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Oz: Fotovoltaik (FV) panel hiicrelerindeki arizalari tespiti ve smiflandirilmasi giines enerjisi santrallerinin verimli ve giivenilir
bir sekilde isletilebilmesi igin olduk¢a 6nemli bir konu haline gelmistir. Bu ¢alismada, FV panel hiicrelerindeki arizalarin hizl
ve dogru bir sekilde tespit edilmesi ve simflandirilmasi igin etkin bir evrisimli sinir ag1 (ESA) modeli énerilmistir. Onerilen
model, daha az parametre ve model boyutuna sahip SqueezeNet ile transfer 6grenme yaklagim kullanilarak gelistirilmistir.
Egitim yakinsamasini iyilestirmek ve siniflandirma basarimini arttirmak i¢in modelin aktivasyon fonksiyonlar1 degistirilerek
atesleme modiillerinden atlama baglantilari olugturulmustur. Deneylerde, elektroliiminesans (EL) goriintiilerden elde edilen bir
veri seti kullanilmustir. Sinif dagiliminin dengesizligini gidermek ve ornek sayisini arttirmak igin veri artirma teknikleri
uygulanmistir. Onerilen ydntemin performansi1 AlexNet, ShuffleNet, GoogLeNet ve SqueezeNet gibi on egitimli ESA
mimarileri ile kargilastinlmigtir. Gergeklestirilen deneysel g¢alismalarda onerilen yontemin dogruluk, kesinlik, duyarlilik,
ozgiilliik ve F1-skor degerleri sirastyla %91.29, %84.21, %89.72, %92.04 ve %86.88 olarak elde edilmistir. Ayrica, 6nerilen
yontem diger yontemlerin dogruluk dl¢iitiindeki degerlerini %0.99 ile %6.29 arasinda iyilestirmistir. Elde edilen tiim sonuglar
analiz edildiginde, oOnerilen yontemin FV panel hiicrelerindeki arizalarin tespitinde etkili bir performansa sahip oldugu
gozlemlenmistir.

Anahtar kelimeler: Fotovoltaik panel hiicreleri, ariza tespiti ve siniflandirma, elektroliiminesans gériintiileme, evrigimli sinir
aglari, derin 6grenme.

Automatic Classification of Defective Photovoltaic Module Cells in Electroluminescence Images
with Convolutional Neural Network

Abstract: Detection and classification of faults in photovoltaic (PV) module cells have become a very important issue for the
efficient and reliable operation of solar power plants. In this study, an efficient convolutional neural network (CNN) model is
proposed for fast and accurate detection and classification of faults in PV module cells. The proposed model is developed using
the transfer learning approach with SqueezeNet, which has fewer parameters and model sizes. In order to improve the training
convergence and increase the classification performance, the activation functions of the proposed model are changed and skip
connections are added from the fire modules. A dataset obtained from electroluminescence (EL) images is used in the
experiments. Data augmentation techniques are also applied to eliminate the imbalance of class distribution and increase the
class samples. The performance of the proposed method is compared with pre-trained CNN architectures such as AlexNet,
ShuffleNet, GoogLeNet, and SqueezeNet. In the experimental studies, the accuracy, precision, sensitivity, specificity, and F1-
score values of the proposed method are obtained as 91.29%, 84.21%, 89.72%, 92.04%, and 86.88%, respectively. In addition,
the proposed method improves the accuracy values of the other methods between 0.99% and 6.29%. When all the obtained
results are analyzed, it is observed that the proposed method has an effective performance in the detection of faults in PV
module cells.

Key words: Photovoltaic module cells, fault detection and classification, electroluminescence imaging, convolutional neural
networks, deep learning.

1. Giris

Son yillarda, kiiresel 1sinma ve fosil yakitlarin azalmasi giines, riizgar, hidroelektrik ve jeotermal enerji gibi
yenilenebilir enerji kaynaklarina (YEK) olan ilgiyi arttirmigtir. Bu enerji kaynaklarinin arasinda, giines enerjisi
dikkat ¢eken YEK tiirlerinden biridir. Giines enerjisi, muazzam potansiyel giicii ve giivenli enerji tretimi gibi
ozellikleri sayesinde daha kabul edilebilir ve gelecek vaat eden bir enerji kaynagi haline gelmistir [1,2]. Geleneksel
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enerji kaynaklar ile karsilastirildiginda, gilines enerjisi bol kaynak, genis yayilim, ¢evre kirliligi igermemesi,
serbest kullanim ve kolay erisebilirlik gibi birgok avantaja sahiptir [3,4]. Bu enerjinin 6nemli 6zelliklerinden biri
de, iiretim i¢in gerekli sistemlerin kolay kurulumu ve diisiik altyapt maliyetleri igermesidir [1,5]. Boylece, diinya
genelinde giines enerjisi iiretim santralleri giderek yaygin hale gelmeye baslamistir.

Genel olarak giines enerjisi liretimi termal ve fotovoltaik (FV) sistemlerle saglanmaktadir. Bunlar arasinda
FV’ler, giivenli ve siirdiiriilebilir enerji iireten en 6nemli gii¢ tiretim sistemlerinden biri olarak kabul edilir [6].
Diinya genelinde, toplam FV enerji tiretim kapasitesi 10 y1l 6nce sadece 23 GW iken 2019 y1l1 sonunda 625 GW’1
asmustir. FV kapasitesinin yillik ilavesi ise 2009 yilinda yaklasitk 8 GW iken 2019 yilinda 115 GW’dan fazla
olmustur. Ayrica, FV Kkapasitesinin 2030 yilinda 3,518 TWh’lik enerji tiretimini karsilayabilecegi tahmin
edilmektedir [7]. Bununla birlikte, FV sistemlerinin iretimi ve kullaniminda panellerin giivenilirligi, gii¢ diisiisti,
dis ortam kosullar1 ve arizalarla karsilasilmasi gibi ¢esitli problemler ortaya ¢ikar. FV panelleri agik havada kurulu
olurlar ve genellikle bir aliiminyum ¢ergeve ve cam laminasyon yardimiyla gevre kosullarindan korunurlar. Ancak,
bu 6nlemler sert iklim Kosullarindan dolayr yeterli olmayabilir ve kurulum sirasinda panelin kirilmasi veya
catlamasi, diisen agag dallari, karlanma, bocek izleri, yanik izleri, gélgelenme ve renk degisimi gibi farkli bir¢ok
ariza meydana gelebilir. Ayrica, hatali lehimleme veya baglant1 gibi tiretim hatalar1 da FV panellerin hasarl
olmasina sebep olabilir. Bu tiir ¢esitli problemler, FV sistemlerinin akim akisini engelleyerek iiretim giiclinii ve
verimliligini azaltir. Bu nedenle, giines enerjisi {iretim santrallerinde, maksimum verimi saglamak i¢in panellerin
caligma durumunu izlemek ve arizali tiniteleri degistirmek veya onarmak gerekir [8-10].

Arizali panellerin ve hiicrelerin gorsel olarak tespit edilmesi uzman kisiler tarafindan bile zor bir durumdur.
Camlardaki goriilebilir catlak veya kiriklarin yani sira, bir panelin verimliligini diisiiren bircok kusur gozle
goriilemeyebilir. Boylece, yukarida belirtilen arizalar veya kusurlarin tespiti icin akim-gerilim (1-V) egrisi 6l¢iimd,
termal kiziltesi goriintilleme ve elektroliiminesans (EL) goriintiileme gibi yontemler gelistirilmistir [6,11]. 1-V
egrisi olgtimii, FV panellerinin belirli radyasyon altinda ¢ikis gerilimini ve akimim 6lgiilerek bir grafik iizerinde
gorsellestirilmesine dayanir. Bu egriler ile tiim bir panelin genel durumunu belirlemek miimkiin olsa da kii¢iik
kusurlarin tespiti zordur ve problemli hiicre veya boélgeyi tam olarak belirleyemez [9,11]. Kizil6tesi goriintiileme,
giines panelleri ve hiicre kosullariin gorsellestirilmesi i¢in siklikla kullanilan bir diger yontemdir. Beklenmedik
derecede yiiksek bir akim bir bolgede 1sinmaya neden olurken, agik devre o bdlgenin diisiik sicaklikta olmasina
neden olur. Boylece kizilotesi goriintiileme, kisa devreler, sicak noktalar ve etkin olmayan hiicreler gibi arizalari
tespit edebilir. Ancak, termal kameralarin ¢6ziiniirligii nispeten diisiik oldugu i¢in mikro ¢atlak gibi kusurlarin bu
yontemle etkin bir sekilde tespit edilmesi zordur [6]. EL goriintiileme ise FV panellerin gerilim geri beslemesi
sonucu yaydigi iist kizilotesi dalga boyundaki 15181 analiz ederek, paneli olusturan hiicreler tizerindeki kristal yap1
hakkinda bilgi veren etkili bir yontemdir. Bu yontem ¢ok daha yiiksek ¢oziiniirliikte goériintilleme sunar ve mikro
catlaklar1 da tanimlayabilir [12]. EL goriintiilerinde, baglantis1 kesilmis pargalar isinlama yapmadigi i¢in problemli
hiicreler daha koyu goriiniir. Bir EL goriintiisii elde etmek i¢in akim, 1,150 nm dalga boyunda EL emisyonunu
indiikleyen bir FV paneline uygulanir ve emisyon bir silikon CCD sensorii ile goriintiilenebilir. Bu yontem mikro
catlaklarin tespit edilmesini saglar ve goriintiiler yanal 1s1 yayilimindan dolayi bulanikliktan zarar gérmez [9]. Yine
de, EL goriintiilerin uzman kisiler tarafindan detayli olarak incelenmesi ve yorumlanmasi hem zaman alic1 bir
stirectir hem de hataya sebep olabilir. Manuel siireg Ozellikle biyiik 6lgekli iiretim tesislerinde ve enerji
santrallerinde denetimin yeterince verimli olmasini engeller. Bu nedenle, EL goriintiilerindeki arizalarin otomatik
olarak yorumlanmasini ve arizalarin tespitini saglamak olduk¢a 6nemli bir konu haline gelmistir [11,13].

Literatiirde, FV panellerindeki arizalarimin otomatik tespiti ve siniflandirilmasina yo6nelik ¢aligmalar son
zamanlarda ivme kazanmaya baslamistir. Ali ve ark. [4] FV panellerin sicak noktalarnin tespiti ve
smiflandirilmasi i¢in kizildtesi termografi teknigi kullanilarak hibrit 6zelliklere dayali bir destek vektér makinesi
(DVM) modeli 6nermistir. Ayrica, RGB, doku, yonlendirilmis gradyan histogrami ve yerel ikili desenden olusan
yeni bir hibrit 6znitelik vektorii ile bir veri birlestirme yaklagimi kullanilmigtir. Pratt ve ark. [5] tek kristalli ve ¢ok
kristalli silikon levha tabanli FV panellerinin EL goriintiileri ile U-Net mimarisi tabanli bir anlamsal boliitleme
modeli gelistirmiglerdir. Bu model, piksel diizeyinde ariza siniflandirma maskelerini iiretmek i¢in laboratuvar
kontrollii hizlandirilmis stres testi dizisine tabi tutulan bir grup panel {izerinde alinan EL goriintiilerine
uygulanmistir. Venkatesh ve Sugumaran [8] RGB goriintiilerini kullanarak PV panellerde meydan gelen
delaminasyon, bocek izi, yanik izi, kirilma ve renk bozulmasi gibi 6nemli arizalarin tespitini gergeklestirmislerdir.
Onemli ve baskin dznitelikler J48 karar agaci algoritmasi ile belirlenmistir. Siniflandirici olarak yerel agirlikli
ogrenme, k-yildiz, en yakin komsu ve k-en yakin komsu algoritmalar: kullanilmigtir. Zhao ve ark. [12] iiretim
hattinin denetim gereksinimlerini karsilamak i¢in ¢ok siniflt arizalarin evrigimli sinir ag1 (ESA) tabanli otomatik
tespitini saglamiglardir. Calismada, ariza etiketli 5,983 EL goriintiisii kullanilmig ve 19 farkli ariza tanimlanmustir.
Sizkouhi ve ark. [14] FV panellerinde karsilagilan ¢esitli yaygin arizalar ve kusurlar i¢in otonom bir ariza tespit
yontemi Onermis ve siklikla karsilasilan kus disiislerinin tespitine odaklanmiglardir. Bu baglamda, VGG-16
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modeli modifiye edilerek bir kodlayici-kod ¢6ziicti mimarisi tabanl boliitleme yontemi kullanilmistir. Akram ve
ark. [15] derin 6grenme yontemi tabanl transfer 6grenme ile kizilotesi goriintiilerdeki panel arizalarinin otomatik
tespitini gerceklestirmiglerdir. Baska bir caligmada, Haidari ve ark. [16] FV enerji santrallerinde siklikla
karsilagilan sicak nokta ve sicak alt dizi etiketli iki tiir farkli arizanin tespiti i¢in VGG16 tabanli bir ESA mimarisi
onermiglerdir. Kullanilan veri seti hava ve karasal termal goriintiileri icermistir. Espinosa ve ark. [17] semantik
boliitleme ve RGB goriintiilerinden siniflandirma i¢in ESA yapisi kullanan bir otomatik fiziksel ariza siniflandirma
yontemi onermistir. Deneylerde, arizali ve arizasiz olarak tanimlanan 2 ¢ikis sinifi ve arizasiz, ¢atlaklar, golgeler
ve kolayca tespit edilemeyen toz olarak 4 ¢ikig simifi analiz edilmistir. Su ve ark. [18] ise FV santrallerinde kiigiik
sicak nokta ariza tespiti i¢in ¢ok Olgekli ozellik birlestirme, karmasik arka plan bastirma ve ariza Ozniteligi
vurgulama yeteneklerini sergileyebilen RCAG-Net isimli bir ESA yapisi dnermisglerdir.

Son zamanlarda, bazi ¢aligmalar ise FV panellerinin hiicre arizalan tizerine yogunlagmigtir. Deitsch ve ark.
[9] DVM tabanh otomatik hiicre ariza tespit ve smiflama yontemi Onermislerdir. Siniflandirict igin gerekli
Oznitelikler bir ESA yapist ile ¢ikarilmistir. Calismada, hem mono hem de polikristal panellerin yiiksek
¢oztniirliikli EL goruntileri kullamlmigtir. Chen ve ark. [13] ¢ok kristalli giines pilleri i¢in bir ¢atlak tespit
yontemi 6nermislerdir. Catlak ve arka plan arasindaki kontrasti artiran gatlak belirginlik haritasini olugturmak i¢in
bir filtreleme yontemi kullanilmis ve c¢atlak bolgesinin belirlenmesi saglayan yerel esik ve minimum yayilma
agacini ile boliitleme gergeklestirilmistir. Fioresi ve ark. [19] Deeplab-V3 v ResNet-50 tabanli bir boliitleme
yontemi onermis 17,064 EL goriintiisii ile hiicre arizalar tespit edilmistir. Su ve ark. [20] heterojen arka plan
bozulmasi altinda daha ayirt edilebilir ariza 6zellikleri elde etmek i¢in, merkez simetrik yerel ikili desen yontemi
ile merkez piksel gradyan bilgisi adli yeni bir 6zellik tanimlayicis1 dnermigler ve her pikseli esiklemeye tabi
tutmuslardir. Bir bagka ¢alismada, farkli seviyede derin 6znitelikler kullanilarak bir mikro ¢atlak tespit yontemi
Onerilmistir. Otomatik kodlayici ile yiginlanmig giiriiltii giderme siireci uygulanmig ve on ilgileri temsil eden
Oznitelikler ESA yardimu ile ¢ikartilmigtir [21]. Chen ve ark. [22] ise renkli gilines pili goriintiilerinin 11k
sprektrumu 6zelliklerini inceleyerek gelistirdikleri ESA yapist ile hiicre yilizeyindeki arizalart siniflamiglardir.

Yukaridaki ¢aligmalar incelendiginde, bir FV santrali verimliliginin saglanmasi i¢in panel igindeki ariza ve
kusurlarin tam yerinin vurgulanmasi, etkilenen alanlarin yiiksek hassasiyetle izlenmesini saglar. Bunun i¢in bir
hiicre arizasimin belirlenmesi de 6nemli bir adim haline gelir. Boylece, arizali alanlarin hizli bir sekilde tanimlanip
panelin gelecekteki verimlilik kaybinin tahmini potansiyel olarak daha kolay belirlenebilir [9,23]. Sonug olarak,
panel hiicrelerinin EL goriintiileri ile gorsel olarak incelenmesi ve arizalarin otomatik siniflandirilmasi giines
enerjisi liretim santralleri i¢in 6nemli bir konu haline gelmektedir.

Bu ¢alismada, transfer 6grenme yaklagimi kullanilarak FV panel hiicrelerinin ariza tespiti i¢in derin 6grenme
tabanli bir siniflandirma yontemi onerilmistir. Bu kapsamda, ger¢cek zamanli uygulamalar i¢in daha az parametre
ve depolama alani gibi 6zelliklere sahip SqueezeNet tabanli bir ESA mimarisi gelistirilmistir. ESA yapisinda,
egitim yakinsamasini iyilestirmek ve fazla 6grenme probleminin iistesinden gelmek i¢in hem toplu normallestirme
(BN) katmani kullanilmig hem de diizeltilmis dogrusal birim (ReLU) fonksiyonlar iistel dogrusal birim (ELU)
fonksiyonlari ile degistirilmistir. Ayrica, gelistirilen agin daha detayli 6znitelikleri birlestirebilmesi igin atesleme
katmanlarindan atlama baglantilart olusturulmustur. Calismada, halka agik bir EL veri seti kullanilmis ve siif
dagiliminin dengesizligini gidermek igin veri artirma teknikleri uygulanmigtir. Calismanin degerlendirilmesinde,
onerilen modelin etkinligi ve basarimi bazi 6n egitimli ESA mimarileri ile karsilagtirtlmistir. Elde edilen sonuglar,
gelistirilen modelin EL goriintiilerinden FV panel hiicre arizalarini 2 sinifli olarak islevsel ve arizali etiketleri ile
etkili bir sekilde siniflayabildigini gostermektedir. Onerilen yontem basit, hizli ve diisiik boyutlu olmas gibi
Ozellikleri de pratikte uygulanabilir bir potansiyele sahiptir.

Calismanin geri kalan kismi; kullanilan veri seti, Onerilen ESA mimarisi, veri artirma teknikleri,
degerlendirme 6lciitleri, deneysel ¢alismalar ve sonug boliimlerinden olugmaktadir.

2. Materyal ve Yontem

ESA mimarileri kendi kendine 6grenme yetenekleri ve iistiin performanslar1 sayesinde goriintii ile ilgili
simiflama problemlerinde son derece etkili ¢oziimler sunabilir. Egitilmis ¢ok sayida katman igeren ESA yapilari,
gorsel bilgilerin islenmesinde rol oynayan gorsel korteks yapisindan esinlenerek gelistirilmigtir. Bir evrigimli ag
genel olarak evrigim, havuzlama ve tam baglanti1 katmanlari ile aktivasyon fonksiyonlarindan meydana gelir.
Evrisim katmanlari, filtreler araciligiyla girdileri isleyerek ¢iktilar1 girdiyle uyumlu uzamsal baglantilara
donistiiriir. Aktivasyon fonksiyonlar1 evrigsim katmanlarini takip ederek agm Oznitelik ¢ikarma yeteneginin
arttirilmasinda yardimei olur. Havuzlama katmani ise genel olarak evrisimlerden sonra uygulanan bir 6rnekleme
islemi gerceklestirir. Son olarak tam baglant1 katmani ile belirlenen amacin gergeklesmesi i¢in ndronlarin egitimini
saglar. Boylelikle, gelistirilen ag mimarisi otomatik ve etkili dznitelikleri 6grenme yetenegi sergileyebilir [18,24].
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Bu baglamda, basit ve etkili bir 6n egitimli ag olan SqueezeNet tabanli ESA yapisi tasarlanmis ve FV panel
hiicrelerinin arizalarim otomatik olarak tespit ederek hiicrenin islevselligini siniflamak i¢in kullanilmistir. Bu
bolimiin devaminda deneylerde kullanilan FV veri seti, onerilen ESA yapisi ve veri artirma teknikleri ayrintili
olarak agiklanmaktadir.

2.1 Kullanilan FV Veri Seti

Bu ¢aligmada, monokristal ve polikristal FV panellerinin yiiksek ¢6ziiniirliikli EL goriintiilerinden elde edilen
halka agik bir giines pili veri seti kullanilmustir [9,25]. Bu veri seti 44 farkli FV panelinden elde edilen 300x300
piksel ¢oztniirlitkte 2,624 panel hiicresinden olusur. Burada, 18 panel monokristal 26 panel ise polikristal tiptedir.
Toplamda 715 goriintii arizali sinifint temsil etmektedir. 106 adet goriintii tamamen arizali olmayan daha kiigiik
kusurlart igerirken, 295 goriintii yiizey kusurlarina sahiptir. Bu goriintiiler veri setinde %33 ve %67 agirligina sahip
arizali seklinde etiketlenmistir. Geri kalan 1,508 hiicre goriintiisii ise herhangi bir algilanabilir ariza olmaksizin
islevsel olarak etiketlenmistir. Bu ¢alismada, %33 ve %67 agirliklarinda arizali goriintiiler dikkate alinmamis ve
sadece arizali ile islevsel etiketlerine sahip EL goriintiileri kullanilmstir.

Veri seti, farkli agilardan bir test laboratuvari ortaminda ve kontrollii kosullar altinda toplanarak elde
edilmistir. Béylece, goriintii kalitesini olumsuz etkileyecek etkenler en aza indirgenmistir. Bazi 6rnekler ise
kirpma, 6lgekleme ve dondiirme gibi 6n isleme adimlari ile diizenlenmistir. Karanlik bir odada yapilan ¢ekimlerde
FV panellerinin tek 1sitk yaydigi goéz oniine alindiginda, goriintiilerin homojen bir sekilde aydinlatilmasi
diigtiniilmustiir. Veri seti 6zellikle mikro catlaklar1 ve elektriksel olarak ayrilmis ve bozulmus pargalari olan
hiicreleri, kisa devreli hiicreleri, agik devre ara baglantilar1 ve lehimleme hatalarini igermektedir. Boylece, FV
panellerinin verimliligini, giivenilirligini ve dayamklilhigini olumsuz yonde etkileyen yaygin arizalar temsil
edilmistir [9]. Sekil 1°de veri setinde yer alan ¢esitli ornek gortntiiler gosterilmektedir.

Sekil 1. Islevsel ve arizali siiflarina ait drnek EL goriintiileri.

Islevsel

Arnzah

2.2 Onerilen ESA Modeli

ESA modellerinde siklikla kullanilan 6n egitimli mimarilerden biri de SqueezeNet mimarisidir. Bu mimari,
goriintii isleme problemlerinde biiyiik boyutlu ve karmasik derin mimariler ile ayni diizeyde basar1 elde etmek igin
gelistirilen kiigiik boyutlu ve alternatif bir ESA yapisidir. Bu mimarinin temel amaci daha az parametreye sahip
bir evrisimli ag olugturarak 50 kat daha az parametre ve 0.5 MB’dan kiigiik bir model boyutu ile AlexNet
mimarisine benzer dogruluk saglamaktadir [26,27]. SqueezeNet mimarisi daha kiiciik bant genisligi, verimli
dagitilmig katman yapisi ve diisiik depolama alani gereksinimi gibi 6zellikleri sayesinde hem hizli hem de yiiksek
performans saglayabilmektedir [28]. Belirtilen 6zellikler dikkate alinarak, bu ¢aligmada SqueezeNet tabanli etkili
ve Ustlin bir ESA modeli 6nerilmistir.

SqueezeNet mimarisi genel olarak atesleme modiilii isimli katmanlardan olugmaktadir. Sekil 2 (a)’da
gosterildigi gibi, her bir atesleme modiilii sikistirilmis ve genisletilmis evrisim katmanlarim igerir. Sikigtirilmig
katman 1x1 boyutunda filtrelerden olusurken genisletilmis katman 1x1 ve 3x3 boyutunda filtrelerden meydana
gelir. Atesleme modiilleri kademeli olarak yerlestirilmistir ve Atesleme-2 katmamindan baslayarak Atesleme-9
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katmanina kadar toplam 8 modiil bulunur. Burada, HxWxC boyutundaki giris goriintiisii sikistirilmig katmandan
geger ve evrisim sayisi giris kanallart sayisinin C/4’iine esit olur. Daha sonra, evrisimli goriintii genisletilmis
katmandan gegirilerek verinin derinligi ¢ikis derinliginin C/2’sine genisletilir. SqueezeNet model yapisinda,
evrigsim katmanlarini bir ReLU aktivasyon fonksiyonu takip eder ve elde edilen 6znitelik haritalari bir birlestirme
katmanu ile birlestirilir. BN katmanlar1 icermeyen ELU fonksiyonu, BN igeren ReLU fonksiyonuna gére daha iyi
performans sergileyebildigi i¢in 6nerilen modelde tiim ReLU katmanlart ELU katmanlari ile degistirilmistir.
Bununla birlikte, egitim yakinsamasini iyilestirmek ve asir1 6grenmeden kagimak i¢in atesleme modiillerindeki
sikistirilmis katmanlarda yer alan evrigsim katmani ile aktivasyon fonksiyonu arasina BN katmanlar: eklenmistir
[29]. Hesaplama maliyetinin arttirilmamasi i¢in atesleme modiilleri igerisindeki genisletilmis evrisim
katmanlarinda ise BN katmani kullanilmamustir. Bu degisiklikler ile 6nerilen atesleme yapisit Sekil 2 (b)’de
gosterilmistir. Ayrica, alt atesleme modiillerinden daha derin 6znitelikleri almak ve ¢ok seviyeli 6znitelik haritasi
olusturmak i¢in Atesleme-3, Atesleme-5 ve Atesleme-7 modiillerinden 1x1 boyutunda filtreler ile atlama
baglantilar1 tasarlanmustir [29,30]. Bu baglantilar ile basit ve etkili bir baypas yapisi elde edilerek agin dogruluk
basarim arttirilmistir. Onerilen ESA modelinin genel yapist Sekil 3’de verilmistir. Bu sekillerde, evrisim katmani
ise Konv() ifadesi ile temsil edilmistir. Ag yapisinda yer alan havuzlama katmanlari uzamsal boyutlar boyunca bir
alt drnekleme islemi gerceklestirir ve kiiresel ortalama havuzlama katmani, siniflarin 6zellik haritalarini tek bir
siif degerine doniistiiriir. Agin sonunda yer alan aktivasyon fonksiyonu ise ikili siniflara ait olasilik dagilimlarini
tiiretmektedir. Ayrica, agin girisi RGB derinlikli 227x227 piksel boyutundadir ve her girig goriintlisiiniin boyutu
RGB derinlikli agin girigine gore yeniden boyutlandirilmustir.

Onceki Katman
Onceki Katman ¢
1 Konv(1x1)

Konv(1x1) £ i £
ReLU e il ®

(—lﬂ ELU

Konv(1x1) Konv(3x3) Q ‘ }

il J z Konv(1x1) Kow(3x3) o
ReLU ReLU g il Z
\T/ ELU ELU 5

Birlestirme I

¢ Birlegtirme
Sonraki Katman ¢
Sonraki Katman

@ ()

Sekil 2. Atesleme modiilleri: (a) Klasik atesleme yapist, (b) Onerilen atesleme yapisi.
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Sekil 3. Onerilen ESA modeli.
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2.3 Veri Artirma Teknikleri

Veri setlerinin 6rnek sayisi derin 6grenme modellerinin basarimini etkilemektedir. Genellikle, sinirli sayida
veri ile ESA’lar egitmek, asir1 6grenmeye neden olur ve egitilen agin genelleme yetenegi yiiksek olmaz. Ancak,
veri setindeki Orneklerin nicelik, nitelik ve gesitlilik yoniinden sayisini artirmak gelistirilen agin egitim
performansint artirabilir. Veri artirma, siniflandirma problemlerinde ve yeterli verinin olmadigi durumlarda
kullanilan popiiler yontemlerden biridir. Veri artirma ile sentetik veri iiretimi gergeklestirilebilir ve sinirlt
orneklerin neden oldugu agirt 6grenme durumuna engel olarak daha iyi bir siniflandirma performansi saglar.
Boylece, smif dagilimlart arasindaki diizensizlik en aza indirgenerek tiim siniflar i¢in ayni sayida bir kiimeleme
yapilir [31].

Caligmada kullanilan FV veri setinde, arizali ve islevsel siniflarina ait toplam 2,223 EL goriintiisii yer
almaktadir. Ancak, arizali sinifi i¢in 715 adet goriintii bulunmaktadir ve islevsel sinifimn yarisindan daha azdir.
Bu durumda, siniflara ait dagilim diizensizdir ve Onerilen agm egitim performansi igin 6rneklerin arttirilmasi
gereklidir. Veri arttirmada, veri setinin temsil ettigi genel yapiy1 korumak i¢in ters gevirme ve dondiirme teknikleri
uygulanmistir. Ters ¢evirme isleminde siitunlardaki ve satirlardaki elemanlar tersine ¢evrilmistir. Dondiirme
isleminde ise goriintiiler merkez noktasi etrafinda ile saat yoniiniin tersine 180° ag1 ile dondiirtilmiistiir. Boylece,
her bir sinif 6rnegi i¢in ii¢ farkli sentetik goriintii elde edilmistir. Sekil 4’de, arizali sinifindan segilen 6rnek bir
goriintii i¢in veri artirma sonucu elde edilen sentetik goriintiiler verilmistir.

Ornek Goriintii Sentetik Goriintiiler

Sekil 4. Veri artirma teknikleri ile elde edilen sentetik goriintiiler.
3. Bulgular

Bu boéliimde, EL goriintiilerinde FV panellerdeki arizalarin tespiti ve siniflandirilmasi i¢in deneysel ¢aligmalar
gergeklestirilmigtir. Deneyler, Intel (R) i7-10750H CPU @2.60 GHz, NVIDIA Quadro P620 GPU vel6 GB RAM
bellege sahip bir is istasyonunda MATLAB R2021b programi araciliiyla yapilmistir. Veri setindeki goriintiiler
arizal ve islevsel olarak smiflandirilarak etiketlenmistir. flk olarak veri setindeki goriintiilerin %15’ dogrulama,
%151 ise test i¢in ayrilmigtir. Kalan goriintiilerde ise egitim basarimimi arttirmak i¢in veri arttirma teknikleri
uygulanmistir. Veri artirma siirecinden sonra, her iki sinifin drnek sayilari en az 6rnege sahip sinifa gore rastgele
secilerek esitlenmistir. Onerilen ydntemin FV panel hiicreleri goriintiilerindeki simiflandirma basarimi AlexNet,
GoogLeNet, ShuffleNet ve SqueezeNet gibi literatiirde siklikla tercih edilen 6n egitimli ESA’lar ile
karsilagtirilarak test edilmistir. Tiim yontemlere ayni egitim, dogrulama ve test goriintiileri uygulanarak daha adil
bir karsilagtirma amaglanmistir. Deneylerde, mini-y1gin boyutu ve maksimum dongi sayisi sirasiyla 16 ve 50
olarak belirlenmistir. Egitim boyunca baglangi¢ 6grenme orani 1e-4 olarak ayarlanmis ve her 10 dongiide bir 0.5
azaltma orani ile degistirilmistir. Optimizasyon yonteminde ise stokastik gradyan inisi kullanilmastir.

3.1 Degerlendirme Olgiitleri

Derin 6grenme yontemlerinden elde edilen sonuglar1 analiz etmek i¢in kullanilan dogruluk, kesinlik,
duyarlilik, 6zgiilliik ve F1-skor degerlendirme 6lgiitleri Tablo 1°de verilen hata matrisi yardimiyla hesaplanmustir.

Dogruluk, dogru tahmin edilen siiftaki 6rnek sayisinin veri setindeki tiim Orneklere olan orani olarak
tanimlanmaktadir ve Denklem (1) ile ifade edilmektedir:

DP+DN
DP+DN+YP+YN

Dogruluk = €
Kesinlik ise dogru tahmin edilen sorunlu drnek sayisinin sorunlu olarak tahmin edilen toplam 6rnek sayisina

oranidir ve Denklem (2) ile ifade edilebilir:
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DP
DP+YP

Kesinlik =

@

Duyarlilik, dogru tahmin edilen sorunlu drnek sayisinin gergekte sorunlu olan tiim drnek sayisina orani olarak
ifade edilmektedir ve asagidaki gibi elde edilebilir:

DP
DP+YN

Duyarlilik = (3)

Ozgiilliik, dogru tahmin edilen sorunlu olmayan drnek sayisinin gergekte sorunlu olmayan tiim érnek sayisina
orani olarak matematiksel olarak agagidaki denklem ile ifade edilebilir:

DN
DN+YP

Ozgiillik = 4
F1-skor, duyarlilik ve kesinlik parametrelerinin agirlikli ortalamasi olarak ifade edilebilir ve asagidaki
denklem ile bulunabilir:

Duyarlilik=Kesinlik
F1 — skor = 2 » YW Resnte (5)

Duyarlilik+Kesinlik

Degerlendirme olgiitlerinde kullanilan dogru pozitif, dogru negatif, yanlis pozitif ve yanlig negatif gibi
ifadeler denklemlerde DP, DN, YP ve YN olarak simgelenmistir. DP ve DN sirasiyla gercekte pozitif ve gergekte
negatif sinifta yer alan ve dogru tahmin edilen sayilar ifade etmektedir. YP ve YN ise sirastyla gercekte negatif
ve pozitif sinifta yer alan ve yanlig tahmin edilen sayilar1 gostermektedir.

Tablo 1. Hata matrisi.

Tahmin Edilen Siuf
Pozitif (Arizal) Negatif (Islevsel)
Pozitif (Arizali) Dogru Pozitif (DP) | Yanlis Negatif (YN)
Negatif (Islevsel) Yanlis Pozitif (YP) | Dogru Negatif (DN)

Hata Matrisi

Gergekteki Sinif

3.2 Deneysel Calismalar

Onerilen ydntem ve 6n egitimli ESA yontemlerinden elde edilen 6l¢iit sonuglar1 Tablo 2°de listelenmistir.
Ayrica bu tablodaki sonuglarin daha iyi gozlemlenebilmesi igin Sekil 5 sunulmustur.

Tablo 2. Tiim yontemlere ait degerlendirme 6l¢iitlerinin sonuglari (%).

Yontem Dogruluk = Kesinlik | Duyarhhk | Ozgiillik = F1-Skor
AlexNet 85.89 73.81 86.92 85.40 79.83
ShuffleNet 87.69 80.00 82.24 90.27 81.11
GoogLeNet 89.79 84.77 83.18 92.92 83.96
SqueezeNet 90.39 85.05 85.05 92.92 85.05
Onerilen Yontem 91.29 84.21 89.72 92.04 86.88

Tablo 2 derinlemesine analiz edildiginde ilk olarak tiim yontemler dogruluk degerleri agisindan incelenmistir.
Onerilen yontemin dogruluk degeri %91.29 olarak hesaplanirken En iyi ikinci sonucu gosteren SqueezeNet’in
degeri ise %90.39 olarak elde edilmistir. AlexNet, ShuffleNet ve GoogLeNet’in dogruluk degerleri ise sirasiyla
%85.89, %87.69 ve %89.79 olarak hesaplanmistir. Bu sonuglardan en kotii degeri AlexNet’in verdigi
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goriilmektedir. Bu 6lgiit degeri degerlendirildiginde, onerilen yontemin daha iyi siniflandirma sonuglarini garanti
etmesinin yani sira FV panellerin daha verimli ¢alismasinda daha etkin olabilecegi diisiiniilmektedir.

Tiim derin 6grenme yontemleri kesinlik 6l¢iit degeri agisindan degerlendirildiginde, Onerilen yontemin
kesinlik degeri %84.21 olarak elde edilirken SqueezeNet’in degeri %85.05 olarak hesaplanmistir. Bu 6lgiit
degerinde AlexNet, GoogLeNet ve ShuffleNet’in sonuglari sirasiyla %73.81, %80.00 ve %84.77 olarak
bulunmustur. Bu sonuglardan 6nerilen yontemin en iyi ikinci kesinlik degerini sagladig1 goriilmektedir.

Derin 6grenme yontemleri diger bir 6l¢iit olan duyarlilik degerleri bakimindan analiz edildiginde yine en iyi
sonucu %89.72 ile dnerilen ydntem saglamistir. ikinci en iyi sonucu ise %86.92°lik degeri ile AlexNet gdstermistir.
Bu performans degerlendirme olgiitiinde ShuffleNet, GoogLeNet ve SqueezeNet’in degerleri %82.24, %83.18 ve
%85.05 olarak hesaplanmistir. Bu olgiitteki sonuglardan, oOnerilen yontemin FV panellerdeki arizalarin
siiflandirilmasinda diger yontemlerden daha iyi sonuglart sagladigr agikga goriilmektedir.

Bu caligsmadaki deneysel ¢aligmalarda kullanilan derin 6grenme yontemleri diger bir 6lgiit olan 6zgiilliik
degeri agisindan analiz edilmistir. Bu 6lgiitte en iyi sonucu %92.92 ile GoogLeNet ve SqueezeNet saglarken en
kotii sonucu %85.40’liik degeri ile AlexNet gostermistir. Onerilen yontem ise %92.04°lik deger ile en iyi ikinci
sonucu saglamistir. ShuffleNet’ten elde edilen 6zgiilliik degeri ise %90.27 olarak hesaplanmustir. Derin 6grenme
yontemleri sonuncu 6lgiit olan F1-skor agisindan analiz edildiginde yine en iyi sonu¢ %86.88 ile Onerilen
yontemden elde edilmistir. En kotii sonucu ise %79.83 ile AlexNet saglamistir. ShuffleNet, GoogLeNet,
SqueezeNet’in F1-skorundaki degerleri %81.11, %83.96 ve %85.05 olarak hesaplanmistir.

Ayrica 6nerilen yontemin diger yontemlerden elde edilen dogruluk, duyarlilik ve F1-skorlarindaki iyilestirme
yiizdeleri incelenmistir. Onerilen yontem AlexNet, ShuffleNet, GoogLeNet ve SqueezeNet’in dogruluk degerlerini
sirastyla %6.29, %4.11, %1.67 ve %0.99 olarak iyilestirmistir. Diger bir ol¢iit degeri olan duyarlilikta ise 6nerilen
yontem AlexNet, ShuffleNet, GoogLeNet ve SqueezeNet’in sonuglarini sirasiyla %3.22, %9.10, %7.92 ve %5.49
olarak gelistirmistir. Onerilen ydntemin F1-skor degerlerindeki iyilestirme yiizdeleri AlexNet, ShuffleNet,
GoogLeNet ve SqueezeNet icin %8.83, %7.11, %3.48 ve %2.15 olarak hesaplanmustir.

I Dojsruluk M Kesinlik M Duyarlilik Ozgiilliik Fl-skor
100 -

95 -

90

Olgiit Degeri (%)
T

75—

70
AlexNet ShuffleNet GoogLeNet SqueezeNet Onerilen Yontem

Sekil 5. Degerlendirme 6l¢iitlerinin karsilastirilmasi.

Sekil 6’da, bu ¢aligmada kullanilan tiim derin 6grenme yontemlerine ait hata matrisleri sunulmustur. Burada,
Onerilen yontem 226 islevsel etiketindeki goriintiilerin 208’ini dogru olarak siniflandirirken 18 goriintilyii ise
yanlis siniflandirmistir. Onerilen yontem arizal etiketinde bulunan 107 griintiiniin 96’°sin1 dogru teshis ederken
11 goriintiiyli ise yanlis tahmin etmistir. En kotii sonuglari gosteren AlexNet ise arizali etiketindeki 226 goriintiiden
193 gériintilyii dogru tahmin ederken 33 goriintiiyii yanls tahmin etmistir. Islevsel etiketindeki 107 gériintiiden
ise 93 tane goriintiiyli dogru tahmin ederken 17 tane goriintiiyii ise yanlig tahmin etmistir. En iyi ikinci sonucu
saglayan SqueezeNet ise islevsel etiketinden 210 goriintiiyii dogru bilirken 16 goriintiiyl yanlis tahmin etmistir.
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Arizali etiketinde ise 91 goriintiiyli dogru smiflandirirken 16 goriintiiyli yanlis siniflandirmigtir. ShuffleNet ve
GoogLeNet ise islevsel olan etiketteki goriintiilerden sirastyla 204 ve 210 tanesini dogru tahmin ederken sirasiyla
22 ve 16 tanesini de yanlis olarak tahmin etmistir. Yine aym yontemler arizali olan goriintiilerden sirasiyla 88 ve
89 tanesini dogru tahmin ederken sirasiyla 19 ve 18 tanesini yanlig tahmin etmistir.

AlexNet ShuffleNet GoogLeNet
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18

Arizali
Arizali
Arizali

§ § 20.0% § 15.2%
o = | 2 1
Arizali islevsel Arzali islevsel Arizal islevsel
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Arizal islevsel Arizalt islevsel

Sekil 6. Tiim yontemlerden elde edilen hata matrisleri.
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Sekil 7. Onerilen yontemin katmanlarindan ¢ikartilan 6znitelikler.
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Onerilen yontemde, kullanilan veri setindeki her bir etikete ait kiimenin nerilen yontemin katmalarindan
¢ikartilan 6znitelikleri gorsel olarak analiz etmek i¢in Sekil 7 verilmigtir. Burada, 6nerilen yontemin Atesleme-3,
Atesleme-5, Atesleme-7, Atesleme-9, Konv-10 ve Havulama-10 katmanlarindaki arizali ve islevsel etiketlerindeki
goriintiilere ait kiimelenmeler goriilmektedir. Bu 6znitelik dagilimlari incelendiginde, Atesleme-3 katmanindan
elde edilen arizali ve islevsel smiflara ait dznitelikler karmasik bir durumdadir. Onerilen yontemin Atesleme-5
katmanindaki Oznitelikler analiz edildiginde yine her bir etiketteki goriintiilere ait kiimeler ayni noktada
bulunmamaktadir. Atesleme-7 ve Atesleme-9 katmanlarindan ¢ikartilan 6zniteliklere ait goriintiiler incelendiginde
her bir etiket ayn1 noktada kiimelenmemistir. Son katmanlardan olan Konv-10 ve Havulama-10’daki 6zellikler
gozlemlendiginde ise her bir etikete ait 6znitelik dagilimi neredeyse farkli yerlerde ayrilarak kiimelenmistir.

Ayrica, 6nerilen yontemin arizali ve islevsel siniflarindaki her bir goriintiiyii tahmin ederken hangi bolgeleri
ele alarak bir karar verdigini gorsellestirmek i¢in gradyan agirlikli siif aktivasyon haritalama ydntemi
kullamlmstir. Bu yontemden elde edilen sonuglar Sekil 8’de verilmistir.

Sekil 8. Onerilen yontemin siniflardan segilen érnek giris goriintiilerine karsi iirettigi 1s1 haritalar1.

Burada, test i¢in hazirlanan veri setindeki arizali ve islevsel sinifinda bulunan goriintiilerden rastgele olarak
ikiser EL goriintiisii se¢ilmistir. Arizali simfindaki goriintiller incelendiginde, Onerilen yontem FV panel
hiicresindeki arizali goriintiileri siniflandirirken belirli bolgelere daha fazla yogunlagmustir. Sekilden de goriildiigii
gibi bu bolgeler genellikle hiicredeki arizalarin oldugu yerlerdir. Onerilen yontem islevsel siifindaki goriintiiyii
tahmin ederken yine dikkate deger bolgeleri hesaba katarak karar vermistir.

4. Sonug¢

Bu ¢alismada, fotovoltaik (FV) panel hiicrelerindeki arizalarin tespiti ve simiflandirilmasi igin efektif bir derin
ogrenme modeli &nerilmistir. Onerilen model, daha az parametre ve model boyutuna sahip 6n egitimli bir evrigimli
sinir ag1 (ESA) olan SqueezeNet ile gelistirilmistir. SqueezeNet yapisinda aktivasyon fonksiyonlar1 degistirilerek
ve atesleme modiillerine atlama baglantilart eklenerek siniflandirma basariminin artirilmast amaglanmistir.
Deneylerde, elektroliiminesans (EL) goriintiillerden olugan halka agik bir veri seti kullanilmig ve 6rnek sayisini
¢ogaltmak igin veri artirma teknikleri uygulanmistir. Veri setindeki tiim goriintiiler egitim, dogrulama ve test
siirecleri igin rastgele ayrilmigtir. Onerilen ydntemin FV panel hiicrelerinden elde edilen goriintiilerdeki arizalarin
tespit edilip siniflandirmasindaki basarimini incelemek i¢in AlexNet, ShuffleNet, GoogLeNet ve SqueezeNet gibi
en ¢ok kullanilan 6n egitimli derin 6grenme mimarileri ile karsilastirmalar yapilmistir. Deneysel ¢aligmalarda,
onerilen yontem arizali ve islevsel etiketlerinde bulunan goriintiileri ortalama %91.29’luk bir dogruluk degeri ile
smiflandirmigtir. Ayrica, Onerilen yontem arizali siifi i¢in olusturulan test veri setindeki 226 goriintiiniin 208
tanesini ve islevsel smifindaki 107 goriintiiniin ise 96 tanesini dogru olarak tahmin etmistir. Elde edilen tiim
sonuglar degerlendirildiginde, 6nerilen ESA yapisi FV panel hiicrelerindeki arizalarin siniflandirtlmasinda diger

598



Hakan ACIKGOZ, Deniz KORKMAZ

on egitimli derin 6grenme yontemlerinden daha istiin performans gostererek daha iyi sonuglarm elde
edilebilecegini gostermistir.

Ilerleyen ¢alismalarda, EL gériintiilerinden elde edilen cok smifli panel ve hiicre ariza tespitinin daha etkin
ve dogru bir sekilde yapilabilmesi igin farkli 6zelliklere sahip derin 6grenme yontemleri ile yeni bir modelin
gelistirilebilecegi diisiiniilmektedir.
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