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ÖZET 

 

Güneş enerjisi alternatif enerji kaynağıdır. Bir güneş enerjisi sisteminin temelini oluşturan güneş pilleri, esas 

olarak kristal silikon yapıdadır. Güneş panel hücrelerinde üretim esnasında veya kurulum sonrasında hatalar 

oluşabilir. Geleneksel görüntüleme yöntemleri ile güneş hücrelerindeki hataları tespit etmek çok zordur. Güneş 

hücrelerindeki bu hatalar, özel ekipmanlar ile çekilen elektrolüminans görüntüler ile tespit edilebilmektedir. 

Bu çalışmada, derin öğrenme yöntemi ile güneş panel hücrelerinin elektrolüminans (EL) görüntülerinden hasar 

tespiti yapılmıştır. 6528 adet monokristal ve polikristal yapıdaki farklı güneş panel hücrelerinin 

elektrolüminans (EL) görüntüleri kullanılmıştır. Görüntü sınıflandırmada, hızlı ve başarılı sonuçlar elde etmek 

için derin öğrenme algoritmaları kullanılmıştır. 300x300 boyutundaki görüntüler sağlam, kırık ve çatlak 

şeklinde kategorilere ayrılarak evrişimli sinir ağları ile eğitilmiştir. Çalışmada CNN modellerinden Xception, 

Vgg16, Vgg19, Resnet50, DenseNet201 ve MobileNet kullanılmıştır. Monokristal ve polikristal güneş 

hücreleri, CNN modelleri ile ayrı ayrı analiz edilmiştir. Modellerin doğruluk ve sınıflandırma sonuçlarına göre 

evrişimli sinir ağı modelleri ile başarılı tespitler yapılmıştır. 
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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, Vgg16, Vgg19, 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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1. GİRİŞ 

 

Günümüzde, yaşam standartlarının yükselmesi ile enerji kullanımında belirgin bir artış 

olmuştur. Yenilenebilir enerji kaynakları bu talepleri karşılamak için önemli bir rol 

oynayabilecektir. Bu kaynaklardan enerji üretim teknolojisi hızla gelişen ve gelecek vaat 

eden uygulamalarından birisi güneş paneli sistemleridir (Li ve Lam, 2007; Taherbaneh, 

Rezaie, Ghafoorifard, Rahimi ve Menhaj, 2010). 

 

Fotovoltaik (FV) endüstrisi, kristal silikon güneş pilleri ve modüllerinin hakimiyetindedir. 

Güvenilir FV sistemi çalışması için, sahada kurulu FV modülleri üzerinde periyodik 

kontroller yapmak, zaman içindeki performanslarını değerlendirmek, sorunları önceden 

çözmek ve çalışma sırasında ortaya çıkabilecek sorunları teşhis etmek önemlidir. Modül 

arızası sadece bir güç kaybını değil, aynı zamanda sistem sahipleri için bir gelir kaybını da 

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

 

Fotovoltaik güç üretiminin veriminin azalması, malzeme kusurlarından, nakliye sırasında 

veya kurulum esnasında meydana gelen hasarlardan kaynaklanabilir (Koch, Weber, Fladung 

ve Sobottka, 2016). Güneş panel hücrelerindeki sorunlar, kurulumdan sonra hemen ortaya 

çıkabilir veya fotovoltaik modüller elektriksel, mekanik ve termal streslere maruz 

kaldığından daha uzun bir zaman çerçevesinde kendini gösterebilir (Pingel, Zemen, Frank, 

Geipel ve Berghold, 2009). Güneş pillerinde ortaya çıkan çatlaklar, fotovoltaik (FV) 

modülünün güç çıkışını azaltır (Grunow, Clemens, Hoffmann, Litzenburger ve Podlowski, 

2005). 

 

Elektrolüminesans (EL), yüksek çözünürlüklü görüntüler oluşturmasından sebebiyle güneş 

hücreleri başta olmak üzere FV sistem bileşenlerindeki kusurların tespitinde yaygın olarak 

kullanılmaktadır. EL görüntüleme FV hücrelerdeki gözle görülemeyen çatlak, kırık gibi 

hasarları önceden tespit etmeyi sağlayan bir yöntemdir (Breitenstein ve diğerleri, 2011). EL 

testler üreticiler tarafından yapılmaktadır fakat FV panellerin nakliyesi, kurulum süreci ve 

çevresel koşullar nedeniyle sonradan hasarlar oluşabilmektedir  

 

Fotovoltaik EL görüntüleri elde edebilmek için güneş paneline sabit voltaj verilerek 

kızılötesi ışık yayması sağlanır. Daha sonra kızılötesi lense sahip özel CCD kameralar ile bu 
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kızılötesi ışıklar yakalanır ve görüntü elde edilir. Güneş hücrelerinin kusurlu bölümleri 

normal olarak aktif olmayacağı için algılanan görüntülerde siyah olarak görünürler. Bu 

sayede, EL görüntüleri tespit edilen güneş hücrelerinin kusur içerip içermediğini belirlemek 

mümkündür (Tsai ve Luo, 2010). Resim 1.1’de bir güneş panelinin EL görüntüsü yer 

almaktadır (Chindarkkar, Priyadarshi, Shiradkar, Kottantharayil ve Velmurugan, 2020). 

 

 
 

Resim 1.1. Güneş panelinin elektrolüminans görüntüsü 

 

Derin öğrenme, verilen özellikleri insan etkisini olmadan kendisinin keşfedip 

değerlendirmelerde bulunabilen, yapay zekanın bir alt dalıdır. Günümüzdeki sektörlerin çok 

daha büyük verileri kullanmasıyla popülerliğini artırmıştır. Yapısındaki çok katmanlı sinir 

ağları sayesinde çok karmaşık problemleri bile çözebilme yeteneğine sahiptir. 

 

EL görüntülerindeki çatlak, kırık şeklindeki kusurları manuel olarak belirlemek karmaşık ve 

zaman alıcı bir süreçtir (Acharya, Sahu ve Jena, 2021). Bu kontrolü otomatik hale getirmek 

amacıyla, evrişimli sinir ağı (CNN) kullanılarak güneş hücrelerindeki kusurların hızlı bir 

şekilde tespit edileceği bir model geliştirildi. 

 

Derin öğrenme ile görüntüler piksel bazlı analiz edildiği için sınıflandırma yapabilmek diğer 

yöntemlere göre daha kolaydır. Bu çalışmada elde edilen fotovoltaik EL görüntüleri çatlak, 

kırık ve sağlam şeklinde kategorilere ayrılmıştır. Bu kategorilerdeki görüntüler ön eğitimli 

evrişimsel sinir ağı modelleri kullanılarak görüntülerin %80’i eğitim, %20’si de test 
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amacıyla kullanılmıştır. Sınıflandırma başarı ölçütleri ile değerlendirilmiştir. Çalışmada 

CNN modellerinden; VGG16, VGG19, Resnet50, DenseNet201, Xception ve MobileNet 

kullanılmıştır. 

 

1.1. Literatür Taraması 

 

Bu bölümde, derin öğrenme yöntemi kullanarak Elektrolüminans görüntü 

sınıflandırılmasının yapıldığı çalışmalardan bir kısmı sunulmuştur. 

 

Buerhop-Lutz ve arkadaşları (2018), 2426 Elektrolüminesans veri setini derin öğrenme 

yöntemiyle eğitmek için kullanmışlar. Veri setinin %75'ini eğitim için (1.968 hücre) eğitim 

için ve %25'ini (656 hücre) test için kullanılmış. Derin öğrenme modellerinden VGG-19 

modelini kullanarak %88,42 oranında doğruluk tespit etmişlerdir.  

 

Nawei Zhang ve arkadaşları (2020), 2886 monokristal ve 2154 polikristal güneş panel 

hücrelerinden oluşan 300x300 piksel EL görüntülerini kullanmışlardır. Yapay sinir ağları 

yönteminden DAN modelini kullanarak %76,2 oranında doğruluk tahmin etmişlerdir. 

 

Ahmad Maroof Karimi ve arkadaşları (2019), 3550 Elektrolüminans görüntü setini sağlam, 

çatlak ve kırık olarak üç sınıfa ayırmışlardır. Görüntü setini %80’ini test ve %20’sini de 

eğitim olarak kullanmışlardır. Destek vektör makinesi, Rastgele orman ve evrişimsel sinir 

ağları (CNN) öğrenme modellerini kullanmışlardır. Evrişimsel sinir ağları (CNN) öğrenme 

modeli ile %99,71 oranında doğruluk tespit etmişlerdir. 

 

Qian ve arkadaşları (2020), iki farklı veri setini kullanarak fotovoltaik hücreler üzerindeki 

mikro kırıkları tespit edebilmek için analizler yapmışlardır. Çalışmada kullanılan ilk veri 

setinde 452x452 piksel boyutunda 40 hasarlı, 80 sağlam fotovoltaik hücre, diğer veri setinde 

300x300 piksel boyutunda 44 farklı FV panelden alınan EL görüntüleri kullanılmıştır. İki 

veri seti de derin öğrenme modelleri ile eğitilerek mikro kırık tespiti için sistem eğitilmiştir. 

Sonradan eğitilen sistemin, CNN öğrenme modellerinden daha başarılı sonuçlar ortaya 

çıkardığı tespit edilmiştir. 

 

Deitsch ve arkadaşları (2019), monokristal ve polikristal FV modülden oluşan 1968 EL 

görüntüsünü kullanarak, hasarlı hücreleri DVM ve CNN kullanarak sınıflandırmaya 
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çalışmışlardır. CNN öğrenme modeli %88,42, DVM ise %82,44 oranında doğruluk sonuçları 

bulmuşlardır. 

 

Rahman ve arkadaşları (2021), EL görüntülerdeki mikro kırıkların tespiti için çalışma 

yapmışlardır. CNN modellerinden VGG16, VGG19, Inceptionv3, ResNet50v2 ve Xception 

kullanmışlardır. Monokristal hücrelerde %96,97, polikristal hücrelerde %97,06 doğruluk 

oranı ile başarılı sınıflandırma yapmışlardır. 

 

Mantel ve arkadaşları (2019), FV panellerdeki hasarlı hücreleri saptayabilmek için 753 

panelden alınan 47244 FV hücre ile çalışma yapmışlardır. Veri setindeki FV hücrelerin 

sorunları uzman kişiler tarafından hasar durumuna göre seviyelere ayrılmıştır. DVM ile 

yapılan analize göre %99,7 doğruluk oranı ile sınıflandırma yapılmıştır. 

 

Demirci ve arkadaşları (2019), yaptıkları çalışmada 2624 FV hücre içeren EL görüntü veri 

setini, evrişimli sinir ağları kullanarak sınıflandırmışlardır. Az sayıda görüntü olduğu için 

transfer öğrenme yöntemi seçmişlerdir. Transfer öğrenimi için Alexnet, Googlenet, 

MobileNetv2 ve Squeezenet mimarilerini seçmişlerdir. FV hücrelerdeki hataları %75'in 

üzerinde doğrulama oranıyla tespit etmişlerdir. 

 

Mathias ve arkadaşları (2020), güneş hücrelerini sağlam ve kırık şeklinde sınıflandırabilmek 

için DVM ve geri yayılımlı sinir ağı kullanmışlardır. Sinir ağları 2000 EL görüntüsünden 

oluşan bir veri seti ile eğitmişler ve 300 test görüntüsünden oluşan bir veri seti ile test 

etmişlerdir. DVM ile %92,67, geri yayılımlı sinir ağı ile %93,67 sınıflandırma doğruluğu 

elde etmişlerdir. 

 

Chindarkkar ve arkadaşları (2020), Hindistan'ın farklı bölgelerinde bulunan FV 

santrallerinden toplanan EL görüntüleri derin sinir ağını eğitmek için kullanmışlardır. EL 

görüntülerini, düşük çözünürlüklü CMOS tabanlı kamera kullanılarak çekmişlerdir. Derin 

sinir ağı modeli yapılan sınıflandırmada güneş hücresindeki çatlakları tespit başarısı %98,59 

olmuştur. 

 

Fan ve arkadaşları (2022), polikristal güneş hücreleri üzerindeki mikro çatlakları tespit 

etmek için Resnet modelini kullanmışlardır. Bu yöntem sayesinde hasar algılama 

doğruluğunu %99,11 bulmuşlardır.  
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Winston ve arkadaşları (2021), FV panellerdeki sıcak noktanın etkisi incelemişlerdir. Mikro 

çatlaklardan ve sıcak noktalardan etkilenen farklı FV modüllerini tespit etmek için 

karşılaştırmalı bir arıza tespit yöntemi geliştirmişlerdir. Sınıflandırma işlemini, İleri 

Beslemeli Geri Yayılımlı Sinir Ağı ve DVM teknikleri kullanılarak gerçekleştirmişlerdir. 

İleri beslemeli geri yayılım sinir ağı için ortalama %87 ve DVM modeli ile %99 doğruluk 

oranı ile başarılı bir analiz yapmışlardır. 
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2. GÜNEŞ ENERJİSİ 

 

Güneş Dünya’daki en mühim yenilenebilir enerji kaynağıdır. Güneş enerjisi temiz ve çevreci 

bir enerji kaynağı olduğundan dolayı fosil enerji kaynaklarına göre çok daha avantajlıdır. 

Türkiye coğrafi konumundan dolayı güneş enerjisi kapasitesi yönünden oldukça iyi 

durumdadır (Yılmaz, 2012). 

 

Güneşten bir dakika içerisinde dünyaya ulaşan enerji, bir yıl içerisinde tüketilen enerjiden 

çok daha büyüktür. Bu derece önemli YEK’nın değerlendirilmesi için yapılan çalışmalar 

artmıştır. Fosil kaynakların çevreye zarar vermesinden dolayı ülkelerin yenilikçi enerji 

kaynaklarına geçişi hızlanmıştır. Güneş enerjisi kullanım oranı yıllar geçtikçe artış 

göstermektedir. 1970'li yıllardan sonra güneş enerjisinden elektrik üretimi hız kazanmıştır. 

Güneş enerji sistemlerinde teknolojik açıdan ilerleme meydana gelmiş ve maliyet açısından 

azalma olmuştur. GES’lerin temiz enerji kaynağı olmasından dolayı ve kurulum 

aşamasından sonra az maliyetle verimli üretim yapması güneş enerjisine olan ilginin 

yükselmesini sağlamaktadır (ETKB, 2021). 

 

Ülkemizin coğrafi yapısı sebebiyle güneş enerjisi potansiyeline yüksektir. GEPA verilerine 

göre, ortalama yıllık toplam güneşlenme zamanı 2741,07 saat ve ortalama yıllık toplam 

güneş radyasyon miktarı ise 1527,46 kWh/m2 olarak tespit edilmiştir. Şekil 2.1.’de Türkiye 

güneş enerjisi potansiyeli atlasında ülkemizdeki güneş enerji potansiyeli ve aylık ortalama 

global radyasyon değerleri gözükmektedir. Türkiye'nin Güney Bölgeleri ve Güney Doğu 

Anadolu Bölgesi güneş enerjisi ve güneşlenme süreleri açısından büyük potansiyeli vardır 

(ETKB, 2021). 
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Şekil 2.1. Türkiye güneş enerjisi potansiyeli atlası 

 

Ülkemizde güneş enerjisine olan ilgi son yıllarda gittikçe artmıştır. Şekil 2.2’de (ETKB, 

2021) görüldüğü gibi 2014 yılından 2020 yılına kadar olan süre içerisinde güneş enerjisinden 

üretilen enerji miktarı sürekli artış göstermiştir.  

 

 
 

Şekil 2.2. Türkiye’deki güneş santralleri kurulu gücün yıllara göre dağılımı 

 

Son yıllarda lisanssız enerji kaynaklarının ürettiği enerji miktarı önemli ölçüde artmıştır. 

2015 yılı içerisinde 0,4 GW olan enerji üretimi, 2021 yılında 7,4 GW düzeyine kadar 

çıkmıştır. 2021 yılı içerisinde ülkemizdeki lisanssız kurulu gücün %92’lik kısmını GES’ler 

oluşturmaktadır. Şekil 2.3’de yenilenebilir enerji kaynaklarından üretilen enerji miktarı 
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gösterilmiştir (Çolakoğlu, Aslan, İyikul ve Özenbaş, 2021). Ülkemizdeki sınırlı sayıda 

bulunan lisanssız GES’lerin artışına yardımcı olan faktörler sıralanmıştır:  

 

• 2019 yılına kadar lisanssız GES’lerin YEKDEM alım garantilerinden faydalanabiliyor 

olması,  

 

• GES’lerinin büyüklüğünün üretilen enerji verimine etkisinin olmaması,  

 

• Güneş panel fiyatları ve GES işletme harcamalarının zamanla azalması,  

 

• Ülkemizdeki güneş enerjisi potansiyelinin fazla olması,  

 

 
 

Şekil 2.3. Türkiye’de 2021 yılı yenilenebilir enerji kaynaklarından üretilen enerji 

 

2.1. Fotovoltaik Sistemler 

 

FV sistemlerde güneş enerjisini elektrik enerjisine çevirebilmek amacıyla güneş panelleri 

kullanılır. FV panellerinden gelen DA çıkış olarak alınır. DA ile çalışan yükler doğrudan 

beslenebilir. Güneş ışınım şiddeti gün içerisinde zamana göre değişiklik gösterir. Aynı 

zamanda mevsimsel şartlarda çok etkilidir. Bu yüzden üretilen elektrik miktarı yetersiz 

kalabilir veya üretilen elektrik ihtiyaçtan fazla olabilir. Elektrik enerjisinin ihtiyaçtan fazlası 

akülerde saklanır. Güneş panellerinin ürettiği elektrik enerjisi ihtiyaçtan az olması 
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durumunda akülerde bulunan enerji kullanılarak ihtiyaç giderilmiş olur. AA ile çalışan bir 

yük besleneceği durumlarda DA’yı AA’ya çevirecek bir evirici kullanılır (Bahtiyar, 2006). 

Şekil 2.4’de bir FV sistemin çalışma yapısı gösterilmiştir (Köroğlu, Teke, Bayındır ve 

Tümay, 2010). Şekildeki örnekte güneş panelleri, akü, şarj kontrol birimi, evirici ve belirli 

amaca yönelik yükler bulunmaktadır. 

 

 
 

Şekil 2.4. Fotovoltaik sistemin çalışma yapısı 

 

2.2. Fotovoltaik Sistem Elemanları 

 

Bir FV sistem; güneş panelleri, evirici, batarya, şarj regülatörü ve farklı elektronik destek 

devreleri bir araya gelerek oluşur. Güneşin elektrik üretmek için yeterli olmadığı zamanlarda 

veya gece saatlerinde kullanılmak amacıyla sistemde batarya yer alır. Güneş panelleri gün 

içerisinde elektrik enerjisi üreterek bunu batarya içerisinde depolar ve güneş panellerinden 

üretilen enerjinin yetmediği durumlarda enerji bataryadan alınır.  

 

Bataryanın aşırı şarj olması ve tamamen boşalarak zarar görmesini önlemek amacıyla 

kullanılan şarj kontrol birimi ise bataryanın durumuna göre güneş hücrelerinden gelen akımı 

keser. AA elektriğin kullanılması gereken durumlarda, sisteme bir evirici dahil edilerek 
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bataryadaki DA gerilim, 220 volta dönüştürülür. Bazı sistemlerde, güneş hücrelerinin 

MGN’de çalışmasını sağlayan MGN izleyici cihazı bulunur (Köroğlu, Teke, Bayındır ve 

Tümay, 2010). 

 

2.3. Fotovoltaik Hücre Yapısı 

 

FV hücreler üzerlerine ışık geldiği esnada uçlarında elektrik gerilimi meydana gelir. FV 

hücrenin oluşturduğu enerji, yüzey kısmına gelen güneş ışınımı kadardır. FV sistemlerin 

güneş ışığını absorbe edebilmesi için yarıiletken malzemeden oluşması gerekmektedir 

(Özçelik, 2016). 

 

 
 

Şekil 2.5. Fotovoltaik hücrelerin çalışma yapısı 

 

FV hücre, yarıiletkende n  ve p tipi bölgeler meydana getirerek oluşturulabilir. Şekil 2.5’de 

görüldüğü gibi meydana gelen n ve p tipi bölgelerin geçiş bölgesindeki p-n eklemi 

kesiminde, bir elektrik bölgesi oluşur. Yarıiletken malzemenin FV hücre gibi çalışması için 

eklem bölgesinde FV olayın yapılması gerekir.  

 

FV işlem iki basamakta oluşur: eklem bölgesine ışık düşürülerek elektron-hol çiftleri 

oluşturulur. Sonra ise; elektron-hol çiftleri bölgedeki elektrik alan yardımı sayesinde 

birbirinden kopar. Bu sayede, birbirlerinden uzaklaşan elektron-hol çiftleri, FV hücrenin 

uçlarında bir enerji oluşmasını sağlar (Özçelik, 2016). 
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2.4. Fotovoltaik Hücre, Modül ve Dizi 

 

Fotovoltaik (FV), güneşten gelen ışığı doğrudan elektriğe dönüştüren bir teknolojidir. 

Fotovoltaik hücrenin yapısı, klasik p-n diyotuna çok benzemektedir. Işık hücre üzerine 

geldiğinde, absorve edilen fotonlar elektron sistemine aktarılır. Birleşme noktalarında yük 

taşıyıcılarının oluşmasını sağlar. Yük taşıyıcıları, bir sıvı elektrolit içindeki elektron-iyon 

çiftleri veya katı bir yarı iletken malzemedeki elektron deliği çiftleri olabilir. Mevcut 

devrenin direncinin karesi, elektriğe dönüştürülen güçtür. Fotonun kalan gücü hücrenin 

sıcaklığını yükseltir (Patel, 1999). 

 

Tek bir FV hücresi küçük olduğu için ürettiği enerjide azdır. Daha fazla enerji üretmek için 

hücreler birbirine bağlanır. FV modülleri, çeşitli boyut ve güç çıkışında FV dizileri 

oluşturmak için birleştirilebilir ve bağlanabilir. Şekil 2.6’da FV hücre, modül ve dizi 

görüntüleri yer almaktadır (Li, 2011). 

 

 
 

Şekil 2.6. Fotovoltaik hücre, modül ve dizi 

 

2.5. Fotovoltaik Hücre Çeşitleri 

 

FV sistemler, güneşten gelen ışığı emer ve elektrik enerjisine dönüştürür. Monokristal ve 

polikristal en fazla tercih edilen panel türleridir. Her ikisi de elektrik enerjisi üretir fakat 

aralarında dikkat edilmesi gereken bazı önemli farklılıklar bulunmaktadır. 
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Monokristal ve polikristal güneş panelleri, dayanıklı olduğu için silikondan yapılır. Temel 

değişiklik, kullanılan silikon güneş hücresinin türüdür. Monokristal güneş panelleri, tek bir 

silikon kristalinden yapılmıştır. Polikristal güneş panelleri ise eritilmiş birçok silikon 

parçasından meydana gelen güneş hücreleridir. 

 

Monokristal güneş panelinde, güneş hücreleri oluşturmak için, silikon çubuklar halinde 

biçimlendirilerek dilimlere bölünür. Tek bir kristal silikondan meydana gelen güneş 

panellerine monokristal adı verilir. Güneş hücresi, tek bir kristalden yapıdan meydana 

geldiği için elektronlar hareket için çok fazla alana sahiptir. Bu da monokristal panellerin 

verimliliğini arttırmaktadır. Şekil 2.7’de monokristal ve polikristal güneş panelleri 

gösterilmektedir (Yılmaz, 2021). 

 

 
 

Şekil 2.7. Monokristal ve polikristal güneş panelleri 

 

Monokristal panel hücreleri çoğunlukla siyahtır. Polikristal paneller hücreleri de genellikle 

mavidir. Panelin hangi çeşit olduğu sadece rengine bakılarak tespit edilmez. Polikristal panel 

hücrelerine bakıldığında dalgalı bir yapı mevcuttur. Monokristal panel hücreleri ise düz bir 

yapıya sahiptir. Monokristal yapıdaki güneş hücreleri, polikristal hücrelerine kıyasla daha 

yüksek verime sahiptir. Bunun yanında monokristal panel hücreleri de polikristal panel 

hücrelerine göre daha maliyetlidir (Yılmaz, 2021). 
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2.6. Fotovoltaik Sistem Verimi Etkileyen Sebepler 

 

2.6.1. Hot spot etkisi 

 

Güneş panellerinin üzerine düşen güneş enerjisinin yaklaşık %80 ile %90’ı ısıya dönüşür. 

Bundan dolayı güneş enerjisi sistem tasarımları yapılırken güneş panellerinin soğuma 

ihtiyacının da düşünülmesinde fayda vardır. 

 

Eğer güneş panelinin içindeki seri bağlı hücrelerden herhangi birisinin ürettiği akım diğer 

hücrelerden daha düşükse, panel yük durumuna geçebilir ve gerilim ters dönebilir. Böyle bir 

durumda güneş panelimiz yük durumunda çalıştığı için hücrenin sıcaklığı yükselmeye 

başlayacaktır, hatta yanmaya bile başlayabilir, işte bu duruma hot spot etkisi denilmektedir. 

Bu etki altında kalan hücrenin sıcaklığı 150 derecenin üzerine çıkarsa da tamamen bozulur 

(Uyar, 2015). Resim 2.1’de sıcak bölge sorununa maruz kalan bir güneş panel hücresi 

gösterilmiştir (Kaz, 2021). 

 

 
 

Resim 2.1. Sıcak bölge etkisine maruz kalan güneş hücresi 

 

2.6.2. Gölgelenme 

 

FV sistemler, tam veya kısmi olarak gölgelenme yüzünden çok fazla verim kaybı 

yaşamaktadır. Gün içerisindeki güneşin hareketi gölgelenmenin düzeyini etkilemektedir. 

Yapılan çalışmalar neticesinde, gölgelenmenin performansı çok azalttığı kabul edilmiştir. 

Gölgelenmeden kaynaklanan sorunu en aza indirmek için DA-DA iyileştiriciler, mikro 
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eviriciler ve bypass diyotlar gibi değişik teknolojik gelişmeler üzerine çalışmalar artmıştır 

(Salvadores ve Francisco, 2015). 

 

 
 

Resim 2.2. Gölgelenmiş güneş paneli 

 

Güneş panellerinden daha fazla performans alabilmek için resim 2.2’deki gibi gölge 

sorunlarına dikkat edilmesi gerekmektedir (Solar Çatı, 2021). 

 

2.6.3. Kablo arızaları 

 

Kablo arızaları, FV sistemde yer alan DA ve AA kablolardaki sorunlar yüzünden 

oluşmaktadır. FV sistem tasarlanırken kabloların boyutlandırılması önemlidir. FV paneller 

DA kablolar yardımıyla eviriciye bağlanmalıdır. İletken kabloların akım taşıma kapasitesi 

ve ortaya çıkabilecek gerilim düşümü, kabloların belirlenmesindeki en önemli kısımdır. 

(Deniz, 2013). Kablolar hava şartları ve çevresel etkenlerden dolayı zaman içerisinde 

yıpranır ve korozyona uğrar. Bu sorunlar üretilen gücün azalmasına, kısa devrenin meydana 

gelmesine ve ileri zamanlarda yangın çıkmasına bile sebep olabilir (Elektrikport, 2021). 

 

2.6.4. Mikro çatlaklar 

 

Mikro çatlaklar, güneş hücrelerinde oluşan çıplak gözle görülemeyen bir hata türüdür. Güneş 

hücrelerinde mikro çatlakların oluşması, yalnızca yapısal bütünlüğü bozmaz, aynı zamanda 

mikro çatlaklar içeren güneş hücreleri yüzünden panellerde yangın tehlikesi oluşturabilecek 

sıcak noktaların oluşmasına sebep olabilir. Üretim hattından çıkan güneş hücrelerinin 
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ortalama %5 ile %10'u mikro çatlak içerebilir. Aynı zamanda çevresel koşullarda güneş 

hücrelerinde mikro çatlakların oluşmasına sebep olabilir. Resim 2.3’de polikristal bir güneş 

hücresinde oluşan mikro kırık gösterilmektedir (Teo ve Abdullah, 2018). 

 

 
 

Resim 2.3. Mikro çatlak oluşmuş polikristal güneş hücresi 

 

2.6.5. Tozlanma 

 

FV panel yüzeyinin kirlenmesi veya panel yüzeyinde kar birikmesi sebebiyle emilen güneş 

radyasyonu azalmaktadır. Bunun sonucunda üretilen enerji miktarında düşüş yaşanmaktadır. 

Araştırma sonuçları, tozlanma nedeniyle panel yüzeylerinin kirlenmesi verimi %15'e yakın 

oranda düşürmektedir (Maghami ve diğerleri, 2016). Resim 2.4’de tozlanmış güneş panelleri 

yer almaktadır (Gürbüz, 2018). 
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Resim 2.4. Tozlanmış güneş panelleri 

 

2.7. Elektrolüminans Görüntüleme  

 

Elektrolüminans (EL) görüntüleme, fotovoltaik modüllerin görsel muayenesi için kullanılan 

bir tekniktir (Köntges ve diğerleri, 2014). Fotovoltaik modüllerin yüksek çözünürlüklü 

görüntülerini yakalamayı ve kusurların tanımlanmasını sağlar (Bothe ve diğerleri, 2006). 

 

Şekil 2.8’deki görüntüde (Tsai, Wu ve Li, 2012) elektrolüminans görüntülemenin çalışma 

mantığı gösterilmiştir. Kızılötesi filtreye sahip özel kamera ile karanlık ortamda güneş 

panelinin görüntüsü alınarak bilgisayar ortamına aktarılmaktadır. Oluşan elektrolüminans 

görüntüler durumlarına göre değerlendirilerek hasarlı olup olmadıkları tespit edilmektedir. 
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Şekil 2.8. Elektrolüminans sistemin yapısı 

 

Resim 2.5’deki görüntüde (Buerhop-Lutz ve diğerleri, 2018) Elektrolüminans test sonrası 

elde edilen sağlam, çatlak ve kırık durumdaki güneş hücreleri bulunmaktadır. Güneş 

hücrelerinin sağlamlığını dışarıdan herhangi bir ekipman olmadan tespit etmek çok zordur. 

O yüzden bu görüntüleme sayesinde güneş hücrelerindeki kusurları bularak değiştirmek, 

güneş panellerinden alınan veriminde artmasını sağlamaktadır. İleri zamanlarda oluşabilecek 

daha büyük sorunların önüne geçilmiş olacaktır. 

 

 
 

Resim 2.5. Sağlam, çatlak ve kırık güneş hücreleri 
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3. MATERYAL VE YÖNTEM 

 

3.1.Veri Setinin Oluşturulması 

 

Veri seti (Buerhop-Lutz ve diğerleri, 2018), genel kullanıma açık olan Github platformundan 

temin edilmiştir. İçeriğinde 44 farklı güneş panelinin çeşitli derecelerde bozulmalara sahip 

300x300 piksel, 8 bit gri tonlamalı 2.426 görsel bulunmaktadır. Veri setinde güneş panel 

hücrelerinin sağlam, çatlak ve kırık şekilleri yer almaktadır. Güneş modüllerinden 26 tanesi 

polikristal ve 18 tanesi de monokristal yapıdadır.  

 

Görüntü seti tek tek kontrol edilerek tekrar sınıflandırma yapılmıştır. Hatalı sınıflandırılan 

görüntüler çıkartılarak 2176 Elektrolüminans görüntü ile çalışmaya devam edilmiştir. 

Görüntüler sağlam, çatlak ve kırık olarak üç kategoriye ayrılmıştır. Bu görüntülerden %80’i 

eğitim için geriye kalan %20’si de test amacıyla kullanılmıştır. 

 

Çizelge 3.1. Veri setindeki görsellerin sınıflandırılmış dağılımı 

 

Modül Yapısı 
Sınıflandırma 

Sağlam Çatlak Kırık 

Monokristal 453 346 198 

Polikristal 901 151 127 
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Resim 3.1. Veri setindeki görsellerin örnek görünümü 

 

Resim 3.1’de veri setindeki EL görüntülerin sınıflandırılması yer almaktadır. Monokristal 

ve polikristal yapıdaki EL görüntüleri kategorilere ayrılarak etiketlenmiştir. 

 

3.2.Veri Çoğaltma 

 

Derin öğrenmede işlenecek veri sayısının az olması öğrenimi kısıtlayacağından analizin 

başarı oranı da düşecektir. Aynı zamanda kullanılacak görsel sayısının düşüklüğü sistemin 

ezberleme yapmasına da sebep olabilir. Bunun için veri setindeki görseller döndürme, 

gürültü ekleme gibi yöntemler ile çoğaltılır.  
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Bu çalışmada, veri setinde bulunan EL görüntüler 90 derecelik döndürme ile çoğaltılmıştır. 

Üç sınıfa ayrılmış görüntüler içerisinde kırık ve çatlak görseller az sayıdadır. Bu 

kategorilerdeki görsellerin başarılı sınıflandırılması için bu işlem yapılmıştır. 

 

 
 

Resim 3.2. Veri çoğaltma öncesi ve sonrası görüntüler 

 

Veri setindeki EL görüntüler çoğaltma işleminden sonra çizelge 3.2’deki gibi değerlere 

ulaşmıştır. Görüntü sayısının fazla olması sinir ağındaki eğitimin başarı oranını arttıracaktır. 

Derin öğrenme büyük veri setlerini analiz ettiği için veri sayısı ne kadar çok olursa 

değerlendirme sonucu başarı yüzdesi o derecede yüksek çıkacaktır. 

 

Çizelge 3.2. Veri çoğaltma sonrası görsellerin sınıflandırılmış dağılımı 

 

Modül Yapısı 
Sınıflandırma 

Sağlam Çatlak Kırık 

Monokristal 1359 1038 594 

Polikristal 2703 453 381 

 

3.3. Derin Öğrenme Geliştirme Platformu 

 

Bu çalışma, Google Colaboratory platformunda gerçekleştirilmiştir. Python programlama 

dilinde geliştirilmiş ve CNN mimarisinde görüntü sınıflandırma uygulamalarında tercih 

edilen kolay ve hızlı tasarlanabilen Keras kütüphanesi kullanılmıştır. Derin öğrenmede 

eğitimin gerçekleştirilmesi için yüksek oranda Mib ve Gib desteğine ihtiyaç vardır. Bu 

platform donanım desteğini ücretsiz şekilde vermektedir. Sistem ekran kartı işlemcisi olarak 

Tesla P100 16 gb ve 38 gb ram desteği vermektedir. 
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Şekil 3.1. Google colaboratory platformu 

 

Aynı zamanda veri setindeki görselleri Google Drive depolama birimine yükleyerek, verilere 

doğrudan erişebilme imkânı bulunmaktadır. Şekil 3.1’de Google Colaboratory platformunun 

kod yazımı ve Google Drive bölümüne bağlantısı gözükmektedir. Google Colaboratory 

platformu, derin öğrenme kütüphanelerinin hazır olarak sunulduğu ücretsiz bir ortamdır. 

Google Colaboratory’de herhangi bir yapılandırmaya ihtiyaç yoktur. Uygulamaları başkaları 

ile kolaylıkla paylaşma imkânı sunar. Sağladığı gib desteği ile de yüksek verim sağlayarak 

derin öğrenme çalışmalarına kolaylık sağlamaktadır  

 

3.4. Derin Öğrenme 

 

Derin öğrenme, YSA’larını kullanan çok katmanlı mimarilerde büyük boyuttaki verileri 

analiz edebilen, yapay zekanın alanının en alt dalıdır. Derin öğrenme; el yazısı, plaka ve yüz 

tanıma, nesne ve hareket algılama, görüntü sınıflandırma, ses tanıma, duygu analizi, doğal 

dil işleme gibi birçok zor problemi analiz edebilmektedir (Çalışkan ve Demir, 2022). Şekil 

3.2’de yapay zekâ ve alt dalları yer almaktadır (Tüzün, 2022). 
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Şekil 3.2. Yapay zekâ, makine öğrenimi ve derin öğrenme ilişkisi 

 

Derin öğrenme, girdi katmanına gelen verilerin çok katmanlı sinir ağlarından geçerek ortaya 

çıkan sonuç, modelin öğrenme sürecini ifade etmektedir. Girdi, gizli ve çıktı katmanlarından 

oluşmaktadır. Her katmandaki nöron sayısı değişiklik gösterebilir. Gizli katmanı, öğrenme 

süreci içerisinde en fazla öneme sahiptir (Kartal ve Duman, 2019). Şekil 3.3’de derin 

öğrenmenin çalışma mantığı gösterilmiştir (Sönmez, 2018). 

 

 
 

Şekil 3.3. Derin öğrenme süreci 
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Derin öğrenme, kullanıcıların tanımladığı kuralları kullanmadan, ses ve görüntü gibi 

verilerin içeriklerinden otomatik çıkarımlarla öğrenme yapabilmektedir. Girdi verilerinin 

çok olması ve normalizasyon işlemlerine göre tahmin doğruluğu artmaktadır (Şeker, Diri ve 

Balık, 2017).  

 

Derin öğrenme işlemi sırasında analiz için çok fazla matematiksel işlem gücünü kullandığı 

için Mib mimarisi yeterli olmamaktadır. Son yıllarda derin öğrenme ile yapılan analizlerde 

grafik işlemci birimi kullanılmaktadır. Gib mimarisi ile büyük veriler eğitim için 

kullanılabilmektedir. Büyük verilerin kullanılmasıyla yapılan analizlerin başarı oranları 

yüksek olmaktadır. Bundan dolayı ekran kartı donanım performansı arttıkça, sonuçta pozitif 

olarak etkilemektedir. Birçok yenilikçi kurumsal teknoloji şirketi, derin öğrenme alanında 

çalışmalar yapmakta ve bu alana olan yatırımlarını arttırmaktadır. 

 

3.5. Evrişimli Sinir Ağları 

 

CNN, genellikle görsel verilerin işlenmesinde kullanıldığı için doğadaki canlıların gelişmiş 

görme yeteneklerinden esinlenilerek geliştirilmiş çok katmanlı yapay sinir ağının bir 

yapısıdır (Hubel ve Wiesel, 1968). Görüntü işleme, ses ve metin analizi gibi birçok alanda 

başarılı sonuçlar elde etmektedir (Kurt, 2018). 

 

CNN, görüntüyü girdi olarak ele alır. Değişen evrişim ve alt örnekleme katmanları 

sayesinde, görüntünün yapısına dair tahminler oluşturmak için kullanılmaktadır (Jain ve 

Seung, 2008). Şekil 3.4‘de CNN mimarisine ait bir örnek gösterilmiştir (Ravi ve diğerleri, 

2017). 

 

 
 

Şekil 3.4. Cnn temel mimarisi 
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Şekil 3.5’deki şekle ait süreç şu şekilde özetlenebilir (Ravi ve diğerleri, 2017); 

 

• Giriş katmanında verilen görüntü bazı filtrelemeler kullanılarak analiz edilir,  

 

• Filtre uygulanan görüntülerden oluşan çıktı alt örneklenir,  

 

• Alt örnekleme işlemi neticesinde elde edilen çıktı, yeni girdi olarak işleme alınır. Yüksek 

seviyeli özellikler çıkıncaya kadar evrişim ve alt örnekleme işlemlerinin tekrar edilmesi 

sağlanır  

 

3.5.1. Giriş katmanı 

 

CNN mimarisinde veri girişinin yapıldığı ilk katmandır. Giriş katmanında ham veriler 

sisteme verilir ve oluşturulan veri seti ağın yapısına göre tespit edilir (Uysal, Hardalaç ve 

Koç, 2018). Bu katmandaki nöron değeri, analizin en iyi şekilde olabilmesi için öznitelik 

sayısı ile eşittir. Bu katmanda değerler kopyalanır ve farklı katmanlara gönderilir. Aktarım 

sırasında verilere bir işlem yapılmaz (Akdoğan, 2020). Oluşturulan veri setinin boyutuna 

göre ağ hızı, eğitim ile test süresi ve bellek ihtiyacı değişmektedir (Tan, 2019). 

 

3.5.2. Evrişim katmanı 

 

CNN’in temel katmanıdır. Görüntüler matris şeklinde olmaktadır (Cengil ve Çınar, 2019). 

Evrişim katmanında, giriş katmanından gelen görüntü bir filtreden geçer ve oluşan değerler 

öznitelik haritasını meydana getirir (Akdoğan, 2020). 

 

 
 

Şekil 3.5. Evrişim işlemi 
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Evrişim işlemi şekil 3.5'de yer almaktadır. Giriş katmanında 4x4’lük bir matris vardır. 

Yapılan filtre ise 2x2 boyutundadır. Bu kısımda giriş katmanından gelen matrisin tümünde 

bu filtre dolaşır. Giriş katmanındaki veriler ile filtre matrisi çarpılarak öznitelik matrisi 

oluşturulur. Görüntü analizi yapılırken resimler genellikle siyah beyaz hale getirilerek modele 

giriş olarak gönderilir. Bazı görüntü analizlerinde renklerin etiket üstündeki tesiri fazla 

olmaktadır. Örneğin bir meyvenin durumu rengiyle direkt ilişkili olduğu için görüntüleri 

renkli şekilde analiz etmek gerekmektedir (Akdoğan, 2020). 

 

3.5.3. Havuzlama katmanı 

 

Havuzlama katmanının amacı ağ içerisindeki verileri indirgeyerek işleme alınacak veri 

miktarını azaltmaktır. Bu şekilde ağın hem daha hızlı olması hem de ağdaki hesaplama 

yoğunluğunun azalmasını sağlanmaktadır (Doğan ve Türkoğlu, 2018). Genellikle Relu 

katmanından sonra kullanılmaktadır. Havuzlama katmanında bir filtre matrisi, Relu 

katmanından gelen havuzlama katmanına girdi olarak verilen matris üzerinde gezdirilir. 

Gezdirme esnasında elde edilecek çıkış değeri, ortalama havuzlama veya en büyük değer 

havuzlama yöntemi ile bulunur.  

 

Ortalama havuzlama yönteminde Şekil 3.6’da (Tayiz, 2022) gösterildiği gibi matris üzerinde 

gezdirilen filtre matrisinin içine denk gelen değerlerin ortalaması alınarak yeni matrisin 

değeri elde edilir.  

 

 
 

Şekil 3.6. Ortalama değer havuzlama yöntemi 
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En büyük değer havuzlama yönteminde ise şekil 3.7’de (Tayiz, 2022) görüldüğü gibi filtre 

matrisinin denk geldiği değerlerden en büyük olan yeni matrise çıkış değeri olarak 

alınmaktadır.  

 

 
 

Şekil 3.7. En büyük değer havuzlama yöntemi 

 

3.5.4. Düzleştirme katmanı 

 

Giriş verilerinin tek boyutlu olması gerektiği için düzleştirme katmanı verileri tek boyutlu bir 

diziye dönüştürür. Düzleştirme katmanın amacı, havuzlanmış özellik matrisini tek boyutlu 

bir vektöre çevirerek tam bağlantı katmanının girişine uygun hale getirmektir. Şekil 3.8’de 

düzleştirme katmanının çalışma yapısı gösterilmiştir (Jeong, 2019). 

 

 
 

Şekil 3.8. Örnek bir düzleştirme işlemi 
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3.5.5. Tam bağlı katman 

 

Her nöron kendinden sonra gelen nörona bağlantılı olduğun için bu şekilde 

isimlendirilmektedir. Havuzlama katmanından sonra kullanılmaktadır (İbrahim, 2020). 

Kullanılan mimari yapıya göre bu katmanın sayısı değişiklik gösterebilir. Tam bağlı 

katmanda bir önceki katmanda açığa çıkmış özellikler incelenerek nesnenin özelliklerini 

belirten ağırlıkların bulunduğu nöronlar tespit edilerek nesnenin hangi sınıfa ait olduğunun 

ortaya çıkması sağlanmış olur. Şekil 3.9’da tam bağlı katmanın yapısı yer almaktadır (Doğan 

ve Türkoğlu, 2019). 

 

 
 

Şekil 3.9. Tam bağlı katman yapısı 

 

3.5.6. Seyreltme katmanı 

 

CNN uygulamalarında ezberleme veya aşırı öğrenme diye isimlendirilen ağın öğrenmek 

yerine ezbere hareket ettiği durumlarla karşılaşılabilmektedir. Büyük ağı eğitmek çok fazla 

hesaplama ve büyük miktarda eğitim verisi gerektirir. Bu verilerin farklı alt kümeleri 

üzerinde farklı ağları eğitmek için yeterli veri olmayabilir. Oluşturulan mimarilerde 

genellikle bu sorunların çözümünü sağlamak için seyreltme kullanılmaktadır. Şekil 3.10’da 

Seyreltme kullanılan ve kullanılmayan ağa örnek verilmiştir (Srivastava, Hinton, 

Krizhevsky, Sutskever ve Salakhutdinov, 2014). Genellikle tam bağlı katmandan önce yer 

almaktadır. Seyreltme katmanının amacı ağdaki bazı düğümlerin kaldırılmasıdır. 
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Şekil 3.10. Seyreltme işlemi 
 

3.5.7. Normalizasyon katmanı 

 

CNN eğitimi sırasında katmanlar arası geçişlerde girdi verileri farklılaştığı için eğitim 

karmaşık hale gelmektedir. Bunu aşabilmek için girdi katmanlarında gerçekleştirilen 

normalleştirme yönteminin bir de gizli katman girişlerinde uygulanması tavsiye edilmektedir 

(Ioffe ve Szegedy, 2015). Katmanların normalizasyonu, derin sinir ağının eğitim süresini de 

azaltacaktır. Ayrıca sinir ağının ezberleme sorunlarını da ortadan kaldırarak seyreltme 

yöntemine ihtiyaç da azalacaktır. 

 

3.5.8. Aktivasyon fonksiyonları 

 

Aktivasyon fonksiyonu, sinir ağına gerçek hayatta yer alan resim, video, ses ve yazı gibi 

karmaşık dünya verilerini öğretmek için kullanılmaktadır. Derin sinir ağlarında aktivasyon 

fonksiyonu kullanımı tercih edilmezse ağın öğrenmesi sınırlı kalacaktır (Kızrak, 2019). 

 

3.5.8.1. Sigmoid fonksiyonu 

 

Geri yayılım algoritmalarında hesaplama karmaşıklığı kapsamında avantaj sağlar. Öğrenme 

yavaş olduğunda hatayı azaltan optimizasyon algoritması yerel minimum değerlere 

takılabilir. Bu durumda YSA modelinden verimli bir analiz alınamaz. Sigmoid fonksiyonu, 

en fazla tercih edilen aktivasyon fonksiyonları arasındadır. Şekil 3.11’de sigmoid 

fonksiyonunun grafiği verilmiştir (Kızrak, 2019). 
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Şekil 3.11. Sigmoid fonksiyonu ve türevi 

 

3.5.8.2. ReLu 

 

CNN mimarisinde en çok kullanılan aktivasyon fonksiyonudur. Relu fonksiyonu ile yapılan 

aktivasyon işlemi sonucu negatif olarak elde edilen değerler 0 değerini alır. Negatif eksende 

0 değerini alması çok miktarda işlem gerektiren büyük boyutlu sinir ağlarında hesaplamanın 

hızlı olmasına imkân tanımaktadır (Liu, Li, Sun, Zhang ve Chen, 2017). Bu imkân ile ağda 

bulunan bazı nöronların 0 değerine çekildikleri için aktif olmayıp ve bazı nöronlar ise aktif 

şekilde seyreklik sağlayarak verimli bir hesaplama yükü oluşturmaktadır. Şekil 3.12’de Relu 

fonksiyonunun grafiği verilmiştir. (Kızrak, 2019). 

 

 
 

Şekil 3.12. Relu fonksiyonu ve türevi 
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3.5.8.3. Hiperbolik tanjant fonksiyonu 

 

Yapısal açıdan Sigmoid fonksiyonuna benzemektedir. Fakat fonksiyonun aralığı -1 ile+1 

arasında tanımlanmaktadır. Sigmoid fonksiyonuna göre avantajı ise daha çok değere sahip 

olabilmesidir. Bu sayede hızlı öğrenme gerçekleşir ve sınıflama işlemi daha verimli olur. 

Şekil 3.13’de hiperbolik tanjant fonksiyonunun grafiği verilmiştir (Kızrak, 2019). 

 

 
 

Şekil 3.13. Hiperbolik tanjant fonksiyonu ve türevi 

 

3.5.8.4. Softmax fonksiyonu 

 

Sigmoid fonksiyonuna benzer yapıdadır. Sınıflayıcı olarak kullanıldığında iyi bir 

performans ortaya çıkarır. En önemli farkı ikiden fazla sınıflamanın yapılacağı durumlarda 

derin öğrenme modellerinin çıkış katmanında kullanılmaktadır. Girdinin hangi sınıfa ait 

olduğunu 0 ile 1 arasında değerler üreterek bulmaktadır. Yani tahminsel bir yorumlama 

yapar (Kızrak, 2019). 

 

3.5.9. Çıkış katmanı 

 

CNN’in son katmanıdır. Ağın çıktısının sunulduğu katmandır. Sınıflandırma katmanındaki 

ile aynı sayıda eleman bulundurması nedeniyle aslında sınıflandırma katmanı da çıktı 

katmanı sayılabilmektedir. 
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3.6. Transfer Öğrenme 

 

Derin öğrenme modelinde veri setlerinin büyük olması çıktı değerlerinin doğruluğu ve 

özgünlüğü bakımından önemlidir. Öğrenmenin başarılı sayılabilmesi ve tekrar eden 

öğrenmeleri azaltmak amacıyla büyük veri setleri kullanılmaktadır. Veri setlerinin 

büyümesiyle analiz için gerekli donanım özellikleri de yükselmektedir. Yapay sinir ağında 

analiz sırasında kullanılan gizli katmanlar çoğaldıkça, büyük bellek ihtiyaçları ortaya 

çıkmaktadır.  

 

Transfer öğrenme ile daha önce öğrenilen bilgiler ışığında yeni bilgilerin öğrenilmesi için 

aktarılabilmesi yönüyle insan öğrenme davranışına benzemektedir (Fan, Lee ve Lee, 2021). 

Transfer öğrenme benzer problemlerin çözümü için hazırlanmış kalıpların yeni karşılaşılmış 

sorunlar için iyi performans ve hızlı sonuca ulaşmak amacıyla kullanıldığı bir yöntem olarak 

tanımlanabilir (Fırıldak ve Talu, 2019). Şekil 3.14’de transfer öğrenme mimarisi 

gösterilmiştir (Samtaş ve Gülesin, 2012). 

 

 
 

Şekil 3.14. Transfer öğrenme mimarisi 

 

Transfer öğrenme işleminde önceden farklı veri setleri ile eğitilmiş model türleri yapılarında 

birçok farklı kategoriye ait veriye sahiptir. Yeni oluşturulacak modelin daha çabuk eğitime 
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girebilmesi için ince ayar yöntemini uygulamak daha verimli neticeler elde edilmesini 

sağlamaktadır (Abdulghani, Fadhil ve Gültekin, 2020). 

 

Bu çalışmada çeşitli transfer öğrenme modellerinden öğrenim aktarımı yapılarak, veri 

setindeki görüntülerin analizleri transfer öğrenme modelleri ile yapılmıştır. Transfer 

öğrenme modellerinden Vgg-16, Vgg-19, MobileNet, Xception, ResNet50 ve DenseNet201 

kullanılarak eğitim ve sınıflandırma işlemleri yapılmış ve başarı oranları karşılaştırılmıştır  

 

3.6.1. Vgg16 

 

Vgg16 mimarisi Simonyan ve Zisserman tarafından 2014 yılında geliştirilmiştir. Imagenet 

yarışmasında %7,3 hata oranıyla iyi bir başarı sergilemiş bir derin öğrenme modelidir 

(Simonyan ve Zisserman, 2015). Vgg16, 6 farklı katman sayısına sahiptir. Bu mimarinin 

diğerlerinden farkı, evrişim işlemi için 2x2’lik veya 3x3’lük filtre uygulamasıdır. Giriş 

boyutu 224x224x3’tür. Üç tam bağlantılı katmana sahiptir (Doğan ve Türkoğlu, 2018).  

 

Vgg16 modelinde her bir evrişim katmanının veya tam bağlı katmanın bir blok oluşturduğu 

modüler bir yapı mevcuttur. Modüllerdeki havuzlama katmanı özellik haritasının boyutunu 

küçültmek için kullanılmaktadır (Tao, Gu, Sun, Bie ve Wang, 2021). Modelin asıl amacı, ağ 

karmaşıklığını artırmadan uygun katman derinliği ayarlarını dikkate alan bir model 

tasarlamaktır. Şekil 3.15’de Vgg16 mimarisi gösterilmektedir. 

 

 
 

Şekil 3.15. Vgg16 mimari yapısı 
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3.6.2. Vgg19 

 

VGG19 modeli, 2014 yılında yapılan ImageNet yarışmasında %9,0’lık hata oranı ile analiz 

yapmıştır. 16 evrişim katmanı, üç tam bağlı katman ve diğer katmanlarla birlikte toplam 47 

adet katman bulunmaktadır. Giriş katmanı görüntüsü 224x224x3 boyutundadır (Simonyan 

ve Zisserman, 2015). Vgg16 ve Vgg19 arasındaki fark ise Vgg19’da daha fazla evrişim 

katmanı yer almaktadır. Şekil 3.16’da Vgg19 mimarisinin katman yapıları gösterilmiştir 

(Zheng, Yang ve Merkulov, 2018) 

 

 
 

Şekil 3.16. Vgg19 mimari yapısı  

 

3.6.3. Mobilenet 

 

Bu model, mobil ve gömülü görme uygulamaları için tanıtılmış olup derinlik açısından 

ayrılabilir konvolüsyonlara dayanmaktadır (Howard ve diğerleri, 2017). 

 

MobileNet, diğer birçok popüler modelden çok daha küçük boyutta ve performans açısından 

hızlı olan basit bir CNN modelidir. Derinlik bakımından ayrılabilir konvolüsyonlarda her bir 

girdi kanalına tek bir filtre uygulanır. Ardından nokta bazlı konvolüsyonda 1×1 

konvolüsyonlar kullanılarak derinlik bazlı katmanların çıktısının doğrusal kombinasyonu 

oluşturulur. Şekil 3.17’de MobileNet genel mimarisi gösterilmiştir (Howard ve diğerleri, 

2017). 
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Şekil 3.17. Mobilenet genel mimarisi 

 

3.6.4. Xception 

 

Xception mimarisi 2017 yılında Chollet tarafından geliştirilmiştir (Chollet, 2017). Inception 

mimarisinin bir yapısıdır. Derinlemesine ayrılabilir evrişim olarak isimlendirilen evrişim 

işleminin özelleşmiş bir yapısı üzerine kurulmuştur. Xception, Inception ağında bulunan 

blok yapısını değiştirerek değişik boyutları (1x1, 3x3, 5x5) tek bir boyuta (3x3) dönüştürmüş 

ve ardından 1x1 boyutunda evrişim işlemi gerçekleştirmiştir. Yenilenen blok mimarisi 

sayesinde Xception ağı hesaplama bakımından daha verimli bir yapı olmuştur. Şekil 3.18’de 

Xception mimarisinin katman yapısı gösterilmiştir (Khan, Sohail, Zahoora ve Qureshi, 

2020). 

 

 
 

Şekil 3.18. Xception mimari yapısı 
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3.6.5. Resnet50 

 

ResNet mimarisi, tüm mimarilerden daha derin tasarlanmıştır. 152 katman yapısına sahiptir. 

2015 yılında gerçekleştirilen ImageNet yarışmasında %3,6 hata oranıyla birinci olmuştur 

(He, Zhang, Ren ve Sun, 2015). Diğer mimarilere kıyasla en önemli özelliği artık değerlerin 

sonraki katmanları besleyen blokların modele dahil edilmesiyle oluşmasıdır. Doğrusal ve 

ReLu aktivasyon kodları arasında iki katmanda bir eklenen bu değer sistem hesabını 

farklılaştırmaktadır (Kızrak ve Bolat, 2018) 

 

 
 

Şekil 3.19. Derin sinir ağı ve resnet modeli 

 

ResNet50 mimarisi 34 katmanlı ağdaki her iki katman bloğunu 3 katmanlı darboğaz 

katmanıyla değiştirerek oluşmaktadır. Şekil 3.19’da derin sinir ağı ile Resnet mimarisinin 

katman yapıları gösterilmiştir. Bu 50 katmanlı CNN ağı 3,8 milyar işlem içermektedir (He, 

Zhang, Ren ve Sun, 2015). 

 

3.6.6. Densenet201 

 

DenseNet201 mimarisi 201 adet katman içeren derin öğrenme ağıdır. Şekil 3.20’de 

görüldüğü gibi her katman doğrudan diğer tüm katmanlarla bağlantılıdır. Başka bir deyişle 

bir katmana kendisinden önceki katman ile birlikte arkasında kalan bütün katmanlardan bilgi 

girişi bulunmaktadır (Huang, Liu, Maaten ve Weinberger, 2016). DenseNet-201 ağının 

katmanlar arasındaki direk bağlantıları sayesinde bir özniteliği tekrardan kullanmaya teşvik 

etme avantajı vardır (İbrahim, 2020). Buna ek olarak, katmanlar arasındaki bu bağlantılar 



36 

 

nedeniyle yüksek sistem gereksinimine ihtiyaç duyulması ağın dezavantajıdır. Ağ yapısında 

bulunan her katmanın girişi aynı yapıda bulunan önceki bütün katmanların öznitelik 

haritalarının birleşimidir (Huang, Liu, Maaten ve Weinberger, 2018). Bu yapı öznitelik 

çeşitliliğini arttırmaktadır.  

 

 
 

Şekil 3.20. Densenet201 mimari yapı 

 

3.7. Başarım Ölçütleri 

 

Bir modelin performansını değerlendirmek yapılan çalışmanın en önemli kısımlarından 

biridir. Model performansını ölçmek için kullanılan çeşitli başarım ölçütleri bulunmaktadır. 

 

3.7.1. Karışıklık matrisi 

 

Gerçek değerler ve tahmin edilen değerlerin daha net görülebildiği matrislerdir. Matrisin sol 

tarafı gerçek değerleri verirken üst taraf tahmin edilen değerleri vermektedir. Her sınıf için 

hangi sınıfın gerçekte ne olması gerektiği fakat ne olarak tahmin edildiğine ilişkin bilgiler 

matris üzerinden alınabilmektedir. Çizelge 3.1’ de ikili sınıflandırma için gerçek ve tahmin 

değerlerini gösteren bir karışıklık matrisi yer almaktadır. Bu matristeki;  

 

Doğru Pozitifler (DP), sınıflandırıcı tarafından pozitif olarak sınıflandırılmış ve gerçek 

değerleri de pozitif olan değerleri, 
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Yanlış Pozitifler (YP), sınıflandırıcı tarafından pozitif olarak sınıflandırılmamış ancak 

gerçek değerleri pozitif olan değerleri, 

 

Doğru Negatifler (DN), sınıflandırıcı tarafından negatif olarak sınıflandırılmış ve gerçek 

değerleri de negatif olan değerleri, 

 

Yanlış Negatifler (YN), sınıflandırıcı tarafından negatif olarak sınıflandırılmamış ancak 

gerçek değerleri negatif olan değerleri ifade etmektedir. 

 

DP ve DN tahminin doğru yapıldığını, YP ve YN ise tahminin yanlış yapıldığını 

belirtmektedir (Kutlu, 2019). 

 

Çizelge 3.3. Karışıklık matrisi 

 
 Tahmin Edilen Sınıf 

Pozitif Negatif 

G
er

çe
k
 S

ın
ıf

 

Pozitif Doğru Pozitifler (DP) Yanlış Negatifler (YN) 

Negatif Yanlış Pozitifler (YP) Doğru Negatifler (DN) 

 

3.7.2. Doğruluk 

 

Tüm sınıflar için hesaplanan performans ölçüsüdür. Doğru tahmin edilen sınıfların toplam 

örnek sayısına oranı şeklinde hesaplanmaktadır. 0 ile 1 arasında değer almaktadır (Öğündür, 

2019). 

 

 
𝐷𝑜ğ𝑟𝑢𝑙𝑢𝑘 =

𝐷𝑃 + 𝐷𝑁

(𝐷𝑃 + 𝑌𝑃 + 𝑌𝑁 + 𝐷𝑁)
 

(3.1) 

 

 

3.7.3. Kesinlik 
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Pozitif tahmin değeri olarak da bilinmektedir. Pozitif sınıflandırmaların ne kadarının 

gerçekten doğru olduğunu tahmin etmeye yarayan, gerçek pozitiflerin pozitif olarak 

sınıflandırılanlara bölünmesi ile elde edilen, 0 ile 1 arasında değer alan ölçüttür (Öğündür, 

2019). 

 

 
𝐾𝑒𝑠𝑖𝑛𝑙𝑖𝑘 =

𝐷𝑃

𝐷𝑃 + 𝑌𝑃
 

(3.2) 

 

3.7.4. Duyarlılık 

 

Gerçek pozitiflerin ne kadarının doğru tahmin edildiğini bulmamıza yarar. Yani pozitif 

tahmin edilmesi gerekenlerin ne kadarının pozitif tahmin edildiğini gösteren, tüm pozitifler 

arasındaki gerçek pozitiflerin oranı veren, 0 ile 1 arasında değişen ölçüttür (Korkmaz, 2019). 

 

 
𝐷𝑢𝑦𝑎𝑟𝑙𝚤𝑙𝚤𝑘 =

𝐷𝑃

𝐷𝑃 + 𝑌𝑁
 

(3.3) 

 

3.7.5. F1 skor 

 

Kesinlik ve duyarlılık değerlerinin harmonik ortalaması F1 skoru vermektedir. Eşit dağılım 

olmayan veri setlerinde daha doğru değerlendirmeler yapabilmek için doğruluk değerinin 

yerine kullanımı tavsiye edilmektedir (Öğündür, 2019). Hem yanlış negatifleri hem de yanlış 

pozitifleri hesaba katan, 0 ile 1 arasında değişen bir ölçüttür (Korkmaz, 2019). 

 

 
𝐹1 𝑆𝑘𝑜𝑟 = 2𝑥

𝐾𝑒𝑠𝑖𝑛𝑙𝑖𝑘 𝑥 𝐷𝑢𝑦𝑎𝑟𝑙𝚤𝑙𝚤𝑘

𝐾𝑒𝑠𝑖𝑛𝑙𝑖𝑘 + 𝐷𝑢𝑦𝑎𝑟𝑙𝚤𝑙𝚤𝑘
 

(3.4) 
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4. BULGULAR 

 

4.1. MobileNet Analiz Sonuçları 

 

Veri setindeki EL görüntüler MobileNet mimarisi ile eğitilerek sınıflandırma başarı değerleri 

ortaya koyulmuştur. MobileNet mimarisinde bulunan toplam 3 232 964 görsel içerisinden, 

kullanılan görüntüler ile eşleşen 4 100 görsel bulunmaktadır. Bu ön eğitilmiş özellikler ile 

veri setindeki görüntüler MobileNet sinir ağında eğitilmiştir.  

 

Görüntüler 224x224 şeklinde boyutlandırılmış ve. Softmax aktivasyon fonksiyonu 

kullanılmıştır. Görüntüler sağlam, çatlak ve kırık şeklinde kategorilere ayrılarak analiz 

işlemi yapılmıştır. 

 

Veri setindeki monokristal ve polikristal EL görüntüleri ayrı ayrı analiz edilmiştir. Her iki 

güneş hücre çeşidinin yapı olarak birbirinden farklı olması, sistemin kırık ve çatlak tespit 

etme başarısını düşüreceği için bu şekilde yapılmıştır. 

 

Çizelge 4.1. Monokristal görüntülerde mobilenet modelinin eğitim doğruluğu 

 
Model Test Doğruluğu Eğitim Doğruluğu Test Kaybı Eğitim Kaybı 

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

 

Monokristal EL görüntülerinin MobileNET sinir ağı ile eğitilmesinden sonra çıkan başarı 

oranı çizelge 4.1 ve çizelge 4.2’de yer almaktadır. Çizelge 4.1’e göre sistemin genel başarı 

oranı %76 civarındadır. Çizelge 4.2’deki sınıflandırma raporuna göre kesinlik ölçütü en 

başarılı olan kırık özniteliği olmuştur. Duyarlılık ölçütüne göre en başarılı sınıflandırma 

sağlam özniteliği olmuştur. F1-skor ölçütüne göre kırık özniteliği en başarılı sınıflandırma 

olmuştur. 

 

Çizelge 4.2. Monokristal görüntülerde mobilenet modelinin sınıflandırma raporu 

 
 Kesinlik Duyarlılık F1-Skor 

Sağlam %74 %91 %82 

Çatlak %80 %50 %62 

Kırık %84 %86 %90 
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Şekil 4.1’de monokristal EL görüntülerin MobileNet modeli ile analizi esnasında ortaya 

çıkan doğruluk grafiği yer almaktadır.  

 

 
 

Şekil 4.1. Monoskristal görüntülerde mobilenet modelinin eğitim ve test doğruluğu 

 

Şekil 4.2’de monokristal EL görüntülerin MobileNet modeli ile analizi yapılırken meydana 

gelen kayıp grafiği yer almaktadır.  
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Şekil 4.2. Monokristal görüntülerde mobilenet modelinin eğitim ve test kayıp grafiği 

 

Şekil 4.3’de MobileNet modelinin kategorilendirilmiş monokristal EL görüntülerini tahmin 

değerleri gösterilmiştir. Şekilde gözüktüğü gibi çatlak görüntüleri tahmin oranı çok düşük 

çıkmıştır. Fakat kırık görüntüleri tahmin oranı çok başarılı çıkmıştır. Sağlam görüntüleri 

sınıflandırma oranı %90 oranında çıkmıştır. 

 

 
 

Şekil 4.3. Monokristal görüntülerde mobilenet modelinin karışıklık matrisi 
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Polikristal EL görüntülerinin Mobilenet sinir ağı ile eğitilmesinden sonra çıkan başarı oranı 

çizelge 4.3 ve çizelge 4.4’de yer almaktadır. Çizelge 4.3’e göre sistemin genel başarı oranı 

%85 civarındadır. Çizelge 4.4’deki sınıflandırma raporuna göre kesinlik ölçütü en başarılı 

olan kırık ve sağlam öznitelikleri olmuştur. Duyarlılık ölçütüne göre en başarılı 

sınıflandırma sağlam özniteliği olmuştur. F1-skor ölçütüne göre sağlam özniteliği en başarılı 

sınıflandırma olmuştur. 

 

Çizelge 4.3. Polikristal görüntülerde mobilenet modelinin eğitim doğruluğu 

 
Model Test Doğruluğu Eğitim Doğruluğu Test Kaybı Eğitim Kaybı 

MobileNET %85,00 %90,21 0,4767 0,2924 

 

Çizelge 4.4. Polikristal görüntülerde mobilenet modelinin sınıflandırma raporu 

 
 Kesinlik Duyarlılık F1-Skor 

Sağlam %87 %99 %93 

Çatlak %73 %52 %61 

Kırık %86 %67 %76 

 

Şekil 4.4’de polikristal EL görüntülerin MobileNet modeli ile analizi esnasında ortaya çıkan 

doğruluk grafiği yer almaktadır.  

 

 
 

Şekil 4.4. Polikristal görüntülerde mobilenet modelinin eğitim ve test doğruluğu 
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Şekil 4.5’de polikristal EL görüntülerin MobileNet modeli ile analizi yapılırken meydana 

gelen kayıp grafiği yer almaktadır.  

 

 
 

Şekil 4.5. Polikristal görüntülerde mobilenet modelinin eğitim ve test kayıp grafiği 

 

Şekil 4.6’da MobileNet modelinin kategorilendirilmiş polikristal EL görüntülerini tahmin 

değerleri gösterilmiştir. En başarılı tahmin sağlam özniteliğinde olmuştur. Diğer 

özniteliklerin tahmin başarı değerleri çok düşük çıkmıştır. 
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Şekil 4.6. Polikristal görüntülerde mobilenet modelinin karışıklık matrisi 

 

4.2.Xception Analiz Sonuçları 

 

Veri setindeki EL görüntüler Xception mimarisi ile eğitilerek sınıflandırma yapılmıştır. 

Xception mimarisinde bulunan toplam 20 867 627 görsel içerisinden, kullanılan görüntüler 

ile eşleşen 6 147 görsel bulunmaktadır. Bu ön eğitilmiş özellikler ile veri setindeki görüntüler 

sinir ağında eğitilmiştir.  

 

Görüntüler 224x224 şeklinde boyutlandırılmış ve Softmax aktivasyon fonksiyonu 

kullanılmıştır. Görüntüler sağlam, çatlak ve kırık şeklinde kategorilere ayrılarak analiz 

işlemi yapılmıştır. 

 

Çizelge 4.5. Monokristal görüntülerde xception modelinin eğitim doğruluğu 

 
Model Test Doğruluğu Eğitim Doğruluğu Test Kaybı Eğitim Kaybı 

Xception %78,13 %79,65 0,5492 0,4853 

 

Monokristal EL görüntülerinin Xception sinir ağı ile eğitilmesinden sonra çıkan başarı oranı 

çizelge 4.5 ve çizelge 4.6’da yer almaktadır. Çizelge 4.5’e göre sistemin genel başarı oranı 

%78 civarındadır. Çizelge 4.6’deki sınıflandırma raporuna göre kesinlik ölçütü en başarılı 

olan öznitelikler çatlak ve kırık olmuştur. Duyarlılık ölçütüne göre en başarılı sınıflandırma 
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kırık özniteliğinde olmuştur. F1-skor ölçütüne göre kırık özniteliği en başarılı sınıflandırma 

olmuştur. 

 

Çizelge 4.6. Monokristal görüntülerde xception modelinin sınıflandırma raporu 

 
 Kesinlik Duyarlılık F1-Skor 

Sağlam %72 %85 %78 

Çatlak %79 %49 %60 

Kırık %79 %99 %88 

 

Şekil 4.7’de monokristal EL görüntülerin Xception modeli ile analizi esnasında ortaya çıkan 

doğruluk grafiği yer almaktadır.  

 

 
 

Şekil 4.7. Monoskristal görüntülerde xception modelinin eğitim ve test doğruluğu 

 

Şekil 4.8’de monokristal EL görüntülerin Xception modeli ile analizi yapılırken meydana 

gelen kayıp grafiği yer almaktadır. 
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Şekil 4.8. Monokristal görüntülerde xception modelinin eğitim ve test kayıp grafiği 

 

Şekil 4.9’da Xception modelinin kategorilendirilmiş monokristal EL görüntülerini tahmin 

değerleri gösterilmiştir. En başarılı tahmin kırık özniteliğinde olmuştur. Sağlam özniteliğinin 

sınıflandırma başarısında %15 civarı bir sapma olmuştur. 

 

 
 

Şekil 4.9. Monokristal görüntülerde xception modelinin karışıklık matrisi 

 



47 

 

Polikristal EL görüntülerinin Xception sinir ağı ile eğitilmesinden sonra çıkan başarı oranı 

çizelge 4.7 ve çizelge 4.8’de yer almaktadır. Çizelge 4.7’ye göre sistemin genel başarı oranı 

%84 civarındadır. Çizelge 4.8’deki sınıflandırma raporuna göre kesinlik ölçütü üç 

öznitelikte de eşit oranda çıkmıştır. Duyarlılık ölçütüne göre en başarılı sınıflandırma sağlam 

özniteliğinde olmuştur. F1-skor ölçütüne göre sağlam özniteliği en başarılı sınıflandırma 

olmuştur. 

 

Çizelge 4.7. Polikristal görüntülerde xception modelinin eğitim doğruluğu 

 
Model Test Doğruluğu Eğitim Doğruluğu Test Kaybı Eğitim Kaybı 

Xception %84,16 %90,39 0,4822 0,2654 

 

Çizelge 4.8. Polikristal görüntülerde xception modelinin sınıflandırma raporu 

 
 Kesinlik Duyarlılık F1-Skor 

Sağlam %84 %100 %91 

Çatlak %85 %44 %58 

Kırık %86 %67 %76 

 

Şekil 4.10’da polikristal EL görüntülerin Xception modeli ile analizi esnasında ortaya çıkan 

doğruluk grafiği yer almaktadır.  

 

 
 

Şekil 4.10. Polikristal görüntülerde xception modelinin eğitim ve test doğruluğu 
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Şekil 4.11’de polikristal EL görüntülerin Xception modeli ile analizi yapılırken meydana 

gelen kayıp grafiği yer almaktadır.  

 

 
 

Şekil 4.11. Polikristal görüntülerde xception modelinin eğitim ve test kayıp grafiği 

 

Şekil 4.12’de Xception modelinin kategorilendirilmiş polikristal EL görüntülerinin 

karışıklık matrisi gösterilmiştir. En başarılı tahmin sağlam özniteliğinde olmuştur. Diğer 

özniteliklerin tahmin başarısı çok düşük çıkmıştır. 
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Şekil 4.12. Polikristal görüntülerde xception modelinin karışıklık matrisi 

 

4.3. VGG16 Analiz Sonuçları 

 

Veri setindeki EL görüntüler Vgg16 mimarisi ile eğitilerek sınıflandırma yapılmıştır. Vgg16 

mimarisinde bulunan toplam 14 716 227 görsel içerisinden, kullanılan görüntüler ile eşleşen 

1 539 görsel bulunmaktadır. Bu ön eğitilmiş özellikler ile veri setindeki görüntüler sinir 

ağında eğitilmiştir.  

 

Görüntüler 224x224 şeklinde boyutlandırılmış ve Softmax aktivasyon fonksiyonu 

kullanılmıştır. Görüntüler sağlam, çatlak ve kırık şeklinde kategorilere ayrılarak analiz 

işlemi yapılmıştır. 

 

Çizelge 4.9. Monokristal görüntülerde vgg16 modelinin eğitim doğruluğu 

 
Model Test Doğruluğu Eğitim Doğruluğu Test Kaybı Eğitim Kaybı 

VGG16 %65,45 %68,59 0,8720 0,6856 

 

Monokristal EL görüntülerinin Vgg16 sinir ağı ile eğitilmesinden sonra çıkan başarı oranı 

çizelge 4.9 ve çizelge 4.10’da yer almaktadır. Çizelge 4.9’a göre sistemin genel başarı oranı 

%65 civarındadır. Çizelge 4.6’deki sınıflandırma raporuna göre kesinlik ölçütü en başarılı 

olan kırık özniteliği olmuştur. Duyarlılık ölçütüne göre en başarılı sınıflandırma çatlak 
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özniteliğinde olmuştur. F1-skor ölçütüne göre kırık özniteliği en başarılı sınıflandırma 

olmuştur. 

 

Çizelge 4.10. Monokristal görüntülerde vgg16 modelinin sınıflandırma raporu 

 
 Kesinlik Duyarlılık F1-Skor 

Sağlam %64 %11 %19 

Çatlak %58 %93 %71 

Kırık %83 %86 %84 

 

Şekil 4.13’de monokristal EL görüntülerin Vgg16 modeli ile analizi esnasında ortaya çıkan 

doğruluk grafiği yer almaktadır.  

 

 
 

Şekil 4.13. Monoskristal görüntülerde vgg16 modelinin eğitim ve test doğruluğu 

 

Şekil 4.14’de monokristal EL görüntülerin Vgg16 modeli ile analizi yapılırken meydana 

gelen kayıp grafiği yer almaktadır.  
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Şekil 4.14. Monokristal görüntülerde vgg16 modelinin eğitim ve test kayıp grafiği 

 

Şekil 4.15’de Vgg16 modelinin kategorilendirilmiş monokristal EL görüntülerin karışıklık 

matrisi gösterilmiştir. En başarılı tahmin kırık özniteliğinde olmuştur. Sağlam özniteliğinin 

sınıflandırma başarısında %10, çatlak özniteliğinin sınıflandırma başarısında ise %20 civarı 

bir sapma olmuştur. 

 

 
 

Şekil 4.15. Monokristal görüntülerde vgg16 modelinin karışıklık matrisi 
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Polikristal EL görüntülerinin Vgg16 sinir ağı ile eğitilmesinden sonra çıkan başarı oranı 

çizelge 4.11 ve çizelge 4.12’de yer almaktadır. Çizelge 4.11’e göre sistemin genel başarı 

oranı %72 civarındadır. Çizelge 4.12’deki sınıflandırma raporuna göre kesinlik ölçütü en 

başarılı olan kırık özniteliği olmuştur. Duyarlılık ölçütüne göre en başarılı sınıflandırma 

sağlam özniteliğinde olmuştur. F1-skor ölçütüne göre sağlam özniteliği en başarılı 

sınıflandırma olmuştur. 

 

Çizelge 4.11. Polikristal görüntülerde vgg16 modelinin eğitim doğruluğu 

 
Model Test Doğruluğu Eğitim Doğruluğu Test Kaybı Eğitim Kaybı 

VGG16 %72,30 %79,41 0,7572 0,4988 

 

Çizelge 4.12. Polikristal görüntülerde vgg16 modelinin sınıflandırma raporu 

 
 Kesinlik Duyarlılık F1-Skor 

Sağlam %74 %100 %85 

Çatlak %50 %10 %17 

Kırık %86 %39 %54 

 

Şekil 4.16’da polikristal EL görüntülerin Vgg16 modeli ile analizi esnasında ortaya çıkan 

doğruluk grafiği yer almaktadır.  

 

 
 

Şekil 4.16. Polikristal görüntülerde vgg16 modelinin eğitim ve test doğruluğu 
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Şekil 4.17’de polikristal EL görüntülerin Vgg16 modeli ile analizi yapılırken meydana gelen 

kayıp grafiği yer almaktadır.  

 

 
 

Şekil 4.17. Polikristal görüntülerde vgg16 modelinin eğitim ve test kayıp grafiği 

 

Şekil 4.18’de Vgg16 modelinin kategorilendirilmiş polikristal EL görüntülerin karışıklık 

matrisi gösterilmiştir. En başarılı tahmin sağlam özniteliğinde olmuştur. Çatlak özniteliğinin 

sınıflandırma başarısında %20 civarı bir sapma olmuştur. Kırık özniteliğinde başarısız bir 

tahmin yapılmıştır. 
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Şekil 4.18. Polikristal görüntülerde vgg16 modelinin karışıklık matrisi 

 

4.4.Vgg19 Analiz Sonuçları 

 

Veri setindeki EL görüntüler Vgg19 mimarisi ile eğitilerek sınıflandırma yapılmıştır. Vgg16 

mimarisinde bulunan toplam 20 026 436 görsel içerisinden, kullanılan görüntüler ile eşleşen 

2 052 görsel bulunmaktadır. Bu ön eğitilmiş özellikler ile veri setindeki görüntüler sinir 

ağında eğitilmiştir.  

 

Görüntüler 224x224 şeklinde boyutlandırılmış ve Softmax aktivasyon fonksiyonu 

kullanılmıştır. Görüntüler sağlam, çatlak ve kırık şeklinde kategorilere ayrılarak analiz 

işlemi yapılmıştır. 

 

Çizelge 4.13. Monokristal görüntülerde vgg19 modelinin eğitim doğruluğu 

 
Model Test Doğruluğu Eğitim Doğruluğu Test Kaybı Eğitim Kaybı 

VGG19 %60,92 %61,43 0,7802 0,7407 

 

Monokristal EL görüntülerinin Vgg19 sinir ağı ile eğitilmesinden sonra çıkan başarı oranı 

çizelge 4.13 ve çizelge 4.14’de yer almaktadır. Çizelge 4.13’e göre sistemin genel başarı 

oranı %61 civarındadır. Çizelge 4.14’deki sınıflandırma raporuna göre kesinlik, duyarlılık 

ve F1-skor ölçütlerine göre kırık özniteliği en başarılı sınıflandırma olmuştur. 
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Çizelge 4.14. Monokristal görüntülerde vgg19 modelinin sınıflandırma raporu 

 
 Kesinlik Duyarlılık F1-Skor 

Sağlam %61 %54 %58 

Çatlak %40 %48 %44 

Kırık %81 %74 %77 

 

Şekil 4.19’da monokristal EL görüntülerin Vgg19 modeli ile analizi esnasında ortaya çıkan 

doğruluk grafiği yer almaktadır.  

 

 
 

Şekil 4.19. Monoskristal görüntülerde vgg19 modelinin eğitim ve test doğruluğu 

 

Şekil 4.20’de monokristal EL görüntülerin Vgg19 modeli ile analizi yapılırken meydana 

gelen kayıp grafiği yer almaktadır.  

 



56 

 

 
 

Şekil 4.20. Monokristal görüntülerde vgg19 modelinin eğitim ve test kayıp grafiği 

 

Şekil 4.21’de Vgg19 modelinin kategorilendirilmiş monokristal EL görüntülerin karışıklık 

matrisi gösterilmiştir. Genel olarak başarısız bir tahmin sonucu ortaya çıkmıştır. Diğer 

özniteliklere kıyasla kırık özniteliğinin sınıflandırma başarısında %25 oranında bir sapma 

olmuştur. 

 

 
 

Şekil 4.21. Monokristal görüntülerde vgg19 modelinin karışıklık matrisi 
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Polikristal EL görüntülerinin Vgg19 sinir ağı ile eğitilmesinden sonra çıkan başarı oranı 

çizelge 4.15 ve çizelge 4.16’da yer almaktadır. Çizelge 4.15’e göre sistemin genel başarı 

oranı %72 civarındadır. Çizelge 4.16’daki sınıflandırma raporuna göre kesinlik ölçütü en 

başarılı olan kırık özniteliği olmuştur. Duyarlılık ölçütüne göre en başarılı sınıflandırma 

sağlam özniteliğinde olmuştur. F1-skor ölçütüne göre sağlam özniteliği en başarılı 

sınıflandırma olmuştur. 

 

Çizelge 4.15. Polikristal görüntülerde vgg19 modelinin eğitim doğruluğu 

 
Model Test Doğruluğu Eğitim Doğruluğu Test Kaybı Eğitim Kaybı 

VGG19 %72,12 %76,14 0,6290 0,5676 

 

Çizelge 4.16. Polikristal görüntülerde vgg19 modelinin sınıflandırma raporu 

 
 Kesinlik Duyarlılık F1-Skor 

Sağlam %71 %99 %83 

Çatlak %23 %03 %06 

Kırık %92 %29 %44 

 

Şekil 4.22’de polikristal EL görüntülerin Vgg19 modeli ile analizi esnasında ortaya çıkan 

doğruluk grafiği yer almaktadır.  

 

 
 

Şekil 4.22. Polikristal görüntülerde vgg19 modelinin eğitim ve test doğruluğu 
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Şekil 4.23’de polikristal EL görüntülerin Vgg19 modeli ile analizi yapılırken meydana gelen 

kayıp grafiği yer almaktadır.  

 

 
 

Şekil 4.23. Polikristal görüntülerde vgg19 modelinin eğitim ve test kayıp grafiği 

 

Şekil 4.24’de Vgg19 modelinin kategorilendirilmiş polikristal EL görüntülerin karışıklık 

matrisi gösterilmiştir. En başarılı tahmin sağlam özniteliğinde olmuştur. Daha sonra en 

başarılı sınıflandırma Çatlak özniteliğinin olmuştur. Kırık özniteliğinde başarısız bir tahmin 

yapılmıştır. 

 

 
 

Şekil 4.24. Polikristal görüntülerde vgg19 modelinin karışıklık matrisi 
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4.5.Resnet50 Analiz Sonuçları 

 

Veri setindeki EL görüntüler Resnet50 mimarisi ile eğitilerek sınıflandırma yapılmıştır. 

Resnet50 mimarisinde bulunan toplam 23 593 859 görsel içerisinden, kullanılan görüntüler 

ile eşleşen 6 147 görsel bulunmaktadır. Bu ön eğitilmiş özellikler ile veri setindeki görüntüler 

sinir ağında eğitilmiştir.  

 

Görüntüler 224x224 şeklinde boyutlandırılmış ve Softmax aktivasyon fonksiyonu 

kullanılmıştır. Görüntüler sağlam, çatlak ve kırık şeklinde kategorilere ayrılarak analiz 

işlemi yapılmıştır. 

 

Çizelge 4.17. Monokristal görüntülerde resnet50 modelinin eğitim doğruluğu 

 
Model Test Doğruluğu Eğitim Doğruluğu Test Kaybı Eğitim Kaybı 

Resnet50 %39,06 %47,50 0,9753 0,9779 

 

Monokristal EL görüntülerinin Resnet50 sinir ağı ile eğitilmesinden sonra çıkan başarı oranı 

çizelge 4.17 ve çizelge 4.18’de yer almaktadır. Çizelge 4.17’ye göre sistemin genel başarı 

oranı %39 civarındadır. Çizelge 4.18’deki sınıflandırma raporuna göre kesinlik ölçütüne 

göre kırık özniteliği en başarılı olmuştur. Duyarlılık ve F1-skor ölçütlerine göre sağlam 

özniteliği en başarılı sınıflandırma olmuştur. 

 

Çizelge 4.18. Monokristal görüntülerde resnet50 modelinin sınıflandırma raporu 

 
 Kesinlik Duyarlılık F1-Skor 

Sağlam %49 %74 %59 

Çatlak %21 %18 %20 

Kırık %100 %06 %11 

 

Şekil 4.25’de monokristal EL görüntülerin Resnet50 modeli ile analizi esnasında ortaya 

çıkan doğruluk grafiği yer almaktadır.  
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Şekil 4.25. Monokristal görüntülerde resnet50 modelinin eğitim ve test doğruluğu 

 

Şekil 4.26’da monokristal EL görüntülerin Resnet50 modeli ile analizi yapılırken meydana 

gelen kayıp grafiği yer almaktadır.  

 

 
 

Şekil 4.26. Monokristal görüntülerde resnet50 modelinin eğitim ve test kayıp grafiği 
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Şekil 4.27’de Resnet50 modelinin kategorilendirilmiş monokristal EL görüntülerin 

karışıklık matrisi gösterilmiştir. Genel olarak başarısız bir tahmin sonucu ortaya çıkmıştır. 

Diğer özniteliklere kıyasla çatlak özniteliğinin sınıflandırma başarısında %25 civarı bir 

sapma olmuştur. 

 

 
 

Şekil 4.27. Monokristal görüntülerde resnet50 modelinin karışıklık matrisi 

 

Polikristal EL görüntülerinin Resnet50 sinir ağı ile eğitilmesinden sonra çıkan başarı oranı 

çizelge 4.19 ve çizelge 4.20’de yer almaktadır. Çizelge 4.19’a göre sistemin genel başarı 

oranı %77 civarındadır. Çizelge 4.20’deki sınıflandırma raporuna göre kesinlik ölçütü en 

başarılı olan sağlam ve kırık öznitelikleri olmuştur. Duyarlılık ölçütüne göre en başarılı 

sınıflandırma sağlam özniteliğinde olmuştur. F1-skor ölçütüne göre sağlam özniteliği en 

başarılı sınıflandırma olmuştur. 

 

Çizelge 4.19. Polikristal görüntülerde resnet50 modelinin eğitim doğruluğu 

 
Model Test Doğruluğu Eğitim Doğruluğu Test Kaybı Eğitim Kaybı 

Resnet50 %77,49 %80,74 0,8552 0,5078 
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Çizelge 4.20. Polikristal görüntülerde resnet50 modelinin sınıflandırma raporu 

 
 Kesinlik Duyarlılık F1-Skor 

Sağlam %79 %100 %88 

Çatlak %69 %38 %49 

Kırık %77 %32 %45 

 

Şekil 4.28’de polikristal EL görüntülerin Resnet50 modeli ile analizi esnasında ortaya çıkan 

doğruluk grafiği yer almaktadır.  

 

 
 

Şekil 4.28. Polikristal görüntülerde resnet50 modelinin eğitim ve test doğruluğu 

 

Şekil 4.29’da polikristal EL görüntülerin Resnet50 modeli ile analizi yapılırken meydana 

gelen kayıp grafiği yer almaktadır.  
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Şekil 4.29. Polikristal görüntülerde resnet50 modelinin eğitim ve test kayıp grafiği 

 

Şekil 4.30’da Resnet50 modelinin kategorilendirilmiş polikristal EL görüntülerin karışıklık 

matrisi gösterilmiştir. Sağlam özniteliği başarılı şekilde sınıflandırılmıştır. Diğer öznitelikler 

için başarısız bir tahmin sonucu ortaya çıkmıştır.  

 

 
 

Şekil 4.30. Polikristal görüntülerde resnet50 modelinin karışıklık matrisi 
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4.6.DenseNet201 Analiz Sonuçları 

 

Veri setindeki EL görüntüler DenseNet201 mimarisi ile eğitilerek sınıflandırma yapılmıştır. 

DenseNet201 mimarisinde bulunan toplam 18 327 747 görsel içerisinden, kullanılan 

görüntüler ile eşleşen 5 763 görsel bulunmaktadır. Bu ön eğitilmiş özellikler ile veri setindeki 

görüntüler sinir ağında eğitilmiştir.  

 

Görüntüler 224x224 şeklinde boyutlandırılmış ve Softmax aktivasyon fonksiyonu 

kullanılmıştır. Görüntüler sağlam, çatlak ve kırık şeklinde kategorilere ayrılarak analiz 

işlemi yapılmıştır. 

 

Çizelge 4.21. Monokristal görüntülerde densenet modelinin eğitim doğruluğu 

 
Model Test Doğruluğu Eğitim Doğruluğu Test Kaybı Eğitim Kaybı 

DenseNet201 %76,56 %80,83 0,4980 0,4387 

 

Monokristal EL görüntülerinin DenseNet201 sinir ağı ile eğitilmesinden sonra çıkan başarı 

oranı çizelge 4.21 ve çizelge 4.22’de yer almaktadır. Çizelge 4.21’e göre sistemin genel 

başarı oranı %77 civarındadır. Çizelge 4.22’deki sınıflandırma raporuna göre kesinlik 

ölçütüne göre kırık ve sağlam öznitelikleri başarılı olmuştur. Duyarlılık ve F1-skor 

ölçütlerine göre kırık özniteliği en başarılı sınıflandırma olmuştur. 

 

Çizelge 4.22. Monokristal görüntülerde densenet modelinin sınıflandırma raporu 

 
 Kesinlik Duyarlılık F1-Skor 

Sağlam %83 %65 %73 

Çatlak %64 %79 %70 

Kırık %90 %97 %94 

 

Şekil 4.31’de monokristal EL görüntülerin DenseNet201 modeli ile analizi esnasında ortaya 

çıkan doğruluk grafiği yer almaktadır.  
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Şekil 4.31. Monoskristal görüntülerde densenet modelinin eğitim ve test doğruluğu 

 

Şekil 4.32’de monokristal EL görüntülerin DenseNet201 modeli ile analizi yapılırken 

meydana gelen kayıp grafiği yer almaktadır.  

 

 
 

Şekil 4.32. Monokristal görüntülerde densenet modelinin eğitim ve test kayıp grafiği 
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Şekil 4.33’de DenseNet201 modelinin kategorilendirilmiş monokristal EL görüntülerin 

karışıklık matrisi gösterilmiştir. Kırık özniteliği başarılı bir şekilde tahmin edilmiştir. Çatlak 

özniteliğinin sınıflandırma başarısında %20 civarı sapma olmuştur. Sağlam özniteliği 

başarısız bir sınıflandırma gerçekleşmiştir. 

 

 
 

Şekil 4.33. Monokristal görüntülerde densenet modelinin karışıklık matrisi 

 

Polikristal EL görüntülerinin DenseNet201 sinir ağı ile eğitilmesinden sonra çıkan başarı 

oranı çizelge 4.23 ve çizelge 4.24’de yer almaktadır. Çizelge 4.23’e göre sistemin genel 

başarı oranı %83 civarındadır. Çizelge 4.24’deki sınıflandırma raporuna göre kesinlik ölçütü 

en başarılı olan kırık özniteliği olmuştur. Duyarlılık ve F1-skor ölçütüne göre sağlam 

özniteliği en başarılı sınıflandırma olmuştur. 

 

Çizelge 4.23. Polikristal görüntülerde densenet modelinin eğitim doğruluğu 

 
Model Test Doğruluğu Eğitim Doğruluğu Test Kaybı Eğitim Kaybı 

DenseNet201 %82,91 %90,85 0,7113 0,2609 

 

Çizelge 4.24. Polikristal görüntülerde densenet modelinin sınıflandırma raporu 

 
 Kesinlik Duyarlılık F1-Skor 

Sağlam %83 %100 %90 

Çatlak %76 %49 %59 

Kırık %98 %54 %69 
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Şekil 4.34’de polikristal EL görüntülerin DenseNet201 modeli ile analizi esnasında ortaya 

çıkan doğruluk grafiği yer almaktadır.  

 

 
 

Şekil 4.34. Polikristal görüntülerde densenet modelinin eğitim ve test doğruluğu 

 

Şekil 4.35’de polikristal EL görüntülerin DenseNet201 modeli ile analizi yapılırken 

meydana gelen kayıp grafiği yer almaktadır.  
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Şekil 4.35. Polikristal görüntülerde densenet modelinin eğitim ve test kayıp grafiği 

 

Şekil 4.36’da DenseNet201 modelinin kategorilendirilmiş polikristal EL görüntülerin 

karışıklık matrisi gösterilmiştir. En başarılı sınıflandırma sağlam özniteliğinde olmuştur. 

Diğer öznitelikler için başarısız bir tahmin sonucu ortaya çıkmıştır.  

 

 
 

Şekil 4.36. Polikristal görüntülerde densenet modelinin karışıklık matrisi 
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4.7. Monokristal EL Görüntülerin Analiz Sonuçları 

 

Veri setindeki monokristal elektrolüminans görüntülerin evrişimli sinir ağlarında göstermiş 

oldukları doğruluk raporu çizelge 4.25’de yer almaktadır. Yapılan analiz sonucunda 

monokristal görüntüler içerisinde eğitim doğruluğu en başarılı model %81 ile Densenet201 

olmuştur. Test doğruluğu en başarılı model %78 ile Xception olmuştur. Densenet201 

modelin en az test ve eğitim kaybına sahiptir.  

 

Çizelge 4.25. Monokristal görüntülerde modellerin doğruluk raporu 

 
Model Test Doğruluğu Eğitim Doğruluğu Eğitim Kaybı Test Kaybı 

Xception %78,13 %79,65 0,5492 0,4853 

Vgg16 %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 %80,83 0,4980 0,4387 

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

 

Çizelge 4.26’de monokristal elektrolüminans sağlam görüntülerin sınıflandırma raporu yer 

almaktadır. Kesinlik ölçütünde %83 ile DenseNet201 modeli en iyi sınıflandırma yapmıştır. 

MobileNet modeli, duyarlılık ölçütünde %91 ile en başarılı model olmuştur. F1-skor 

ölçütünde %82 ile MobileNet modeli en iyi performansı sergilemiştir. 

 

Çizelge 4.26. Monokristal sağlam görüntülerde modellerin sınıflandırma raporu 

 
 Kesinlik Duyarlılık F1-Skor 

Xception %72 %85 %78 

Vgg16 %64 %11 %19 

Vgg19 %61 %54 %58 

Resnet50 %49 %74 %59 

DenseNet201 %83 %65 %73 

MobileNet %74 %91 %82 

 

Çizelge 4.27’de monokristal elektrolüminans çatlak görüntülerin sınıflandırma raporu yer 

almaktadır. Kesinlik ölçütünde %80 ile MobileNet modeli en iyi sınıflandırma yapmıştır. 

Vgg16 modeli, duyarlılık ölçütünde %93, F1-skor ölçütünde %71 ile en iyi performansı 

sergilemiştir. F1-skor değeri düşük çıktığı için bu ölçütte sağlıklı değerler çıkmamıştır.  



70 

 

Çizelge 4.27. Monokristal çatlak görüntülerde modellerin sınıflandırma raporu 

 
 Kesinlik Duyarlılık F1-Skor 

Xception %79 %49 %60 

Vgg16 %58 %93 %71 

Vgg19 %40 %48 %44 

Resnet50 %21 %18 %20 

DenseNet201 %64 %79 %70 

MobileNet %80 %50 %62 

 

Çizelge 4.28’de monokristal elektrolüminans kırık görüntülerin sınıflandırma raporu yer 

almaktadır. Kesinlik ölçütünde %100 ile Resnet50 modeli en iyi sınıflandırma yapmıştır. 

Xception modeli, duyarlılık ölçütünde %99 ile en başarılı model olmuştur. F1-skor 

ölçütünde %94 ile Densenet201 modeli en iyi performansı sergilemiştir. 

 

Çizelge 4.28. Monokristal kırık görüntülerde modellerin sınıflandırma raporu 

 
 Kesinlik Duyarlılık F1-Skor 

Xception %79 %99 %88 

Vgg16 %83 %86 %84 

Vgg19 %81 %74 %77 

Resnet50 %100 %06 %11 

DenseNet201 %90 %97 %94 

MobileNet %84 %86 %90 

 

4.8.Polikristal EL Görüntülerin Analiz Sonuçları 

 

Veri setindeki polikristal elektrolüminans görüntülerin evrişimli sinir ağlarında göstermiş 

oldukları doğruluk raporu çizelge 4.29’da yer almaktadır. Yapılan analiz sonucunda 

polikristal görüntüler içerisinde eğitim doğruluğu en başarılı model %91 ile Densenet201 

olmuştur. Test doğruluğu en başarılı model %85 ile MobileNet olmuştur. Eğitim kaybı en 

düşük modeller MobileNet ile Xception olmuştur. Xception ve Densenet201 modelleri en az 

test kaybına sahiptir.  
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Çizelge 4.29. Polikristal görüntülerde modellerin doğruluk raporu 

 
Model Test Doğruluğu Eğitim Doğruluğu Eğitim Kaybı Test Kaybı 

Xception %84,16 %90,39 0,4822 0,2654 

Vgg16 %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 %85,00 %90,21 0,4767 0,2924 

 

Çizelge 4.30’da polikristal elektrolüminans sağlam görüntülerin sınıflandırma raporu yer 

almaktadır. Kesinlik ölçütünde %87 ile MobileNet modeli en iyi sınıflandırma yapmıştır. 

Duyarlılık ölçütünde tüm modeller başarılı performans göstermiştir. F1-skor ölçütünde %93 

ile MobileNet modeli en iyi performansı sergilemiştir. 

 

Çizelge 4.30. Polikristal sağlam görüntülerde modellerin sınıflandırma raporu 

 
 Kesinlik Duyarlılık F1-Skor 

Xception %84 %100 %91 

Vgg16 %74 %100 %85 

Vgg19 %71 %99 %83 

Resnet50 %79 %100 %88 

DenseNet201 %83 %100 %90 

MobileNet %87 %99 %93 

 

Çizelge 4.31’de polikristal elektrolüminans çatlak görüntülerin sınıflandırma raporu yer 

almaktadır. Kesinlik ölçütünde %85 ile Xception modeli en iyi sınıflandırma yapmıştır. 

Duyarlılık ölçütünde tüm modellerin genel olarak performansı düşük çıkmıştır. Duyarlılık 

ölçütünde en başarılı model %52 ile MobileNet olmuştur. F1-skor ölçütünde de tüm 

modellerin performansları düşük çıkmıştır. F1-skorunda %61 ile MobileNet modeli en iyi 

performansı sergilemiştir. 

 

Çizelge 4.31. Polikristal çatlak görüntülerde modellerin sınıflandırma raporu 

 
 Kesinlik Duyarlılık F1-Skor 

Xception %85 %44 %58 

Vgg16 %50 %10 %17 

Vgg19 %23 %03 %06 

Resnet50 %69 %38 %49 
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Çizelge 4.31. (Devamı) 

 
 Kesinlik Duyarlılık F1-Skor 

DenseNet201 %76 %49 %59 

MobileNet %73 %52 %61 

 

Çizelge 4.32’de polikristal elektrolüminans kırık görüntülerin sınıflandırma raporu yer 

almaktadır. Kesinlik ölçütünde %98 ile DenseNet201 modeli en iyi sınıflandırma yapmıştır. 

Duyarlılık ölçütünde %67 ile Xception ve MobileNet modelleri en iyi sınıflandırma 

yapmıştır. F1-skor ölçütünde de %76 ile Xception ve MobileNet modelleri en iyi 

performansı sergilemiştir. 

 

Çizelge 4.32. Polikristal kırık görüntülerde modellerin sınıflandırma raporu 

 
 Kesinlik Duyarlılık F1-Skor 

Xception %86 %67 %76 

Vgg16 %86 %39 %54 

Vgg19 %92 %29 %44 

Resnet50 %77 %32 %45 

DenseNet201 %98 %54 %69 

MobileNet %86 %67 %76 
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5. SONUÇ VE ÖNERİLER 

 

Bu tez çalışmasında güneş panel hücrelerinde meydana gelen hasarlar, evrişimli sinir ağı 

modelleri sayesinde tespit edilmeye çalışılmıştır. Veri setindeki FV hücreler monokristal ve 

polikristal şeklinde ayrı ayrı değerlendirilmiştir. FV hücrelere ait elektrolüminans görüntüler 

sağlam, çatlak ve kırık şeklinde sınıflandırılmıştır. Elde edilen görüntü sayısı az olduğu için 

başarılı sınıflandırma yapabilmek için evrişimli sinir ağı modelleri kullanılmıştır. 

Sınıflandırılan görüntüler CNN modellerinde ayrı ayrı eğitilerek, sınıflandırma oranları 

incelenmiştir. 

 

Çalışmada, özniteliklere ait sınıflandırma yöntemlerinin başarı değerleri istatiksel olarak 

analiz edilmiştir. Analiz sonucunda monokristal panel hücrelerinin sınıflandırma başarısı 

%78, polikristal panel hücrelerinin sınıflandırma başarısı %85 çıkmıştır. Fakat genel 

sınıflandırma başarısına göre monokristal panel hücreleri daha iyi sınıflandırılmıştır. Veri 

setindeki sağlam polikristal hücre sayısının fazla olması nedeniyle sınıflandırma başarısı 

daha yüksek gözükmektedir. 

 

Sağlam panel hücrelerinin sınıflandırılmasında; monokristal hücrelerinin başarısı %91, 

polikristal hücrelerin ise %100 oranındadır. Kırık panel hücrelerinin sınıflandırılmasında; 

monokristal hücrelerin başarısı %99, polikristal hücrelerin ise %76 oranındadır. Çatlak panel 

hücrelerinin sınıflandırılmasında; monokristal hücrelerin sınıflandırma başarısı %79, 

polikristal hücrelerin ise %76 oranındadır. 

 

Literatür çalışmalarına bakıldığında sınıflandırma için genellikle derin öğrenme 

algoritmalarının kullanıldığı gözükmektedir. Yapmış olduğum çalışmada; monokristal 

yapıdaki sağlam panel hücrelerini sınıflandırma başarısı, yapılan çalışmalar ile benzer 

oranlarda çıkmıştır. Polikristal yapıdaki sağlam panel hücrelerini sınıflandırma başarısı, 

benzer çalışmalara göre daha başarılı sonuç ortaya koymuştur. Polikristal yapıdaki kırık 

panel hücrelerini sınıflandırma başarısı, yapılan birçok çalışma ile benzer oranda çıkmıştır. 

Monokristal ve polikristal çatlak panel hücrelerin sınıflandırma başarısı, benzer çalışmalara 

göre daha düşük sınıflandırma oranına sahiptir. 
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Elde edilen doğruluk ve sınıflandırma raporlarına göre monokristal güneş hücrelerinin, 

polikristal güneş hücrelerine göre daha başarılı sınıflandırıldığı tespit edilmiştir. Polikristal 

güneş hücrelerinin üretildiği malzemeden dolayı heterojen bir yapıya sahip olması, görüntü 

analizi esnasında modellerin sınıflandırma başarı oranının azalmasına neden olmuştur. 

Monokristal güneş hücreleri homojen bir yapıya sahip olduğu için görüntülerin sınıflandırma 

başarı oranının arttırdığı görülmüştür. Güneş panel hücrelerinin CNN modelleri ile analiz 

sürelerine bakıldığında polikristal EL güneş hücrelerinin, monokristal EL güneş hücrelerine 

göre daha fazla zaman aldığı tespit edilmiştir. 

 

Monokristal ve polikristal güneş hücrelerinde, kırık durumdaki güneş hücrelerinin CNN 

modelleri ile tespit oranının yüksek olduğu görülmüştür. Çatlak durumdaki güneş 

hücrelerinin başarılı sınıflandırma oranı, kırık güneş hücrelerine göre daha düşük çıkmıştır. 

Modelleme sonrası, sağlam polikristal güneş hücrelerinin sınıflandırma başarısı, monokristal 

güneş hücrelerine göre daha yüksek olduğu görülmüştür. Buna karşılık kırık ve çatlak 

monokristal güneş hücrelerinin sınıflandırma başarısı, polikristal güneş hücrelerine göre 

daha yüksek çıktığı tespit edilmiştir. 

 

Güneş panel hücrelerindeki mikro kırıkların sınıflandırılması genel başarı oranını 

düşürmektedir. Görüntüler sağlam ve hasarlı şeklinde kategorilere ayrılarak analiz yapılırsa 

sınıflandırma başarısı daha da yükselecektir. Hazır görüntüleri kullanmak yerine teknik 

ekipman sağlanarak, güneş panel santrallerinden daha net görüntüler alınabilinir. Bu 

görüntüleri analiz etmek daha özgün çalışmaların ortaya çıkmasını sağlayacaktır. 

 

Geliştirilen model ile güneş enerji santrallerindeki panellerden elde edilen EL görüntüler 

bulut teknolojisi sayesinde depolama birimine yüklenerek, görüntüler anında analiz edilerek 

başarılı sınıflandırma gerçekleşebilir. 
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