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Oz
Yenilenemez enerji kaynaklarinin gevreye ve ekolojiye verdigi zararlar, yenilenebilir enerji kaynaklarina olan ilginin artmasina
neden olmaktadir. Fotovoltaik (FV) enerji Uretimi, temiz ve surdirilebilir enerji Gretimi igcin mikemmel enerji
alternatiflerinden biridir. Fotovoltaik paneller tGzerindeki kar, toz, golge, kus pisligi, mekaniksel ve fiziksel ariza gibi etkenler
enerji Uretimindeki verimi azaltmaktadir ve bu ylzden panel bakimi diizenli olarak yapilmaldir. Bakimlar manuel olarak
yapildiginda hatalar olmakta ve uzun zaman almaktadir. Bu nedenle giines paneli kusurlari son zamanlarda gelistirilen gériinta
isleme ve derin 6grenme algoritmalari kullanilarak tespit edilebilmektedir. Bu ¢calismada, derin 6grenme teknigi kullanilarak
glines panelleri lizerinde hasar tespiti siniflandirmasi yapilmistir. Calisma iki asamadan olusmaktadir. ilk asama, 6n isleme
asamasidir ve bu asamada veri seti yetersiz olmasi nedeniyle veri cogaltma teknikleri kullanilarak arttirilmistir. ikinci asama
olan egitim asamasinda ise g¢ogaltilan veri seti 6nerilen derin 6grenme modeliyle egitilmistir. Egitim sonucunda Onerilen
modelin 7 farkl kusurun siniflandiriimasinda %96.56 basari elde ettigi gézlenmistir.
Anahtar Kelimeler: Derin 6grenme, Glines panelleri, Fotovoltaik, Veri cogaltma, Siniflandirma

Abstract

The damage caused by non-renewable energy sources to the environment and ecology causes an increase in interest in
renewable energy sources. Photovoltaic (PV) energy production is one of the well known energy alternatives for clean and
sustainable energy production. Factors such as snow, dust, shadow, bird droppings, mechanical and physical failure on
photovoltaic panels reduce the efficiency in energy production, and therefore panel maintenance should be done regularly.
When maintenance is performed manually, errors occur and it takes a long time. Therefore, solar panel defects can be
detected using recently developed image processing and deep learning algorithms. In this study, a damage detection
classification was carried out on solar panels using the deep learning technique. Our study consists of two stages. The first
stage is the pre-processing stage. At this stage, the data set is increased using data augmentation techniques due to
insufficient data set. In the second stage, the training stage, the replicated data set was trained with the proposed deep
learning model As a result of the training, it was observed that the proposed model achieved %96.56 success in classifying 7
different defects.
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I. GIRIS

Yenilenemez enerji kaynaklarmin tiikenmesi ve ¢evreye verdikleri zarar, basta giines enerjisi olmak {iizere
yenilenebilir enerji kaynaklarina olan ilginin artmasina neden olmustur. Uluslararasi Enerji Ajans1 (UEA), 2030
ve 2040 yilina kadar diinyanin elektrik tiretiminde yenilenebilir enerji oraninin sirasiyla %30 ve %50'ye
ulasabilecegini, FV giicliniin ise bu paym %10 ve %20'sini olusturacagini 6ngérmektedir [1]. FV teknolojisi son
yillarda hizli bir sekilde biiylimiistiir. 2008'den 2011'e kadar yalnizca Kanada'da giines FV elektrigi kurulu
kapasitesi yillik yaklagik %150 artig gostererek 2011'de 495 MW'a ulasmistir [2]. FV sistemler genellikle giines
enerjisi iiretimi saglar. FV sistemlerinin ucuz kurulum maliyetleri, giivenli enerji tiretimi, sessiz ¢alismasi ve ¢evre
dostu olmasi gibi faydalar1 da dikkat cekmektedir [3, 4].

Son yillarda FV sistemlerine olan ilginin artmasi FV iireticilerinin sayisinda artisa yol agmistir. Bu nedenle FV
gii¢ Ureten sistemlerin dayanikliligimin {iretici tarafindan garanti edilmesi gerekmektedir. Her ne kadar iiretici 25
yil sonra FV sisteminin ¢ikis giiciiniin %80'ini maksimum gii¢ noktasinda (MGN) garanti etse de FV sisteminin
cikig performansi zamanla kademeli olarak diismektedir [5]. FV sistemlerdeki verim diisiisii bozulmalara ve
cevresel etkenlere baglidir. Tozlanma, karlanma, kus pisligi, golgelenme, mekaniksel ve fiziksel hasarlar gibi
etkenler panellerin performansini ciddi 6l¢iide olumsuz etkilemektedir ve bu yiizden panel bakimlar1 diizenli
olarak yaptirilmalidir. Panel kusurunu insan goziiyle saptamak hatalara neden olabildigi gibi zaman ve maliyet
acisindan da kayiplara yol agmaktadir. Bu sorunlarin giderilebilmesi i¢in giiniimiizde kullanimi giderek artan derin
ogrenme ve goriintii isleme teknolojileri onerilmektedir.
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1.1. ilgili Cahsmalar

Giines panelleri iizerindeki kusurlar1 saptama ve
siniflandirma konusunda ¢aligmalar FV modiillerin
verimliligi i¢in bilylik 6nem tagimaktadir. Son yillarda
FV panel arizalariin anomalilerini siniflandirmak i¢in
cesitli caligmalar yapilmustir.

Korkmaz ve Agikgdz fotovoltaik paneller tizerindeki
anormallikleri tespit edebilmek ve simiflandirmak igin
onerdikleri yontemi transfer 6grenme stratejisine baglh
cok Olgekli bir evrisimli sinir ag1 (ESA) olarak
tasarlamiglardir. Veri kiimesindeki dengesiz smuf
dagilimi sorununu ¢ézmek igin veri bilylitme ve asir1
ornekleme teknigi kullanarak ag performansini
arttirmiglardir. Calismalarinda 11 farkli fotovoltaik
panel kusuru (¢atlama, sicak nokta gibi) kullanarak 11
anormali tiiriinii siniflandirmada %93,51 dogruluk elde
etmislerdir. Elde edilen sonuglarin fotovoltaik
panellerdeki kusurlari bulmak ve smiflandirmak igin
yeterli oldugu gozlenmistir [6].

Espinosa ve arkadaglar1 yaptiklar1 ¢alismalarda FV
kusurlar tespit etmek i¢in anlamsal boliimlendirme ve
goriintiileri siniflandirmak i¢in evrisimli sinir aglarini
kullanan otomatik hata smiflandirma yontemi
onermektedir. Bu c¢alisma kusurlu ve kusursuz
tanimlanan 2 ¢ikis sinifi ve kolayca tespit edilemeyen
ariza, catlak, golge ve toz yok seklinde 4 ¢ikis sinifi i¢in
deneysel sonuclar1 gostermektedir. Onerilen yontemle
2 cikig sinifi i¢in %75 ve 4 sinif i¢in %70 dogruluk
oranina ulagilmustir [7].

Kayci ve arkadaglar1 caligmalarinda, termal kamera
yerlestirilmis dronla elde edilen giines paneli termal
gorlintiilerini  hiicre, modiill ve panel arizalarinin
tespitinde kullanmislardir. Edinilen gortntiiler ile
modiil kusuru, hiicre kusuru ve panel kusuru igeren veri
seti hazirlanmigtir. Veri seti YOLOV3 derin 6grenme
tabanli yapay sinir agiyla egitilmistir. Egitim
sonucunda hiicre arizalar1 %98, modiil arizalar1 %89 ve
panel arizalar1 %77 basartyla saptanmustir [8].

Pierdicca ve arkadaslari c¢alismalarinda, FV hiicresi
bozulmasmi tahmin etmek igin derin evrisimli sinir
aglar1 (DESA) kullanmaya yoénelik yeni bir yontem
Onermislerdir. Bu arastirmada ilk kez termal kizil6tesi
sensore  sahip bir dronedan alinan bilgiler
kullanilmigtir. Bozulma sorununu gostermek ve bu
calismada Onerilen ¢6ziimii kapsamli bir sekilde
degerlendirmek i¢in, toplanan fotovoltaik goriintiiler
veri kiimesi iizerinde deneyler yapilmistir. Egitilen agin
basar1 oran1 %70 olarak bulunmustur [9].

Li ve arkadaslar tarafindan yapilan ¢aligmada, biiyiik
boyutlu fotovoltaik panel alanlarinin denetimi sirasinda
panellerin durumunu gozlemleyebilmek icin derin
O0grenme tabanlt kusur tespiti kullanan bir yontem
olusturulmustur. Olusturulan bu sistemde kullanilan
derin 6grenme teknigi ESA tabanli bir yapidir. Caligma
sonucunda toz, kapsiilleme, delaminasyon, 1zgara hatt
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asinmasi, salyangoz izleri ve sararma hatalar1 tespit
edilmis ve ortalama %97.9 dogruluk orami elde
edilmistir. Onerilen yontemin VGG16 ve geleneksel
yontemlerden daha basarili oldugu gézlenmistir [10].

Wei ve arkadaslar1 tarafindan giines panellerinde sicak
nokta ve yansitict bolge arizalarimin teshis edilebilmesi
icin iki yaklasim Onerilmistir. Sicak noktalarin
algilanmast i¢in Hough ¢izgi doniisiimiinii ve Canny
operatoriinii, reflektdr arizalarinin tespit edilmesinde
ise derin 6grenme yontemini kullanmiglardir. Calisma
sonucunda geleneksel goriintii isleme ve daha hizli
bolge tabanli evrigimli sinir aglari basari oranlari
sirastyla %89,96 ve %95,15 olarak elde edilmistir [11].

Herraiz ve arkadaslar1 c¢aligmalarinda,  giines
panellerindeki kusurlar1 bulmak icin insansiz hava
aracina monte edilen termografik kameradan
yararlanan yeni bir teknik Onermislerdir. Yapilan
calismada sicak noktalarin tespit edilmesinde ve
yeniden  konumlandirilmasinda  kullanilabilecek
panellerin yerinin tespit edilmesi amaciyla yeni bir
yontem sunulmustur. Iki yeni bolge tabanli evrisimli
sinir agmnin birlestirilmesiyle giiglii bir tespit ¢ercevesi
gelistirmislerdir. Otomatik veri toplama ve isleme,
denetim sirasinda  kusurlarin  tespit edilmesini
saglamaktadir. Elde edilen sonuclar, yaklagimin
%091,67 hassasiyetle ve %99,02'den fazla dogrulukla
giines takip cihazlarinin ve goreceli sicak bolgelerinin
otomatik  lokalizasyonu i¢in uygun oldugunu
gostermektedir [12].

Venkatesh ve arkadaslari insansiz hava araglarindan
(IHA) elde edilen hava gériintiilerinin yardimiyla derin
o0grenmeye dayali fotovoltaik modiillerdeki ariza
tespitini sunmaktadir. Veri setlerini VGG16 ile
egitmigler ve vyanik izleri, delaminasyon, renk
bozulmasi, fiziksel hasar, saglam ve salyangoz izi gibi
kusurlart siniflandirmada basarili oldugu gdézlenmistir.
Sonuglar, modelin tiim FV kusurlarini siniflandirmada
%95,40 gibi yiiksek bir smiflandirma dogruluguna
ulastigint gostermektedir [13].

Xie ve arkadaslar1 fotovoltaik kizil6tesi hedef anomali
tespit sistemi dnermektedir. FV panel kusurlarinin THA
tarafindan tespitinin dogrulugunu arttirmak igin Sobel
ve Canny operatorlerini birlestirmiglerdir. Yatay ve
dikey ozellikleri ¢ikarmak icin Sobel operatorii, dikey
ve yatay kenar 6zelliklerini hesaplamak ve doldurmak
icin Canny operatorii kullanilmistir. Eg zamanli olarak
goriintiiniin ayirt edici ozelliklerini 6grenmek igin
algoritmaya derin 6grenme uygulanmigtir. Caligmalar
sonucunda model %90,91 oraninda siniflandirma
basarisi elde etmistir [14].

Diaz ve arkadaslar1 IHA iizerine monte edilmis termal
kamerayla fotovoltaik panelleri i¢in otomatik bir kusur
tespit yontemi 6nermektedir. Giines paneli arizalarinin
tespitinde klasik ve derin 6grenmeye dayali iki yontem
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kullanilmaktadir. Oncelikle, bazi 6n isleme teknikleri
kullanilarak termal goriintiiniin  diisiik  kontrasti
diizeltilir. Daha sonra, kenar algilama, segmentasyon
ve segment siniflandirmas1 uygulanir. Tkinci yontem,
ii¢ farkli 6n isleme iglemine tabi tutulmus goriintiilerle
egitilmis derin 6grenmeye dayanmaktadir. ilk yéntem
sonucu %98,3, ikinci yontem sonucu %98,9 dogruluga
ulasilmistir [15].

Akram ve arkadaslar izole edilmis derin 6grenme ve
model gelistirme-transfer derin 6grenme teknikleriyle
kizilotesi  gorintiilerdeki fotovoltaik ~ modiil
kusurlarmin otomatik olarak tespit edilmesi iizerine
calismiglardir. Veri setleri normal g¢aligan ve arizal
modiillerin  kizilotesi  goriintiilerini  igermektedir.
Baslangigta  transfer 6grenimi icin  fotovoltaik
hiicrelerin elektroliiminesans (EL) goriintiilerinden
olugan bir veri kiimesi olusturmuslar ve ardindan
kizilotesi goriintiilerden olusan bir veri kiimesi
kullanmislardir. ~ Onerilen  yaklasimla  ortalama
%99,23'liikk bir dogruluk elde edilmistir [16].

Kurukuru ve arkadaslart termografi ve makine
O0grenimi tabanli FV modiilii ariza smiflandirmasi
iizerine c¢aligmiglardir. Hasar gormiis panellerden
alman c¢esitli termal goriintiilerin 6zelliklerini, doku
Ozelligi analizinin degistirilmis bir versiyonunu
kullanarak incelemislerdir. Kusur smiflandiricisini
olusturmak i¢in, alman 6zellikler bir yapay sinir ag1
(YSA) smiflandiricist  kullanilarak — egitilmistir.
Olusturulan yontem %93,4 egitim verimliligi ve %91,7
test verimliligi gostermistir [17].

Zaki ve arkadaslar1 derin 6grenme tabanlt FV sistem
icin hata smiflandirma c¢aligmast  yapmuglardir.
Yaptiklar1 ¢calismada, oncelikle FV modelin en uygun
bes 6zelligini ¢ikarmak i¢in bir algoritma 6nermisler ve
bunun MATLAB simiilasyon modeline yardimeci
olacagini diisiinmiislerdir. Ikinci olarak, derin 6grenme
kullanilarak FV sistemlerdeki hatalarin
siiflandirilmasina  yonelik  yeni bir yaklagim
Onermislerdir. Bu yontem, bilgisayardaki performansi
ve siniflandirma dogrulugunu artiran otomatik 6zellik
cikarma dzelligine sahiptir. Son olarak, kullanilan ESA
modelinin teorik ve pratik dogrulamasi igin gesitli
atmosferik kosullara dayali olarak normal ve alt1 ariza
ornegi segmislerdir. Onerilen ESA modeli, egitim ve
test siiregleri igin simiilasyon testlerinde sirasiyla
%98,3 ve %98.,9, deneysel testlerde ise %96,76 ve
%97,41 civarinda ortalama siniflandirma dogrulugu
elde etmistir [18].

Deitsch ve arkadaslari, EL goriintiilerinde arizali
fotovoltaik modiil hiicrelerinin otomatik
siniflandirilmasi adli ¢alismalarinda FV hiicrelerdeki
sorunlar1 tespit edebilmek amaciyla 2 farkli yaklagim
ortaya sunmuglardir. Yaklagimlar, donanim
gereksinimleri nedeniyle farklilik gdstermektedir.
Donanim agisindan verimli olan, Destek Vektor
Makinesi (DVM) kullanilarak  smiflandirilmaya
dayanmaktadir. Daha fazla donanim gerektiren yontem
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ise ESA’y1 kullanmaktadir. Her iki yaklasim da 1968
farkli hiicre iizerinde egitilmistir. ESA basar1t orant
%88,42 ve DVM basar1 oran1 %82,44 tiir [19].

Tang ve arkadaglart EL goriintileri kullanilarak
fotovoltaik modiiliin derin 6grenme tabanli otomatik
kusur tespiti isimli ¢aligmalarinda 2 farkli adimla EL
goriintiilerini derin 6grenmeye dayali kusur tespitini
sunmuslardir. Onerilen calismada ilk adim kisith
sayidaki EL goriintiiyii yiiksek kalitede arttirmak,
ikinci adim ise elde edilen goriintiiler ile otomatik
smiflandirma yapan bir model ortaya koymaktir. EL
goriintii olusturma yontemi, Cekismeli Uretici Ag
(CUA) ozelliklerini  geleneksel —goriintii  isleme
teknolojileriyle birlestirmektedir. EL goriintiilerinden
derin ozelliklerin ¢ikarilmasinda, ESA
kullanilmaktadir. Onerilen model diger c¢oziimlerle
karsilastirildiginda, FV  modiili  denetiminin
dogrulugunu ve verimliligini 6nemli 6l¢giide artirabilir.
Onerilen model %83’liik basar1 oranima sahiptir [20].

Sunulan literatiir taramasindan gortildiigii tizere, giines
panellerindeki hasarlarin tespiti i¢in son donemde

bircok  c¢alisgma  yapilmistir.  Ancak  yapilan
caligmalardaki yaklagimlarin  higbiri ¢ok smifli
hasarlart  kisa bir siirede yiiksek dogrulukta

smiflandiramamaktadir. Giines panelleri iizerindeki
hasarlarin erken tespit ve miidahale edilebilmesi,
veriminin artmasi i¢in olduk¢a Onemlidir. Bu
calismada, gilines panelleri iizerindeki hasarlarin hizl
ve otomatik bir sekilde tespit edilebilmesi i¢in goriintii
isleme ve derin 6grenme tabanl ariza tespit yontemi
onerilmistir. Onerilen yoéntem, 6n isleme ve ESA
tabanlt olusturulan derin Ogrenme mimarisiyle
simiflandirma agamalar1 olmak iizere 2 asamadan
olusmaktadir. Bu ¢alisma kapsaminda farkli iklim
sartlarnda  elde  edilen  goriintiiler,  model
performansinin iyilestirilmesi ve veri setinin yetersiz
olmast nedeniyle veri c¢ogullama teknikleri ile
(yakinlastirma, simetrisini alma, gorintiiyli belirli
acilarla dondiirme, giiriiltii ekleme ve parlaklik
degistirme) arttirilmistir. Onerilen yontem 7 farkli

panel kusurunu yiiksek dogrulukta
smiflandirabilmektedir.
II. MATERYAL VE METOD

2.1. Veri Seti
Bu calisma kapsaminda kullanilan veri seti, agik
erisimli Kaggle [21] web sitesinden elde edilmistir.

2.2.0n isleme

Veri setinde Tablo 1°de goriildiigii lizere toplam 988
adet farkli goriintii vardir. Her gorlintii 0-6 arasi
siniflandiridmistir. Kus Pisligi olan paneller 1, Temiz
olan paneller 2, Tozlu olan paneller 3, Elektriksel
Hasarli paneller 4, Fiziksel Hasarli paneller 5,
Golgelenmis paneller 6, Karli paneller 7 olarak
siniflandirilmagtir.
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Tablo 1 Orijinal veri seti

Sinif Panel Durumu  Goriintii Sayisi

0 Kus Pisligi 200

1 Temiz 202

2 Tozlu 220

3 Elektriksel 98
Hasarl1

4 Fiziksel 66
Hasarli

5 Karli 122

6 Golgelenmis 80

Tablo 1°de goriildiigii tizere veri setinde, 200 adet kus
pisligi, 202 adet temiz, 220 adet tozlu, 98 adet
elektriksel hasarli 66 adet fiziksel hasarli, 122 adet karli
ve 80 adet golgelenmis panel goriintiisii vardir. Bu
calismada kullanilan veri setindeki panel goriintiisii
ornekleri Sekil 1°de gosterilmistir.

Elektriksel Hasarl Karli

Golgelenmis

Sekil 1. Veri setinde bulunan 6rnek panel goriintiileri

Tablo 1’ de goriildiigii {izere veri seti, goriintii sayist
acisindan yetersizdir ve simiflandirma elemanlari
arasindaki sayr dengesizligi dikkat g¢ekmektedir.
Ayrica, .png ve .jpg olarak bulunan goriintiilerin
coziintirliikleri farklilik gostermektedir. Bunun 6niine
geemek icin veri seti c¢oziinlirliikleri 256x256 hale
getirilmis  ve farkli  veri ¢ogaltma metotlari
(6lgeklendirme, dondiirme, yakinlastirma, giirtlti
ekleme) kullanilarak veri setinin her sinifi i¢in yaklagik
1000’er ve toplamda 6097 adet goriintii elde edilmistir.
Cogaltilan veri seti ile modelin asir1 6grenmesinin
Online gecilmistir. Yeni veri setinin goriintii sayisi
Tablo 2°de gosterilmistir.
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Tablo 2 Cogaltilmis veri seti

Sif Panel Durumu  Goriintii Sayisi

0 Kus Pisligi 820

1 Temiz 1040

2 Tozlu 920

3 Elektriksel 850
Hasarli

4 Fiziksel 830
Hasarli

5 Karli 917

6 Golgelenmis 720

2.3.Derin Ogrenme

Derin 6grenme, temeli yapay sinir katmanlarindan
olusan bir agdir. Coklu ndron baglantilar1 birleserek
katmanlar1 olusturur. Derin sinir aglari, katmanlarin iist
iiste istiflenmesiyle olusturulan yapay sinir aglarinin
diger adidir. Burada olusan agm derinligi katman
sayisinin az veya ¢ok olmasiyla belirlenir. Katman
sayist arttitkca ag yapist derinlesmektedir. Benzer
sekilde katman sayisinin azalmasi, ag yapisinin ya
derin olmadigini ya da derinlestigini gosterir [22]. Sekil
2’de ornek bir derin 6grenme modeli verilmistir.

Girig Katmani Gizli Katman 1 Gizli Katman 2 Cila Katmani
Sekil 2. Derin 6grenme adimlari
ESA; giris, evrisim, havuzlama, diizlestirme,

aktivasyon, seyreltme, tam baglant1 ve siniflandirma
katmanlar1 olmak tizere sekiz katmandan olusmaktadir.

Girig katmani, adindan da anlasilacagi gibi ESA'nin en
iist katmanidir. Performans ve maliyet agisindan dogru
girig gorsel boyutunun kullanilmasi gerekir. Gorsel
boyutunun artmasi basar1 oranini arttiracagi gibi islem
sayisini da arttirir, bu durum da performansi olumsuz
etkiler. Ayni sekilde gorsel boyutunun kiigiilmesi
basar1 oranini azaltacagi gibi islem sayisini da azaltir,
bu durum da performans: olumlu etkileyebilmektedir.

Evrigim katman1 ESA'larin temel yap1 tagidir [23]. Bu
katman, donilisim katmani olarak da bilinir ve bu
doniisim  filtrenin  biitin ~ goriintli  iizerinde
dolastirilmasidir [24]. Filtreler 2x2, 3x3, 5x5 gibi farkl
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boyutlarda olabilir. Filtreler, o6nceki katmandaki
goriintiiler lizerinde evrigsim iglemini kullanarak ¢ikti
verilerini iiretir. Bu islem sonucu Ozellik Haritasi
olusur.

N

50412416 2101 2
tl2lafal6]| g [tl1lo] =
2015|2416 021
1j2)3]1]2 5x2+4x0+2x1+
201|842 Ix1+2x1+3x0+

2X0+5x2+2x1=27

Sekil 3. Konvoliisyon islemi uygulanma 6rnegi

Evrisim katmaninda iiretilen her 6zellik haritasi, bir
ESA'ya dogrusal olmama 6zelligi saglamak amaciyla
aktivasyon fonksiyonu kullanir. ReLU (Rectified
Linear Unit) en popiilerleridir [24].

Bir ESA tasariminda, havuzlama katmani evrigim
katmanlar1  arasina  sikistinnlmistir.  Havuzlama
katmaninin temel amaci, agin hesaplamasmi ve
parametre sayisint azaltmak icin diizeltilmis 6zellik
haritalarinin  boyutunu azaltmaktir, bu da egitim
stiresini kisaltir ve asirt uyumu onler.

Havuzlamay1 gergeklestirmek igin siklikla ortalama
veya maksimum havuzlama gibi basit bir yontem
kullanilir. Maksimum havuzlama diger havuzlama
yontemleriyle  karsilastirildiginda, daha  yiiksek
performans ve daha hizli yakinsama gosterdigi
goriilmistiir [25].

Maksimum Havuzlama

6|9
18] 4
[1] a S
/!5/6/9|8|
.5 _8_ 1 C'. Ortalama Havuzlama
I 3 | 4 | 2[8
el 2]

Sekil 4 Maksimum ve ortalama havuzlama 6rnegi

Diizlestirme katmani, 2 veya 3 boyutlu gibi ¢ok boyutlu
formattaki verileri tek boyutlu bir vektére doniistiiriir.
Tamamen bagli katmanlar, bir ESA'da girisin bir
boyutlu bir vektdr olmasini beklediklerinden, bu
yeniden sekillendirme iglemi, evrisim ve havuzlama
katmanlarindan tamamen bagli katmanlara gegiste
gereklidir.

Bir ESA tasariminda, tam baglantili katman genellikle
en sonda bulunur [22]. Tam baglantili katmanda
ndronlar, geleneksel sinir aglarindakine benzer sekilde
gruplandirilir.  Onceki evrisimli veya havuzlama
katmaninin ¢iktisindan elde edilen diizlestirilmis bir
vektor, girdi olarak kullanilir.

Asirt uyumu azaltmak igin derin 6grenmede ve sinir
aglarinda seyreltme katmani adi verilen bir diizenleme
yontemi kullanilir. Bir model, egitim verileri iizerinde
iyi performans gostermeyi 6grendiginde ancak yeni,
denenmemis verilere genelleme yapmakta
zorlandiginda, modelin asir1 uyumlu oldugu anlasilir.
Seyreltme, bu soruna basit ama etkili bir ¢6ziimdiir.
Tamamen baglantili katmanin ardindan bu katman
gelir. Derin 0grenme mimarisinin bu katmaninda
siniflandirma gerceklesir. Bu katmanin ¢ikis degeri
siniflandirilacak  nesne  sayist  kadardir.  Farkli
siniflandiricilar olsa da basarisindan dolayr genellikle
softmax kullanilir [24].

III. SONUCLAR VE TARTISMA

Bu caliymada, gilines paneli kusurlarini yiiksek
dogrulukta siniflandirabilmek i¢in model yapisinda ve
parametrelerinde diizenlemeler yapilarak en iyi sonuca
ulagilmaya calisilmistir. Deneylerde 2 farkli model
yapist kullanilmistir. Model 6zetleri Sekil 5 ve Sekil 6
da verilmistir.

sequentizl {Sequenmtial) {32, 256, 258, 3) =l
conv2d (ConwvzD} (32, 254, 234, 32) 235
max_pocling2d (MaxPoolingzD (32, 127, 127, 32) =l

3

conv2d_1 (Convap) (32, 125, 125, 54)

max_pococling2d_1 (MaxPooling (322, 52, 52, &4) =l
200

conv2d_2 (ConvaD) (32, 6@, 6@, &4) 26928
max_poocling2d_2 (MaxPooling (22, 28, 28, &4) =l

D)
convzd_3 (Convap) (32, 28, 28, &64)

max_poocling2d_3 (MaxPooling
200

(22, 14, 14, &4) 2

convzd_4 (Convap) (32, 1z, 12, &4)

max_poccling2d_& (MaxPooling (22, &, &, B4) =]
200

conw2d_S (ConvaD) (32, 4, 4, &64) 25928
max_poocling2d 5 (MaxPooling (32, 2, 2, 64) e
200

flatten (Flatten) {32, 256) =l
dense {Densea) {22, &4) 15448
dropout (Dropout) {22, &4) =l
dense_1 (Dense} {32, 7) 455

Sekil 5. Denenen ilk model yapisi
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sequential (Sequential) {32, 256, 256, 3) 2
conv2d (ConviD) (32, 284, 254, 31) 236
max_pcoling2d (MaxPooling2D (22, 127, 127, 22) a8

)

conv2d_1 (Convap) (32, 125, 1325, 64) 18496

max_pcoling2d_1 (MaxPooling {322, &2, &2, &4) a8
)

conv2d_2 (ConvaD) (22, 5@, 5@, 128) 73856

max_pcoling2ad 2 (MaxPooling (22, 2@, 38, 123} 8

0}

conv2d_32 (ConvaD) (32, 28, 28, 128) 147584
max_poocling2d_3 (MaxPooling (22, 14, 14, 128) 2

D)

conv2d_4 (ConvaD) (32, 12, 12, 128) 147584
max_pooling2d_4 (MaxPooling (32, &, &6, 128) 2

D)

conv2d_S (ConvaD) {32, %, 4, 258) 295168
max_pocling2d_5 (MaxPooling (32, 2, 2, 25&) 2

D)

flatten (Flatten) {32, 1@24) 2
dense {Dense) {32, 84) E5608
dropout (Dropout) {32, 84) 2
dense_1 (Dense) {32, 7) 455

Sekil 6. Denenen ikinci model yapisi

Sekil 5’ te goriildiigii tizere, ilk modelde 6 konvoliisyon
katmani bulunmaktadir. Bu katmanlardaki filtre
sayilar1 sirastyla 32, 64, 64, 64, 64, 64’tiir. Sekil 6’ da
goriilen ikinci modelde de 6 konvoliisyon katmani
bulunmaktadir ve katmanlardaki filtre sayilari sirastyla
32, 64, 128, 128, 128, 256’ dir. Tablo 3’ te parametre
degisikliklerinin bagar1 orani ve egitim siiresine etkisi
goriilmektedir.

Tablo 3. Parametre degisimlerini ve sonuglari

Model Model Model Model

Parametre
1 2 3 4

Epok 50 50 50 50
sayisl
Kiimeleme 1 1 1 16
sayisl
Seyreltme ) 0.5 Yok Yok
miktar1
Model l.yap1  2.yapi 1.yap1 1.yap1
yapist yapt  2.yapt  lyapt  lyap
Bagan 96.56 9594 9578  91.03
orant
Egitim 57 63 56 51
siiresi dakika dakika dakika dakika

Tablo 3’ te denenen modeller 10’ar kez calistirilip
ortalamalar1 alinmistir. Bunun sonucunda goriildiigii
gibi denenen 4 farkli model arasindan basar1 orani ve
egitim siiresi gibi faktorler géz 6niine alinarak Model 1
sec¢ilmistir.

Tablo 3’ te denenen modeller 10’ar kez calistirilip
ortalamalar1 almmistir. Bunun sonucunda gorildigii
gibi denenen 4 farkli model arasindan basar1 oran1 ve

egitim siiresi gibi faktorler géz oniine alinarak Model 1
secilmigtir.

(0009

HAVUZLAMA
KATMANI

GiRi§ EVRiSiM
ATMANI L/ KATMANI

DUZLE$TIRME
KATMANI

TAM
5 SEYRELTME CIKIS
BAGLANTILI
' KATMAN ' KATMANI 'KATMANI

Sekil 7. Onerilen evrisimli sinir ag1 modeli

Onerilen mimarinin egitimi sirasinda en hizli ve en iyi
yakinsama yaptigindan dolayr Adam optimizasyonu
kullanilarak epok bagina agirliklar siirekli olarak
giincellenmistir. ~ Onerilen  modelde  kullanilan
parametreler Tablo 4’te verilmistir.

Tablo 4. Onerilen model parametreleri

Epok sayis1 50
Kiimeleme(batch) 32
Ogrenme orani 107
Gorsel boyutlari 256x256
Evrigim

Aktivasyon fonksiyonu ReLU
Siniflandirma

Aktivasyon fonksiyonu  Softmax

Kayip fonksiyonu Losses.SparseCategorical

Crossentropy

Seyreltme katsayisi 0.5

Giines paneli kusurlarinin siniflandirilmasina yonelik
yapilan biitiin ¢aligmalar, Intel(R) Core(TM) i5-7200U
CPU @ 2.50GHz 2.71 GHz islemci, 2 GB NVIDIA
GeForce 940 MX ekran kart1 ve 12 GB RAM’e sahip
bilgisayarda Jpyter Notebook kullanilarak
gergeklestirilmigtir. Egitim sonucu epok basina hata
grafigi Sekil 8 de goriilmektedir. Sekil 8’den de
goriildiigii iizere egitim ve dogrulama kayiplari 0’a
yakinsamakta ve bu da modelin asir1 uyuma
diismedigini gostermektedir. Onerilen modelin egitim
siiresi epok basina 68 saniyedir. Egitim toplamda 57
dakikada tamamlanmustir.
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Sekil 8. Egitim ve dogrulama kaybi grafigi

Egitim ve Dogrulama Basarisi
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Sekil 9. Egitim ve dogrulama basaris1 grafigi

Onerilen modelin egitim ve dogrulama basaris1 Sekil 9°
da gosterilmistir. Sekil 9’dan da goriildigii iizere
Onerilen model, veri setini %96,56 gibi yiiksek bir
dogrulukta egitmistir.

3.1.Performans Metrikleri

Onerilen model tarafindan yapilan tahminlerin veri
kiimesindeki gergek smif etiketleriyle ne kadar iyi
eslestiginin belirlenmesi amaciyla geri cagirma,
kesinlik ve  fl-skoru performans  metrikleri
kullanilmistir.

Kesinlik: Tiim ger¢cek olumsuz ornekler arasinda
yanlis pozitif tahminlerin oranidir.

TP
(TP + FP) (1)

Geri Cagirma: Tiim gercek olumlu 6rnekler arasinda
gergek olumlu tahminlerin oranidir.
TP

(TP + FN) (2)

F1-Skoru: iki 6l¢iim arasinda denge saglayan hassaslik
ve hatirlamanin harmonik ortalamasidir.

2 x Geri Cagirma * Kesinlik
(Kesinlik + Geri Cagirma) (3)

Esitlik (1), (2) ve (3) "te TP modelin pozitif bir smifin
bir 6rnegini pozitif olarak dogru bir sekilde tanimladigi
ornekleri gosteren gergek pozitifler; TN modelin
negatif smifin bir drnegini negatif olarak dogru bir
sekilde tanimladigi  Ornekleri  gosteren  gercek
negatifler; FP modelin negatif bir sinif 6rnegini hatali
olarak pozitif olarak yansittigi 6rnekleri gosteren yanlis
pozitifler; FN modelin pozitif bir smif O6rnegini
olumsuz olarak yanlis yorumladigi drnekleri gdsteren
yanlis negatifler anlamina gelmektedir.

Buna gore sirasiyla esitlik (1), (2) ve (3) ile hesaplanan
performans metrik degerleri Tablo 5’te verilmistir.

Tablo 5.Performans metrikleri

- Geri F1
Kesinlik Cagirma  Skoru

Kus Pisligi 0.95 0.96 0.96
Temiz 0.98 0.94 0.96
Tozlu 0.97 0.94 0.95
Elektriksel- 0.96 0.99 0.97
Hasarli

Fiziksel 0.97 0.97 0.97
Hasarli

Karli 1 0.97 0.98
Golgelenmis 0.92 0.97 0.95
Ortalama 0.97 0.97 0.97

Tablo 5° te goriildiigli iizere ortalama kesinlik degeri
0.97, geri ¢agirma degeri 0.97 ve fl-skoru 0.97 olarak
hesaplanmustir.
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Sekil 10. Egitim sonucu olusan karisiklik matrisi

Sekil 10° da modelin karigiklik matrisi goriilmektedir.
Bu matris egitimin dogrulugunun goriilebilmesi
acisindan 6nemlidir. Ornegin, model 100 adet tozlu
panel goriintiisiiniin 87’sini dogru tahmin etmistir. 1
adet goriintii tozlu olmasina ragmen temiz olarak, 7
tanesi kus pisligi olarak, 3 adet goriintii elektriksel
hasarli olarak, 2 adet goriintii ise gdlgelenmis olarak
tahmin edilmistir.

Tablo 6’ da oOnerilen modelin yapilan caligmalarla
karsilastirilmas: gdsterilmistir. Onerilen model, ¢ok
sinifli hasarlar1 kisa bir siirede yiiksek dogrulukta
siniflandirma konusunda diger ¢aligmalarin 6niindedir.

Tablo 6. Onerilen modelin mevcut ¢alismalarla

karsilastirilmast

Sf Basar1  Egitim

Sayisi Orani stiresi
Korkmaz ve
Atk [6] 11 93.5 -
Espinosa ve
Ark. [7] 4 70 -
Pierdica ve
Ark. [9] 2 70 -
Live
Ark. [10] 6 97.9 8 saat

Vankatesh
ve
Arkadaglari
[13]

6 95.4 -

Kurukuru
ve
Arkadaslart
[17]

Onerilen 57
model 7 96.56 Dakika

IV. SONUC
Yenilenemez enerji kaynaklarmin tikenmesi ve
cevreye verdikleri zarar, basta gilines enerjisi olmak
lizere yenilenebilir enerji kaynaklarma olan ilginin
artmasina neden olmustur.  Yenilebilir enerji
kaynaklarinin en yaygini, dogada en ¢ok bulunan
giinestir. Giines panelleri, gilines enerjisini elektrik
enerjisine ¢eviren sistemlerdir. Giines panellerinin
yayginligi giiniimiizde giderek artmaktadir.

Gilines panellerinden iyi performans alabilmek icin
panel bakimi diizenli yapilmalidir. Ancak panel
bakimlar1 maliyet ve zaman gerektirmektedir.

Bu calismada panel kusurlari, “Kus Pisligi, Temiz,
Tozlu, Elektriksel Hasarli, Fiziksel Hasarli, Karli ve
Golgelenmis” seklinde siniflandirilan  veri  seti
kullamilmig  ve  kusurlarin  tespit  edilerek
smiflandirilabilmesi i¢in derin 6grenme tabanli bir ESA
modeli 6nerilmistir. Onerilen modelin kesinlik, geri
cagirma ve f1-skoru degerleri sirastyla %97, %97, %97
olarak Olglilmiistir. Elde edilen sonuglar, panel
kusurlarimin siniflandirilmasi igin onerilen modelin
diger modellere kiyasla ¢ok smifli hasarlar1 kisa bir
siirede yiiksek dogrulukta smiflandirma konusunda
onde oldugunu gostermektedir. Calismada Onerilen
model sayesinde, panel kusurlari kisa siirede yiiksek bir
dogrulukla belirlenebilecek ve panellerden istenilen
verim alinabilecektir.
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