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OZET

Giines enerjisi alternatif enerji kaynagidir. Bir giines enerjisi sisteminin temelini olusturan giines pilleri, esas
olarak kristal silikon yapidadir. Giines panel hiicrelerinde iiretim esnasinda veya kurulum sonrasinda hatalar
olusabilir. Geleneksel goriintiileme yontemleri ile giines hiicrelerindeki hatalar: tespit etmek ¢ok zordur. Giines
hiicrelerindeki bu hatalar, 6zel ekipmanlar ile ¢ekilen elektroliiminans goriintiiler ile tespit edilebilmektedir.
Bu ¢aligmada, derin 6grenme yontemi ile giines panel hiicrelerinin elektroliiminans (EL) goriintiilerinden hasar
tespiti yapilmigtir. 6528 adet monokristal ve polikristal yapidaki farkli giines panel hiicrelerinin
elektroliiminans (EL) goriintiileri kullanilmistir. Goriintii siniflandirmada, hizli ve basarili sonuglar elde etmek
icin derin dgrenme algoritmalart kullanilmigtir. 300x300 boyutundaki goriintiiler saglam, kirik ve catlak
seklinde kategorilere ayrilarak evrisimli sinir aglari ile egitilmistir. Calismada CNN modellerinden Xception,
Vggl6, Vggl9, Resnet50, DenseNet201 ve MobileNet kullanilmigtir. Monokristal ve polikristal giines
hiicreleri, CNN modelleri ile ayr1 ayri analiz edilmistir. Modellerin dogruluk ve siniflandirma sonuglarina gére
evrisimli sinir ag1 modelleri ile basarili tespitler yapilmigtir.

Sayfa Adedi : 82
Anahtar Kelimeler  : Derin 6grenme, Elektroliiminesans goriintii, Giines panel hiicreleri
Danigsman : Dr. Ogr. Uyesi Yavuz UNAL



CLASSIFICATION OF DAMAGED SOLAR PANEL CELLS BY DEEP LEARNING
METHODS
(M. Sc. Thesis)

YUCEL KOC
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July 2022

ABSTRACT

Solar energy is an alternative energy source. Solar cells, which form the basis of a solar energy system, are
mainly of crystalline silicon structure. Errors may occur in solar panel cells during production or after
installation. It is very difficult to detect errors in solar cells with conventional imaging methods. These errors
in solar cells can be detected with electroluminescent images taken with special equipment. In this study,
damage detection was performed from electroluminance (EL) images of solar panel cells using deep learning
method. Electroluminance (EL) images of 6528 monocrystalline and polycrystalline different solar panel cells
were used. In image classification, deep learning algorithms are used to obtain fast and successful results.
Images with the size of 300x300 were divided into categories as intact, broken and cracked and trained with
convolutional neural networks. In the study, CNN models Xception, Vggl6, Vggl9, Resnet50, DenseNet201
and MobileNet were used. Monocrystalline and polycrystalline solar cells were analyzed separately with CNN
models. According to the accuracy and classification results of the models, successful determinations were
made with convolutional neural network models.
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Keywords : Deep learning, Electroluminescence image, Solar panel cells
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1. GIRIS

Giliniimiizde, yasam standartlarinin yiikselmesi ile enerji kullaniminda belirgin bir artis
olmustur. Yenilenebilir enerji kaynaklar1 bu talepleri karsilamak i¢in 6nemli bir rol
oynayabilecektir. Bu kaynaklardan enerji liretim teknolojisi hizla gelisen ve gelecek vaat
eden uygulamalarindan birisi giines paneli sistemleridir (Li ve Lam, 2007; Taherbaneh,
Rezaie, Ghafoorifard, Rahimi ve Menhaj, 2010).

Fotovoltaik (FV) endistrisi, kristal silikon gilines pilleri ve modiillerinin hakimiyetindedir.
Glivenilir FV sistemi c¢aligmasi icin, sahada kurulu FV modiilleri {lizerinde periyodik
kontroller yapmak, zaman icindeki performanslarini degerlendirmek, sorunlar1 dénceden
¢ozmek ve galigma sirasinda ortaya ¢ikabilecek sorunlari teshis etmek onemlidir. Modiil
arizasi sadece bir gili¢ kaybini degil, ayn1 zamanda sistem sahipleri i¢in bir gelir kaybin1 da

yeniden ortaya koymaktadir (Laronde, Charki ve Bigaud, 2010).

Fotovoltaik gii¢ liretiminin veriminin azalmasi, malzeme kusurlarindan, nakliye sirasinda
veya kurulum esnasinda meydana gelen hasarlardan kaynaklanabilir (Koch, Weber, Fladung
ve Sobottka, 2016). Giines panel hiicrelerindeki sorunlar, kurulumdan sonra hemen ortaya
cikabilir veya fotovoltaik modiiller elektriksel, mekanik ve termal streslere maruz
kaldigindan daha uzun bir zaman ¢er¢evesinde kendini gosterebilir (Pingel, Zemen, Frank,
Geipel ve Berghold, 2009). Giines pillerinde ortaya ¢ikan catlaklar, fotovoltaik (FV)
modiiliiniin gii¢ ¢ikisini azaltir (Grunow, Clemens, Hoffmann, Litzenburger ve Podlowski,
2005).

Elektroliiminesans (EL), yliksek ¢oziiniirliikklii goriintiiler olusturmasindan sebebiyle giines
hiicreleri basta olmak tizere FV sistem bilesenlerindeki kusurlarin tespitinde yaygin olarak
kullanilmaktadir. EL goriintiileme FV hiicrelerdeki gbzle goriilemeyen ¢atlak, kirik gibi
hasarlar1 dnceden tespit etmeyi saglayan bir yontemdir (Breitenstein ve digerleri, 2011). EL
testler iireticiler tarafindan yapilmaktadir fakat FV panellerin nakliyesi, kurulum siireci ve

cevresel kosullar nedeniyle sonradan hasarlar olusabilmektedir

Fotovoltaik EL goriintiileri elde edebilmek i¢in giines paneline sabit voltaj verilerek

kizilotesi 151k yaymasi saglanir. Daha sonra kizil6tesi lense sahip 6zel CCD kameralar ile bu



kizilotesi 1giklar yakalanir ve goriintii elde edilir. Giines hiicrelerinin kusurlu bolimleri
normal olarak aktif olmayacagi i¢in algilanan goriintiilerde siyah olarak goriiniirler. Bu
sayede, EL goriintiileri tespit edilen giines hiicrelerinin kusur igerip icermedigini belirlemek
miimkiindiir (Tsai ve Luo, 2010). Resim 1.1°de bir giines panelinin EL goriintiisii yer
almaktadir (Chindarkkar, Priyadarshi, Shiradkar, Kottantharayil ve Velmurugan, 2020).

Resim 1.1. Giines panelinin elektroliiminans goriintiisii

Derin 6grenme, verilen ozellikleri insan etkisini olmadan kendisinin kesfedip
degerlendirmelerde bulunabilen, yapay zekanin bir alt dalidir. Gilinltimiizdeki sektorlerin ¢ok
daha biiyiik verileri kullanmasiyla popiilerligini artirmistir. Yapisindaki ¢ok katmanli sinir

aglar1 sayesinde ¢ok karmasik problemleri bile ¢ozebilme yetenegine sahiptir.

EL goriintiilerindeki catlak, kirik seklindeki kusurlar1t manuel olarak belirlemek karmasik ve
zaman alici bir stirectir (Acharya, Sahu ve Jena, 2021). Bu kontrolii otomatik hale getirmek
amaciyla, evrisimli sinir ag1 (CNN) kullanilarak giines hiicrelerindeki kusurlarin hizli bir

sekilde tespit edilecegi bir model gelistirildi.

Derin 6grenme ile goriintiiler piksel bazli analiz edildigi i¢in siniflandirma yapabilmek diger
yontemlere gore daha kolaydir. Bu ¢alismada elde edilen fotovoltaik EL goriintiileri ¢atlak,
kirik ve saglam seklinde kategorilere ayrilmistir. Bu kategorilerdeki goriintiiler 6n egitimli

evrisimsel sinir ag1 modelleri kullanilarak goriintiilerin %801 egitim, %20’si de test



amactyla kullanilmistir. Smiflandirma basar1 olgiitleri ile degerlendirilmistir. Calismada
CNN modellerinden; VGG16, VGG19, Resnet50, DenseNet201, Xception ve MobileNet

kullanilmastir.

1.1. Literatiir Taramasi

Bu Dbolimde, derin 06grenme yoOntemi kullanarak  Elektroliiminans  goriintii

siniflandirilmasinin yapildigi ¢calismalardan bir kismi sunulmustur.

Buerhop-Lutz ve arkadaslar1 (2018), 2426 Elektroliiminesans veri setini derin 6grenme
yontemiyle egitmek icin kullanmislar. Veri setinin %75'ini egitim i¢in (1.968 hiicre) egitim
icin ve %25'ini (656 hiicre) test icin kullanilmis. Derin 6grenme modellerinden VGG-19

modelini kullanarak %88,42 oraninda dogruluk tespit etmislerdir.

Nawei Zhang ve arkadaslart (2020), 2886 monokristal ve 2154 polikristal giines panel
hiicrelerinden olusan 300x300 piksel EL goriintiilerini kullanmiglardir. Yapay sinir aglari

yonteminden DAN modelini kullanarak %76,2 oraninda dogruluk tahmin etmislerdir.

Ahmad Maroof Karimi ve arkadaslar1 (2019), 3550 Elektroliiminans goriintii setini saglam,
catlak ve kirik olarak ii¢ sinifa ayirmislardir. Goriintii setini %80’ini test ve %20’sini de
egitim olarak kullanmislardir. Destek vektor makinesi, Rastgele orman ve evrisimsel sinir
aglar1 (CNN) 6grenme modellerini kullanmiglardir. Evrisimsel sinir aglart (CNN) 6grenme

modeli ile %99,71 oraninda dogruluk tespit etmislerdir.

Qian ve arkadaglar1 (2020), iki farkli veri setini kullanarak fotovoltaik hiicreler tizerindeki
mikro kiriklari tespit edebilmek icin analizler yapmislardir. Calismada kullanilan ilk veri
setinde 452x452 piksel boyutunda 40 hasarli, 80 saglam fotovoltaik hiicre, diger veri setinde
300x300 piksel boyutunda 44 farkli FV panelden alinan EL gériintiileri kullamlmistir. Tki
veri seti de derin 6grenme modelleri ile egitilerek mikro kirik tespiti i¢in sistem egitilmistir.
Sonradan egitilen sistemin, CNN 6grenme modellerinden daha basarili sonuglar ortaya

cikardigi tespit edilmistir.

Deitsch ve arkadaslar1 (2019), monokristal ve polikristal FV modiilden olusan 1968 EL

gorlntiisiinii kullanarak, hasarli hiicreleri DVM ve CNN kullanarak simiflandirmaya



caligmiglardir. CNN 6grenme modeli %88,42, DVM ise %82,44 oraninda dogruluk sonuglari

bulmuslardir.

Rahman ve arkadaslar1 (2021), EL goriintiilerdeki mikro kiriklarin tespiti i¢in calisma
yapmiglardir. CNN modellerinden VGG16, VGG19, Inceptionv3, ResNet50v2 ve Xception
kullanmiglardir. Monokristal hiicrelerde %96,97, polikristal hiicrelerde %97,06 dogruluk

orani ile basarili siniflandirma yapmuislardir.

Mantel ve arkadaglari (2019), FV panellerdeki hasarli hiicreleri saptayabilmek i¢in 753
panelden alinan 47244 FV hiicre ile ¢alisma yapmuslardir. Veri setindeki FV hiicrelerin
sorunlart uzman kisiler tarafindan hasar durumuna gore seviyelere ayrilmistir. DVM ile

yapilan analize gore %99,7 dogruluk orani ile siniflandirma yapilmastir.

Demirci ve arkadaglar1 (2019), yaptiklar1 ¢alismada 2624 FV hiicre igeren EL goriintii veri
setini, evrisimli sinir aglar1 kullanarak siniflandirmislardir. Az sayida goriintii oldugu igin
transfer ogrenme yontemi se¢mislerdir. Transfer Ogrenimi igin Alexnet, Googlenet,
MobileNetv2 ve Squeezenet mimarilerini se¢mislerdir. FV hiicrelerdeki hatalari %75'in

tizerinde dogrulama oraniyla tespit etmislerdir.

Mathias ve arkadaslar1 (2020), giines hiicrelerini saglam ve kirik seklinde siniflandirabilmek
icin DVM ve geri yayilimli sinir ag1 kullanmiglardir. Sinir aglar1 2000 EL goriintiisiinden
olusan bir veri seti ile egitmisler ve 300 test goriintiisiinden olusan bir veri seti ile test
etmislerdir. DVM ile %92,67, geri yayilimli sinir ag1 ile %93,67 siniflandirma dogrulugu

elde etmislerdir.

Chindarkkar ve arkadaglar1 (2020), Hindistan'in farkli bdlgelerinde bulunan FV
santrallerinden toplanan EL goriintiileri derin sinir agin1 egitmek i¢in kullanmiglardir. EL
goriintiilerini, diisiik ¢oziintirliikli CMOS tabanli kamera kullanilarak ¢ekmislerdir. Derin
sinir ag1 modeli yapilan siniflandirmada giines hiicresindeki catlaklari tespit basaris1 %98,59

olmustur.

Fan ve arkadaslar1 (2022), polikristal giines hiicreleri {izerindeki mikro c¢atlaklar1 tespit
etmek i¢in Resnet modelini kullanmiglardir. Bu ydntem sayesinde hasar algilama

dogrulugunu %99,11 bulmuslardir.



Winston ve arkadaglar1 (2021), FV panellerdeki sicak noktanin etkisi incelemislerdir. Mikro
catlaklardan ve sicak noktalardan etkilenen farkli FV modiillerini tespit etmek igin
karsilastirmali bir ariza tespit yontemi gelistirmislerdir. Siniflandirma islemini, Ileri
Beslemeli Geri Yayilimli Sinir Ag1 ve DVM teknikleri kullanilarak gergeklestirmislerdir.

Ileri beslemeli geri yayilim sinir ag1 i¢in ortalama %87 ve DVM modeli ile %99 dogruluk

orani ile basarili bir analiz yapmiglardir.



2. GUNES ENERJISI

Giines Diinya’daki en miihim yenilenebilir enerji kaynagidir. Giines enerjisi temiz ve gevreci
bir enerji kaynagi oldugundan dolay1 fosil enerji kaynaklarina gore ¢ok daha avantajlidir.
Tiirkiye cografi konumundan dolay1 gilines enerjisi kapasitesi yoniinden oldukga iyi

durumdadir (Yilmaz, 2012).

Giinesten bir dakika igerisinde diinyaya ulasan enerji, bir y1l igerisinde tiiketilen enerjiden
¢ok daha biiyiiktiir. Bu derece 6nemli YEK’nin degerlendirilmesi igin yapilan ¢aligmalar
artmistir. Fosil kaynaklarin ¢evreye zarar vermesinden dolay: iilkelerin yenilik¢i enerji
kaynaklarina gegisi hizlanmistir. Giines enerjisi kullanim orani yillar gegtikge artis
gostermektedir. 1970'li yillardan sonra giines enerjisinden elektrik iiretimi hiz kazanmistir.
Giines enerji sistemlerinde teknolojik agidan ilerleme meydana gelmis ve maliyet agisindan
azalma olmustur. GES’lerin temiz enerji kaynagi olmasmdan dolayr ve kurulum
asamasindan sonra az maliyetle verimli {iretim yapmasi giines enerjisine olan ilginin
yiikselmesini saglamaktadir (ETKB, 2021).

Ulkemizin cografi yapisi sebebiyle giines enerjisi potansiyeline yiiksektir. GEPA verilerine
gore, ortalama yillik toplam giineslenme zamani1 2741,07 saat ve ortalama yillik toplam
giines radyasyon miktar1 ise 1527,46 KWh/m? olarak tespit edilmistir. Sekil 2.1.”de Tiirkiye
giines enerjisi potansiyeli atlasinda lilkemizdeki giines enerji potansiyeli ve aylik ortalama
global radyasyon degerleri goziikmektedir. Tiirkiye'nin Giiney Bolgeleri ve Giiney Dogu
Anadolu Bolgesi giines enerjisi ve glineslenme siireleri agisindan biiyiik potansiyeli vardir

(ETKB, 2021).



Sekil 2.1. Tiirkiye giines enerjisi potansiyeli atlasi

Ulkemizde giines enerjisine olan ilgi son yillarda gittikce artmistir. Sekil 2.2°de (ETKB,

2021) goriildiugii gibi 2014 yilindan 2020 yilina kadar olan siire icerisinde giines enerjisinden

iiretilen enerji miktart siirekli artis gdstermistir.
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Sekil 2.2. Tiirkiye’deki giines santralleri kurulu giiciin yillara gore dagilimi

Son yillarda lisanssiz enerji kaynaklarinin iirettigi enerji miktar1 6nemli 6l¢iide artmistir.

2015 yili igerisinde 0,4 GW olan enerji iretimi, 2021 yilinda 7,4 GW diizeyine kadar

cikmigtir. 2021 yili igerisinde iilkemizdeki lisanssiz kurulu giiclin %92’lik kismin1 GES’ler

olusturmaktadir. Sekil 2.3’de yenilenebilir enerji kaynaklarindan iiretilen enerji miktar




gosterilmistir (Colakoglu, Aslan, Iyikul ve Ozenbas, 2021). Ulkemizdeki smirli sayida

bulunan lisanssiz GES’lerin artisina yardimci olan faktorler siralanmistir:

e 2019 yilina kadar lisanssiz GES’lerin YEKDEM alim garantilerinden faydalanabiliyor

olmasi,
e GES’lerinin biiyiikliigiiniin iiretilen enerji verimine etkisinin olmamast,
e Giines panel fiyatlar1 ve GES isletme harcamalarinin zamanla azalmasi,

e Ulkemizdeki giines enerjisi potansiyelinin fazla olmasi,
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Sekil 2.3. Tiirkiye’de 2021 y1l1 yenilenebilir enerji kaynaklarindan iiretilen enerji

2.1. Fotovoltaik Sistemler

FV sistemlerde giines enerjisini elektrik enerjisine ¢evirebilmek amaciyla giines panelleri
kullanilir. FV panellerinden gelen DA ¢ikis olarak alinir. DA ile calisan yiikler dogrudan
beslenebilir. Giines 1s1mim siddeti giin igerisinde zamana gore degisiklik gdsterir. Ayni
zamanda mevsimsel sartlarda ¢ok etkilidir. Bu yiizden fiiretilen elektrik miktar1 yetersiz
kalabilir veya iiretilen elektrik ihtiyagtan fazla olabilir. Elektrik enerjisinin ihtiyagtan fazlasi

akiilerde saklanir. Giines panellerinin trettigi elektrik enerjisi ihtiyagtan az olmasi



durumunda akiilerde bulunan enerji kullanilarak ihtiyag¢ giderilmis olur. AA ile ¢alisan bir
yiik beslenecegi durumlarda DA’y1 AA’ya ¢evirecek bir evirici kullanilir (Bahtiyar, 2006).
Sekil 2.4’de bir FV sistemin ¢alisma yapis1 gosterilmistir (K6roglu, Teke, Bayindir ve
Tiimay, 2010). Sekildeki 6rnekte giines panelleri, akii, sarj kontrol birimi, evirici ve belirli

amaca yonelik yiikler bulunmaktadir.
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Sekil 2.4. Fotovoltaik sistemin ¢alisma yapisi

2.2. Fotovoltaik Sistem Elemanlari

Bir FV sistem; giines panelleri, evirici, batarya, sarj regiilatorii ve farkli elektronik destek
devreleri bir araya gelerek olusur. Giinesin elektrik tiretmek i¢in yeterli olmadigi zamanlarda
veya gece saatlerinde kullanilmak amaciyla sistemde batarya yer alir. Giines panelleri giin
icerisinde elektrik enerjisi iireterek bunu batarya igerisinde depolar ve giines panellerinden

iiretilen enerjinin yetmedigi durumlarda enerji bataryadan alinir.

Bataryanin asir1 sarj olmasi ve tamamen bosalarak zarar gérmesini 6nlemek amaciyla
kullanilan sarj kontrol birimi ise bataryanin durumuna gore giines hiicrelerinden gelen akimi

keser. AA elektrigin kullanilmasi1 gereken durumlarda, sisteme bir evirici dahil edilerek
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bataryadaki DA gerilim, 220 volta dondstiiriiliir. Baz1 sistemlerde, giines hiicrelerinin
MGN’de ¢alismasini saglayan MGN izleyici cihazi bulunur (Koroglu, Teke, Bayindir ve
Tiimay, 2010).

2.3.  Fotovoltaik Hiicre Yapisi

FV hiicreler tizerlerine 151k geldigi esnada uglarinda elektrik gerilimi meydana gelir. FV
hiicrenin olusturdugu enerji, yiizey kismina gelen giines 1sinimi1 kadardir. FV sistemlerin
giines 151811 absorbe edebilmesi i¢in yariiletken malzemeden olusmasi gerekmektedir

(Ozgelik, 2016).
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Sekil 2.5. Fotovoltaik hiicrelerin ¢alisma yapisi

FV hiicre, yariiletkende n ve p tipi bolgeler meydana getirerek olusturulabilir. Sekil 2.5°de
goriildigii gibi meydana gelen n ve p tipi bolgelerin gegis bolgesindeki p-n eklemi
kesiminde, bir elektrik bolgesi olusur. Yariiletken malzemenin FV hiicre gibi ¢alismasi igin

eklem bolgesinde FV olayin yapilmasi gerekir.

FV iglem iki basamakta olusur: eklem bdlgesine 1sik diistiriilerek elektron-hol ciftleri
olusturulur. Sonra ise; elektron-hol ciftleri bolgedeki elektrik alan yardimi sayesinde
birbirinden kopar. Bu sayede, birbirlerinden uzaklasan elektron-hol ¢iftleri, FV hiicrenin

uclarinda bir enerji olusmasin saglar (Ozgelik, 2016).
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2.4.  Fotovoltaik Hiicre, Modiil ve Dizi

Fotovoltaik (FV), giinesten gelen 15181 dogrudan elektrige doniistiiren bir teknolojidir.
Fotovoltaik hiicrenin yapisi, klasik p-n diyotuna ¢ok benzemektedir. Isik hiicre iizerine
geldiginde, absorve edilen fotonlar elektron sistemine aktarilir. Birlesme noktalarinda yiik
tastyicilarinin olusmasini saglar. Yiik tasiyicilari, bir sivi elektrolit igindeki elektron-iyon
ciftleri veya kati bir yar1 iletken malzemedeki elektron deligi ciftleri olabilir. Mevcut
devrenin direncinin karesi, elektrige doniistiiriilen giictiir. Fotonun kalan giicli hiicrenin

sicakligini yiikseltir (Patel, 1999).

Tek bir FV hiicresi kiigiik oldugu i¢in iirettigi enerjide azdir. Daha fazla enerji iiretmek igin
hiicreler birbirine baglanir. FV modiilleri, ¢esitli boyut ve gii¢ ¢ikisinda FV dizileri
olusturmak i¢in birlestirilebilir ve baglanabilir. Sekil 2.6°da FV hiicre, modiil ve dizi
goriintiileri yer almaktadir (Li, 2011).

A m——— r—ap
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Hiicre Modil Dizi

Sekil 2.6. Fotovoltaik hiicre, modiil ve dizi

2.5.  Fotovoltaik Hiicre Cesitleri

FV sistemler, giinesten gelen 15181 emer ve elekirik enerjisine doniistiiriir. Monokristal ve
polikristal en fazla tercih edilen panel tiirleridir. Her ikisi de elektrik enerjisi iretir fakat

aralarinda dikkat edilmesi gereken bazi 6nemli farkliliklar bulunmaktadir.
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Monokristal ve polikristal giines panelleri, dayanikli oldugu i¢in silikondan yapilir. Temel
degisiklik, kullanilan silikon giines hiicresinin tiiridiir. Monokristal giines panelleri, tek bir
silikon kristalinden yapilmistir. Polikristal giines panelleri ise eritilmis birgok silikon

par¢asindan meydana gelen giines hiicreleridir.

Monokristal giines panelinde, giines hiicreleri olusturmak igin, silikon ¢ubuklar halinde
bi¢imlendirilerek dilimlere boliniir. Tek bir kristal silikondan meydana gelen giines
panellerine monokristal adi verilir. Giines hiicresi, tek bir kristalden yapidan meydana
geldigi icin elektronlar hareket i¢in ¢ok fazla alana sahiptir. Bu da monokristal panellerin
verimliligini arttirmaktadir. Sekil 2.7°de monokristal ve polikristal giines panelleri

gosterilmektedir (Yilmaz, 2021).
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Sekil 2.7. Monokristal ve polikristal giines panelleri

Monokristal panel hiicreleri gogunlukla siyahtir. Polikristal paneller hiicreleri de genellikle
mavidir. Panelin hangi ¢esit oldugu sadece rengine bakilarak tespit edilmez. Polikristal panel
hiicrelerine bakildiginda dalgali bir yap1 mevcuttur. Monokristal panel hiicreleri ise diiz bir
yapiya sahiptir. Monokristal yapidaki giines hiicreleri, polikristal hiicrelerine kiyasla daha
yiiksek verime sahiptir. Bunun yaninda monokristal panel hiicreleri de polikristal panel

hiicrelerine gore daha maliyetlidir (Yilmaz, 2021).
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2.6.  Fotovoltaik Sistem Verimi Etkileyen Sebepler

2.6.1. Hot spot etkisi

Giines panellerinin tizerine diisen giines enerjisinin yaklasik %80 ile %901 1s1ya doniisiir.
Bundan dolay1 giines enerjisi sistem tasarimlar1 yapilirken giines panellerinin soguma

ithtiyacinin da diislinilmesinde fayda vardir.

Eger giines panelinin i¢indeki seri bagl hiicrelerden herhangi birisinin irettigi akim diger
hiicrelerden daha diisiikse, panel ylik durumuna gegebilir ve gerilim ters donebilir. Bdyle bir
durumda giines panelimiz yiikk durumunda calistig1 icin hiicrenin sicakligi yilikselmeye
baslayacaktir, hatta yanmaya bile baslayabilir, iste bu duruma hot spot etkisi denilmektedir.
Bu etki altinda kalan hiicrenin sicaklig1 150 derecenin iizerine ¢ikarsa da tamamen bozulur

(Uyar, 2015). Resim 2.1°de sicak bolge sorununa maruz kalan bir giines panel hiicresi

gosterilmistir (Kaz, 2021).

Resim 2.1. Sicak bolge etkisine maruz kalan giines hiicresi

2.6.2. Golgelenme

FV sistemler, tam veya kismi olarak golgelenme yiiziinden ¢ok fazla verim kaybi
yasamaktadir. Giin icerisindeki gilinesin hareketi goélgelenmenin diizeyini etkilemektedir.
Yapilan ¢alismalar neticesinde, gblgelenmenin performansi ¢ok azalttigi kabul edilmistir.

Golgelenmeden kaynaklanan sorunu en aza indirmek i¢in DA-DA iyilestiriciler, mikro
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eviriciler ve bypass diyotlar gibi degisik teknolojik gelismeler lizerine ¢aligmalar artmistir
(Salvadores ve Francisco, 2015).

Resim 2.2. Golgelenmis gilines paneli

Giines panellerinden daha fazla performans alabilmek icin resim 2.2°deki gibi golge
sorunlarina dikkat edilmesi gerekmektedir (Solar Cat1, 2021).

2.6.3. Kablo arizalan

Kablo arizalari, FV sistemde yer alan DA ve AA kablolardaki sorunlar yiiziinden
olugmaktadir. FV sistem tasarlanirken kablolarin boyutlandirilmasi 6nemlidir. FV paneller
DA kablolar yardimiyla eviriciye baglanmalidir. Iletken kablolarin akim tasima kapasitesi
ve ortaya cikabilecek gerilim diisiimii, kablolarin belirlenmesindeki en 6nemli kisimdir.
(Deniz, 2013). Kablolar hava sartlar1 ve g¢evresel etkenlerden dolayr zaman igerisinde
yipranir ve korozyona ugrar. Bu sorunlar iiretilen giiciin azalmasina, kisa devrenin meydana

gelmesine ve ileri zamanlarda yangin ¢ikmasina bile sebep olabilir (Elektrikport, 2021).

2.6.4. Mikro c¢atlaklar

Mikro gatlaklar, giines hiicrelerinde olusan ¢iplak gozle goriilemeyen bir hata tiirtidiir. Giines
hiicrelerinde mikro ¢atlaklarin olugmasi, yalnizca yapisal biitiinliigii bozmaz, ayni1 zamanda
mikro ¢atlaklar igeren giines hiicreleri yiiziinden panellerde yangin tehlikesi olusturabilecek

sicak noktalarm olusmasima sebep olabilir. Uretim hattindan ¢ikan giines hiicrelerinin
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ortalama %?5 ile %10'u mikro ¢atlak igerebilir. Ayn1 zamanda gevresel kosullarda giines
hiicrelerinde mikro catlaklarin olusmasina sebep olabilir. Resim 2.3’de polikristal bir gilines

hiicresinde olusan mikro kirik gosterilmektedir (Teo ve Abdullah, 2018).

Resim 2.3. Mikro ¢atlak olusmus polikristal gilines hiicresi

2.6.5. Tozlanma

FV panel yiizeyinin kirlenmesi veya panel yilizeyinde kar birikmesi sebebiyle emilen giines
radyasyonu azalmaktadir. Bunun sonucunda tiretilen enerji miktarinda diisiis yasanmaktadir.
Arastirma sonuglari, tozlanma nedeniyle panel ylizeylerinin kirlenmesi verimi %15'e yakin
oranda diisiirmektedir (Maghami ve digerleri, 2016). Resim 2.4’de tozlanmis glines panelleri

yer almaktadir (Glirbiiz, 2018).
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Resim 2.4. Tozlanmis gilines panelleri

2.7. Elektroliminans Goriintiileme

Elektroliiminans (EL) goriintiileme, fotovoltaik modiillerin gorsel muayenesi i¢in kullanilan
bir tekniktir (Kontges ve digerleri, 2014). Fotovoltaik modiillerin yiiksek ¢6ziintirliikli

goriintiilerini yakalamay1 ve kusurlarin tanimlanmasini saglar (Bothe ve digerleri, 2006).

Sekil 2.8’deki goriintide (Tsai, Wu ve Li, 2012) elektroliiminans goriintiilemenin ¢alisma
mantig1 gosterilmistir. Kizilotesi filtreye sahip 6zel kamera ile karanlik ortamda giines
panelinin goriintiisii alinarak bilgisayar ortamina aktarilmaktadir. Olusan elektroliiminans

goriintiiler durumlarina gore degerlendirilerek hasarli olup olmadiklari tespit edilmektedir.
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Sekil 2.8. Elektroliiminans sistemin yapisi

Polycrystalline silicon cell

Resim 2.5’deki gortintiide (Buerhop-Lutz ve digerleri, 2018) Elektroliiminans test sonrasi

elde edilen saglam, catlak ve kirtk durumdaki giines hiicreleri bulunmaktadir. Giines

hiicrelerinin saglamligini disaridan herhangi bir ekipman olmadan tespit etmek ¢ok zordur.

O yiizden bu goriintiileme sayesinde giines hiicrelerindeki kusurlar1 bularak degistirmek,

giines panellerinden alian veriminde artmasini saglamaktadir. fleri zamanlarda olusabilecek

daha biiyiik sorunlarin 6niine ge¢ilmis olacaktir.

Resim 2.5. Saglam, ¢atlak ve kirik giines hiicreleri
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3. MATERYAL VE YONTEM

3.1.Veri Setinin Olusturulmasi

Veri seti (Buerhop-Lutz ve digerleri, 2018), genel kullanima agik olan Github platformundan
temin edilmistir. Igeriginde 44 farkli giines panelinin cesitli derecelerde bozulmalara sahip
300x300 piksel, 8 bit gri tonlamal1 2.426 gorsel bulunmaktadir. Veri setinde giines panel
hiicrelerinin saglam, c¢atlak ve kirik sekilleri yer almaktadir. Giines modiillerinden 26 tanesi

polikristal ve 18 tanesi de monokristal yapidadir.

Goriintii seti tek tek kontrol edilerek tekrar siniflandirma yapilmistir. Hatali siniflandirilan
goriintliler ¢ikartilarak 2176 Elektroliiminans goriintii ile ¢aligmaya devam edilmistir.
Goriintiiler saglam, catlak ve kirik olarak ii¢ kategoriye ayrilmistir. Bu goriintiilerden %80’

egitim icin geriye kalan %20°’si de test amaciyla kullanilmustir.

Cizelge 3.1. Veri setindeki gorsellerin siniflandirilmis dagilimi

. Siniflandirma
Modil Yapist Saglam Catlak Kirik
Monokristal 453 346 198
Polikristal 901 151 127
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Monokristal Polikristal
Catlak

Resim 3.1. Veri setindeki gorsellerin 6rnek goriiniimii

Resim 3.1°de veri setindeki EL goriintiilerin siniflandirilmasi yer almaktadir. Monokristal

ve polikristal yapidaki EL goriintiileri kategorilere ayrilarak etiketlenmistir.

3.2.Veri Cogaltma

Derin 6grenmede islenecek veri sayisinin az olmasi 6grenimi kisitlayacagindan analizin
basar1 oran1 da diisecektir. Ayn1 zamanda kullanilacak gorsel sayisinin diistikliigii sistemin
ezberleme yapmasima da sebep olabilir. Bunun i¢in veri setindeki gorseller dondiirme,

giirtiltii ekleme gibi yontemler ile ¢ogaltilir.
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Bu ¢alismada, veri setinde bulunan EL goriintiiler 90 derecelik dondiirme ile ¢ogaltilmistir.
Ug smifa ayrilmis goriintiiler icerisinde kirik ve catlak gorseller az sayidadir. Bu

kategorilerdeki gorsellerin bagarili siniflandirilmasi i¢in bu islem yapilmastir.

Orjinal Goriintii Cogaltilmis Goriinti
r r R N
——

{
g am’ v e

Resim 3.2. Veri ¢ogaltma dncesi ve sonrasi goriintiiler

Veri setindeki EL goriintiiler ¢ogaltma isleminden sonra ¢izelge 3.2°deki gibi degerlere
ulagmistir. GOriintii sayisinin fazla olmasi sinir agindaki egitimin basar1 oranini arttiracaktir.
Derin 6grenme biiyiik veri setlerini analiz ettigi i¢in veri sayis1 ne kadar ¢ok olursa

degerlendirme sonucu basar1 yiizdesi o derecede yiiksek cikacaktir.

Cizelge 3.2. Veri ¢ogaltma sonras1 gorsellerin siniflandirilmis dagilim

Smiflandirma
Modil Yapisi Saglam Catlak Kirik
Monokristal 1359 1038 594
Polikristal 2703 453 381

3.3. Derin Ogrenme Gelistirme Platformu

Bu ¢alisma, Google Colaboratory platformunda gergeklestirilmistir. Python programlama
dilinde gelistirilmis ve CNN mimarisinde goriintii siniflandirma uygulamalarinda tercih
edilen kolay ve hizli tasarlanabilen Keras kiitiiphanesi kullanilmistir. Derin 6grenmede
egitimin gerceklestirilmesi icin yliksek oranda Mib ve Gib destegine ihtiya¢ vardir. Bu
platform donanim destegini iicretsiz sekilde vermektedir. Sistem ekran karti islemcisi olarak

Tesla P100 16 gb ve 38 gb ram destedi vermektedir.
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Sekil 3.1. Google colaboratory platformu

Ayni zamanda veri setindeki gorselleri Google Drive depolama birimine yiikleyerek, verilere
dogrudan erisebilme imkan1 bulunmaktadir. Sekil 3.1°’de Google Colaboratory platformunun
kod yazimi ve Google Drive boliimiine baglantis1 goziikmektedir. Google Colaboratory
platformu, derin 6grenme kiitiiphanelerinin hazir olarak sunuldugu iicretsiz bir ortamdir.
Google Colaboratory’de herhangi bir yapilandirmaya ihtiyag¢ yoktur. Uygulamalari bagkalari
ile kolaylikla paylagma imkan1 sunar. Sagladigi gib destegi ile de yiiksek verim saglayarak

derin 6grenme c¢aligmalarina kolaylik saglamaktadir

3.4. Derin Ogrenme

Derin 6grenme, YSA’larint kullanan ¢ok katmanli mimarilerde biiyiikk boyuttaki verileri
analiz edebilen, yapay zekanin alaninin en alt dalidir. Derin 6grenme; el yazisi, plaka ve yiiz
tanima, nesne Ve hareket algilama, goriintii siniflandirma, ses tanima, duygu analizi, dogal
dil isleme gibi birgok zor problemi analiz edebilmektedir (Caligkan ve Demir, 2022). Sekil
3.2’de yapay zeka ve alt dallar1 yer almaktadir (Tiiziin, 2022).
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Yapay Zeka
Algilayabilen, akilda tutan, duruma gore
uyum saglayan bir program

Makine Ogrenimi

Yeni veri elde edildiginde daha iyi sonuclar
uretmeye odaklanan algoritmalarin uygulanmasi

Derin Ogrenme

Cok katmanh sinir aglarinin
biyuk miktarda veriden
olustugu makine 6grenmesi alt
kimesi

Sekil 3.2. Yapay zeka, makine 6grenimi ve derin 6grenme iliskisi

Derin 6grenme, girdi katmanina gelen verilerin ¢ok katmanli sinir aglarindan gegerek ortaya
¢ikan sonug, modelin 6grenme siirecini ifade etmektedir. Girdi, gizli ve ¢ikt1 katmanlarindan
olusmaktadir. Her katmandaki noron sayis1 degisiklik gosterebilir. Gizli katmani, 6grenme
stireci igerisinde en fazla 6neme sahiptir (Kartal ve Duman, 2019). Sekil 3.3’de derin

O0grenmenin ¢alisma mantig1 gosterilmistir (Sonmez, 2018).

Girdi Katmani Gizli Katman (g) Gizli Katman (k) Cikt1 Katmani

Sigmoid RelLU Softmax

Sekil 3.3. Derin 6grenme siireci
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Derin 6grenme, kullanicilarin tanimladigi kurallart kullanmadan, ses ve gorlintii gibi
verilerin igeriklerinden otomatik ¢ikarimlarla 6grenme yapabilmektedir. Girdi verilerinin
cok olmas1 ve normalizasyon islemlerine gore tahmin dogrulugu artmaktadir (Seker, Diri ve

Balik, 2017).

Derin 6grenme islemi sirasinda analiz i¢in ¢ok fazla matematiksel islem giiciinii kullandig1
icin Mib mimarisi yeterli olmamaktadir. Son yillarda derin 6grenme ile yapilan analizlerde
grafik islemci birimi kullanilmaktadir. Gib mimarisi ile biyiik veriler egitim igin
kullanilabilmektedir. Biiyiik verilerin kullanilmastyla yapilan analizlerin basari oranlari
yliksek olmaktadir. Bundan dolay1 ekran karti donanim performansi arttik¢a, sonugta pozitif
olarak etkilemektedir. Bir¢ok yenilik¢i kurumsal teknoloji sirketi, derin 6grenme alaninda

calismalar yapmakta ve bu alana olan yatirimlarini arttirmaktadir.

3.5. Evrisimli Sinir Aglari

CNN, genellikle gorsel verilerin islenmesinde kullanildigi i¢in dogadaki canlilarin gelismis
gorme yeteneklerinden esinlenilerek gelistirilmis ¢ok katmanli yapay sinir aginin bir
yapisidir (Hubel ve Wiesel, 1968). Goriintii isleme, ses ve metin analizi gibi bir¢ok alanda
basarili sonuglar elde etmektedir (Kurt, 2018).

CNN, goriintiiyii girdi olarak ele alir. Degisen evrisim ve alt ornekleme katmanlari
sayesinde, goriintiiniin yapisina dair tahminler olusturmak igin kullanilmaktadir (Jain ve
Seung, 2008). Sekil 3.4‘de CNN mimarisine ait bir 6rnek gosterilmistir (Ravi ve digerleri,
2017).

W A; g

- Ornsidems  Katmam
.=~ " Alt Ornekleme « Katmani N

Katman: 1 Katmani N

Girig Katmani

Sekil 3.4. Cnn temel mimarisi
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Sekil 3.5’deki sekle ait siireg su sekilde 6zetlenebilir (Ravi ve digerleri, 2017);

e Giris katmaninda verilen goriintii baz filtrelemeler kullanilarak analiz edilir,

e Filtre uygulanan goriintiilerden olusan ¢ikt1 alt 6rneklenir,

e Alt 6rnekleme islemi neticesinde elde edilen ¢ikt1, yeni girdi olarak isleme alinir. Yiiksek
seviyeli 0zellikler ¢ikincaya kadar evrisim ve alt 6rnekleme islemlerinin tekrar edilmesi

saglanir

3.5.1. Giris katmam

CNN mimarisinde veri giriginin yapildigi ilk katmandir. Giris katmaninda ham veriler
sisteme verilir ve olusturulan veri seti agin yapisina gore tespit edilir (Uysal, Hardalag ve
Kog, 2018). Bu katmandaki néron degeri, analizin en iyi sekilde olabilmesi i¢in 6znitelik
sayist ile esittir. Bu katmanda degerler kopyalanir ve farkli katmanlara gonderilir. Aktarim
sirasinda verilere bir islem yapilmaz (Akdogan, 2020). Olusturulan veri setinin boyutuna

gore ag hizi, egitim ile test siiresi ve bellek ihtiyact degismektedir (Tan, 2019).
3.5.2. Evrisim Katmani
CNN’in temel katmanidir. Goriintiiler matris seklinde olmaktadir (Cengil ve Cinar, 2019).

Evrisim katmaninda, giris katmanindan gelen goriintii bir filtreden geger ve olusan degerler

Oznitelik haritasin1 meydana getirir (Akdogan, 2020).

1]0
0|1
Filtre
Girig
=1x1 + Ox0 + 4x0 + 6x1 =0x1 + 2x0 + 6x0 + 1x1
=7 2.0 =1
7 1, 701
Evrisim Evrisim Olan Evrisim Evrisim Olan
Ozellik Ozellik

Sekil 3.5. Evrigim islemi
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Evrisim islemi sekil 3.5'de yer almaktadir. Giris katmaninda 4x4’likk bir matris vardir.
Yapilan filtre ise 2x2 boyutundadir. Bu kisimda giris katmanindan gelen matrisin tiimiinde
bu filtre dolasir. Giris katmanindaki veriler ile filtre matrisi ¢arpilarak Oznitelik matrisi
olusturulur. Goriintii analizi yapilirken resimler genellikle siyah beyaz hale getirilerek modele
giris olarak gonderilir. Baz1 goriintii analizlerinde renklerin etiket iistiindeki tesiri fazla
olmaktadir. Ornegin bir meyvenin durumu rengiyle direkt iliskili oldugu igin gdoriintiileri
renkli sekilde analiz etmek gerekmektedir (Akdogan, 2020).

3.5.3. Havuzlama katmam

Havuzlama katmaninin amaci ag igerisindeki verileri indirgeyerek isleme alinacak veri
miktarint azaltmaktir. Bu sekilde agin hem daha hizli olmas1 hem de agdaki hesaplama
yogunlugunun azalmasini saglanmaktadir (Dogan ve Tiirkoglu, 2018). Genellikle Relu
katmanindan sonra kullanilmaktadir. Havuzlama katmaninda bir filtre matrisi, Relu
katmanindan gelen havuzlama katmanina girdi olarak verilen matris iizerinde gezdirilir.
Gezdirme esnasinda elde edilecek ¢ikis degeri, ortalama havuzlama veya en biiylik deger

havuzlama yontemi ile bulunur.

Ortalama havuzlama yonteminde Sekil 3.6°da (Tayiz, 2022) gosterildigi gibi matris iizerinde
gezdirilen filtre matrisinin i¢ine denk gelen degerlerin ortalamasi alinarak yeni matrisin

degeri elde edilir.

31 | 15

184

0 (100| 70 | 38 36 | 80

12 | 12 B 2 12 | 15

12 |12 | 45 | 6

Sekil 3.6. Ortalama deger havuzlama yontemi
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En biiyiik deger havuzlama yonteminde ise sekil 3.7°de (Tayiz, 2022) gorildigi gibi filtre

matrisinin denk geldigi degerlerden en biiyiilk olan yeni matrise ¢ikis degeri olarak

alinmaktadir.

6
—>
¥

Sekil 3.7. En biiyiik deger havuzlama yontemi
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3.5.4. Diizlestirme katmam

&~

Giris verilerinin tek boyutlu olmasi gerektigi i¢in diizlestirme katmani verileri tek boyutlu bir

diziye doniistiiriir. Diizlestirme katmanin amaci, havuzlanmis 6zellik matrisini tek boyutlu

bir vektore gevirerek tam baglant1 katmaninin girisine uygun hale getirmektir. Sekil 3.8’de

diizlestirme katmaninin ¢alisma yapisi gosterilmistir (Jeong, 2019).
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Sekil 3.8. Ornek bir diizlestirme islemi
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3.5.5. Tam bagh katman

Her noron kendinden sonra gelen norona baglantili oldugun icin bu sekilde
isimlendirilmektedir. Havuzlama katmanindan sonra kullanilmaktadir (ibrahim, 2020).
Kullanilan mimari yapiya goére bu katmanin sayisit degisiklik gosterebilir. Tam bagl
katmanda bir 6nceki katmanda agiga ¢ikmis 6zellikler incelenerek nesnenin 6zelliklerini
belirten agirliklarin bulundugu noronlar tespit edilerek nesnenin hangi sinifa ait oldugunun
ortaya ¢ikmasi saglanmis olur. Sekil 3.9’da tam bagli katmanin yapisi yer almaktadir (Dogan
ve Tiirkoglu, 2019).

Onceki
katman

——
.)k -
O=— 28 0
O 250

Tam bagh katman

Sekil 3.9. Tam bagli katman yapisi

3.5.6. Seyreltme katmam

CNN uygulamalarinda ezberleme veya asir1 6grenme diye isimlendirilen agin 6grenmek
yerine ezbere hareket ettigi durumlarla karsilasilabilmektedir. Biiyiik ag1 egitmek ¢ok fazla
hesaplama ve bilyiik miktarda egitim verisi gerektirir. Bu verilerin farkli alt kiimeleri
iizerinde farkli aglar1 egitmek icin yeterli veri olmayabilir. Olusturulan mimarilerde
genellikle bu sorunlarin ¢6ziimiinii saglamak igin seyreltme kullanilmaktadir. Sekil 3.10’da
Seyreltme kullanilan ve kullanilmayan aga Ornek verilmistir (Srivastava, Hinton,
Krizhevsky, Sutskever ve Salakhutdinov, 2014). Genellikle tam bagli katmandan 6nce yer

almaktadir. Seyreltme katmaninin amaci agdaki bazi diigiimlerin kaldirilmasidir.
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Sekil 3.10. Seyreltme islemi

3.5.7. Normalizasyon katmam

CNN egitimi sirasinda katmanlar aras1 gegislerde girdi verileri farklilagtigi igin egitim
karmagsik hale gelmektedir. Bunu asabilmek i¢in girdi katmanlarinda gerceklestirilen
normallestirme yonteminin bir de gizli katman girislerinde uygulanmasi tavsiye edilmektedir
(loffe ve Szegedy, 2015). Katmanlarin normalizasyonu, derin sinir aginin egitim siiresini de
azaltacaktir. Ayrica sinir aginin ezberleme sorunlarini da ortadan kaldirarak seyreltme

yontemine ihtiyag da azalacaktir.

3.5.8. Aktivasyon fonksiyonlari

Aktivasyon fonksiyonu, sinir agia gergek hayatta yer alan resim, video, ses ve yazi gibi
karmasik diinya verilerini 6gretmek i¢in kullanilmaktadir. Derin Sinir aglarinda aktivasyon

fonksiyonu kullanimi tercih edilmezse agin 6grenmesi sinirli kalacaktir (Kizrak, 2019).

3.5.8.1. Sigmoid fonksiyonu

Geri yayilim algoritmalarinda hesaplama karmasiklig1 kapsaminda avantaj saglar. Ogrenme
yavas oldugunda hatayr azaltan optimizasyon algoritmast yerel minimum degerlere
takilabilir. Bu durumda YSA modelinden verimli bir analiz alinamaz. Sigmoid fonksiyonu,
en fazla tercih edilen aktivasyon fonksiyonlar1 arasindadir. Sekil 3.11°de sigmoid

fonksiyonunun grafigi verilmistir (Kizrak, 2019).
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Sekil 3.11. Sigmoid fonksiyonu ve tiirevi

3.5.8.2. ReLu

CNN mimarisinde en ¢ok kullanilan aktivasyon fonksiyonudur. Relu fonksiyonu ile yapilan

aktivasyon islemi sonucu negatif olarak elde edilen degerler 0 degerini alir. Negatif eksende

0 degerini almasi ¢ok miktarda iglem gerektiren biiyiik boyutlu sinir aglarinda hesaplamanin

hizli olmasina imkan tanimaktadir (Liu, Li, Sun, Zhang ve Chen, 2017). Bu imkan ile agda

bulunan bazi néronlarin 0 degerine ¢ekildikleri igin aktif olmayip ve bazi ndronlar ise aktif

sekilde seyreklik saglayarak verimli bir hesaplama yiikii olusturmaktadir. Sekil 3.12°de Relu

fonksiyonunun grafigi verilmistir. (Kizrak, 2019).

N

o]

‘I.O -I---IIII---I‘~‘I>

pra

. ReLU

_,I 0 1 . Turevi

W

Sekil 3.12. Relu fonksiyonu ve tiirevi
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3.5.8.3. Hiperbolik tanjant fonksiyonu

Yapisal agidan Sigmoid fonksiyonuna benzemektedir. Fakat fonksiyonun araligi -1 ile+1
arasinda tanimlanmaktadir. Sigmoid fonksiyonuna gore avantaji ise daha ¢ok degere sahip
olabilmesidir. Bu sayede hizli 6grenme gergeklesir ve siiflama islemi daha verimli olur.

Sekil 3.13’de hiperbolik tanjant fonksiyonunun grafigi verilmistir (Kizrak, 2019).

’0 -+ . Hiperbolik Tanjant

(.-n--'l""“ "J-IIO“' .TﬂrE"u"[

b 4

Sekil 3.13. Hiperbolik tanjant fonksiyonu ve tiirevi

3.5.8.4. Softmax fonksiyonu

Sigmoid fonksiyonuna benzer yapidadir. Siniflayict olarak kullanildiginda iyi bir
performans ortaya ¢ikarir. En 6nemli farki ikiden fazla siniflamanin yapilacagi durumlarda
derin 6grenme modellerinin ¢ikis katmaninda kullanilmaktadir. Girdinin hangi smifa ait
oldugunu O ile 1 arasinda degerler tireterek bulmaktadir. Yani tahminsel bir yorumlama
yapar (Kizrak, 2019).

3.5.9. Cikis katmam
CNN’in son katmanidir. Agin ¢iktisinin sunuldugu katmandir. Smiflandirma katmanindaki

ile ayn1 sayida eleman bulundurmasi nedeniyle aslinda smiflandirma katmani da ¢ikti

katmani sayilabilmektedir.



31

3.6. Transfer Ogrenme

Derin 6grenme modelinde veri setlerinin biiyiik olmasi ¢ikt1 degerlerinin dogrulugu ve
ozgiinliigii bakimindan &nemlidir. Ogrenmenin basarili sayilabilmesi ve tekrar eden
ogrenmeleri azaltmak amaciyla biiylik veri setleri kullanilmaktadir. Veri setlerinin
biiytimesiyle analiz i¢in gerekli donanim 6zellikleri de yilikselmektedir. Yapay sinir aginda
analiz sirasinda kullanilan gizli katmanlar ¢ogaldikg¢a, bliyiik bellek ihtiyaglar1 ortaya
cikmaktadir.

Transfer 6grenme ile daha 6nce dgrenilen bilgiler 1s1ginda yeni bilgilerin 6grenilmesi igin
aktarilabilmesi yoniiyle insan 6grenme davranigina benzemektedir (Fan, Lee ve Lee, 2021).
Transfer 6grenme benzer problemlerin ¢éziimii i¢in hazirlanmis kaliplarin yeni karsilasilmig
sorunlar i¢in iyi performans ve hizli sonuca ulagsmak amactyla kullanildig: bir yontem olarak
tanimlanabilir (Firildak ve Talu, 2019). Sekil 3.14’de transfer Ogrenme mimarisi

gosterilmistir (Samtas ve Giilesin, 2012).

Klasik Makine Ogrenmesi Transfer Ogrenme
: ol
0 EEI o O O
C Y m B 0
p D
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Sekil 3.14. Transfer 6grenme mimarisi

Transfer 6grenme isleminde 6nceden farkli veri setleri ile egitilmis model tiirleri yapilarinda

birgok farkli kategoriye ait veriye sahiptir. Yeni olusturulacak modelin daha ¢abuk egitime
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girebilmesi i¢in ince ayar yontemini uygulamak daha verimli neticeler elde edilmesini
saglamaktadir (Abdulghani, Fadhil ve Giiltekin, 2020).

Bu calismada cesitli transfer 6grenme modellerinden 6grenim aktarimi yapilarak, veri
setindeki goriintiilerin analizleri transfer 6grenme modelleri ile yapilmistir. Transfer
ogrenme modellerinden Vgg-16, Vgg-19, MobileNet, Xception, ResNet50 ve DenseNet201

kullanilarak egitim ve siniflandirma islemleri yapilmis ve basar1 oranlar1 karsilagtirilmistir
3.6.1. Vggl6

Vgg1l6 mimarisi Simonyan ve Zisserman tarafindan 2014 yilinda gelistirilmistir. Imagenet
yarismasinda %7,3 hata oraniyla iyi bir basari1 sergilemis bir derin 6grenme modelidir
(Simonyan ve Zisserman, 2015). Vgg16, 6 farkli katman sayisina sahiptir. Bu mimarinin
digerlerinden farki, evrisim islemi igin 2x2’lik veya 3x3’likk filtre uygulamasidir. Giris

boyutu 224x224x3’tiir. Ug tam baglantili katmana sahiptir (Dogan ve Tiirkoglu, 2018).

Vgg16 modelinde her bir evrisim katmaninin veya tam bagli katmanin bir blok olusturdugu
modiiler bir yap1 mevcuttur. Modiillerdeki havuzlama katmani 6zellik haritasinin boyutunu
kiigliltmek i¢in kullanilmaktadir (Tao, Gu, Sun, Bie ve Wang, 2021). Modelin asil amaci, ag
karmagikligin1 artirmadan uygun katman derinligi ayarlarimi dikkate alan bir model

tasarlamaktir. Sekil 3.15°de Vgg16 mimarisi gosterilmektedir.

28 < 28 X 512 X7 x512

7
L x1ax ol L 1x1x4096 1 x1x 1000

(===t

@ convolution+Rel.U
7 max pooling
Y fully connected+ReLLU

] softmax

Sekil 3.15. Vggl6 mimari yapisi
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3.6.2. Vggl9

VGG19 modeli, 2014 yilinda yapilan ImageNet yarismasinda %9,0’lik hata orani ile analiz
yapmustir. 16 evrisim katmani, li¢ tam bagli katman ve diger katmanlarla birlikte toplam 47
adet katman bulunmaktadir. Giris katmani goriintiisii 224x224x3 boyutundadir (Simonyan
ve Zisserman, 2015). Vggl6 ve Vggl9 arasindaki fark ise Vggl9’da daha fazla evrisim
katmanm yer almaktadir. Sekil 3.16°da Vggl9 mimarisinin katman yapilar1 gosterilmistir

(Zheng, Yang ve Merkulov, 2018)

// -l

v/‘/

V. — ‘

L I rnaxpool: maxpoolé maxpool i maxpool |

i maxpool depth=256 depth=512 depth=512 size=4096
depth=64 depth=128 3x3conv  3x3conv 3x3 conv FC1
3x3conv  3x3conv conv3_1  conv4_1l convs_1 FC2
convl_1 conv2_1  conv3_2 conva_2 convs_2 size=1000
convl 2 conv2 2 conv3_3  conv4_3 convs_3 softmax

conv3 4 convd 4 convS 4
Sekil 3.16. Vgg19 mimari yapist

3.6.3. Mobilenet

Bu model, mobil ve géomiilii gérme uygulamalar i¢in tanitilmis olup derinlik agisindan

ayrilabilir konvoliisyonlara dayanmaktadir (Howard ve digerleri, 2017).

MobileNet, diger bircok popiiler modelden ¢ok daha kiiclik boyutta ve performans acisindan
hizl1 olan basit bir CNN modelidir. Derinlik bakimindan ayrilabilir konvoliisyonlarda her bir
girdi kanalmma tek bir filtre uygulanir. Ardindan nokta bazli konvoliisyonda 1x1
konvoliisyonlar kullanilarak derinlik bazli katmanlarin ¢iktisinin dogrusal kombinasyonu
olusturulur. Sekil 3.17°de MobileNet genel mimarisi gosterilmistir (Howard ve digerleri,
2017).
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Sekil 3.17. Mobilenet genel mimarisi

3.6.4. Xception

Xception mimarisi 2017 yilinda Chollet tarafindan gelistirilmistir (Chollet, 2017). Inception
mimarisinin bir yapisidir. Derinlemesine ayrilabilir evrisim olarak isimlendirilen evrisim
isleminin 6zellesmis bir yapisi tizerine kurulmustur. Xception, Inception aginda bulunan
blok yapisin1 degistirerek degisik boyutlar: (1x1, 3x3, 5x5) tek bir boyuta (3x3) doniistlirmiis
ve ardindan 1x1 boyutunda evrisim islemi gerceklestirmistir. Yenilenen blok mimarisi
sayesinde Xception ag1 hesaplama bakimindan daha verimli bir yap1 olmustur. Sekil 3.18’de
Xception mimarisinin katman yapist gosterilmistir (Khan, Sohail, Zahoora ve Qureshi,
2020).
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Bl Relu [] or=lama Hawsziama

Ayrilabilir Konvolisyon

Sekil 3.18. Xception mimari yapisi
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3.6.5. Resnet50

ResNet mimarisi, tiim mimarilerden daha derin tasarlanmistir. 152 katman yapisina sahiptir.
2015 yilinda gergeklestirilen ImageNet yarismasinda %3,6 hata oraniyla birinci olmustur
(He, Zhang, Ren ve Sun, 2015). Diger mimarilere kiyasla en 6nemli 6zelligi artik degerlerin
sonraki katmanlari besleyen bloklarin modele dahil edilmesiyle olusmasidir. Dogrusal ve
ReLu aktivasyon kodlar1 arasinda iki katmanda bir eklenen bu deger sistem hesabini

farklilastirmaktadir (Kizrak ve Bolat, 2018)
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Sekil 3.19. Derin sinir ag1 ve resnet modeli

7x7 conv, 64, /2
pool, /2

ResNet50 mimarisi 34 katmanli agdaki her iki katman blogunu 3 katmanli darbogaz
katmaniyla degistirerek olugmaktadir. Sekil 3.19°da derin sinir ag1 ile Resnet mimarisinin
katman yapilar1 gosterilmistir. Bu 50 katmanli CNN ag1 3,8 milyar islem icermektedir (He,
Zhang, Ren ve Sun, 2015).

3.6.6. Densenet201

DenseNet201 mimarisi 201 adet katman igeren derin O6grenme agidir. Sekil 3.20°de
gorildiigii gibi her katman dogrudan diger tiim katmanlarla baglantilidir. Baska bir deyisle
bir katmana kendisinden dnceki katman ile birlikte arkasinda kalan biitlin katmanlardan bilgi
girisi bulunmaktadir (Huang, Liu, Maaten ve Weinberger, 2016). DenseNet-201 aginin
katmanlar arasindaki direk baglantilar1 sayesinde bir 6zniteligi tekrardan kullanmaya tesvik

etme avantaji vardir (Ibrahim, 2020). Buna ek olarak, katmanlar arasindaki bu baglantilar
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nedeniyle yiiksek sistem gereksinimine ihtiya¢ duyulmasi agin dezavantajidir. Ag yapisinda
bulunan her katmanin girisi ayni1 yapida bulunan Onceki biitiin katmanlarin 6znitelik
haritalarinin birlesimidir (Huang, Liu, Maaten ve Weinberger, 2018). Bu yap1 6znitelik

cesitliligini arttirmaktadir.

Sekil 3.20. Densenet201 mimari yap1

3.7. Basarim Olgiitleri

Bir modelin performansini degerlendirmek yapilan calismanin en 6nemli kisimlarindan

biridir. Model performansini 6l¢gmek i¢in kullanilan g¢esitli basarim ol¢iitleri bulunmaktadir.

3.7.1. Kansikhk matrisi

Gergek degerler ve tahmin edilen degerlerin daha net goriilebildigi matrislerdir. Matrisin sol
tarafi gercek degerleri verirken iist taraf tahmin edilen degerleri vermektedir. Her sinif igin
hangi siifin gercekte ne olmasi gerektigi fakat ne olarak tahmin edildigine iliskin bilgiler
matris lizerinden alinabilmektedir. Cizelge 3.1’ de ikili siniflandirma i¢in gergek ve tahmin

degerlerini gosteren bir karisiklik matrisi yer almaktadir. Bu matristeki;

Dogru Pozitifler (DP), siiflandirici tarafindan pozitif olarak siniflandirilmis ve gergek

degerleri de pozitif olan degerleri,
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Yanlis Pozitifler (YP), smiflandirici tarafindan pozitif olarak siniflandirilmamis ancak

gercek degerleri pozitif olan degerleri,

Dogru Negatifler (DN), smiflandirici tarafindan negatif olarak siniflandirilmis ve gergek

degerleri de negatif olan degerleri,

Yanlis Negatifler (YN), siniflandirici tarafindan negatif olarak siniflandirilmamis ancak

gercek degerleri negatif olan degerleri ifade etmektedir.

DP ve DN tahminin dogru yapildigmmi, YP ve YN ise tahminin yanlis yapildigini
belirtmektedir (Kutlu, 2019).

Cizelge 3.3. Karisiklik matrisi

Tahmin Edilen Simif

Pozitif Negatif

Pozitif | Dogru Pozitifler (DP) | Yanlis Negatifler (YN)

Negatif | Yanlis Pozitifler (YP) | Dogru Negatifler (DN)

Gergek Sinmif

3.7.2. Dogruluk

Tiim smiflar i¢in hesaplanan performans 6lciisiidiir. Dogru tahmin edilen siniflarin toplam
ornek sayisina orani seklinde hesaplanmaktadir. 0 ile 1 arasinda deger almaktadir (Ogiindiir,

2019).

DP + DN (3.1)
(DP +YP + YN + DN)

Dogruluk =

3.7.3. Kaesinlik
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Pozitif tahmin degeri olarak da bilinmektedir. Pozitif siniflandirmalarin ne kadarinin
gercekten dogru oldugunu tahmin etmeye yarayan, gergek pozitiflerin pozitif olarak

siniflandirilanlara boliinmesi ile elde edilen, 0 ile 1 arasinda deger alan dlgiittiir (Ogiindiir,

2019).

DP 3.2)

Kesinlik = —
esinlik DP L VP

3.7.4. Duyarhhk

Gergek pozitiflerin ne kadarinin dogru tahmin edildigini bulmamiza yarar. Yani pozitif
tahmin edilmesi gerekenlerin ne kadarinin pozitif tahmin edildigini gosteren, tiim pozitifler

arasindaki gercek pozitiflerin orani veren, 0 ile 1 arasinda degisen olgiittiir (Korkmaz, 2019).

DP (3.3)

Duyarlilik = —————
WAt = pp + YN

3.7.5. F1skor

Kesinlik ve duyarlilik degerlerinin harmonik ortalamasi F1 skoru vermektedir. Esit dagilim
olmayan veri setlerinde daha dogru degerlendirmeler yapabilmek i¢in dogruluk degerinin
yerine kullanimi tavsiye edilmektedir (Ogiindiir, 2019). Hem yanlis negatifleri hem de yanlis
pozitifleri hesaba katan, 0 ile 1 arasinda degisen bir dl¢iittiir (Korkmaz, 2019).

Kesinlik x Duyarlilik (3.4)

F1 Skor =2
or x Kesinlik + Duyarlilik
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4. BULGULAR

4.1. MobileNet Analiz Sonuglar:

Veri setindeki EL goriintiiler MobileNet mimarisi ile egitilerek siniflandirma basar1 degerleri
ortaya koyulmustur. MobileNet mimarisinde bulunan toplam 3 232 964 gorsel igerisinden,
kullanilan goriintiiler ile eslesen 4 100 gorsel bulunmaktadir. Bu 6n egitilmis 6zellikler ile

veri setindeki goriintiiler MobileNet sinir aginda egitilmistir.

Goriintiiller 224x224 seklinde boyutlandirilmis ve. Softmax aktivasyon fonksiyonu
kullanilmistir. Goriintiiler saglam, c¢atlak ve kirik seklinde kategorilere ayrilarak analiz

islemi yapilmistir.
Veri setindeki monokristal ve polikristal EL goriintiileri ayr1 ayri analiz edilmistir. Her iki
giines hiicre ¢esidinin yap1 olarak birbirinden farkli olmasi, sistemin kirik ve ¢atlak tespit

etme basarisini diisiirecegi i¢in bu sekilde yapilmistir.

Cizelge 4.1. Monokristal goriintiilerde mobilenet modelinin egitim dogrulugu

Model Test Dogrulugu  Egitim Dogrulugu Test Kaybi Egitim Kayb1

MobileNET %76,05 %77,08 0,5980 0,5496

Monokristal EL goriintiilerinin MobileNET sinir ag1 ile egitilmesinden sonra ¢ikan basari
orani ¢gizelge 4.1 ve ¢izelge 4.2°de yer almaktadir. Cizelge 4.1’e gore sistemin genel basari
orant %76 civarindadir. Cizelge 4.2’deki siniflandirma raporuna gore kesinlik olgiitii en
basarili olan kirik 6zniteligi olmustur. Duyarlilik Slgiitiine gore en basarili siniflandirma
saglam Ozniteligi olmustur. F1-skor Olciitiine gore kirik 6zniteligi en basarili siniflandirma

olmustur.

Cizelge 4.2. Monokristal goriintiilerde mobilenet modelinin siniflandirma raporu

Kesinlik Duyarlilik F1-Skor
Saglam %74 %91 %82
Catlak %80 %50 %62
Kirik %84 %86 %90




40

Sekil 4.1°de monokristal EL goriintiilerin MobileNet modeli ile analizi esnasinda ortaya
cikan dogruluk grafigi yer almaktadir.

Monokristral MobileNet Dogruluk Grafigi

—— Egitim

(.75 1 « Defirulams

0.55 1
0.50 4
D454 |
0 5 10 15 20 % 0
Devir Sayis

Sekil 4.1. Monoskristal goriintiilerde mobilenet modelinin egitim ve test dogrulugu

Sekil 4.2°de monokristal EL goriintiilerin MobileNet modeli ile analizi yapilirken meydana

gelen kay1p grafigi yer almaktadir.
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Monokristal MobileNet Kayip Grafigi
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« Dhofirulama

Devir Sayis1

Sekil 4.2. Monokristal goriintiilerde mobilenet modelinin egitim ve test kayip grafigi

Sekil 4.3’de MobileNet modelinin kategorilendirilmis monokristal EL goriintiilerini tahmin
degerleri gosterilmistir. Sekilde goziiktiigii gibi ¢atlak goriintiileri tahmin oran1 ¢ok diisiik
cikmistir. Fakat kirik goriintiileri tahmin orani ¢ok basarili ¢ikmistir. Saglam goriintiileri

siniflandirma oran1 %90 oraninda ¢gikmustir.

Catlak 19 83
8
z
a
T Kink 3 2
&

Saglam{ 23 2

Catlak Kink Safilam
Tahmin Degeri

Sekil 4.3. Monokristal goriintiilerde mobilenet modelinin karisiklik matrisi
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Polikristal EL goriintiilerinin Mobilenet sinir ag1 ile egitilmesinden sonra ¢ikan basar1 orani
cizelge 4.3 ve cizelge 4.4’de yer almaktadir. Cizelge 4.3’e gore sistemin genel basari1 orani
%85 civarindadir. Cizelge 4.4’deki siniflandirma raporuna gore kesinlik Sl¢iitli en basarili
olan kirik ve saglam Oznitelikleri olmustur. Duyarlilik 6lgiitiine goére en basarili
siniflandirma saglam 6zniteligi olmustur. F1-skor 6l¢iitiine gore saglam 6zniteligi en basarilt

siniflandirma olmustur.

Cizelge 4.3. Polikristal goriintiilerde mobilenet modelinin egitim dogrulugu

Model Test Dogrulugu  Egitim Dogrulugu  Test Kayb1  Egitim Kayb1
MobileNET %385,00 %90,21 0,4767 0,2924

Cizelge 4.4. Polikristal goriintiilerde mobilenet modelinin siniflandirma raporu

Kesinlik Duyarlilik F1-Skor

Saglam %87 %99 %93
Catlak %73 %52 %61
Kirik %86 %67 %76

Sekil 4.4°de polikristal EL goriintiilerin MobileNet modeli ile analizi esnasinda ortaya ¢ikan
dogruluk grafigi yer almaktadir.

Polikristal MobileNET Dodgruluk Grafigi
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Sekil 4.4. Polikristal goriintiilerde mobilenet modelinin egitim ve test dogrulugu
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Sekil 4.5’de polikristal EL goriintiilerin MobileNet modeli ile analizi yapilirken meydana
gelen kayip grafigi yer almaktadir.

Polikrizial BobileMet Kl_l,-'lp- CrrafijH

11 | [ Egitim
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Sekil 4.5. Polikristal goriintiilerde mobilenet modelinin egitim ve test kayip grafigi

Sekil 4.6’da MobileNet modelinin kategorilendirilmis polikristal EL goriintiilerini tahmin
degerleri gosterilmistir. En basarili tahmin saglam 0Ozniteliginde olmustur. Diger

Ozniteliklerin tahmin basar1 degerleri ¢ok diistik ¢ikmistir.
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Catlak - 7 36

Kink 14 11

Grergek Defier

Saglam- 3 1
Catlak Kink Saglam
Tahmin Deperi

Sekil 4.6. Polikristal gortintiilerde mobilenet modelinin karisiklik matrisi

4.2 Xception Analiz Sonuclari

Veri setindeki EL goriintiiler Xception mimarisi ile egitilerek siniflandirma yapilmustir.
Xception mimarisinde bulunan toplam 20 867 627 gorsel igerisinden, kullanilan goériintiiler
ile eslesen 6 147 gorsel bulunmaktadir. Bu 6n egitilmis 6zellikler ile veri setindeki goriintiiler

sinir aginda egitilmistir.

Goriintiiller 224x224 seklinde boyutlandirilmis ve Softmax aktivasyon fonksiyonu
kullanilmistir. Goriintiiler saglam, g¢atlak ve kirik seklinde kategorilere ayrilarak analiz

islemi yapilmistir.

Cizelge 4.5. Monokristal goriintiilerde Xception modelinin egitim dogrulugu

Model Test Dogrulugu  Egitim Dogrulugu  Test Kayb1  Egitim Kaybi
Xception %78,13 %79,65 0,5492 0,4853

Monokristal EL goriintiilerinin Xception sinir ag1 ile egitilmesinden sonra ¢ikan basari oran
cizelge 4.5 ve cizelge 4.6’da yer almaktadir. Cizelge 4.5’e gore sistemin genel basari orani
%78 civarindadir. Cizelge 4.6’deki siniflandirma raporuna gore kesinlik 6l¢iitii en basaril

olan 6znitelikler ¢atlak ve kirik olmustur. Duyarlilik dlgiitiine gore en basarili siniflandirma
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kirik 6zniteliginde olmustur. F1-skor olgiitiine gore kirik 6zniteligi en basarili siniflandirma
olmustur.

Cizelge 4.6. Monokristal goriintiilerde xception modelinin siniflandirma raporu

Kesinlik Duyarlilik F1-Skor

Saglam %72 %385 %78
Catlak %79 %49 %60
Kirik %79 %99 %388

Sekil 4.7°de monokristal EL goriintiilerin Xception modeli ile analizi esnasinda ortaya ¢ikan
dogruluk grafigi yer almaktadir.

Monokristral Xeeption Dogruluk Grafigi
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Sekil 4.7. Monoskristal goriintiilerde xception modelinin egitim ve test dogrulugu

Sekil 4.8’de monokristal EL goriintiilerin Xception modeli ile analizi yapilirken meydana
gelen kay1p grafigi yer almaktadir.
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Monokristal Xception Kayip Grafigi
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Sekil 4.8. Monokristal goriintiilerde xception modelinin egitim ve test kayip grafigi

Sekil 4.9’da Xception modelinin kategorilendirilmis monokristal EL goriintiilerini tahmin
degerleri gosterilmistir. En basarili tahmin kirik 6zniteliginde olmustur. Saglam 6zniteliginin

siniflandirma basarisinda %15 civari bir sapma olmustur.
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Sekil 4.9. Monokristal goriintiilerde xception modelinin karigiklik matrisi
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Polikristal EL goriintiilerinin Xception sinir agi ile egitilmesinden sonra ¢ikan basari1 orani
cizelge 4.7 ve cizelge 4.8’de yer almaktadir. Cizelge 4.7°ye gore sistemin genel bagar1 orani
%84 civarindadir. Cizelge 4.8’deki siniflandirma raporuna gore kesinlik Olgiitii ii¢
Oznitelikte de esit oranda ¢ikmistir. Duyarlilik 6l¢iitiine gore en basarili siniflandirma saglam
Ozniteliginde olmustur. F1-skor Slgiitiine gore saglam 6zniteligi en basarili siniflandirma

olmustur.

Cizelge 4.7. Polikristal goriintiilerde xception modelinin egitim dogrulugu

Model Test Dogrulugu  Egitim Dogrulugu  Test Kaybi  Egitim Kayb1
Xception %84,16 %90,39 0,4822 0,2654

Cizelge 4.8. Polikristal goriintiilerde xception modelinin siniflandirma raporu

Kesinlik Duyarlilik F1-Skor

Saglam %84 %100 %91
Catlak %85 %44 %58
Kirik %86 %67 %76

Sekil 4.10°da polikristal EL goriintiilerin Xception modeli ile analizi esnasinda ortaya ¢ikan

dogruluk grafigi yer almaktadir.

Polikristral Xception Dogruluk Grafigi
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Sekil 4.10. Polikristal goriintiilerde xception modelinin egitim ve test dogrulugu
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Sekil 4.11°de polikristal EL goriintiilerin Xception modeli ile analizi yapilirken meydana

gelen kayip grafigi yer almaktadir.

Polikristal Xception Kavip Grafigi
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Sekil 4.11. Polikristal goriintiilerde xception modelinin egitim ve test kayip grafigi

Sekil 4.12’de Xception modelinin kategorilendirilmis polikristal EL goriintiilerinin
karisiklik matrisi gosterilmistir. En basarili tahmin saglam 6zniteliginde olmustur. Diger

Ozniteliklerin tahmin basarisi ¢ok diisiik ¢ikmustir.
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Sekil 4.12. Polikristal goriintiilerde xception modelinin karisiklik matrisi

4.3. VGG16 Analiz Sonuclari

Veri setindeki EL goriintiiler Vgg16 mimarisi ile egitilerek siniflandirma yapilmistir. Vggl6
mimarisinde bulunan toplam 14 716 227 gorsel igerisinden, kullanilan goriintiiler ile eslesen
1 539 gorsel bulunmaktadir. Bu 6n egitilmis Ozellikler ile veri setindeki goriintiiler sinir

aginda egitilmistir.
Gorilintliler 224x224 seklinde boyutlandirilmis ve Softmax aktivasyon fonksiyonu
kullanilmistir. Goriintiiler saglam, c¢atlak ve kirik seklinde kategorilere ayrilarak analiz

islemi yapilmistir.

Cizelge 4.9. Monokristal goriintiilerde vgg16 modelinin egitim dogrulugu

Model Test Dogrulugu  Egitim Dogrulugu Test Kayb1 Egitim Kayb1
VGG16 %65,45 %68,59 0,8720 0,6856

Monokristal EL goriintiilerinin Vggl6 sinir ag1 ile egitilmesinden sonra ¢ikan basari orani
cizelge 4.9 ve cizelge 4.10°da yer almaktadir. Cizelge 4.9’a gore sistemin genel basar1 orani
%65 civarindadir. Cizelge 4.6’deki siniflandirma raporuna gore kesinlik ol¢iitii en basarili

olan kirik 6zniteligi olmustur. Duyarlilik Olgiitiine gore en basarili siniflandirma g¢atlak
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Ozniteliginde olmustur. Fl-skor Ol¢iitiine gore kirik Ozniteligi en basarili siiflandirma

olmustur.

Cizelge 4.10. Monokristal goriintiilerde vggl6 modelinin siniflandirma raporu

Kesinlik Duyarlilik F1-Skor

Saglam %64 %11 %19
Catlak %58 %93 %71
Kirik %383 %86 %84

Sekil 4.13°de monokristal EL goriintiilerin Vgg16 modeli ile analizi esnasinda ortaya ¢ikan

dogruluk grafigi yer almaktadir.

Monokristral Vggl6 Dogruluk Grafigi
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Sekil 4.13. Monoskristal goriintiilerde vggl6 modelinin egitim ve test dogrulugu

Sekil 4.14’de monokristal EL goriintiilerin Vggl6 modeli ile analizi yapilirken meydana

gelen kayip grafigi yer almaktadir.
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Sekil 4.14. Monokristal goriintiilerde vgg16 modelinin egitim ve test kayip grafigi

Sekil 4.15°de Vggl6 modelinin kategorilendirilmis monokristal EL goriintiilerin karisiklik
matrisi gosterilmistir. En basarili tahmin kirik 6zniteliginde olmustur. Saglam 6zniteliginin
siniflandirma basarisinda %10, ¢atlak 6zniteliginin siniflandirma basarisinda ise %20 civari

bir sapma olmustur.
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Sekil 4.15. Monokristal goriintiilerde vggl6 modelinin karisiklik matrisi
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Polikristal EL goriintiilerinin Vggl6 sinir ag1 ile egitilmesinden sonra ¢ikan bagart orani
cizelge 4.11 ve cizelge 4.12°de yer almaktadir. Cizelge 4.11°¢e gore sistemin genel basari
orani %72 civarindadir. Cizelge 4.12°deki siniflandirma raporuna gore kesinlik Slgiitli en
basarili olan kirik 6zniteligi olmustur. Duyarlilik Slgiitiine gére en basarili siniflandirma

saglam Ozniteliginde olmustur. Fl-skor Olgiitiine gore saglam Ozniteligi en basaril

siniflandirma olmustur.

Cizelge 4.11. Polikristal goriintiilerde vgg16 modelinin egitim dogrulugu

Model Test Dogrulugu  Egitim Dogrulugu Test Kaybi Egitim Kayb1
VGG16 %72,30 %79,41 0,7572 0,4988

Cizelge 4.12. Polikristal goriintiilerde vgg16 modelinin siniflandirma raporu

Kesinlik Duyarlilik F1-Skor

Saglam %74 %100 %85
Catlak %50 %10 %17
Kirik %86 %39 %54

Sekil 4.16’da polikristal EL goriintiilerin Vggl6 modeli ile analizi esnasinda ortaya ¢ikan
dogruluk grafigi yer almaktadir.

Polikristal VGG16 Dodgruluk Grafig
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Sekil 4.16. Polikristal goriintiilerde vgg16 modelinin egitim ve test dogrulugu
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Sekil 4.17°de polikristal EL goriintiilerin Vgg16 modeli ile analizi yapilirken meydana gelen
kayip grafigi yer almaktadir.

Polikristal VGG16 Kayip Grafigi
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Sekil 4.17. Polikristal goriintiilerde vgg16 modelinin egitim ve test kayip grafigi

Sekil 4.18’de Vggl6 modelinin kategorilendirilmis polikristal EL goriintiilerin karisiklik
matrisi gosterilmistir. En basarili tahmin saglam 6zniteliginde olmustur. Catlak 6zniteliginin
siiflandirma basarisinda %20 civari bir sapma olmustur. Kirik 6zniteliginde basarisiz bir

tahmin yapilmistir.
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Sekil 4.18. Polikristal goriintiilerde vgg16 modelinin karigiklik matrisi

4.4.Vggl9 Analiz Sonuclar:

Veri setindeki EL goriintiiler Vgg19 mimarisi ile egitilerek siniflandirma yapilmistir. Vggl6
mimarisinde bulunan toplam 20 026 436 gorsel igerisinden, kullanilan goriintiiler ile eslesen
2 052 gorsel bulunmaktadir. Bu 6n egitilmis 6zellikler ile veri setindeki goriintiiler sinir

aginda egitilmistir.

Goriintiiller 224x224 seklinde boyutlandirilmis ve Softmax aktivasyon fonksiyonu
kullanilmistir. Goriintiiler saglam, c¢atlak ve kirik seklinde kategorilere ayrilarak analiz

islemi yapilmistir.

Cizelge 4.13. Monokristal goriintiilerde vgg19 modelinin egitim dogrulugu

Model Test Dogrulugu  Egitim Dogrulugu Test Kayb1 Egitim Kayb1
VGG19 %60,92 %61,43 0,7802 0,7407

Monokristal EL goriintiilerinin Vggl9 sinir ag1 ile egitilmesinden sonra ¢ikan basari orani
cizelge 4.13 ve ¢izelge 4.14°de yer almaktadir. Cizelge 4.13’e gore sistemin genel basari
orani %61 civarindadir. Cizelge 4.14’deki siniflandirma raporuna gore kesinlik, duyarlilik

ve Fl-skor dlgiitlerine gore kirik 6zniteligi en basarili siniflandirma olmugtur.
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Cizelge 4.14. Monokristal gorintiilerde vgg19 modelinin smiflandirma raporu

Kesinlik Duyarlilik F1-Skor

Saglam %61 %54 %58
Catlak %40 %48 %44
Kirik %81 %74 %77

Sekil 4.19°da monokristal EL goriintiilerin Vgg19 modeli ile analizi esnasinda ortaya ¢ikan

dogruluk grafigi yer almaktadir.
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Sekil 4.19. Monoskristal goriintiilerde vgg19 modelinin egitim ve test dogrulugu

Sekil 4.20’de monokristal EL goriintiilerin Vggl9 modeli ile analizi yapilirken meydana

gelen kay1p grafigi yer almaktadir.
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Sekil 4.20. Monokristal goriintiilerde vgg19 modelinin egitim ve test kayip grafigi

Sekil 4.21°de Vggl19 modelinin kategorilendirilmis monokristal EL goriintiilerin karisiklik
matrisi gosterilmistir. Genel olarak basarisiz bir tahmin sonucu ortaya ¢ikmistir. Diger

ozniteliklere kiyasla kirik 6zniteliginin siniflandirma bagarisinda %25 oraninda bir sapma

olmustur.
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Sekil 4.21. Monokristal gortintiilerde vgg1l9 modelinin karisiklik matrisi
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Polikristal EL goriintiilerinin Vggl9 sinir ag1 ile egitilmesinden sonra ¢ikan bagart orani
cizelge 4.15 ve cizelge 4.16’da yer almaktadir. Cizelge 4.15’e gore sistemin genel basari
orani %72 civarindadir. Cizelge 4.16’daki siniflandirma raporuna gore kesinlik 6l¢iitii en
basarili olan kirik 6zniteligi olmustur. Duyarlilik Slgiitiine gére en basarili siniflandirma
saglam Ozniteliginde olmustur. Fl-skor Olgiitiine gore saglam Ozniteligi en basarili

siniflandirma olmustur.

Cizelge 4.15. Polikristal goriintiilerde vgg19 modelinin egitim dogrulugu

Model Test Dogrulugu  Egitim Dogrulugu  Test Kayb1  Egitim Kayb1
VGG19 %72,12 %76,14 0,6290 0,5676

Cizelge 4.16. Polikristal goriintiilerde vgg19 modelinin siniflandirma raporu

Kesinlik Duyarlilik F1-Skor

Saglam %71 %99 %83
Catlak %23 %03 %06
Kirik %92 %29 %44

Sekil 4.22°de polikristal EL goriintiilerin Vggl9 modeli ile analizi esnasinda ortaya ¢ikan
dogruluk grafigi yer almaktadir.

Polikristal VGG19 Dodruluk Grafigi
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Sekil 4.22. Polikristal goriintiilerde vgg19 modelinin egitim ve test dogrulugu
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Sekil 4.23°de polikristal EL goriintiilerin Vgg19 modeli ile analizi yapilirken meydana gelen
kayip grafigi yer almaktadir.

Polikristal VGG19 Kayip Grafigi
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Sekil 4.23. Polikristal goriintiilerde vgg19 modelinin egitim ve test kayip grafigi

Sekil 4.24°de Vggl9 modelinin kategorilendirilmis polikristal EL goriintiilerin karigiklik
matrisi gosterilmistir. En basarili tahmin saglam O6zniteliginde olmustur. Daha sonra en

basarili siniflandirma Catlak 6zniteliginin olmustur. Kirik 6zniteliginde basarisiz bir tahmin

yapilmugtir.
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Sekil 4.24. Polikristal goriintiilerde vgg19 modelinin karigiklik matrisi
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4.5.Resnet50 Analiz Sonuclar

Veri setindeki EL goriintiiler Resnet50 mimarisi ile egitilerek siiflandirma yapilmistir.
Resnet50 mimarisinde bulunan toplam 23 593 859 gorsel igerisinden, kullanilan goriintiiler
ile eslesen 6 147 gorsel bulunmaktadir. Bu 6n egitilmis 6zellikler ile veri setindeki goriintiiler
sinir aginda egitilmistir.

Gorlintliler 224x224 seklinde boyutlandirilmis ve Softmax aktivasyon fonksiyonu
kullanilmistir. Goriintiiler saglam, ¢atlak ve kirik seklinde kategorilere ayrilarak analiz

islemi yapilmistir.

Cizelge 4.17. Monokristal goriintiilerde resnet50 modelinin egitim dogrulugu

Model Test Dogrulugu  Egitim Dogrulugu  Test Kaybi1 ~ Egitim Kayb1
Resnet50 %39,06 %47,50 0,9753 0,9779

Monokristal EL gdriintiilerinin Resnet50 sinir ag1 ile egitilmesinden sonra ¢ikan basari orant
cizelge 4.17 ve ¢izelge 4.18’de yer almaktadir. Cizelge 4.17°ye gore sistemin genel basari
orant %39 civarindadir. Cizelge 4.18’deki siiflandirma raporuna gore kesinlik olgiitiine
gore kirik 6zniteligi en basarili olmustur. Duyarlilik ve Fl1-skor 6lciitlerine gére saglam

Ozniteligi en basarili siniflandirma olmustur.

Cizelge 4.18. Monokristal goriintiilerde resnet50 modelinin siniflandirma raporu

Kesinlik Duyarlilik F1-Skor

Saglam %49 %74 %59
Catlak %21 %18 %20
Kirik %2100 %06 %11

Sekil 4.25°de monokristal EL goriintiilerin Resnet50 modeli ile analizi esnasinda ortaya

¢ikan dogruluk grafigi yer almaktadir.
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Monokristal ResnetS0 Dogruluk Grafifi
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Sekil 4.25. Monokristal goriintiilerde resnet50 modelinin egitim ve test dogrulugu

Sekil 4.26’da monokristal EL goriintiilerin Resnet50 modeli ile analizi yapilirken meydana

gelen kayip grafigi yer almaktadir.

Monokristal Resnet50 Kayip Grafigi

Sekil 4.26. Monokristal gorintiilerde resnet50 modelinin egitim ve test kayip grafigi
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Sekil 4.27°de Resnet50 modelinin kategorilendirilmis monokristal EL goriintiilerin
karigiklik matrisi gosterilmistir. Genel olarak basarisiz bir tahmin sonucu ortaya ¢ikmuistir.

Diger ozniteliklere kiyasla catlak Ozniteliginin siiflandirma basarisinda %25 civart bir

sapma olmustur.
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Sekil 4.27. Monokristal gortintiilerde resnet50 modelinin karisiklik matrisi

Polikristal EL goriintiilerinin Resnet50 sinir agi ile egitilmesinden sonra ¢ikan basari orani
cizelge 4.19 ve ¢izelge 4.20°de yer almaktadir. Cizelge 4.19’a gore sistemin genel basari
orani %77 civarindadir. Cizelge 4.20°deki siniflandirma raporuna gore kesinlik 6l¢iitii en
basarili olan saglam ve kirik 6znitelikleri olmustur. Duyarlilik 6lciitiine gére en basarili
siniflandirma saglam Ozniteliginde olmustur. F1-skor Olciitiine gore saglam 6zniteligi en

basarili siiflandirma olmustur.

Cizelge 4.19. Polikristal goriintiilerde resnet50 modelinin egitim dogrulugu

Model Test Dogrulugu  Egitim Dogrulugu  Test Kayb1 Egitim Kayb1
Resnet50 %77,49 %80,74 0,8552 0,5078
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Cizelge 4.20. Polikristal goriintiilerde resnet50 modelinin siiflandirma raporu

Kesinlik Duyarlilik F1-Skor

Saglam %79 %100 %88
Catlak %69 %38 %49
Kirik %77 %32 %45

Sekil 4.28°de polikristal EL goriintiilerin Resnet50 modeli ile analizi esnasinda ortaya ¢ikan

dogruluk grafigi yer almaktadir.

Polikristal Resnet50 Dogruluk Grafigi
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Sekil 4.28. Polikristal goriintiilerde resnet50 modelinin egitim ve test dogrulugu

Sekil 4.29°da polikristal EL goriintiilerin Resnet50 modeli ile analizi yapilirken meydana
gelen kay1p grafigi yer almaktadir.
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Sekil 4.29. Polikristal goriintiilerde resnet50 modelinin egitim ve test kayip grafigi

Sekil 4.30°da Resnet50 modelinin kategorilendirilmis polikristal EL goriintiilerin karisiklik
matrisi gosterilmistir. Saglam 6zniteligi basarili sekilde siniflandirilmistir. Diger 6znitelikler

icin basarisiz bir tahmin sonucu ortaya ¢ikmistir.
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Sekil 4.30. Polikristal goriintiilerde resnet50 modelinin karisiklik matrisi
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4.6.DenseNet201 Analiz Sonuclari

Veri setindeki EL goriintiiler DenseNet201 mimarisi ile egitilerek siniflandirma yapilmistir.
DenseNet201 mimarisinde bulunan toplam 18 327 747 gorsel igerisinden, kullanilan
goriintiiler ile eslesen 5 763 gorsel bulunmaktadir. Bu 6n egitilmis 6zellikler ile veri setindeki

goriintiiler sinir aginda egitilmistir.
Gorlintliler 224x224 seklinde boyutlandirilmis ve Softmax aktivasyon fonksiyonu
kullanilmistir. Goriintiiler saglam, c¢atlak ve kirik seklinde kategorilere ayrilarak analiz

islemi yapilmistir.

Cizelge 4.21. Monokristal goriintiilerde densenet modelinin egitim dogrulugu

Model Test Dogrulugu  Egitim Dogrulugu  Test Kaybi Egitim Kaybi
DenseNet201 %76,56 %80,83 0,4980 0,4387

Monokristal EL goriintiilerinin DenseNet201 sinir ag1 ile egitilmesinden sonra ¢ikan basari
orani cizelge 4.21 ve cizelge 4.22°de yer almaktadir. Cizelge 4.21°e gore sistemin genel
basar1 orant %77 civarindadir. Cizelge 4.22’deki siniflandirma raporuna gore kesinlik
Olgiitine gore kirik ve saglam oOznitelikleri basarili olmustur. Duyarlilik ve F1-skor

olgiitlerine gore kirik 6zniteligi en basarili siniflandirma olmustur.

Cizelge 4.22. Monokristal goriintiilerde densenet modelinin siniflandirma raporu

Kesinlik Duyarlilik F1-Skor

Saglam %83 %65 %73
Catlak %64 %79 %70
Kirik %90 %97 %94

Sekil 4.31°de monokristal EL goriintiilerin DenseNet201 modeli ile analizi esnasinda ortaya

cikan dogruluk grafigi yer almaktadir.
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Monokristal DenseNet201 Dogruluk Grafigi
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Sekil 4.31. Monoskristal goriintiilerde densenet modelinin egitim ve test dogrulugu

Sekil 4.32°de monokristal EL goriintiilerin DenseNet201 modeli ile analizi yapilirken
meydana gelen kayip grafigi yer almaktadir.

Monokristal DenseNet201 Kavip Grafifi
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Sekil 4.32. Monokristal gortintiilerde densenet modelinin egitim ve test kayip grafigi
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Sekil 4.33°de DenseNet201 modelinin kategorilendirilmis monokristal EL gdriintiilerin
karigiklik matrisi gosterilmistir. Kirik 6zniteligi basarili bir sekilde tahmin edilmistir. Catlak
Ozniteliginin siniflandirma basarisinda %20 civar1 sapma olmustur. Saglam Ozniteligi

basarisiz bir siniflandirma ger¢eklesmistir.

Catlak Kirik Saglam
Tahmin Degeri

Sekil 4.33. Monokristal goriintiilerde densenet modelinin karisiklik matrisi

Polikristal EL goriintiilerinin DenseNet201 sinir ag1 ile egitilmesinden sonra ¢ikan basari
orani ¢izelge 4.23 ve cizelge 4.24°de yer almaktadir. Cizelge 4.23’e gore sistemin genel
basar1 oran1 %383 civarindadir. Cizelge 4.24’deki siniflandirma raporuna gore kesinlik 6lgiitii
en basarili olan kirik 6zniteligi olmustur. Duyarlilik ve F1-skor Olgiitiine gore saglam

Ozniteligi en basarili siniflandirma olmustur.

Cizelge 4.23. Polikristal goriintiilerde densenet modelinin egitim dogrulugu

Model Test Dogrulugu  Egitim Dogrulugu  Test Kayb1  Egitim Kayb1
DenseNet201 %82,91 %90,85 0,7113 0,2609

Cizelge 4.24. Polikristal goriintiilerde densenet modelinin siniflandirma raporu

Kesinlik Duyarlilik F1-Skor
Saglam %83 %100 %90
Catlak %76 %49 %59
Kirik %98 %54 %69
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Sekil 4.34°de polikristal EL goriintiilerin DenseNet201 modeli ile analizi esnasinda ortaya
cikan dogruluk grafigi yer almaktadir.

Polikristal Densenet201 Dogruluk Grafigi
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Sekil 4.34. Polikristal goriintiilerde densenet modelinin egitim ve test dogrulugu

Sekil 4.35’de polikristal EL goriintiilerin DenseNet201 modeli ile analizi yapilirken
meydana gelen kayip grafigi yer almaktadir.
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Polikristal Densenet201 Kayip Grafigi

— i

= Dhrfrwlama

0.2 4 : ! : : :
0 5 10 15 20 25 30
Davir Sayis

Sekil 4.35. Polikristal goriintiilerde densenet modelinin egitim ve test kayip grafigi

Sekil 4.36’da DenseNet201 modelinin kategorilendirilmis polikristal EL goriintiilerin
karigiklik matrisi gosterilmistir. En basarili siniflandirma saglam 6zniteliginde olmustur.

Diger 6znitelikler i¢in basarisiz bir tahmin sonucu ortaya ¢ikmustir.
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Sekil 4.36. Polikristal goriintiilerde densenet modelinin karisiklik matrisi
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4.7. Monokristal EL. Goriintiilerin Analiz Sonuclar:

Veri setindeki monokristal elektroliiminans goriintiilerin evrisimli sinir aglarinda gostermis
olduklar1 dogruluk raporu ¢izelge 4.25°de yer almaktadir. Yapilan analiz sonucunda
monokristal goriintiiler igerisinde egitim dogrulugu en basarili model %81 ile Densenet201
olmustur. Test dogrulugu en basarili model %78 ile Xception olmustur. Densenet201

modelin en az test ve egitim kaybina sahiptir.

Cizelge 4.25. Monokristal gortintiilerde modellerin dogruluk raporu

Model Test Dogrulugu  Egitim Dogrulugu  Egitim Kayb1 Test Kaybi
Xception %78,13 %79,65 0,5492 0,4853
Vggl6 %65,45 %68,59 0,8720 0,6856
Vgg19 %60,92 %61,43 0,7802 0,7407
Resnet50 %39,06 %47,50 0,9753 0,9779
DenseNet201 %76,56 %380,83 0,4980 0,4387
MobileNet %76,05 %77,08 0,5980 0,5496

Cizelge 4.26’de monokristal elektroliiminans saglam goriintiilerin siniflandirma raporu yer
almaktadir. Kesinlik 6l¢iitiinde %83 ile DenseNet201 modeli en 1yi siniflandirma yapmuistir.
MobileNet modeli, duyarlilik Olgiitiinde %91 ile en basarili model olmustur. F1-skor

olgiitiinde %382 ile MobileNet modeli en iyi performansi sergilemistir.

Cizelge 4.26. Monokristal saglam goriintiilerde modellerin siniflandirma raporu

Kesinlik Duyarlilik F1-Skor

Xception %72 %85 %78
Vggl6 %64 %11 %19
Vgg19 %61 %54 %58
Resnet50 %49 %74 %59
DenseNet201 %83 %65 %73
MobileNet %74 %91 %82

Cizelge 4.27°de monokristal elektroliiminans catlak goriintiilerin siniflandirma raporu yer
almaktadir. Kesinlik 6l¢iitinde %80 ile MobileNet modeli en iyi siniflandirma yapmustir.
Vggl6 modeli, duyarlilik 6l¢iitiinde %93, F1l-skor dlgiitiinde %71 ile en iyi performansi
sergilemistir. F1-skor degeri diisiik ¢iktig1 i¢cin bu dlgiitte saglikli degerler ¢ikmamastir.
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Cizelge 4.27. Monokristal catlak goriintiilerde modellerin siniflandirma raporu

Kesinlik Duyarlilik F1-Skor

Xception %79 %49 %60
Vggl6 %58 %93 %71
Vggl9 %40 %48 %44
Resnet50 %21 %18 %20
DenseNet201 %64 %79 %70
MobileNet %80 %50 %62

Cizelge 4.28’de monokristal elektroliiminans kirik goriintiilerin siniflandirma raporu yer
almaktadir. Kesinlik dlgiitiinde %2100 ile Resnet50 modeli en iyi siniflandirma yapmustir.
Xception modeli, duyarlilik Olgiitinde %99 ile en basarili model olmustur. F1-skor

olgiitiinde %94 ile Densenet201 modeli en iyi performansi sergilemistir.

Cizelge 4.28. Monokristal kirik goriintiilerde modellerin siniflandirma raporu

Kesinlik Duyarlilik F1-Skor

Xception %79 %99 %88
Vggl6 %83 %386 %84
Vggl9 %81 %74 %77
Resnet50 %100 %06 %11
DenseNet201 %90 %97 %94
MobileNet %84 %386 %90

4.8.Polikristal EL Goriintiilerin Analiz Sonuclari

Veri setindeki polikristal elektroliiminans goriintiilerin evrisimli sinir aglarinda gostermis
olduklar1 dogruluk raporu c¢izelge 4.29°da yer almaktadir. Yapilan analiz sonucunda
polikristal goriintiiler icerisinde egitim dogrulugu en basarili model %91 ile Densenet201
olmustur. Test dogrulugu en basarilt model %85 ile MobileNet olmustur. Egitim kayb1 en
diisiik modeller MobileNet ile Xception olmustur. Xception ve Densenet201 modelleri en az

test kaybina sahiptir.
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Cizelge 4.29. Polikristal goriintiilerde modellerin dogruluk raporu

Model Test Dogrulugu  Egitim Dogrulugu  Egitim Kayb1 Test Kaybi
Xception %84,16 %90,39 0,4822 0,2654
Vggl6 %72,30 %79,41 0,7572 0,4988
Vgg19 %72,12 %76,14 0,6290 0,5676
Resnet50 %77,49 %80,74 0,8552 0,5078
DenseNet201 %82,91 %90,85 0,7113 0,2609
MobileNet %385,00 %90,21 0,4767 0,2924

Cizelge 4.30°da polikristal elektroliiminans saglam goriintiilerin siniflandirma raporu yer
almaktadir. Kesinlik olgiitiinde %87 ile MobileNet modeli en iyi smniflandirma yapmustir.
Duyarlilik dl¢iitiinde tim modeller basarili performans gostermistir. F1-skor dl¢iitiinde %93

ile MobileNet modeli en iyi performansi sergilemistir.

Cizelge 4.30. Polikristal saglam goriintiilerde modellerin smiflandirma raporu

Kesinlik Duyarlilik F1-Skor

Xception %84 %100 %91
Vggl6 %74 %100 %85
Vggl9 %71 %99 %83
Resnet50 %79 %100 %388
DenseNet201 %83 %100 %90
MobileNet %87 %99 %93

Cizelge 4.31°de polikristal elektroliiminans ¢atlak goriintiilerin siniflandirma raporu yer
almaktadir. Kesinlik 6l¢iitlinde %85 ile Xception modeli en iyi siniflandirma yapmugtir.
Duyarlilik 6lgiitiinde tiim modellerin genel olarak performansi diisiik ¢ikmistir. Duyarlilik
Olciitinde en basarili model %52 ile MobileNet olmustur. Fl-skor oOlgiitiinde de tiim
modellerin performanslart diisiik ¢ikmistir. F1-skorunda %61 ile MobileNet modeli en iyi

performansi sergilemistir.

Cizelge 4.31. Polikristal gatlak goriintiilerde modellerin siniflandirma raporu

Kesinlik Duyarlilik F1-Skor

Xception %85 %44 %58
Vggl6 %50 %10 %17
Vggl9 %23 %03 %06

Resnet50 %69 %38 %49
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Cizelge 4.31. (Devami)

Kesinlik Duyarliik ~ F1-Skor
DenseNet201 %76 %49 %59
MobileNet %73 %52 %61

Cizelge 4.32’de polikristal elektroliiminans kirik goriintiilerin siniflandirma raporu yer
almaktadir. Kesinlik 6lgiitiinde %98 ile DenseNet201 modeli en iyi siniflandirma yapmustir.
Duyarlilik o6l¢iitinde %67 ile Xception ve MobileNet modelleri en iyi siniflandirma
yapmustir. Fl-skor oOlgiitinde de %76 ile Xception ve MobileNet modelleri en iyi

performansi sergilemistir.

Cizelge 4.32. Polikristal kirik goriintiilerde modellerin siiflandirma raporu

Kesinlik Duyarlilik F1-Skor

Xception %86 %67 %76
Vggl6 %86 %39 %54
Vgg19 %92 %29 %44
Resnet50 %77 %32 %45
DenseNet201 %98 %54 %69

MobileNet %86 %67 %76
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5. SONUC VE ONERILER

Bu tez ¢alismasinda giines panel hiicrelerinde meydana gelen hasarlar, evrisimli sinir ag1
modelleri sayesinde tespit edilmeye ¢alisilmistir. Veri setindeki FV hiicreler monokristal ve
polikristal seklinde ayr1 ayr1 degerlendirilmistir. FV hiicrelere ait elektroliiminans goriintiiler
saglam, ¢atlak ve kirik seklinde siniflandirilmistir. Elde edilen goriintii sayis1 az oldugu i¢in
basarili smiflandirma yapabilmek i¢in evrisimli sinir agr modelleri kullanilmistir.
Siniflandirilan goriintiiler CNN modellerinde ayr1 ayri egitilerek, siniflandirma oranlar

incelenmistir.

Calismada, Ozniteliklere ait siniflandirma yontemlerinin basar1 degerleri istatiksel olarak
analiz edilmistir. Analiz sonucunda monokristal panel hiicrelerinin siniflandirma basarisi
%78, polikristal panel hiicrelerinin simiflandirma basarisi %85 ¢ikmistir. Fakat genel
siniflandirma basarisina gére monokristal panel hiicreleri daha iyi siniflandirilmistir. Veri
setindeki saglam polikristal hiicre sayisinin fazla olmasi nedeniyle siniflandirma basarisi

daha yiiksek goziitkmektedir.

Saglam panel hiicrelerinin siniflandirilmasinda; monokristal hiicrelerinin basarist %91,
polikristal hiicrelerin ise %100 oranindadir. Kirik panel hiicrelerinin siniflandirilmasinda;
monokristal hiicrelerin basarist %99, polikristal hiicrelerin ise %76 oranindadir. Catlak panel
hiicrelerinin  siniflandirilmasinda; monokristal hiicrelerin smiflandirma basaris1 %79,

polikristal hiicrelerin ise %76 oranindadir.

Literatiir c¢alismalarina bakildiginda siniflandirma i¢in genellikle derin  6grenme
algoritmalarmin kullanildign goziikkmektedir. Yapmis oldugum c¢alismada; monokristal
yapidaki saglam panel hiicrelerini siniflandirma basarisi, yapilan caligmalar ile benzer
oranlarda ¢ikmigtir. Polikristal yapidaki saglam panel hiicrelerini siniflandirma basarisi,
benzer ¢aligmalara gore daha basarili sonug¢ ortaya koymustur. Polikristal yapidaki kirtk
panel hiicrelerini siiflandirma basarisi, yapilan bir¢cok calisma ile benzer oranda ¢cikmustir.
Monokristal ve polikristal ¢atlak panel hiicrelerin siniflandirma basarisi, benzer ¢alismalara

gore daha diisiik siniflandirma oranina sahiptir.
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Elde edilen dogruluk ve smiflandirma raporlarina gére monokristal giines hiicrelerinin,
polikristal giines hiicrelerine gore daha basarili siniflandirildig: tespit edilmistir. Polikristal
giines hiicrelerinin tiretildigi malzemeden dolay1 heterojen bir yapiya sahip olmasi, goriintii
analizi esnasinda modellerin smiflandirma basar1 oraninin azalmasina neden olmustur.
Monokristal giines hiicreleri homojen bir yapiya sahip oldugu i¢in goriintiilerin siniflandirma
basar1 oraninin arttirdigr goriilmiistiir. Glines panel hiicrelerinin CNN modelleri ile analiz
stirelerine bakildiginda polikristal EL giines hiicrelerinin, monokristal EL gilines hiicrelerine

gore daha fazla zaman aldig: tespit edilmistir.

Monokristal ve polikristal giines hiicrelerinde, kirik durumdaki giines hiicrelerinin CNN
modelleri ile tespit oraninin yiiksek oldugu goriilmistir. Catlak durumdaki giines
hiicrelerinin basarili siniflandirma orani, kirik giines hiicrelerine gore daha diisiik ¢ikmistir.
Modelleme sonrast, saglam polikristal giines hiicrelerinin siniflandirma basarisi, monokristal
giines hiicrelerine gore daha yiiksek oldugu goriilmiistiir. Buna karsilik kirik ve catlak
monokristal giines hiicrelerinin siniflandirma basarisi, polikristal giines hiicrelerine gore

daha yiiksek ¢iktig1 tespit edilmistir.

Gilines panel hiicrelerindeki mikro kiriklarin siniflandirilmast genel basari oranimi
diisirmektedir. Gorlintiiler saglam ve hasarli seklinde kategorilere ayrilarak analiz yapilirsa
siniflandirma basaris1 daha da yiikselecektir. Hazir goriintiileri kullanmak yerine teknik
ekipman saglanarak, giines panel santrallerinden daha net goriintiiler alinabilinir. Bu

goriintiileri analiz etmek daha 6zgiin calismalarin ortaya ¢ikmasini saglayacaktir.

Gelistirilen model ile giines enerji santrallerindeki panellerden elde edilen EL goriintiiler
bulut teknolojisi sayesinde depolama birimine yiiklenerek, goriintiiler aninda analiz edilerek

basarili siniflandirma gergeklesebilir.
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