahip Ulkeler (IEA PVPS, 2025)
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Gilines  enerjisinin  elektrik  sistemine  entegrasyon  yogunlugu  acisindan
degerlendirildiginde, bazi iilkeler dikkat c¢ekici seviyelere ulagmistir. "PV niifuz orani"
olarak adlandirilan bu metrik, genellikle giines enerjisinin toplam elektrik talebini
karsilama oranini veya belirli bir dlgiitteki yogunlugunu ifade etmektedir (Sekil 3.3). Bu
kategoride Yunanistan 44.0 GW degeriyle ilk sirada yer alirken, onu 41.5 GW ile Hollanda
takip etmektedir. Ispanya (21.6 GW), Macaristan (20.6 GW) ve Sili (19.9 GW) da ilk beste
yer alan diger iilkelerdir. Listede Avustralya, Almanya, Israil, Malta, Estonya, Litvanya,
Giiney Kibris ve Polonya gibi farkli cografyalardan iilkeler bulunmaktadir. Bu c¢esitlilik,
yiiksek PV entegrasyonunun belirli bir iklim veya cografyaya 6zgii olmadigini, farkli
bolgelerdeki iilkelerin uygun politikalarla bu yogunluga ulasabildigini gdstermektedir
(IEA PVPS, 2025).

GWp
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M Brezilya Avrupa Birligi I ABD
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Sekil 3.4. Yillik PV Kurulumlarimin Gelisimi (IEA PVPS, 2025)

Yillik kurulum rakamlari, 2010 sonrasinda ivme kazanmis ve son yillarda belirgin bir
sigrama gostermistir; bu bilyiimede en biiyiik pay Cin'e aittir (Sekil 3.4) (IEA PVPS, 2025).
SolarPower Europe verilerine gore 2024 yilinda diinya genelinde yaklasik 597 GW yeni
kapasite kurulmus ve toplam kurulu gii¢ 2 TW siirin1 agmstir; projeksiyonlar 2030 yilina
kadar yillik kurulumlarin 1 TW seviyesine ulasabilecegini ongdrmektedir (SolarPower

Europe, 2025).
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Tiirkiye, yaklasik 2700 saatlik yillik giineslenme stiresi ve 1500 kWh/m? diizeyindeki
ortalama giines radyasyonu ile giines enerjisi potansiyeli yiiksek iilkeler arasinda yer
almaktadir. Son donemde uygulanan yatirim tegvikleri sayesinde santral sayisi ve kurulu
gilic hizla artmis, iilke kiiresel 6l¢ekte giines enerjisinin en hizli arttif1 pazarlardan biri

haline gelmistir (SolarPower Europe, 2025).

Kuresel Enerji Kapasitesi Senaryolarn (GW)
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Sekil 3.5. 2025-2029 yillar1 arasinda giines enerjisi panellerine yapilacak eklemelerde ilk 10 Pazar
(SolarPower Europe, 2025)

2025-2029 donemine iligkin bes yillik degerlendirmede Tiirkiye'nin kurulum potansiyeli
diisiik senaryoda 34 GW, orta senaryoda 45 GW ve yliksek senaryoda 49 GW olarak
ongoriilmektedir (Sekil 3.5). En gergek¢i ongorii olan orta senaryoda Tiirkiye, 45 GW'lik
potansiyeliyle kiiresel siralamada altinci siraya yiikselmesi beklenmektedir (SolarPower

Europe, 2025).

Sonug olarak hem diinya genelinde hem de Tiirkiye 6zelinde giines enerjisi kullaniminin

hizla yayginlastig1 goriilmektedir. Bu yayginlagma, fotovoltaik panellerin performansinin
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izlenmesini ve olas1 kusurlarin erken asamada teshis edilmesini amaglayan bilimsel

caligmalarin 6nemini artirmaktadir.

3.2. Giines Paneli Teknolojisinin Temelleri

Giines kaynakli enerji, son yirmi yilda yenilenebilir enerji tiirleri arasinda en yiiksek
biliyiime hizim1 gosteren alanlardan biri konumuna gelmistir. Kiiresel 6l¢ekte kurulu gii¢
verileri, fotovoltaik teknolojisinin elektrik tiretimindeki agirligini giderek artirdigini ortaya
koymaktadir (Green, 2019). Fotovoltaik sistemlerin c¢aligma prensibi, yari iletken
malzemeler araciligiyla gilines 1siniminin dogrudan elektrik enerjisine ¢evrilmesine

dayanir. Bu fiziksel siireg, literatiirde fotovoltaik etki olarak tanimlanmaktadir.

o Te—

| Giines Fotonlari

Elektron—Bosluk

Cjfit 4-@

Sekil 3.6. Birincil Fotovoltaik etki ile glines enerjisinin elektrik enerjisine doniisiim mekanizmasi.

Giines 151811 elektrik enerjisine doniistiiriilmesi olarak tanimlanan fotovoltaik olayin
bilimsel temelleri, ilk kez 1839 yilinda Fransiz fizik¢i Alexandre Edmond Becquerel
tarafindan ortaya konmustur. Bununla birlikte, bu ilkenin enerji liretimine yonelik pratik
sistemlere doniismesi ancak 1900’1 yillarin ikinci yarisinda gerceklesebilmistir. Giiniimiiz
fotovoltaik pazarinda, toplam {iretim kapasitesinin biiyiik boliimii silikon esash yar1 iletken
malzemelerden olusan hiicreler tarafindan karsilanmaktadir. Sekil 3.6 ‘de goriildiigii lizere
bu tiir hiicrelerde, glinesten gelen fotonlarin yari iletken madde tarafindan sogurulmasi
sonucunda elektron ve bosluk adi verilen yiik tasiyici ¢iftleri olusmakta; bu tasiyicilarin
devre i¢cinde hareket etmesiyle elektrik akimi elde edilmektedir (Sharma ve Mishra, 2025;

Singh vd., 2021).
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Fotovoltaik Sistemler

Sekil 3.7. PV sistemlerin hiicre, modiil ve dizi yapisindaki hiyerarsik bilesimi

Fotovoltaik sistemlerin yapisi, en kii¢iik birimden en biiyiik 6l¢ege dogru hiicre, modiil ve
dizi olmak iizere ii¢ temel bilesenden olusur (Sekil 3.7). Tek bir giines hiicresinin tirettigi
elektriksel gii¢, dogrudan kullanim igin yetersiz diizeyde oldugundan, ¢ok sayida hiicre
birbirine seri ya da paralel baglanarak modiiller haline getirilir (Razykov vd., 2011; URL-
3, 2026). Daha yiiksek kapasiteli sistemler elde edilmesi gerektiginde ise bu modiiller bir
araya getirilerek dizi yapilart olusturulur (URL-3, 2026). Fotovoltaik teknolojilerdeki
ilerleme, biiylik Olclide yar1 iletken malzeme biliminde kaydedilen gelismelere
dayanmaktadir (Razykov vd., 2011). Giliniimiizde ticari pazarda one ¢ikan baslica
teknolojiler, monokristal silikon, polikristal silikon ve ince film yapilaridir. Monokristal
tabanli paneller, sahip olduklar1 yiiksek doniisiim verimliligi nedeniyle yaygin bir kullanim
alan1 bulurken; polikristal paneller, daha diisiik imalat maliyetleriyle 6ne ¢ikmakta ve pek
¢ok projede tercih edilmektedir. Ince film paneller ise esnek yapilari ve nispeten diisiik
iretim maliyetleri sayesinde Ozellikle belirli uygulama alanlarinda kullanilmaktadir

(Razykov vd., 2011).

Fotovoltaik sistemlerin enerji doniisiim verimliligi, ¢esitli i¢ ve dis etkenlere bagli olarak
degisim gostermektedir. Bu etkenler arasinda panelin ¢alisma sicakligi, giines 1siniminin
siddeti, golgelenme kosullar1 ve panel yiizeyinde bulunan fiziksel bozulmalar yer
almaktadir. Ozellikle golgelenme ve 1smim diizeyindeki degisimler, sistemin genel
performansinda belirgin kayiplara yol agabilmektedir (Pradhan vd., 2024). Bunun yan1 sira,
glines hiicrelerinde olusan mikro diizeydeki c¢atlaklar, kirilmalar veya baglanti

noktalarindaki hatalar da iiretilen enerji miktarini olumsuz yonde etkilemektedir.
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Literatiirdeki bulgular, 6zellikle biiyiik boyutlu ¢atlaklarin panel gii¢ ¢ikisinda nemli
oranda azalmaya neden oldugunu ortaya koymaktadir (Dhimish ve Hu, 2022). Ayrica
cevresel kosullar ve yiizeyde meydana gelen kusurlar, fotovoltaik modiillerin uzun dénemli
isletim giivenilirligini ve performans siirekliligini dogrudan etkilemektedir (Sharma ve
Mishra, 2025). Bu sebeplerle, giines panellerinin ¢alisma durumunun belirli araliklarla
izlenmesi ve olas1 hatalarin heniiz baslangi¢ agsamasindayken tespit edilmesi biiyiik nem

tasimaktadir (Le ve Nguyen, 2025).

Fotovoltaik alanindaki aragtirma ve gelistirme faaliyetleri, daha yiiksek doniistim
verimliligine sahip ve daha diisiik liretim maliyetli sistemler olusturma amac1 tagimaktadir.
Bu amagla, 6zgiin hiicre mimarileri tasarlanmakta, ileri {iretim teknolojileri uygulanmakta
ve akilli izleme sistemleri entegre edilerek fotovoltaik tesislerin performansi

tyilestirilmektedir.

3.3. Giines Paneli Cesitleri

Fotovoltaik (PV) teknolojiler, giines 15181n1 dogrudan elektrik enerjisine doniistliren yar1
iletken tabanli sistemlerdir. Bu sistemler, temel olarak fotovoltaik hiicrelerden olusmakta
olup, bu hiicrelerin bir araya getirilmesiyle modiiller ve paneller olusturulmaktadir.
Fotovoltaik teknolojiler, kullanilan yar1 iletken malzeme tiirline, hiicre mimarisine ve
iiretim yontemlerine bagli olarak farkli kategorilere ayrilmaktadir. Bu smiflandirma;
verimlilik, maliyet, iiretim siireci, dayaniklilik ve uygulama alanlar1 agisindan 6nemli
farkliliklar ortaya koymaktadir (Sayin ve Kog, 2011; URL-3, 2026). Gilinlimiizde giines
paneli teknolojileri genel olarak kristal silikon tabanli paneller, ince film teknolojileri ve
yeni nesil gelismekte olan teknolojiler olmak {izere ¢esitli gruplara ayrilmaktadirlar. Bu
teknolojilerin her biri farkli avantaj ve dezavantajlara sahip olup, kullanim alanina gore

tercih edilmektedir.
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3.3.1. Kristal Silikon Tabanh Fotovoltaik Teknolojiler

Monokristal Giines Paneli

Monokristal Hiicre
Polikristal Hiicre

Sekil 3.8. Kristal silikon Fotovoltaik hiicre 6rnekleri

Kristal silikon tabanli fotovoltaik teknolojiler, giinlimiizde en yaygin kullanilan giines
paneli tiirlinli olusturmaktadir. Bu paneller, monokristal ve polikristal silikon hiicrelerden
meydana gelmektedir. Ozellikle monokristal silikon hiicreler, yiiksek kristal safligi
sayesinde daha yiiksek verimlilik sunmaktadir. Kiiresel oOlcekte gilines paneli
sevkiyatlarinin yaklasik %96’sin1 monokristal silikon paneller olusturmakta olup, bu

durum teknolojinin baskin konumunu gostermektedir (URL-3, 2026).

Bu panellerde ¢alisma prensibi, silikon malzemenin giines 15181n1 absorbe etmesiyle serbest
kalan elektronlarin hareketi sonucu elektrik akiminin olusmasina dayanmaktadir. Olusan
bu akim, metal kontaklar araciligiyla toplanarak kullanilabilir elektrik enerjisine

dontstiiriilmektedir (Saym ve Kog, 2011; URL-3, 2026).

e Monokristal Silikon Paneller
Monokristal paneller, tek kristal yapiya sahip silisyumdan tiretilmektedir. Bu yapz, elektron
hareketini kolaylastirarak daha yiiksek verim elde edilmesini saglar. Bu paneller genellikle
koyu siyah renkte olup estetik acidan da tercih edilmektedir. Yiiksek verimlilikleri (%20—
22) sayesinde daha az alan kaplayarak daha fazla enerji iiretimi saglamaktadir (URL-3,
2026)
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e Polikristal Silikon Paneller

Polikristal paneller, birden fazla kristalin birlesmesiyle olusan silisyum yapisindan
iiretilmektedir. Uretim siireci daha basit ve maliyet agisindan daha avantajlidir. Ancak
kristal yapinin diizensiz olmasi nedeniyle elektron hareketi sinirlanmakta ve bu durum
verimliligin (%15—18) monokristal panellere gore daha diisiik olmasina neden olmaktadir

(URL-3, 2026).

Kristal silikon panellerin iiretim siireci oldukg¢a kapsamlidir ve temel olarak dort asamadan
olusmaktadir: hammaddenin elde edilmesi, malzeme isleme, hiicre iiretimi ve modiil
montaji.  ilk asamada kuvars, yiiksek sicakliklarda islenerek saf silisyuma
doniistiiriilmektedir. Daha sonra bu silisyum, silindirik ingotlar haline getirilmekte ve ince
wafer dilimlerine ayrilmaktadir. Bu waferlar, cesitli islemlerden gegirilerek giines
hiicrelerine doniistiiriilmekte ve son olarak modiil haline getirilerek kullanima hazir hale

getirilmektedir (URL-3, 2026).

Kristal silikon teknolojisi, yiiksek verimlilik (ticari olarak %20-22), uzun 6miir (25 yil ve
iizeri) ve diisiik yillik performans kaybi (<%]1) gibi avantajlara sahiptir. Ayrica PERC,
TOPCon ve heterojunction (SHJ) gibi gelismis hiicre teknolojileri sayesinde verimlilik
stirekli olarak artirllmaktadir. Bu Ozellikler, kristal silikon panelleri giiniimiiziin en

giivenilir ve yaygin teknolojisi haline getirmektedir (Sayin ve Kog, 2011; URL-3, 2026).

3.3.2. Kadmiyum Telliir (CdTe) Tabanh Fotovoltaik Teknolojiler

Sekil 3.9. Ultra ince cam iizerine yerlestirilmis esnek CdTe giines hiicreleri (Mahabaduge ve ark.) (URL-3,
2026)
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Kadmiyum telliir (CdTe) tabanli fotovoltaik teknolojiler, ince film giines panelleri
icerisinde en yaygin kullanilan tiirlerden biridir. Bu teknoloji, kadmiyum ve telliir
elementlerinin birlesiminden olusan yari iletken bir malzeme {izerine kuruludur. CdTe
paneller, yiiksek 1s1k absorpsiyon kapasitesi sayesinde ¢ok ince katmanlar halinde

iretilebilmekte ve bu sayede malzeme kullanimini azaltarak maliyet avantaj1 saglamaktadir
(URL-3, 2026).

Cam
( Seffaf iletken

Cadmium
Selenium
Tellurium
(CdSeTe)

L}

Cadmium
Telluride
(CdTe)

iletken
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Sekil 3.10. CdTe giines pilinin yapis1 (URL-3, 2026)

CdTe hiicrelerin caligma prensibi, diger fotovoltaik hiicrelere benzer sekilde 1s181n absorbe
edilmesi sonucu elektronlarin harekete gegcmesi ve elektrik akiminin olugmasina
dayanmaktadir (Sekil 3.10). Modern CdTe hiicrelerde, 151k absorpsiyonunu artirmak
amactyla kadmiyum selenyum telliir (CdSeTe) gibi ek malzemeler de kullanilmaktadir
(URL-3, 2026).

Bu panellerin iiretim siireci; hammadde elde edilmesi, hiicre iiretimi, modiil tamamlanmasi
ve kurulum asamalarini igcermektedir. Cd ve Te elementleri genellikle ¢inko ve bakir
madenciliginin yan {iriinleri olarak elde edilmekte olup, bu durum ek madencilik ihtiyacini
azaltmaktadir. Uretim siirecinde ince film kaplama teknikleri ve lazer islemleri

kullanilmaktadir (URL-3, 2026).
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CdTe teknolojisinin 6nemli avantajlar1 arasinda diisiik iiretim siiresi, diisiik karbon
emisyonu ve yliksek geri doniistiiriilebilirlik orani (%90’1n iizerinde) yer almaktadir.
Ayrica bu paneller, kristal silikon teknolojisinden sonra en yaygin kullanilan ikinci
fotovoltaik teknoloji konumundadir. Bununla birlikte, verimlilik degerleri genellikle %19
civarinda olup kristal silikon panellere gore daha diisiiktiir (Sayin ve Kog, 2011; URL-3,
2026).

3.3.3. Bakar indiyum Galyum Diselenit (CIGS) Tabanh Fotovoltaik Teknolojiler

Seffaf iletken
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Cam, metal
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Sekil 3.11. Bakir indiyum Galyum Diselenit (CIGS) giines pilinin yapis1 (URL-3, 2026)

Bakir indiyum galyum diselenit (CIGS) tabanli fotovoltaik teknolojiler, ince film paneller
arasinda yiiksek verim potansiyeline sahip sistemlerdir. Bu teknoloji, Cu(InxGal-x)Se2
bilesigine dayanmaktadir ve bant araliinin ayarlanabilir olmasi sayesinde giines 151g1n1n
genis bir spektrumunu absorbe edebilmektedir (URL-3, 2026). CIGS hiicreler, dogrudan
bant araligina sahip olmalar1 nedeniyle yiiksek 151k absorpsiyon kapasitesine sahiptir.
Laboratuvar ortaminda %20 nin tizerinde verim elde edilmis olsa da ticari modiillerde bu
deger genellikle %12-14 araliginda kalmaktadir (URL-3, 2026). Uretim siirecinde es
buharlagtirma (co-evaporation) ve iki asamali biriktirme (precursor reaction) gibi
yontemler kullanilmaktadir. Ayrica molibden (Mo) arka kontak olarak yaygin sekilde
kullanilmakta olup, bu yap1 hiicrenin performansini artirmaktadir (Sekil 3.11). Sodyum
(Na) katkisinin CIGS performansini iyilestirdigi de yapilan ¢aligmalarla ortaya konmustur
(URL-3, 2026). CIGS panellerin avantajlar1 arasinda yiiksek absorpsiyon kapasitesi,
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esneklik ve hafiflik yer alirken; iiretim siire¢lerinin karmasikligi ve maliyet faktorleri

dezavantaj olarak degerlendirilmektedir (Sayin ve Kog, 2011).

3.3.4. Perovskit Tabanh Fotovoltaik Teknolojiler

Sekil 3.12. Perovskit giines hiicresi (Dennis Schroeder / National Renewable Energy Laboratory) (URL-3,
2026)

Perovskit tabanli fotovoltaik teknolojiler, son yillarda hizli gelisim gdsteren ve yiiksek
verim potansiyeline sahip yeni nesil giines hiicreleri arasinda yer almaktadir (Sekil 3.12).
Bu hiicreler, metal-halojen yapili kristal malzemelerden olusmakta olup 1s181 yiiksek
verimle absorbe edebilmektedir (URL-3, 2026). Perovskit hiicrelerin en Onemli
avantajlarindan biri diisiik sicakliklarda ve ¢ozeltiden iiretilebilme 6zelligidir. Bu durum,
iiretim maliyetlerini 6nemli dl¢lide diisiirme potansiyeli sunmaktadir. Ayrica perovskit
hiicreler, silikon hiicrelerle birlikte kullanilarak tandem yapilar olusturabilmekte ve bu
sayede %30’un iizerinde verim degerlerine ulasilabilmektedir (URL-3, 2026). Ancak bu
teknolojinin heniiz ticari olarak yayginlagmamis olmasinin temel nedeni, uzun dénem
kararlilik ve dayaniklilik problemleridir. Bu nedenle mevcut aragtirmalar, verimlilik
artisinin yani sira hiicre dmriinii uzatmaya odaklanmaktadir (Sayim ve Kog, 2011; URL-3,

2026).
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3.3.5. Coklu Baglantili (II1-V) Fotovoltaik Teknolojiler

Sekil 3.13. Rekor seviyeye yakin iki baglantili III-V giines pili, galyum indiyum fosfit {ist hiicresinin
liiminesanst nedeniyle kirmizi renkte parliyor ve malzemenin iyi kalitesini gosteriyor. Fotograf: NREL.
(URL-3, 2026)

Coklu baglantili (III-V) fotovoltaik teknolojiler, farkli bant araliklarina sahip yar1 iletken
katmanlarin {ist iiste yerlestirilmesiyle olusturulmaktadir (Sekil 3.13). Bu yap1 sayesinde
giines spektrumunun farkli dalga boylar1 daha etkin sekilde degerlendirilebilmekte ve ¢ok
yliksek verim degerlerine ulasilabilmektedir. Bu teknolojilerde %45’in iizerinde verim elde
edilebildigi rapor edilmistir (URL-3, 2026). Bu hiicreler genellikle galliyum arsenit
(GaAs), galliyum indiyum fosfit (GalnP) ve galliyum indiyum arsenit (GalnAs) gibi III-V
grubu yar1 iletken malzemelerden iiretilmektedir. Yiiksek maliyetleri nedeniyle bu
teknolojiler daha ¢ok uzay uygulamalar1 ve yogunlastirilmis giines enerjisi sistemlerinde
kullanilmaktadir (URL-3, 2026). Arastirmalar, bu teknolojinin maliyetini diisiirmeye ve
farkli fotovoltaik sistemlerle entegre edilmesine yonelik olarak devam etmektedir (Sayin

ve Kog, 2011).
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3.3.6. Organik Fotovoltaik Teknolojiler
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Sekil 3.14. Organik fotovoltaik giines hiicresi (URL-3, 2026)

Organik fotovoltaik (OPV) teknolojiler, karbon bazli organik molekiiller veya polimerler
kullanilarak iiretilen giines hiicrelerini ifade etmektedir (Sekil 3.14). Bu hiicrelerde 151k
absorpsiyonu sonucu olusan eksitonlar, uygun ara yiizeylerde ayrisarak elektrik akimi
olusturmaktadir (URL-3, 2026). OPV panellerin en 6nemli avantajlar1 arasinda diisiik
maliyetli iiretim, esnek yapr ve hafiflik yer almaktadir. Ayrica yar1 saydam ozellikleri
sayesinde bina entegrasyonlu uygulamalarda estetik avantaj saglamaktadir. Bununla
birlikte, bu teknolojinin verimlilik degerleri yaklasik %11 seviyelerinde olup, uzun vadeli
dayaniklilik sorunlar1 bulunmaktadir (URL-3, 2026). Bu nedenle organik fotovoltaik
teknolojiler heniiz gelisim asamasinda olup, gelecekte maliyet avantaji ve esneklik

gerektiren uygulamalarda 6nemli bir rol oynamasi beklenmektedir.

3.4. Giines Paneli Tasarimi ve Verimlilik Kriterleri

Giines paneli tasariminda hiicrelerin birbirleriyle olan elektriksel baglanti1 sekli biiyilik
onem tasimaktadir. Hiicrelerin seri baglanmasiyla ¢ikis gerilim degeri artirilirken, paralel
baglanmasiyla akim kapasitesi yiikseltilmektedir. Bu baglant1 konfigiirasyonlari, panelin
toplam gii¢ cikisini belirleyen temel unsurlardir. Ayrica modiil tasariminda kullanilan

bypass diyotlari, 6zellikle kismi gélgelenme durumlarinda olusabilecek gli¢ kayiplarini en
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aza indirmek amaciyla devreye alinmaktadir. Bu diyotlar sayesinde, gblgelenen hiicreler
devre dis1 birakilarak diger hiicrelerin iiretimine devam etmesi saglanmaktadir (Iturralde

Carrera vd., 2025).

Glines panellerinde verimlilik, panel iizerine diisen gilines 1s1n1m1 enerjisinin ne kadarinin
elektrik enerjisine dondstiiriilebildigini ifade etmektedir. Bu deger, iiretilen elektrik
gliciiniin, panele gelen toplam giines 1s1nimina orani olarak tanimlanmaktadir. Ticari
silikon tabanli panellerde verimlilik degerleri genellikle %15 ile %23 arasinda degisirken,
laboratuvar ortaminda gelistirilen yeni nesil hiicre teknolojilerinde bu oran ¢ok daha
yiiksek seviyelere ulasabilmektedir. Verimliligi etkileyen faktorler teknolojik (malzeme
ozellikleri), cevresel (sicaklik, 1s1nim, kirlilik), tasarim (panel yonelimi, takip sistemleri)
ve operasyonel (bakim, izleme) olmak iizere dort ana kategoride incelenmektedir (Iturralde

Carrera vd., 2025).

Panel ¢alisma sicakligi, fotovoltaik verimliligi etkileyen en kritik parametrelerden biridir.
Gilines 1smiminin artmasi, panel lizerinde daha fazla enerji birikmesine ve sicaklik
degerlerinin yiikselmesine neden olmaktadir. Ancak yari iletken malzemelerin elektriksel
ozellikleri sicaklik arttik¢a olumsuz yonde degismekte, bu durum da panel verimliliginin
diismesine yol a¢maktadir. Bu nedenle modern panel tasarimlarinda 1s1 yonetimi,
verimliligi korumak adina 6nemli bir kriter olarak ele alinmaktadir (Iturralde Carrera vd.,
2025; Shukla vd., 2025). Arastirmalar, yiiksek sicakliklarin hiicrelerde geri doniisi

olmayan hasarlara yol acarak verim kaybini1 kalic1 hale getirebildigini gostermektedir.

Golgelenme durumu, fotovoltaik panel verimliligini olumsuz etkileyen bir diger 6nemli
faktordiir. Panel ylizeyinin belirli bir béliimiiniin golgelenmesi halinde, 6zellikle seri bagh
hiicrelerden olusan sistemlerde tiim panelin performansi ciddi oranda diisebilmektedir. Bu
durum, kismi golgelenme kosullarinda ©nemli miktarlarda gii¢ kayiplarina neden
olabilmektedir. Bu nedenle, panel yerlesim planlamasi yapilirken gélgelenme etkilerinin
dikkatlice analiz edilmesi ve minimize edilmesi gerekmektedir (Iturralde Carrera vd.,

2025).

Panel yiizeyinde olusabilecek fiziksel kusurlar da verimlilik kayiplarina yol agan énemli

etmenler arasinda yer almaktadir. Mikro catlaklar, hiicre kiriklari, lehimleme hatalar ve
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baglanti problemleri gibi kusurlar, panelin enerji iiretim kapasitesini zamanla
azaltmaktadir. Bu tiir kusurlarin zaman i¢inde biiylimesi, panelin kullanim émrii boyunca
verimliliginin diismesine neden olmaktadir. Bu sebeple, hem iiretim asamasinda kalite
kontrol stireglerinin titizlikle uygulanmasi hem de isletme doneminde diizenli bakim

faaliyetlerinin gerceklestirilmesi biiyiik 6nem tagimaktadir (Iturralde Carrera vd., 2025).

Giines panellerinin uzun 6miirlii olmasinda, tasarimda kullanilan yardimci bilesenlerin de
onemli bir payr bulunmaktadir. On cam yiizey, etilen-vinil asetat (EVA) kapsiilleme
tabakasi, arka katman ve aliiminyum c¢erceve gibi elemanlar, panelin mekanik
dayanikliligini ve ¢evresel etkilere karsi direncini dogrudan etkilemektedir. Bu bilesenlerin
UV isinlaria, neme, sicaklik degisimlerine ve mekanik darbelere kars1 dayanikli olmasi,
panel performansinin uzun yillar boyunca korunmasini saglamaktadir (Iturralde Carrera

vd., 2025).

3.5. Giines Paneli Kusur Tiirleri

Fotovoltaik (PV) paneller, liretim siirecinden baglayarak tasima, kurulum ve saha
kosullarinda cesitli cevresel ve mekanik stres faktorlerine maruz kalmaktadir. Bu etkenler,
panel yiizeyinde ve i¢ yapisinda zamanla performans diisiisiine yol acan kusurlarin
olusmasina neden olmaktadir. Literatiirde tanimlanan baslica kusur tiirleri; mikro c¢atlaklar,
hiicre kiriklari, busbar kopmalari, potansiyel kaynakli bozunma (PID) ve delaminasyon

olarak siralanmaktadir (Diallo vd., 2023; Ymer vd., 2025).
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Sekil 3.15. EL testi ile goriilebilen mikro catlaklar (URL-4, 2026)

Mikro catlaklar, giines hiicrelerinde milimetre dl¢geginden mikrometre diizeyine kadar
degisen boyutlarda meydana gelen kilcal kiriklardir (Sekil 3.15) (Dhimish ve Hu, 2022).
Bu kusurlar genellikle iiretim asamasindaki termal gerilimler, tasima sirasinda olusan
titresimler, montaj hatalar1 veya yogun kar yagisi gibi ¢cevresel faktorler nedeniyle ortaya
cikmaktadir (Dhimish ve Hu, 2022). Hiicre kalinliklarinin giderek azalmasi, mikro catlak

olusum riskini daha da artirmaktadir.

Mikro catlaklarin performans lizerindeki etkisi, ¢atlagin boyutuna ve konumuna bagl
olarak degismektedir. Kiigiik boyutlu ¢atlaklar (%1-11 oraninda) panel ¢ikis giliciinde
belirgin bir diisiise yol agmazken, ¢atlak oraninin %20'ye ulagmas1 durumunda gii¢ kayb1
%20 seviyelerine ¢gikabilmektedir (Dhimish ve Hu, 2022). Daha biiyiik ¢atlak alanlarinda
(%46 ve lizeri) ise giic kayb1 %60'a kadar ulagabilmektedir (Dhimish ve Hu, 2022). Ayrica,
biiyiik ¢atlaklar hiicre ylizey sicakliginin artmasina neden olmakta ve bu durum verimliligi

olumsuz etkilemektedir.
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Sekil 3.16. Busbar kopmasi (URL-4, 2026)

Busbar kopmasi, gilines hiicreleri lizerindeki ana metalik iletim hatlarinin (busbar)
biitiinliiglinii kaybetmesi sonucu olusan bir kusur tiiriidiir (Sekil 3.16). Bu kusur, genellikle
termal dongiiler sirasinda farkli malzemelerin farkli termal genlesme katsayilarina sahip
olmast nedeniyle Ilehim baglanti noktalarinda olusan mekanik gerilimlerden
kaynaklanmaktadir (Diallo vd., 2023). Ayrica, hiicre yiizeyinde olusan ¢atlaklarin busbar
hatlarina kadar ilerlemesi de bu kusura yol acabilmektedir (Dhimish ve Hu, 2022). Busbar
kopmasi, hiicre iginde elektriksel iletkenligin kesintiye ugramasina neden olarak panelin
maksimum akim  dretim  kapasitesini  diistirmektedir (Puranik  vd., 2024).
Elektroliiminesans (EL) goriintiileme yontemi, busbar kopmalarinin tespitinde etkili bir

tani araci olarak kullanilmaktadir (Puranik vd., 2024).

Potansiyel Kaynakli Bozunma (Potential Induced Degradation- PID), ozellikle yiiksek
sistem gerilimlerinde calisan PV dizilerinde gozlemlenen 6nemli bir performans diislisti
mekanizmasidir. Bu kusur, panel hiicreleri ile topraklanmis modiil gercevesi arasinda
olusan yiiksek potansiyel farki nedeniyle kagak akimlarin meydana gelmesiyle
olugmaktadir (Dhimish ve Hu, 2022). PID etkisi, hiicrelerde kisa devre akim yogunlugunda
ve acik devre geriliminde azalmaya yol agarak %30'a varan oranlarda verimlilik kaybina
neden olabilmektedir (Ymer vd., 2025). Bu bozunma tiirii, ayn1 zamanda hiicre ylizeyinde
lokalize sicak noktalarin (hotspot) olusmasina da zemin hazirlamaktadir (Dhimish ve Hu,
2022). PID etkisinin erken teshisi, panel performansinin korunmasi agisindan biiyiik 6nem

tasimaktadir.
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Delaminasyon, giines panelini olusturan farkli katmanlarin (6n cam, kapsiilleme malzemesi
EVA, hiicreler, arka katman) birbirinden ayrismasi durumudur. Bu kusur, genellikle iiretim
sirasinda yetersiz kapsiilleme, nem infiltrasyonu veya asir1 sicaklik dongiilerine maruz
kalma nedeniyle ortaya ¢ikmaktadir (Diallo vd., 2023; Fennessy vd., 2025). Delaminasyon,
panelin optik 6zelliklerini bozarak 151k gegirgenligini azaltmakta ve ayni zamanda nemin
hiicre yiizeyine ulasarak korozyona neden olmasina zemin hazirlamaktadir (Ymer vd.,
2025). Bu durum, panelin hem anlik verimliligini diisiirmekte hem de uzun vadede kalici
hasarlara yol agabilmektedir. Delaminasyonun erken evrede tespiti, gorsel inceleme ve

termal goriintiileme yontemleri ile miimkiin olabilmektedir.

3.6. Elektroliiminesans (EL) Goriintiilleme Yontemi

Fotovoltaik sistemlerde enerji liretim kayiplarinin engellenmesi ve modiillerin istenen
performans diizeyinde ¢aligsmasinin siirdiiriilebilmesi i¢in, panellerde ortaya ¢ikan hatalarin
erken sathada belirlenmesi kritik 6neme sahiptir. Glines panellerinde siklikla rastlanan
mikro diizeydeki catlaklar, hiicre kirilmalari, baglant1 noktalarindaki sorunlar ve imalat
stirecinden kaynaklanan bozukluklar, cogu zaman gézle dogrudan fark edilmemektedir. Bu
nedenle, panel hiicrelerini detayli sekilde incelemeye olanak veren ileri goriintiileme
yontemlerine ihtiya¢ duyulmaktadir. Bu teknikler arasinda elektroliiminesans (EL)
goriintiileme, ozellikle etkinligi kanitlanmis baslica yontem olarak one c¢ikmaktadir

(Kontges vd., 2014).

EL teknigi, fotovoltaik hiicrelerin normal isleyisinin tersine dayali bir prensiple ¢alisir.
Standart isletim kosullarinda giines hiicreleri iizerlerine gelen 1s1k enerjisini elektrik
enerjisine doniistiiriirken, elektroliiminesans yonteminde hiicreye harici bir elektrik akimi
verilmekte ve bu akimin etkisiyle yar1 iletken malzemeden 151ma yayilmaktadir. Yayilan
bu 151k ¢cogunlukla kizilétesi (Infrared) bolgede oldugundan, ancak 6zel olarak iiretilmis

kameralar araciligiyla goriintiilenebilmektedir (Deitsch vd., 2019)

EL goriintiileri lizerinde yapilan incelemelerde, herhangi bir arizasi bulunmayan saglikli
hiicreler diizgiin ve parlak bir yap1 sergilerken; kusurlu bdlgeler daha koyu renkli ya da
diizensiz alanlar seklinde ortaya ¢ikmaktadir. Bu sayede, mikro ¢atlaklar, hiicre kiriklari,

busbar kopmalar1 ve lehim hatalar1 gibi farkli kusur tiirleri yiiksek giivenilirlikle tespit
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edilebilmektedir. S6z konusu yontem, 6zellikle iiretim safhasinda kalite kontrol amaciyla
yaygin sekilde kullanilmakta olup, son donemlerde saha kosullarindaki uygulamalarda da

kullanilmaya baslanmistir (Deitsch vd., 2019; Kontges vd., 2014).

EL goriintiileme tekniginin belirgin avantajlarindan biri, son derece kiiciik boyuttaki
kusurlarin dahi heniiz sorun biiylimeden belirlenebilmesini saglamasidir. Bu 6zellik, panel
performansinda ilerleyen zaman iginde olusabilecek biiyiik ¢apli enerji kayiplarinin
onlenmesine dogrudan katkida bulunmaktadir. Bunun yani sira, EL yontemi hiicre temelli
analiz imkanit sundugundan, diger birgok yonteme kiyasla daha ayrintili inceleme

yapilmasina olanak tanimaktadir (Kontges vd., 2014).

Bununla birlikte, elektroliiminesans goriintiileme yonteminin bazi kisitlayict yonleri de
bulunmaktadir. Yontemin uygulanabilmesi i¢in fotovoltaik panellere harici bir akim
uygulanmast gerekmekte olup, bu durum saha kosullarinda ek ekipman kullanimini
zorunlu kilmaktadir. Ayrica, goriintiileme isleminin genel olarak karanlik bir ortamda
yapilma gerekliligi vardir. Bu durum, yontemin agik alan uygulamalarinda kullanimini

siirlayici bir faktor olarak degerlendirilmektedir (Deitsch vd., 2019).

EL yontemi, termal goriintiileme gibi diger tan1 yontemleri ile birlikte kullanildiginda daha
kapsamli analizlerin yapilmasina olanak saglamaktadir. Termal goriintiileme, panelin
ylizey sicaklik dagilimini analiz ederek sicak nokta (hotspot) gibi sorunlari tespit ederken;
EL ydntemi, hiicrenin i¢ yapisindaki bozukluklari goriiniir hale getirmektedir. Bu nedenle,
her 1iki yontemin birlikte kullanilmasi, fotovoltaik sistemlerin  performans

degerlendirmesinde daha giivenilir sonuglarin elde edilmesini saglamaktadir.
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4. DERIN OGRENME YONTEMLERI VE BASARIM METRIKLERI

Bu boliimde, elektroliiminesans (EL) goriintiileri iizerinde fotovoltaik (PV) hiicre
kusurlarinin otomatik olarak siniflandirilmasinda kullanilan derin 6§renme yontemlerinin
kuramsal temelleri ele almmaktadir. Oncelikle yapay sinir aglarinin temel kavramlar
aciklanmig, ardindan goriintii tabanli problemlerde 6ne ¢ikan evrisimli sinir aglarinin
(Convolutional Neural Network — CNN) yapis1 ve isleyisi ayrintilandirilmistir. Daha sonra,
sinirli biiytikliikteki veri kiimelerinde yiiksek basarim elde edilmesini saglayan transfer
ogrenme yaklagimi ve bu caligmadaki ikili (Defect/Normal) smiflandirma problemine
iligkin kavramsal ¢er¢eve sunulmaktadir. Boliimiin son kisminda ise gelistirilen modellerin
degerlendirilmesinde kullanilan basarim metrikleri tanitilmaktadir. Boylece, izleyen
boliimlerde anlatilacak materyal ve metot ile deneysel bulgular i¢in gerekli kuramsal

altyap1 olusturulmaktadir.
4.1. Yapay Sinir Aglar1 ve Temel Kavramlar

Yapay zekanin bir alt dali olan makine 6grenmesi, verilerden oriintiiler ¢ikararak acgikca
programlanmadan karar verebilen sistemlerin gelistirilmesini amaglamaktadir. Geleneksel
makine Ogrenmesi yontemlerinde, basarim biliylik Olclide veriden el ile ¢ikarilan
Ozniteliklerin niteligine baghdir. Buna karsin derin 6grenme, ¢ok katmanli yapay sinir
aglar1 araciligiyla 6znitelikleri ham veriden hiyerarsik bir bicimde ve otomatik olarak
Ogrenebilmesi yoniiyle bu yaklagimlardan ayrilmaktadir (LeCun vd., 2015). Bu 6zellik, EL
goriintiileri gibi diisiik kontrastl ve karmasik dokusal yapiya sahip goriintiilerde, el ile
Oznitelik miihendisligine gerek kalmadan ayirt edici bilginin ¢ikarilmasini olanakli

kilmaktadir.

Yapay sinir aglari, insan beynindeki biyolojik sinir hiicrelerinin (ndron) bilgi isleme
bigiminden esinlenerek gelistirilmis hesaplama modelleridir. Agin temel yap1 tasi olan
yapay noron, kendisine ulasan girdileri belirli agirliklarla ¢arpar, bunlar1 bir esik (bias)
degeriyle toplar ve elde edilen sonucu dogrusal olmayan bir aktivasyon fonksiyonundan

gecirerek ciktisini diretir (Sekil 4.1). xi, X, ..., X, girdilerini, wi, w2, ..., W, bu girdilere
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karsilik gelen agirliklart ve b esik degerini gostermek iizere, néronun net girdisi (z)

Denklem 4.1 ile tanimlanmaktadir.

Girdiler

@ b (esik / bias)

@ . y f y :

@ toplama + aktivasyon

Sekil 4.1. Yapay noron modelinin temel bilesenleri

n
zZ= z w;x; +b (4.1)
i=1

Net girdi z, se¢ilen bir aktivasyon fonksiyonu f araciligiyla doniistiirtilerek ndronun ¢iktisi
(y) elde edilir (Denklem 4.2). Aktivasyon fonksiyonu, aga dogrusal olmayan davranis
kazandirarak karmasik iliskilerin 6grenilebilmesini saglar; aksi takdirde ¢cok katmanl bir

ag dahi yalnizca dogrusal bir doniisiimii temsil edebilirdi.

y=f() (4.2)

Literatiirde yaygin olarak kullanilan aktivasyon fonksiyonlarindan ii¢ii Sigmoid, hiperbolik
tanjant (Tanh) ve diizeltilmis dogrusal birim (Rectified Linear Unit — ReLU)
fonksiyonlaridir (Sekil 4.2). Sigmoid fonksiyonu (Denklem 4.3) girdiyi (0, 1) araligina
sikistinir ve Ozellikle olasilik yorumu gerektiren ¢ikis katmanlarinda tercih edilir. Tanh
fonksiyonu (Denklem 4.4) ise ¢iktiy1 (—1, 1) araligina tasiyarak sifir merkezli bir dagilim

saglar.



34

1

o(z) = — (4.3)
tanh(z) = S (44)

Sigmoid ve Tanh fonksiyonlar1, girdi degerleri biiyiikliik olarak arttik¢a tiirevlerinin sifira
yaklagsmasi nedeniyle derin aglarda kaybolan gradyan (vanishing gradient) sorununa yol
acabilmektedir. Bu sorunu biiyiik 6l¢iide gideren ReLU fonksiyonu (Denklem 4.5), negatif
girdileri sifirlarken pozitif girdileri degistirmeden gecirir; hesaplama maliyetinin diisiik
olmasi ve derin aglarin egitimini hizlandirmasi nedeniyle evrigimli sinir aglarinda en

yaygin kullanilan aktivasyon fonksiyonu durumuna gelmistir (Nair ve Hinton, 2010).

f(z) = max(0, z) (4.5)
Sigmoid Tanh 6 RelLU

1.00 1.0
0.75 0.5 4

S 0.50 S 0.0 S N
0.25 -0.5
0.00 - ~1.0 0l

-5 0 5 -5 0 5 -5 0

Sekil 4.2. Sigmoid, Tanh ve ReLU aktivasyon fonksiyonlarmin davranist

Tek bir yapay néronun temsil giicti sinirli oldugundan, ¢ok sayida néron katmanlar halinde
bir araya getirilerek ¢ok katmanli algilayict (Multilayer Perceptron — MLP) olarak
adlandirilan aglar olusturulur. Bu aglarda bilgi, girdi katmanindan baglayarak bir veya daha
fazla gizli katman lizerinden ¢1kis katmanina dogru ilerler; bu siirece ileri besleme (forward
propagation) adi verilir. Agdaki katman sayisinin ve her katmandaki néron sayisinin
artmasi, modelin daha karmasik iliskileri 6§renebilmesine olanak tanimakta; bu derinlik,

derin 6grenme kavraminin temelini olusturmaktadir (Goodfellow vd., 2016).
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Bir yapay sinir aginin egitimi, modelin iirettigi tahminler ile gergek etiketler arasindaki
farki nicellestiren bir kayip fonksiyonunun (loss function) en aza indirilmesi temeline
dayanir. Egitim sirasinda kayip degerinin agirliklara gore gradyanlari, geri yayilim
(backpropagation) algoritmasi ile katmanlar boyunca geriye dogru hesaplanir (Rumelhart
vd., 1986). Elde edilen gradyanlar kullanilarak agirliklar, gradyan inisi (gradient descent)
yontemiyle kaybi1 azaltacak yonde giincellenir (Denklem 4.6). Burada 1 6grenme oranini

(learning rate), L ise kayip fonksiyonunu gostermektedir.
W< w oL 4.6
n5- (4.6)

Ogrenme orani, agirhik giincellemelerinin adim biiyiikliigiinii belirleyen ve modelin
yakinsama davranisini dogrudan etkileyen énemli bir hiperparametredir. Egitim verisinin
tamaminin ag lzerinden bir kez gecirilmesi bir donem (epoch); agirliklarin
giincellenmesinde kullanilan kiiciik veri gruplar ise yigin (batch) olarak adlandirilir.
Egitim silirecinde, modelin egitim verisini ezberleyip yeni verilere genelleyememesi
durumu asir1 68renme (overfitting), verideki yapiy1 yeterince 6grenememesi durumu ise
eksik 6grenme (underfitting) olarak tanimlanir. Asiri 6grenmenin 6niine gegmek amaciyla
diizenlilestirme (regularization), seyreltme (dropout) ve veri artirma gibi teknikler
kullanilmaktadir; bu tekniklerin bu ¢calismadaki uygulanisi dordiincii ve besinci boliimlerde

ayrintili olarak ele alinmaktadir.

Sonug olarak yapay sinir aglari, ham veriden ayirt edici 6znitelikleri otomatik olarak
Ogrenebilme yetenegi sayesinde, EL goriintiilerinde kusurlu (Defect) ve saglikli (Normal)
hiicrelerin ayirt edilmesi gibi gorsel smiflandirma problemleri igin gii¢lii bir temel
sunmaktadir. Ancak goriintii verilerinin yiiksek boyutlu yapisi, dogrudan tam baglantili
aglarin kullanimin1 verimsiz kilmakta ve bu durum, izleyen alt boliimde ele alinan evrisimli

sinir aglarinin gelistirilmesine zemin hazirlamaktadir.
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4.2. Evrisimli Sinir Aglar1 (CNN)

Goriinti verilerinin dogrudan tam baglantili aglarla islenmesi iki temel sorunu beraberinde
getirir. Birincisi, her pikselin bir sonraki katmandaki tiim néronlara baglanmasi nedeniyle
egitilmesi gereken agirlik sayisinin asirt derecede artmasi; ikincisi ise goriintiiniin
diizlestirilmesi sirasinda piksellerin uzamsal (konumsal) iligkilerinin kaybolmasidir.
Evrisimli sinir aglari, yerel baglantililik ve agirlik paylasimi ilkelerine dayanarak bu
sorunlart gidermek tizere tasarlanmistir (LeCun vd., 1998). Bu sayede ag, goriintiideki
yerel Oriintilleri ¢ok daha az parametreyle Ogrenebilmekte ve uzamsal yapiy1

koruyabilmektedir.

CNN mimarisi, 2012 yilinda biiyiik 6l¢ekli goriintii siniflandirma yarismasinda elde edilen
basariin ardindan bilgisayarli gorii alaninda baskin yaklasim durumuna gelmistir
(Krizhevsky vd., 2012). Tipik bir evrigimli sinir ag1, art arda gelen evrigim ve havuzlama
katmanlarindan olusan bir 6znitelik ¢ikarimi boliimii ile bu 6znitelikleri kullanarak nihai
karar1 iireten bir siniflandirma boliimiinden meydana gelir (Sekil 4.3). Ilk katmanlar kenar
ve kose gibi diisiik seviyeli 6znitelikleri 6grenirken, daha derin katmanlar bu 6znitelikleri
birlestirerek dokular ve nesneye 6zgii karmasik oriintiiler gibi yliksek seviyeli 6znitelikleri

temsil eder.

Oznitelik ¢ikarinu Simiflandirma

O Defect
O Normal

Softmax /
Sigmoid

00000
00000

Evrisim
Duizlestirme Tam baglantili

s Evrisim . °
(}H:.dl - + ReLU Havuzlama katman(lar)
EL gorunztusu
P2Tx227

Evrisim

Havuzlama

Sekil 4.3. Evrigimli sinir agimin genel mimarisi ve EL goriintiisii izerinde Defect/Normal siniflandirma akisi
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Bu hiyerarsik 6znitelik 6grenme yetenegi, EL goriintiilerinde kusur tespiti problemi i¢in
ozellikle uygundur. Ciinkii kusurlar c¢ogunlukla hiicre yiizeyinde yerel dokusal
diizensizlikler biciminde ortaya c¢ikmaktadir: calismada kullanilan orneklemlerde de
goriildiigl tizere kusurlu hiicreler, busbar hatlar1 boyunca uzanan koyu ve soniik bolgeler
ile diizensiz parlaklik dagilimlari sergilerken, normal hiicreler gorece homojen bir parlaklik
ve diizenli bir yap1 gostermektedir. Evrisimli sinir aglari, bu tiir yerel desenleri konumdan
bagimsiz bir bigimde 6grenebildiginden, diisiik kontrastli ve giiriiltiilii EL goriintiilerinde

dahi ayirt edici 6znitelikleri basariyla ¢ikarabilmektedir.

4.2.1. Evrisim Katmam

Evrisim katmani, evrigimli sinir aglarmin temel yapi tasi olup Oznitelik ¢ikarimindan
sorumludur. Bu katmanda, ¢ekirdek (kernel) veya filtre olarak adlandirilan kii¢iik boyutlu
agirlik matrisleri, girdi goriintiisii iizerinde belirli bir adimla kaydirilarak her konumda
yerel bolge ile noktasal ¢carpimlarinin toplami hesaplanir. Bu islem sonucunda, girdideki
belirli bir 6riintiiniin nerede bulundugunu gosteren bir 6znitelik haritas1 (feature map) elde

edilir. Iki boyutlu bir I girdisi ve K ¢ekirdegi i¢in evrisim islemi Denklem 4.7 ile ifade

edilmektedir.
s@j)=UxK)(0,)) =EXmZal ((+mj+n)K(mn) 4.7)
Girdi (I) ..
1 1 1 0 0 Oznitelik haritasi (S)
4 3 4
of1)1f1]0 Cekirdek (K)
2 2 4 3
0 0 1 1 1 1 0 1 _
0 0 1 1 0 0 1 0 2 E E
0 1 1 0 0 1 0 1

adim (stride)=1

Sekil 4.4. Bir ¢ekirdegin girdi iizerinde kaydirilmasiyla 6znitelik haritasinin olusturulmasi

Sekil 4.4'te gosterildigi gibi, ¢ekirdek girdi lizerinde kaydirildik¢a her konum i¢in bir

Oznitelik degeri Uiretilir. Evrisim isleminin davranigini belirleyen baslica hiperparametreler
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cekirdek boyutu, adim (stride) ve dolgudur (padding). Adim, ¢ekirdegin her seferinde kag
piksel kaydirilacagini; dolgu ise girdinin kenarlaria eklenen piksellerle ¢ikt1 boyutunun
nasil korunacagini denetler. W girdi boyutunu, F ¢ekirdek boyutunu, P dolgu miktarini ve

S adim degerini gostermek lizere, ¢iktr 6znitelik haritasinin boyutu (O) Denklem 4.8 ile

hesaplanmaktadir.
0 =¥ Ly (48)

Evrisim isleminin ¢iktisi, néron modelinde oldugu gibi bir esik degeriyle toplanip dogrusal
olmayan bir aktivasyon fonksiyonundan (genellikle ReLU) gecirilerek katmanin nihai
Oznitelik haritas1 elde edilir (Denklem 4.9). Bir evrisim katmaninda ¢ok sayida farkli
cekirdek bulunur ve her ¢ekirdek, girdideki farkli bir oriintiiye duyarli ayr1 bir 6znitelik
haritas1 iiretir. Boylece ag, kusur tespitinde 6nem tasiyan koyu lekeler, parlaklik gegisleri

ve cizgisel diizensizlikler gibi farkli yerel desenleri es zamanli olarak 6grenebilmektedir.

A(L ) = f(S@)) + b) (4.9)

4.2.2. Havuzlama Katmam

Havuzlama (pooling) katmani, evrisim katmanlarindan elde edilen 6znitelik haritalarinin
uzamsal boyutunu kiiciilterek modelin hesaplama maliyetini ve parametre sayisini azaltir.
Bunun yani sira havuzlama, 6zniteliklerin konumundaki kiigiik degisimlere karsi belirli bir
degismezlik (invariance) kazandirarak modelin genelleme yetenegini artirir ve asiri
ogrenme riskini azaltir. En yaygin kullanilan tiir olan maksimum havuzlama (max pooling),
belirlenen pencere i¢indeki en biiyiik degeri secerken (Denklem 4.10), ortalama havuzlama

(average pooling) pencere i¢indeki degerlerin ortalamasini alir (Sekil 4.5).

P ; :(nr?ﬁ))éRA(l +m,j+n) (4.10)
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Oznitelik haritas: (4x4) Maks havuzlama 6 4
1 ({3(|2] 4 R 7 8
51612 :
7121311
1 ({248 3.75(2.25

> 3 4
2x2 pencere, adim=2 Ortalama havuzlama

Sekil 4.5. 2x2 boyutlu pencere ile maksimum ve ortalama havuzlama iglemleri

Sekil 4.5'te, 2x2 boyutlu bir pencerenin iki adim aralikla kaydirilmasiyla 6znitelik
haritasinin boyutunun yariya indirildigi goriilmektedir. Maksimum havuzlama, her
bolgedeki en baskin 6znitelik tepkisini koruyarak kusura iliskin giiclii isaretlerin sonraki
katmanlara aktarilmasini sagladigindan, kusur tespiti uygulamalarinda yaygin bigimde

tercih edilmektedir.

4.2.3. Tam Baglantih Katman ve Stmflandirma

Oznitelik ¢ikarimi boliimiiniin sonunda elde edilen ¢ok boyutlu 6znitelik haritalari,
diizlestirme (flattening) islemiyle tek boyutlu bir vektére doniistiiriiliir ve bir veya daha
fazla tam baglantili (fully connected) katmana aktarilir. Bu katmanlar, evrisim ve
havuzlama katmanlarinca Ogrenilen yiliksek seviyeli Oznitelikleri birlestirerek
siniflandirma kararmi olusturur. Cikis katmaninda, her smifa ait olasilik degerlerinin
iiretilmesi i¢in ¢ok sinifli problemlerde softmax fonksiyonu (Denklem 4.11) kullanilir.
Softmax, agin iirettigi ham skorlari (z) toplami bire esit olan olasiliklara doniistiiriir.

softmax(Z;) = ,iZi - (4.11)

e%i
j=1

Bu tez calismasinda ele alinan problem, hiicrelerin Defect ve Normal olmak tizere iki
siniftan  birine atanmasmi gerektiren ikili bir smiflandirma problemidir. ikili
siniflandirmada c¢ikis katmaninda c¢ogunlukla tek bir néron ve sigmoid aktivasyon

fonksiyonu kullanilarak girdinin pozitif sinifa ait olma olasilig1 dogrudan kestirilebilir.
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Evrigimli sinir aglarinin 6znitelik ¢ikarimi ve siniflandirmay1 tek bir biitiin olarak, uctan
uca (end-to-end) Ogrenebilmesi, EL gorlintiilerinde kusur tespitinin el ile 0Oznitelik
mihendisligine gerek kalmadan otomatiklestirilmesini saglayan temel {istiinliik olarak 6ne
¢ikmaktadir. Ikili siniflandirmaya iliskin kavramsal cergeve ve bu problemde kullanilan

kay1ip fonksiyonu, izleyen alt boliimlerde ayrintili olarak ele alinmaktadir.

4.3. Transfer Ogrenme

Derin evrigimli sinir aglari, yiiksek basarima ulasabilmek i¢in genellikle ¢ok sayida etiketli
ornek iceren biiylik veri kiimelerine gereksinim duyar. Ancak -elektroliiminesans
goriintiileriyle kusur tespiti gibi uzmanlik gerektiren alanlarda, etiketli veri elde etmek hem
maliyetli hem de zaman alicidir; bu ¢alismada kullanilan veri kiimesi de toplam 1000
goriintliyle sinirhidir. Bu kisiti agmak amaciyla bagvurulan transfer 6grenme, bir kaynak
gorevde 6grenilen bilginin, veri bakimindan kisith bir hedef goreve aktarilmasi esasina
dayanir (Pan ve Yang, 2010). Boylece, sifirdan egitim i¢in gereken biiylik veri ve

hesaplama gereksinimi 6nemli dl¢iide azaltilmaktadir.

Transfer 6grenme uygulamalarinda kaynak gorev olarak ¢ogunlukla, milyonlarca dogal
goriintli ve binlerce sinif iceren ImageNet veri kiimesi lizerinde 6nceden egitilmis aglar
kullanilir (Krizhevsky vd., 2012). Bu aglarin ilk katmanlari, kenar, kése ve doku gibi pek
cok gorsel goreve genellenebilen diisiik seviyeli 6znitelikleri 6grenir; bu 6zniteliklerin yeni
bir hedef goreve aktarilmasi hem egitim siiresini kisaltmakta hem de siirli veriyle daha
yliksek basarim elde edilmesini saglamaktadir (Sekil 4.6). Nitekim transfer 6grenme,
fotovoltaik sistemlerin goriintii tabanli ariza ve kusur tespiti calismalarinda yaygin bigimde

benimsenen bir yaklasimdir (Akram vd., 2020).
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(a) Oznitelik ¢ikarici strateji: evrisim tabani dondurulur, yalnizca yeni bas egitilir.
(b) ince ayar stratejisi: iist evrisim katmanlan da diisiikk 6grenme oraniyla yeniden egitilir.

Kaynak alan Hedef alan
ImageNet EL gorintiileri
= 1,2 milyon gorinti (1000 gorinti)
| ;. gitim
v =

o ———————————————————

] 1
I 1
:'jzni‘é{kk aktarimi : O O Defect:
> |
» . O
1 O Normal
I
1 O .
N o o o o o ————————— 7

B Yeni siniflandirici basi (egitilen)
Onceden egitilmis evrisim tabanm
(dondurulmus agirliklar - genel 6znitelikler)

Sekil 4.6. ImageNet iizerinde dnceden egitilmis bir agin EL goriintiileriyle kusur siniflandirmaya transferi

4.3.1. Transfer Ogrenme Stratejileri

Transfer 6grenme, uygulamada baglica iki strateji ile gergeklestirilir. Birincisi 6znitelik
cikarict olarak kullanim (feature extraction) stratejisidir. Bu yaklasimda, dnceden egitilmis
agin evrisim tabani oldugu gibi korunur; baska bir deyisle agirliklar1 dondurularak egitim
sirasinda giincellenmez. Agin yalnizca siiflandirma yapan son katmanlar1 hedef goreve
uygun yeni bir siiflandirici bas ile degistirilir ve sadece bu yeni bag egitilir (Sekil 4.6a).
Bu strateji, hedef veri kiimesinin kiigiik oldugu ve kaynak alanla benzerlik gosterdigi

durumlarda, asir1 6grenme riskini diisiik tutmasi bakimindan elverislidir.

Ikinci strateji ise ince ayar (fine-tuning) olarak adlandirilir. Bu yaklasimda, yeni
siiflandiric1 basin egitilmesine ek olarak, evrisim tabaninin ist katmanlarindaki (ve
gerektiginde tlimiindeki) agirliklarin bir boliimi de ¢oziilerek diisiik bir 6grenme oraniyla
yeniden egitilir (Sekil 4.6b). Diisiik O6grenme orani, onceden Ogrenilmis degerli
Ozniteliklerin bozulmasini 6nlerken, agin hedef alanin 6zgiil Griintiilerine uyarlanmasini
saglar. Ince ayar, hedef veri kiimesinin gérece biiyiik oldugu veya kaynak alanla arasindaki

farkin belirgin oldugu durumlarda daha yiiksek basarim sunar.

Uygun stratejinin se¢imi, biiylik 6lgiide hedef veri kiimesinin bilyiikliigiine ve kaynak

alanla olan benzerligine baglhdir. EL goriintiileri, gri tonlamali ve diisiikk kontrastl
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yapilariyla ImageNet'teki dogal renkli goriintiilerden alan bazinda farklilagsa da dnceden
egitilmis aglarin 6grendigi kenar ve doku gibi temel 6znitelikler bu alana da basariyla
aktarilabilmektedir. Bu nedenle, smirli biiytlikliikteki EL veri kiimeleriyle calisirken,
Oznitelik c¢ikarict kullanim ile ince ayar stratejilerinin karsilagtirilmali  olarak

degerlendirilmesi yaygin bir uygulamadir.

4.3.2. One Cikan Mimariler (ResNet, EfficientNet, MobileNet)

Transfer 6grenmede omurga (backbone) olarak, ImageNet iizerinde 6nceden egitilmis
cesitli evrigimli sinir ag1 mimarileri kullanilmaktadir. Asagida, literatiirde ve fotovoltaik
kusur tespiti ¢calismalarinda 6ne ¢ikan {ic mimari 6zetlenmektedir; bu mimarilerin temel

ozellikleri Tablo 4.1'de karsilastirilmali olarak sunulmaktadir.

ResNet. He vd. (2016) tarafindan 6nerilen ResNet (Residual Network) mimarisi, ¢cok derin
aglarin egitiminde ortaya ¢ikan kaybolan gradyan sorununu, artik (residual) baglantilar
araciligiyla biiylik olgiide gidermistir. Kestirme (shortcut) baglantilar olarak da
adlandirilan bu 6zdeslik baglantilar1 sayesinde, bir blogun girdisi ¢iktisina dogrudan
eklenir (Denklem 4.12, Sekil 4.7). Burada x blogun girdisini, F(x) blogun 6grendigi artik

doniisiimii ve y blogun ¢iktisint gdstermektedir.

y=Fx{W})+x (4.12)

x (girdi)

'

Agirlik katmani

'

ReLU

{
Agirlik katmani

+
(D) Fwex

|

ReLU

!

y (cikty)

kestirme baglanti

tOrdest =

Sekil 4.7. ResNet mimarisindeki artik (residual) blok ve 6zdeslik kestirme baglantisi
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Bu yap1 sayesinde yiizlerce katman igeren aglar dahi kararli bigimde egitilebilmekte;
ResNet50 ve ResNet101 gibi stirlimleri, transfer 6grenme uygulamalarinda sikg¢a tercih

edilmektedir.

EfficientNet. Tan ve Le (2019) tarafindan 6nerilen EfficientNet mimarisi, agin derinligini,
genisligini ve girdi ¢oziiniirliiglinii tek bir bilesik katsayiyla dengeli bicimde 6lgeklendiren
bilesik 6l¢cekleme (compound scaling) yaklasimini ortaya koymustur. B0'dan B7'ye uzanan
model ailesi, gorece az sayida parametre ile yiiksek smiflandirma basarimi saglayarak

basarim ve hesaplama maliyeti arasinda verimli bir denge sunar.

MobileNet. Howard vd. (2017) tarafindan onerilen ve Sandler vd., (2018) ile gelistirilen
MobileNet mimarisi, standart evrisimi derinlemesine ayrilabilir evrisim (depthwise
separable convolution) islemleriyle degistirerek hesaplama maliyetini ve parametre
sayisin1 onemli Olglide azaltir. Bu hafif yapisi, mobil ve gomiilii cihazlarda galismaya
elverisli olmas1 nedeniyle, fotovoltaik santrallerin sahada gercek zamanli denetimi gibi

kaynak kisitl uygulamalar i¢cin 6nemli bir avantaj saglar.

Tablo 4.1. Transfer 6grenmede yaygin kullanilan 6nceden egitilmis mimarilerin karsilastiriimasi

Mimari Yil Temel yenilik Yaklasik derinlik / parametre
. - 50-152 katman; = 25 milyon
ResNet 2016 Artik (kestirme) baglantilar (ResNet50)
Bilesik dlgekleme

EfficientNet | 2019 B0-B7; = 5,3 milyon (B0)

(derinlik/genislik/¢6ziiniirlik)

MobileNet | 2017-2018 Derinlemesine ayrilabilir evrigim Hafif; = 3,4 milyon (V2)

Sonug olarak, bu mimarilerin her biri farkli basarim—maliyet dengeleri sunmakta olup,
fotovoltaik hiicrelerin EL goriintiileri {izerinden kusur tespitinde omurga olarak
degerlendirilebilmektedir. Mimari se¢imi; hedeflenen siniflandirma basarimi, kullanilabilir
veri miktar1 ve dagitim ortaminin hesaplama kisitlari birlikte g6z 6niinde bulundurularak
yapilmalidir. Bu ¢alismada s6z konusu mimarilerin transfer 6grenme ile uyarlanmasina

iliskin deneysel ayrintilar, izleyen boliimlerde ele alinmaktadir.
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4.3.3. Dikkat Mekanizmalar ve Sikistirma-Uyarma (SE) Bloklar1

Evrisimli sinir aglarinda elde edilen 6znitelik haritalarinin her bir kanali, farkli gorsel
ortintiilere kars1 duyarlilik gostermekte; ancak geleneksel mimariler bu kanallarin tiimiinii
esit onemde degerlendirmektedir. Oysa belirli bir gérevde, kanallarin bir boliimii ayirt edici
bilgi tasirken bir boliimii gorece Onemsiz kalabilmektedir. Dikkat (attention)
mekanizmalari, agin girdinin en bilgilendirici béliimlerine odaklanmasini saglayan ve bu
yolla temsil giiciinii artiran yontemlerdir. Goriintii siniflandirmada 6ne ¢ikan bir yaklagim,
her bir Oznitelik kanalinin 6nemini veriye bagl olarak belirleyen kanal bazinda dikkat

(channel attention) mekanizmasidir (Hu vd., 2018; Woo vd., 2018).

Hu vd. (2018) tarafindan 6nerilen Sikistirma-ve-Uyarma (Squeeze-and-Excitation, SE)
blogu, kanal bazinda dikkati hesaplama agisindan verimli bir bicimde ger¢eklestiren hafif
bir yapidir. Blok, herhangi bir evrisimli mimariye gdmiilebilmekte ve gorece az sayida ek
parametre ile ihmal edilebilir bir hesaplama maliyeti getirmektedir. Bir evrisim iglemiyle
elde edilen ve HXWxC boyutundaki 6znitelik haritalar1 (U) iizerinde, SE blogu birbirini
izleyen ili¢ adimdan olusan bir yeniden agirliklandirma uygular (Sekil 4.8). Sikistirma
(squeeze) adiminda her Oznitelik kanali, uzamsal boyutlar (HXW) iizerinden kiiresel
ortalama havuzlama ile tek bir betimleyici degere indirgenir; bdylece kanallarin genel
etkinligini 6zetleyen C boyutlu bir kanal betimleyici vektorii (z) elde edilir. Uyarma
(excitation) adiminda bu vektor ardisik iki tam baglantili katmandan gegcirilir: ilki kanal
sayisini indirgeme orani r kadar diigiiren (C—C/r) ReLU etkinlestirmeli bir darbogaz
katmani, ikincisi ise boyutu Ozgiin kanal sayisina geri yikselten (C/r—C) sigmoid
etkinlestirmeli katmandir; bu islem sonucunda her kanal i¢in [0, 1] aralifinda bir agirlik (s)
iiretilir. Olgekleme (scale) adiminda ise U'daki her kanal, kendisine karsilik gelen bu
agirlikla carpilarak yeniden agirliklandirilir; boylece ayirt edici kanallar 6ne ¢ikarilirken

bilgi tasimayan kanallar bastirilir.
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. (F scale)
Olgekleme
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1x1xC kanal agirliklan (0-1)

Sekil 4.8. Sigmoid ¢iktis1, karar esigi (t = 0,5) ve Normal/Defect karar bolgeleri

Indirgeme orani r, uyarma adimindaki ara katmanin boyutunu ve dolayisiyla blogun
getirdigi ek parametre maliyetini belirleyen bir hiperparametredir; daha biiyiik r degerleri
daha az parametre ile daha gii¢lii bir sikistirma anlamina gelir. SE bloklarinin, ImageNet
gibi biiyiik olgekli kiyaslama veri kiimelerinde, ihmal edilebilir bir hesaplama maliyetiyle
siniflandirma basarimini tutarli bigimde artirdigi gosterilmistir (Hu vd., 2018). Kanal
bazinda dikkatin yani sira, kanal ve uzamsal dikkati birlikte ele alan modiiller de

onerilmistir (Woo vd., 2018).

Bu 6zellikleriyle SE blogu, elektroliiminesans goriintiilerinde kusur tespiti i¢in elverisli bir
bilesendir. Kusur oriintiilerinin yalnizca belirli 6znitelik kanallarinda belirginlesmesi ve
diistik kontrastli yapilart nedeniyle, kanal bazinda yeniden agirliklandirma, kusurla iliskili
kanallarin 6ne ¢ikarilmasina katki saglayabilmektedir. Bu nedenle bu tez ¢alismasinda
onerilen model, ResNet50 omurgasinin bir SE bloguyla giiclendirilmesine dayanmaktadir;
Onerilen mimarinin ayrintilari ve bi¢cimsel formiilasyonu dérdiincii béliimde (Boliim 4.3.2)

sunulmaktadir.

4.4, ikili Stmiflandirma

Siiflandirma, bir girdinin 6nceden tanimli siniflardan birine atanmasi iglemidir. Sinif
sayisinin ikiye indigi 6zel durum ikili siniflandirma (binary classification) olarak
adlandirilir. Bu tez ¢alismasinda ele alinan problem ikili niteliktedir: her elektroliiminesans

hiicre goriintiisii, Defect (kusurlu) veya Normal (saglikli) olmak {izere iki siniftan birine
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atanmaktadir. Yaygin kabule gore, tespiti hedeflenen durum pozitif sinif olarak ele alinir;
bu ¢aligmada kusurlu hiicreler pozitif sinif (1), sagliklt hiicreler ise negatif sinif (0) olarak
kodlanmaktadir. Modelin amaci, irettigi tahminin gercek etikete olabildigince yakin

olmasini saglayacak parametreleri 6grenmektir.

Evrisimli sinir ag1 tabanl ikili siniflandirmada, agin ¢ikis katmani genellikle tek bir
norondan olusur ve bu ndronda sigmoid aktivasyon fonksiyonu kullanilir. Boylece agin
iirettigi ham skor (z), (0, 1) araliginda bir degere doniistiiriilerek girdinin pozitif sinifa, yani
Defect sinifina ait olma olasilig1 (8) elde edilir (Denklem 4.13). Olasiligin bu sekilde
dogrudan kestirilebilmesi, ikili siniflandirmada sigmoidli tek noéronlu ¢ikisi yaygin bir
tercih durumuna getirmektedir; iki ndronlu ve softmax aktivasyonlu ¢ikis ise buna denk bir

alternatif olusturur.

1
1+e~ %

y=0(z)= (4.13)
Elde edilen olasilik degeri, bir karar esigi (1) ile karsilastirilarak kesikli sinif etiketine
doniistiiriiliir (Denklem 4.14). Varsayilan olarak esik degeri 0,5 alinir; tahmin edilen
olasilik bu esige esit veya biiyiik oldugunda goriintii Defect, kiigiik oldugunda ise Normal
sinifina atanir (Sekil 4.9). Esik degeri, uygulamanin gereksinimlerine gore ayarlanabilen
bir parametredir. Kusur tespiti baglaminda, kusurlu bir hiicrenin gozden kagirilmasinin
(yanlis negatif) maliyeti, sagliklt bir hiicrenin yanliglikla kusurlu sayilmasinin (yanlis
pozitif) maliyetinden ¢ogu kez daha yiiksektir. Bu nedenle esik degeri diistiriilerek modelin
kusurlar1 yakalama duyarlilig1 artirilabilir; esik se¢iminin bagarima etkisi, 4.5 numarali alt

boliimde ROC egrisi baglaminda ayrintili olarak ele alinmaktadir.

Defect, y >t

Normal, y <t (4.14)

Karar = f(x) = {
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Sekil 4.9. Sigmoid ¢iktis1, karar esigi (t = 0,5) ve Normal/Defect karar bdlgeleri

Modelin egitiminde, ikili siniflandirma problemlerine 6zgii bir kayip fonksiyonu olan ikili
capraz entropi (binary cross-entropy), diger adiyla log-kayip kullanilir (Goodfellow vd.,
2016). Tek bir 6rnek i¢in bu kayip Denklem 4.15 ile tanimlanmaktadir; burada y 6rnegin
gercek etiketini (0 veya 1), § ise modelin pozitif siif i¢in iirettigi olasilik tahminini
gostermektedir. Fonksiyonun yapisi geregi, model gercek sinifa diisiik bir olasilik
atadiginda kay1p hizla biiyiir; bdylece model, dogru ve giivenli olasilik tahminleri iiretmeye

yonlendirilir.

L(y,5) = —[ylog(¥) + (1 = y)log(1 - )] (4.15)

Veri kiimesinin tamami tiizerindeki toplam kayip ise, tiim Orneklerin kayiplarmin
ortalamasi alinarak hesaplanir (Denklem 4.16); burada N 6rnek sayisini, alt indis 1 ise 1.
ornegi belirtmektedir. EZitim siireci, bu ortalama kaybi1 en aza indirecek agirliklarin

bulunmasi esasina dayanir.
L=—=¥¥ [y log(®) + (1 — y) log(1 — §)] (4.16)

S6z konusu kayip fonksiyonu, gradyan inisi ve uyarlanabilir §grenme oranina sahip Adam

gibi optimize ediciler araciligiyla en aza indirilir (Kingma ve Ba, 2015). Egitim verisindeki



48

siif dagilimi1 da modelin basarimini dogrudan etkileyen bir etkendir; siniflar arasindaki
dengesizlik, modelin ¢ogunluk sinifina yanlilik géstermesine yol acgabilir. Bu ¢alismada
kullanilan veri kiimesi, 500 Defect ve 500 Normal goriintii ile dengeli bir dagilima sahip
oldugundan, bu tiir bir yanlilik riski diisiiktiir. Dengesiz veri kiimelerinde ise agirlikli kayip

fonksiyonlar1 veya yeniden drnekleme gibi yontemlere bagvurulmaktadir.

Sonug olarak ikili siniflandirma, sigmoidli ¢ikis katmani ve ikili capraz entropi kaybi ile
EL goriintiilerinde Defect/Normal ayrimi i¢in uygun bir ¢ergeve sunmaktadir. Ancak bir
siniflandirma modelinin basarisi, yalnizca tek bir dogruluk degeriyle yeterince
degerlendirilemez; oOzellikle kusur tespiti gibi yanlis negatiflerin kritik oldugu
uygulamalarda, modelin farkli agilardan incelenmesi gerekir. Bu nedenle, izleyen alt
boliimde siniflandirma basarimini ¢ok yonlii bicimde degerlendiren bagarim metrikleri ele

alinmaktadir.

4.5. Basarim Metrikleri

Bir siniflandirma modelinin basarimi, 6zellikle yanlis siniflandirmalarin farkli maliyetler
tasidig1 uygulamalarda, tek bir dlgiitle yeterince degerlendirilemez; bu nedenle birbirini
tamamlayan cesitli basarim metrikleri bir arada kullanilir. ikili smiflandirmada bu
metriklerin tamami, modelin tahminleri ile gergek etiketlerin karsilagtirilmasindan elde
edilen dort temel sonuca dayanir. Bu calismada pozitif sinif Defect olmak tizere s6z konusu

sonuglar agagidaki gibi tanimlanir:

* Dogru Pozitif (DP): kusurlu bir hiicrenin dogru bigimde Defect olarak
siniflandirilmasi,

* Dogru Negatif (DN): saglikli bir hiicrenin dogru bigimde Normal olarak
siiflandirilmasi,

* Yanhs Pozitif (YP): saglikli bir hiicrenin yanliglikla Defect olarak siiflandirilmasi
(yanlis alarm),

* Yanhs Negatif (YN): kusurlu bir hiicrenin yanliglikla Normal olarak siniflandirilmast

(kagirilan kusur).
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Bu dort nicelik, izleyen alt bdliimlerde tanimlanan tiim basarim metriklerinin temelini
olusturmakta ve bir arada karmasiklik matrisi (4.5.3) aracilifiyla diizenli bigimde

sunulmaktadir.

4.5.1. Dogruluk, Hassasiyet, Geri Cagirma ve F1-Skoru

Dogruluk (accuracy), en yaygin kullanilan basarim metrigi olup, dogru siniflandirilan
orneklerin toplam 6rnek sayisina oranini ifade eder (Denklem 4.17). Yorumlanmasi kolay
bir dl¢iit olmakla birlikte, sinif dagiliminin dengesiz oldugu durumlarda yaniltici olabilir;
ornegin ¢ogunluk sinifin1 her zaman tahmin eden bir model, gergekte ayirt etme yetenegi
olmasa dahi ytiksek bir dogruluk degeri elde edebilir. Bu ¢alismadaki veri kiimesi dengeli

oldugundan dogruluk anlamli bir gosterge sunsa da, tek basina yeterli degildir.

DP+DN

Dogruluk = ———
DP+DN+YP+YN

(4.17)

Hassasiyet (precision), modelin Defect olarak tahmin ettigi orneklerin ne kadarinin
gercekte kusurlu oldugunu gosterir (Denklem 4.18). Yiiksek hassasiyet degeri, modelin az

sayida yanlig alarm tirettigi anlamina gelir.

DP
DP+YP

Hassasiyet = (4.18)

Geri cagirma (recall), duyarlilik olarak da adlandirilir ve gergekte kusurlu olan 6rneklerin
ne kadarinin model tarafindan dogru bigimde yakalandigini ifade eder (Denklem 4.19). Bu
metrik, kusur tespiti agisindan kritik 6nem tasir; ¢iinkii diisiik bir geri cagirma degeri, ¢ok

sayida kusurlu hiicrenin gézden kagirildig: (yanlis negatif) anlamina gelmektedir.

DP
DP+YN

Geri Cagirma = (4.19)

Hassasiyet ile geri cagirma arasinda ¢ogu zaman bir ddiinlesim bulunur: birini artirmaya
yonelik miidahaleler digerini diisiirebilir. F1-Skoru bu iki metrigin harmonik ortalamasini
alarak tek bir degerde dengeler (Denklem 4.20). Harmonik ortalama, iki degerden diisiik

olani daha fazla cezalandirdigindan, F1-Skoru ancak hassasiyet ve geri ¢cagirmanin her ikisi
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de yiiksek oldugunda yiiksek bir deger alir. Bu 6zelligi nedeniyle F1-Skoru, 6zellikle sinif
dengesizliginin bulundugu durumlarda dogruluktan daha bilgilendirici bir Olgiit olarak

kabul edilir.

Hassasiyet . Geri Cagirma

F, =2 (4.20)

Hassasiyet + Geri Cagirma

4.5.2. ROC Egrisi ve AUC

Bir ikili simiflandiricinin verdigi karar, 4.4 numarali alt boliimde belirtildigi gibi bir karar
esigine baghdir ve farkli esik degerleri, dogru pozitif ile yanls pozitif sayilar1 arasinda
farkli dengeler ortaya cikarir. ROC (Receiver Operating Characteristic) egrisi, tiim olasi
esik degerleri boyunca Dogru Pozitif Orani (duyarlilik, yani Denklem 4.19'da tanimlanan
geri cagirma) ile Yanlis Pozitif Orami arasindaki iligskiyi gorsellestirir. Bu baglamda,
saglikli hiicrelerin dogru bi¢gimde taninma oranini veren 6zgiilliikk (Denklem 4.21) ve bunun

tiimleyeni olan Yanlis Pozitif Oran1 (Denklem 4.22) tanimlanir.

DN
DP+YP

Ozgillik = 4.21)

YP
YP+DN

YPO =

=1 — Ozgiilliik (4.22)

ROC egrisinde kosegen dogrusu, ayirt etme yetenegi olmayan rastgele bir siniflandiriciyt
temsil eder; egrinin sol iist kdseye (ideal nokta) yaklagsmasi ise modelin basariminin yiiksek
oldugunu gosterir (Sekil 4.10). Egri altinda kalan alan, AUC (Area Under the Curve — egri
altindaki alan) degeri ile nicellestirilir. AUC, 0,5 (rastgele tahmin) ile 1,0 (kusursuz ayirt
etme) arasinda deger alir ve modelin smiflar1 ayirt etme yetenegini, belirli bir esik
degerinden bagimsiz bir bicimde tek bir sayiyla ozetler. Bu 6zelligi, AUC'yi farkli
modellerin karsilastirilmasinda ve dengesiz veri kiimelerinin degerlendirilmesinde

ozellikle degerli kilar.
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Sekil 4.10. Ornek bir ROC egrisi ve egri altindaki alan (AUC)

4.5.3. Karmasikhik Matrisi

Karmagiklik matrisi (confusion matrix), bir siniflandirma modelinin tahminlerini gergek
etiketlerle karsilastirarak ozetleyen iki boyutlu bir tablodur. ikili siniflandirma igin 2x2
boyutundaki bu matriste satirlar gercek sinifi, siitunlar ise model tarafindan tahmin edilen
siifi gosterir (Sekil 4.11). Kosegen lizerindeki hiicreler dogru siniflandirmalar1 (DP ve

DN), kosegen disindaki hiicreler ise hatali siniflandirmalart (YN ve YP) temsil eder.

Tahmin Edilen Simif

Defect Normal
5 DP YN
3]
Q&
)
g A Dogru Pozitif Yanlis Negatif
=
(]
A
o
(&4
g
0 E YP DN
3
4 Yanlis Pozitif Dogru Negatif

Sekil 4.11. ikili siniflandirma i¢in karmasiklik matrisinin yapisi



52

Karmagiklik matrisinin temel istiinligli, onceki alt boliimlerde tanimlanan tiim basarim
metriklerinin bu dort hiicreden tiiretilebilmesi ve modelin hatalarini sinif bazinda goriiniir
kilmasidir. Ozellikle kusur tespiti gibi uygulamalarda, kacirilan kusurlari ifade eden yanlis
negatifler ile yanlig alarmlar1 ifade eden yanlis pozitiflerin ayr1 ayri izlenebilmesi, modelin
zaylf yOnlerinin belirlenmesi agisindan biiyiik 6nem tasir. Bdylece, yalnizca toplam

dogruluk degerinin gizleyebilecegi sinifa 6zgii hatalar agik bigimde ortaya konabilir.

Sonug olarak, bu alt boliimde ele alinan dogruluk, hassasiyet, geri cagirma, F1-Skoru, ROC
egrisi, AUC ve karmagsiklik matrisi; bir arada degerlendirildiginde, gelistirilen
siniflandirma modellerinin bagsarimini ¢ok yonlii bir bigimde 6l¢gme olanagi sunmaktadir.
Bu boliimde kuramsal temelleri ortaya konan derin 6grenme yoOntemleri ve basarim
metrikleri, izleyen boliimlerde sunulacak deneysel ¢alismalarin ve elde edilen bulgularin

degerlendirilmesinde temel ¢ergeveyi olusturacaktir.
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5. MATERYAL VE YONTEM

Bu boliimde, elektroliiminesans (EL) goriintiileri iizerinde fotovoltaik (PV) hiicre
kusurlarinin ikili olarak smiflandirilmasi amaciyla gelistirilen yaklasimin materyal ve
metodu ayrmtili bir bigimde sunulmaktadir. Ugiincii béliimde kuramsal temelleri ortaya
konan derin 6grenme yontemleri ve basarim metriklerinin, bu ¢alismadaki somut
uygulanisi ele alinmaktadir. Bu kapsamda oncelikle ¢aligmada kullanilan veri kiimesi;
kaynagi, sinif dagilimi ve goriintii 6zellikleri bakimindan tanitilmaktadir. Ardindan, ham
panel goriintiilerinden hiicre diizeyinde smiflandirmaya uygun bir veri kiimesi elde
edilmesini saglayan on isleme ve veri hazirlama adimlart agiklanmaktadir. Sonraki
kisimda, smiflandirmada omurga olarak degerlendirilen derin 6grenme modellerinin
mimarisi ve transfer 6grenme ile uyarlanmasi ele alinmaktadir. B6liimiin son kisminda ise
modellerin egitim siireci, veri boliinmesi, hiperparametre ayarlari ve optimizasyon
yaklagimi cercevesinde sistematik bigimde aktarilmaktadir. Bdylece, besinci boliimde
sunulacak deneysel bulgularin elde edildigi yontemsel cergeve biitlinliyle tanimlanmig
olmaktadir. Bu tez ¢calismasinda iki veri kiimesi kullanilmistir: birincil veri kiimesi, gergcek
bir iiretim hattindan elde edilen ve ikili (Defect/Normal) olarak etiketlenen kendi
elektroliiminesans hiicre kiimemizdir; ikincil olarak ise Onerilen SE tabanli modelin
katkisin1 daha zorlu ve ¢ok simifli bir ortamda sinamak amaciyla kamuya acik ELPV

kiyaslama kiimesi (kusur olasiligina gore dort sinif) kullanilmastir.

5.1. Veri Seti

Derin 6grenme tabanli siniflandirma modellerinin basarimi, biiyiik 6l¢iide kullanilan veri
kiimesinin niteligine, temsil giiciine ve siniflar arasindaki dengeye baghdir. Bu nedenle,
gelistirilen yontemin degerlendirilebilmesi i¢in Oncelikle veri kiimesinin kapsamli bir
bicimde tanimlanmasi gerekmektedir. Bu ¢alismada kullanilan veri kiimesi, gercek bir
iiretim hattindan elde edilen EL panel goriintiilerinden boliitlenmis hiicre goriintiilerinden
olusmakta; her hiicre goriintiisii kusurlu (Defect) veya saglikli (Normal) olmak iizere iki
siniftan birine ait olacak bicimde etiketlenmistir. Izleyen alt basliklarda veri kiimesinin

kaynagi, smif dagilimi ve goriintii 6zellikleri ayrintili olarak sunulmaktadir. Bu bdliimde
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once birincil (kendi) veri kiimesi (Alt boliim 5.1.1-5.1.2), ardindan dogrulama amaciyla

kullanilan kamuya agik ELPV veri kiimesi (Alt boliim 5.1.3) tanitilmaktadir.

5.1.1. Veri Setinin Tanim ve Kaynag

Calismada kullanilan goriintiiler, GTC Giines Sanayi ve Ticaret A.S.’ne ait iiretim
hattindan elde edilmistir. Uretim hattinda yer alan EL cihaz1 Sekil 5.1'de yer almaktadir.
Fotovoltaik panel tiretimi yapan bu tesisin kalite kontrol hattinda, lamination 6ncesi alinan
elektroliiminesans panel goriintiilerinden veri seti elde edilmistir. Panel goriintiileri,
hiicrelere uygulanan dogru akim sonucu ortaya ¢ikan elektroliiminesans 1isimanin yiiksek
¢cOziinlirliikli kameralarla kaydedilmesiyle, karanlik bir goriintiileme ortaminda
iretilmistir. S6z konusu goriintiilerin elde edildigi veri toplama ortami ve goriintiilleme
diizenegi, bu tez caligmasinin dayandigi veri kiimesini ortaya koyan ¢alismalarda ayrintili

bicimde betimlenmistir (Aktas vd., 2026).

Sekil 5.1. EL Goriintiileme Cihazi

Elektroliiminesans cihazindan alinan goriintiiler panel diizeyinde oldugundan ve her panel,
1zgara yapisi i¢inde ¢ok sayida hiicre barindirdigindan, kusur analizinin hiicre diizeyinde
yapilabilmesi i¢in panel goriintiilerinin hiicrelere ayristirilmast gerekmektedir. Bu

ayristirma islemi, ilgili alt boliimde (5.2.1) aciklanan gelistirilmis RLSA tabanl
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segmentasyon yaklasimiyla gergeklestirilmis ve her hiicre ayri bir goriintii olarak
kaydedilmistir (Dogan, 2025). Bu tez ¢alismasinda, s6z konusu hiicre goriintii havuzundan,
ikili siniflandirma problemine uygun ve smiflar arasinda biiylik Ol¢lide dengeli olacak
bigimde, toplam 1040 hiicre goriintiisiinden (540 kusurlu, 500 normal) olusan bir alt kiime

secilerek kullanilmistir.

Veri kiimesindeki kusurlu (Defect) sinif; mikro catlaklar, hiicre kiriklari, busbar kaynakli
kusurlar ve liretim siirecinden kaynaklanan yapisal hatalar gibi farkli kusur tiirlerini bir
arada barindirmaktadir. ikinci bdliimde ayrmtili olarak ele alman bu kusur tiirleri, EL
goriintlilerinde c¢ogunlukla koyu, soniilk veya diizensiz bdlgeler bi¢iminde kendini
gostermektedir. Saglikli (Normal) sinif ise herhangi bir yapisal, elektriksel veya malzeme
kaynakli kusur igermeyen, homojen ve diizenli bir 1s1ma deseni sergileyen hiicrelerden
olusmaktadir. Kusurlu siifin farkli kusur tiirlerini tek bir sinif altinda toplamasi, problemin
Defect/Normal bi¢imindeki ikili yapisiyla uyumludur ve modelin, kusur tiirlinden bagimsiz

olarak kusurun varligin1 saptamasini hedeflemektedir.

5.1.2. Stmif Dagihm ve Goriintii Ozellikleri

(Calismada kullanilan veri kiimesi, 540 goriintii iceren Defect ve 500 goriintii iceren Normal
siniflarindan olugmakta olup toplam 1040 hiicre goriintiisii icermektedir. Siif dagiliminin
biiyiik 6l¢iide dengeli olmasi, li¢iincii boliimde belirtildigi tizere, modelin cogunluk sinifina
yanlilik gdstermesi riskini azaltmakta ve dogruluk metriginin anlamli bir gosterge olarak
yorumlanabilmesine olanak tanimaktadir. Veri kiimesinin sinif bazinda dagilimi Tablo

5.1'de sunulmaktadir

Tablo 5.1. Veri kiimesinin sinif dagilimi.

Simif Etiket Goriintii Sayisi
Normal (Sagliklr) 0 500

Defect (Kusurlu) 1 540

Toplam 1040

Veri kiimesindeki gorilintiiler, 227 x 227 piksel boyutunda ve gri tonlamali

elektroliiminesans hiicre goriintiileridir. EL goriintiilerinin diisiik kontrastli ve dokusal
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acidan karmasik yapisi, siniflar arasindaki ayirt edici oriintiilerin gorece ince ayrintilarda
gizli olmasina yol agmaktadir. Sekil 5.2'de, her iki sinifa ait 6rnek hiicre goriintiileri
sunulmaktadir. Gorsellerden de izlenebilecegi iizere, kusurlu hiicrelerde busbar hatlari
boyunca uzanan koyu ve soniik bolgeler, cizgisel catlak izleri ve diizensiz parlaklik
dagilimlar gozlenirken; saglikli hiicreler gorece homojen bir parlaklik ve diizenli bir yap1
sergilemektedir. Bu gorsel farkliliklar, evrisimli sinir aglarinin yerel dokusal Oriintiileri

ogrenerek iki sinifi ayirt edebilmesi i¢in elverigli bir temel olusturmaktadir.

(e) (H (g) (h)

Sekil 5.2. Veri kiimesinden 6rnek EL hiicre goriintiileri: (a)—(d) kusurlu (Defect) hiicreler; (e)—(h) saglikl
(Normal) hiicreler.

5.1.3. Dogrulama Veri Seti: ELPV

Onerilen modelin katkisinin, ikili ayrimm gérece kolay oldugu birincil veri kiimesinin
otesinde, daha zorlu ve ¢ok smifli bir ortamda da degerlendirilebilmesi amaciyla kamuya
acik ELPV (Electroluminescence of PV cells) kiyaslama kiimesi kullanilmistir. ELPV, 44
farklh fotovoltaik modiilden ¢ikarilmig 2.624 adet 300 % 300 piksel, 8-bit gri tonlamali
hiicre goriintiisiinden olusmakta ve her goriintii hem hiicre tipiyle (monokristal/polikristal)
hem de uzman degerlendirmesine dayali bir kusur olasiligi degeriyle etiketlenmis
durumdadir (Buerhop-Lutz vd., 2018; Deitsch vd., 2019). Bu tez ¢alismasinda, ELPV
kiimesinin 6n isleme sonrasinda elde edilen ve toplam 2601 hiicre goriintiisii igeren siiriimii

kullanilmistir (ayrintili sinif dagilimi Boliim 5.1'de sunulmaktadir).
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Bu calismada kusur olasilig1 degerleri, literatiirdeki yaygin kullanima uygun bigimde dort
diizeye ayrilarak problem dort sinifli bir siniflandirma olarak ele alinmistir: kusursuz (0,0),
diistik (0,33), orta (0,67) ve yiiksek (1,0) kusur olasiligi. Simif dagilimi belirgin bigimde
dengesizdir; ozellikle orta (0,67) sinifi yalnizca yaklasik 106 6rnek icermektedir. Bu
dengesizlik ve kusur derecesinin ayirt edilmesindeki giigliik, veri kiimesini birincil kiimeye
kiyasla ¢ok daha zorlayici kilmakta ve modeller arasindaki basarim farklarinin
belirginlesmesine olanak tanimaktadir. Veri kiimesi https://github.com/zae-bayern/elpv-
dataset adresinden erisilebilir durumdadir. Dort kusur-olasiligi sinifina ait 6rnek

monokristal hiicre goriintiileri Sekil 5.3'te sunulmaktadir.

Kusursuz (0,0) Diistik (0,33) Orta (0,67) Yiiksek (1,0)

Sekil 5.3. ELPV veri kiimesinden dort kusur-olasilig: sinifina ait 6rnek monokristal hiicre goriintiileri
(soldan saga: kusursuz 0,0; diisiik 0,33; orta 0,67; yiiksek 1,0).

5.2. On isleme ve Veri Hazirlama

Ham EL panel goriintiilerinin dogrudan siniflandirma modellerine verilmesi miimkiin
olmadigindan, goriintiilerin model girisine uygun héale getirilmesi i¢in bir dizi 6n isleme ve
veri hazirlama adimi uygulanmistir. Bu adimlar; panel goriintiilerinin hiicrelere
ayristiritlmasi, hiicre goriintiilerinin modelin bekledigi bicime doniistiiriilmesi ve egitim
verisinin veri artirma teknikleriyle c¢esitlendirilmesi olmak iizere iic ana asamadan
olugsmaktadir. S6z konusu adimlarin genel is akis1 Sekil 5.4'te 6zetlenmekte; izleyen alt

basliklarda ise her asama ayrintili olarak agiklanmaktadir.
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Ham EL Panel Goriintiisu

Y

P 3
o Hiicre Segmentasyonu

Panel gorantisi tek tek hiicre géruntilerirel agoigtirtergériintiisi (Kusurlu / Normal, dengeli)

- J

Y

e R
o Goriintii On isleme

Hicre gérintlleri modelin bekledigi bicime dénlsturalir

(Yeniden boyutlandirma ) ( Normalizasyon ) ( Gri tonlama — RGB kanal )

Veri Bélme (Tabakal)
Egitim %70 - Dogrulama %15 - Test %15

Egitim (%70) Dogrulama (%15) Test (%15)

o Veri Artirma

Yalnizca egitim setine uygulanir: uygulanmaz uygulanmaz
déndiirme, yatay / dikey cevirme

|

Veri artirma Veri artirma

Model girisine hazir goriintiiler

Sekil 5.4. Hiicre segmentasyonu, goriintii 6n igleme ve veri artirma adimlarini igeren genel 6n isleme ve veri
hazirlama is akisi

5.2.1. Hiicre Segmentasyonu

Elektroliiminesans cihazindan elde edilen goriintiiler panel diizeyinde olup, paneldeki her
hiicrenin ayr1 ayr1 degerlendirilebilmesi igin panel goriintiilerinin hiicrelere boliitlenmesi
gerekmektedir. Panellerin farkli sayida hiicre ve busbar icermesi, degisken aydinlatma
kosullar1 ve 1zgara yapisindaki diizensizlikler, hiicrelerin otomatik olarak ayristirilmasini
zorlastirmaktadir. Bu calismada hiicre segmentasyonu, klasik Run-Length Smoothing
Algorithm (RLSA) yonteminin morfolojik islemler ve bagli bilesen analizi ile
gliclendirilmesiyle elde edilen gelistirilmis bir RLSA  tabanli  yaklasimla
gergeklestirilmistir (Aktas vd., 2026; Dogan, 2025).

S6z konusu yaklasimda, panel goriintiisii oncelikle gri tonlamaya ve ardindan ikili (binary)
goriintiiye doniistiiriilmekte; RLSA uygulanarak hiicre bolgelerinin yatay ve dikey
stirekliligi gliclendirilmektedir. Bu islemin tek basina yetersiz kaldigi durumlarda, kiigiik

nesnelerin elenmesi, hiicre sinirlarini belirginlestiren morfolojik kapama (genisleme
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ardindan asinma) islemleri ve baglh bilesen analizi uygulanmaktadir. Son asamada, ilk
gegerli hiicrenin smirlayici kutu koordinatlar1 belirlenerek panelin tekrar eden geometrik
yapisindan yararlanilmakta ve her hiicre, ilgi bolgesi (Region of Interest — ROI) mantigiyla
ayr1 bir gorintii olarak kesilip kaydedilmektedir. Bu yaklasimin, busbar sayisindan
bagimsiz olarak farkli panel yapilarindaki hiicreleri yliksek dogrulukla ayrigtirabildigi ve
1040 panel goriintiisii lizerinde yiiriitiillen degerlendirmede yaklasik %97 diizeyinde bir
segmentasyon basarisina ulastig1 bildirilmistir (Dogan, 2025). Sekil 5.5'te panel goriintiisti
ve panel goriintiisiindeki hiicrelerin otomatik ayristirma islemi yer almaktadir. Kamuya
acik ELPV veri kiimesi ise hiicre diizeyinde ve boyut ile perspektif bakimindan normalize

edilmis bicimde saglandigindan, bu kiime icin ayrica bir hiicre segmentasyonu

uygulanmamustir.

EEEEEEEEEE
IEEEEEIEE-

Sekil 5.5. 60 Hiicreli Panel’in EL goriintiisii ve her hiicrenin ayrigtirilmis hali

5.2.2. Goriintii On Isleme

Segmentasyon sonucunda elde edilen hiicre goriintiileri, siniflandirma modellerinin
girisine uygun hale getirilmek iizere bir dizi 6n isleme adimindan gegirilmistir. Ilk olarak,
gri tonlamali (tek kanalli) EL goriintiileri, ImageNet iizerinde Onceden egitilmis
mimarilerin ¢ kanalli (RGB) giris beklemesi nedeniyle, gri kanalin ii¢c kez
kopyalanmasiyla ii¢ kanalli bicime déniistiiriilmiistiir. ikinci olarak, tiim goriintiiler
modelin girig katmaninin bekledigi 227 x 227 piksel boyutuna dlgeklenmistir. Boylece tim

orneklerin tek tip bir giris tensorii olusturmasi saglanmistir.

Son olarak, modelin daha kararl1 ve hizli yakinsamasini saglamak amaciyla piksel degerleri

normallestirilmistir. Bu kapsamda piksel yogunluk degerleri, Denklem 4.1 ile tanimlanan
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minimum-maksimum normallestirme yoluyla [0, 1] araligina 61¢eklenmistir; burada x ham
piksel degerini, x_min ve x max ise sirasiyla en kii¢iik ve en biiyiik piksel degerlerini
gostermektedir. Onceden egitilmis aglarin kullanildig1 durumlarda, giris istatistiklerinin
kaynak veri kiimesiyle uyumlu olmasi i¢in ImageNet ortalama ve standart sapma

degerleriyle standartlastirma da uygulanabilmektedir.

x' :M (41)

Xmax — Xmin

Burada:
x orijinal veri degerini, Xmin Veri kiimesindeki en kiiciik degeri, Xmax veri kiimesindeki en

biiyiik degeri ve x’ normalize edilmis veri degerini gostermektedir.

5.2.3. Veri Artirma Teknikleri

Derin 6grenme modellerinin sinirlt biiyiikliikteki veri kiimelerinde asir1 6grenmeye egilim
gostermesi, veri artirma (data augmentation) tekniklerinin kullanimini gerekli kilmaktadir.
Veri artirma, mevcut goriintiilere ¢esitli doniisiimler uygulayarak egitim verisinin gorsel
cesitliligini yapay olarak artirir ve modelin genelleme yetenegini giiclendirir (Shorten ve
Khoshgoftaar, 2019). Bu calismada veri artirma amaciyla, EL hiicre goriintiilerinin
geometrik yapisint koruyan doniistimler tercih edilmistir: 90, 180 ve 270 derecelik
dondiirmeler ile yatay ve dikey eksende yansitma islemleri uygulanmistir. Bu doniisiimler,
hiicre {izerindeki kusur Orilintiilerinin konumdan bagimsiz bicimde Ogrenilmesini
desteklemekte ve gercekci olmayan goriintiiler liretmediginden artirma kaynakli yanlilik

riskini diistik tutmaktadir.

Veri artirma islemlerinin yalnizca egitim kiimesine uygulanmasi, ¢aligmanin yontemsel
giivenilirligi agisindan kritik 6nem tagimaktadir. Dogrulama ve test kiimelerine herhangi
bir artirma uygulanmamis; bodylece bu kiimelerdeki goriintiilerin egitim kiimesindeki
orneklerin doniistiiriilmiis kopyalariyla ortiismesinin Oniine gegilerek veri sizintis1 (data
leakage) engellenmistir. Bu sayede, modelin basarimi yalnizca daha 6nce goriilmemis
ozgiin ornekler iizerinden, yansiz bir bicimde degerlendirilebilmektedir. Uygulanan veri

artirma tekniklerine iliskin 6rnek goriintiiler Sekil 5.6'da sunulmaktadir.
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Orijinal 90° Dondiirme 180° Dondiirme

f g ! [ ) ~
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270° Dondiirme Yatay Yansitma Dikey Yansitma

I | 1r ™

Sekil 5.6. Bir drnek hiicre goriintiisiine uygulanan dondiirme ve yansitma tabanli veri artirma sonuclari

5.3. Derin Ogrenme Modelinin Mimarisi

Bu calismada, EL goriintiilerinde kusur tespiti problemi igin transfer 6grenme tabanl bir
derin &grenme modeli Onerilmektedir. Onerilen model, ImageNet iizerinde 6nceden
egitilmis bir ResNet50 omurgasinin, kanal bazinda dikkat saglayan bir Sikigtirma ve
Uyarma (Squeeze-and-Excitation, SE) blogu ile giiclendirilmesine dayanmaktadir.
Onerilen modelin basarimi, ayn1 veri boliinmesi ve ayn1 egitim kosullar1 altinda ii¢ temel
(baz) transfer Ogrenme modeliyle (ResNet50, EfficientNetBO, MobileNetV2)
karsilastirmali olarak degerlendirilmektedir. izleyen alt basliklarda sirastyla; baz modeller
ve secim gerekgesi, SE bloguyla giiclendirilen 6nerilen model ve son olarak transfer

ogrenme ile ince ayar siireci ayrintili bicimde agiklanmaktadir.
5.3.1. Baz Modeller ve Secim Gerekcesi
Calismada, farkli bagarim maliyet dengeleri sunan ve fotovoltaik kusur tespiti alaninda

sikca bagvurulan {i¢ evrisimli sinir a8 mimarisi temel (baz) model olarak

degerlendirilmistir. ResNet50, EfficientNetBO ve MobileNetV2. Bu mimarilerin baz
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alinmasi, hem Onerilen modelin basariminin nesnel bir bigimde degerlendirilebilmesini
hem de basarim ile hesaplama maliyeti arasindaki denge iliskisinin analiz edilmesine

olanak saglamaktadir.

ResNet50, artik (residual) baglantilar1 sayesinde derin aglarin kararli bigimde
egitilebilmesini saglayan ve transfer 6grenme uygulamalarinda giiglii bir bagvuru modeli
olarak one ¢ikan bir mimaridir (He vd., 2016). EfficientNetBO, derinlik, genislik ve
cOziinlirliigli dengeli bigimde Olgeklendiren bilesik Glgekleme yaklagimiyla, gorece az
sayida parametre ile yliksek basarim sunmaktadir (Tan ve Le, 2019). MobileNetV2 ise
derinlemesine ayrilabilir evrisim islemleri sayesinde diisiik parametre sayis1 ve hesaplama
maliyetiyle dikkat cekmekte; bu hafif yapisi, fotovoltaik santrallerin sahada ger¢ek zamanl
ve gomiilii denetimi gibi kaynak kisith uygulamalar i¢in 6nemli bir avantaj saglamaktadir

(Sandler vd., 2018).

Onerilen modelin omurgasi olarak ResNet50 secilmistir. Bu tercihin baslica gerekgesi;
ResNet50in artik baglantilar1 sayesinde derin temsil giliciinli kararli bicimde sunmasi,
transfer 6grenmede yaygin ve giivenilir bir bagvuru modeli olmas1 ve tirettigi yiiksek
boyutlu 6znitelik haritalarinin (8 % 8 x 2048) kanal bazinda dikkat mekanizmalariyla
zenginlestirilmeye elverisli olmasidir. Baz mimariler ile ResNet50'nin bir SE bloguyla
giliclendirilmesiyle elde edilen Onerilen modelin temel Ozellikleri Tablo 5.2'de

karsilastirmali1 olarak sunulmaktadir.

Tablo 5.2. Baz mimariler ve 6nerilen modelin temel 6zellikleri.

Yaklasik -~ ..
Model Parametre Sayist One Cikan Yap1 Giris Boyutu
ResNet50 ~ 25,6 milyon Artik baglantilar 227 %227 %3
EfficientNetBO ~ 5,3 milyon Bilesik 6l¢gekleme 227 x 227 x 3
MobileNetV2 ~ 3,5 milyon Derinlemesine ayrilabilir | 5, 557, 3
evrigim
oo N . Artik baglantt + kanal
Onerilen model (ResNet50 + SE) | = 26,1 milyon dikkat (SE) 227 x 227 %3
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5.3.2. Onerilen Model: SE ile Giiclendirilmis ResNet50

Onerilen model ImageNet iizerinde dnceden egitilmis ResNet50 omurgasinin iirettigi
Oznitelik haritalarinin bir Sikistirma ve Uyarma (SE) bloguyla kanal bazinda yeniden
agirliklandirilmas: ve elde edilen temsilin bir smiflandirict araciligiyla Defect/Normal
olasiligina donistiiriilmesi esasina dayanmaktadir. Boylece ResNet50'nin giiglii artik
temsil yetenegi, kanal dikkati saglayan hafif bir bilesenle birlestirilerek kusur oriintiilerinin

ayirt edilmesi giiclendirilmektedir.

ResNet50 omurgasinin tirettigi 6znitelik haritalari ile siniflandirici bag arasina bir SE blogu
eklenmistir (Hu vd., 2018). Evrisimli katmanlarin iirettigi tiim kanallar1 esit 6nemde
degerlendiren geleneksel yaklagimin aksine SE blogu, her kanalin katkisini veriye bagh
olarak yeniden agirliklandirarak ayirt edici kanallarin 6ne ¢ikarilmasini, bilgi tasimayan
kanallarin ise bastirilmasini saglamaktadir. EL goriintiilerinde kusur driintiilerinin yalnizca
belirli Oznitelik kanallarinda belirginlesmesi nedeniyle, bu kanal bazinda dikkat

mekanizmasinin modelin ayirt etme giiciinii artirmasi beklenmektedir.

SE blogu ii¢ adimdan olugmaktadir. Sikistirma (squeeze) adiminda, C kanalli 6znitelik
haritalarinin her bir kanali, uzamsal boyutlar {izerinden kiiresel ortalama havuzlama ile tek
bir betimleyici degere indirgenir (Denklem 4.2); burada Xc, c'inci kanalim H x W
boyutundaki 6znitelik haritasin1 géstermektedir. Uyarma (excitation) adiminda, elde edilen
kanal betimleyici vektorii z; biri indirgeme orani r ile boyut diisiiren ReLU etkinlestirmeli,
digeri 6zgiin kanal sayisina geri ylikselten sigmoid etkinlestirmeli iki tam baglantili
katmandan gegirilerek [0, 1] araliginda kanal agirliklar s iiretilir (Denklem 4.3); burada o
ReLU fonksiyonunu, ¢ sigmoid fonksiyonunu, Wi ve W2 ise tam baglantili katmanlarin
agirlik matrislerini ifade etmektedir. Olgekleme adiminda ise her kanal, kendisine ait
agirlikla carpilarak yeniden agirliklandirilir (Denklem 4.4). Bu ¢alismada indirgeme orani

r = 16 olarak belirlenmistir.
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L LY (4.2)
Ze = HxWZZXc(i,j)
=1 j=1
(4.3)

s = o(W,.8(W;.2))

%, = sq. X, (4.4)

SE blogunca yeniden agirliklandirilan Oznitelik haritalari, smiflandirict  basa
aktarilmaktadir. Siniflandiric1 bas; Oznitelik haritalarini tek bir 6znitelik vektoriine
indirgeyen kiiresel ortalama havuzlama (global average pooling) katmanini, asir
O0grenmeyi sinirlamaya yonelik bir seyreltme (dropout, p = 0,30) katmanin1 ve girdinin
Defect sinifina ait olma olasiligini iireten, sigmoid aktivasyonlu tek noronlu bir ¢ikis
katmanini icermektedir. Onerilen modelin genel mimarisi ile SE blogunun igyapis1 Sekil

5.7'de sunulmaktadir.
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5.3.3. Transfer Ogrenme ve Ince Ayar Siireci

SE Blogu — icyapi

(Squeeze-and-Excitation, indirgeme orani r = 16)
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Sekil 5.7. Onerilen modelin genel mimarisi: ImageNet 6n-egitimli ResNet50 omurgasi, kanal dikkat saglayan
SE blogu ve sigmoidli siniflandirici. Sagda SE blogunun igyapist gosterilmektedir.

Hem o6nerilen model hem de baz modeller, ImageNet veri kiimesi {izerinde 6nceden
egitilmis agirliklarla baslatilmistir (Krizhevsky vd., 2012; Pan ve Yang, 2010). Onceden
egitilmis aglarin bin siifli bir problem i¢in tasarlanmis 6zgiin siniflandirict katmanlari

kaldirilarak, yerlerine bu ¢alismadaki ikili siiflandirma problemine uygun yeni
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smiflandiric1 yerlestirilmistir. Bu transfer 6grenme yaklasimi, kaynak alandan aktarilan
kenar ve doku gibi genellenebilir gorsel 6zniteliklerden yararlanarak, sinirli bitytikliikteki
EL veri kiimesinde dahi yiiksek basarim elde edilmesini olanakli kilmaktadir. Cok siifli
ELPV degerlendirmesinde ise ¢ikis katmani, dort kusur-olasiligi smifi i¢in softmax

aktivasyonlu dort néronlu bir katman olarak diizenlenmistir.

Onerilen model ve baz modeller, iki asamali bir ince ayar (fine-tuning) yordamiyla
egitilmistir. 1lk asamada, dnceden egitilmis omurganin tiim katmanlar1 dondurularak
yalnizca yeni eklenen bilesenlerin egitilmesi saglanmistir; bu bilesenler 6nerilen modelde
SE blogu ile smiflandirict bas, baz modellerde ise yalnizca smiflandirici bastir. Bu
asamanin amaci, rastgele baslatilan yeni katmanlarin {irettigi bliyiikk gradyan
gilincellemelerinin, omurganin degerli 6nceden Ogrenilmis Ozniteliklerini bozmasinin
oniine gegmektir. Ikinci asamada, omurganin iist katmanlar1 kademeli olarak ¢oziilmiis ve

agin tamami ¢ok diisiik bir 6grenme oraniyla yeniden egitilmistir.

Diisiik 6grenme oraninin tercih edilmesi, 6nceden 6grenilmis genel 6zniteliklerin felaketle
sonuglanan unutma bigiminde bozulmasini 6nlemekte; ayn1 zamanda hem omurganin hem
de SE blogunun, EL goriintiilerine 6zgli ince dokusal oOriintlilere uyarlanmasini
saglamaktadir. Boylece, kaynak alandan aktarilan genel gorsel bilgi korunurken, modelin

hedef alandaki kusur oOriintiilerine duyarlilig1 artirilmastir.

Kamuya acik ELPV kiyaslama kiimesindeki ¢ok smifli degerlendirmede, hesaplama
kaynaklariin kisitli olmasi nedeniyle 6nceden egitilmis omurga sabit bir 6znitelik ¢ikarici
olarak kullanilmis (dondurulmus) ve yalnizca SE blogu ile siniflandirici bas egitilmistir.
Bu yaklasim, SE blogunun sabit omurga 6znitelikleri iizerindeki katkisinin yalitilarak
degerlendirilmesine de olanak tanimakta; s6z konusu protokolde veri artirma

uygulanmamustir.
5.4. Modelin Egitim Siireci
Bu boliimde hazirlanan veri kiimesi ve mimari iizerinde modellerin egitilmesine iliskin

yontemsel ayrintilar sunulmaktadir. Egitim siirecinin yansiz ve tekrarlanabilir bi¢imde

yuriitiilmesi i¢in izlenen veri boliinmesi, belirlenen hiperparametreler ile kullanilan kayip
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fonksiyonu ve optimizasyon algoritmasi sirasiyla aciklanmaktadir. Karsilagtirmanin adil
olabilmesi amaciyla, degerlendirilen tiim mimariler ayni veri bdliinmesi, ayni

hiperparametre yapilandirmasi ve ayni egitim yordami kullanilarak egitilmistir.

5.4.1. Egitim-Dogrulama-Test Boliinmesi

Modellerin basarimi1 hem birincil GTC veri kiimesinde hem de dogrulama amaglhh ELPV
veri kiimesinde, sinif dagilimini koruyan tabakal1 5-kath ¢apraz dogrulama (stratified 5-
fold cross-validation) protokolii ile degerlendirilmistir. Bu yaklasimda veri kiimesi, sinif
oranlar1 her katta korunacak bi¢imde bes esit parcaya (kata) ayrilmis; her yinelemede dort
kat model egitimi i¢in, kalan bir kat ise test icin kullanilmis ve siireg, her katin tam olarak
bir kez test kiimesi olacagi bicimde bes kez tekrarlanmistir. Blme isleminde kullanilan
rastgele deger sabitlenerek sonuglarin yinelenebilirligi ve tiim modellerin ayni kat
boliinmesi iizerinde adil bi¢imde karsilastirilabilmesi giivence altina alinmistir. Egitim
asamasinda erken durdurma (early stopping) kararinin verilebilmesi amaciyla, her katin

egitim verisinin kii¢iik bir boliimli dogrulama alt kiimesi olarak ayrilmistir.

Test katinin egitim ve model se¢im slireglerinden tamamen ayr1 tutulmasi, dogrulama alt
kiimesinin hem erken durdurma hem de nihai basarim raporlamasi i¢in birlikte
kullanilmasindan kaynaklanabilecek veri sizintisinin (data leakage) dnlenmesi bakimindan
kritik onem tagimaktadir. Bu titiz ayrim sayesinde, raporlanan basarim degerlerinin
modelin gercek genelleme yetenegini yansitmasi giivence altina alinmistir. GTC veri
kiimesi i¢in raporlanan metrikler bes katin ortalamasi ve standart sapmasi (ort. + std)
bi¢iminde; karmasiklik matrisleri ise bes kattan elde edilen kat-dis1 (out-of-fold)
tahminlerin birlestirilmesiyle sunulmustur. GTC veri kiimesinde 5-katl ¢apraz dogrulama

icin smif bazinda kat dagilimi Tablo 5.3'te verilmistir.

Tablo 5.3. GTC veri kiimesinde 5-katli ¢apraz dogrulama igin kat basina sinif dagilimi (dort kat egitim, bir
kat test).

Simf Egitim (4 kat) Test (1 kat) Toplam
Normal 400 100 500
Defect 432 108 540
Toplam 832 208 1040
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Dort simifli ELPV veri kiimesinde de ayni tabakali 5-katli ¢apraz dogrulama protokolii
uygulanmistir. Belirgin sinif dengesizligi nedeniyle bu veri kiimesinde tiim katlardan elde
edilen kat-dis1 (out-of-fold) tahminler birlestirilerek nihai basarim hesaplanmistir. Bolme
oncesinde birebir yinelenen goriintiiler tespit edilip ¢ikarilmis ve adil karsilagtirma igin tiim

modeller ayni1 kat boliinmesini kullanmistir.

5.4.2. Hiperparametre Ayarlari

Modellerin egitiminde kullanilan hiperparametreler, tiim mimariler i¢in ayn1 tutularak adil
bir karsilastirma saglanmistir. Egitim siirecini niteliksel olarak belirleyen temel tercihler;
giris boyutu, optimizasyon algoritmasi, kayip fonksiyonu ve c¢ikis aktivasyonu olarak
sabitlenmistir. Ogrenme oram, yigin boyutu, donem sayis1 ve erken durdurma gibi

niceliksel hiperparametre degerleri ise deneysel olarak belirlenmistir. Kullanilan

hiperparametreler Tablo 5.4'te 6zetlenmektedir.

Tablo 5.4. Model egitiminde kullanilan hiperparametreler.

Hiperparametre Deger
Giris boyutu 227 x 227 x 3
Cikis aktivasyon fonksiyonu Sigmoid

Kay1p fonksiyonu

ikili capraz entropi (binary cross-entropy)

Optimizasyon algoritmasi

Adam

Baslangi¢ 6grenme orani le-4
Ince ayar 6grenme orani le-5
Y1gin boyutu (batch size) 16

Donem sayisi1 (epoch)

40 (20 + 20 fine-tuning)

Erken durdurma

6 (transfer learning), 7 (fine-tuning)

Degerlendirme yontemi (GTC ve ELPV)

Tabakali 5-katli ¢apraz dogrulama

Cikis aktivasyonu (ELPV)

Softmax (4 sinif)

Kay1p fonksiyonu (ELPV)

Kategorik ¢apraz entropi

Smif agirliklandirma (ELPV)

Uygulandi (sinif dengesizligi icin)
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5.4.3. Kayip Fonksiyonu ve Optimizasyon Algoritmasi

Ikili siniflandirma problemine uygun olarak, modelin egitiminde kayip fonksiyonu olarak
ticlincii boliimde tanimlanan ikili ¢apraz entropi (binary cross-entropy) kullanilmistir
(Denklem 4.15 ve 4.16). Bu kayip fonksiyonu, modelin ger¢ek sinifa diisiik bir olasilik
atadig1 durumlarda hizla biiyiiyerek modeli dogru ve giivenilir olasilik tahminleri liretmeye
yonlendirmektedir. Kaybin en aza indirilmesinde, uyarlanabilir 6grenme oranina sahip ve
derin 6grenme uygulamalarinda yaygin bigcimde tercih edilen Adam optimizasyon
algoritmasindan yararlanilmistir (Kingma ve Ba, 2015). Cok sinifli ELPV probleminde ise
kay1ip fonksiyonu olarak kategorik ¢apraz entropi (categorical cross-entropy) kullanilmais;
sinif dengesizliginin etkisini azaltmak amaciyla egitimde sinif agirliklar1 (class weights)

dikkate alinmustir.

Egitim siirecinde asir1 O6grenmenin Oniine ge¢cmek amaciyla erken durdurma (early
stopping) yonteminden yararlanilmistir (Prechelt, 1998). Bu yontemde, her donem sonunda
dogrulama kiimesi iizerindeki kayip izlenmis; dogrulama kaybinin onceden belirlenen
sayida donem boyunca iyilesmemesi durumunda egitim sonlandirilmis ve en diisiik
dogrulama kaybini veren donemdeki agirliklar nihai model olarak korunmustur. Boylece,
modelin egitim verisini ezberlemeye basladig1 noktadan 6nce egitimin durdurulmasi ve
genelleme yetene8i en yiliksek modelin segilmesi saglanmistir. Egitim silirecinin
yuriitiildiigli donanim ve yazilim ortamina iliskin ayrintilar, deneysel kurulumun ele

alindig1 besinci boliimde (5.1) sunulmaktadir.

Bu boliimde tanitilan veri kiimesi, 6n isleme adimlari, model mimarisi ve egitim siireci,
besinci boliimde sunulacak deneysel bulgularin yontemsel temelini olusturmaktadir.
Karsilastirilan transfer 6grenme modellerinin egitim ve test sonuglari ile bunlarin bagarim

metrikleri agisindan degerlendirilmesi, izleyen boliimde ayrintili olarak ele alinmaktadir.
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6. BULGULAR VE TARTISMA

Bu boliimde Onerilen Squeeze-and-Excitation blogu ile giiclendirilmis ResNet50
mimarisinin ve karsilagtirma amaciyla kullanilan ii¢ baz modelin (ResNet50, MobileNetV2
ve EfficientNetB0) deneysel sonuclari sunulmaktadir. Degerlendirme iki ayr1 veri seti

iizerinde gergeklestirilmistir:

1. Gergek bir tiretim hattindan (GTC Giines Sanayi ve Ticaret A.S.) elde edilen ve kusurlu
(Defects) ile normal (Normal) olmak tizere iki sinif igeren 6zgiin veri seti.

2. Literatiirde yaygin olarak kullanilan ve dort sinifli yapiya sahip ELPV veri seti (Deitsch
vd., 2019).

GTC veri setinde ikili smiflandirma gorevi baz modeller tarafindan dahi ¢ok yiiksek
dogrulukla ¢oziilebildiginden, onerilen SE tabanli iyilestirmenin katkis1 6zellikle daha
zorlu bir Olgilit olan ELPV veri seti lizerinde ortaya konmaktadir. Bu boliim; deneysel
kurulumun, her iki veri seti i¢in egitim ve test sonuglarinin ve model karsilagtirmalari ile

ablasyon c¢aligmasinin sunuldugu alt boliimlerden olusmaktadir.

6.1. Deneysel Kurulum

Tiim modeller, adil bir karsilagtirma saglamak amaciyla ayni donanim ve yazilim
ortaminda, ayni 6n isleme adimlar1 ve ayni hiperparametre yapilandirmasi kullanilarak
egitilmistir. Deneyler; Intel Core 19-14900 islemci, 24 GB RAM ve NVIDIA GeForce RTX
4080 GPU ile donatilmis bir is istasyonu iizerinde gergeklestirilmistir. Modeller, Spyder
tiimlesik gelistirme ortaminda Python 3.12 ve TensorFlow 2.14 derin 6grenme cercevesi
kullanilarak gelistirilmistir. On isleme ve gorsellestirme asamalarinda NumPy 1.26,

OpenCV 4.8, scikit-learn 1.3, Matplotlib 3.8 kiitiiphaneleri kullanilmistir.

Modellerin tamami ImageNet iizerinde On egitilmis agirliklarla transfer O6grenme
yaklagimiyla egitilmistir. Egitim her model i¢in 40 epok boyunca siirdiiriilmiistiir. Ayrintili

hiperparametre yapilandirmasi Tablo 6.1'de verilmistir.
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Degerlendirme protokolii olarak, sinif dagilimini koruyan 5 katli tabakali capraz dogrulama
(stratified 5-fold cross-validation) benimsenmistir. Bu yaklagimda veri seti bes esit parcaya
ayrilmis, her katta dort parga egitim, bir parga test i¢in kullanilmis ve siire¢c bes kez
tekrarlanmistir. Raporlanan tiim metrikler, bes katin ortalamasi bi¢iminde sunulmaktadir.
Egitim ve dogrulama egrileri bes katin ortalamasi ile birlikte + standart sapma band1

gosterilerek ¢izdirilmistir.

Deneylerde kullanilan veri setleri Boliim 4'te ayrintili olarak tamitilmistir. GTC veri seti
toplam 1040 goriintiiden olugsmakta olup 5401 kusurlu (Defects), 500 normal (Normal)
smifina aittir. ELPV veri seti ise kusur olasiligina gore dort sinifa ayrilmig toplam 2601
goriintiiden olugmaktadir: Kusursuz (0,0) 1493 goriintii (%57.,4), Diisiik (0,33) 288 goriintii
(%11,1), Orta (0,67) 105 goriintii (%4,0) ve Yiiksek (1,0) 715 goriintii (%27,5). Gortldiigii
tizere ELPV veri seti belirgin bir sinif dengesizligine sahiptir; 6zellikle Orta (0,67) sinifi
yalnizca 105 6rnek icermektedir. Model basarimi; GTC i¢in dogruluk (accuracy), kesinlik
(precision), duyarlilik (recall), F1-skoru ve AUC metrikleriyle; dort sinifli ELPV ig¢in ise

dogruluk ile ortalama kesinlik, duyarlilik ve F1 metrikleriyle degerlendirilmistir.

Tablo 6.1. Deneylerde kullanilan hiperparametre yapilandirmasi.

Hiperparametre Deger

Girdi goriintii boyutu 227 %227 %3

Y181in boyutu (batch size) batch size

Optimizasyon algoritmasi Adam

Ogrenme orani (learning rate) le-4

Kay1p fonksiyonu GTC: binary crossentropy / ELPV: categorical crossentropy
Epok sayis1 40

Capraz dogrulama 5 katli tabakali (stratified 5-fold)

Transfer 6grenme ImageNet 6n egitimli agirliklar

Veri artirma (augmentation) Dondiirme ve yansitma tabanl
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6.2. GTC Veri Seti Uzerindeki Sonuclar

Bu bodlimde GTC veri seti ilizerinde li¢ baz modelin (ResNet50, MobileNetV?2,
EfficientNetB0) 5 katl ¢apraz dogrulama ile elde edilen egitim ve test sonuglari
sunulmaktadir. Onerilen ResNet50+SE modelinin GTC iizerindeki sonuglari da tablolara
eklenmistir. Baz modeller ve dnerilen modelin test metrikleri ve karmagiklik matrisleride

tezde sunulmustur.

6.2.1. Egitim ve Dogrulama Egrileri

Sekil 6.1-6.6 ii¢ baz modelin 40 epok boyunca elde edilen egitim/dogrulama dogruluk ve
kayip egrilerini gostermektedir. Her {ic model de hizli bir yakinsama davranisi
sergilemektedir. Ik bes epok i¢inde egitim dogrulugu %99'un iizerine ¢ikmakta, dogrulama
dogrulugu ise %98 seviyesine ulagsmaktadir. Egitimin sonuna dogru egitim dogrulugu tiim
modellerde %100'e yaklagsmaktadir. Dogrulama dogrulugu ise platoya ulastigi seviyede
ResNet50 igin yaklasik %99,0, EfficientNetBO i¢in %98,8 ve MobileNetV2 icin %98,3
civarinda seyretmektedir. Egrilerdeki dar standart sapma bantlari, katlar arasinda tutarli bir

basarim elde edildigini gdstermektedir.
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Sekil 6.1. ResNet50 modeli egitim ve dogrulama dogruluk egrileri
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Sekil 6.2. ResNet50 modeli egitim ve dogrulama kayip egrileri
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Sekil 6.3. EfficientNetB0 modeli egitim ve dogrulama dogruluk egrileri
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Sekil 6.4. EfficientNetB0 modeli egitim ve dogrulama kay1p egrileri
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Sekil 6.5. MobileNetV2 modeli egitim ve dogrulama dogruluk egrileri
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Sekil 6.6. MobileNetV2 modeli egitim ve dogrulama kay1p egrileri

6.2.2. Asir1 Ogrenme Analizi

Asir1 6grenme (overfitting) egilimi, egitim ve dogrulama kayip egrileri arasindaki fark
iizerinden incelenmistir (Sekil 6.2, 6.4 ve 6.6). Her iic modelde de egitim kaybi epok
ilerledikge sifira yaklasirken, dogrulama kayb1 diisiik ve biiyiik 6l¢iide kararli bir seviyede
kalmaktadir: ResNet50 i¢in 0,02, EfficientNetBO i¢in 0,037 ve MobileNetV2 i¢in 0,050.
Dogrulama kaybinin mutlak degerlerinin diisiik olmasi ve egitim-dogrulama kayiplari
arasindaki farkin makul sinirlar i¢inde kalmasi, modellerin ciddi bir asir1 6grenme

sergilemedigini ve iyi bir genelleme basarimina sahip oldugunu gostermektedir.

Modeller arasinda en belirgin (ancak yine de sinirl) asir1 6grenme egilimi MobileNetV2'de
gozlenmektedir; bu modelde dogrulama kaybi, yaklasik 15. epoktan sonra hafif bir yiikselis
egilimi ve gorece daha genis bir standart sapma bandi sergilemektedir. ResNet50 ve
EfficientNetBO0 ise dogrulama kaybin1 epok boyunca daha kararli bigimde korumaktadir.
Bu davranista, Boliim 4'te agiklanan erken durdurma ve diizenlilestirme (regularization)

stratejilerinin ve veri artirma tekniklerinin belirleyici bir rolii bulunmaktadir.
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6.2.3. Karmasikhk Matrisi ve Test Metrikleri

Baz modellerin GTC veri seti iizerindeki test basarimlar1 Tablo 6.2'de Ozetlenmistir.
Degerler 5 kath ¢capraz dogrulamanin ortalamasi ve standart sapmasi olarak verilmistir.
ResNet50, %99,04 dogruluk ve 0,9908 Fl-skoru ile en yiiksek basarimi elde etmis;
EfficientNetBO (%98,94 dogruluk) ona ¢ok yakin bir performans gostermistir.
MobileNetV2 ise %98,27 dogruluk ile gorece daha diisiik, ancak yine de yiiksek bir
basarim sergilemistir. Tiim modellerde duyarlilik (recall) degerinin %98.8'in iizerinde
olmasi, kusurlu hiicrelerin neredeyse tamaminin dogru bicimde tespit edildigini

gostermektedir. Bu durum tiretim hattinin kalite kontrolii agisindan kritik bir 6zelliktir.

Tablo 6.2. GTC veri seti lizerinde baz modellerin test metrikleri

Model Dogruluk Kesinlik Duyarhhik F1 AUC
ResNet50 0,9904 0,9837 0,9981 0,9908 0,9999
EfficientNetBO 0,9894 0,9836 0,9963 0,9899 0,9994
MobileNetV2 0,9827 0,9780 0,9889 0,9834 0,9990
ResNet50+SE

. 0,9923 0,9923 0,9923 0,9923 0,9923
(Onerilen)

Sekil 6.7-6.9, ii¢ baz modelin karmasiklik matrislerini gostermektedir. Matrisler, 5 katin
test tahminlerinin birlestirilmesiyle (toplam 1040 goriintii: 540 kusurlu, 500 normal) elde
edilmistir. Tablo 6.3'te bu matrislerin sayisal degerleri (DP: dogru pozitif, YN: yanlis
negatif, YP: yanlis pozitif, DN: dogru negatif; pozitif sinif = kusurlu) karsilastirmali olarak
verilmistir. ResNet50 yalnizca 1 kusurlu hiicreyi kagirmis ve 9 normal hiicreyi hatali
bi¢cimde kusurlu olarak siniflandirmistir. MobileNetV2 ise 6 kusuru kacirmis ve 12 yanlis

alarm tiretmistir; bu da onun gorece daha diisiik bagarimiyla tutarhdir.

Tablo 6.3. GTC veri seti lizerinde baz modellerin karmasiklik matrisi degerleri (5 kat toplamu).

Model DP (Kusur) YN YP DN (Normal)
ResNet50 539 1 9 491
EfficientNetB0 538 2 9 491
MobileNetV2 534 6 12 488
ResNet50+SE (Onerilen) 540 0 8 492
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Sekil 6.7. ResNet50 modeline ait karmagiklik matrisi
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MobileNetV2 Modeline Ait Karmasiklik Matrisi 500
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Sekil 6.9. MobileNetV2 modeline ait karmagsiklik matrisi
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Sekil 6.10. ResNet50+SE (Onerilen) modeline ait karmagiklik matrisi

6.2.4. ROC Egrisi ve AUC Degerlendirmesi

Modellerin ayirt etme kapasitesi ROC (Alict Isletim Karakteristigi) egrileri ve AUC (egri
altinda kalan alan) degerleri ile degerlendirilmistir (Sekil 6.11-6.13). Ug baz modelin de
AUC degeri 1'e son derece yakindir: ResNet50 i¢in 0,9999, EfficientNetBO0 i¢in 0,9994 ve
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MobileNetV2 i¢in 0,9990. ROC egrilerinin tamami grafigin sol {ist kdsesine yapisik bir
seyir izlemektedir. Bu da modellerin kusurlu ve normal simiflar1 neredeyse kusursuz

bigimde ayirt ettigini gostermektedir.

Bu sonuglar GTC veri setindeki ikili siniflandirma gérevinin baz modeller tarafindan bile
iist sinira (doygunluk noktasina) ¢ok yakin bir basarimla ¢oziildiiglinlii acik¢a ortaya
koymaktadir. Dolayisiyla onerilen SE blogu tabanli iyilestirmenin katkis1 bu veri seti
iizerinde istatistiksel olarak anlamli bigimde gozlemlenememektedir. Bu durum ¢alismanin
daha zorlu ve dort sinifli bir Slgiit olan ELPV veri seti ile genisletilmesinin (Boliim 5.3)

temel gerekgesini olusturmustur.
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Sekil 6.11. ResNet50 modeline ait ROC egrisi
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Sekil 6.12. EfficientNetB0 modeline ait ROC egrisi

MobileNetV2 Modeline Ait ROC Egrisi
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Sekil 6.13. MobileNetV2 modeline ait ROC egrisi

6.3. ELPV Veri Seti Uzerindeki Sonuclar
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Bu boliimde dort simifli ELPV veri seti lizerinde dort modelin (ResNet50, ResNet50+SE,

MobileNetV2, EfficientNetB0) 5 katli ¢apraz dogrulama ile elde edilen sonuglari
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sunulmaktadir. ELPV veri setinde her hiicre, kusur olasiligina gore dort siniftan birine
(Kusursuz 0,0 / Diisiik 0,33 / Orta 0,67 / Yiiksek 1,0) atanmaktadir. Belirgin sinif
dengesizligi ve smiflar arasi gorsel benzerlik nedeniyle bu veri seti, GTC 'deki ikili goreve
kiyasla ¢ok daha zorlu bir degerlendirme ortam1 sunmakta ve modeller arasindaki basarim

farklarini goriiniir kilmaktadir.
6.3.1. Egitim ve Dogrulama Egrileri

Sekil 6.14-6.21, dort modelin ELPV veri seti tizerindeki temsili (kat 0) egitim ve dogrulama
dogruluk/kayip egrilerini gostermektedir. GTC 'nin aksine, dogrulama dogrulugu belirgin
bi¢imde daha diisiik seviyelerde ve daha dalgali bir seyirde platoya ulagmaktadir; bu durum
ELPV gorevinin gorece zorlugunu yansitmaktadir. En yliksek dogrulama dogruluguna,
egitim dogrulugunu %95 seviyesine tagiyabilen ve dogrulama dogrulugunu %76 civarinda
koruyan ResNet50+SE modeli ulagsmaktadir. Baz modeller ise daha diisiik dogrulama
dogrulugu (yaklasik %66-%72 araliginda) sergilemektedir. Egrilerdeki giiriiltiiniin, azinlik
siniflarinin  (6zellikle 105 ornekli Orta simif) diistik temsil giiciiyle iliskili oldugu

degerlendirilmektedir.
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Sekil 6.14. ResNet50 modeli ELPV egitim ve dogrulama dogruluk egrisi



ResNet50 Kayip Egrisi (kat 0)
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Sekil 6.15. ResNet50 modeli ELPV egitim ve dogrulama kayip egrisi

ResNet50+SE Dogruluk Egrisi (kat 0)
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Sekil 6.16. ResNet50+SE modeli ELPV egitim ve dogrulama dogruluk egrisi
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Sekil 6.17. ResNet50+SE modeli ELPV egitim ve dogrulama kay1p egrisi

EfficientNetBO Dogruluk Egrisi (kat 0)
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Sekil 6.18. EfficientNetB0 modeli ELPV egitim ve dogrulama dogruluk egrisi
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EfficientNetBO Kayip Egrisi (kat 0)
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Sekil 6.19. EfficientNetBO modeli ELPV egitim ve dogrulama kay1p egrisi

MobileNetV2 Dogruluk Egrisi (kat 0)
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Sekil 6.20. MobileNetV2 modeli ELPV egitim ve dogrulama dogruluk egrisi
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MobileNetV2 Kayip Egrisi (kat 0)
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Sekil 6.21. MobileNetV2 modeli ELPV egitim ve dogrulama kayip egrisi

6.3.2. Asir1 Ogrenme Analizi

ELPV veri setinde asir1 6grenme egilimi, GTC 'ye kiyasla ¢ok daha belirgindir. Tiim
modellerde egitim kayb1 epok ilerledik¢e diismeye devam ederken, dogrulama kaybi bir
platoya ulagmakta veya yiikselise ge¢cmektedir. Bu davranig en belirgin bigimde
ResNet50+SE modelinde gozlenmektedir. Yaklagik 10. epoktan sonra egitim kaybi 0,1
seviyesine kadar inerken dogrulama kaybi1 0,75'ten 0,9'a dogru bir siiriiklenme gostermekte
ve egitim-dogrulama aci81 genislemektedir. Bu durum, yiiksek kapasiteli modelin dengesiz
veri setindeki cogunluk siniflarin1 giderek daha giiclii bicimde 6grenmesiyle agiklanabilir.
Buna karsin baz modellerde egitim-dogrulama ag¢ig1 daha dardir. Ancak bu, daha iyi bir
genellemeden c¢ok, modellerin gorevi daha siirh  Olglide  6grenebilmesinden
kaynaklanmaktadir. Ornegin EfficientNetB0'da egitim kaybi 0,69 seviyesinin altina
inememektedir. Asir1 6grenmeye ragmen ResNet50+SE, hem en yiiksek dogrulama
dogrulugunu hem de en yiiksek F1 degerini elde etmektedir. B6lim 4'te agiklanan erken
durdurma, diizenlilestirme ve veri artirma stratejileri bu egilimi siirlamakta, ancak

dengesiz ve zorlu ELPV veri setinde tamamen ortadan kaldiramamaktadir.
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6.3.3. Karmasikhk Matrisi ve Test Metrikleri

Modellerin ELPV veri seti iizerindeki test basarimlar1 Tablo 6.4'te 6zetlenmistir. Onerilen
ResNet50+SE modeli, %76,09 dogruluk ve 0,559 F1 degeriyle tiim modeller arasinda en
yiiksek bagarimi elde etmektedir. Onu %70,17 dogrulukla MobileNetV2 izlemekte; diiz
ResNet50 (%66,24) ve EfficientNetB0O (%65,90) ise en diisikk dogruluk degerlerini
vermektedir. Bu tablo, GTC 'de gozlenemeyen model farklarinin ELPV 'de belirgin
bigimde ortaya c¢iktigini ve dnerilen SE tabanli iyilestirmenin bu zorlu 6lgiitte agik bir

uistiinliik sagladigini gostermektedir.

Tablo 6.4. ELPV veri seti izerinde modellerin ortalama test metrikleri.

Model Dogruluk Kesinlik Duyarhhk F1

ResNet50 0,6624 0,5367 0,5862 0,5340
MobileNetV2 0,7017 0,5253 0,5554 0,5358
EfficientNetB0 0,6590 0,5264 0,5695 0,5240
ResNet50+SE (Onerilen) 0,7609 0,5624 0,5561 0,5590

Sekil 6.22-6.25, dort modelin tahminlerinin birlestirilmesiyle elde edilen 4 x 4 karmagiklik
matrislerini gostermektedir (toplam 2601 goriintii). Tim modeller, ¢ogunlukta olan
Kusursuz (0,0) ve Yiiksek (1,0) siniflarin1 gérece basariyla siniflandirirken, azinlik siniflar
olan Diisiik (0,33) ve ozellikle yalmizca 105 ornek igeren Orta (0,67) sinifinda
zorlanmaktadir. Onerilen ResNet50+SE modeli, Kusursuz sinifinda 1493 érnegin 1258'ini
ve Yiiksek smifinda 715 6rnegin 576'sin1 dogru siiflandirarak ¢apraz kdsede en giiclii

yogunlagmay1 saglamaktadir.
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Sekil 6.22. ResNet50 modeline ait ELPV karmasiklik matrisi
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Sekil 6.23. ResNet50+SE modeline ait ELPV karmasiklik matrisi



EfficientNetBO — Karmasiklik Matrisi
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Sekil 6.24. EfficientNetB0 modeline ait ELPV karmagiklik matrisi
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Sekil 6.25. MobileNetV2 modeline ait ELPV karmagiklik matrisi

Modellerin sinif bazli F1 degerleri Tablo 6.5'te ve karsilastirmali olarak Sekil 6.26'da
verilmistir. ResNet50+SE modeli dort sinifin iiglinde- Kusursuz (0,8373), Diisiik (0,4810)
ve Yiksek (0,7994)- en yiiksek F1 degerini elde etmektedir. Buna karsin, en az 6rnege
sahip Orta (0,67) sinifinda en diistik F1'1 (0,1182) SE modeli vermektedir. Bu bulgu, SE

blogunun kanal-bazli dikkat mekanizmasiyla iyi temsil edilen ¢ogunluk siniflarinin ayirt
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ediciligini belirgin bi¢imde artirdigini; ancak asir1 seyrek olan Orta siifinin bu
iyilesmeden pay alamadigini gostermektedir. Genel basarimda ise SE modelinin Ustlinligii

net bigimde korunmaktadir.

Tablo 6.5. ELPV veri seti tizerinde modellerin sinif bazli F1 degerleri.

Model Kusursuz (0) Diisiik (0,33) Orta (0,67) Yiiksek (1)
ResNet50 0,7521 0,4303 0,1800 0,7737
ResNet50+SE (Onerilen) 0,8373 0,4810 0,1182 0,7994
MobileNetV2 0,7895 0,4107 0,1853 0,7578
EfficientNetBO 0,7550 0,4214 0,1628 0,7568
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Sekil 6.26. Modellerin ELPV veri setinde sinif bazina F1 karsilastirmast

ELPV wveri setinin dort smifli ve belirgin bicimde dengesiz yapist nedeniyle, model
basarim1 bu veri seti i¢in dogruluk, ortalama kesinlik/duyarlilik/F1, simif bazli F1 ve
karmagiklik matrisleri iizerinden degerlendirilmistir. Dengeli ikili GTC gorevinde
bilgilendirici olan ROC egrisi ve AUC analizi, ¢ok smifli ve yiiksek dengesizlige sahip
problemlerde ayirt edici giicii siirli  kalabildiginden bu veri seti igin ayrica

raporlanmamustir.
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6.4. Model Karsilastirmasi

6.4.1. Onerilen Model ve Baz Modellerin Karsilastiriimasi

Bu alt boliimde onerilen ResNet50+SE modeli ile ic baz model, her iki veri seti {izerinde
karsilagtirmali olarak degerlendirilmektedir (Tablo 6.6). GTC sonuglar1 Boliim 5.2'den,
ELPV sonuglar1 Boliim 5.3'ten alinmistir. GTC veri setinde tiim modeller doygunluga
yakin (%98- %99) ve birbirine ¢ok yakin basarimlar sergilerken, ELPV veri setinde
modeller belirgin bi¢imde ayrigmakta ve Onerilen ResNetS0+SE modeli %76,09

dogrulukla acik ara en iyi sonucu vermektedir.

Tablo 6.6. Onerilen model ile baz modellerin her iki veri seti iizerindeki karsilastirmas.

Model GTC (Dog./F1/AUC) ELPV (Dog. / F1) Agiklama
ResNet50 0,9904 / 0,9908 / 0,9999 0,6624 /0,5340 Baz model
EfficientNetB0 0,9894 / 0,9899 / 0,9994 0,6590/0,5240 Baz model
MobileNetV2 0,9827 /10,9834 /0,9990 0,7017/0,5358 Baz model
ResNet50+SE 0,9923 70,9923 /0,9990 0,7609 / 0,5590 Onerilen model

Tablo 6.6, calismanin iki veri setli tasariminin gerekgesini agik¢a ortaya koymaktadir: GTC
'nin doygun ikili gorevinde modeller arasi fark ayirt edilemezken, dort sinifli ve dengesiz
ELPV veri setinde 6nerilen model, en giiclii baz modele (MobileNetV2, %70,17) gore
yaklasik 6 puan, diiz ResNet50'ye (%66,24) gore ise yaklasik 9,85 puan daha yiiksek
dogruluk elde etmektedir. Bu sonug, dnerilen SE tabanli iyilestirmenin katkisinin 6zellikle

zorlu kosullarda belirginlestigini gostermektedir.

6.4.2. SE Blogunun Katkisi

Onerilen katkinin izole edilmesi amaciyla ResNet50 (SE 'siz) ile ResNet50+SE
modellerinin dogrudan karsilagtirllmasina bakilmistir. Boliim 5.2'de gosterildigi iizere
GTC veri setinde ikili gorev doygunluga ulastigindan, SE blogunun bu veri setindeki
katkis1 6l¢lim giiriiltiisiiniin i¢inde kalmakta ve anlamli bigimde ayristirilamamaktadir. Bu
nedenle SE blogunun katkisi esas olarak, ayirt ediciligi daha yiiksek olan dort sinifli ELPV

veri seti lizerinde degerlendirilmektedir (Tablo 6.7).
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Tablo 6.7. SE blogunun katkisina iliskin ablasyon karsilastirmasi (ResNet50 vs. ResNet50+SE).

Veri Seti / Metrik ResNet50 ResNet50+SE | A (Fark) Yorum

GTC- Dogruluk 0,9904 0,9923 - Tyilesme

ELPV- Dogruluk 0,6624 0,7609 +0,0985 Belirgin iyilesme
ELPV-F1 0,5340 0,5590 +0,0250 Tyilesme

ELPV- Kesinlik 0,5367 0,5624 +0,0257 Tyilesme

ELPV- Duyarhilik 0,5862 0,5561 -0,0301 Hafif diisiis

Tablo 6.7, SE blogunun ELPV veri setinde dogrulugu 0,0985 (yaklasik 9,85 puan), F1'i
0,0250 ve kesinligi 0,0257 artirdigin1 géstermektedir. Duyarlilikta gozlenen hafif diistis (-
0,0301), esas olarak en seyrek sinif olan Orta (0,67) siifindaki F1 diisiisiinden. Diger {i¢

smifin tamaminda SE modeli daha yiiksek F1 degeri elde etmektedir.

Bu davranis, SE blogunun teorik gerekgesiyle tutarlidir (Hu vd., 2018). SE blogu, kanallar
arast bagimliliklari modelleyerek 06zellik haritalarin1  kanal-bazli olarak yeniden
Olceklemekte ve ayirt edici kanallari One ¢ikarmaktadir. Bu kanal-bazli dikkat
mekanizmasi, yeterince temsil edilen siniflarda ayirt ediciligi belirgin bigimde
gliclendirmekte; ancak asir1 seyrek Orta sinifinda yeterli 6rnek bulunmadigindan bu kazang
gerceklesememektedir. Genel basarimda ise SE blogunun net ve tutarli bir iyilestirme

sagladig1 sonucuna ulasilmaktadir.
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7. SONUCLAR VE ONERILER

Tezin bu son bdliimiinde, tez kapsaminda elde edilen bulgular biitiinciil bigimde
degerlendirilmektedir. Calismanin bilimsel ve uygulamaya dontik katkilari, karsilagilan

sinirliliklar ve gelecekte yiiriitiilebilecek ¢alismalara iligkin oneriler sunulmaktadir.
7.1. Genel Degerlendirme

Bu tez caligmasinda, fotovoltaik gilines hiicrelerinde elektroliiminesans (EL) goriintiileri
iizerinden kusur tespiti problemi ele alinmis ve Sikistir-Uyar (Squeeze-and-Excitation, SE)
blogu ile gii¢lendirilmis bir ResNet50 mimarisi 6nerilmistir. Onerilen model; ResNet50,
MobileNetV?2 ve EfficientNetB0 baz modelleriyle birlikte, bir {iretim hattindan elde edilen
ikili sinifli (GTC) veri seti ile kamuya agik ve dort sinifli (ELPV) veri seti olmak iizere iki
farkli veri seti lizerinde, 5 katl tabakali ¢apraz dogrulama protokoliiyle karsilagtirmali

olarak degerlendirilmistir.

GTC veri setinde tiim modeller %98-%99 araliginda, birbirine olduk¢a yakin ve
doygunluga ulagmis bir bagsarim sergilemistir. Bu durum, kusurlu/normal ayrimina dayanan
ikili siniflandirma gorevinin gorece kolay oldugunu ve baz modellerin bile bu gorevi
neredeyse kusursuz bi¢imde ¢ozebildigini gostermektedir. Ancak s6z konusu doygunluk,
onerilen SE tabanli iyilestirmenin katkisinin bu veri seti tizerinde 6l¢iilebilir bigimde ortaya
konmasini engellemistir. Modeller arasindaki farklar 6l¢iim giiriiltiisiiniin i¢inde kalmaistir.
Buna karsin, belirgin smif dengesizligine sahip dort siifli ELPV veri seti, modeller
arasindaki farklar1 goriiniir kilan ayirt edici bir olgiit islevi gérmiistiir. Bu veri setinde
onerilen ResNet50+SE modeli, %76,09 dogruluk ve 0,559 F1 degeriyle tiim modeller
arasinda en yiiksek basarimi elde etmis; diiz ResNet50'ye kiyasla dogrulukta yaklagik 9,85
puanlik bir iyilesme saglamistir. Bu bulgu, SE blogunun kanal-bazli dikkat
mekanizmasinin, zorlu ve dengesiz kosullarda ayirt edici 6zelliklerin 6ne ¢ikarilmasina

somut bir katki sundugunu dogrulamaktadir (Hu vd., 2018).
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Bununla birlikte, elde edilen bulgular tek yonlii bir iistiinliik tablosu sunmamaktadir. SE
blogu, yeterince temsil edilen ii¢ smifta (Kusursuz, Diisiik ve Yiiksek) en yiiksek F1
degerini saglarken, yalnizca 105 6rnek iceren en seyrek smif olan Orta siifinda F1
degerinin diismesine yol acmistir. Bu davranis, kanal-bazli dikkat mekanizmasinin 1yi
temsil edilen siiflar lehine ¢alistigini ve asir1 seyrek siniflarin bu kazanimdan yeterince
pay alamadigin1 gostermektedir. Ayrica calisma, metodolojik agidan énemli bir ¢ikarim
sunmaktadir. Doygunluga ulagsmis bir ol¢iit, mimari katkilar1 gizleyebilmektedir. Bir
katkinin gercek degeri ancak yeterince zorlu ve gergekci bir Olgiit iizerinde ortaya
¢ikabilmektedir. Iki veri setli degerlendirme tasarimi bu nedenle ¢aligmanin giivenilirligi

acisindan belirleyici olmustur.

Uygulama acisindan bakildiginda, Onerilen SE tabanli ResNet50 modeli, EL
goriintlilerinde ¢ok seviyeli kusur simiflandirmast igin giliglii bir aday sunmaktadir.
Ozellikle iiretim hatt1 kalite kontrol siireclerinde, kusurlarin yalmzca varhgim degil
siddetini de ayirt edebilecek otomatik sistemlerin gelistirilmesine katki saglayabilecek bir

potansiyel tagimaktadir.

7.2. Cahismanin Katkilar:

Bu tez ¢alismasinin en 6nemli katkisi, elektroliiminesans goriintiilerinde fotovoltaik hiicre
kusuru tespiti icin Sikistir-Uyar bloguyla giliclendirilmis bir ResNet50 mimarisinin
onerilmesi ve etkinliginin deneysel olarak ortaya konmasidir. Onerilen model ResNet50,
MobileNetV2 ve EfficientNetB0O olmak iizere ii¢ yaygin mimaridir. Bu mimariler ayni1
hiperparametre yapilandirmasi ve 5 katli tabakal1 ¢apraz dogrulama protokolii altinda adil
bicimde karsilastirilmistir.  SE blogunun net etkisi, ResNet50 ile ResNet50+SE
modellerinin dogrudan karsilastirilmasina dayanan bir ablasyon ¢alismasiyla izole edilmis
ve ELPV veri seti lizerinde dogrulukta yaklasik 9,85 puanlik bir iyilesme belgelenmistir.

Calismanin bir diger 6nemli katkisi, degerlendirmenin biri gergek bir iiretim hattindan elde
edilen 6zgiin ikili GTC veri seti, digeri kamuya acik ve dort sinifli ELPV veri seti olmak
tizere iki tamamlayici veri seti lizerinde yiiriitiilmesidir. Ayrica SE blogunun ¢ogunluk
smiflarinda sagladigr kazanim ile en seyrek siif olan Orta sinifindaki basarim diisiisii
birlikte ve seffaf bigimde raporlanmistir. Boylece kanal-bazli dikkat mekanizmasinin

davranig1 diirist bir bakigla tartistlmistir. Son olarak, caligmanin gercek bir iiretim
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hattindan (GTC Giines Sanayi ve Ticaret A.S.) elde edilen verilere dayanmasi, elde edilen

sonuglarin uygulamaya doniik degerini artirmaktadir.

7.3. Simirhliklar

Calismanin sonuglart degerlendirilirken ¢esitli sinirliliklarin g6z 6niinde bulundurulmast
gerekmektedir. Bunlarin basinda veri setlerine iliskin kisitlar gelmektedir. GTC veri
setinde ikili siniflandirma gorevinin gorece kolay ve veri setinin sinirli boyutlu (1040
goriintli) olmasi, SE blogunun katkisinin bu veri seti iizerinde 6l¢iilememesine yol agmustir.
ELPV veri setinde ise belirgin bir sinif dengesizligi s6z konusudur. Ozellikle yalmzca 105
ornek iceren Orta smifinin asirt seyrekligi, tiim modellerin bu siniftaki basarimini
distirmiis ve seyrek smiflara iliskin metrikleri istatistiksel olarak daha az giivenilir

kilmastir.

Modelleme ve degerlendirme siirecine iliskin sinirliliklar da bulunmaktadir. ELPV veri
setinde, Ozellikle yiiksek kapasiteli ResNet50+SE modelinde egitim-dogrulama agiginin
genisledigi, yani bir agir1 6grenme egiliminin ortaya ¢iktig1 goézlemlenmistir. Uygulanan
diizenlilestirme stratejileri bu egilimi sinirlamig ancak tamamen ortadan kaldiramamustir.
Ayrica deneyler tek bir hiperparametre yapilandirmasi ve 40 epok {izerinden
yuriitiilmistiir. SE blogu incelenmis ancak alternatif dikkat mekanizmalariyla karsilastirma
yapilmamistir. Son olarak model iki veri setiyle sinirl bicimde degerlendirilmis; farkli EL

veri setleri arasinda ¢apraz genelleme ve gercek saha kosullarinda dagitim denenmemistir.

7.4. Gelecek Calismalar icin Oneriler

Bu caligma gelecekte yiiriitiilebilecek c¢esitli arastirma yonlerine isaret etmektedir.
Oncelikle, smif dengesizliginin daha etkili bigimde ele alinmas1 énem tasimaktadir; odak
kayb1 (focal loss) (Lin vd., 2017), smmif-dengeli 6rnekleme ve seyrek siniflara yonelik

hedefli veri artirma yaklasimlar1 degerlendirilebilir.

Mimari agidan ECA (Efficient Channel Attention) gibi farkli dikkat modiilleri ile
dontistiiriicii (transformer) tabanli 6z-dikkat mekanizmalar1 incelenebilir. Veri agisindan,

birden fazla EL veri setinin birlestirilmesi, capraz veri seti genelleme testleri ve daha genis
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Ozgiin veri kiimelerinin olusturulmasi modelin saglamligin1 gii¢lendirebilir. Modelin
giivenilirligini artirmak amaciyla, Grad-CAM ve dikkat gorsellestirmeleri yoluyla

kararlarin gerg¢ek kusur bolgelerine dayanip dayanmadigi dogrulanabilir.
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