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Oz: Giines enerjisi santrallerindeki kusurlarin hizli ve dogru bir sekilde tespit edilmesi, fotovoltaik (PV) sistemlerinde verim
kaybini azaltmak ve dmriinii uzatmak agisindan biiylik bir 6neme sahiptir. Bu ¢aligmada, giines enerjisi santrallerindeki, PV
modiillerdeki hotspot (sicak nokta) tespiti icin You Only Look Once (YOLO) algoritmalarinin etkililigi ve avantajlari
incelenmigtir. YOLO algoritmalari, yliksek hizda ¢alisarak tek bir taramada goriintiideki nesneleri tespit edebilme 6zelligi
sayesinde biiylik 6l¢ekli santrallerde verimli bir sekilde kullanilabilmektedir. Bu dogrultuda, YOLOvS, YOLOvV6, YOLOV7 ve
YOLOVS algoritmalarinin performanslar1 karsilagtirilmis ve en iyi sonu¢ veren model belirlenmistir. Yapilan deneyler
sonucuna gore, veri kiimesinde kullanilan insansiz hava araci tarafindan elde edilen 100 adet goriintiiniin %80°1 egitim kiimesi
%20’si ise test kiimesi i¢in kullanilarak YOLO algoritmalari karsilagtirmalart yapilmistir. Elde edilen sonuglar dogrultusunda,
YOLOVS algoritmasinin %88.7 6zgiillik, %80.5 duyarlilik ve %83.8 mAP degerleri ile diger modellere gére daha iyi sonuglar
verdigini géstermistir. Calismada kullanilan veri seti ger¢ek giines panellerinden elde edilen goriintiillerden olusmustur ve bu
sayede caligmanin sonuglart ger¢ek diinya senaryolarma uygun bir sekilde test edilmistir. Elde edilen sonuglar, YOLO
algoritmalarinin giines panellerindeki sicak nokta kusurlarinm tespiti igin etkili bir yontem oldugunu gostermektedir. Bu
calisma, giines enerjisi santrallerinin daha verimli hale getirilmesi i¢in nesne tespiti algoritmalarinin kullanimimin énemini
vurgulamaktadir. Ayrica, ilerideki ¢aligmalara yol gosteren ve literatiire katki saglayan bir galisma olarak degerlendirilebilir.

Anahtar kelimeler: Giines panelleri, Sicak nokta tespiti, YOLO algoritmasi, Goriintii igleme.
Detection of Hotspot Defects in Solar Power Plants with YOLO Algorithms

Abstract: The rapid and accurate detection of defects in solar energy plants is of great importance to reduce efficiency losses
and extend the lifespan of photovoltaic systems. In this study, the effectiveness and advantages of You Only Look Once
(YOLO) algorithms for hotspot detection in solar energy plants have been investigated. YOLO algorithms can be efficiently
used in large-scale facilities due to their ability to detect objects in images in a single scan at high speeds. In this context, the
performances of YOLOvV5, YOLOvV6, YOLOV7, and YOLOV8 algorithms were compared, and the best-performing model was
determined. According to the results of the experiments, 80% of the 100 images obtained by an unmanned aerial vehicle in the
dataset were used for training, and the remaining 20% were used for testing the YOLO algorithms. The results indicated that
the YOLOV8 algorithm outperformed other models with 88.7% specificity, 80.5% sensitivity, and 83.8% mean Average
Precision (mAP) values. The dataset used in the study consisted of images obtained from real solar panels, ensuring that the
results of the study were tested in accordance with real-world scenarios. The findings demonstrate that YOLO algorithms are
an effective method for detecting hotspot defects in solar panels. This study highlights the importance of using object detection
algorithms to make solar energy plants more efficient. Additionally, it can be considered as a guiding and contributing study
to the literature, providing insights for future research.
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1. Giris

Hizla artan niifus ve gelisen teknolojiyle birlikte enerji liretimi ve tiiketimi hayatin her alaninda 6nemli hale
gelmigtir. Ancak artan enerji talebini karsilamak i¢in kullanilan kdmiir, petrol, dogalgaz gibi karbondioksit (CO2)
emisyon miktar1 fazla olan fosil yakitlarin yanmasi sonucu ortaya ¢ikan sera gazlari atmosferde birikerek kiiresel
isinmaya ve iklim degisikligine de neden olmaktadir [1]. Uluslararasi Enerji Ajansi'nin (IEA), 2022 yilinda
yayinlanan raporuna gore, 2022'de CO2 emisyon miktar1 %0,9 artarak tiim zamanlarin en yiiksek seviyesi olan
36,8 GT'a ulasmustir [2]. Bu artan karbondioksit emisyonlar1 nedeniyle iilkeler yenilenebilir enerji kaynaklarina
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yonelmeye baslamustir. IEA raporlarina gore, yenilenebilir enerji kapasitesi 2022 ile 2027 yillar1 arasinda
neredeyse 2.400 GW artarak Cin'in tiim kurulu gii¢ kapasitesine esit olmasi beklenmektedir [3].

Bu kapsamda giines enerjisi sistemleri, hizla gelisen ve gelecekte 6nemli potansiyele sahip olan enerji liretim
teknolojilerinden biridir [4]. Giines enerjisi genellikle termal ve PV sistemler araciligiyla iretilmektedir. PV
sistemler, gilivenilirlikleri, dayanikliliklar1 ve siirdiiriilebilir enerji iiretmeleri nedeniyle 6nemli gii¢ iiretim
sistemleri arasinda kabul edilmektedir [35, 6].

PV iiretim tesislerindeki kurulum kapasitesi her yil hizla artmaktadir [7]. Ureticiler, genellikle PV modiiller
i¢in 25 yillik performans garantisi vermektedir. PV sistemler dmriiniin ilk 10 yilinda nominal kapasitenin en az
%901 ve sonraki 10-15 yilinda yaklasik %80 performans garantisi saglayan PV modiillerinin %17,6’sinda
arizalar meydana gelmistir [8]. Gergek kosullar altinda, PV sistemlerin performansi zamanla azaldigi
goriilmektedir. Su damlaciklari, kus pislikleri, kismi gblgeleme, salyangoz izleri, mikro ¢atlaklar, hiicre kirilmalar:
ve asir1 1sinma gibi faktorler PV sistemlerinde sicak nokta hatalarina yol agabilmektedir [9, 10]. Sicak nokta, PV
sistemlerde iiretilen giicii azaltan ve hiicre bozulmasini hizlandiran 6nemli sorunlarindan biridir [11]. Ayrica, erken
miidahale edilmezse, arizalar komsu modiillere yayilarak PV dizilerinin tamamen arizalanmasina yol
acabilmektedir [12].

PV sistemlerinde sicak nokta hatalarinin erken tespiti, verim kayiplarini azaltmak ve sistem 6mriini uzatmak
icin olduk¢a Snemlidir. Bu sistemlerin, diizenli denetim ve bakimlarinin yapilmasi, sicak nokta kusurlarinin
zamaninda tespit edilmesini saglar. Bununla birlikte manuel denetimlerle sicak nokta kusurlarinin zamaninda
tespit edilememesi hem maddi kayiplara neden olmakta hem de panellerin enerji verimliligini diistirmektedir. Bu
nedenle, PV sistemlerde sicak nokta kusurunun erken tespiti igin termografi yontemi tercih edilmektedir [13]. Bu
yontem, modiiliin lamine edilmeden Once ters polariteye sahip bir voltaj uygulanarak sicak nokta ve iiretim
hatalarindan kaynaklanan sontlerin tespit edilmesini saglayabilmektedir [14].

Ayrica, literatiirde farkli makine 6grenimi algoritmalarinin sicak nokta tespiti icin kullanildig goriilmektedir.
Bu algoritmalar, elde edilen termal goriintiilerdeki 6zellikleri analiz ederek panellerin saglikli, hatali sicak nokta
veya hatasiz olarak siniflandirilmaktadir. Naive Bayes, Destek Vektor Makinesi (DVM), karar agaci (DT) ve k-en
yakin komsu (KNN) gibi algoritmalar bu amagla kullanilan yontemler arasindadir.

Niazia ve dig. (2019), PV modiillerde kategorize edilmis sicak nokta tespiti i¢in Naive Bayes tabanli
simiflandirma temelli yonlii gradyan histogram (HOG) 6zelliklerini kullanmiglardir. Sonug olarak, FLIR termal
kamera ile elde edilen 375 adet termal goriintiiden olusan veri setinde sicak nokta kusurlarinin tespitinde yaklasik
%94,1°lik dogruluga ulagilmistir [10].

Ali ve dig. (2020), PV panellerin sicak nokta tespiti ve siiflandirmasi i¢in kizilotesi termografi teknigi
kullanarak hibrit 6zelliklere dayali bir DVM modeli gelistirmislerdir. Ozellikler olarak RGB, doku, HOG ve yerel
ikili modelden (LBP) olusan yeni bir hibrit 6zellik vektorii, bir veri fiizyon yaklasimi kullanilarak olugturmuslardir.
PV panellerin elde edilen termal goriintiilerini {i¢ farkli sinifa; saglikli, hatasiz sicak nokta ve hatali olmak iizere
simiflandirmak i¢in DVM’ye uyguladilar. Onerilen modelin ve hibrit dzellik veri setinin iistiinliigiinii dogrulamak
i¢in diskriminant analizi (QDA), Naive-Bayes, KNN, torbalama toplulugu (BE) makine 6grenimi algoritmalarinin
ve veri setlerinin karsilastirilmasini yapmislardir. Onerilen hibrit 6zellikler (veri seti III), énerilen DVM modelini
kullanarak 315 PV termal 6rneginden 305'ini dogru bir sekilde siniflandirildi. DVM ile 6nerilen hibrit 6zelliklerin,
diger makine 6grenme algoritmalarina gére daha az hesaplama karmasikligi ve depolama alani ile %96,8 egitim
dogrulugu ve %92 test dogrulugu sonucuna ulasilmistir [7].

Chen ve dig. (2020), giines panellerinin termografik goriintiilerinde sicak nokta tespiti icin RGB renk
uzayindan HSV uzayina doniisiimii igeren yeni bir yontem Onerilmistir. Bu yontemde, bir termografik goriintii
RGB renk uzayindan HSV renk uzayma dondstiiriiliir ve giines panellerinin tiim hiicreleri H kanalina gore
boliitlenir. Giines panellerinin kenarlari Canny kenar algilama algoritmast kullanilarak ¢ikarilir. Giines
panellerinin hiicreleri, ¢ikarilan kenarlara gére bdliimlere ayrilir. B kanalindaki her bir boliimlenmis hiicrenin
ortalama ve standart sapmasina dayali bir SVM modeli egitilir. Sonug olarak, dnerilen yontemin giines panelleri
icin sicak nokta hatalarini tespit etmede etkili oldugunu, 6zellikle gri alandaki ortalama ve standart sapmanin ek
ozellikleriyle asir1 maruz kalmaya karsi saglam oldugunu gostermektedir [11].

Ren ve dig. (2020), PV sistemlerde derin 6grenme tabanli sicak nokta algilama sistem tasarimi
gelistirmiglerdir. PV sicak nokta tespiti i¢in gelistirilmis bir SSD (Sigle Shot Detection) algoritmasi
tasarlamiglardir. SSD algoritmasindaki VGG-16 evrisimli sinir ag1 yapisinin yerine MobileNet agini
kullanmislardir. Deneysel g¢alismalarda, 1500°( sicak nokta olan toplamda 2000 goriintiiye sahip veri seti
kullanilmistir. Gelistirilmis MobileNet-SSD algoritmasint YOLO ve SSD algoritmasi ile karsilastirmiglardir.
Sonug olarak, gelistirilmis MobileNet-SSD algoritmasi karsilagtirilan algoritmalara gére PV dizilerde Sicak nokta
algilama sisteminin, geleneksel YOLO ve SSD algoritmalarina kiyasla iyi derecede giivene, yiiksek algilama
hizina, yavas gézden kagan algilama oranina ve iyi saglamliga sahip oldugunu gostermektedir [15].
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Dhimish (2021), PV giines hiicrelerindeki sicak nokta hatalarinin erken tespiti i¢cin en uygun makine 6grenme
smiflandiricist icin DT, DVM, KNN ve diskriminant siniflandiricilar dahil olmak iizere dort farkli makine 6grenme
smiflandirict sonuglari karsilastirmigtir. Ayrica, en yiiksek basarima sahip siiflandiricilarin karmagiklik matrisi
ve alict ¢aligma karakteristikleri (ROC) kullanilarak performanslari agisindan da karsilastirilmistir. Caligmada, en
yiiksek %98 dogruluk ile DC smiflandirict, en diisiik tespit %84 ile karar agaci siniflandiricida sagladilar [6].

Ali ve dig. (2021), renkli gorlintii tanimlayicilari ve makine 6grenme algoritmalarimi kullanarak PV
modiillerde erken sicak nokta tespitini gergeklestirmislerdir. Onerilen sistemde sicak nokta hatalarini belirlemek
icin termal kamera ile donatilmis bir insansiz hava araci (IHA) kullamlmistir. Histogram tabanli renk
tanimlayicilari, renk momenti ve degismezleri ve dlgek ile degismeyen 6zellik doniisiim algoritmalari ile 6znitelik
cikarimim gergeklestirdiler. Siniflandirma igin bu 6znitelikler Naive Bayes, DT, rastgele orman ve k-NN makine
6grenme algoritmalarina uygulanmistir. Deneysel ¢aligmalarda, 375 goriintiiniin %80 nini egitim ve %20’sini test
icin kullanilmistir. Yapilan testler sonucunda k-NN + rgSIFT’ in 71 x 71 piksellik bir bélge boyutuyla %98,7nin
dogruluk oraniyla diger tiim goriintii tanimlayicilar1 ve makine 6grenme kombinasyonlarindan daha iyi dogruluk
elde edilmistir [16].

Sun ve dig. (2022), PV panellerin sicak nokta tespiti icin YOLOvVS (AP-YOLOVS) aginin gelistirilmis ankraj
ve tahmin kafalarina dayali olarak yeni bir yontem gelistirmislerdir. Ayrica, YOLOvVS5 agiin PV panellerin sicak
nokta hatalarinda farkli 6lgeklerde algilama hassasiyetini artirmak igin, veri agiklama gergevesinin uzunluk-
genislik oranini ve daha kiigiik ankrajlardan olusan bir grubu kiimelemek i¢in K-means kiimeleme algoritmasini
da kullanmuslardir. PV panellerin sicak nokta hatalarin1 morfolojik 6zelliklerine gore dairesel, dogrusal ve dizi
olarak smiflandirilmis toplamda 1000 adet goriintii kullanmislardir. Calismalarinda, tek asamali nesne algilama
modelleriyle karsilastirildiginda, 6nerilen agin ortalama kesinliginin (mAP) %87,8, ortalama geri ¢agirma oraninin
%89,0 ve F1 puaninin %88,9 dogruluk sonucuna ulagilmistir [17].

Bu ¢aligmada, giines panellerindeki sicak nokta hatalarinin tespiti i¢in bdlgesel tabanlt YOLO algoritmasi
kullanilmistir. Bu ¢aligmanin literatiire katkilar1 sunlardir:

*  Qiines panellerindeki sicak nokta kusurlarmin tespiti i¢in YOLO algoritmalarinin kullaniminin
etkinligi ve avantajlar1 agik¢a gosterilmistir.

* Caligmada kullanilan veri seti ve performans metrikleri diger c¢aligmalarda da kullanilabilir ve
karsilagtirmalar yapilabilir.

*  Caligmada, farkl1 YOLO algoritmalarinin performanslari karsilastirilmig ve en iyi sonug veren model
belirlenmistir.

* Bu c¢aligma, giines enerjisi santrallerinin daha verimli hale getirilmesi igin nesne tespiti
algoritmalarimin kullaniminin 6nemi vurgulamaktadir.

*  YOLO algoritmalarinin performansini artirmak igin farkli tekniklerin ve parametrelerin kullanimi
gibi ilerideki ¢aligmalara yonelik 6neriler sunulmaktadir.

Makalenin genel organizasyonu su sekildedir: Giris boliimiinde, ¢aligmanin amaci ve 6nemi agiklanmaktadir.
Ayrica, giines enerjisi santrallerindeki sicak nokta kusurlarinin tespiti i¢in YOLO algoritmalariim kullaniminin
avantajlar1 detaylandirildi. Ek olarak bu boliimde, giines panellerindeki kusurlarin tespiti i¢in kullanilan diger
yontemler ve nesne tespiti algoritmalari hakkinda bilgi verilmektedir. Materyal ve yontem boliimiinde ise,
kullanilan veri seti, YOLO algoritmalarinin nasil kullanildig1 ve performans degerlendirmesi i¢in kullanilan
metrikler detaylandirildi. YOLO algoritmalarinin performansi ve karsilastirilmast hakkinda ayrintili bilgi Sonug
boliimiinde verilmistir. Tartisma boliimde, ¢aligmanin sonuglart ve YOLO algoritmalarinin giines panellerindeki
kusurlarin tespitindeki avantajlart hakkinda tartigilir. Ayrica, ¢alismanin sinirlamalari ve ilerideki galismalara
yonelik Oneriler de sunulur. Calismanin 6nemi ve YOLO algoritmalarmin gilines panellerindeki sicak nokta
kusurlarinin tespiti i¢in kullaniminin avantajlart Sonug boliimiinde 6zetlenmistir.

2. Materyal ve Yontem

Bu caligmada, giines enerjisi santrallerindeki sicak nokta kusurlarini tespit etmek igin YOLO tabanli bir derin
O6grenme modeli Onerilmektedir. Veri seti, giines tarlasindaki PV panellerinden toplanan goriintiilerden
olugsmaktadir ve bu bakimindan ¢alismanin sonuglari ger¢ek diinya senaryolarina uygun bir sekilde test edilmis ve
YOLO algoritmalarinin performanslart karsilagtirtlmistir. Deneysel ¢aligmalar, farklit YOLO algoritmalarinin ve
farkli parametrelerin kullaniminin, sicak nokta kusurlarinin tespiti igin etkili olup olmadigini belirlemek igin
tasarlanmistir. Onerilen calismanin genel diyagranm Sekil 1°de verilmistir.

Bu boliimde, deneysel ¢aligmalarda kullanilan veri seti, deney tasarimi, parametreler ve performans metrikleri
ayrintili olarak agiklanmaktadir. Ayrica, deneysel ¢alismalardaki her bir YOLO modeli detaylandirilmustir.
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Sekil 1. Onerilen ¢alismanin genel diyagramu.
2.1. Veri kiimesi

Bu calismada, giines paneli kusurlarinin tespiti i¢in 6zgiin bir veri seti olusturuldu. Bu veri seti, gercek diinya
kosullarinda ¢ekilmis yiiksek ¢oziiniirliiklii giines paneli goriintiilerinden olugmaktadir. Veri seti, farkli giines
paneli tiirlerini icermektedir. Veri seti, toplamda 100 giines paneli goriintiisiinden olusmaktadir. Her bir goriinti,
151k kosullarinin ve gevresel faktorlerin degisebilecegi gergek diinya senaryolarini yansitmaktadir. Goriintiiler
farkli agilardan ¢ekilmis ve farkli ¢oziiniirliikklere sahiptirler. Her goriintii bir veya daha fazla sicak nokta kusurlari
icermektedir. Kusurlar, farkli biiyiikliikleri, sekillere ve konumlara sahiptir. Veri setindeki bazi 6rnek goriintiiler
Sekil 2’de verilmistir.

Sekil 2. Veri kiimesine ait 6rnek goriintiiler.

Olusturulan 6zglin  veri seti, https://www.makesense.ai programi kullanilarak etiketleme iglemi
gerceklestirildi. Her goriintiiye ait etiketler, giines panelindeki kusurlarin konumlarini ve siniflarini igermektedir.
Bu etiketler, uzman gozlemciler tarafindan manuel olarak olusturulmustur ve dogruluklari kontrol edilmistir.

Veri seti, deneysel caligmalarda 6nerilen yontem dogrulugunu ve hassasiyetini 6lgmek i¢in egitim ve test veri
kiimesi olarak boliinmistiir. Egitim veri seti, toplam veri setinin %80'ini olustururken, geri kalan %20'lik kisim
test veri seti olarak ayrilmistir. Ayrica, egitim veri setini ¢esitlendirmek ve algoritmanin daha genelleyici olmasini
saglamak amaciyla yatay ve dikey doniisiim, parlaklik degisimi ve goriintii dondiirme gibi veri artirma yontemleri
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kullanilmustir. Ham veri setindeki 100 goriintii, veri artirma teknikleri kullanilarak toplamda 240 gérintii elde
edilmigtir.

2.2. YOLO algoritmasi

YOLO, sinirlayici kutulari ve sinif olasiliklarini tahmin etmek igin tek bir sinir agini kullanan, GoogLeNet’ten
ilham alan CNN tabanli bir derin 6grenme algoritmasidir [18, 19]. YOLO modeli, tek bir ag yapisinda nesneleri
algilama, simiflandirma ve tek asamali dedektor olarak galisabilmektedir [20]. Ayrica, nesnelerin sinifin1 (class) ve
konumunu (bounding box) ayni anda tespit edebilir. YOLO, 6nce girdi goriintiisiinii bir dizi konvoliisyon ve
ornekleme katmanindan gecirir. Ardindan, nesne konumlarini tahmin etmek icin bir son katman kullanir. Bu son
katmanda, 6nceki katmanlardan gelen 6zellik haritalari, nesnelerin konumlar1 ve siiflar1 hakkinda bilgi igeren
tespit haritalarina doniistiiriiliir. Bu tespit haritalar1 daha sonra siniflandirma iglemiyle birlestirilir ve goriintiideki
nesnelerin tiirleri belirlenir. Tek bir ag yapisi igerisinde bulunan tiim algilama hatti, diger sinir ag1 mimarilerinin
cogundan daha yiiksek dogrudan algilama performansi sunar [18]. Bu model genellikle tek asamali modellere gore
genellikle daha basit, hizli ve giivenilir dogruluk sonuglari sunmaktadir [20]. YOLO mimarisi, farkli boyutlarda
ve farkli hizlarla ¢alisan birkag farkli modelleri mevcuttur. Bu modeller sirasiyla YOLO, YOLOv2, YOLOV3,
YOLOv4, YOLOvS, YOLOv6, YOLOvV7, YOLOvV8, YOLOX ve YOLOR seklinde siralanmaktadir. Literatiir
¢alismalari incelendiginde, YOLOv3, YOLOv4, YOLOvVS modellerinin en yaygin kullanilan modeller oldugu
g6zlemlenmistir [20]. Bu ¢alismada da YOLOv5, YOLOv6, YOLOv7, YOLOvV8 modellerinin kullanilmaktadir.

2.2.1. YOLOVS5 algoritmasi

YOLOVS algoritmasi Joseph Redmon tarafindan gelistirilen YOLO algoritmasinin devami niteligindedir.
YOLOvVS mimarisi, Phil Wang, Glenn Jocher ve Alexey Bochkovskiy gibi arastirmacilardan olusan bir ekip
tarafindan yonetilen Ultralytics adli bir yapay zeka arastirma sirketi tarafindan gelistirilmistir. Bu model, 2020
yilinda tek asamali hedef tanima algoritmasi olarak piyasaya siiriilmiistiir ve acik kaynakli bir yazilim olarak
Github'da yayinlanmigtir. YOLOVS algoritmasi, PyTorch kiitiiphanesi {izerinde yeni bir egitim ortamu altinda
derlenerek gelistirilmistir [19]. Ayrica, bu ag modelinin 6nceki siiriimlere kiyasla algilama dogrulugu ve hizi
oldukga yiiksektir [18]. YOLOv5 model mimarisi Sekil 3’te verilmistir.

Backbone (Omurga)

Neck (Boyun) Head (Bas)

Conv2d

Sekil 3. YOLOV5 model mimarisi [19].
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YOLOVS algoritmasi, boyut ve model parametrelerinin miktarina gore artan dort farkli ag modeli mimarisine
ayrilabilir. Bunlar; YOLOvSs, YOLOvSm, YOLOvVS] ve YOLOv5x mimarileridir. Bu mimariler arasinda
YOLOvVS5s ag1 en hizli hesaplama hizina ve en diisiik ortalama kesinlik 6zelligine sahiptir. YOLOvS5x ag1 ise
YOLOV3s agmin tam tersi 6zelligine sahiptir [19]. YOLOv5 ag mimarisi backbone (omurga), neck (boyun) ve
head (bas) kismi olmak iizere ii¢ ana bolimden olusmaktadir. Omurga ilizerindeki ESA katmaninda, giris
goriintlisiiniin  farkli dlgeklerdeki Oznitelikleri ¢ikarilmaktadir. Boyun kismi, omurgadan aldigi goriinti
ozelliklerini kullanarak farkli goriintli taneciklerinde toplar ve Ozellik haritasi olusturur ve bunlar1 tahmin
katmanina tasir. Bas kisminda ise, sinirlayici kutular ve tahmin edilen kategoriler olusturmak igin goriintii
ozelliklerini tahmin eder [20, 21].

2.2.2. YOLOVG algoritmasi

YOLOvV6 modeli, 2022 yilinda Meituan Gorsel Zeka Departmani tarafindan ¢oklu nesneler iizerinde iyi
algilama performansi sonuglari ve yiiksek ¢ikarim hizi ile 6nerilmistir [22]. YOLO mimarisi temelinde insa edilmis
ve daha yiiksek dogruluk, daha hizli performans ve daha fazla 6l¢eklenebilirlik 6zellikleri saglamak iizere
tasarlanmigtir. YOLOv6 modeli, Python programlama dili kullanilarak PyTorch kiitiiphanesi ile yazilmigtir [18].
Ayrica, omurga, boyun ve bas yapisini donanima gore yeniden tasarlayarak cesitli iyilestirmeler ve yeni yontemler
sunmustur [23].Sekil 4’de model mimarisi verilen YOLOv6 modeli, 6nceki YOLO mimarilerinden daha az
parametre kullanarak daha yiiksek dogruluk elde etmek i¢in EfficientRep tabanli yeni bir omurga tasarlanmustir.
Boyun béliimii igin, degerlendirme sonuglari ile nesne algilama hizi arasinda iyi bir denge saglamak i¢in Rep-PAN
uygulamistir [22]. Boyun kisminda, nceki YOLO modellerinde kullanilan 3x3 konvoliisyon katmanlar1 yerine,
1x1 ve 3x3 konvoliisyon katmanlarindan olusan bir yap1 kullanilmigtir. Ayrica Global Average Pooling (GAP)
islemi yerine, Spatial Pyramid Pooling (SPP) islemi kullanilmstir [23].

Backbone (Omurga)

Neck (Boyun) Head (Bas)
RepConv

RepConv

RepConv

RepConv

Concat

RepConv

Sekil 4. YOLOv6 model mimarisi [23].
2.2.3. YOLOV7 algoritmasi

YOLOV7 algoritmasi, OpenCV Al Kit (OAK) tarafindan gelistirilen bir siiriimdiir ve ilk olarak 2022 yilinin
temmuz ayinda piyasaya siirlilmiistir [24]. YOLO serisi algoritmasi i¢inden gelistirilmis algilama hizi en izl ve
en dogru gercek zamanl nesne dedektorii oldugu iddia ediliyor [25].YOLOv7 ugtan uga gergek zamanli
YOLOVS5’e benzer bir yapiya sahiptir. Ancak YOLOV7 de evrisimli katmanlar kullanir ve bu da YOLOV7’yi
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evrisimli bir ag yapar [26]. YOLOvV7 algoritmasinin derin 6grenme gergevesi, PyTorch derin 6grenme ¢ergevesi
kullanilarak gelistirilmistir. Ayrica derin 6grenme modelinin olusturulmasi ve egitilmesi i¢in TensorFlow derin
ogrenme c¢ergevesinde kullanilabilir. PyTorch gerceve algoritmasi akademisyenlerin arastirmalarinda, TensorFlow
gergeve algoritmasi ise mithendislerin uygulama gelistirmesinde elverislidir [26]. YOLOvV7 ag mimarisi omurga,
boyun ve bas kismi olmak iizere i{i¢ ana boliimden olusmaktadir. YOLOV7 algoritmasinin ag modelinin omurga
ag1 temel olarak evrigim, ELAN modiilii, MPConv modiilii ve SPPCSPC modiiliinden olusur [27]. YOLOv7 model
mimarisi Sekil 5’de verilmistir.

Backbone (Omurga) Head (Bas)

SPPCSPC &3

Sekil 5. YOLOV7 model mimarisi [27]

2.2.4. YOLOVS algoritmasi

YOLOV8,0cak 2023’te YOLOVS5’i gelistiren Ultralytics sirketi tarafindan piyasaya siiriildii [27]. YOLOvVS
algoritmasi, yiiksek dogruluk ve hiz elde ettigi kanitlanmig son teknoloji bir nesne algilama modelidir [28, 29].
Sekil 6’da model mimarisi verilen YOLOvS algoritmasinin ag mimarisi omurga, boyun ve bag kismi olmak iizere
li¢ ana birlesenden olugsmaktadir.

Backbone (Omurga) Neck (Boyun) Head (Bas)

Loss

Sekil 6. YOLOV8 model mimarisi [30].

YOLOVS8 algoritmasi yeni bir mimariye, iyilestirilmis evrisimli katmanlara omurga ve daha gelismis bir
algilama kafasina sahiptir [27]. YOLOv8 algoritmasi bir gériintiiyii daha kiigiik bolgelerden olusan bir 1zgaraya
bolerek her nesne i¢in bir siirlayict kutu ve sinif olasiliklar1 tahmin ederek ¢aligir [28]. YOLOVS algoritmast,
ozellik ¢ikarma siirecini iyilestirmek i¢in YOLOvV7 agindan daha hizli ve daha hassas olan Darknet-53 omurga
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agini kullanir. Darknet-53, 53 katmanli evrisimli bir sinir agidir ve evrisimsel ag1 nedeniyle dnceki siiriimlerden
daha etkilidir [28-30]. YOLOvVS algoritmasinin 6nceki YOLO siiriimlerine gore en 6nemli iyilestirmelerden biri,
egitim siirecinde farkli konfigiirasyonlara sahip birden fazla modelin kullanilmasini iceren Pseudo Supervision
(PS) adl1 bir teknigi icermesidir. YOLOVS algoritmasi, nesne algilamanin dogrulugunu ve saglamligini artirmak
icin DarkNet-53, PS ve YOLOv4 mimarisini birlestirir. YOLOV8 mimarisi boyut ve model parametrelerinin
miktarina gore artan bes ag modeli mimarisine ayrilabilir. Bunlar; YOLOv8n-seg, YOLOV8s-seg, YOLOv8m-seg,
YOLOV8I-seg ve YOLOvV8x-seg mimarileridir [29].

3. Deneysel Cahsmalar ve Sonuglar

Kapsamli gerceklestirilen deneysel calismalarda, colab ortaminda gerceklestirilmistir. Bu ¢alismada, nesne
tespiti ve siniflandirma alaninda oldukga popiiler olan YOLO algoritmas: kullanilmistir. Bu algoritmanin
YOLOV5, YOLOV6, YOLOV7 ve YOLOV8 modelleri, giines panellerindeki sicak nokta kusur tespiti igin adapte
edilmistir. Bu deneysel ¢alismalarda, insansiz hava araci ile elde edilen 100 goriintii kullanilmistir. Bu veri
kiimesinin %80 egitim kiimesi olarak kullanilirken, test kiimesi i¢in ise %20’si kullanilmigtir. Ayrica, egitim
kiimesi i¢in yatay ve dikey donisiim, parlaklik degisimi ve goriinti dondiirme gibi veri artirma teknikleri
kullanilarak goriintii sayist 240°a ¢ikartilmistir. Bu sayede, daha iyi egitim gerceklestirilmesi ve bu sayede test
performansinin artirilmast amaglanmustir.

Deneysel ¢aligmalarda, YOLO algoritmalarinin performansini degerlendirmek i¢in Duyarlilik (Duy),
Ozgiilliik (Ozg) ve Ortalama Duyarlihik (mAP) degerleri kullamilmustir. Bu degerler ile ilgili matematiksel
formiiller Denklem (1-3)’de verilmistir.

TP

Ozg = TP+FP @
TP

Duy = TP+FN @

mAP = ~Yi_, AP, )

Burada TP karmagiklik matrisindeki dogru pozitiflerin, FP hatali pozitiflerin ve FN hatali negatiflerin sayilarim
gostermektedir.

Giines panellerindeki sicak nokta kusur tespiti i¢in adapte edilen YOLO algoritmalarinin egitim agamasinda,
egitim tur sayis1 (epoch) 100, parti boyutu (batch size) 16, 6grenme katsayis1 0.0001 ve optimizasyon algoritmasi
Stochastic Gradient Descent (SGD) olarak belirlenmistir. Bu deneysel calisma sonuglar1 performans
degerlendirme 6lgiitlerine gore Tablo 1°de verilmistir.

Tablo 1. YOLO modellerinin performanslari (%)

Model Versiyon  Ozgiilliik Duyarlihk mAP@.5

X 62,60 53,50 52,90
YOLOVS X6 87,40 65,30 75,20

M - - 59,98
YOLOV® L6 - - 67,46
YOLOV7 X 72,54 69,77 68,79

N 80,20 76,30 79,00
YOLOVS M 87,30 73,50 78,50

X 88,70 80,50 83,80

Tablo 1’de, YOLO algoritmasina dayali YOLOVS, YOLOV6, YOLOV7 ve YOLOVS8 modelleri ile bu
modellere ait versiyonlarinin performans sonuglar1 verilmistir. Bu sonuglara gore, bu modeller arasindan en iyi
performans, YOLOVS8x modeli ile %88.7 dzgiilliik, %80.5 duyarlilik ve %83.8 mAP degerleri elde edilmistir.
Diger yandan, en iyi ikinci performans ise YOLOVS5x modeli iiretmistir. Ayrica, tim YOLO modellerinin
sonuglar1 incelendiginde, tiimiinde en genis kapsaml1 versiyonlar yiiksek performans gostermistir. Tablo 1°de en
iyi performansa sahip YOLO modellerinin gorsel sonuglart Sekil 7°de verilmistir.
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Sekil 7. YOLO modellerinin gorsel tahmin sonuglari.
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Sekil 7°den anlagilacagi iizere, en iyi performansa sahip YOLOv8x modelinin, hemen hemen tiim sicak nokta
hatalarin1 dogru tespit etmistir. Ayrica Sekil 8’de verilen 6zgiillik-duyarlik egrisi de bu basarimi ortaya
koymaktadir.

Precision-Recall Curve

— 00838
= all classes 0.838 MAP@0.5

Precision

Sekil 8. YOLOV8 modelin 6zgiilliik-duyarhlik egrisi

Sekil 7’deki veriler yakindan incelendiginde, tespit sonuglar1 0 ile %75 arasinda bir deger dagilimi
sergilemektedir. Bu sonuglar, modelin tek bir sinifi (var/yok) tespit etme gorevini gergeklestirdigini
gostermektedir. Bu degerlendirme, modelin giines panellerini basarili bir sekilde tespit etme yetenegini
yansitmaktadir. Ayrica, %50'nin iizerindeki tespit sonuglari, modelin goérevini yerine getirdigini ve giines
panellerini dogru bir sekilde tanimladigini gostermektedir. Elde edilen bu sonuglar, modelin Sicak nokta
Kusurlarinin Tespiti konusundaki basar1 ve giivenilirligini vurgulamaktadir. Diger yandan, bu modelin egitim
(train) ve kayip (loss) grafikleri Sekil 9°da verilmistir.

train/box_loss train/cls_loss train/dfl_loss metrics/precision(B) metrics/recall(B)
1.2
=—e— results
3.00 8 0.8 0.8
2.75 11
6 0.6 0.6
2.50
1.0
2.25 4 0.4 0.4
2.00
2 0.9 0.2
175 0.2
0 100 0 100 o 100 0 100 0 100
val/box_loss val/cls_loss val/dfl_loss metrics/mAP50(B) metrics/mAP50-95(B)
6 110
0.8 0.4
2.8 5
2 1.05 06 0.3
4
2.4
3 1.00 0.4 0.2
2.2
2 0.1
2.0 0.95 0.2
1
1.8 0.90 0.0 0.0
0 100 0 100 o 100 4] 100 0 100

Sekil 9. YOLOv8 modelinin egitim/kayip grafikleri.

Sekil 8'de sunulan grafiklerden anlasilacagi lizere, modelin dogrulugunu artirma ve kayb1 azaltma yoniinde
olumlu bir egilim gozlenmektedir. Grafikleri inceledigimizde, egitim siirecinin baslangicindan itibaren modelin
hizla 6grenmeye basladigini ve bu 6grenmenin 100 iterasyon sonrasinda yavas bir sekilde 6grenmeye devam ettigi
goriilmektedir. Buna ek olarak, grafikler ayn1 zamanda modelin 6grenme hizinin baglangicta daha yiiksek
oldugunu ve zamanla yavasladigini isaret etmektedir.
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Deneysel caligmalarin kapsaminda, modelimizin performansini ¢esitli agilardan degerlendirmek i¢in iki farkli
yaklagim benimsendi. i1k olarak, veri setini %80 egitim ve %20 test olarak bdlerek, modelin bu boliinmiis veri seti
iizerindeki performansi incelendi. Bu yaklagim, modelin temel performansini belirlememizde 6nemli bir rol
oynadi. Tkinci olarak, daha fazla giivenilirlik saglamak amaciyla 10 kat gapraz dogrulama yontemini kullanildi.
Her bir ¢apraz dogrulama katmani, veri setini 10 esit pargcaya boldii ve her bir parca sirayla test verisi olarak
kullanildi, geri kalanlar ise egitim verisi olarak kullanilmigtir. Bu yontem, modelin performansinin varyasyonunu
daha ayrintili bir sekilde analiz etmemize olanak sagladi. YOLOVS algoritmasinin performansini
degerlendirdigimizde elde ettigimiz sonuglar oldukca tatmin ediciydi. Bu model, giines paneli tespiti goérevinde
%79 ozgiillik, %78 duyarlilik ve %81 mAP gibi yiiksek performans degerleri iiretti. Bu sonuglar, YOLOVS
algoritmasinin giines paneli kusurlarini etkili bir sekilde tespit edebildigini ve giivenilir sonuglar iiretebildigini
acikca gosteriyor. Bu basari, giines enerjisi santrallerindeki Sicak nokta Kusurlarinin tespiti konusundaki
potansiyel uygulamalar1 daha da vurguluyor.

4. Sonug

Bu calisma, giines panellerindeki sicak nokta kusur tespiti igin YOLO tabanli bir derin 6grenme modeli
onerilmektedir. YOLO algoritmalari, tek bir seferde goriintiideki nesneleri tespit edebilme konusunda insan
goziinden daha hizli ve dogru sonuglar elde edebilme yetenegine sahiptir. Bu 6zellikleri sayesinde, giines enerji
santralinin verimliligini arttirmak ag¢isindan 6nemli bir rol oynayabilir.

Sonu¢ olarak, bu c¢aligmada giines panellerindeki sicak nokta tespiti i¢cin YOLO algoritmalarini
kullanilabilirligi ve performansi hakkinda énemli bir bilgi saglamaktadir. Deneysel ¢alisma kapsaminda, orijinal
olarak kaydedilmis etiketlenmis giines paneli goriintiileri kullanilarak YOLO algoritmalarinin performanslari
kargilagtirtlmistir. Bu karsilastirma sonucunda YOLOVS algoritmasinin %88.7 ozgiillikk, %80.5 duyarlilik ve
%83.8 mAP degerleri ile diger modellere gore daha iyi bir sonug verdigi gozlemlenmistir. Ayrica, en iyi ikinci
performans ise YOLOVS modeli ile iiretilmistir. YOLOvVS ve YOLOvS8 algoritmalarinin, giines enerjisi
santrallerindeki kusurlarin tespiti i¢in etkili bir ara¢ oldugu sonucuna varilmistir. Elde edilen sonuglar, giines
enerjisi santralleri i¢in YOLO algoritmalarimin kullaniminin 6nemini vurgulamaktadir.

Giines panellerindeki sicak nokta kusurlarinin tespiti, sadece giic verimliligini artirmakla kalmaz, ayni
zamanda giivenligi de saglar. Kusurlu panellerin erken tespiti, yangin ve diger tehlikeli durumlarin 6nlenmesine
yardimet olur. Ayrica, giines panellerindeki sicak nokta kusur tespiti igin YOLO algoritmalarinin kullanimi, gii¢
verimliligi ve gilivenligi artirmada 6nemli bir aragtir. YOLOvVS ve YOLOVS algoritmalarmin yiiksek dogruluk
oranlari, giines enerjisi santrallerindeki kusurlarin hizli ve dogru bir sekilde tespit edilmesine yardimci olur. Bu
calisma, giines enerjisi santrallerindeki bakim ve giivenlik uygulamalarinin gelistirilmesinde faydali olabilir.

Gelecek calismalarda, SSD ve Faster R-CNN gibi farkli nesne tespiti algoritmalar1 kullanilarak giines
panellerindeki kusurlarin tespiti i¢in en iyi algoritmanin belirlenmesi planlanmaktadir. Ayrica, bu ¢alismada
sunulan en iyi performansa sahip YOLO algoritmasi, uzaktan algilama teknikleri ile entegre edilerek, giines
panellerindeki kusurlarin tespiti i¢in daha kapsamli bir ¢dziim i¢in odaklanilacaktir.
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