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OZET

Yiiksek Lisans Tezi

Fotovoltaik Enerji Santrallerinde YOLO Tabanh Gériintii Isleme Algoritmalar:
ile Sicak Nokta Anomalilerinin Tespiti

Mustafa DANACI

Burdur Mehmet Akif Ersoy Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii
Elektrik-Elektronik Miihendisligi Anabilim Dal

Damisman: Dog. Dr. Ahmet CIFCI

Agustos, 2025

Fotovoltaik (FV) enerji santrallerinin verimliligi ve operasyonel giivenligi,
panellerde meydana gelen sicak nokta gibi anomalilerin erken tespitiyle dogrudan
iligkilidir. Bu tez g¢alismasinin temel amaci, derin 6grenme tabanli nesne tespiti
algoritmalarindan olan YOLO’nun (You Only Look Once) dort farkli versiyonunu
(YOLOV9, YOLOvVI10, YOLOv11 ve YOLOvV12) kullanarak FV panellerdeki sicak nokta
anomalilerinin tespit performansini karsilastirmali olarak analiz etmektir. Calisma
kapsaminda, bir giines enerji santralinden Insansiz Hava Araci (IHA) ile toplanan termal
gorlintiilerden olusan bir veri seti kullanilmistir. Modellerin performansi; kesinlik,
duyarlilik, F1 skoru, mAP50 ve mAP50-95 gibi standart metrikler kullanilarak nesnel bir
bicimde degerlendirilmistir. Yapilan analizler neticesinde, 6zellikle YOLOVY m ve
YOLOv11 s modellerinin, diger modellere kiyasla sicak nokta tespiti gérevinde daha
istikrarli ve yliksek dogrulukta sonuclar iirettigi gézlemlenmistir. YOLOvI11 s modeli,
yiiksek duyarhilik ve F1 skoru ile 6ne ¢ikarken; YOLOV9 m modeli ise 6zellikle zorlu
tespit kosullarin1 yansitan mAP50-95 metriginde en yliksek basarty1 gostermistir. Bu
bulgular, sz konusu modellerin FV santrallerinin bakim ve denetim siireclerinde pratik
olarak etkin bir sekilde kullanilabilecegini ortaya koymaktadir. Ayrica, tez kapsaminda
gelistirilen ve tespit edilen anomalilerin cografi koordinatlarla haritalandirilmasina dayali
metodoloji, bakim operasyonlarinin otomasyonu ve optimizasyonu i¢in Onemli bir
potansiyel sunmaktadir.

Anahtar Kelimeler: derin 6grenme, fotovoltaik panel, sicak nokta tespiti, termal
goriintiileme, YOLO
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ABSTRACT

M.Sc. Thesis

Detection of Hot Spot Anomalies in Photovoltaic Power Plants Using YOLO-Based
Image Processing Algorithms

Mustafa DANACI

Burdur Mehmet Akif Ersoy University
Graduate School of Natural and Applied Sciences
Department of Electrical-Electronics Engineering

Supervisor: Assoc. Prof. Dr. Ahmet CIFCI

August, 2025

The efficiency and operational safety of photovoltaic (PV) power plants are directly
related to the early detection of anomalies such as hotspots on the panels. The primary
objective of this thesis is to conduct a comparative analysis of the performance of four
different versions of the You Only Look Once (YOLO) algorithm (YOLOvV9, YOLOvV10,
YOLOvI11, and YOLOvV12), a deep learning-based object detection method, for detecting
hotspot anomalies in PV panels. Within the scope of this study, a dataset consisting of
thermal images collected by an Unmanned Aerial Vehicle (UAV) from a solar power
plant was utilized. The performance of the models was objectively evaluated using
standard metrics, including precision, recall, F1-score, mAP50, and mAP50-95. The
analyses revealed that the YOLOv9 m and YOLOvI11 s models, in particular, produced
more stable and highly accurate results in the hotspot detection task compared to the other
models. The YOLOv11s model stood out with its high recall and F1-score, while the
YOLOvI9m model demonstrated the best performance in the mAP50-95 metric, which
reflects challenging detection conditions. These findings indicate that the aforementioned
models can be effectively and practically implemented in the maintenance and inspection
processes of PV power plants. Furthermore, the methodology developed in this thesis,
which involves mapping detected anomalies with their geographical coordinates, offers
significant potential for the automation and optimization of maintenance operations.

Keywords: deep learning, photovoltaic panel, hot spot detection, thermal imaging,
YOLO
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1. GIRiS

Kiiresel 1sinma ve iklim degisikligi, gezegenimizin karsi karstya kaldigi en acil
sorunlardan biridir. 2023 itibariyla sanayi Oncesi seviyenin yaklasik 1,2 °C f{izerinde
seyreden kiiresel sicaklik artisi, agir1 hava olaylarini ve ¢evresel felaketleri daha sik ve
daha siddetli hale getirmektedir (Soukharev, 2025; Banu ve Fazal, 2025). Bu durum,
atmosferdeki karbondioksit (CO;) emisyonlarinin hizla artmasiyla dogrudan
iligkilendirilmekte olup, Uluslararasi Enerji Ajansi’nin (International Energy Agency -
IEA) raporuna gore 2023 yilinda da kiiresel CO2 saliniminda artig gozlenmistir (IEA,
2023; IEA, 2024a). Ancak bu artisin hizi, yenilenebilir enerji kaynaklarinin kullaniminin
yayginlagsmasiyla 6nemli 6l¢iide yavaslatilabilmektedir.

Yenilenebilir enerji, diinya genelinde elektrik iiretiminin doniisiimiinde kilit rol
oynamaktadir. I[EA verilerine gore, 2030 yilina kadar elektrik iiretiminde yenilenebilir
enerji kaynaklarinin payimin %45’e ulagmasi1 6ngdoriilmekte olup, bu artista en 6nemli itici
giiclerden birinin giines enerjisi olmas1 beklenmektedir (Islam vd., 2014; Obaideen vd.,
2023; IEA, 2024c). Enerji tiretiminde mevcut ve ongoriilen kaynaklarin dagilimi, IEA
verileri dogrultusunda Sekil 1.1°de sunulmustur (IEA, 2024c).

Tiim Yenilenebilirler

Degisken Yenilenebilirler

Hidroelektrik Solar FV

Diger
09 ! T T T T 1
2000 2005 2010 2015 2020 2025 2020

Sekil 1.1. Teknolojiye gore yenilenebilir elektrik liretiminin pay1, 2000-2030
(IEA, 2024c kaynagindan diizenlenerek olusturulmustur.)

Giines enerji sistemlerinin karbon emisyonunu azaltmadaki payi, hem iiretim

asamasinda ortaya ¢ikan sera gazi miktarinin gorece diisiik olmasi hem de isletme 6mrii



boyunca karbon saliniminin neredeyse sifira yakin olmasi sebebiyle kritik 6nem
tagimaktadir (Jordan vd., 2017). Tiirkiye de son yillarda giines enerjisi alaninda ciddi
yatirimlar yapmis ve 2017-2027 yillar1 arasinda 10 GW ek solar kapasite kurmay1
hedeflemistir (IEA, 2021).

Glines enerji santrallerinin verimli ve siirdiiriilebilir ¢alismasi, sahada kurulan
panellerin bakim ve izleme siireclerinin etkin bir sekilde yiiriitiilmesine baglidir
(Santhakumari ve Sagar, 2019; Al Mahdi vd., 2024). Zira uzun 6miirlii olarak tasarlanan
panellerde tiretici firmalar 20-25 yila kadar yiiksek performans garantisi verse de, zaman
icinde ortaya ¢ikan arizalar ve performans kayiplar1 kag¢inilmazdir (Goudelis vd., 2022).
S6z konusu arizalar arasinda hiicre catlaklari, delaminasyon, baglant1 kutusu kaynakli
problemler, diyot arizalari, dizi uyumsuzluklar1 ve sicak nokta (hotspot) olarak
adlandirilan sicaklik anomalileri 6ne ¢ikmaktadir (Balachandran vd., 2024; Belhachat
vd., 2024; Jalal vd., 2024). Ozellikle sicak nokta arizalari, gdlgelenme ya da hiicreler
arasindaki hatali baglantilar sonucu panelin belli bolgelerinde asirt isinmaya sebep olarak
hem enerji tiretiminde kayiplara hem de yangin riski gibi ciddi glivenlik sorunlarina yol
acabilmektedir (Wu vd., 2020; Lamb vd., 2022).

Bu tiir arizalarin erken tespiti ve Onlenmesi, gilines enerjisi sistemlerinin
performansini 1iyilestirmede kritik bir adimdir (Ghanbari, 2017). Geleneksel tespit
yontemleri, kizilotesi goriintiileme, elektroliiminans ve ultrasonik inceleme gibi ¢esitli
tekniklere dayanmaktadir (Han vd., 2025). Bununla birlikte, teknolojinin ilerlemesiyle
beraber nesne tespiti alaninda popiilerligi artan Sadece Bir Kez Bak (You Only Look
Once - YOLO) algoritmalari, goriintii isleme temelli hatalarin tanisinda ve teshisinde
onemli avantajlar sunmaya baslamistir (Bochkovskiy vd., 2020; Hussain, 2024). YOLO
algoritmalari, diisiik gecikme siireleri ve yiiksek dogruluk oranlari sayesinde gergek

zamanli izleme ve ariza saptama uygulamalarinda tercih edilmektedir (Hussain, 2024).

1.1. Kaynak Taramasi

Duranay, farkli fotovoltaik (FV) panel kusurlarmi (sicak noktalar dahil) %89
dogrulukla tespit etmek i¢in bir artik evrisimli sinir ag1 kullanirken, ayni ¢alismada atifta
bulunulan Ac¢ikgoz, AlexNet mimarisini kullanarak sicak nokta siniflandirmasinda
%98.65’lik  bir dogruluk bildirmistir. Bu gelismeler, yapay zekanin FV bakim
uygulamalarina artan entegrasyonunu gostermektedir (Ac¢ikgdéz vd., 2022; Duranay,

2023).



Li vd., dagitilmis fiber Bragg 1zgara (FBG) sensor tabanli bir yontem ile FV
panellerde sicak nokta tespiti gergeklestirmistir. Bu c¢alismada, FV panel {izerine
yerlestirilen sensorler vasitasiyla Bragg dalga boyu kaymalari tespit edilmis ve bu yolla
sicaklik degisimleri incelenmistir. Arastirma sonucunda, sicak noktali hiicrelerin normal
hiicrelere gore daha fazla termal kararsizlik sergiledigi gosterilmistir. Yontemin, degisken
cevresel kosullarda ve gercek zamanli uygulamalarda saglam bir performans
sergilemesine ragmen, biiylik Olcekli sahalarda oOlc¢eklenebilirlik zorluklari ortaya
¢ikardig1 ve potansiyel olarak maliyeti yiikselttigi tartisilmistir (Li vd., 2022a).

Pruthviraj vd., ortomozaik haritalama i¢in a¢ik kaynakli WebODM ve PyQGIS
yazilimlan ile entegre edilmis dijital ve termal kamerali insansiz hava araglar1 (IHA)
kullanarak Giiney Hindistan’daki bir giines tarlasinda sicak nokta denetimi ve otomatik
kusur haritalama calismasi1 gerceklestirmistir. Maliyet ve hizli veri toplama agisindan
avantajli olan bu ¢alismada, makine 6grenme algoritmasi olarak YOLOVS5 kullanilmis ve
%97’1ik bir dogruluk orani elde edilmistir (Pruthviraj vd., 2023).

Xie vd. tarafindan tasarlanmis olan yeni bir varyant olan ST-YOLO, geleneksel
tespit yontemleriyle iliskili yiiksek is¢ilik maliyetleri ve yanlis alarmlar gibi zorluklarin
istesinden gelmek {izere gelistirilmistir. Bu gelistirilmis model, FV modiillerindeki
kusurlar1 etkili bir gsekilde tanimlamak i¢in kizilotesi termal goriintiilemeden
faydalanmaktadir (Xie vd., 2024).

Naeem vd., THA ile ¢ekilen Kirmizi-Yesil-Mavi (Red-Green-Blue — RGB) renk
bilesenlerinden olusan goriintiiler kullanarak giines panellerindeki kirliligi (toz ve kus
pisligi) tespit etmek amaciyla yapay zeka destekli bir yontem sunmustur. Calismalarinda,
ozellikle kiiclik ve belirsiz 6zelliklere sahip kus pisliklerini tespit etmenin zorluguna
odaklanmiglardir. Bu kapsamda, YOLOvV5’1 temel alan, CBAM dikkat modiilii ve iki 6zel
tespit bashigr (toz ve kus pisligi icin) igeren SDS-YOLO adinda 6zel bir model
gelistirmislerdir. Gelistirilen bu model, 6zellikle kus pisligi tespitinde mAP50 degerini
%40,2 ve F1 skorunu %?26,6 oraninda artirirken, model parametre sayisini %24 oraninda
azaltmistir (Naeem vd., 2025).

Yanilmaz vd., I[HA lara entegre kameralar ile yakalanan 100 adet FV panelin termal
goriintiilerini kullanarak YOLO algoritmalarinin (YOLOvS, YOLOv6, YOLOvV7 ve
YOLOV8) sicak nokta tespitindeki performanslarini kiyaslamistir. Calisma sonucunda
YOLOVS8, %383,8’lik ortalama hassasiyet (mean Average Precision - mAP) degeri ile

diger varyantlara kiyasla daha iyi bir performans gostermistir (Yanilmaz vd., 2024).



Kim vd., THA ile cekilen termal kizildtesi goriintiilerden FV panel alanlarini
otomatik olarak ¢ikarmak icin bir algoritma Onermistir. Bu islemin, arizali panellerin
otomatik tespiti i¢in bir 6n adim olarak gerekli oldugu, zira manuel analizin zaman alic1
oldugu belirtilmistir. Gelistirilen yontem; dikey ve yatay filtreleme ile dogrusal kenarlarin
vurgulanmasi, hiyerarsik histogram kiimeleme ile kenar adaylarmin ¢ikarilmasi,
morfolojik islemlerle panel dizisi alaninin belirlenmesi ve komsu panel geometrisi
kullanilarak alanlarin iyilestirilmesi gibi adimlar1 icermektedir. Onerilen algoritmanin,
manuel olarak sayisallastirilmis verilerle kiyaslandiginda ortalama %95,0 biitiinliik,
%96,9 dogruluk ve %92,1 kalite elde ettigi ifade edilmistir (Kim vd., 2016).

Kim vd., IHA ile elde edilen termal kizildtesi goriintiiler kullanilarak FV
panellerdeki arizalarin otomatik olarak tespit edilmesini saglayan bir algoritma
sunmustur. Onerilen yontemde, her bir panelin ortalama yogunluk ve standart sapma
yapilan yerel karsilastirmalar yoluyla tanimlanmigtir. Kamera ile hedef arasindaki
mesafeye bagl sicaklik degisimleri dikkate alinarak, kiiresel esikleme yerine yerel bir
esikleme kurali kullanilmistir. Test edilen 6rnek goriintiilerde algoritmanin tiim arizali
panelleri dogru bir sekilde tespit ettigi ve genel dogruluk oraninin %97’nin iizerinde
gerceklestigi goriilmiistiir. Sonuglar, bu yontemin biiyiik 6l¢ekli FV santrallerinde hassas
ve verimli ariza tespiti i¢in uygun oldugunu ve daha genis veri setleri ile
gelistirilebilecegini gostermistir (Kim vd., 2017).

Winston vd., giines enerjisi panellerindeki mikro ¢atlaklar1 ve sicak noktalari tespit
etmek amaciyla, goriintii isleme ile Yapay Sinir Aglart (YSA) ve Destek Vektor
Makineleri (DVM) tabanli hibrit bir yontem Onermistir. YoOntem, kusurlarin
gorilintirliigiinii artirmak icin termal ve elektroliiminesans goriintiilerinin 6n islemesi ile
baslamis ve ardindan istatistiksel ile dokuya dayali teknikler kullanilarak 6zellik ¢ikarimi
yapmustir. Iki asamali bir siniflandirma yapis1 kullanan bu yaklasimda, ilk asamada YSA
modeli bir 6n siiflandirma gerceklestirmis, sonrasinda ise DVM modeli nihai karari
vererek teshis dogrulugunu artirmistir. Deneysel sonuglar, gelistirilen bu hibrit yontemin
yiiksek dogruluk orani ile kusurlar1 bagariyla tespit ettigini ve mikro ¢atlaklar ile sicak
noktalar arasinda ayrim yapabildigini gostermistir. Bu ¢alisma, makine 6grenmesi ile
gorilintii analizi entegrasyonunun, FV panel denetimini otomatiklestirme ve uzun vadeli
performans giivenilirligini saglama konusunda umut verici bir yaklagim sundugunu

ortaya koymustur (Winston vd., 2021).



Wu ve Hao, kii¢ilik sicak noktalarin tespitini iyilestirmek ve arka plan giiriiltiistini
azaltmak amaciyla, gelistirilmis bir Daha Hizli1 Bélge Tabanli Evrigimli Sinir Ag1 (Faster
Region-Convolutional Neural Network - Faster R-CNN) varyanti olan SK-FRCNN’i
sunmuslardir. Bu modele, alic1 alan boyutunun uyarlanabilir bir sekilde ayarlanmasini
saglayan ve bdylece oOzellik c¢ikarimini gelistiren bir Selective Kernel Attention
mekanizmasi dahil etmislerdir. Gelistirilen bu algoritmanin, orijinal Faster R-CNN agina
gore %1,82’lik bir performans artisiyla, ortalama %79,98’lik bir tespit dogrulugu elde
ettigi belirtilmistir (Wu ve Hao, 2023).

Duan ve Ma, multispektral kameralarla donatilmis IHA kullanarak giines enerjisi
santrallerindeki FV panellerde sicak nokta arizalarimin tespitine yonelik yeni bir yontem
onermistir. Yontem kapsaminda, IHA’lar tarafindan cekilen goriiniir ve kizilotesi
gorilintiiler fotogrametrik olarak islenerek cografi referansli termal goriintiiler
olusturulmus ve arizali panellerin tespiti i¢in bu goriintiilere Otsu esikleme ile morfolojik
islemler uygulanmistir. Cin’in Guangdong Eyaleti, Qingyuan’da gerceklestirilen saha
testleri, Onerilen yontemin sicak nokta arizalarimi yiiksek dogrulukla tespit edebildigini
ortaya koymustur. Gelistirilen sistem, geleneksel yontemlere kiyasla fiziksel temas
gerektirmemesi ve otomatik islem akisi sayesinde hem maliyet etkinligi hem de yiiksek
verimlilik sunmaktadir. Bununla birlikte, yontemin kiiciik parlak noktalarin
algilanmasinda ortaya ¢ikan yanlis pozitifleri azaltmak i¢in daha fazla optimizasyona
ithtiya¢ duydugu belirtilmistir (Duan ve Ma, 2024) .

Ali vd., FV panellerdeki sicak noktalarin termografik goriintiiler araciligiyla erken
tespiti i¢in yeni bir yontem sunmustur. Onerilen yaklasim, termal gériintiileri kesismeyen
bolgelere ayirmaya ve bu bolgelerden ¢ikarilan renkli goriintii tanimlayicilarint makine
Ogrenmesi algoritmalari i¢in birer 6znitelik olarak kullanmaya dayanmistir. Bu yontemle,
FV panelleri; normal, sicak noktali ve kusurlu olmak iizere ii¢ farkli simnifa ayirmak
amaciyla ¢esitli makine 6grenmesi modelleri egitilmistir. Deneysel analizler, k-En Yakin
Komsu (k-Nearest Neighbors — k-NN) simiflandiricis1 ile kullanilan Kirmizi-Yesil
Olgekten Bagimsiz Ozellik Déniisiimii (Red-Green Scale-Invariant Feature Transform -
rgSIFT) tanimlayicisinin %98,7°lik bir dogruluk oraniyla en yliksek performansi
gosterdigini ortaya koymustur. Calismada ayrica, siniflandirma dogrulugunun 71x71
piksellik optimal bolge boyutunda en iist diizeye ¢iktig1 ve bu modelin mevcut ¢aligmalara
kiyasla daha {istlin sonuglar verdigi tespit edilmistir (Ali vd., 2021).

Sun vd., FV panellerdeki sicak noktalar1 tespit etmek amaciyla, YOLOVS agmin

baglanti noktalarin1 ve tahmin bagliklarini iyilestirerek yeni bir yontem gelistirmistir.
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YOLOVS agin1 temel alan bu yontemde, K-means kiimeleme algoritmasi kullanilarak veri
setine Ozel ve daha kiigiik capa kutular1 optimize edilmistir. Ayrica, kiiclik hedeflerin
tespit hassasiyetini artirmak amaciyla aga daha biiyiik bir (160x160) tahmin katmani
eklenmistir. Onerilen model, %87,8 mAP, %89,0 ortalama duyarlilik ve %88,9 F1 skoru
elde ederken, 98,6 saniye basina diisen kare sayis1 (frames per second — FPS) ile yliksek
hizin1 korumustur (Sun vd., 2022).

Gurras vd., IHA yardimiyla ¢ekilen termal goriintiiler ve dijital goriintii isleme
teknikleri kullanarak FV panellerdeki arizalarin otomatik olarak tespitini ve
siiflandirilmasini amaglayan bir yontem Onermistir. Gelistirilen sayisal algoritma,
termal goriintiilerden anlamli bolgeler ¢ikarmak i¢in Gauss filtreleme, esikleme,
morfolojik doniisiimler, bagli bilesen analizi ve K-means kiimeleme gibi 6n islem
adimlarim1  Evrisimli Sinir Aglart (Convolutional Neural Network - CNN) ile
birlestirmistir. Bu bolgeler, sicaklik araliklarina ve geometrik sekillerine gore
smiflandirilarak tozlanma, hiicre ¢atlagi, potansiyel kaynakli bozulma ve kirik bypass
diyotu gibi ariza tiirleriyle iliskilendirilmistir. Algoritma, gergek saha verileri ve farkli
irtifalardaki THA uguslari ile test edilmis ve yiiksek dogrulukla ariza karakterizasyonu
saglamistir. Sonuglar, yontemin biiylik 6lcekli glines enerjisi santrallerinde hizli, diisiik
maliyetli ve temassiz ariza tespiti i¢in etkili bir ara¢ oldugunu gostermistir (Gurras vd.,
2021).

Zhang vd., FV panellerdeki hem yiizeysel hem de igsel arizalarin tespiti i¢in termal
kizilotesi ve optik uzaktan algilama verilerini birlestiren ¢ok kaynakli bir izleme
teknolojisi Onermistir. Yontemde, Mask R-CNN ve derin 6grenme temelli hata
siniflandirma algoritmalari ile FV panellerin otomatik olarak konumlandirilmasi ve her
panelin ariza durumunun siiflandirilmas: gergeklestirilmistir. Optik goriintiiler toz, kus
pisligi ve yaprak gibi yiizeysel engelleri tespit ederken, termal kizilotesi goriintiiler igsel
kusurlar1 (sicak noktalar ve kotii hatlar) ortaya koymustur. Cin’in Jiangsu Eyaleti’nde
yuriitiilen deneysel calismalarda, gelistirilen sistemin yiiksek dogrulukla coklu ariza
tiplerini tespit edebildigi gosterilmistir. Bu caligma, PV santrallerinde uzaktan ve
temassiz sekilde genis alanli, hizli ve akilli ariza teshisi yapilabilmesini saglayan yeni
nesil bir yaklagim sunmustur (Zhang vd., 2024a).

Pan vd., FV panellerdeki kusurlarin tespitinde karsilasilan zorluklar ele almis ve
bu amagla YOLOvS modelini temel alan YOLO-ACF adinda yeni bir yaklasim
sunmustur. Onerilen model, mekansal ve kanal bilgilerini akillica biitiinlestirmek iizere

tasarlanmis bir Adaptif Tamamlayici Fiizyon (Adaptive Complementary Fusion - ACF)
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modiilii igermektedir. Bu modiiliin temel amaglari arasinda modelin tespit performansini
artirmak, daha hafif bir yap1 i¢cin model boyutunu kiigiiltmek ve tespit siirecini
hizlandirmak yer almaktadir. Yapilan deneysel ¢alismalarda, YOLO-ACF modelinin, en
giincel modellerden biri olan YOLOvVS8’e kiyasla ¢esitli performans metriklerinde daha
iyi sonuglar sergiledigi gosterilmistir. Ayrica, YOLOvVS5 modeline gore daha az
parametreye sahip oldugu ve daha hizli ¢alistigi kanitlanmistir. Elde edilen sonuglar,
YOLO-ACF nin kusur tespiti performansi, model karmasiklig1 ve hiz1 arasinda basarili
bir denge kurarak FV panel iiretiminde pratik bir ¢6ziim sundugunu dogrulamaktadir (Pan
vd., 2024).

Zhao vd., yenilenebilir enerji ve elektronik endiistrilerinde kusurlarin tespiti
amactyla kullanilan aktif kizilotesi termografi (Infrared Thermographic - IRT)
teknolojisindeki ilerlemeleri kapsamli bir sekilde ele almistir. Calismada, kullanilan
uyarma kaynaklarina gore; darbeli termografi, kilitli termografi, ultrasonik titresimli
termografi ve girdap akimli termografi gibi temel aktif IRT yontemleri ayrintili olarak
incelenmistir. Ozellikle yenilenebilir enerji sektériinde, FV panellerin izlenmesi ve
bakiminda kritik bir rol oynayan kusurlarin tespiti i¢in IRT gdriintiilemenin uygulanmasi
derinlemesine arastirilmistir. Benzer sekilde, elektronik endiistrisinde devre kartlari, yar1
iletken ¢ipler ve lehim baglantilar1 gibi bilesenlerin kalite kontrolii ve kusur analizi i¢in
bu teknolojinin uygulamalarma odaklanilmistir. Son olarak makalede, IRT
goriintiilemenin yapay zeka ve derin dgrenme algoritmalariyla entegrasyonunun, tespit
siireclerini otomatiklestirerek ve dogrulugu artirarak her iki sektor i¢in de verimli ve
hassas ¢oziimler sundugu vurgulanmistir (Zhao vd., 2023).

Yin vd., IHA ile ¢ekilen kiziltesi goriintiilerdeki FV panel arizalarini tespit etmek
amactyla, YOLOvX’i temel alan PV-YOLO adinda bir model onermistir. Calismada,
kiiclik nesnelerin tespit performansini artirmak hedefiyle YOLOvX’in omurga ag1 PVTv2
ag1 ile degistirilmis ve modele CBAM dikkat mekanizmasi eklenmistir. Gelistirilen bu
model, 6zel bir veri seti lizerinde yapilan testlerde %92,56’lik bir mAP degerine ulasarak,
temel aldig1 YOLOvX modelinden %10,46 daha yiiksek bir performans sergilemistir (Yin
vd., 2023).

1.2. Tezin Icerigi ve Amaci

Bu tez calismasi, FV enerji santrallerinde olusan sicak nokta anomalilerinin
tespitine yonelik goriintii isleme temelli yapay zeka yaklagimlarini incelemeyi ve bu amag

dogrultusunda farkli YOLO algoritmalarinin  karsilastirmali  analizini yapmay1
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amaclamaktadir. FV panellerde meydana gelen sicak nokta arizalari, yalnizca enerji
tiretiminde verim kayiplarina neden olmakla kalmamakta, ayn1 zamanda yangin riski
basta olmak {izere ciddi gilivenlik tehditleri de olusturmaktadir. Bu nedenle, bu tiir
arizalarin erken ve dogru sekilde tespiti, FV enerji sistemlerinin operasyonel glivenilirligi
ve siirdiirtilebilirligi a¢isindan kritik oneme sahiptir.

Tez kapsaminda, derin 6grenme tabanli nesne tespiti algoritmalarindan biri olan
YOLO mimarisi temel almarak gelistirilen YOLOvV9, YOLOv1O, YOLOvIl ve
YOLOvV12 siirtimleri degerlendirilmistir. Her bir siirlim, sicak nokta tespiti gorevindeki
performansi agisindan; kesinlik, duyarlilik, F1 skoru, mAP50 ve mAP50-95 gibi
istatistiksel performans metrikleriyle analiz edilmistir. Bu baglamda, ¢alismanin temel
amact; farkli YOLO varyantlarinin sicak nokta anomalilerini ne 6l¢iide ve hangi basar1
diizeyinde tespit edebildigini nesnel olarak ortaya koymak, boylece bu algoritmalarin FV
sistem bakim ve izleme siire¢lerine entegrasyon potansiyelini degerlendirmektir.

Tezin bir diger 6zgiin katkisi ise, tespit edilen sicak nokta anomalilerinin cografi
koordinat verileri kullanilarak haritalandirilmasidir. Bu islem, IHA araciligiyla elde
edilen kizilotesi goriintiilerdeki ariza bolgelerinin  konumlarinin sahaya entegre
edilmesini saglamakta; boylece, saha sorumlularinin ariza bdlgelerine hizli erisimini ve
miidahale siirecini kolaylagtirmaktadir. Bu tiir konumsal gorsellestirme, yalnizca tespit
islevini degil, ayn1 zamanda karar destek sistemleri ile bakim optimizasyonu gibi

uygulamalarda da 6nemli bir islevsellik sunmaktadir.

1.3. Tezin Organizasyonu

Bu tez ¢alismasi sirasiyla; Giris, Genel Bilgiler, Materyal ve Yontem, Arastirma
Bulgular1 ve Tartisma ile Sonug ve Oneriler béliimlerinden olusmaktadir.

Giris boliimiinde, kiiresel 1sinma ve iklim degisikligi sorunlarma giris yapilarak
yenilenebilir enerjinin bu baglamdaki kritik rolii vurgulanmistir. Gilines enerjisinin artan
onemi, Tilrkiye nin bu alandaki hedefleri ve FV sistemlerin yayginlagsmasi ele alinmstir.
Ayrica, FV panellerde zamanla ortaya ¢ikan performans kayiplari ve ariza tiirlerine dikkat
cekilmis, 6zellikle sicak nokta anomalilerinin olusturdugu riskler lizerinde durulmustur.
Calismanin amaci, kapsami ve literatiirdeki yeri 6zetlenmis; arastirmanin gerekliligi ve
katki potansiyeli ortaya konmustur.

Genel Bilgiler boliimiinde, FV giines panelleri, bu panellerde meydana gelen temel
ariza tiirleri ve bu arizalarin tespiti i¢in kullanilan kizilotesi goriintiileme teknikleri

hakkinda genel bilgiler sunulmustur. Bu kapsamda, sicak nokta, dizi anomalileri, diyot
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arizalari, golgelenme ve tozlanma gibi sorunlar ayrintili olarak ele alinmistir. Ayrica,
YOLO algoritmasinin gelisim siireci ve sicak nokta tespitindeki rolil incelenmistir.

Materyal ve Yontem boliimiinde, calismanin materyal ve metodolojisi
detaylandirilmistir. Bu boliimde, arastirmanin yapildigi calisma alani, veri toplama ve
hazirlik siirecleri, veri setinin i¢erigi ve yapisi agiklanmistir. Ayrica, ¢alismada kullanilan
YOLOVY, YOLOv10, YOLOvI1 ve YOLOvV12 algoritmalarinin mimari ozellikleri ve
teknolojik farkliliklar1 {izerinde durulmus ve performans degerlendirme metrikleri
tanimlanmustir.

Arastirma Bulgular1 ve Tartisma boliimiinde, yapilan deneysel c¢aligmalarin
sonuglart sunulmus ve bu sonuglar tartisilmistir. Farkli YOLO modellerinin sicak nokta
tespiti konusundaki performanslari; kesinlik, duyarlilik, F1 skoru ve mAP gibi metrikler
kullanilarak karsilagtirmali olarak analiz edilmistir. Modellerin egitim siireci grafikleri ve
tespit sonuglar1 gorsel olarak sunularak bulgular detayli bir sekilde degerlendirilmistir.

Sonug ve Oneriler béliimiinde, tez ¢alismasindan elde edilen genel sonuglar
Ozetlenmis ve gelecek caligmalara yonelik Onerilerde bulunulmustur. Bu bdliimde,
incelenen YOLO modellerinin giiclii ve zayif yonleri vurgulanarak, FV enerji
santrallerinde anomali tespiti i¢in en uygun ¢Oziimler {iizerine degerlendirmeler

yapilmistir.



2. GENEL BIiLGILER

2.1. Fotovoltaik Giines Panelleri

Fotovoltaik ifadesi, glines 1s1tnimin1 dogrudan elektrik enerjisine doniistiiren ¢evre
dostu bir enerji liretim teknolojisini tanimlar (Dada ve Popoola, 2023). Bu teknoloji, yar1
iletken Ozelliklere sahip malzemeler araciligiyla herhangi bir mekanik hareket olmaksizin
elektrik iiretimini mimkiin kilar (Al-Ezzi ve Ansari, 2022). FV gii¢ sistemleri, bu
dontisiimiin gergeklestirilmesi igin gerekli olan ¢esitli bilesenlerin bir araya getirilmesiyle
olusur. Bu sistemler yalnizca enerji iiretimini degil, ayni zamanda {iretilen enerjinin
diizenlenmesi, depolanmasi1 ve sebekeye aktarilmasini da kapsayan biitiinciil bir yapidir.
FV sistemlerde en temel ve islevsel bilesen, giines 1s1g1n1 elektrik enerjisine ¢eviren FV
panel ya da modiillerdir. Bu modiiller, giines 1s18ina maruz kaldiklarinda fotonlarin
etkisiyle yar1 iletken malzeme iginde serbest elektronlar olusturarak elektrik iiretirler.
Uretilen bu enerji, dogru akim (DC) formundadir ve sistem ihtiyaglarina gore alternatif
akima (AC) doniistiiriilebilir. Gilinesin giin igerisindeki hareketi ve atmosferik
degiskenler, panellere ulasan 1sinim miktarii ve dolayisiyla tiretim verimliligini
dogrudan etkiler. FV modiiller, sistemin genel performansini belirleyen ve enerji
doniisiim siirecinin merkezinde yer alan ana bilesenlerdir (Shaker vd., 2024). Sekil 2.1°de,

FV sistemlerde yer alan temel bilesenler ve giinesten elektrik iiretimi siireci gorsel olarak

sunulmaktadir.
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Sekil 2.1. Bir giines enerji sisteminin bilesenleri
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Bir FV panel, Sekil 2.2°de gosterildigi gibi istenilen akim ve gerilim degerlerinde
baglanarak belirli sayidaki gilines hiicresinin bir araya getirilmesinden olusur. Giines
hiicreleri ise genellikle kristal silisyum (Si1) malzemeden iiretilir. Temelde giines hiicreleri
Si bazli, n tipi ve p tipi yar1 iletken malzemelerin bir araya getirilmesinden meydana gelir

(Aghaei vd., 2022).

Sekil 2.2. Bir FV panele ait giines hiicrelerinin modellemesi

FV panellerin {izerinde giines 1sin1m1 olmasi sonucu fotonlar, Sekil 2.3’te yer alan
hiicrelerdeki yar1 iletken ylizeye ¢arpar. Bu ¢arpma sonucunda yari iletken malzemelerin
icerisindeki elektronlarin enerjisi artarak serbest kalir ve bir FV etki olusturur. Olusan FV
etki ise bir elektrik akimin1 meydana getirir. Baska bir deyisle, bir glines hiicresi, giines
151¢1na maruz kaldiginda igerisindeki n tipi ve p tipi yari iletken malzemelerin arasinda
meydana gelen potansiyel fark sonucunda calismaktadir. Gilines 1sinimi, n tipi
levhalardaki elektronlar1 serbest birakarak, p tipi levhalarin bosluklarini doldurmak iizere
harekete gegirir. Bunun sonucunda meydana gelen potansiyel fark (voltaj) FV

hiicrelerinin elektrik akimi tiretmesine olanak saglar (Al-Ezzi ve Ansari, 2022).

— =
Akim Yoni

Sekil 2.3. Giines hiicresi bilesenleri
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2.2. Giines Panellerinde Goriilen Ariza Tiirleri ve Nedenleri

Glines enerjisi, karbon emisyonunu azaltma ve siirdiiriilebilir enerji iiretimi saglama
noktasinda kritik bir rol iistlenmektedir. Panel {iretimindeki maliyet diisiisleri ve
teknolojik gelismeler, gilines enerjisinden elektrik {iretimi yapan FV sistemlerin
yayginlagsmasini hizlandirmistir (Mustafa vd., 2020). Tirkiye de bu alandaki biiytime
potansiyeli yiiksek tilkeler arasinda yer almakta ve 2017-2027 yillar1 arasinda da ek olarak
10 GW solar kapasitesi kurmay1 hedeflemektedir (IEA, 2021). Ayrica, FV panellerin
iiretim asamasinda karbon emisyonunun dikkatli bir sekilde yonetilmesi durumunda,
diger enerji kaynaklarina kiyasla ¢ok daha diisiik sera gazi salinimi gergeklestigi
bilinmektedir (Mehedi vd., 2022). Ancak FV paneller, ortalama 20 ila 25 yillik
performans garantisine sahip olsa da (Kaaya vd., 2019; Goudelis vd., 2022), bu siire
icinde ¢esitli arizalarin olugsmasi kaginilmazdir. Paneldeki arizalari tespit etmek ve gerekli
bakimlar1 yapmak, elektrik iiretim kayiplarini asgari diizeyde tutmak agisindan 6nem tasir
(Santhakumari ve Sagar, 2019). Gilines paneli kaynakl arizalar pek ¢cok nedenle ortaya
cikabilmektedir: Uretim hatalar1, sahada karsilasilan cevresel faktorler, yanlis montaj
veya bakim eksikligi bunlardan birkagidir (Al Mahdi vd., 2024).

One ¢ikan ariza tiirleri arasinda catlaklar, delaminasyon, baglant1 kutusu arizalari,
bypass diyotu problemleri ve 6zellikle sicak nokta adiyla bilinen yiiksek sicaklik bolgeleri
yer almaktadir (Jordan vd., 2017). Baglanti kutusunun su almasi veya yanlis malzeme
kullanilmasi, panellerin dmriinii kisaltan énemli faktorler arasinda sayilir (Miller vd.,
2014; Chang vd., 2015) Diger taraftan, hiicre ¢atlaklar1 hem iiretim siirecindeki mekanik
gerilmeler hem de kurulum sahasinda meydana gelebilecek darbe veya titresimler
sonucunda olusabilir. Bu ¢atlaklarin kapsadigi alan oranina goére panelin giic kayb1 da
onemli olglide artar (Wendt vd., 2009; Kontges vd., 2010). Delaminasyon, FV panel
katmanlarinda yapisal biitiinliigii saglayan etilen vinil asetat (EVA) gibi kapsiilleme
malzemelerinin adezyon 6zelliklerini kaybetmesiyle ortaya ¢ikan bir bozulma tiiriidiir ve
bu durum, nem girigine ve korozyon olusumuna zemin hazirlayarak panel performansini
olumsuz yonde etkileyebilir (Berghold vd., 2012).

Gilines enerji sistemlerinin performansini etkileyen bir diger husus da panel
ylizeyinin temizligi ve periyodik bakim uygulamalaridir. Kus pisligi veya toz gibi dis
etkenler, panel yiizeyinde gdlgelenmeye yol acarak hiicrelerin dengesiz 1sinmasina ve

sonug olarak sicak nokta olusumlarina neden olabilmektedir (Mustafa vd., 2020). Bu tiir
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birikintiler, 1s1nimin panel yiizeyine homojen dagilmasimi engelleyerek enerji liretim

verimliliginde kayiplara yol agmaktadir.

2.3. Kizilotesi Goriintiileme Teknikleri ile Tespit Edilebilecek Ariza Tiirleri

FV giines enerjisi santrallerinde performans kayiplarinin en etkin sekilde
giderilmesi; sistem giivenliginin saglanmasi, onleyici bakim uygulamalarinin hayata
gecirilmesi ve arizalarin erken asamada tespit edilmesine baglhidir. Bu kapsamda,
kizil6tesi (termal) goriintiileme teknikleri, 6zellikle goriiniir spektrumla tespit edilemeyen
1s1 kaynakli anomalilerin belirlenmesinde etkili bir yontem olarak 6ne c¢ikmaktadir.
Hiicre, modiil ve sistem diizeyinde ortaya c¢ikan 1sil hatalarin tespitinde termal
kameralarin kullanimi hem enerji iiretim verimlili§inin artirtlmasina hem de bakim
stireclerinin daha hedef odakl1 ve duyarli bigimde yliriitiilmesine katki saglamaktadir. Bu
yontem sayesinde, sahadaki potansiyel arizalarin erken donemde belirlenmesi ve dnlem
alinmas1 miimkiin hale gelmektedir. Analiz ve degerlendirmelere tabi tutulmak {izere
termal goriintiilleme metoduyla tespit edilmesi miimkiin olan ve Sekil 2.4’te sunulan
baslica anomaliler; dizi anomalileri, diyot arizalari, gblgelenme, tozlanma ve sicak nokta

sorunlaridir.

Sekil 2.4. Termal goriintiileme ile tespit edilen birkag ariza 6rnegi

13



2.3.1. Dizi Anomalileri

FV giines enerjisi sistemlerinde modiiller, genellikle seri baglanti yontemiyle
birbirine baglanarak dizi yapilarini olusturur. Bu diziler, iirettikleri DC’yi, AC’ye
dontistiirmek amaciyla evirici sistemlerine entegre edilir. Saha icerisinde yer alan dizileri
birbirine baglayan konnektorlerde meydana gelebilecek gevseme, asinma ya da kopma
gibi fiziksel bozulmalar; ayrica baglant1 kutusu, bypass diyotlari, evirici ve hiicre arizalari
ya da panel yiizeyinde biriken kir, toz ve benzeri ¢evresel etkenler, elektrik iiretiminde
diisise ve sistem veriminde kayba yol acabilmektedir. Bu tiir bozulma ve ariza
durumlarinda diziler iizerinde 1s1l anomaliler gelisebilir. Bu anomaliler Sekil 2.5’teki gibi
kizilotesi kameralarda gozlemlenebilen karakteristik Ozellikleri ile tespit edilebilir

(Kontges vd., 2014).

Sekil 2.5. Termal kamera ile tespit edilen dizi anomalileri

2.3.2.Diyot Arizalarn

Sekil 2.6’da gosterildigi iizere, FV panel ylizeyinin bir boliimiiniin gélgede kalmasi
durumunda, hiicreler arasindaki elektriksel akista dengesizlikler meydana gelir. Bu tiir
golgelenme kosullari, hatali kablo baglantilari, yetersiz ya da kalitesiz lehimleme
uygulamalari ve bypass diyotlarinda olusabilecek arizalarla birlestiginde, panelin belirli
bolgelerinde lokal 1sinmalar yani sicak nokta olusumlar1 gézlemlenebilir ve bu durum
sistemin genel verimliligini 6nemli 6l¢lide diisiirmektedir (Yang vd., 2024). Bu nedenle,

hem tasarim asamasinda godlgelenme riskinin en aza indirgenmesi hem de periyodik
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bakim siiregleri ile elektriksel baglantilarin ve diyotlarin biitiinligliniin kontrol altinda

tutulmasi biiylik 6nem arz etmektedir.
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Sekil 2.6. Bypass diyotlarinin paneldeki golgeli alant devreden ¢ikarist

Kizilétesi kameralarla incelenen modiiliin {izerinde Sekil 2.7°deki gibi boylu
boyunca serit seklinde olusan 1s1 farkliliklarr genellikle diyot arizalarinin olustugunun
habercisidir. Bu ariza tiirlinde hasar alan veya tamamen bozulan diyot devreden ¢ikar bu
durum sonucunda karst bir direng olusacagindan devreden g¢ikan bolgede bir 1sinma
meydana gelir. Arizali panele kizil6tesi 1g1kta bakildiginda olusan goriintiiniin sebebi de

bu 1isinmadir. (Vieira vd., 2020; Yin vd., 2023)

Sekil 2.7. Termal kamera ile tespit edilen diyot arizalar1
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2.3.3.Kus Pisligi

FV panellerin kurulu oldugu bdlgelerdeki yerel biyogesitlilik dikkate alindiginda,
ozellikle mart1 gibi kus tiirlerinin giines enerjisi santralleri iizerinde ugarken diski
birakmalari, panel yiizeyinde 6nemli arizalara yol agabilmektedir. Kus diskisi, dogrudan
bir veya birden fazla FV panele temas ettiginde, panelin ylizeyinde fiziksel kirlenmeye
ve dolayli olarak performans kaybina neden olur. Bu tiir arizalar, genellikle panellerin
diizenli olarak temizlenmemesi sonucu daha da belirgin hale gelir. Kus diskisinda
bulunan cesitli asidik ve kimyasal bilesikler, panel ylizeyinde kimyasal asinmalara yol
acarak modiiliin fiziksel biitiinligiinii tehdit edebilir. Ayn1 zamanda, bu tiir birikintiler
giines 151gmin panel ylizeyine ulagmasin1 engelleyerek lokal 1sinmalara sebep olur; bu
durum zamanla sicak nokta olusumuna yol agabilir ve sistemin genel verimliligini ciddi
sekilde azaltabilir. Ozellikle santral ¢evresini siirekli mesken tutan kus popiilasyonlar1 bu
tiir ariza riskini artiran ¢evresel faktorler arasinda yer almaktadir. Bu baglamda, biyogaz
veya ¢Op gazi gibi atik kaynaklardan elektrik tireten tesislerde hibrit sistem olarak entegre
edilen gilines enerjisi santrallerinde s6z konusu riskin goz Oniinde bulundurulmasi
gerekmektedir. Zira organik atiklarin ve ¢oplerin bulundugu alanlar, mart1 gibi tiirlerin
yasam alani olarak tercih ettikleri bolgeler arasinda yer alir (Ahmed vd., 2021). Sekil
2.8’de sunulan orneklerde goriildigii lizere, kus pislikleri, kizilotesi (termal) goriintiileme

ile de goriiniir 151kta oldugu gibi acik bir sekilde tespit edilebilmektedir.

Sekil 2.8. Kus pisligi goriintiisii (a) RGB kamerada, (b) Termal kamerada
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2.3.4.Golgelenme

Bir giines enerjisi santralinde, FV modiillerin ve hatta dizilerin iizerine golge
diismesine neden olabilecek baca, aydinlatma diregi, agac, cali ve benzeri yapisal ya da
dogal engellerin varligi, sistem performansini olumsuz etkileyen 6nemli ¢evresel sorunlar
arasinda yer almaktadir. Sekil 2.9°da Grnekleri sunulan bu tiir golgelenmeler, giines
enerjisi santrallerinin aktif {iretim saatlerinde panel yiizeyine gelen 1s1nim1 engelleyerek,
ilgili modiillerden enerji iiretiminin tamamen veya kismen durmasina yol agabilir.
Golgelenmenin stireklilik gostermesi halinde, etkilenmis panel gruplarinin verimliligi
ciddi sekilde azalir ve bu durum uzun vadede sistemin genel performansini diisiiriir. Bu
tiir problemlerin Oniine gecilebilmesi i¢in santral sahasinin kurulacagi bolgenin ¢evresel
analizinin detayli bigimde yapilmasi ve golge olusturabilecek tiim sabit veya biiyiime
potansiyeline sahip unsurlarin dikkate alinmasi gerekmektedir. Ozellikle arazi tipi giines
enerjisi santrallerinde, ¢cevrede dogal olarak yetisen cali, ot ve benzeri bitki Ortiisiiniin
diizenli olarak temizlenmesi; ayrica yakin ¢evrede bulunan agaclarin uzayan dallarinin
periyodik olarak budanmasi, gélgelenme riskinin azaltilmasinda etkili bir 6nlem olarak

degerlendirilmelidir.

uy|

4

Sekil 2.9. FV panel iizerine diisen (a) direk gblgesi, (b) yabani otlarin gélgeleri

Golgede kalan panel yiizeyleri zamanla termal dengesizliklere ve lokal 1sinmalara
bagli hasarlara maruz kalabileceginden, saha kontrollerinin diizenli ve sistematik bicimde
yiiriitiilmesi biiylik 6nem tasimaktadir. Bu baglamda, kizilétesi (termal) goriintiileme
teknikleri ile gdlgelenmeye maruz kalan bolgeler Sekil 2.10°da gosterildigi tizere gorsel
olarak tespit edilebilmekte ve performans izleme siireclerinde 6nemli bir tan1 araci olarak

kullanilmaktadir (Kontges vd., 2014).
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Sekil 2.10. Yabani ot kaynakli termal kamera ile tespit edilen golgelenmeler

FV gilines enerji santrallerinin bulundugu arazilerdeki bitki 6rtiistiniin (yabani otlar,
agaclar, calilar vb.) diizenli olarak kontrol edilmesi siirecine vejetasyon bakimi denir.
Sahalarda vejetasyon bakiminin yapilmasi olasi yabani otlarin veya agaclarin neden
olabilecegi yangin ihtimalinin Oniine gegmek ve giines enerji panellerinden maksimum
verim alabilmek i¢in gereklidir. Saha igerisinde asir1 derecede biiyiiyen otlar panelleri
Sekil 2.10’daki gibi golgede birakabilir. Ayrica bu otlarin ve diger bitkilerin panel
ylizeyine temas etmesi, yangin risklerine neden olabileceginden ¢ok tehlikelidir. FV
giines enerji sahalarinda vejetasyon bakimi farkli yontemler ile yapilabilir. Bunlar;
hayvan otlatma, motorlu tirpan, kimyasal ilaglama gibi uygulamalardir. Ek olarak, ¢akil,
talag gibi malzemelerle mal¢lama veya hem toprak erozyonunu azaltan hem de topragi
orten, kisa boylu bitki tiirlerinin dikilmesiyle istenmeyen yabanci otlarin yetismesi
engellenebilir. Bu ve benzeri 6nleyici yontemlerle enerji santralindeki bitki ortiisii kontrol
altinda tutulabilir. Vejetasyon bakimi, enerji iiretiminin verimli olmasi i¢in énemlidir.
Aynm1 zamanda yangin riskini azaltarak saha giivenligini saglar ve ekipmanlarin
korunmasina yardimeci olarak omriinii uzatir. Sekil 2.11(a) vejetasyon bakimi ig¢in
ekolojik bir yontemi sunarken, Sekil 2.11(b) ise saha igerisindeki bilesenlerin (kosk, direk
vb.) kurulumunda golgelenme sorunu olusturmayacak bi¢imde konumlandirilmasina

ornek olarak sunulmustur.
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Sekil 2.11. (a) Hayvan otlatma metodu ile vejetasyon bakimi, (b) Gélge sorunu

olusturmayacak sekilde kosk yeri se¢imi 6rnegi

2.3.5.Tozlanma

Tozlanma sorunu, giines enerjisi santrallerinde iklim kosullar1, ¢evresel etkenler ve
bolgesel faaliyetler sonucu FV panel ylizeylerinde zamanla olusan partikiil birikimidir.
Bu partikiiller, giines 1smiminin panel modiillerine dogrudan ulagmasini kismen
engelleyerek enerji {iretimini olumsuz etkiler. Ornegin, Sekil 2.12(b)’de yer alan demir-
celik fabrikasina kurulu cat1 tipi giines enerjisi santralinde, ortamda olusan demir tozlari;
¢imento tesislerine yakin bolgelerde ¢imento tozu veya ¢ol ikliminde riizgarla taginan
kumlar, benzer sekilde tozlanma sorununa neden olabilmektedir. Kizil6tesi goriintiileme
yonteminde, sahadaki bazi dizi hatlar1 boyunca belirgin olmayan ancak toplu halde ciliz
renk degisimlerinin varligi, panel yilizeyinde toz birikimine isaret edebilir (Kontges vd.,
2014; Kontges vd., 2017). Bu tiir termal izler, kizil6tesi kamera ile yapilan incelemelerde

Sekil 2.12(a)’da oldugu gibi net bir sekilde gdozlemlenebilmektedir.

(a) (b)

Sekil 2.12. Tozlanma sorununun tespiti; (a) RGB kamerada, (b) kizil6tesi kamerada

19



2.3.6.S1cak Nokta (Hotspot)

Glines panellerinde sicak nokta olarak adlandirilan arizalar, genellikle gblge altinda
kalan ya da hiicreler arasindaki hatali1 baglanti sonucu olusan ters akim akisi sebebiyle
ortaya ¢ikar (Vaas vd., 2023). Bu tiir arizalar Sekil 2.13’te oldugu gibi, panelin ilgili
bolgesinde anormal 1sinmaya neden olup, verimde ciddi diistislere ve kalict hasarlara yol
acabilmektedir (Lamb vd., 2022). Asirt isinmanin olusturdugu riskler arasinda yangin
tehlikesi ve hiicrelerin tamamen yanarak kullanilamaz hale gelmesi de yer almaktadir
(Shin vd., 2018; Vieira vd., 2020). Sicak nokta arizas1t meydana gelen panelin onarilmasi
icin ilgili hiicresinin degistirilmesi gerekir. Arizali hiicreyi degistirmenin ekonomik
maliyeti yiiksek oldugundan, ilgili paneli tamamen degistirmek daha isabetli bir yontem

olacaktir.

Sekil 2.13. Termal kamera ile tespit edilen sicak nokta arizalar

Sicak nokta arizalarinin erken teshisi hem iiretim kayiplarint minimuma indirmek
hem de olas1 yangin risklerini azaltmak acisindan biiyiik 6nem tasimaktadir. Geleneksel
inceleme yontemleri arasinda gorsel denetim, elektroliiminans ve kizilétesi goriintiileme
yer alir (Al Mahdi vd., 2024). Ozellikle termal kameralar yardimiyla yapilan kizilotesi
inceleme, sicaklik anomalilerini hizlica tespit etmede oldukca etkilidir (Chaudhary ve
Chaturvedi, 2018). Bunun yani sira, IHAlar kullanilarak biiyiik 6lcekli giines enerji
santrallerinin lizerinde termal tarama yapmak da sikca tercih edilmektedir (Hwang vd.,
2021). Bu yontem, periyodik bakimlar1 kolaylastirdigi gibi, arizalarin tespitinde
zamandan ve maliyetten tasarruf saglamaktadir. Lofstad-Lie vd., IHA kullanarak

gelistirdikleri iki asamali ucus stratejisi ile operasyon siiresini yaklasik %60 oraninda
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azaltmay1 basarmis; bu yontemle sicaklik temelli anomalilerin hizli, etkin ve maliyet
acisindan verimli bir bigimde tespit edilebilecegini ortaya koymuslardir (Lofstad-Lie vd.,
2022).

Ote yandan, giderek gelisen teknoloji ile birlikte cesitli robotlar ve yapay zeka
yontemleri, yenilenebilir enerji sistemlerinde kurulumdan bakim operasyonlarina kadar
farkli alanlara entegre edilmektedir. S6z konusu entegrasyon, ¢evresel siirdiiriilebilirlik
ve enerji kaynaklarinin daha verimli kullanilmasini destekleyecektir (Igbal vd., 2019).

IHA kullanilarak yapilan termal denetimlerde hava kosullari, panellerin
giineslenme durumlari, riizgar hiz1 ve ortam sicakli§i géz oniinde bulundurulmalidir.
Termal denetimin yapilacagt esnada havanin acik ve giinesli, panellerin ¢alisma
sicakliginm 45 derece ve iizeri oldugu sartlar gozetilmelidir. Olgiimler yapilirken normal
hiicreler ve anormal sicaklik gosteren hiicreler bir AT sicaklik farkiyla ayri ayri 6l¢iilmeli
ve farkli degerlendirmelerle ele alinmalidir:

0°C<AT<10°C : Anormal hiicreler gézlem altinda tutulmalidir.

10°C<AT<20°C : Anormal hiicreler periyodik olarak takip edilmelidir.

AT>=20°C : Anormal hiicreler i¢in aksiyona gecilmeli ve gerekli islemler

yapilmalidir (Biyik vd., 2023).

2.4. YOLO Algoritmasi ve Siiriimlerinin Gelisim Siireci

Derin 6grenme tabanli nesne tespiti algoritmalar1 igerisinde, YOLO ailesi son
yillarda 6ne ¢ikan modellerden biridir. YOLO, goriintiiyii tek bir seferde isleyerek nesne
koordinatlarin1 ve siniflandirma sonuglarini es zamanl olarak tiretebildigi icin gergek
zamanli uygulamalara olduk¢a uygundur (Redmon vd., 2016; Redmon ve Farhadi, 2017).
[k versiyonlarindan itibaren hizl1 ve etkin bir sekilde nesne tespiti yapan YOLO, COCO
(Common Objects in Context) gibi genis veri setleriyle egitilerek 6zellikle giinliik hayatta
sik rastlanan objelerin taninmasinda yliksek basar1 elde etmistir (Lin vd., 2015; Redmon
vd., 2016; Redmon, 2021).

Zamanla gelistirilen yeni siirlimler, farkli mimari iyilestirmeler ve egitim stratejileri
sunarak performans ve hiz konusunda 6nemli ilerlemeler kaydetmistir. YOLOv4 ve
YOLOVS siiriimleri; mAP degerlerinde artig saglarken, aynm1 zamanda daha kullanici
dostu bir egitim altyapis1 vadetmistir (Gallagher ve Oughton, 2025; Hussain, 2024).
YOLOvV6, endiistriyel uygulamalara uyum ve diisilk hesaplama giicli gerektiren
sistemlerde ¢alisma hedefiyle tasarlanmig olup, hizli yanit verme basaris1 kaydetmistir

(Hussain, 2024; C. Li vd., 2022b). Ardindan gelen YOLOv7, 6zellikle ger¢cek zamanli
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nesne tespiti i¢in optimize edilmis, model mimarisinde yapilan degisikliklerle, kizilotesi
ve goriliniir 151k goriintiilerinde yapabildigi degerlendirmeler ile dogruluk degerlerinde iyi
1§ ¢cikararak, onceki siiriimlerinin tizerinde bir performans sergilemistir (Wang vd., 2023).
2023’te tanitilan YOLOVS8 ise, kiiclik nesnelerin tespitinde yasanan kisitlamalari
azaltmay1 ve segmentasyon gibi ek gorevlerde de basarili olmay1 hedeflemistir (Gallagher
ve Oughton, 2025; Jegham vd., 2024; L. Zhang vd., 2024Db).

En yeni siiriimlerden olan YOLOV9, YOLOv10 ve YOLOvV11, model mimarisinde
ek diizenlemeler, 68renme stratejisinde optimizasyon ve daha az parametreyle daha
yiiksek performans elde etme amaciyla tasarlanmistir (Ultralytics, 2024a; Wang vd.,
2024a; Wang vd., 2024b). Ozellikle YOLOV9, énceki siiriimlerde yasanan hesaplama
maliyeti sorunlarin1 gidermeye odaklanirken YOLOV10, otonom siiriis ve nesne takibi
gibi yiiksek veri ¢esitliligi gerektiren uygulamalarda basarisini kanitlamistir. YOLOv11
ise Ultralytics tarafindan 2024 yilinda duyurulmus, nesne algilama disindaki makine
Ogrenimi gorevlerini de destekleyen bir platform sunmay1 hedeflemistir (Gallagher ve
Oughton, 2025; Jegham vd., 2024).

2025 yilinin Subat ayinda piyasaya siiriilen YOLOv12 modelinde ise, daha dnceki
modellerin mimarisinde rol alan CNN tabanli uygulamalara olan ihtiyag ortadan
kaldirilmaya ¢alisilmis ve bunun yerine alan dikkat merkezli bir metot 6nerilmistir (Tian

vd., 2025). YOLO algoritmalarinin yillara gore siirim gelisimi Sekil 2.14°te

FoLov Yood forox] forod [owl forow
l l !
B?BB?BTBT P11

IPP-YOLO| [YOLOvS| YOLOS [YOLOvE| |YOLOvS| [YOLOvi0| [YOLOV1Z)

Sekil 2.14. YOLO algoritma ailesinin kronolojik gelisim zaman ¢izelgesi (2015-2025)

Literatiirde, gilines paneli arizalarinin otomatik tespiti konusunda YOLO ailesi
lizerine yapilan caligmalar hizla artmaktadir. Bu alandaki arastirmalar, sicak nokta
arizalarint kizilotesi goriintiiler lizerinden tespit edilebilecegini gostermektedir (Lamb

vd., 2022). Dolayisiyla, panel seviyesinde biiyiik hacimli veri toplama imkani1 olan
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isletmeler, ariza tespiti ve bakim siireclerini kisaltarak enerji iiretim verimliligini

artirabilecek bir potansiyele sahip olmaktadir.

2.5. YOLO Algoritmasi Sicak Nokta Tespiti

Sekil 2.15(a)’da oldugu gibi ¢ok sayida termal sicak nokta goriintiisii iizerinde,
Sekil 2.15(b)’de gosterildigi gibi sicak nokta bulunan bolgelerde etiketleme islemi
yapilarak, bir veri seti olusturulur. Bu veri seti, YOLO’nun tespit edecegi nesneyi
o0grenmesi i¢in gereklidir. YOLO’nun egitimi sirasinda algoritma veri setindeki
goriintiileri, goriintiilerin piksellerini ve hali hazirda yapilmis olan etiketleri sadece birer
defa inceler. Egitim boyunca, YOLO nun evrigimli katmanlar1 gérsellerde bulunan sicak
noktalara 6zgii gorsel 0z nitelikleri 6grenir. Baska bir deyisle model, sicak nokta

hatalarinin olagan halin disinda beyaz ve daha parlak noktalarin oldugunu 6grenir.

Sekil 2.15. (a) Sicak nokta verisi, (b) veri etiketlenmesi, (¢) YOLO nun tespiti

Tespit asamasina gecildiginde ise model, sicak noktalarin bulundugu boélgeleri
tahmin etmeye ¢aligir. Her tahmin i¢in bir gliven skoru atayarak giiven skoru diisiik olan
tahminleri eler. Ayrica ayn1 sicak nokta i¢in yapilan ¢oklu tespitleri de tek bir tespitte
birlestirir. Geriye kalan tahminler, YOLO’nun inceledigi gorseldeki sicak noktalardir.
Sonug olarak termal goriintii icerisinde bulunan sicak noktalar1 etraflarina ¢izilmis

sinirlayict kutucuklar ile isaretleyip Sekil 2.15(c)’deki gibi bir ¢ikt1 olarak sunar.
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3. MATERYAL VE YONTEM

3.1. Calisma Alam

Bu ¢aligmada kullanilan veri seti, Tiirkiye’nin Ege Bolgesi’nde yer alan Manisa
ilinin Kula ilgesine bagli incesu mahallesinde konumlanmis bir giines enerji santralinden
temin edilmistir. Calisma sahasiin giines enerjisi potansiyelini gostermek amaciyla,
Tiirkiye Cumhuriyeti Cevre, Sehircilik ve Iklim Degisikligi Bakanligi'na baglh
Meteoroloji Genel Miidiirligi (MGM) tarafindan saglanan veriler kullanilmistir. Bu
kapsamda, Heliostat yontemiyle olusturulan ve 2004-2021 yillar1 arasini1 kapsayan
Manisa iline ait ortalama giinliik kiiresel giines radyasyonu (kWh/m?2-giin) dagilim

haritas1 Sekil 3.1°de sunulmaktadir (MGM, 2025).

k]

Uzun Yillar (2004-2021) Ortalama Global Giineg Radyasyonu Dagilimi (kWs/m2/giin)
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Sekil 3.1. 2004-2021 yillar1 ortalama kiiresel glines radyasyonu dagilim haritasi

Santralin konumlandig1 bdlgenin gilines enerjisi potansiyeli incelendiginde,
Yenilenebilir Enerji Genel Miidiirliigii (YEGM) tarafindan 1985-2006 donemi verileriyle
hazirlanan ve Sekil 3.2°de sunulan Giines Enerjisi Potansiyeli Atlasi’na (GEPA) gore,
Kula ilgesinin yillik toplam giines radyasyonu degerinin 1550-1650 kWh/m2-yil
araliginda oldugu goriilmektedir. Bolgedeki ortalama giinliik radyasyon, en yliksek
degerine 6,46 kWh/m?-giin ile Temmuz aymnda ulasirken, en diisiik degerini 1,62
kWh/m?-giin ile Aralik aymda almaktadir. Giineslenme siireleri de bu mevsimsel
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degisime paralellik gostermekte olup, en uzun siire 11,64 saat ile Temmuz’da, en kisa

stire ise 3,96 saat ile Aralik’ta kaydedilmistir (YEGM, 2025).
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Sekil 3.2. GEPA’ya gore Manisa ilinin; (a) Global radyasyon degerleri (kWh/m?-giin),

(b) Giineslenme siireleri (saat)

3.2. Veri Toplama ve Hazirhk Siireci

Bu ¢alismada kullanilan veri seti, giinesli ve acik hava kosullarinda IHA ile elde
edilen toplam 1443 adet goriintiiden olusmaktadir. S6z konusu goriintiiler, Ankara
merkezli bir enerji firmasinin miihendisleri tarafindan gergeklestirilen saha ¢alismalari
esnasinda elde edilmis kizilotesi (termal) fotograflardir. Veri seti, 6zellikle sicak nokta
arizasi sergileyen FV panellerin gorsellerine odaklanmaktadir. Goriintiileme siireci, farkl
zaman dilimlerinde IHA kullanilarak gergeklestirilmis olup, IHA nin operasyonel ucus
rotas1 Sekil 3.3 te sematik olarak gosterilmektedir. Her goriintii, konum verilerini (enlem,
boylam ve yiikseklik) iceren Degistirilebilir ~ Goriinti  Dosyast  Bigimi
(Exchangeable Image File Format - EXIF bilgileriyle birlikte kaydedilmistir.

Sekil 3.3. IHA nin santral sahasindaki ucus giizergahi
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YOLO tabanli modellerin egitimi i¢in olusturulan veri setindeki kizilGtesi
goriintiiler lizerinde ¢esitli veri artirma teknikleri uygulanmistir. Bu islemler, Roboflow
platformu araciligiyla gerceklestirilmistir. Bu ¢alismada uygulanan baslica veri artirma
yontemleri; £%5 bulaniklastirma, 90° ¢evirme, 90° dondiirme, 180° aynalama, kaydirma,
+9%5 parlaklik ve £%10 kontrast ayarlamalaridir. Kontrast gibi parametrelerde yapilan
degisiklikler diisiik tutulmus, boylece termal tonlamanin bozulmamasi gozetilmistir. Bu
tekniklerin kullanimiyla veri setinin ornek sayisi ve ¢esitliligi artirilarak modelin asir1
o0grenme egilimi azaltilmistir. Gorsellerdeki sicak nokta anomalileri, Labellmg yazilimi
kullanilarak YOLO formatinda etiketlenmistir. Buna ek olarak, model performansini
olumsuz yonde etkileyebilecek ve yanlis siniflandirmalara neden olabilecek karmasik
arka plan etkilerinin minimize edilmesi amaciyla, negatif ornekler de veri setine dahil
edilmistir (Du et al., 2021). Bu negatif 6rnekler, herhangi bir ariza bulunmayan FV
panellere ait goriintiilerden olugsmaktadir. Negatif 6rneklerin kullanimindaki temel amag,
modelin yalnizca sicak nokta tespitine odaklanmasini engellemek, arka plan verisini de
O0grenmesini saglayarak yanlis pozitif tahminlerin Oniine ge¢mektir. Bu yaklasimla
modelin genel dogruluk ve giivenilirliginin artirilmasi hedeflenmistir. Calismada izlenen

genel adimlar Sekil 3.4°te gorsellestirilmistir.

¢iHA ile kizildtesi panel)
gorintileri toplanir  ve
egitim, test ve dogrulama
boélimlerine ayrilir. )

Veri Hazirhg

N
e Model uygun parametrelerle

egitilir ve sicak nokta tespit

Model sonuglari kaydedilir.
Egitimi Y,

) 4

Sekil 3.4. Calismanin temel adimlar

e Sicak noktali paneller EXIF
verileriyle  birlestirilir  ve
haritalanarak gorsellestirilir.

FV sistemlerde kizilotesi goriintiileme tekniklerinin uygulanmasinda dikkat

edilmesi gereken temel unsurlardan biri de kullanilacak ekipmanlarin se¢imidir (Lamaka
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et al.,, 2023). Bu calismada, veri setinin olusturulmas1 amaciyla DJI marka THA ile
birlikte, IHA {izerine entegre edilmis Zenmuse H20T marka kizilotesi kamera tercih
edilmistir. Zenmuse H20T kamerasi, 8-14 um spektral araligi, 13,50 mm odak uzakligi
(), 9,80 um piksel boyutu (4), 36,30 mm Ls°’ ve 145,18 mm Ly*”’ degerlerine sahip teknik
ozellikleriyle yiiksek ¢oziiniirliiklii termal goriintiileme saglamaktadir.

Sicak nokta iceren goriintiilerin azlig1, modelin genelleme yetenegini sinirlamigtir.
Bu durumu agmak i¢in kapsamli veri artirma yontemleri uygulanmis ve negatif 6rnek
(yani ariza icermeyen panel goriintiilerinin) sayis1 dengelenmistir. IHA’nmn farkl
yiikseklik ve acgilardan ugurulmasi veri gesitliligini artirirken, ayni arizalarin tekrarini
onlemek amaciyla kiimeleme algoritmalart ve 1s1 haritasi analizleri kullanilmistir.

Boylece veri temsili tutarliligi ve gorsellestirme dogrulugu gelistirilmistir.

3.3. Veri Setinin I¢erigi

Veri seti, 543 orijinal goriintli, 400 artirilmis goriintii ve 400 negatif ornekten
olugmakta olup, toplam 1443 goriintii dengeli bir bi¢cimde egitim, dogrulama ve test alt
kiimelerine ayrilmistir. Bu kapsamda; 1009 goriintii (%70) egitim, 218 goriintii (%15)

dogrulama ve 216 goriintii (%15) test amaciyla kullanilmigstir. Veri dagilimi gorsel olarak

Sekil 3.5’te sunulmustur.

Dog,- Ufam 3
%15

B Egitim %70 M Dogrulama %15 M Test %15

Sekil 3.5. Calismada kullanilan veri setinin dagilimi
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3.4. Cahsmada Kullanmilan YOLO Algoritmalar:

3.4.1.YOLOVY

YOLOVY, derin sinir aglarindaki katmanlar arasi bilgi kayb1 problemini ve hafif
aglarda derinlemesine denetim uygulamasinin yarattigi optimizasyon zorluklarini ele
almak tlizere gelistirilmistir. Model, bu sorunlara ¢6ziim olarak Programlanabilir Gradyan
Bilgisi (Programmable Gradient Information - PGI) adi verilen yeni bir metodoloji
onermektedir. Onceki calismalarm aksine YOLOV9, veri akisindaki bilgi biitiinliigiine
odaklanir. PGI'nin temel islevi, bir yardimei tersinir kol kullanarak gilivenilir gradyan
bilgisi iretmek ve bu sayede amag fonksiyonunun dogru bir sekilde optimize edilmesini
saglamaktir. Bu yaklasim, bilgi kaybini engelleyerek ve yaniltici gradyanlari ortadan
kaldirarak modelin nesne tespiti performansini artirmay1 hedefler.

PGI’'nin mimarisi ii¢ temel bilesen iizerine kuruludur. Birincisi, modelin ¢ikarim
i¢in kullandig1 standart ana daldir. ikinci ve en kritik bilesen olan yardimei tersinir kol
ise, ana dalin geri yayilim siireci i¢in gilivenilir gradyanlar iireterek ag parametrelerinin
etkin bir sekilde giincellenmesini saglar. Bu yapi, girdi verileri ile hedefler arasindaki
dogru eslemeyi koruyarak kayip fonksiyonunun modeli dogru yonlendirmesine yardimci
olur ve ileri besleme adimlarinda daha az iliskili 6zelliklerden kaynaklanabilecek yaniltici
korelasyonlarin 6grenilmesini engeller. Tersinir mimarisi sayesinde tam bilgi akisini
giivence altina alan bu kol, ¢ikarim maliyetini artirmamak adina test asamasinda devre
dis1 birakilabilme esnekligine sahiptir. Son olarak, 6zellikle hafif modeller ve ¢oklu
tahmin dallarina sahip mimariler icin gelistirilen ¢ok seviyeli yardimer bilgi
mekanizmasi, farkli tahmin katmanlarindan donen gradyanlar1 bir entegrasyon agi
aracilifiyla birlestirir. Bu sayede, ana dalin tiim hedef nesneler hakkinda biitiinciil ve
kapsamli bilgi edinmesi saglanarak 6grenme siireci giiclendirilir.

Sekil 3.6’da gosterildigi tizere, YOLOV9’un omurga mimarisi, Genellestirilmis
Etkin Katman Toplama Ag1 (Generalized Efficient Layer Aggregation Network -
GELAN) olarak adlandirilan yeni ve hafif bir yapiya dayanmaktadir. GELAN, mevcut
CSPNet ve ELAN mimarilerinin temel prensiplerini birlestirerek gelistirilmistir. Gradyan
yolu planlamasi1 konsepti iizerine tasarlanan bu mimari, esnek yapisi, ag derinligindeki
degisimlere kars1 gosterdigi dayaniklilik ve yliksek parametre verimliligi gibi dnemli
avantajlar sunar. Bu 6zellikler sayesinde GELAN, farkli hesaplama kapasitelerine sahip
cihazlar ve ¢esitli uygulama senaryolari i¢in optimize edilmis modellerin gelistirilmesini

miumkin kilmaktadir.
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Sekil 3.6. YOLOV9 algoritmasinin mimarisi (Wang vd., 2024b kaynagindan

diizenlenerek olusturulmustur.)

YOLOVY, onceki varyantlara kiyasla sundugu mimari iyilestirmeler sayesinde
cesitli avantajlar saglamaktadir. Ozellikle PGI ve GELAN mimarileriyle
birlestirildiginde, modelin egitim siirecinde daha yiiksek performans elde edildigi
goriilmektedir. Bu yapi, 6zellikle hafif model konfigiirasyonlarinda iistiin sonuglar
uiretirken, farkli boyutlardaki model varyantlarinda da dogruluk acisindan istikrarl ve
kararl1 bir yap1 sunmaktadir. Ayrica, YOLOv9’un MS COCO gibi standart nesne tespiti
veri setleri lizerinde, daha az parametre ve diisiik hesaplama maliyetiyle yiiksek dogruluk
oranlarina ulagmasi, gercek zamanli uygulamalarda tercih edilme potansiyelini
artirmaktadir. Tiim bu 06zellikler, modelin hem parametre sayis1i hem de hesaplama

karmasiklig1 acisindan optimal verimlilik sundugunu gostermektedir (Wang vd., 2024b).

3.4.2.YOLOv10

YOLOV10 varyantinin mimarisi, kendisinden dnceki modeller gibi omurga, boyun
ve kafa bilesenlerini temel almakla birlikte hem mimari tasarimda hem de egitim sonrasi
islemlerde getirdigi kokli yeniliklerle ayrismaktadir. Bu yeniliklerin en 6nemlilerinden
biri, geleneksel nesne tespiti ardisik diizenlerinde ¢ikarim hizin1 6nemli dlciide yavaslatan
Maksimum Olmayan Bastirma (Non-Maximum Suppression - NMS) adimina yonelik
gelistirmelerdir. YOLOv10, NMS’nin yarattigi bu hesaplama ytikiinii ortadan kaldirmak
amaciyla, tutarli ¢ift atamalar adinda NMS-icermeyen yeni bir egitim stratejisi
onermektedir. Sekil 3.7°de detaylandirilan bu strateji, iki tamamlayict mekanizmadan
olusur: Egitim siirecinde zengin denetim sinyalleri saglayarak model performansini

optimize eden bire-¢ok atama yapan baslik ve her bir ger¢ek nesneye yalnizca tek bir
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tahmin atayarak ¢ikarim asamasinda NMS ihtiyacini tamamen ortadan kaldiran bire-bir
atama yapan baslik. Bu ikili yaklasim, modelin hem yiiksek dogrulukla egitilmesini hem

de ¢ikarim sirasinda maksimum verimlilige ulasmasini saglar.

ikili Etiket Atamalari Tutarl Eslesme Metrigi
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Sekil 3.7. YOLOV10 algoritmasinin mimarisi (Wang vd., 2024a kaynagindan

diizenlenerek olusturulmustur.)

Egitim siirecinde her iki baslik tlirii de (bire-bir ve bire-¢ok) optimize edilerek
omurga ve boyun katmanlari arasinda ¢oklu baglik atamalarinin avantajlarindan en
yiiksek diizeyde yararlanilir. Modelin ¢ikarim asamasinda ise yalnizca bire-bir baslhk
atamasi tercih edilerek islem gergeklestirilir. Bu yaklasim, geleneksel olarak kullanilan
NMS gibi 6n isleme adimlarina gereksinim duymadan ugtan uca nesne tespiti imkani
sunar. Cift baglik atamalarinin kararli bigimde ¢alisabilmesi i¢in tutarli eslestirme metrigi
kullanilir. Bu metrik; smiflandirma skoru, ger¢ek kutu ile tahmin kutusu arasindaki
ortiisme oranini (IoU) ve uzamsal 6n bilgiyi biitlinlestirerek baslik atamalarinda yiiksek
dogruluk saglar. Boylece hem bire bir hem de bire ¢ok basliklar ile yapilan tahminler ile
gercek nesneler arasindaki uyum korunur. Tutarli eslestirme metrigi, modelin daha etkin
sekilde optimize edilmesini saglayarak genel tespit performansini artirir (Wang et al.,

2024a).

3.4.3.YOLOv11

YOLOv11, 6nceki mimari ve egitim yaklasimlarin1 temel alarak gelistirilmis,
gercek zamanli nesne tespiti gorevlerinde daha az parametre kullanimiyla daha hizli ve
verimli bir performans sunmay1 hedefleyen bir modeldir. Bu siiriim, 6nceki YOLO
varyantlarinda yer alan Uzamsal Piramit Havuzlama-Hizl (Spatial Pyramid Pooling-Fast
- SPPF) blogunu korurken, buna ek olarak Paralel Uzamsal Dikkatli Evrisimli Blok
(Convolutional Block with Parallel Spatial Attention - C2PSA) isimli yeni bir blok

entegre etmektedir. C2PSA, modelin goriintiideki 6nemli bolgelere odaklanmasini
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saglayarak uzamsal dikkat mekanizmasini gili¢lendirir. YOLOv11’in mimarisi, klasik
YOLO yapisinda yer alan omurga, boyun ve kafa bilesenlerinde yapilan yapisal
yeniliklerle desteklenmistir: Omurga boliimiinde, 6nceki varyantlarda kullanilan C2f
bloklar1 yerine C3k2 (Cross Stage Partial with kernel size 2) bloklar1 tercih edilmistir.
C3k2 bloklari, daha kiiciik ¢ekirdek boyutlar1 kullanarak islem hizini artirirken, tespit
performansinda herhangi bir kayba yol agmaz. Ayrica, C2PSA blogunun eklenmesi
sayesinde modelin farkli boyut ve konumlara sahip nesneleri daha dogru sekilde
algilamasi amaglanmaktadir. Boyun katmaninda da C3k2 bloklar1 kullanilmis ve C2PSA
modiilii ile bir dikkat mekanizmasi olusturulmustur. Bu yapi, Onceki modellerle
karsilastirildiginda modelin dikkat yonlendirme kapasitesini 6nemli 6l¢iide artirmaktadir.
Kafa boliimiinde, C3k2 blogunun ardindan CBS (Convolution-BatchNorm-SiLU)
katmanlar1 eklenmistir. Bu katmanlar, veri akisini dengelemek amaciyla toplu
normalizasyon ve sigmoid dogrusal birim (Sigmoid Linear Unit - SiLU) aktivasyon
fonksiyonunu kullanir. Devaminda Conv2D katmani ile her tespit dalinda sinirlayici kutu
koordinatlar1 ve sinif tahminlerine ait 6zellikler ¢ikarilir. Son olarak, tespit katmaninda
siirlayict kutular ve skor degerleri birlestirilerek nihai ¢ikti elde edilir.

YOLOvI11, entegre edilen gelismis dikkat mekanizmasi ve optimize edilmis
mimarisi sayesinde daha az parametre ile daha hizli ve yiiksek dogruluklu tahminler
sunmaktadir. Sekil 3.8’de gosterildigi {izere; nesne algilama, siniflandirma,
segmentasyon, poz tahmini ve yoOnlendirilmis nesne algilama gibi ¢esitli gorevleri
destekleyerek bilgisayarla gorii uygulamalari i¢in genis bir kullanim alan1 sunmaktadir.
Ayrica, bulut tabanli sistemler basta olmak iizere farklt donanim ve yazilim ortamlarinda
kolaylikla uygulanabilir olmas1 sayesinde kullaniciya esnek ¢oziimler saglamaktadir

(Khanam ve Hussain, 2024; Ultralytics, 2024a; Ultralytics, 2024b).

SPPF L ——— Nesne Tespiti

—— Orneklem Segmentasyonu

——— Goruntl Siniflandirma
C2PSA [~

——— Poz Tahmini

YOLOv11l ~— Yonelimli Nesne Tespiti

C3K2 ~
—— Nesne Takibi

Sekil 3.8. YOLOv11 algoritmasinin mimarisi (Khanam ve Hussain, 2024 kaynagindan

diizenlenerek olusturulmustur.)
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3.4.4.YOLOv12

Subat 2025’te yayimlanan YOLOvI12, YOLO serisinin en gilincel ve yenilikg¢i
siiriimiidiir. Onceki YOLO modellerinin agirhikli olarak CNN tabanli mimarilere
dayanmasina karsin, YOLOv12 dikkat merkezli yeni bir mimari sunarak ger¢ek zamanh
nesne tespitinde alternatif bir yaklasim 6nermektedir. Bu model, CNN tabanli yontemlere
duyulan gereksinimi azaltmay1 ve hatta tamamen ortadan kaldirmayi hedeflemektedir.
Klasik YOLO mimari yapisini biiyiikk Olclide korumakla birlikte, dikkat tabanh
mekanizmalar, omurga aginda yapilan degisiklikler ve ¢esitli mimari iyilestirmelerle hem
yiiksek dogruluk hem de hizli ¢ikarim saglamay1 amaglamaktadir.

YOLOvI12’nin temel yeniliklerinden biri olan dikkat merkezli mekanizma,
geleneksel CNN mimarileri yerine Alan Dikkat Modiilii (Area Attention - A2)
kullanimidir. A2 modiilii, girdi 6zellik haritasin1 yatay ve dikey olarak esit parcalara
bolerek hesaplama yiikiinii azaltmakta ve islem hizin1 artirmaktadir. Capraz dikkat,
eksenel dikkat veya kaydirilmig pencere yoOntemlerinden farkli olarak, Sekil 3.9’da
gosterildigi gibi, A2 varsayilan olarak haritay1 dort par¢aya ayirarak sade ve hizli bir
hesaplama gergeklestirir. Bununla birlikte, bu yaklasim bazi durumlarda dogrulukta

diisiise ve hesaplama yiikiinde artisa neden olabilmektedir.

(a) (b)
Sekil 3.9. YOLOv12 algoritmasinin; (a) alan dikkat modiilii, (b) mimarisi (Tian et al.,

2025 kaynagindan diizenlenerek olusturulmustur.)

Bu ek yiik ve optimizasyon sorunlarina ¢6ziim olarak modelde Artik Verimli
Katman Toplama Agi (Residual Efficient Layer Aggregation Network — R-ELAN)
kullanilmistir. R-ELAN, klasik ELAN mimarisinden farkli olarak, tek bir 6zellik haritasi
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tizerinde blok diizeyinde artik baglantilar ve dlgekleme teknikleri ile daha kararli bir
ogrenme siireci saglar. Ozellikle YOLOv12'nin 1 ve x gibi daha biiyiik varyantlarinda
stabil egitimi desteklemek adina R-ELAN 6nemli bir katki sunmaktadir.

Bunun yanmi sira, dikkat mekanizmasinin neden oldugu bellek erisim
verimsizliklerini gidermek amaciyla FlashAttention yontemi entegre edilmistir. Dikkat
hesaplamalar sirasinda GPU ile SRAM arasindaki bellek erisimi gecikmeleri, dikkat
tabanli sistemlerin CNN tabanli modellere kiyasla daha yavas calismasina neden
olabilmektedir. FlashAttention, bu sorunu ortadan kaldirmak iizere bellek erisim
stireclerini optimize ederek dikkat hesaplamalarinin verimliligini artirir.

YOLOvV12 modelini dnceki siiriimlerden ayiran bir diger 6nemli unsur, donanimsal
gereksinimlere duydugu bagimliliktir. Dikkat merkezli mimarisi nedeniyle ortaya ¢ikan
bellek yoOnetimi sorunlarini asabilmek icin model, FlashAttention teknolojisinin
kullanimin1 gerektirmektedir. Ancak FlashAttention yalnizca belirli GPU mimarilerini
desteklemektedir; bu kapsamda NVIDIA nin Ampere, Ada Lovelace, Hopper ve Turing
mimarilerine sahip GPU’lar1 (6rnegin T4, A100, RTX serisi) onerilmektedir. Bu nedenle,
YOLOV12 algoritmasinin verimli ve kararl bir sekilde calistirilabilmesi i¢in uyumlu
NVIDIA GPU donanimi kullanimi tavsiye edilmektedir (Tian et al., 2025).

Incelenen YOLO modelleri, mimari yapilar1 ve optimizasyon alanlar1 bakimimdan

cesitli farkliliklar gdstermekte olup bu durum Cizelge 3.1°de detaylandirilmistir.
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Cizelge 3.1. YOLO modellerine ait 6zellikler ve farklar

Model

Mimari ve Teknolojik Farkhiliklar

YOLOV9

- Bilgi kaybini1 6nlemek i¢in PGI mekanizmasini sunar.
- Hafif ag mimarisi olarak GELAN’1 kullanr.

- Ozellikle hafif modellerde performansi artirmaya odaklanir.

YOLOvV10

- Cikarim hizin1 artirmak amaciyla NMS sonrasi isleme ihtiyacini ortadan
kaldiran tutarli ¢ift atamalar egitim stratejisini kullanir.
- Egitimde bire ¢ok ve bire bir basliklar kullanirken, ¢ikarimda yalnizca

bire bir baslik kullanir.

YOLOv11

- Daha az parametre ile daha hizli gercek zamanli nesne tespiti igin
tasarlanmigtir.

- Omurgada C2f blogu yerine C3k2 blogunu kullanir.

- Modelin 6nemli alanlara odaklanmasini saglayan C2PSA blogunu ekler.
- Nesne algilama disindaki gorevleri de (segmentasyon, poz tahmini vb.)

destekler.

YOLOv12

- CNN tabanli mimarilere alternatif olarak dikkat merkezli bir yaklagim
sunar ve A2 modiiliinii kullanir.
- Dikkat mekanizmasinin getirdigi Ek yiikii ve optimizasyon sorunlarini
¢6zmek i¢cin R-ELAN’1 kullanir.
- Dikkat mekanizmasinin bellek verimsizligini agmak i¢in FlashAttention
teknolojisine ihtiya¢ duyar ve bu nedenle gii¢liit NVIDIA ekran kartlarini

(Turing veya daha yenisi) gerektirir.

3.5. Performans Degerlendirme Metrikleri

Bu caligmada gelistirilen derin 6grenme temelli modellerin etkinligini nesnel

bicimde degerlendirebilmek amaciyla, nesne tespiti ve siniflandirma problemlerinde

yaygin olarak kabul goren bes farkli performans metrigi kullanilmistir. Bunlar; Kesinlik,

Duyarlilik, F1 Skoru, mAP50 ve mAP50-95 seklinde siralanmaktadir. S6z konusu

metrikler, modelin yalnizca dogru pozitif tahmin yetenegini degil, ayn1 zamanda genel

basar1 diizeyini de nicel olarak ifade etmeye olanak tanimaktadir.
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Kesinlik, modelin pozitif olarak tahmin ettigi 6rnekler arasinda gercekten dogru
olanlarin oranini ifade eder. Yanlis pozitiflerin sayisinin diisiik olmasi, bu metrigin

yuksek ¢ikmasini saglar. Matematiksel olarak Denklem (3.1)’deki formiil ile hesaplanir.

Kesinlik = e 3.1
esinli = TP T FP (3.1

Burada TP dogru pozitifleri, FP ise yanlis pozitifleri temsil eder.

Duyarlilik, modelin gercekten pozitif olan 6rneklerin ne kadarimi dogru sekilde
tespit edebildigini Olger. Bu metrik, kacirilan pozitif drneklerin (yanlis negatiflerin)
minimize edilmesini amacglayan durumlarda 6nem kazanmaktadir. Denklem (3.2)

kullanilarak hesaplanir.

TP

Duyarllllk = TP-{-—FN

(3.2)

Burada TP dogru pozitif, FN ise yanlis negatif 6rnek sayisini ifade eder.

F1 skoru, kesinlik ve duyarlilik metriklerinin harmonik ortalamasidir. Bu metrik,
her iki Ol¢iitiin dengesini gozeterek, dengesiz veri setlerinde daha saglikli bir basari
degerlendirmesi yapilmasina imkan tanir. Ozellikle bir metrik yiiksekken digerinin diisiik
oldugu durumlarda, F1 skoru bu farki dengeleyici bir gosterge olarak 6ne ¢ikar. Modelin
genel performans: degerlendirilirken F1 skoru g6z oniinde bulundurulmalidir (Du vd.,
2021; Jegham vd., 2024). F1 skoru ise Denklem (3.3)’te verilen matematiksel ifadeyle

hesaplanir.

F1 sk _ox Kesinlik X Duyarlilik 13
sroru = Kesinlik + Duyarlilik (3:3)

mAP, nesne tespiti gorevlerinde modelin genel basarimini 6lgmek icin yaygin
olarak kullanilan kapsamli bir performans metrigidir. Bu metrik, her sinif i¢in hesaplanan
Ortalama Hassasiyet (AP — Average Precision) degerlerinin ortalamasini alarak modelin
simiflar genelindeki tespit yetenegini degerlendirir. Nesne tespiti i¢in mAP genellikle
belirli IoU esiklerinde hesaplanir. IoU, tahmin edilen sinirlayici kutu ile gercek sinirlayici

kutu arasindaki ortiismeyi 6lger ve Denklem (3.4)’teki sekilde tanimlanir:
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Kesisim Alani

loU (3.4)

- Birlesim Alani

mAP50, nesne tespiti modellerinde tahmin edilen nesne konumlarinin, gergcek nesne
konumlariyla %50 eslesme (IoU > 0.5) sagladig1 durumlarda ortalama dogruluk oranini
ifade eder. Bu metrik, modelin belirli bir esik degerinde genel dogruluk diizeyini

yansitarak, oOzellikle sinirli hata toleranst olan sistemlerde degerlendirme igin

kullanilmaktadir.
1 N
mAP50 = NZ AP, (IoU = 0,50 icin) (3.5)
i=1

Burada N, sinif sayisini ifade eder.

mAP50-95, ToU esik degerinin 0,50’den 0,95’¢ kadar 0,05’lik artislarla
degistirildigi 10 farkli deger ilizerinden hesaplanan ortalama dogruluk degeridir. Bu
metrik, modelin farkli esik seviyelerinde gdsterdigi performans: biitiinciil bir sekilde

degerlendirerek, genel tespit basaris1 hakkinda daha kapsamli bir fikir sunar.

0,95

1
mAPS0 - 95 = — z mAP, (3.6)
t=0,50

Burada mAP;, IoU esigi t oldugunda hesaplanan ortalama dogrulugu ifade eder.
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4. ARASTIRMA BULGULARI VE TARTISMA

Bu béliimde, YOLOvV9, YOLOv10, YOLOv11 ve YOLOvI12 algoritmalarinin FV
panellerdeki sicak nokta anomalilerini tespit etme performanslari, cesitli metrikler
kullanilarak karsilastirmali olarak analiz edilmistir. {lk olarak, modellerin egitim siireci
ve kullanilan performans metrikleri tanimlanmis, ardindan elde edilen nicel sonuglar
tablolar ve grafikler esliginde sunulmustur. Son olarak, modellerin mimari farkliliklariyla
iligkisi tartigilarak pratik sonuglar1 degerlendirilmistir.

Her bir model, son yillarda gelistirilen YOLO siirlimlerine yapilan katkilar
(Ultralytics, 2024a; Wang vd., 2024a) temel alarak, gercek zamanli nesne tespiti
kabiliyetini farkli seviyelerde sunmaktadir. Modellerin egitiminde Cizelge 4.1°deki

uygun hiperparametreler ve optimizasyon teknikleri uygulanmistir.

Cizelge 4.1. Modellerin egitim parametreleri

Parametre YOLOVI9 | YOLOv10 | YOLOv11 | YOLOv12
Epoch Sayisi 100 100 100 100
Optimizasyon Algoritmasi | AdamW | AdamW AdamW AdamW
IoU Esigi (Threshold) 0,7 0,7 0,7 0,7
Momentum 0,9 0,9 0,9 0,9
Veri Cogaltma Var Var Var Var
Patience Yok Yok Yok 30
GPU T4GPU |T4GPU |T4GPU |Al100 GPU

Modellerin egitim siireci birka¢ temel asamadan olusmaktadir. Ilk olarak, etiketli
goriintiiler (sicak nokta var/yok) egitim i¢in uygun formata getirilerek veri yiikleme ve
on isleme islemleri gerceklestirilmistir. Bu asamada, goriintiilerin  dogru
etiketlendiginden ve modelin anlayabilecegi yapiya doniistiiriildiiglinden emin
olunmustur. Ardindan, egitimde kullanilacak YOLO siirtimiine (YOLOv9, YOLOV10,
YOLOv11 ve YOLOvVI12) gore model konfigiirasyonlar1 dikkatlice belirlenmis ve her bir
model i¢in adaletli bir kiyaslama yapilabilmesi adina standart ayarlar kullanilmistir.
Egitim siirecinde, 100 epoch boyunca AdamW optimizasyon algoritmasi uygulanmis ve
bu sayede agin agirliklart siirekli giincellenerek modelin 6grenmesi saglanmistir. Her
epoch sonunda dogrulama seti kullanilarak modelin ara performansi degerlendirilmis ve

olast agir1 6grenme durumu kontrol edilmistir. Egitim tamamlandiktan sonra, test seti
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tizerinde modelin kesinlik, duyarlilik, F1 skoru ve ortalama hassasiyet degerleri
hesaplanarak nihai performans analizleri yapilmistir. Bu siire¢ sayesinde her modelin
gliclii ve zay1f yonleri sistematik olarak degerlendirilmistir.

Bu calismada izlenen genel yontem akisi, Sekil 4.1°de sematik olarak sunulmustur.
Ik asamada, FV enerji santraline ait alanin termal goriintiileri, IHA kullamilarak
sistematik bicimde elde edilmistir. Toplanan bu goriintiiler, calisma kapsaminda
kullanilacak veri setini olusturmak amaciyla siiflandirilarak etiketlenmistir. Veri seti
olusturulurken, sicak nokta anomalisi tespit edilen FV paneller pozitif 6rnekler olarak,
saglikli paneller ise negatif Ornekler olarak etiketlenmistir. Bu 6n hazirlik siirecini
takiben, olusturulan veri seti kullanilarak dort farklit YOLO algoritmasi (YOLOV9,
YOLOv10, YOLOvVI1 ve YOLOv12) iizerinde egitim gerceklestirilmistir. Egitim siireci
sonunda, her bir modelin sicak nokta arizalarimi tespit etme basarimi belirlenen
performans metrikleri tizerinden karsilastirmali olarak degerlendirilmis ve ardindan tespit

asamasina gecilmistir.

Veri Seti Model Egitimi
Veri Toplama S—
) Sicak Nokta Anzali YOLOv9
IHA Panellen Etiketl .
anelleri Etiketleme OLOVIO _
Gorunti Negatif Omekler icin YOLOv11

Saghkh Paneller YOLOVI2

Sekil 4.1. YOLO modellerinin egitimi i¢in takip edilen adimlar

Model egitiminin tamamlanmasinin ardindan, sicak nokta tespitlerine iliskin
ciktilar, modelin olusturdugu smirlayici kutu koordinatlar ile birlikte kaydedilmistir. Bu
asamada, her bir goriintiiye ait EXIF meta verileri kullanilarak (enlem, boylam ve
yiikseklik  bilgileri), tespit edilen sicak nokta anomalileri cografi olarak
haritalandirilmistir. Boylece, giines enerji santralinde yer alan panellerin hangilerinde ve
hangi konumlarda sicaklik anomalileri olustugu, Sekil 4.2°de gosterildigi gibi konumsal
diizlemde gorsel olarak sunulabilir hale getirilmistir. Sicak nokta iceren panellerin tespit
edilmesinin ardindan, bu panellere ait sinirlayict kutular, ilgili goriintiilerin meta verileri
ile eslestirilerek bir veri listesi olusturulmustur. IHA'nin ugus giizergah1 boyunca elde
edilen EXIF verileri ile bu listeler iliskilendirilmis ve her bir arizali panelin cografi

konumu (enlem ve boylam bilgileri) hesaplanmistir. Ardindan, konumu belirlenen arizali
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paneller, riskli bolgelerin daha net bicimde analiz edilebilmesi amaciyla 1s1 haritasi
yontemiyle gorsellestirilmistir. Bu sekilde elde edilen harita, bakim ve onarim
faaliyetlerinde gorevli saha ekipleri tarafindan etkili bir sekilde kullanilabilecek,

yonlendirici bir karar destek araci olarak islev gormektedir.

@ :Sicak Nokta

Sekil 4.2. EXIF verileri ile konumlar1 belirlenen sicak nokta arizalarinin 1s1 haritasi

YOLOV9, YOLOv10, YOLOvll ve YOLOv12 modellerinin simiflandirma
performanslarinin daha ayrintili bigimde degerlendirilebilmesi amaciyla, her bir modelin
TP, FP ve FN degerleri gorsel olarak karsilagtirilmistir. Bu degerler, modellerin sicak
nokta iceren panelleri dogru tespit edebilme kabiliyetini ve saglikli panelleri yanlis
sekilde etiketleme egilimini analiz etmeye olanak tanimaktadir. Sekil 4.3’te, her bir
modelin siniflama dogrulugu agisindan giiglii ve zayif yonlerini ortaya koyan bu temel

siniflandirma ¢iktilar1 karsilagtirmali olarak sunulmustur.

300
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0
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BTP WMFP mFN
Sekil 4.3. Modellerin karigiklik matrisi degerleri
Sekil 4.3’te sunulan degerler, her bir modelin ger¢ek arizalar1 ne dl¢iide dogru tespit
edebildigini (TP), hangi oranda yanlis alarm iirettigini (FP) ve kag adet arizay1 atladigini
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(FN) nicel bigimde ortaya koymaktadir. Grafik incelendiginde, YOLOvV9 ve YOLOvI11
ailesine ait bazi siiriimlerin yiiksek TP degerleriyle dne ¢iktig1 goriilmektedir. Ozellikle
YOLOV9 m stiriimii, 172 TP, 38 FP ve 24 FN degeri ile hem yiiksek dogru tespit orani
hem de diistik yanlis alarm tiretimi agisindan dikkat ¢cekmektedir. Bu sonuglar, modelin
kesinlik ve duyarlilik dengesini basarili bi¢imde sagladigini gostermektedir. Benzer
sekilde, YOLOV9 c siiriimii de yine 172 TP degeri liretmis olmakla birlikte, 44 FP
degeriyle biraz daha yiiksek oranda yanlis alarm iiretmistir. Bu durum, modelin ariza
tespitinde yiiksek basar1 gosterirken, siniflandirma siirecinde daha agresif davrandigini
ve bu nedenle nispeten daha fazla yanlis pozitif sonug iirettigini gostermektedir.

YOLOv11 ailesinde, YOLOvI11 s (TP=168, FP=37, FN=28) ve YOLOvl1l x
(TP=171, FP=48, FN=25) siirlimleri 6ne ¢ikmaktadir. Her iki modelin dogru tespit
sayilar1 YOLOV9 m’ye oldukca yakin diizeydedir. Ancak, YOLOvVI11 x siirlimiinde daha
yiiksek bir FP degeri gozlemlenmistir, bu da modelin zaman zaman gereksiz uyarilara yol
acabilecegini gostermektedir. Buna karsilik, YOLOvV11 s siiriimiiniin FP degerinin diisiik
kalmasi, modelin daha segici ve istikrarli bir performans sergiledigini ortaya
koymaktadir. Ayrica, YOLOvl1 algoritmalarinin YOLOv9’a kiyasla daha diisiik
parametre sayist ve daha hizli ¢alisma siiresi sundugu goz oniinde bulunduruldugunda,
bu performans avantaji daha da 6nem kazanmaktadir.

Onceden COCO veri seti ile egitilmemis olan YOLOvI11 untrained siiriimii
(TP=170, FP=68, FN=26) de yiiksek TP degerine ulasmistir. Ancak yiiksek FP degeri,
modelin asir1 duyarh calistigini ve ¢ok sayida yanlis alarm {tirettigini gostermektedir. Bu
durum, modelin genel olarak ariza tespitine egilimli oldugunu ancak siniflandirma
dogrulugunun iyilestirilmesi gerektigini ortaya koymaktadir. Bu baglamda, daha genis ve
dengeli bir veri seti ile egitildiginde, YOLOvI11 algoritmasinin daha basarili sonuglar
verebilecegi ongoriilmektedir.

YOLOvVI10 ailesine ait modeller, genellikle 158 ile 168 arasinda degisen TP
degerleri liretmis ve genel performans agisindan diger iki algoritma ailesinin gerisinde
kalmistir. Her ne kadar bazi siirtimleri kabul edilebilir diizeyde sonuglar iiretse de genel
egilim bu algoritmanin sinirlt basariya sahip oldugunu gostermektedir.

YOLOV12 ailesinde ise en yiiksek TP degerine YOLOv12 s siirlimiiniin (TP=169)
ulastig1 goriilmektedir. Ancak bu model, ayn1 zamanda 73 FP ile en yiiksek yanlis alarm
oranina da sahiptir. Bu durum, modelin agresif bir siniflandirma egilimi gosterdigini

gostermektedir. Ote yandan, YOLOv12 1 siiriimiiniin (TP=168, FP=52, FN=28) daha
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dengeli bir performans sergileyerek YOLOVI12 ailesi i¢inde en kararli varyant oldugu
degerlendirilmektedir.

Cizelge 4.2, FV panellerdeki sicak nokta anomalilerinin tespiti amaciyla gelistirilen
farkli YOLO algoritma versiyonlarinin Kkarsilastirmali performans metriklerini
sunmaktadir. Bu kapsamda; kesinlik, duyarlhilik, F1 skoru, mAP50 ve mAP50-95

degerleri dikkate alinmistir.

Cizelge 4.2. YOLO modellerinin karsilagtirmali performans metrikleri

Versiyon Kesinlik | Duyarhhk | F1 Skoru | mAPS50 | mAPS0-95
YOLOVI t 0.78581 | 0.73980 0.7621 | 0.81186 | 0.29135
YOLOVY s 0.77675 | 0.79592 0.7862 | 0.85087 | 0.29346
YOLOV9 m 0.84301 | 0.76712 0.8033 | 0.85463 | 0.32593
YOLOV9 ¢ 0.83194 | 0.79592 0.8135 | 0.85835| 0.31394
YOLOV9 e 0.78053 | 0.74490 0.7623 | 0.81163 | 0.28935

YOLOv10n 0.77447 | 0.80612 0.7900 | 0.82453 | 0.30200
YOLOvVI10s 0.77940 | 0.75510 0.7671 | 0.81945 | 0.29021
YOLOvVIO m 0.82376 | 0.75510 0.7879 |0.83298 | 0.29746
YOLOvIO b 0.7918 0.75675 0,7739 | 0.81975 | 0.29038
YOLOvVI01 0.81535 | 0.76599 0.7899 | 0.83690 | 0.30262

YOLOv10 x 0.76735 | 0.78061 0.7739 | 0.82514 | 0.30298
YOLOvlln 0.77971 | 0.77654 0.7781 | 0.83918 | 0.29699

YOLOv1I s 0.83005 | 0.82234 0.8262 | 0.86381 | 0.28583
YOLOvll m 0.81763 | 0.78061 0.7987 | 0.83792 | 0.30282
YOLOvI11 0.83272 | 0.76020 0.7948 | 0.84501 | 0.30730
YOLOv1I x 0.83961 | 0.72113 0.7759 | 0.83318 | 0.31112

YOLOv11 untrained | 0.68638 | 0.82143 0.7479 | 0.81257 | 0.26637
YOLOv12n 0.73635 | 0.78571 0.7602 | 0.81784 | 0.29628

YOLOvV12s 0.81280 | 0.75321 0.7819 | 0.82720 | 0.29495
YOLOvI2 m 0.84290 | 0.76020 0.7994 | 0.85000 | 0.29591
YOLOvI2 1] 0.84498 | 0.77871 0.8105 | 0.84739 | 0.29927
YOLOv12 x 0.82678 | 0.71429 0.7664 | 0.83396 | 0.29837

YOLOv12 untrained | 0.66139 | 0.76020 0.7074 | 0.72305 | 0.23697
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Sekil 4.4. Modellerin karsilagtirmali performans grafigi

Cizelge 4.2 ve Sekil 4.4’teki metrikler detayli bir sekilde incelendiginde, her
modelin kendine 6zgii giiglii ve zay1f yonleri oldugu goriilmektedir. Kesinlik, yani yanlig
alarm iiretmeme konusunda en basarili model, %84,5’lik bir oranla YOLOv12 1
versiyonudur; bu, yaptig1 tespitlerin yiliksek derecede giivenilir oldugunu gosterir. Buna
karsilik, mevcut sicak noktalar1 tespit etme ve atlamama basarisini 6lgen duyarlilik
metriginde ise YOLOv11 s versiyonu %82,2 ile lider konumdadir. Bu model, aym
zamanda %82,6’lik F1 skoru ve %86,4’liik mAP50 degeri ile de zirvede yer alarak,
kesinlik ve duyarlilik arasinda en iyi dengeyi kuran ve genel performansi en yiiksek olan
model oldugunu kanitlamaktadir. Ancak, tespit edilen anomalilerin konum hassasiyetini
daha kat1 bir sekilde 6lcen mAP50-95 metrigi devreye girdiginde, YOLOV9 m versiyonu
%32,6 ile en 1yi sonucu elde ederek zorlu kosullar altinda en hassas konumlandirmay1
yaptigin1 gostermistir.

Model karsilastirmalarinda, YOLOvV9 (6zellikle “m” siirimii)) mAP50-95
metriginde en yiiksek basariy1 elde ederek yiiksek hassasiyetli konumlandirma yetenegini
kanitlamigtir. YOLOvI11 (“s” slirtimii) duyarlilik, F1 skoru ve mAP50 degerlerinde 6ne
cikarak sicak nokta tespitinde en etkili sonuglart sunmustur. YOLOvV12 (“1” siirlimii)

yuksek kesinlik degerine ulagsa da diger metriklerde nispeten diisilk performans
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gostermistir. YOLOvV1O0 ise dogruluk ve tespit basarisinda diger ailelerin gerisinde
kalmistir. Genel olarak, en basarili ve dengeli sonuglar YOLOvV9 ve YOLOvIl
ailelerinden elde edilmistir.

Sekil 4.5, tez kapsaminda incelenen YOLOvV9, YOLOv10, YOLOv11 ve YOLOv12
modellerinin sicak nokta anomalilerini tespit etme performanslarinin nitel bir

karsilastirmasini sunmaktadir.

lhctwo 0.2

hotspot 0.8

hotspot 0.6

(604).Ipg__
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e T e P
B  ots pot 0.8

nctcpot 08

hotspot 0.7
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hotf.pot 0.8

Sekil 4.5. Modellerin sicak nokta tespitleri; (a) gorselin asli, (b) YOLOV9, (c)
YOLOVI10, (d) YOLOvI11, (e) YOLOVI2
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Sekil 4.5(a) herhangi bir islem uygulanmamis orijinal termal goriintiileri igererek
gorsel bir referans teskil etmektedir. Takip eden Sekil 4.5(b), (¢), (d) ve (e) alt boliimleri
ise sirastyla YOLOV9, YOLOv10, YOLOvI11 ve YOLOvI12 modellerinin ayni goriintiiler
tizerindeki tespit sonuglarini sergilemektedir. Modellerin ¢iktisi, tespit edilen anomali
bolgelerini ¢evreleyen sinirlayici kutular ve her bir tespit i¢in modelin giiven seviyesini
belirten olasilik skorlari ile birlikte sunulmustur. Sekil 4.5 incelendiginde, YOLOV9 ve
YOLOvI11 modellerinin mevcut sicak noktalar1 daha basarili bir sekilde tespit ettigi,
YOLOvI11’in ise daha yiiksek giiven skorlar {irettigi anlasilmaktadir. Buna karsilik,
YOLOv10 ve YOLOvV12 modellerinin bazi sicak nokta anomalilerini tespit edemedigi
(vanlis negatif), 6zellikle YOLOvI2 modelinin hatali bir tespitte bulundugu (yanlis
pozitif) gézlemlenmektedir.

Sekil 4.6 ile Sekil 4.26 arasinda sunulan grafikler, her bir YOLO modelinin egitim
degerlendirmek adina 6nemli bir temel olusturmaktadir. Bu grafikler; kesinlik-duyarlilik
egrileri, karisiklik matrisleri ve egitim siirecini 6zetleyen hata grafikleri gibi farkli gorsel
ciktilar1 kapsamaktadir.

Kesinlik-duyarlilik egrileri, modelin karar verme esigi farklilastikca siniflandirma
performansindaki degisimi ortaya koymaktadir. Bu egriler, bir modelin ne dl¢iide dogru
pozitifler tespit ederken yanlis alarmlardan kacinabildigini gdsteren onemli bir aragtir.
Basarili bir modelin egrisi, grafik iizerinde sag {iist kdoseye yakin seyreder; yani hem
yuksek kesinlik hem de yiiksek duyarlilik degerlerine ulasir. Bu egrinin altinda kalan alan
ne kadar biiyiikse, modelin gesitli esik degerleri boyunca genel basariminin da o denli
giiclii oldugu sodylenebilir. Karisiklik matrisleri ise modellerin siniflandirma dogrulugunu
daha ayrintili bir diizeyde degerlendirmeye yardimci olur. Bu matrisler; TP, FP, TN ve
FN sayilarinin grafiksel bir dagilimini sunarak, modelin hangi tiir siniflandirma hatalarina
daha yatkin oldugunu ortaya koyar. Etkili bir smiflayicidan, matrisin kdsegenindeki
degerlerin yiiksek; kosegen dis1 hata degerlerinin ise diisiik olmasi beklenir. Bu sayede,
modelin 6rnegin saglikli panelleri yanliglikla arizali olarak isaretleyip isaretlemedigi ya
da gercek sicak noktalar1 gozden kagirip kagirmadigi net sekilde goriilebilir.

Egitim siireci boyunca kaydedilen hata degerleri de modelin 6grenme etkinligi
hakkinda 6nemli ipuglar1 sunar. Epoch’lar boyunca kayip degerlerinde gdzlemlenen
diizenli azalma, modelin egitildikce daha dogru tahminler yaptigin1 ve hedeflenen
ciktilara yaklastigini gostermektedir. Bu grafikler, optimizasyon siirecinin ne kadar

basarili yonetildigini anlamak agisindan 6nemli bir referanstir. Ayrica, performansin
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genel bir 6zetini sunan metrikler, kesinlik, duyarlilik, mAP50 ve mAP50-95, model
basarisini degerlendirmede kritik rol oynamaktadir. Yiiksek kesinlik, modelin yaptigi
pozitif siniflandirmalarin biiytik 6l¢iide dogru oldugunu ve yanlis alarm olasiliginin diistik
kaldigim1 ifade ederken; yiiksek duyarlilik, mevcut tiim arizalarin biiyiik kisminin
basariyla tespit edildigini ve gdzden kagirilma oraninin diisiik oldugunu gosterir. mAP50
ve mAP50-95 degerleri ise sadece dogru smiflandirmay1 degil, ayn1 zamanda tespit
edilen nesnelerin konumlandirma dogrulugunu da degerlendiren biitiinciil basari
Olciitleridir. Bu metriklerde elde edilen yiiksek degerler, modelin genel nesne tespiti

performansinin tatmin edici oldugunu agik¢a ortaya koyar.
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Sekil 4.6. YOLOV9 t modelinin; (a) kesinlik-duyarlilik egrisi, (b) karisiklik matrisi, (c)

egitim sonug grafikleri
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Sekil 4.6(a) kesinlik-duyarlilik egrisi, YOLOV9 t modelinin farkli giiven esiklerinde
hem kesinlik hem de duyarlilik arasindaki performans dengesini gostermektedir. Sekil
4.6(b), modelin 164 sicak noktay1 dogru tespit ederken 68 tanesini kagirdigini ve saglikli
panellerle ilgili olarak 32 yanlis alarm iirettigini sayisal olarak 6zetleyerek siniflandirma
dogrulugunu ortaya koymaktadir. Sekil 4.6(c), epochlar boyunca hata degerlerinin
diizenli olarak azalmas1 ve mAP gibi metriklerin ylikselmesiyle modelin egitim siirecinde

basarili bir sekilde 6grendigini ve genelleme yetenegi kazandigini dogrulamaktadir.
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(c)
Sekil 4.7.YOLOV9 s modelinin; (a) kesinlik-duyarlilik egrisi, (b) karisiklik matrisi, (c)

egitim sonug grafikleri
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Sekil 4.7(a) kesinlik-duyarlilik egrisi, YOLOVY9 s modelinin farkli giiven
esiklerinde hem kesinlik hem de duyarlilik arasindaki performans dengesini
gostermektedir. Sekil 4.7(b), modelin 168 sicak noktay1 dogru tespit ederken 36 tanesini
kacirdigini ve saglikli panellerle ilgili olarak 28 yanlis alarm iirettigini sayisal olarak
Ozetleyerek siniflandirma dogrulugunu ortaya koymaktadir. Sekil 4.7(c), epochlar
boyunca hata degerlerinin diizenli olarak azalmas1 ve mAP gibi metriklerin ylikselmesiyle
modelin egitim siirecinde basarili bir sekilde o6grendigini ve genelleme yetenegi

kazandigini dogrulamaktadir.
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(c)
Sekil 4.8. YOLOV9 m modelinin; (a) kesinlik-duyarlilik egrisi, (b) karisiklik matrisi, (c)

egitim sonug grafikleri
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Sekil 4.8(a) kesinlik-duyarlilik egrisi, YOLOV9 m modelinin farkli giliven
esiklerinde hem kesinlik hem de duyarlilik arasindaki performans dengesini
gostermektedir. Sekil 4.8(b), modelin 172 sicak noktay1 dogru tespit ederken 24 tanesini
kacirdigini ve saglikli panellerle ilgili olarak 38 yanlis alarm iirettigini sayisal olarak
Ozetleyerek siniflandirma dogrulugunu ortaya koymaktadir. Sekil 4.8(c), epochlar
boyunca hata degerlerinin diizenli olarak azalmas1 ve mAP gibi metriklerin ylikselmesiyle
modelin egitim siirecinde basarili bir sekilde o6grendigini ve genelleme yetenegi

kazandigini dogrulamaktadir.
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(c)
Sekil 4.9. YOLOV9 ¢ modelinin; (a) kesinlik-duyarlilik egrisi, (b) karisiklik matrisi, (c)

egitim sonug grafikleri
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Sekil 4.9(a) kesinlik-duyarlilik egrisi, YOLOVY9 ¢ modelinin farkli giiven
esiklerinde hem kesinlik hem de duyarlilik arasindaki performans dengesini
gostermektedir. Sekil 4.9(b), modelin 172 sicak noktay1 dogru tespit ederken 24 tanesini
kacirdigini ve saglikli panellerle ilgili olarak 44 yanlis alarm iirettigini sayisal olarak
Ozetleyerek siniflandirma dogrulugunu ortaya koymaktadir. Sekil 4.9(c), epochlar
boyunca hata degerlerinin diizenli olarak azalmas1 ve mAP gibi metriklerin ylikselmesiyle
modelin egitim siirecinde basarili bir sekilde o6grendigini ve genelleme yetenegi

kazandigini dogrulamaktadir.
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Sekil 4.10. YOLOvV9 e modelinin; (a) kesinlik-duyarlilik egrisi, (b) karisiklik matrisi,

(c) egitim sonug grafikleri
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Sekil 4.10(a) kesinlik-duyarlilik egrisi, YOLOV9 e modelinin farkli giiven
esiklerinde hem kesinlik hem de duyarlilik arasindaki performans dengesini
gostermektedir. Sekil 4.10(b), modelin 170 sicak noktay1 dogru tespit ederken 26 tanesini
kacirdigini ve saglikli panellerle ilgili olarak 55 yanlis alarm iirettigini sayisal olarak
Ozetleyerek simiflandirma dogrulugunu ortaya koymaktadir. Sekil 4.10(c), epochlar
boyunca hata degerlerinin diizenli olarak azalmas1 ve mAP gibi metriklerin ylikselmesiyle
modelin egitim siirecinde basarili bir sekilde o6grendigini ve genelleme yetenegi

kazandigini dogrulamaktadir.
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(c)
Sekil 4.11. YOLOvV10 n modelinin; (a) kesinlik-duyarlilik egrisi, (b) karisiklik matrisi,

(c) egitim sonug grafikleri



Sekil 4.11(a) kesinlik-duyarlilik egrisi, YOLOv10 n modelinin farkli giliven
esiklerinde hem kesinlik hem de duyarlilik arasindaki performans dengesini
gostermektedir. Sekil 4.11(b), modelin 158 sicak noktay1 dogru tespit ederken 38 tanesini
kacirdigini ve saglikli panellerle ilgili olarak 32 yanlis alarm iirettigini sayisal olarak
Ozetleyerek siniflandirma dogrulugunu ortaya koymaktadir. Sekil 4.11(c), epochlar
boyunca hata degerlerinin diizenli olarak azalmas1 ve mAP gibi metriklerin ylikselmesiyle
modelin egitim siirecinde basarili bir sekilde o6grendigini ve genelleme yetenegi

kazandigini dogrulamaktadir.
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Sekil 4.12. YOLOV10 s modelinin; (a) kesinlik-duyarlilik egrisi, (b) karigiklik matrisi,

(c) egitim sonug grafikleri
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Sekil 4.12(a) kesinlik-duyarlilik egrisi, YOLOv10 s modelinin farkli giiven

esiklerinde hem kesinlik hem de duyarlilik arasindaki performans dengesini
gostermektedir. Sekil 4.12(b), modelin 160 sicak noktay1 dogru tespit ederken 36 tanesini
kacirdigini ve saglikli panellerle ilgili olarak 41 yanlis alarm iirettigini sayisal olarak
Ozetleyerek siniflandirma dogrulugunu ortaya koymaktadir. Sekil 4.12(c), epochlar
boyunca hata degerlerinin diizenli olarak azalmas1 ve mAP gibi metriklerin ylikselmesiyle
modelin egitim siirecinde basarili bir sekilde o6grendigini ve genelleme yetenegi

kazandigini dogrulamaktadir.
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Sekil 4.13. YOLOv10 m modelinin; (a) kesinlik-duyarlilik egrisi, (b) karisiklik matrisi,

(c) egitim sonug grafikleri
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Sekil 4.13(a) kesinlik-duyarlilik egrisi, YOLOv10 m modelinin farkli giiven
esiklerinde hem kesinlik hem de duyarlilik arasindaki performans dengesini
gostermektedir. Sekil 4.13(b), modelin 168 sicak noktay1 dogru tespit ederken 28 tanesini
kacirdigini ve saglikli panellerle ilgili olarak 43 yanlis alarm iirettigini sayisal olarak
Ozetleyerek siniflandirma dogrulugunu ortaya koymaktadir. Sekil 4.13(c), epochlar
boyunca hata degerlerinin diizenli olarak azalmas1 ve mAP gibi metriklerin ylikselmesiyle
modelin egitim siirecinde basarili bir sekilde o6grendigini ve genelleme yetenegi

kazandigini dogrulamaktadir.
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Sekil 4.14. YOLOv10 b modelinin; (a) kesinlik-duyarlilik egrisi, (b) karisiklik matrisi,

(c) egitim sonug grafikleri
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Sekil 4.14(a) kesinlik-duyarlilik egrisi, YOLOv10 b modelinin farkli giliven
esiklerinde hem kesinlik hem de duyarlilik arasindaki performans dengesini
gostermektedir. Sekil 4.14(b), modelin 166 sicak noktay1 dogru tespit ederken 30 tanesini
kacirdigini ve saglikli panellerle ilgili olarak 56 yanlis alarm iirettigini sayisal olarak
Ozetleyerek simiflandirma dogrulugunu ortaya koymaktadir. Sekil 4.14(c), epochlar
boyunca hata degerlerinin diizenli olarak azalmas1 ve mAP gibi metriklerin ylikselmesiyle
modelin egitim siirecinde basarili bir sekilde o6grendigini ve genelleme yetenegi

kazandigini dogrulamaktadir.
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(c)
Sekil 4.15. YOLOV10 I modelinin; (a) kesinlik-duyarlilik egrisi, (b) karisiklik matrisi,

(c) egitim sonug grafikleri
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Sekil 4.15(a) kesinlik-duyarlilik egrisi, YOLOvV10 1 modelinin farkli giiven
esiklerinde hem kesinlik hem de duyarlilik arasindaki performans dengesini
gostermektedir. Sekil 4.15(b), modelin 159 sicak noktay1 dogru tespit ederken 37 tanesini
kacirdigini ve saglikli panellerle ilgili olarak 38 yanlis alarm iirettigini sayisal olarak
Ozetleyerek siniflandirma dogrulugunu ortaya koymaktadir. Sekil 4.15(c), epochlar
boyunca hata degerlerinin diizenli olarak azalmas1 ve mAP gibi metriklerin ylikselmesiyle
modelin egitim siirecinde basarili bir sekilde o6grendigini ve genelleme yetenegi

kazandigini1 dogrulamaktadir.
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(c)
Sekil 4.16. YOLOV10 x modelinin; (a) kesinlik-duyarlilik egrisi, (b) karisiklik matrisi,

(c) egitim sonug grafikleri
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Sekil 4.16(a) kesinlik-duyarlilik egrisi, YOLOv10 x modelinin farkli giliven
esiklerinde hem kesinlik hem de duyarlilik arasindaki performans dengesini
gostermektedir. Sekil 4.16(b), modelin 158 sicak noktay1 dogru tespit ederken 38 tanesini
kacirdigini ve saglikli panellerle ilgili olarak 45 yanlis alarm iirettigini sayisal olarak
Ozetleyerek siniflandirma dogrulugunu ortaya koymaktadir. Sekil 4.16(c), epochlar
boyunca hata degerlerinin diizenli olarak azalmas1 ve mAP gibi metriklerin ylikselmesiyle
modelin egitim siirecinde basarili bir sekilde o6grendigini ve genelleme yetenegi

kazandigini dogrulamaktadir.
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(c)
Sekil 4.17. YOLOvV11 n modelinin; (a) kesinlik-duyarlilik egrisi, (b) karisiklik matrisi,

(c) egitim sonug grafikleri
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Sekil 4.17(a) kesinlik-duyarlilik egrisi, YOLOv11l n modelinin farkli giliven
esiklerinde hem kesinlik hem de duyarlilik arasindaki performans dengesini
gostermektedir. Sekil 4.17(b), modelin 168 sicak noktay1 dogru tespit ederken 28 tanesini
kacirdigini ve saglikli panellerle ilgili olarak 55 yanlis alarm iirettigini sayisal olarak
Ozetleyerek siniflandirma dogrulugunu ortaya koymaktadir. Sekil 4.17(c), epochlar
boyunca hata degerlerinin diizenli olarak azalmas1 ve mAP gibi metriklerin ylikselmesiyle
modelin egitim siirecinde basarili bir sekilde o6grendigini ve genelleme yetenegi

kazandigini1 dogrulamaktadir.
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(c)

Sekil 4.18. YOLOvI11 s modelinin; (a) kesinlik-duyarlilik egrisi, (b) karisiklik matrisi,

(c) egitim sonug grafikleri
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Sekil 4.18(a) kesinlik-duyarlilik egrisi, YOLOv11 s modelinin farkli giiven
esiklerinde hem kesinlik hem de duyarlilik arasindaki performans dengesini
gostermektedir. Sekil 4.18(b), modelin 168 sicak noktay1 dogru tespit ederken 28 tanesini
kacirdigini ve saglikli panellerle ilgili olarak 37 yanlis alarm iirettigini sayisal olarak
Ozetleyerek siniflandirma dogrulugunu ortaya koymaktadir. Sekil 4.18(c), epochlar
boyunca hata degerlerinin diizenli olarak azalmas1 ve mAP gibi metriklerin ylikselmesiyle
modelin egitim siirecinde basarili bir sekilde o6grendigini ve genelleme yetenegi

kazandigini dogrulamaktadir.
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(c)
Sekil 4.19. YOLOv11 m modelinin; (a) kesinlik-duyarlilik egrisi, (b) karisiklik matrisi,

(c) egitim sonug grafikleri
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Sekil 4.19(a) kesinlik-duyarlilik egrisi, YOLOv1l m modelinin farkli giiven
esiklerinde hem kesinlik hem de duyarlilik arasindaki performans dengesini
gostermektedir. Sekil 4.19(b), modelin 170 sicak noktay1 dogru tespit ederken 26 tanesini
kacirdigini ve saglikli panellerle ilgili olarak 46 yanlis alarm iirettigini sayisal olarak
Ozetleyerek siniflandirma dogrulugunu ortaya koymaktadir. Sekil 4.19(c), epochlar
boyunca hata degerlerinin diizenli olarak azalmas1 ve mAP gibi metriklerin ylikselmesiyle
modelin egitim siirecinde basarili bir sekilde o6grendigini ve genelleme yetenegi

kazandigini dogrulamaktadir.
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(c)
Sekil 4.20. YOLOvI11 I modelinin; (a) kesinlik-duyarlilik egrisi, (b) karisiklik matrisi,

(c) egitim sonug grafikleri
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Sekil 4.20(a) kesinlik-duyarlilik egrisi, YOLOvI1 1 modelinin farkli giiven
esiklerinde hem kesinlik hem de duyarlilik arasindaki performans dengesini
gostermektedir. Sekil 4.20(b), modelin 167 sicak noktay1 dogru tespit ederken 29 tanesini
kacirdigini ve saglikli panellerle ilgili olarak 44 yanlis alarm iirettigini sayisal olarak
Ozetleyerek simiflandirma dogrulugunu ortaya koymaktadir. Sekil 4.20(c), epochlar
boyunca hata degerlerinin diizenli olarak azalmas1 ve mAP gibi metriklerin ylikselmesiyle
modelin egitim siirecinde basarili bir sekilde o6grendigini ve genelleme yetenegi

kazandigini1 dogrulamaktadir.
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(c)
Sekil 4.21. YOLOvV11 x modelinin; (a) kesinlik-duyarlilik egrisi, (b) karisiklik matrisi,

(c) egitim sonug grafikleri
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Sekil 4.21(a) kesinlik-duyarlilik egrisi, YOLOv11l x modelinin farkli giliven
esiklerinde hem kesinlik hem de duyarlilik arasindaki performans dengesini
gostermektedir. Sekil 4.21(b), modelin 162 sicak noktay1 dogru tespit ederken 34 tanesini
kacirdigini ve saglikli panellerle ilgili olarak 48 yanlis alarm iirettigini sayisal olarak
Ozetleyerek siniflandirma dogrulugunu ortaya koymaktadir. Sekil 4.21(c), epochlar
boyunca hata degerlerinin diizenli olarak azalmas1 ve mAP gibi metriklerin ylikselmesiyle
modelin egitim siirecinde basarili bir sekilde o6grendigini ve genelleme yetenegi

kazandigini dogrulamaktadir.
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Sekil 4.22. YOLOV12 n modelinin; (a) kesinlik-duyarlilik egrisi, (b) karisiklik matrisi,

(c) egitim sonug grafikleri
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Sekil 4.22(a) kesinlik-duyarlilik egrisi, YOLOv12 n modelinin farkli giliven
esiklerinde hem kesinlik hem de duyarlilik arasindaki performans dengesini
gostermektedir. Sekil 4.22(b), modelin 168 sicak noktay1 dogru tespit ederken 28 tanesini
kacirdigini ve saglikli panellerle ilgili olarak 65 yanlis alarm iirettigini sayisal olarak
Ozetleyerek siniflandirma dogrulugunu ortaya koymaktadir. Sekil 4.22(c), epochlar
boyunca hata degerlerinin diizenli olarak azalmas1 ve mAP gibi metriklerin ylikselmesiyle
modelin egitim siirecinde basarili bir sekilde o6grendigini ve genelleme yetenegi

kazandigini dogrulamaktadir.
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(c)
Sekil 4.23. YOLOV12 s modelinin; (a) kesinlik-duyarlilik egrisi, (b) karigiklik matrisi,

(c) egitim sonug grafikleri
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Sekil 4.23(a) kesinlik-duyarlilik egrisi, YOLOv12 s modelinin farkli giiven
esiklerinde hem kesinlik hem de duyarlilik arasindaki performans dengesini
gostermektedir. Sekil 4.23(b), modelin 169 sicak noktay1 dogru tespit ederken 27 tanesini
kacirdigini ve saglikli panellerle ilgili olarak 73 yanlis alarm iirettigini sayisal olarak
Ozetleyerek siniflandirma dogrulugunu ortaya koymaktadir. Sekil 4.23(c), epochlar
boyunca hata degerlerinin diizenli olarak azalmas1 ve mAP gibi metriklerin ylikselmesiyle
modelin egitim siirecinde basarili bir sekilde o6grendigini ve genelleme yetenegi

kazandigini dogrulamaktadir.
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(c)
Sekil 4.24. YOLOvV12 m modelinin; (a) kesinlik-duyarlilik egrisi, (b) karisiklik matrisi,

(c) egitim sonug grafikleri
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Sekil 4.24(a) kesinlik-duyarlilik egrisi, YOLOv12 m modelinin farkli giiven
esiklerinde hem kesinlik hem de duyarlilik arasindaki performans dengesini
gostermektedir. Sekil 4.24(b), modelin 167 sicak noktay1 dogru tespit ederken 29 tanesini
kacirdigini ve saglikli panellerle ilgili olarak 54 yanlis alarm iirettigini sayisal olarak
Ozetleyerek siniflandirma dogrulugunu ortaya koymaktadir. Sekil 4.24(c), epochlar
boyunca hata degerlerinin diizenli olarak azalmas1 ve mAP gibi metriklerin ylikselmesiyle
modelin egitim siirecinde basarili bir sekilde o6grendigini ve genelleme yetenegi

kazandigini dogrulamaktadir.
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Sekil 4.25. YOLOvV12 I modelinin; (a) kesinlik-duyarlilik egrisi, (b) karisiklik matrisi,

(c) egitim sonug grafikleri
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Sekil 4.25(a) kesinlik-duyarlilik egrisi, YOLOvI2 1 modelinin farkli giiven
esiklerinde hem kesinlik hem de duyarlilik arasindaki performans dengesini
gostermektedir. Sekil 4.25(b), modelin 168 sicak noktay1 dogru tespit ederken 28 tanesini
kacirdigini ve saglikli panellerle ilgili olarak 52 yanlis alarm iirettigini sayisal olarak
Ozetleyerek siniflandirma dogrulugunu ortaya koymaktadir. Sekil 4.25(c), epochlar
boyunca hata degerlerinin diizenli olarak azalmas1 ve mAP gibi metriklerin ylikselmesiyle
modelin egitim siirecinde basarili bir sekilde o6grendigini ve genelleme yetenegi

kazandigini dogrulamaktadir.
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Sekil 4.26. YOLOV12 x modelinin; (a) kesinlik-duyarlilik egrisi, (b) karisiklik matrisi,

(c) egitim sonug grafikleri
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Sekil 4.26(a) kesinlik-duyarlilik egrisi, YOLOv12 x modelinin farkli giiven
esiklerinde hem kesinlik hem de duyarlilik arasindaki performans dengesini
gostermektedir. Sekil 4.26(b), modelin 162 sicak noktay1 dogru tespit ederken 34 tanesini
kacirdigini ve saglikli panellerle ilgili olarak 52 yanlis alarm iirettigini sayisal olarak
Ozetleyerek siniflandirma dogrulugunu ortaya koymaktadir. Sekil 4.26(c), epochlar
boyunca hata degerlerinin diizenli olarak azalmas1 ve mAP gibi metriklerin ylikselmesiyle
modelin egitim siirecinde basarili bir sekilde o6grendigini ve genelleme yetenegi
kazandigini dogrulamaktadir.

YOLOVY modelinin egitim siirecinde dogruluk orani istikrarli sekilde artarken,
kay1ip fonksiyonu belirgin bigimde azalma gostermistir. Ancak egitim siiresi bakimindan
daha yavas yakinsama egilimi gosterdigi, Ozellikle biiylik modellerde daha geg
stabilizasyon sagladig1 gozlemlenmistir. YOLOV9 ailesinin bes farkl: siiriimii (t, s, m, ¢
ve e) performans metrikleri agisindan artan bir dogruluk ve diisen bir hiz dizisi
sergilemektedir. “t” ve “s” siirlimleri, diisik parametre sayist ve hizli ¢ikarim siiresi
avantaj1 sunarken, ortalama bir mAP50-95 degeri ile sinirli kalmistir. “m” siirlimiinde,
parametre sayisindaki artiga paralel olarak kesinlik ve duyarlilik degerlerinde kayda deger
yukselisler gozlemlenmistir ve mAP50-95 degerindeki yiiksek skor dikkat cekmektedir.
“c” ve “e” stiriimleri 1se, daha biiyiik katman yapisina sahip olmasina ragmen ¢ikarim hizi
pratik sinirlar i¢inde kalarak nispeten “m” siiriimiiniin gerisinde kalmigtir.

YOLOvV10 modeli, klasik NMS yonteminde karsilasilan islem gecikmelerini
ortadan kaldirmak amaciyla gelistirilmis tutarli ¢ift atamalar stratejisini kullanarak
cikarim siirecinde 6nemli 6l¢iide hiz artis1 saglamaktadir. YOLOv10 modelinin “b” ve

6‘1)’

stirimlerinde egitim tutarlilig1 artan baslik eslestirme mantig1 sayesinde kesinlik ve
duyarlilik dengesi iyilesir. Ozellikle “x” siiriimii, diger modellere kiyasla en yiiksek
mAP50-95 degerini elde ederken ¢ikarim siiresini makul seviyede tutar. Buna karsilik,
iki asamal1 atama yapis1 egitim siireclerini karmasiklagtirmakta ve orta dlgekli “m™ ile
“b” versiyonlarinin mutlak dogruluk performansi, YOLOvOm ve YOLOvVI1 s’nin
gerisinde kalabilmektedir. Bu yiizden YOLOvV10, yiiksek hiz gerektiren otonom sistemler
icin ideal olsa da en yiiksek hassasiyet talep eden saha tespiti uygulamalarinda tercih
edilen bir segenek olmayabilir.

YOLOvVI1 ailesindeki n, s, m, 1 ve x versiyonlarmin performans grafikleri
(Sekil 4.16-4.20) incelendiginde, onceki siirlimlerin {izerine eklenen optimizasyon
katmanlarinin, 6zellikle orta ve biiyiik 6lgekli modellerde tutarli kazanimlar sundugu

€C_ 9

goriilmektedir. “n” siirimiinde temel gorsel tespit yetenegi korunurken, egitim
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esnasindaki hiz avantaji, temel uygulamalar i¢in yeterli dogruluk seviyesini

[YP=2]
S

kargilamaktadir. stiriimii, “n” stirimiine kiyasla %5,898°1lik duyarlilik artis1 ile arka
plan karmasikligina karsi daha dayanikli hale gelmistir. “s” siirtimii, tiim aileler arasinda
en yiiksek mAP50 (~0.8638) ve F1 skoru (~0.8262) degerlerine ulagsmis, yanlis pozitif
oranint (FP=37) en aza indirmistir. Bu, YOLOvVI11 s’nin diisik bakim maliyetiyle
giivenilir tespit yapmasint saglar. Orta Olgekli “m” versiyonu, kesinlik-duyarlilik
egrisinde en iyi dengeyi yakalamis; mAP50-95 skorundaki artis, modelin c¢esitli
kosullarda genellenebilirligini giiglendirmistir. “I” ve “x” versiyonlarindaki ek dikkat
katmanlari, ozellikle diisiik kontrastli ve kiiciik hedeflerde belirgin performans
kazanimlar1 ortaya koyar. Ancak dikkat modiillerinin ek bellek yiikii, sinir cihazlarinda
ek donanim gereksinimleri dogurabilir. YOLOv11, duyarlilik acisindan en tutarl
sonuclar1 sunmus ve en yiiksek F1 skorlarindan birine ulasarak hem dogru siniflandirma
oran1 hem de pozitif 6rnekleri kagirmama agisindan 6ne ¢ikmustir.

En yeni mimari seti olan YOLOV12’nin n, s, m, | ve x siirlimleri (Sekil 4.22—4.26),
onceki nesillere kiyasla hem mimari hem de egitim stratejisi bakimindan Snemli
revizyonlar icermektedir. YOLOvV12, A2 modiilii ve R-ELAN bloklartyla klasik CNN
yaklasgimmi tamamen dikkat merkezli bir mimariye déniistiiriir. Onceki nesillerin,
performans metriklerinin gerisinde kalmayan sonuclar veren YOLOv12, CNN ihtiyacini
ortadan kaldirmaktadir. Bununa beraber FlashAttention optimizasyonlar1 sayesinde
c¢ikarim siiresine yalnizca minimal bir yiik getirir. “s” ve “m” modellerindeki kademeli
performans 1iyilestirmeleri, dikkat tabanli islemlerin gercek diinya goriintiilerindeki

(619,

karmagiklig1 daha etkin ele alabilecegini gosterir. varyanti, en yiiksek kesinlik
degerini (0.84498) sergilerken, islem verimliligini korumak ig¢in gerektirdigi GPU
destegi, saha cihazlarinda erisilebilirlik agisindan bir sinirlama yaratir. Hafif varyantlar
gomiilii uygulamalarda tercih edilebilirken, dikkat merkezli biiyilk modeller, yiiksek
donanim kapasitesine sahip platformlarda maksimum dogruluk saglar.

Bu ¢alismanin bazi sinirhiliklar da goz 6niinde bulundurulmalidir. Oncelikle, analiz
yalnizca tek bir FV enerji santralinden elde edilen verilerle yiiriitiilmiis olup, bu durum
gelistirilen modellerin farkli iklim kosullarina veya cografi bolgelere genellenebilirligini
sinirlandirmaktadir. Calismada yalnizca sicak nokta arizalari iizerinde durulmus; FV
panellerde siklikla karsilasilan diyot arizasi, mikro ¢atlaklar veya delaminasyon gibi diger
onemli kusur tiirleri kapsam disinda birakilmistir. Ote yandan, termal goriintiileme ile

yapilan tespitlerin dogrulugu; c¢ekim sirasinda mevcut olan hava kosullart (6rnegin;

bulutluluk, ortam sicaklig1 ve riizgar hiz1) tarafindan etkilenebilir niteliktedir. Bu ¢evresel
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degiskenlerin model performansi tizerindeki etkileri ise bu ¢alisma kapsaminda ayrintili
bicimde ele alinmamustir. Ayrica, YOLOv12 gibi daha yeni nesil modellerin ytiksek
performansli donanim (6zellikle GPU) gereksinimleri, bu ¢6ziimlerin donanim kapasitesi
sinirlt olan taginabilir saha sistemlerinde yaygin kullanimini kisitlayabilir. Gelecekte
gerceklestirilecek arastirmalarda; farkli gevresel kosullari temsil eden daha ¢esitli veri
setlerinin kullanilmasi, gesitli panel arizalarinin birlikte degerlendirilmesi ve gevresel
faktorlerin modellemeye entegrasyonu, gelistirilen sistemlerin pratik uygulanabilirligini

ve sektorel glivenilirligini 6nemli dlglide artiracaktir.
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5. SONUC VE ONERILER

Bu tez ¢aligmasinda, FV enerji santrallerinde karsilagilan ve hem enerji kaybina
hem de giivenlik aciklarina neden olabilen sicak nokta anomalilerinin tespiti amaciyla,
derin 6grenme tabanli bir nesne tespiti yontemi olan YOLO algoritmasinin dort farkl
versiyonu (YOLOvV9, YOLOvIO, YOLOvll ve YOLOv12) karsilastirmali olarak
degerlendirilmistir. Yapilan analizler sonucunda, 6zellikle YOLOvV9 m ve YOLOvVI1 s
modellerinin sicak nokta tespiti gorevinde diger modellere kiyasla daha istikrarli ve
yiiksek dogruluklu sonuglar verdigi goézlemlenmistir. Bu bulgular, s6z konusu iki
modelin, FV santrallerde bakim ve denetim siireclerinde pratik olarak kullanilabilecegine
dair giiclii bir gosterge sunmaktadir.

Model bagarimi, kesinlik, duyarlilik, F1 skoru, mAP50 ve mAP50-95 gibi ¢esitli
performans metrikleri lizerinden ¢ok yonlii olarak ele alinmistir. YOLOv11 s modeli,
ozellikle yiiksek duyarlilik oran1 ve hizli tahmin kabiliyeti sayesinde gergek zamanli
uygulamalara uygun bir yapi sergilemistir. Donanimsal agidan daha az kaynak
gerektirmesi ise modelin saha kosullarinda uygulanabilirligini artiran 6nemli bir avantaj
olarak 6ne ¢ikmaktadir. Ote yandan YOLOv9 m modeli, GELAN mimarisinin sagladig
dengeli 6grenme yetenegi sayesinde, arka plan ¢esitliliginin fazla oldugu senaryolarda
dahi tutarh ve giivenilir sonuglar liretmeyi basarmistir. Bu durum, kullanilan mimarinin
gorev 0zelinde dogru belirlenmesinin ne kadar kritik oldugunu da ortaya koymaktadir.

Tez kapsaminda gelistirilen yontem, geleneksel termal 6l¢iim ya da gorsel inceleme
gibi manuel yaklasimlara kiyasla daha hizli, otomatik ve hata pay1 diisiik bir ¢6ziim
oOnerisi sunmaktadir. Bu yaklasim sayesinde, bakim operasyonlar1 zaman ve maliyet
acisindan optimize edilmekte; ayn1 zamanda insan hatasindan kaynakl riskler azaltilarak
sistematik, veri odakli bir denetim siireci saglanmaktadir. Egitim sirasinda uygulanan veri
artirma teknikleri ve negatif Ornekleme stratejileri, modelin farkli kosullara karsi
genelleme kabiliyetini pekistirmistir. Bu yonleriyle sunulan yontem, benzer projelerde
referans alinabilecek nitelikte bir 6rnek teskil etmektedir.

Gelistirilen metodoloji; veri toplama, etiketleme, model egitimi, test asamasi ve
elde edilen sonuglarin cografi olarak haritalandirilmasi gibi adimlar1 igeren modiiler ve
esnek bir yapr sunmaktadir. Bu yapi1 yalnizca sicak nokta tespitine degil, ayn1 zamanda
panellerde karsilasilan diger yaygin ariza tiirlerinin (tozlanma, diyot arizasi, golgelenme

vb.) belirlenmesine yonelik uygulamalara da kolayca uyarlanabilir durumdadir. Boylece,
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yontemin hem bilimsel hem de endiistriyel diizeyde genis bir uygulama potansiyeline
sahip oldugu anlagilmaktadir.

Bu tez ¢alismasi hem kuramsal katkilar hem de pratik uygulamalar agisindan
anlaml ¢iktilar iretmistir. Genis 6l¢ekli FV enerji santrallerinde goriintii isleme destekli
yapay zeka uygulamalarinin yayginlastirilmasi, tesislerin dijitallesme diizeyini artiracak
ve daha otonom bir izleme altyapisinin Oniinii agacaktir. Gelecek c¢aligmalarda, farkli
cografyalardan elde edilmis daha biiyiik veri kiimeleri ile model genelleme yeteneklerinin
artirilmasi hedeflenmeli; ayn1 zamanda ¢oklu ariza tiirlerini es zamanli olarak tespit
edebilen modellerin gelistirilmesiyle, FV sistemlerin verimlilik ve giivenilirlik

diizeylerinin daha da iist seviyelere tasinmas1 miimkiin olacaktir.
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