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Giines panellerinde olusan kus pisligi, tozlanma, fiziksel/elektriksel hasarlar ve kar ortiisii gibi
faktorler, enerji liretim verimliligini ciddi bigimde diisiirmektedir. Bu ¢aligmada, s6z konusu ariza
tiirlerinin tek bir islem hatt1 igerisinde, diisiik hesaplama maliyetiyle ve yiiksek dogrulukla tespit
ve smiflandirilmasimi hedefleyen, YOLOvVS8 tabanli biitiinlesik bir derin 6grenme yaklasimi
Onerilmektedir. Kaggle platformundan temin edilen 887 adet yiiksek ¢Oziiniirliikli goriinti,
Roboflow ortaminda etiketlenmis; veri setinin ¢esitliligini ve genelleme yetenegini artirmak
amaciyla dondiirme, ¢evirme ve parlaklik ayar1 gibi veri artirma teknikleri uygulanmigtir. Model
egitimi, %70 egitim, %20 dogrulama ve %10 test veri boliinmesiyle, 6nceden egitilmis agirliklar
kullanilarak Google Colab ortaminda gerceklestirilmistir. Deneysel sonuglar, onerilen modelin
%94.3 mAP@0.5, %89 Top-1 dogruluk ve %99.1 Top-5 dogruluk degerlerine ulastigini
gostermektedir. Calismanin 6zgilin katkisi, YOLOv8’in birlesik mimarisinden yararlanarak nesne
tespiti ve smiflandirma gorevlerini ayr1 modeller kullanmaksizin tek bir yap: altinda optimize
etmesidir. Elde edilen bulgular, gelistirilen yaklagimin biiyiik 6lgekli giines enerjisi santrallerinde
(GES) ger¢ek zamanli izleme ve otonom bakim sistemlerine entegre edilebilir, 6lgeklenebilir ve
giivenilir bir ¢6ziim sundugunu ortaya koymaktadir. Bu yoniiyle ¢alisma, saha uygulamalarina
yonelik pratik bir ¢er¢eve sunarak literatiire katki saglamaktadir.
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Factors such as bird droppings, dust accumulation, physical/electrical faults, and snow coverage
significantly reduce the energy production efficiency of photovoltaic panels. This study proposes
an integrated YOLOv8-based deep learning framework that enables high-accuracy detection and
classification of multiple fault types within a single processing pipeline and with low computational
cost. A total of 887 high-resolution images obtained from the Kaggle platform were annotated using
Roboflow, and data augmentation techniques including rotation, flipping, and brightness
adjustment were applied to enhance dataset diversity and generalization. The model was trained in
the Google Colab environment using pre-trained weights with a 70% training, 20% validation, and
10% test split. Experimental results indicate that the proposed approach achieves a 94.3%
mAP@0.5, along with 89% Top-1 accuracy and 99.1% Top-5 accuracy. The key contribution of
this study lies in leveraging the unified architecture of YOLOVS to jointly optimize object detection
and classification tasks without employing separate models. The findings demonstrate that the
proposed framework can be effectively integrated into real-time monitoring and autonomous
maintenance systems for large-scale solar power plants, offering a scalable, reliable, and
application-oriented solution that contributes to the existing literature.
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1. GIRIS INTRODUCTION)

Yenilenebilir enerji kaynaklari, kiiresel enerji talebinin karsilanmasinda ve cevresel siirdiiriilebilirlik
hedeflerine ulagilmasinda giderek daha énemli bir rol oynamaktadir. Bu baglamda giines enerjisi, diisiik
karbon ayak izi, yaygin erisilebilirligi ve uzun vadeli ekonomik avantajlar1 sayesinde enerji tiretiminde
stratejik bir konuma sahiptir [1]. Giines enerjisi santralleri, yiiksek baslangi¢ yatirim maliyetlerine ragmen,
diistik isletme maliyetleri ve gevre dostu yapilar1 sayesinde enerji sektoriinde dnemli bir yer edinmistir [2].
Ancak giines panellerinin enerji liretim kapasitesi; iiretim, kurulum veya ¢evresel faktorlerden kaynaklanan
arizalardan ciddi sekilde etkilenebilmektedir. Kus pisligi, toz birikimi, fiziksel hasarlar (¢atlaklar, kirik
cam), elektrik arizalan ve kar ortiisii gibi arizalar, panellerin verimliligini diigiirerek enerji kayiplarma ve
ekonomik maliyetlere yol agmaktadir [3]. Bu arizalarin erken ve dogru sekilde tespit edilmesi; enerji
tretiminin siirekliligini saglamak, bakim siireglerini optimize etmek ve isletme maliyetlerini azaltmak
agisindan kritik bir gerekliliktir [4].

Geleneksel ariza tespit yontemleri genellikle manuel incelemelere dayanir ve bu siireg, 6zellikle biiyiik
Olcekli giines enerjisi santrallerinde zaman alic1 ve maliyetli olmaktadir. Ayrica, insan goziine dayali
denetimler subjektif hatalara agik olup tutarlilik ve dogruluk agisindan c¢esitli sinirlamalar igermektedir.
Buna karsilik, derin 6grenme tabanli teknolojiler, otomatik ariza tespiti i¢in yenilik¢i ve etkili bir ¢6ziim
sunmaktadir. Derin 6grenme, karmagik desenleri ve ozellikleri 6§renme yetenegi sayesinde, geleneksel
gorilintli isleme yontemlerine kiyasla daha yiiksek dogruluk ve genelleme kapasitesi saglamaktadir [5].
Ozellikle konvoliisyonel sinir aglari (CNN), gériintii siniflandirma ve nesne algilama gorevlerinde iistiin
performans sergilemektedir [6]. Nesne algilama alaninda YOLO (You Only Look Once) algoritmasi, tek
asamali algilama yaklasimiyla hiz ve dogruluk arasinda optimal bir denge sunarak 6ne ¢ikmaktadir [7].
YOLO’nun bir versiyonu olan YOLOVS, gelistirilmis mimarisi, optimize edilmis egitim siiregleri ve
transfer 6grenme yetenekleri sayesinde endiistriyel uygulamalarda yiiksek performans sergilemektedir [8]

YOLOV8 mimarisi, bu serinin en giincel siiriimlerinden biri olarak; degisken dis ortam kosullarina sahip
trafik denetimi senaryolarinda (%88.6 mAP) [9, 10], hassas tarim uygulamalarinda ve yliksek hassasiyet
gerektiren PCB hata tespitinde (%93.5 mAP) basariyla kullanilmistir [11]. S6z konusu caligsmalar,
YOLOVS8’in giiriiltiilii arka planlar ve degisken 151k kosullar altindaki ayirt edici giiciinii kanitlamaktadir.

Glines paneli denetimine yonelik literatiir incelendiginde, arastirmalarin temel modelleri spesifik
modifikasyonlarla gelistirme egiliminde oldugu goriilmektedir. Gu ve Chen [12], YOLOv3 mimarisine
Koordinat Dikkat (CAM) ve Oz-Dikkat (SAM) modiilleri ekleyerek (YOLOV3-MSSA) diisiik
¢oziiniirliiklii hata tespitinde yiiksek basar1 elde etmislerdir. Di Tommaso ve ark. [13] ise IHA tabanli ¢ok
asamali bir modelle termal ve goriiniir spektrumu birlestirmis, ancak goriiniir 151k spektrumunda ulagilan
%70 mAP degeri, bu spektrumdaki karmagik anomalileri ayrigtirmada daha gelismis mimarilere ihtiyag
duyuldugunu ortaya koymustur. Bu kisitlamalar1 asmak adina Zhang ve Yin [14] "deformable convolution"
tekniklerini, Lei ve ark. [15] ise segmantasyon ve tespiti birlestiren "Deeplab-YOLO" modellerini
Onermiglerdir.

Giincel calismalar, YOLOVS8'in yapisal esnekliginden faydalanarak daha rafine g¢oziimler sunmaya
odaklanmistir. Batool ve ark. [16], Sikistir-ve-Uyar (Squeeze-and-Excitation- SE) blogu mekanizmalariyla
0zellik haritalarin1 dinamik olarak yeniden agirliklandiran YOLOvVS-SEB modeli ile %94.1 mAP degerine
ulagsmistir. Vaghela ve ark. [17], hiperparametre optimizasyonunun ve model 6lgeklerinin (nano, kiigiik,
orta) siniflandirma kararlilig1 iizerindeki etkisini vurgularken; Zhang ve ark. [18], ESD-YOLOvS modeliyle
PS5 katmanini kaldirip kii¢iik nesnelere duyarli P2 katmanini sisteme entegre ederek mikro kusurlara yonelik
bir hassasiyet gelistirmiglerdir. Ayrica Ye ve Xue [19], SIoU kayip fonksiyonunu kullanarak regresyon
maliyetini azaltmis ve yakinsama hizinda %50 iyilesme saglamislardir. Saha operasyonlar1 agisindan
Haeruman ve ark. [20] tarafindan gergeklestirilen drone tabanli YOLOvV7 uygulamasi, otonom sistemlerin
gercek diinya kosullarindaki operasyonel verimliligini dogrulamaktadir.

Bu ¢aligmanin temel motivasyonu, literatiirdeki ¢ok asamali veya mimari agidan agirlastirilmis modellerin
aksine, standart YOLOv8 mimarisini optimize edilmis bir egitim stratejisi ve 6zellestirilmis bir veri seti ile
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kullanarak; 6 farkli ariza sinifinda (kar, toz, fiziksel hasar, kus pisligi vb.) yliksek hassasiyetli bir tespit
gercevesi sunmaktir. Elde edilen %94.3 mAP sonucu, literatiirdeki modifiye edilmis giincel modellerin
performansini geride birakarak, YOLOvVS8'in biitiinlesik yapisinin fotovoltaik (FV) panel denetimindeki
iistiin genelleme kabiliyetini ispatlamaktadir. Bu boliimde ele alinan teknik yaklagimlarin ve performans
ciktilarinin karsilagtirmali analizi Tablo 1'de sunulmustur.

Tablo 1. Nesne tespiti ve goriintii siniflandirmasi icin YOLO algoritmasi ile yapilan 6rnek ¢alismalar

Kaynak Kullanilan Calisma Alan1/ Temel Metodolojik mAP /
Mimari Nesne Tipi Yaklasim (Dogruluk)
[11] YOLOVS PCB / Endiistriyel Karmagik iiretim hatalarinin =~ %93.50 mAP
Kusur tespiti.
[12] YOLOV3- FV Panel / Sicak CAM ve SAM dikkat %98.86
MSSA Nokta modiilleri. (Dogruluk)
[13] YOLOvV3 FV Panel / Goriiniir ~ Cok agamali1 denetim %70.0 mAP
ve IR sistemi.
[14] Gelismis Gines Hiicresi / EL Deformable Conv. ve 4. %289.64 mAP
YOLOvVS kafa.
[15] Deeplab- FV Panel / Termal Segmantasyon + Tespit +%0.7 mAP
YOLO Hata birlesimi.
[16] YOLOVS-SEB  FV Panel / Coklu SEB bloklari ile dinamik %94.10 mAP
Hata agirliklandirma.
[17] YOLOvV8 (n,s, Uzaktan Algilama/ Hiperparametre ve varyant  %99.0
m) Arazi analizi. (Dogruluk)
[18] ESD-YOLOv8  Giines Hiicresi / P2 katmani ekleme / P5 %91.80 mAP
Mikro Kusur kaldirma.
[19] YOLOVS Genel Nesne / Attk  SloU kayip fonksiyonu %94.0 (Dogr.)
kullanima.
[20] YOLOv7 FV Panel / Termal [HA tabanlh termal video %285.90 mAP
denetimi.
Onerilen YOLOVS FV Panel/ 6 Ariza  Biitiinlesik Optimize %94.30 mAP
Yontem Siifi Mimari

2. MATERYAL ve YONTEM (MATERIAL and METHOD)

2.1 Veri Seti (Data Set)

Bu ¢alismada, Kaggle platformu {izerinden erisime sunulan [21] ve 887 adet yliksek ¢Oziiniirliklii giines
paneli gorlintiisiinden olusan hazir bir veri seti kullamilmistir. Veri seti; kus pisligi, temiz, tozlu, elektriksel
hasar, fiziksel hasar ve karla kapli paneller olmak tizere toplam alt1 sinifa ayrilmis gorselleri igermektedir.
Bu siniflara ait 6rnek gorintiiler Sekil 1’de sunulmustur. Veri seti iizerinde analiz agsamasinda kolaylik
saglamasi adina Kaggle’daki orijinal siniflandirma yapisi korunmus, ancak metin igerisinde bu siniflarin
Tiirkce karsiliklar1 kullanilmistir.

Gorlntiilerin  etiketlenmesi ve veri seti yonetimi ROBOFLOW platformu [22] {izerinden
gerceklestirilmistir. Veri seti; %70 egitim, %20 dogrulama ve %10 test kiimesi olacak sekilde ii¢ bdliime
ayrilmistir. Bu ayrimda kullanilan kiimelerin islevleri su sekildedir:

e Egitim Kiimesi: Modelin agirliklarin1 giincelledigi ve giines panellerindeki hasar 6zniteliklerini
dogrudan 6grendigi ana veri grubudur.

e Dogrulama Kiimesi: Modelin egitim siireci devam ederken, daha 6nce gormedigi veriler iizerindeki
performansinin anlik olarak izlendigi kiimedir. Bu kiime sayesinde modelin egitim esnasindaki
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hiperparametreleri optimize edilmekte ve asir1 0grenme (overfitting) durumu kontrol altinda
tutulmaktadir.

e Test Kiimesi: Model egitimi ve optimizasyon iglemleri tamamen bittikten sonra kullanilan verilerdir.
Bu kiime, modelin daha 6nce hi¢ karsilasmadig1 6rnekler iizerindeki nihai bagarisini ve ger¢ek diinya
senaryolarina kars1 genelleme yetenegini tarafsiz bir sekilde 6lgmek i¢in kullanilir.

d) Elektriksel Hasar e) Fiziksel Hasar f) Karla Kaph

Sekil 1. Fotovoltaik Panellerde Karsilagilan Cesitli Arizalar (Various Faults Encountered in Photovoltaic
Panels)

a) Temiz (Clean): Panellerde herhangi bir kir veya hasar gozlenmeyen, normal ¢aligma kosullarimi yansitan
bir durum.

b) Tozlu (Dusty): Panellerin yiizeyinde biriken toz nedeniyle performans kaybina yol acabilecek bir ariza
tiirti.

¢) Kus Pisligi (Bird-Drop): Paneller {izerinde kus pisliklerinin birikmesiyle olusan ve verimliligi
diisiirebilen bir durum.

d) Elektriksel Hasar (Electrical-Damage): Panellerde yanma veya kisa devre gibi elektriksel problemlerden
kaynaklanan hasar.

e) Fiziksel Hasar (Physical-Damage): Panellerde catlaklar veya kiriklar gibi mekanik hasar tiirleri.

f) Karla Kapli (Snow-Covered): Panellerin kar birikimiyle ortiilmesi sonucu enerji liretiminin kesintiye
ugramast.

2.2 Veri On Isleme (Data Preprocessing)

Bu calismada kullanilan goriintiiler, YOLOv8 modelinin giris katmanina uyum saglamak amaciyla
224x224 piksel boyutuna yeniden 6l¢eklendirilmistir. Yeniden boyutlandirma islemi sirasinda gériintiilerin
en-boy oran1 korunarak olas1 geometrik bozulmalarin 6niine gegilmistir. Bu adim, modelin egitim siirecinde
tutarl1 ve kararli 6zellikler 6grenebilmesi agisindan 6nem tasimaktadir.

Modelin genelleme yetenegini artirmak ve asir1 6grenme (overfitting) problemini azaltmak amaciyla gesitli
veri artirma teknikleri uygulanmistir. Bu kapsamda goériintiilere belirli agilarda dondiirme, parlaklik
ayarlamalar ile yatay ve dikey ¢evirme iglemleri gergeklestirilmistir. Uygulanan bu yontemler sayesinde
veri setinin ¢esitliligi artirllmis ve modelin farkli g¢evresel kosullar, kamera agilart ve aydinlatma
degisimlerine karst daha dayanikli olmasi hedeflenmistir. Etiketleme siireci baglangigta goriintiiler
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tizerindeki nesnelerin konumlarini ve sinif bilgilerini igerecek sekilde XML formatinda gergeklestirilmistir.
Daha sonra bu etiketler, YOLOvVS modelinin egitim gereksinimlerine uygun olacak bigimde YOLO
formatina doniistiiriilmiistiir. Bu asamada her bir nesne i¢in sinif etiketi ile birlikte normalize edilmis sinir
kutusu (bounding box) koordinatlar1 diizenlenmistir.

Sonug olarak, gerceklestirilen veri 6n isleme adimlari sayesinde veri seti, hem giris boyutu, hem etiketleme
yapisi hem de 6rnek ¢esitliligi agisindan YOLOvS modelinin etkin bir sekilde egitilmesine uygun hale
getirilmistir.

2.3 YOLOvVS8 Modeli (YOLOvV8 Model)

YOLO modeli, bilgisayarla gdrme alaninda &nemli bir doniim noktasim temsil etmektedir. Ustiin
performanst ve verimliligi sayesinde kapsamli arastirmalara ve uygulamalara konu olmustur.
Arastirmacilar, YOLO yoOntemini siirekli olarak optimize etmis; yeni modiiller ekleyerek birgok klasik
varyant modelin ortaya c¢ikmasina Onciilik etmislerdir. 2023 yilinda Ultralytics tarafindan tanitilan
YOLOVS8, modelin en giincel siiriimiinii temsil etmekte olup YOLOvVS5 ve YOLOV7 gibi 6nceki modellere
kiyasla dnemli yenilikler ve giincel en iyi (SOTA) performans sunmaktadir [23].

YOLOvVS8 modeli; YOLOvV8-n, YOLOvVS-s, YOLOvS-m, YOLOvVS8-I ve YOLOV8-x olmak iizere bes farkli
ag yapisindan olugmaktadir. Sekil 2°de gdsterildigi tizere YOLOv8 mimarisi, nesne tespiti, drnek diizeyinde
boliitleme (instance segmentasyonu) ve goriintii siniflandirma gorevleri i¢in biitiinlesik bir cerceve
sunmaktadir. YOLOVS ¢ercevesi dort temel bilesenden olusmaktadir: giris katmani, omurga (backbone) ag
katmani, boyun (neck) yap1 katmani ve ¢ikis katmani. Girig katmani, isleme siirecini baglatmakta; mozaik
veri artirma, uyarlanabilir ¢apa (anchor) kutu hesaplamasi ve gri tonlamali dolgu gibi teknikleri
uygulayarak goriintiiyii sonraki islem asamalari i¢in hazirlamaktadir [24].

Omurga ag katmani, Conv, C2f ve SPPF gibi modiiller aracilifiyla 6zellik ¢ikarimindan sorumludur.
Omurga ag katmanim ¢ikis katmanina baglayan boyun yapr katmani ise Ozellik Piramit Ag1 (Feature
Pyramid Network — FPN) ve Yol Birlestirme Ag1 (Path Aggregation Network — PAN) yapilari aracilifiyla
farkli Olgeklerdeki oOzellikleri birlestirmekte ve biitiinlestirmektedir. Bu sayede baglamsal bilginin
yakalanmasi giiclenmekte, farkli boyut ve konumlarda bulunan hedeflerin o6zellik temsili
tyilestirilmektedir. Cikis katmani, nesne tespitine iliskin tahmin sonuglarini tiretmekte ve fazla tespit
kutularint ortadan kaldirmak amaciyla Maksimum Olmayan Bastirma (Non-Maximum Suppression —
NMS) teknigini kullanarak giivenilir ve hassas tahminlerin elde edilmesini saglamaktadir. YOLOvV8’in
derin sinir ag1 mimarisi, evrisimli sinir aglarinin (CNN) giiclii yeteneklerinden yararlanarak bir goriintiiyii
kapsamli1 bicimde analiz edebilmekte; tespit edilen nesneleri sinirlayici kutular igerisinde sunmakta ve ilgili
siif etiketleri ile giiven skorlarini iiretmektedir [25].
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P

CBS 2 —-— | Conv Conv

- jP2|_caf Conv2d Conv Conv
CBS BN |i Conv2d Conv2d
CBS T il ffiﬂ'-' Box.Loss || Cls.Loss
Omurga | Shortuct=T  Shortuct=F H 1 Algilama
...... AN O N R S

Sekil 2. YOLOv8 Modelinin Yapisi [18] (Structure of the YOLOvS Model)

Tablo 2’de, kullanilan veri setinin simf dagilimi ve YOLOVS-s modelinin temel egitim ayarlan
Ozetlenmistir. Gorsellerin boyutu, artirma teknikleri ve egitim parametreleri, modelin performansin ve
genelleme basarisint destekleyecek sekilde segilmistir. Tablo 2°de yer alan veri seti, XML formatinda
yapilan etiketlerin YOLO formatina donistiiriilmesiyle hazirlanarak modele sunulmustur.

Tablo 2. Veri seti 6zellikleri ve model egitim parametreleri (Dataset characteristics and model training

parameters)
Kategori Bilgi
Toplam Gorsel Sayist 887

Clean (147), Dusty (153), Bird-Drop (140),
Siniflar ve Gorsel Sayisi Electrical-Damage (132), Physical-Damage
(170), Snow-Covered (145)

Gorsel Boyutu 224 x 224 piksel

Veri Artirma Teknikleri +30° dt?ndl'irme, .%25'parlakhk degisimi,
yatay/¢ift eksenli ¢cevirme

Artirma Amaci Genelleme yetenegini artirmak

Model YOLOVS8-s

Epoch Sayis1 50

Batch Size 16

Ogrenme Orani 0.001

Optimizasyon Y ontemi Adam

Egitim Ortami1 Google Colab + Tesla T4 GPU

2.4 Performans Degerlendirme Metrikleri (Performance Evaluation Metrics)
Onerilen YOLOVS tabanli modelin giines paneli arizalarini tespit ve siniflandirma basarisim nicel olarak

degerlendirmek amaciyla, literatiirde nesne tespiti ve goriintli siniflandirma goérevleri igin standart kabul
edilen metrikler kullanilmigtir. Bu metriklerin hesaplanmasinda kullanilan temel bilesenler; Dogru Pozitif
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(TP: Modelin mevcut arizay1r dogru simiflandirmasi), Yanlis Pozitif (FP: Saglam bolgenin hatali sekilde
ariza olarak siniflandirilmasi) ve Yanlis Negatif (FN: Mevcut bir arizanin model tarafindan tespit
edilememesi) degerleridir [26].

Calismada kullanilan temel basar kriterleri ve matematiksel modelleri asagida sunulmustur:

Hassasiyet (Precision): Modelin pozitif olarak tahmin ettigi tiim 6rnekler igerisindeki gercek pozitiflerin
oranini ifade eder. Bu metrik, sistemin yanlis alarm (FP) verme egilimini 6lger [27]:

TP
TP+FP

Precision =

M

Duyarhhik (Recall): Veri setinde yer alan tiim gergek arizalarin model tarafindan basariyla tespit edilme
oranini temsil eder. Bakim siireglerinde kritik olan "ariza gézden kacirma" (FN) durumunu minimize
etmeyi hedefler [27]:

TP

Recall = ——
TP+FN

2

Ortalama Hassasiyet (mAP): Nesne tespiti modellerinin basarisini degerlendirmede kullanilan en
kapsamli gosterge Ortalama Hassasiyet (mAP) metrigidir. Bu metrik, her bir simif i¢in hesaplanan
Hassasiyet-Duyarlilik (Precision-Recall) egrisinin altinda kalan alanin (AP) tim simflar {izerindeki
ortalamasini ifade eder. Bu ¢alismada, modelin nesne konumlandirma ve siniflandirma yetenegini dengeli
bir sekilde 6lgmek amaciyla, Kutu Cakisma Orani (IoU) esiginin 0.5 oldugu senaryoyu temsil eden
mAP@0.5 metrigi temel alinmigtir [28].

N toplam siif sayisini belirtmek iizere, mAP degeri asagidaki formiil ile hesaplanmaktadir:

mAP = ¥, AP, ©)
Burada AP, i. sinifa ait ortalama hassasiyeti temsil eder ve su sekilde formiilize edilir:

AP = folp(r)dr “4)

Burada p(r), duyarliligin (7) bir fonksiyonu olarak hassasiyeti (p) ifade etmektedir. Bu metrik, 6zellikle
giines panellerindeki farkli 6l¢eklerdeki arizalarin (6rnegin; genis alan kaplayan kar ortiisii ile kiigiik 6l¢ekli
fiziksel hasarlar) tespit edilme basarisinin standartlastirilmasini saglamaktadir.

Siiflandirma Metrikleri: Top-1 ve Top-5 Dogruluk

Modelin tahmin basarisin1 sadece nesne konumu bazli degil, ayn1 zamanda etiket dogrulugu agisindan da
degerlendirmek amaciyla Top-1 ve Top-5 Dogruluk (Accuracy) metrikleri kullanilmistir. Bu metrikler,
Ozellikle giines paneli arizalari gibi birbirine gorsel olarak benzeyen (6rnegin; tozlanma ve hafif
golgelenme) smiflarin ayirt edilmesindeki hassasiyeti 6l¢mektedir [29].

¢ Top-1 Dogruluk: Modelin en yiiksek olasilik puanim verdigi ilk tahmininin, ger¢ek (ground truth)
etiket ile tam olarak eslesme oranini ifade eder. Bu, modelin "kesinlik" performansini gésteren en
kat1 metriktir.
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o Top-5 Dogruluk: Gergek etiketin, modelin en yiiksek olasilik atadigr ilk bes tahmin arasinda yer
alma oranini temsil eder. Bu metrik, modelin genel kategori bilgisini ve siiflandirma kapasitesinin
genisligini dlger.

Smiflandirma dogrulugu (4cc), I gosterge fonksiyonu (dogru tahminde 1, yanlista 0) ve n 6rnek sayist
olmak iizere asagidaki sekilde formiilize edilir:

1 ~
Acc =YL, 13 = yi) ®)

Burada y; tahmin edilen etiketi, y; ise gercek etiketi temsil etmektedir.
3. BULGULAR ve TARTISMA (RESULTS and DISCUSSIONS)

Bu makale ¢alismasinda, YOLOv8 modelinin giines paneli goriintiilerini tespit etme ve simiflandirma
performansina yonelik kapsamli analizler gergeklestirilmistir. Calisma, yenilenebilir enerji kaynaklarimin
etkin kullanim1 ve ariza tespit siireclerinin optimizasyonu amaciyla derin 6grenme tekniklerinin
uygulanabilirligini degerlendirmeyi amaglamistir. Sekil 3'te sunulan egitim siirecinde dogruluk degisimi
detayl1 bir sekilde incelenmis; grafikte, Top-1 dogruluk orani mavi ¢izgi ile temsil edilmekte ve egitim
boyunca yaklagik 0.8-0.9 araliginda dalgalanmalar gostererek stabilize olmaktadir. Top-5 dogruluk orani
ise turuncu ¢izgi ile gosterilmis ve baslangicta 1.0'a yakin bir degere ulagarak egitim boyunca bu seviyenin
iistiinde sabit kalmigtir, bu da modelin ¢oklu siniflandirma yetkinligini ortaya koymaktadir.

Dogruluk - Epok

04
94
—
=] 8 1
3
1SS
laTe)
o]
(]
7
6 ~
Top-1 Dogruluk
Top-5 Dogruluk

0 10 20 30 40 50
Epok
Sekil 3. Egitim Siiresince Dogruluk Degisimi (Accuracy Changes During Training)
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Kayip ve Epok

1.6 4

1.4 A

1.2 4

1.0 1

Kayip

0.8 4

0.6

0.4 1

0.2 1

0.0 4

Egitim Kaybi
. Dogrulama

Sekil 4'te ise, egitim (Train Loss) ve dogrulama (Val Loss) kayiplar1 epoch sayisina gore
degerlendirilmistir; Train Loss mavi ¢izgi ile temsil edilmekte ve ilk epochlardan itibaren hizli bir diisiis
gostererek yaklasik 0.1 seviyesinde stabilize olmaktadir. Val Loss ise turuncu ¢izgi ile gosterilmis ve
baslangigta 1.2 civarinda seyrederek 0.5-0.7 araliginda dalgalanmalarla devam etmektedir, bu da modelin

20

Epok

30

50

Sekil 4. Egitim Siiresince Kayip Degisimi (Loss and Change During Training)

genelleme kabiliyetinde bazi iyilestirmelere ihtiya¢ duydugunu isaret etmektedir.

Egitim Kaybi

Dogrulama Kaybi

1.2

1.0 A

—_—

Sonuglar

Diizlestirilmis

Sekil 5. Egitim ve Dogrulama Kaybi Egilimleri (Trends in Training and Validation Loss)

Sekil 5, egitim (train/loss) ve dogrulama (val/loss) kayiplarimin 40 epoch boyunca degisimini
gostermektedir. Egitim kayb1 (mavi) baslangigta yiiksek bir degerden (yaklagik 1.5) keskin bir diisiisle
azalmakta ve daha sonra istikrarli bir sekilde diisiik seviyelere (yaklasik 0.2) ulagmaktadir. Diizlestirilmis
veri (turuncu) bu diisiisiin genel trendini dogrulamaktadir. Ote yandan, dogrulama kayb1 (mavi) baslangigta
1.2 civarindan diigse de, 20. epoch sonrasinda dalgalanmalarla birlikte 0.4-0.8 araliginda seyretmektedir;
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diizlestirilmis veri bu dalgalanmalarin ortalamasini yansitmaktadir. Bu durum, modelin egitim verisine iyi
uyum sagladigimi, ancak dogrulama kaybindaki dalgalanmalarin genelleme yeteneginde sinirlamalar
olabilecegini isaret etmektedir.

Top-1 Dogruluk Metrikleri Top-5 Dogruluk Metrikleri
0.94 1.000 A H w
0.998 A
0.8 A
0.996 A
0.7 - 0.994 -
0.992 A
0.6 A 0.990 -
b 0.988} h
0 20 40 0 20 40

Sekil 6. Top-1 ve Top-5 Dogruluk Metrikleri (Top-1 and Top-5 Accuracy Metrics)

Sekil 6, modelin Top-1 ve Top-5 dogruluk metriklerini 40 epoch boyunca gdostermektedir. Top-1 dogruluk
(sol grafik), baslangicta yaklasik 0.6 seviyesinden yiikselerek 0.9 civarina ulasmis, ancak dalgalanmalarla
birlikte bu seviye civarinda sabitlenmistir; diizlestirilmis veri (turuncu) bu trendi yumusatarak
dogrulamaktadir. Top-5 dogruluk (sag grafik) ise baglangicta 0.988 civarindan hizla artarak 1.0’a yaklasmis
ve 20. epoch sonrasinda neredeyse sabit bir sekilde yliksek performans sergilemistir; diizlestirilmis veri bu
yiiksek dogruluk oranini desteklemektedir. Bu sonuglar, modelin Top-5 tahminlerinde olduk¢a basarilt
oldugunu, Top-1’de ise daha fazla iyilestirme potansiyeli olabilecegini gostermektedir.

Sekil 7°de verilen karigiklik matrisi, YOLO v8 modelinin test asamasindaki siniflandirma performansini
gostermektedir. Matriste kosegen lizerinde yer alan degerler modelin dogru simiflandirmalarini, kdsegen
disindaki hiicreler ise yanlis siniflandirmalar ifade etmektedir. Model genel olarak basarili sonuglar
vermistir. Ozellikle Snow-Covered ve Physical-Damage smiflarinda hatasiz veya minimum hata ile
tahminler yapilmistir. Ancak bazi smiflar arasinda karigiklik gdzlenmistir. Ornegin, Bird-drop sinifindaki
baz1 ornekler Dusty veya background siniflariyla karigtirilmistir. Benzer sekilde Clean ve Dusty siiflar
arasinda da kismi bir karigiklik mevcuttur. Bu durum, ilgili smiflarin gorsel benzerliklerinden veya
verisetindeki 6rnek sayilarmin dengesizliginden kaynaklaniyor olabilir. Modelin dogruluk oranlarinin daha
da iyilestirilmesi i¢in veri artirma (data augmentation) teknikleri veya 6rnek dagiliminin dengelenmesi
Onerilmektedir.

3.1 Gorsel Tahmin Analizi (Visual Prediction Analysis)
Modelin gorsel basarimi Sekil 8 ve Sekil 9'da sunulan 6rnek ¢iktilarla desteklenmistir. Her iki drnekte de

modelin hedef sinifa odaklanma basarisi ve diger siniflart diglama yetenegi (0.00 olasilik degerleri) dikkat
cekicidir.
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Sekil 7. YOLO V8 Modelinin Test Asamasindaki Karigiklik Matrisi (Confusion Matrix During the
Testing Phase of the YOLO V8 Model)

Sekil 8. Temiz Sinifi icin Model Tahmin Ciktis1 (Model Prediction Output for Clean Class)

Sekil 8'de goriildiigii lizere model, {izerinde herhangi bir hata veya kirlilik bulunmayan panel yiizeyini %97
(0.97) gibi yiiksek bir giiven skoruyla dogru bir sekilde siniflandirmistir. Panel iizerindeki 1zgara
cizgilerinin ve yansimalarm karmasikligina ragmen modelin "Temiz" sinifina odaklanmasi, yanls pozitif
(hatasiz paneli hatali gérme) oranmin diisikk oldugunu ve modelin saglam bir Oznitelik g¢ikarimi
gerceklestirdigini gostermektedir.
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Sekil 9. Fiziksel Hasar Sinifi Igin Model Tahmin Ciktis1 (Model Prediction Output for the Physical
Damage Class)

Sekil 9, panel camindaki c¢atlak ve kirilmalari iceren bir goriintiiniin model tarafindan analizini
gostermektedir. Model, bu fiziksel hasar %99 (0.99) giiven skoruyla "Physical-Damage" olarak
tanimlamistir. Karmasik kirtk desenleri ve cam yiizeydeki diizensiz 151k yansimalarina ragmen elde edilen
bu yiiksek kesinlik orani, modelin mimari kapasitesinin ciddi hasarlar1 ayirt etmede ne kadar hassas
oldugunu tescil etmektedir.

3.2 Simf Bazh Performans Analizi ve Degerlendirme (Class-Based Performance Analysis and
Evaluation)
YOLOV8-s modelinin farkli ariza tiirlerini ayirt etme basarisini detaylandirmak amaciyla gergeklestirilen

sinif bazli performans analizleri Tablo 3’te sunulmustur. Elde edilen veriler 1s18inda modelin basarisi su
sekilde degerlendirilmektedir.

Tablo 3. YOLOVS8-s modelinin sinif bazli performans metrikleri (Class-based performance metrics of the
YOLOV8-s model)

Simif Hassasiyet (Precision) Duyarhlik (Recall)

Temiz (Clean) 0.91 0.88 0.89
Tozlu (Dusty) 0.84 0.79 0.81
Kus Pisligi (Bird-Drop) 0.87 0.83 0.85
Elektriksel Hasar (Electrical-Damage) 0.93 0.90 0.91
Fiziksel Hasar (Physical-Damage) 0.95 0.94 0.94
Karla Kapli (Snow-Covered) 0.98 0.97 0.97

Tablo 3 incelendiginde, onerilen modelin 6zellikle Fiziksel Hasar ve Elektriksel Hasar siniflarinda sirasiyla
%94 ve %91 F1-Skoru degerlerine ulasarak olduk¢a yiiksek bir basari sergiledigi goériilmektedir. Bu
bulgular, modelin giines panelleri tizerindeki yapisal deformasyonlar1 ve elektriksel anomali belirtilerini
yiiksek dogrulukla lokalize edebildigini kanitlamaktadir. En yiiksek basarim ise gorsel kontrastin en
belirgin oldugu Karla Kapli sinifinda (%97 F1-Skoru) elde edilmistir.

Buna karsilik, Tozlu sinifinda diger kategorilere kiyasla daha diisiik bir performans gézlemlenmis ve F1-
Skoru degeri %81 olarak kaydedilmistir. Bu durumun temel nedeni, diisiik yogunluklu toz birikintilerinin
panel yiizeyinde olusturdugu gorsel dokunun, belirli 1sik agilarinda Temiz panel yiizeyi ile spektral
benzerlik gostermesidir. Nitekim modelin dogruluk oranlar1 genel ortalamada yiiksek olsa da; Temiz, Tozlu
ve Kus Pisligi smiflart arasinda sinirlt diizeyde bir karigiklik saptanmistir. S6z konusu durum, siniflar
arasindaki morfolojik benzerliklerin yani sira veri seti igerisindeki sinif dagilim dengesizliklerine de isaret
etmektedir.
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Genel bir degerlendirme yapildiginda, gelistirilen modelin farkli ariza tiirlerini ayirt etme yeteneginin saha
operasyonlari i¢in oldukga gii¢lii ve giivenilir oldugu goriilmektedir. Modelin daha genis kapsamli ve simif
dengesi optimize edilmis veri setleriyle desteklenmesi, ger¢ek diinya senaryolarindaki genelleme
kabiliyetini daha da ileriye tasiyacaktir.

4. SONUC (CONCLUSION)

Bu c¢alisma, YOLOvVS algoritmasmin giines paneli ylizeyinde olusan arizalarin tespiti ve
siiflandiriimasinda etkili ve glivenilir bir derin 6grenme yontemi oldugunu agikca ortaya koymustur. Elde
edilen deneysel sonuglar; yaklasik %89 Top-1 dogrulugu, %99,1 Top-5 dogrulugu ve %94,3 mAP@0.5
degeri ile modelin yiiksek basar1 sergiledigini ve diisiik kayip oranlarina sahip oldugunu gostermektedir.
Bu performans gostergeleri, gilines enerjisi santrallerinde yiiriitilen denetim siireglerinin
otomatiklestirilmesi agisindan ytiksek hassasiyetli bir ¢oziim sunmaktadir.

Calisma kapsaminda elde edilen bulgular, YOLOvS modelinin giines panellerindeki hatalarin otomatik
siiflandirilmasinda umut vadeden bir performansa sahip oldugunu ortaya koymaktadir. Algoritmanin
nesne tespiti, segmentasyon ve smiflandirma gorevlerini tek ve biitlinlesik bir mimari igerisinde
gerceklestirebilmesi, 6zellikle enerji sektoriindeki biiylik 6lcekli tesisler igin 6lgeklenebilir ve siirdiiriilebilir
bir denetim yaklagimi saglamaktadir.

Gelecek c¢aligmalar kapsaminda, modelin performansim ve saha uygulanabilirligini artirmaya yonelik
olarak asagidaki adimlar 6nerilmektedir: Daha genis 6l¢ekli ve sinif dengesi gozetilerek olusturulmus veri
setleriyle egitim siireclerinin desteklenmesi; YOLOvV8-n (nano) gibi hafif modeller kullanilarak diisiik
donanim kapasitesine sahip kenar cihazlar ve insansiz hava araglar1 (IHA) iizerinde gercek zamanli saha
testlerinin gergeklestirilmesi; ayrica modelin genelleme yetenegini artirmak amaciyla Vision Transformer
(ViT) tabanl mimarilerle hibrit yaklagimlarin arastirilmasi.

Bu iyilestirmelerin, gelistirilen sistemin endiistriyel gilines enerjisi tesislerine daha hizli, giivenilir ve
maliyet etkin bir sekilde entegre edilmesine katki saglayacagi ongorilmektedir. Sonug olarak bu ¢alisma,
yapay zeka tabanli otonom denetim sistemlerinin giines enerjisi santrallerinde isletme ve bakim
maliyetlerini diisiirme potansiyeline sahip oldugunu hem akademik hem de uygulamali agidan
dogrulamaktadir.
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