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Bu tez ¢alismasi herhangi bir kurulus tarafindan desteklenmemistir.



Bu tezin tasarimi, hazirlanmasi, yiiriitillmesi, arastirmalarinin yapilmasi ve
bulgularimin analizlerinde bilimsel etige ve akademik kurallara 6zenle riayet
edildigini; bu c¢alismanin dogrudan birincil iiriinii olmayan bulgularin,
verilerin ve materyallerin bilimsel etige uygun olarak kaynak gosterildigini
ve alint1 yapilan ¢calismalara atfedildigine beyan ederim.
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OZET

IHA GORUNTULERIi UZERINDE DERIN OGRENME YAKLASIMLARI
KULLANILARAK YG HAVAI HATLARIN GOZLEMI VE HATA
TESPITI
YUKSEK LiSANS TEZi
NAFIiZ KESKIN
PAMUKKALE UNIVERSITESI FEN BIiLIMLERI ENSTITUSU

ELEKTRIK-ELEKTRONIK MUHENDISLIGI ANABILiM DALI
(TEZ DANISMANI:DR. OGR. U. H. HILAL EZERCAN KAYIR)

DENIZLIi, KASIM - 2024

Enerji sektorii, stirdiriilebilirlik ve gilivenilirlik agisindan diinyanin en
kritik sektorlerinden biridir. Geleneksel yontemlerle sebeke izleme, bakim ve
yenileme karar mekanizmalar1 karmasik hale gelmistir. Bu baglamda, goriintii
isleme siiregleriyle farkli boyutlardaki nesnelerin tespiti ve arizaya neden
olabilecek ekipmanlarin otomatik olarak belirlenmesi kritik 6nem tagimaktadir.

Bu tez ¢alismasinda, makine o0grenmesi asamasinda toplam 588 goriintii
YOLOVS ile egitildi ve degerlendirme asamasinda 207 adet goriintii ile kesinlik
belirlendi. Uygulanan model, izolatdr nesneleri tespit ederken daha az yanlis
pozitif iireterek daha fazla dogru tespit yapmaktadir. izolatdr smifinda 0,5 esigi
icin mAP degeri 0,702 (% 70,2)’dir. Kirik izolatdrlerde 0,5 esigi icin ise mAP
0,507 olup izolatdér simfina gére daha diisiiktiir. izolatér simifinda yiiksek giiven
oranlarinda bile nispeten daha yiiksek duyarlilik degerleri goriilmekte olup
uygulanan modelin izolatdr sinifin1 tanimakta daha iyi oldugunu gdstermektedir.
Kirik izolatér smifinin diisiik gliven oranlarinda duyarlilik degerlerini daha
yiksek elde ettigi, fakat giiven orami arttikca duyarliligin hizla distigi
gorilmekte olup uygulanan modelin kirik izolatorleri ayirt etmekte daha
zorlandig1 anlagilmaktadir. Her iki smf birlikte degerlendirildiginde ortalama
performans olarak oldukca basarili olan 0.96 duyarlilik degeri gostermektedir.

Uygulanan model, izolatér sinifinda kirik izolatér sinifina gore daha iyi
performans sergilemektedir. Modelin kirik izolatorleri tespit etmede gosterdigi
nispeten diisiik degerleri iyilestirmek icin veri arttirmak, izolator cesitlerini farkli
siiflarda degerlendiren siniflar olusturmak gelecekte yapilacak calismalar i¢in
faydal1 olacaktir.

ANAHTAR KELIMELER: elektrik dagitim hat gozlemi, enerji nakil hatt:
ekipman hata tespiti, bilgisayarl gorii, makine 6grenmesi, derin 6grenme



ABSTRACT

OVERHEAD POWER LINES INSPECTION AND DEFECT DETECTION
BY USING DEEP LEARNING APPROACHES ON UAV IMAGES
MSC THESIS
NAFIiZ KESKIN
PAMUKKALE UNIVERSITY INSTITUTE OF SCIENCE

ELECTRICAL AND ELECTRONICS ENGINEERING

(SUPERVISOR:ASSIST. PROF. DR. H. HILAL EZERCAN KAYIR)

DENIiZLi, NOVEMBER 2024

The energy sector is one of the most critical industries globally in terms of
sustainability and reliability. Traditional methods for grid monitoring,
maintenance, and renewal decision-making have become increasingly complex. In
this context, using image processing techniques to detect objects of varying sizes
and automatically identify equipment that may cause faults is of critical
importance.

In this thesis study, a total of 588 images were used to train the YOLOV5
model during the machine learning phase, and accuracy was evaluated using 207
images during the testing phase. The applied model demonstrated better
performance in detecting insulator objects by producing fewer false positives and
achieving more correct detections.

The mAP@O0.5 threshold is 0.702 for insulator class. For broken insulators,
the mean average precision (mAP) at 0.5 confidence threshold was calculated as
0.507, which is lower compared to the insulator class. In the insulator class,
relatively higher recall values were observed even at high confidence thresholds,
indicating that the applied model is better at recognizing insulator objects. In
contrast, for the broken insulator class, higher recall values were achieved at
lower confidence thresholds. However, as the confidence threshold increased, the
recall dropped sharply, showing that the model struggles to distinguish broken
insulators effectively.

When both classes were evaluated together, the model demonstrated a
strong average performance with a recall value of 0.96. This result indicates that
the applied model performs better in the insulator class compared to the broken
insulator class.

To improve the relatively lower performance of the model in detecting
broken insulators, future work could focus on increasing the dataset size and
creating new classes to evaluate different types of insulators. Expanding the
dataset and diversifying the insulator types for classification are expected to
enhance the model's detection capabilities and overall accuracy in future studies.

KEYWORDS: electric distribution line inspection, power line component defect
detection, computer vision, machine learning, deep learning


mailto:mAP@0.5

ICINDEKILER

OZET ... i
ABSTRACT Lot e e re e i
ICINDEKILER .........oooooiiiieeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeee ettt iii
TABLO LISTEST ...ccoooiiiiiiie st v
SEMBOL LISTESI ......oooouiiiiiiiiiiicceee s vi
KISALTMALAR LISTESI ....coocoooiiiiiiiicee s vii
ONSOZ......ooioieeeeeeee ettt viii
Lo GIRIS ..ottt 1
2. MEVCUT CALISMALAR .........oooiiiit ittt 2
3. ELEKTRIK DAGITIML........oooiviiiiiseeeeeeeeeeeeeeeee et 6
3.1 Havai Hat AT1Zalart .......cccccveiiiieiiiiciiie e 7
T2 V70 1o 14 1 s SO 8
3.2.1  Gerilim Seviyelerine Gore 1zolatdrler .........c.covvevvierercriirierennne, 9
3.2.2  Kullanim Yerlerine Gore 1zolatorler........coovvvvvveeeeeereerennen 14

3.3 Izolatdr Koruma Amacli Elemanlar ............cccooveveeiieeeeieeeeseee e 17

4. MAKINE OGRENMESI .........ooovviiiiiiiiineiniecseeeess s 18
4.1  Derin Ogrenme ve MOdelleri .........cccevevrveeceerererieieeieieeseseeeie e 19
4.1.1  Evrisimli Sinit AZIart......ccccoveiiiieiiiiiiiciieeeee e 19
A.1.11 0 SSD oo 20
4.1.1.2 YOLO ..ottt 21

4.1.2  Devirli Sinir Aglart (DSA) c.ooveieeeiese st 21
4.1.3  Uzun Kisa-Siireli BelleK ..........ccociviiiiiiieiiieee e 23
414 R-CNN oot 23

4.2 Makine Ogrenmesi ve Derin Ogrenmede Algoritmalar..................... 24
4.2.1  Yapay Sinit AZlart.....cccoceiiiiiiiiiiiii 28
4.2.2  Rastgele OrMan. ... 29
4.2.3  Destek Vektor MaKineleri.........cocovvviiiiieiiieesiiie e 29

5. MAKINE OGRENMESI ILE HATA TESPITI .........cccccoooovvviiniirninn. 30
5.1  GOriintii ISIEmMe STIECI....eeveveverereeeeererererereeeeeeeere e eeserereens 30
5.2 Nesnelerin Tespiti SUIECT .......ccvevirieiiiiiiieiiee e 31

B. YONTEM ..ottt 35
6.1  GOUNt ISIEME ..vvevveveeeeeieeeeeeeeeee ettt 38
6.2 NESNE TESPILI..vvevieiiciccie e 38
6.3 DeerleNTINME ......c.ooiiieiec e 39
7. BULGULAR ..ottt 43
8. SONUC VE ONERILER ...........cccccovoiiiieirieseeeereeeeee e 48
8.1 SONUGIAT.....iiiiiiiiiii e 48
S 1= s 1 (<, ST 52
9. KAYNAKLAR ... oottt 53
10.  OZGECMIS ..ottt 59



SEKIL LiSTESI

Sayfa
Sekil 2.1: T1irmanan robOL. .........ccoiiuiieeiiiiiie e e e e nnaee s 2
Sekil 2.2: Otonom bir SIStEM SEMASL. ...eevuvierurerieeriiesiiesieesiee e e e siee e e sieeseeens 5
Sekil 3.1: Uzerinde kirik arizasi olan bir iZolator. ..........ccveeeevieveeeeeeeeeseeeee e, 9
Sekil 3.2: VHD 35 1z0lator OTNEG1. ...ccveevvreeiiiiiiiieiieeie e 10
Sekil 3.3: VKS 1Z0latOr OINEG. .vvevvvieiiiiiiiiie it esiee e 11
Sekil 3.4: Zincir tipi cam malzemeden 1Zolator. ..........ccoevvrieiiiiinieniee, 12
Sekil 3.5: Zincir tipi porselen 1Zolator.........oovvvviiiiiiiiiiiiiieece e 13
Sekil 3.6: Silikon (¢ubuk) izolatdr Srnekleri. ........cooveriiiiiiiiieiiie e, 14
Sekil 3.7: Dahili tip izolatorler (a) Bara mesnet (b) Pano tipi mesnet. ............. 15
Sekil 3.8: Harici tip izolatdr OrnekIeri..........ccooeveieiiiiiiiicc e 16
Sekil 3.9: Ark boynuz 6rnegi ve korona halka uygulamalari. .............ccceeee. 17
Sekil 4.1: Gizli tek tabakasi olan Devirli Sinir Aglar1 (RNN) sematigi............ 22
Sekil 4.2: Devirli Sinir Aglari (RNN) i¢in kullanilan LSTM hiicre sematigi. .. 22
Sekil 4.3: Goriintli siniflama esnasinda zorluklar. ..........ccccceeviveiiiee e 25
Sekil 4.4: En yakin komsu siniflayict iSIeyisi. .....coevveriiiiiiiieneee e 26
Sekil 4.5: Dogrusal siniflayicilar igin algoritmaya 6zellik doniistiirme islemi. 27
Sekil 4.6: Destek Vektor Makinesi (DVM) kayip gosterimi ..........ccevvevveenen. 28
Sekil 5.1: Nesnelerin tespitinin 2001-2023 arasindaki gelisimi............c.ccueneee. 32
Sekil 5.2: Tek asamali nesne tespiti 1S1e YIS .coovvrrveerieeriieiiiieeseeee e 32
Sekil 5.3: Tki asamal1 nesne tespiti ISIEYiSi......overrrreririeereerirerceissseseeeresens 32
Sekil 6.1: Goriintiileri ceken IHA modeli (DJI-3 Pro)........cccocovevurveverevecrcnennans 36
Sekil 6.2: YOLOVS algoritmasini Mimari YapISL. .....eecueeeerveerrenreseenseseeneennes 36
Sekil 6.3: YOLOVS detayli mimari yapist (Web 7......ccoocvviiiiiiiiiiiiien, 37
Sekil 6.4: YOLOVS algoritma katmanlari isleyis akist. ......cocoevveniieiniiiennnn. 39
Sekil 6.5: YOLOVS tek asamali degerlendirme asamast............ccoeevereeineennnn. 40
Sekil 6.6: Izolator goriintiileri ve giiven Oranlari. ..........ccccccvveecveveveriererenerenans 41
Sekil 6.7: Cesitli izolator goriintiilerine ait giiven oranlart. ..........c.cceveeieeennn. 42
Sekil 7.1: YOLOVS ile elde edilen karigiklik matrisi........cccovcvveriieeiiieeiiiennne 46
Sekil 8.1: Tiim smiflar i¢in kesinlik (P)- duyarlilik (R) grafigi. ..........ccoccueenee. 49
Sekil 8.2: Uygulanan model i¢in F1-giiven oran1 grafigi........cccccevvvriiiinnnnnn. 49
Sekil 8.3: Uygulanan modelin duyarlilik-giiven orani (R-C) egrisi.................. 50
Sekil 8.4: Egitim ve dogrulama kayiplart SlgUtlert. .........ocvvvveviiiciiiieen, 51



TABLO LISTESI

Sayfa
Tablo 3.1: Havai enerji siniflandirmasi..........ccoceeveeieeieiieseene e seeseeien 7
Tablo 3.2: Gerilim seviyelerine gore izolator siniflandirmast. .........ccccocveveennee. 9
Tablo 4.1: Makine 6grenmesi siniflandirma gruplari. ........ccccovveveiiiieniiiennnenen. 18
Tablo 4.2: R-CNN sinir ag1 mimarisi ¢alismasini olusturan {i¢ asama. ............ 24
Tablo 6.1: Kullanilan bilgisayara ait 6zelliKIer. ..........cccocvviiiiiiieiiiiiiee e, 35
Tablo 7.1: Izolatér sinifinda 0.5 giiven esigi i¢in hesaplanan veriler. .............. 46

Tablo 7.2: Kirik izolat6r sinifinda 0.5 giiven esigi icin hesaplanan veriler. .....47



AG

CYG
fx.w)

ht_1:

Ive]

SEMBOL LISTESI

Algak-gerilim sebekesi
Diizeltme faktorii
Cok-yiiksek-gerilim sebekesi
Dogrusal smiflayici

mevcut gizli durum

onceki gizli durum

giris gorlntiisi

filtre pozisyonu

filtre

Kilo Volt

Verilerdeki kayip fonksiyonu
SVM’deki kayip

maksimum havuzlama degeri
Regiilarizasyon

skorlar vektoru
Yiiksek-gerilim sebekesi
giris

etiket

Parametreler (agirliklar)

h agirlik matrisi

x agirlik matrisi

Vi



CNN
CPU
DSA
FPGA
FPN
GPU
IHA
LSTM
MLP
NMS
R-CNN
R-FCN
RNN
SSD
SPF
SSD
SVM
UKSB
VGG
YG
YOLO
YZ

KISALTMALAR LISTESI

Evrisimli Sinir Aglar

C++ Temelli Proses Planlama
Devirli Sinir Aglar

Alan Programli Cikis Dizimi
Ozellik Piramit A1

Donanim Hizlandirmali Zamanlama
Insansiz Hava Araglar

Long Short-Term Memory
Cok Katmanli Perceptron
Maksimum Olmayanlar1 Eleme
Devirli Evrigimli Sinir Aglar
Bolge Temelli Tam Evrisimli Sinir Ag1
Devirli Sinir Aglart

Single Shot MultiBox Detector
En Kestirimci yol Once

Kisa Siirede Belirleyici

Destek Vektor Makinesi

Uzun Kisa Siireli Bellek

Cok Derin Evrigimli Ag
Yiiksek Gerilim

You Only Look Once

Yapay Zeka

vii



ONSOZ

Yiiksek Lisans egitimim boyunca bana desteklerini, bilgilerini,
tecriibelerini ve sonsuz hos goriisiinii esirgemeyerek bana yol gosteren degerli tez
damgsmanim Dr. Ogr. U. Hatice Hilal EZERCAN KAYIR’a tesekkiirlerimi
sunarim.

Tim egitim ve calisma hayatim boyunca maddi ve manevi desteklerini
esirgememis olan ebeveynlerim, rahmetli babam Ismail KESKIN’e ve rahmetli
annem Fikriye KESKIN’e minnettarim.

Tez calismalarim boyunca bana olan manevi destekleri nedeniyle ablam

Dr. Ogr. U. Reyhan KESKIN ve sevgili esim Yeliz KESKIN e tesekkiir ederim.

viii



1. GIRIS

Enerji sektorii giinlimiiziin en kritik sektorlerinden biri haline gelmektedir.
Elektrik iletim ve dagitimi bu sektdriin siirekli izlenmesi gereken ve giivenli bir
sekilde stirdiiriilebilir enerji arzinin ve tedarikinin yapilabilmesi i¢in en Onemli

parcalarini olusturmaktadir.

Giliniimiizde sebeke izleme modelleri, bakim ve sebeke yenileme karar
mekanizmalari, sebeke saglik ve kritiklik endeksi verilerinin giincel tutularak
kestirimci, Onleyici bakimlarin yapilabilmesi ve dogru yatirnm kararlarinin
aliabilmesi geleneksel yontemlerle yapilamayacak kadar karmasik bir konu olarak
onlimiize ¢ikmaktadir. Bunun i¢in enerji nakil hatlar1 {izerinde siirekli gézlem ve
tespit calismalar1 yapilmasi gerekmekte, bu da gerekli insan giicii ve ekipman
ithtiyact, is sagligi ve giivenligi riskleri dikkate alindiginda 6nemli bir maliyet
olusturmaktadir. Giinlimiizde bu ihtiyacin maliyetinin daha diisiik hale gelmesi ve
daha kisa siirelerde ve belli bir kesinlikte sekilde yapilabilmesi sektoriin 6ncelikleri

haline gelmistir.

Havai enerji nakil hatlarinda gozlem ve tespitin makine 6grenmesi yoluyla
alian kaliteli fotograf goriintiileri lizerinden yapilabilmesi, geleneksel yontemlere
gore daha diisiik maliyetle ve ¢ok daha hizli yapilmasini saglama potansiyeline
sahiptir. Dolayisiyla, goriintii isleme siirecleri sonucunda incelenecek olan farkli
boyutlardaki nesnelerin tespiti ve Ogrenme sonucunda normal ve arizaya neden
olabilecek ekipmanlarin otomatik olarak tespit edilebilmesi kritik bir onem

tasimaktadir.

Modern diinyada elektrigin kullanimmin siirdiiriilebilir olmast ic¢in daha
heniiz enerji sebekesinde etkisi goriilmeden ileride problem olusturabilecek yerlerin

ve arizalarin tespiti biiyiik onem arz eder.



2. MEVCUT CALISMALAR

Martinez ve dig. (2014) inceleme siireglerinde gercek zamanl olarak elektrik
direklerinin yerlerinin tespiti ve goriintillerden otonom sekilde nesne bulma,
bilgisayar gormesi ve makine Ogrenme stratejileri kullanilarak c¢alisilmistir.
Caligmada iki asamali MLP (cok katmanli perceptron) sinir agi kullanilarak
smiflama yapilmigtir. Farkli ¢evre kosullarinda helikopter {izerinden alinan video
gorlntiilerinden elektrik diregi tespit ve belirleme ¢alismalar1 ger¢ek zamanli sekilde

yuritilmistir.

Ister tirmanan robotlar (Sekil 2.1) ister IHA’lar kullanilsin otonom

sistemlerde c¢esitli kisitlar uygulama zorluklar1 olusturabilmektedir [Chen ve dig

2018].

Sekil 2.1: Tirmanan robot.

Nguyen ve dig. (2019) tarafindan yapilan calismada; elektrik dagitim ve
iletim sebekesinde farkli gozlem ve tespit ¢alismalari incelenmis, insansiz hava
aracglariyla alinan goriintiiler lizerinden 6grenmeye tabi tutularak veri analizi ve
gbzlem yapilmasi ¢alisilmistir. Derin 6grenme konusunda Faster R-CNN (Daha Hizli
Devirli Evrisimli Sinir Aglar1) gibi CNN (Evrisimli Sinir Aglar1) temelli nesne

tanimlama yaklagimlari, avantaj ve dezavantajlari incelenmistir.

Tan (2020) tarafindan yapilan ¢aligmada; elektrik dagitim sebekelerindeki
ekipmanlar havadan alinmig goriintiiler tizerinden SSD (Kisa Siirede Belirleyici) ve

ilave olarak baska nesne belirleyici modelleri ile kiyaslamali olarak ¢alisilmig, model



Ogrenimi saglandiktan sonra normal ve anomali tespit edilen ekipmanlara ait

goriintiiler siniflanarak ayristirilmistir.

Tulbure ve dig. (2021) derin 6grenme amagh evrisimli sinir aglarii (CNN
leri) incelemisler ve kusur tespit etme ile ilgili gdzlemlerini paylasmislardir. R-CNN
(Devirli Evrigimli Sinir Aglar1), YOLO, SSD, Maske Devirli Evrisimli Sinir Aglar
ve benzeri modelleri birbiriyle islem hizi, nesne tespiti dogrulugu konularinda

kiyasladiklar1 bir calisma yapmuiglardir.

Alzubaidi ve dig. (2021) tarafindan yapilan ¢alismada, siniflama islemlerinde
kullanilan farkli derin 6grenme yaklasimlari incelenmistir. CNN algoritmalarinin
yapisi, avantajlari, katmanlari, AlexNet, ResNet, VGG, DenseNet gibi model
uygulama detaylariyla birlikte detayl sekilde anlatilmistir. Derin 6grenme gorevleri
aciklanarak, smiflama ve nesne tespit etme konular1 6zelinde CPU (C++ Temelli
Proses Planlama), GPU (Donanim Hizlandirmali Zamanlama) ve FPGA (Alan

Programli Cikis Dizimi) tabanli uygulama yaklasimlar1 karsilastirilmistir.

Landwehr ve dig. (2021), goriintii tizerinden farkli alanlarda farklh
ekipmanlarin tespiti konusundaki yaklasimlar1 incelemistir. CNN (Evrisimli Sinir
Aglar) tabanli modeller araciligiyla yapilmis olan ¢aligmalar1 karsilastirarak ve bir
metodoloji dnererek R-CNN (Devirli Evrisimli Sinir Aglar1), SSD (Single Shot
MultiBox Detector), VGG16 ve ResNet50 gibi mimarilerin sonuglar1 iizerinden

goriintli isleme asamalarini ¢aligsmistir.

Viraktamath ve dig. (2021), goriintii {izerinden makine 6grenmesi ve derin
O0grenme algoritmalarini karsilastirmislardir. Nesneleri hizli tanima yontemi olarak
onerdikleri YOLO algoritmasin1 ve SSD ile Faster R-CNN karsilastirmali test
sonuclarint yayinlamislardir, YOLO algoritmasin1 daha basarili bulmuslardir ancak
iki asamali nesne tespitinin ¢ok uzun siire almasi dolayisiyla giinliik hayatta tek

asamal1 nesne tespitine kiyasla pek kullanisli olmadigini da belirtmislerdir.

Foudeh ve arkadaslar1 (2021), havai elektrik hatlarinin gézlemlenmesinde ve
anomali tespitinde insansiz hava araglari kullaniminin (IHA’larin) gelisimini

inceleyerek avantajlarint ve giiniimiizde yaygmm mekanik yonteme kiyasla



uygulamada IHA kullanmanin zorluklarmi ve zorluklar1 asmanin yollarim

irdelemislerdir.

[HA’larda dikey hiz &l¢iimiiniin hassas olmamasi (Davis ve Pound, 2017),
[HA’larin carpma ve carpisma riskleri (Gageik ve dig., 2015), hareket eden
[HA’larda konum degisimine bagl olarak gercek zamanli verinin kesintisiz elde
edilebilmesi (Na ve Yoo, 2015) gibi olusabilecek kisitlardan dolayr otonom

sistemlerde uygulama zorluklar1 vardir (Foudeh vd, 2021).

Ahmed ve dig. (2022), hava goriintiileri iizerinden derin 6grenme ¢alismasina
dayali iletim hatlarindaki izolator anomalilerini tespit ettikleri ve siniflandirdiklar1 bir
inceleme yapmislardir. Dort kademeli ¢aligmalarinda modeli SSD kullanarak egitime
tabi tutmuslardir. R-FCN, Faster R-CNN ve YOLO gibi algoritmalarin sonuglarini
calismalarinda karsilastirmiglardir. Calismada onerilen yontemle %92.31 kesinlikle

ekipmanlarin tespitini saglamislardir.

Xu ve dig. (2022) calismalarinda, THA goriintii alma yontemleri ve bu
goriintlilerden havai hatlar1 tespit etmek icin Onerilen end-to-end CNN algoritmasi

incelenmistir.

Yang ve dig. (2022), havadan alinan goriintiiler lizerinden, MobileNet ve
SQP (Swralamali Dortlii Programlama) omurga aglartyla Onerdikleri YOLO
algoritmasi1 tzerinden, elektrik iletim hatlarindaki izolatdrlerde anomali tespiti

incelemesinin basamaklarinin ayrintilarini paylagsmigslardir.

Maduako ve dig. (2022), elektrik iletim ve dagitim hatlarinda ekipman
anomali tespiti i¢in derin Ogrenme Onerilerini paylasmislardir. Bu c¢alismada,
insansiz hava araglariyla alman goriintiiler lizerinden SSD temelli algoritmanin
kabiliyetlerini incelemisler ve ¢ok katmanli FPN (Ozellik Piramit A1) temelli CNN

algoritmalarini 6nerdikleri test sonuglarini paylasmislardir.

Guo ve dig. (2022), tramvay hatlarinda kullanilan bazi ekipmanlarin
siniflamas1 ve tespiti i¢in fotograf goriintiileri iizerinden farkli bir danismansiz
O0grenme yontemi uygulayarak Onerdikleri YOLO algoritmasinin sonuglarini

paylasarak kiyaslamiglardir.



Li ve digerleri (2023) YOLOX (You Only Look Once X Versiyonu)
algoritmasi ile yiiksek gerilim hattinin ariza tespitinde THA’larin hiz faktdriinden
dolay1r olusan kaybi modelleyerek geleneksel yonteme kiyasla elektrik hattinin
kontroliinii daha etkin hale getirmis ve maliyetleri diistirmiislerdir (Li ve dig, 2023).

Sekil 2.2°de otonom bir sistem semasi goriilmektedir (Li ve dig, 2023).
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Figure 2. The structure of the system.

Sekil 2.2: Otonom bir sistem semasi.



3. ELEKTRIK DAGITIMI

Glinlimiizde elektrigin ev ve igyerleri ile kamu binalarina iletilmesi 6nemli bir
konu olup elektrigin dagitimi i¢in kullanilan yaygin iki yontem: elektrik direkleri

kullanilan havai elektrik dagitimi ya da yeralt1 elektrik hatlari ile elektrik dagitimidir.

Elektrik Thomas Edison, Nikola Tesla ve nice bilim insanlarinin ¢alismalar:
ile 19. Yiizyll sonlarindan itibaren insanhigin gilinlilk yasantisinin bir unsuru
olmustur. Enerji nakil hatlari, elektrik enerjisini enerji tiretim santrallerinden (komiir,
niikleer ...) veya yenilenebilir enerji kaynaklarindan (giines, riizgar, vb.) trafo

merkezlerine tasiyan fiziksel iletim ve dagitim hatlaridir.

Yeralt1 enerji nakil hatlar1 yerlesim bolgelerine daha estetik bir goriiniim
saglarlar ve havai enerji nakil hatlarina kiyasla buza, siddetli riizgar ve firtinalara
kars1 daha az etkilenirler, dolayisiyla sert veya 6ngoriilemez hava kosullarina sahip
bolgeler icin havai elektrik dagitim hatlarmma segenek olustururlar. Havai elektrik
dagitim hatlart kirtlip diisme sonucu elektrik carpmasi veya yangin riski tasirken
toprak altinda olan ve diizgilince yalitilan yeralt1 enerji nakil hatlar1 tehlike ve riskleri

en aza indirgemek agisindan da iyi bir se¢enek durumundadirlar.

Ancak yeralt1 enerji nakil hatlarmin yatirim stireci, havai elektrik dagitim
hatlarindaki direklerin dikilmesinden daha karmasik, emek isteyen, zaman alan,

hendek agma veya sondaj gerekliligi dolayisiyla maliyeti daha yiiksek bir siiregtir.

Her iki dagitim hatlariin isletme ve bakimi kiyaslandiginda ise yeralti
elektrik nakil hatlarindaki olusabilecek sorunlar1 belirlemek, tespit edilen sorunlari
diizeltmek, arizalar1 diizeltmek amacgh yapilacak kazi c¢aligmalarindan dolay:
olusabilecek elektrik kesintileri olduk¢a zorlayici unsurlardir. Elektrik dagitimi
yontemlerindeki gerek yatinm ve tesis gerek bakim asamalarindaki maliyetler
kiyaslandiginda havai elektrik dagitim hatlarina kiyasla yeralt1 enerji nakil hatlarinin
maliyeti daha yiiksektir. Havai elektrik dagitim hatlar1 ilk kurulum ve tamir-bakim

maliyetleri acisindan daha ekonomik bir yontemdir.



Havai elektrik dagitim hatlarindaki bakimlarla ilgili olusabilecek sorunlar
sunlardir: Reolojik siireglere bagli olarak enerji nakil hatlarinda olusacak degisimler,
sicaklik, rlizgar ve buz yiikii gibi hava kosullarinin dagitim hatlarinda olusturacagi
degisimler, havai elektrik dagitim hatlar1 yakinlarindaki binalar ve bitki Ortiisii ile

Ongoriillemez kazalar sonucu olusabilecek elektrik kesintileridir.

Artan yatirnm ve bakim maliyetlerini optimize edebilmek icin kullanilan
polimerik yalitkan malzemenin reolojik davranisini, akiskan halinde yalitkan

malzemelerdeki polimer davranigini, bilmek ¢cok dnemlidir.

Havai enerji nakil hatlarinin gézlemi ve ariza tespiti elektrik iletim ve dagitim
hizmetleri sunan elektrik iiretim, iletim ve dagitim sirketleri i¢in herhangi bir ariza
kaynakli kesintiyi onlemek, olusan arizalari tespit ettikten sonra gidermek ya da
ekonomik Omriinii tamamlamis sebeke envanterinin yenilenmesi bakimindan

onemlidir.

Havai enerji nakil hatlar1, hem iletim hem de dagitim sebekelerinde kullanilir.

Isletme gerilimine gore havai enerji stniflandirmasi ii¢ grup Tablo 3.1°de verilmistir.

Tablo 3.1: Havai enerji siniflandirmasi.

Sebeke Sinifi Tanim
Algak-gerilim sebekesi (AG): (0-1) kV arasi gerilimler
Yiiksek-gerilim sebekesi (YG): (1-154) kV aras1 gerilimlerdir. Yiiksek

verimleri nedeniyle diinyada en ¢ok
kullanilan dagitim hatlaridir.

3.1 Havai Hat Arizalan

Havai enerji hatlarinda olusabilecek arizalar neredeyse sonsuz ¢esittedir.

Elektrik hattinin siirdiirtilebilirligini saglamak i¢in de gozlem, tespit ve
bakim-onarim 6nemlidir. Giiniimiizde, dagitim hatlarinin gézlem ve kontrolii temel

olarak ii¢ yerde yapilmaktadir: havai hatlarda, transformatér merkezlerinde ve rayh



ulagim araglarinda entegre edilen kamera sistemleriyle yapilmaktadir (Yang ve dig.,
2020).

Elektrik sistemlerindeki hatalar1 her iki hat tiiriiniin 6zellikleri farkli oldugu
icin iletim hatlarindaki hatalar ve dagitim hatlarindaki hatalar olarak ayirmak
mimkiindiir. Elektrik iletim hatlarinda yiiksek voltaj ve uzun mesafe vardir ve de
blyiik endiistriyel miisteriler arasinda elektrik akig yonii her iki yonde de
olabilmektedir. Elektrik dagitim hatlarinda daha diisiik voltaj ve uzun mesafe vardir
ve de enerjinin yonii ¢ogunlukla tek yonlii olmaktadir. Havai iletim hatlarinda
arizaya sebep olabilecek olasi pek ¢ok neden vardir: firtina, sarjli hava kosullari, buz
yiikii, sis, korona, yalittm malzemelerinin hasar gérmesi, kirilmasi, hatlarin istiine
aga¢ devrilmesi, kuslar veya yabanci cisimlerden dolay kisa devre olusmasi (Foudah

ve dig., 2021).

Iletim hatlarindaki arizalar yiiksek bir akim olusumuna neden olabilir, fazlar
aras1 dengesizlik olusturabilir ya da asir1 gerilimle sonuglanabilir. Ariza olusunca
empedans degerlerinin karakteristigi ciddi sekilde olumsuz yonde degisebilir ve
elektrik hattinin isletilmesinde kesintiye neden olabilir (Foudah ve dig, 2021). Ug
fazli iletim hatlarinda arizalar ister iletim ister dagitim hatlarinda olugsun, gézlemin
amact pargalardaki anomalileri tespit etmek veya hatlarin etrafindaki ¢evre

degisimlerini belirlemektir (Foudah ve dig, 2021).

3.2 izolator Tiirleri

Elektrik sebekelerinde havai hatlar1 veya baralar1 sabitlendikleri yerden

yalitmak ve tasimak i¢in kullanilan malzemelere izolator denir.

Izolatorler elektrik direng degerleri yiiksek olan, zorlu iklim ve atmosfer
kosullarina olduk¢a mukavemetli davranan malzemelerden porselen, silikon, epoksi
regine ve camdan iiretilirler. izolatérlerin dagitim sebekesinde elektriksel olarak
iletkeni topraktan ayirmak ve iletken agirligini ve iletkene gelen ek yiikleri
karsilamak gibi iki ana gorevi vardir. Sekil 3.1° de tizerinde kirik olusmus bir izolator

Ornegi verilmistir.



Sekil 3.1: Uzerinde kirik arizas1 olan bir izolator.

3.2.1 Gerilim Seviyelerine Gore izolatorler

Gerilim seviyelerine gore izolatorlerin siniflandirmasi algak gerilim ve

yiiksek gerilim olarak iki ana grup basgliginda Tablo 3.2°de verilmistir.

Al¢ak Gerilim Izolatérleri: Pin tipi algak gerilim izolatdrleri N-80, N-95 ve
N-95/2°dir. Bu izolatorler, diisiik gerilim tasiyan enerji dagitan tel satihlarinda,

iletkenin direge baglantisinin saglanmasinda kullanilirlar.

Tablo 3.2: Gerilim seviyelerine gore izolator siniflandirmasi.

Izolatér Simifi Ozellikleri ve Tiirleri
Alcak Gerilim izolatérleri: Pin tipi algak gerilim izolatorleri N-80, N-95 ve
N-95/2°dir.

Yiiksek Gerilim Izolatorleri: Bu izolatorler; VHD, VKS, Zincir tipi
(K1,K2,K3), silikon(¢ubuk) izolator olarak dort
gruba ayrilir.

VHD 10-15-20-35: 36 kV gerilim seviyesinde
kullanilan hava hatt1 mesnet izolatoridiir.

Yiiksek Gerilim (YG) izolatérleri: YG izolatdrleri, yiiksek gerilim tasiyan
enerji dagitan tel satihlarinda, iletkenin direge baglantisinin saglanmasinda

kullanilirlar.



Yiiksek gerilim izolatorleri, dort kategoriye ayrilir: VHD izolatorler, VKS

izolatorler, zincir ve silikon (gubuk) tipinde olan izolatorlerdir.

VHD Izolatirler

VHD  izolatorleri  sehir  sebekelerinde  kullanilirlar.  [Web  4:
https://www.elektrikport.com/makale-detay/izolatorler-1-bolum-elektrikport-
akademi/12138#ad-image-0]. VHD izolatorler pin tipi izolatér olarak da
bilinmektedirler. Sekil 3.2” de VHD 35 izolator 6rnegi ve dzellikleri verilmistir.

iZOLATOR TiPi / INSULATOR TYPE ’ VHD-35 ‘

imalat Numarasi / Manufacture Number 502/720

H | mm 270

h mm 141

Olgiiler / or |ne| 2N
Dimensions oD, | mm 195

R mm 14

VHD - 35 r mm 14

Sekil 3.2: VHD 35 izolat6r 6rnegi.
VKS Izolatirler

VKS izolatorler, dolu tip izolatorlerdir ve kdy- kirsal kisimlarda agag
direklerde kullanilan kendinden mesnet-baglanti demiri olan izolator gesitleridir
(web  4). VKS izolatéor oOrnegi Sekil 3.3’te  verilmistir (Web 5:
https://omeryalcin.com/product/vks-35/).
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Sekil 3.3: VKS izolator ornegi.

Zincir Izolatérler

Zincir izolatorler, yalittimi arttirmak ve kopma yliiklerini istenilen diizeye
cikarabilmek i¢in ayni tiirden malzemelerden yapilmis izolatorlerin birbirine
eklenmesi sonucu olusan izolatdrlerdir. Zincir yapilirken her bir izolator baklasinin

alt kisminda pim, {ist kisminda ise bu pimin ge¢ebilecegi yuva bulunmaktadir.

Porselen veya camdan yapilabilen zincir izolatorlerin uzunlugu kullanilacak
olan gerilime gore degismektedir. Bu tip izolatorler, tasiyict ve durdurucu tertiplerde
izolator kirilldiginda sadece hasar gorenler degistirildiginden olduk¢a kullanim igin
pratiktirler. Sekil 3.4’te ve Sekil 3.5’te sirasiyla cam malzemeden ve porselen

malzemeden zincir izolatér 6rnekleri goriillmektedir (Web 6).

11



Sekil 3.4: Zincir tipi cam malzemeden izolator.

Zincir izolatorler yalittimi arttirmak ve kopma yiiklerini istenilen diizeye

¢ikarabilmek i¢in ayni1 tiirden materyallerden yapilmis izolatorlerdir.

Porselen veya camdan yapilabilen zincir izolatorlerin  uzunlugu
degismektedir. Bu tip izolatorler tasiyict veya durdurucu tertiplerde izolator
kirilmalarinda sadece hasar gorenler degistirilebildigi i¢in daha pratiktir. Zincir
yapilirken her bir izolatdr baklasinin alt kisminda pin, {ist kisminda ise bu pimin

gecebilecegi yuva bulunmaktadir.
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Sekil 3.5: Zincir tipi porselen izolator.

Silikon Izolatérler

Silikon izolatorlere silikon gubuk izolatérler de denir. Sekil 3.6’da silikon

(cubuk) izolator ornekleri verilmistir (Web 6).

Cubuk izolatdrler, enerji iletim hatlarinda aski veya gergi olarak iletken ile
konsol arasinda kullanilan izolatorler olup kirli bdlge ve ozellikle deniz kiyisi

bolgelerde caligsma sartlarini ¢ok daha iyi saglayan izolator tiirleridir.

Porselenden ¢ubuk izolatorler ise elektriksel olarak delinmez bir gévdeye
sahip olmalar1 ve kisa devreye karsi daha dayanikli olmalar1 ydnlerinden tercih

edilirler.
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Sekil 3.6: Silikon (cubuk) izolatér 6rnekleri.

3.2.2 Kullanim Yerlerine Gore izolatorler

Kullanim yerlerine gore ise izolatorler, dahili tip izolatorler (Sekil 3.7) ve

harici tip izolatorler (Sekil 3.8) olarak iki ana gruba ayrilabilirler (Web 6).

Dahili izolatorlere drnekler olarak trafo bina i¢i izolatorler, gegit izolatorleri,
panolarda kullanilan izolatorler; harici tip izolatorleri igin ise transformator busing
izolatorleri, duvar gecit izolatdrleri ve ayirict mesnet izolatdrleri ornek olarak

gosterilebilirler.

Harici tip izolatorler, iletkenleri tasimak ve direklerden yalitmak tizere travers

lizerine veya agag direklerde dogrudan diregin iizerine baglanirlar.

Dahili tip izolatorler Sekil 3.7°de iki ayri alt sinifta (a) Trafo bina i¢in bara
mesnet izolatorleri ve (b) Pano tipi mesnet izolatorleri olarak goriilmektedirler.
Harici tip izolatorler ise Sekil 3.8°de Ornekleri gortildiigli lizere dort ayr alt sinifa
ayrilirlar. Bu dort sinif sirasiyla (a) Harici mesnet, (b) duvar gegit, (c) ayirict mesnet

ve (d) busing izolatorleri olarak ayrilir.
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(b)

Sekil 3.7: Dabhili tip izolatorler (a) Bara mesnet (b) Pano tipi mesnet.

15



a = i

|
( b) Duvar gegit izolatorleri

(c) Ayirict mesnet izolatorleri (d) B$ing izolatorleri

Sekil 3.8: Harici tip izolatdr drnekleri.
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3.3  lizolatér Koruma Amach Elemanlar

Enerji iletim ve dagitim hatlarinda izolatorleri ark (asirt  gerilim)
tehlikelerinden korumak icin ark boynuzlarit kullanilirken korona olayina karsi ise
koruma halkasi (korona halkasi) kullanilir. Sekil 3.9’ da ark boynuz 6rnegi ve korona

halka uygulamalar1 goriilmektedir.
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(@) Ark boynuzu (b) Korona halkasi uygulamalari

Sekil 3.9: Ark boynuz 6rnegi ve korona halka uygulamalarr.

Ark boynuzlarina asir1 gerilim ulastifinda, atlama araligi uygunsa gerilim
boynuzlar arasindan atlayarak topraklanir ve izolatore zarar vermez. Topraklama
esnasinda koruma cihazlart kisa devre ile kesicilerin ac¢ilmasini saglar. Ark
boynuzlar1 6zellikle transformatdr businglerinde ve zincir izolatorlerinde ¢ok yaygin
kullanilirlar. Yiiksek gerilimlerde havanin iyonize olmasi sonucu yiiksek elektrik
alaninda “korona” olay1 gerceklesir. Korona halkasi, yiiksek gerilim sahalarinda
korona olaymin mesnet izolatérlerinde, gerilim transformatorlerinde, bara

baglantilarinda ve sivri uglar civarinda olugsmasini onler.
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4. MAKINE OGRENMESI

Uzun yillardir, bilgisayar alanindaki aragtirmalarin, tasarimlarin ve

uygulamalarin hedefinde “yapay zeka” (YZ) yer almaktadir (Minsky, 1963).

Yapay zeka, insan zekasinin ozelliklerini tasiyan akilli makineler yaratmay1

amaclayan bir bilim ve miihendislik alanidir. Yapay zekanin hedefi, insanlar gibi

Ogrenebilen, akil yiirlitebilen ve kararlar alabilen sistemler gelistirmektir.

Makine oOgrenmesi bir yapay zeka dali olup bilgisayarlarin verilerden
Ogrenerek ve deneyim yoluyla performanslarini artirarak belirli gorevleri otomatik

olarak gerceklestirebilmesidir.

Makine Ogrenmesinde kullanilan algoritmalar, biiyiik veri setlerinden

oOrtintiileri tantyarak gelecekteki olaylari tahmin edebilir.

Makine 6grenmesinin ii¢ ana grubu Tablo 4.1°de dzetlenmistir.

Tablo 4.1: Makine 6grenmesi siniflandirma gruplart.

Makine Ogrenmesi Sinifi

Tanim

Denetimli 6grenme:

Denetimsiz 6grenme:

Pekistirmeli 6grenme:

Etiketli veri kullanarak model egitimi, veri
simiflandirma veya regresyon problemlerini
¢ozmek icin kullanilan makine Ogrenmesidir
(Mitchell, 1997).

Etiketsiz veri kullanarak oOrtintiilerin
kesfedilmesi, veri  yapisimin  anlasilmasi,
kiimelenme veya boyut indirgeme gibi
gorevlerin  gergeklestirilmesi i¢in  kullanilan
makine 6grenmesidir (Jain ve dig., 1999).

Robot, arag, cihaz, makine gibi bir ajanin, 6diil
ve ceza mekanizmalar1 yoluyla bir ortamda nasil
hareket edecegini Ogrenmesi hedefli makine
Ogrenme tiirtidiir (Sutton ve Barto, 2018).
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41  Derin Ogrenme ve Modelleri

Insan eliyle islenmesi miimkiin olmayan devasa veri setlerinden 6grenen bir
makine 6grenmesi ¢esididir. Derin 6grenme modelleri, katmanlar arasinda 6grenilen
Ozellikleri temsil ederek veri analizini gergeklestirir ve bu Ozellikleri kullanarak
tahminlemeler yapar. Derin 6grenme, Ozellikle goriintii, ses ve metin verileri

tizerinde oldukea basar1 saglamaktadir (LeCun ve dig., 2015).

Derin 6grenmeye kiyasla makine Ogrenmesi genel olarak daha basit
algoritmalardan faydalanirken, derin 6grenme i¢in olusturulan sinir aglart ile daha
karmasik ve detayli veri analizleri yapar. Derin 6grenme, biiylik veri setleri lizerinde
daha iyi performans gosterir ancak daha yiiksek hesaplama giicii ve daha fazla veri

gerektirir (Goodfellow ve dig., 2016).

Goriintii lizerinden nesne siniflama ve tespit etme ile ilgili yapay sinir aglarini
kullanarak derin 6grenme konusu son yillarda bircok alanda yayginlasarak

kullanilmaya devam etmektedir.

Derin 6grenme i¢in kullanilan mimari ve modeller, 6zellikle nesnenin
Oznitelik bilgilerine iligskin dogruluk ve kesinlik ile islem zaman1 6zellikleri bazinda

birbirinden ayrismakta ve rekabetci bir gelisim gostermektedir.

4.1.1 Evrisimli Sinir Aglar

Evrisimli Sinir Aglari, Oncelikle goriintii isleyen ve nesne tanima
gorevlerinde kullanilan derin 6grenme modelleridir. CNN'ler, giris verisini (8rnegin
bir goriintii) alir ve bu veriyi filtreler (evrisim islemleri) ve havuzlama katmanlar ile

isler (LeCun ve dig, 1998).

CNN'ler, goriintiilerdeki 6zellikleri (kenarlar, koseler, dokular) 6grenerek bu
ozellikleri simiflandirma icin kullanir. CNN'ler ayn1 zamanda SSD ve YOLO gibi

ileri nesne tespit algoritmalarinin temelini olusturur.

Evrigimli Sinir Aglar1 (CNN), oOzellikle goriintii isleme ve nesne tanima

gorevlerinde kullanilan derin 6grenme modelleridir.
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CNN'ler, giris verisini (6rnegin bir goriintii) alir ve bu veriyi filtreler (evrigim

islemleri) ve havuzlama katmanlari ile isler (LeCun ve dig, 1998).
CNN i¢in filtre Denklem 4.1’ de verilmistir (Goodfellow ve dig, 2016):
U*K)(G,)) =Xm2nl(i+m,j+n) K(n,n) 4.2)
Burada:

I: giris goriintiisii

K: filtre

i ve j: filtre pozisyonu

Evrisimli sinir aglarinda (CNN) havuzlama katmanindaki deger Denklem 4.2’

de gorilmektedir:
P(i,j) = max{1(2i,2)),1(2i + 1,2)),1(2i,2j + 1),12i + 1,2 + 1} (4.2
P: maksimum havuzlama degeri

CNN'ler, goriintiilerdeki 6zellikleri (kenarlar, koseler, dokular) 6grenerek bu
ozellikleri smiflandirma igin kullanir. CNN'ler ayn1 zamanda SSD ve YOLO gibi

ileri nesne tespit algoritmalarinin temelini olusturur.

4111 SSD

SSD, nesne bulmak icin kullanilan bir CNN tabanli modeldir. SSD,
goriintiideki farkli nesneleri ve bunlarin konumlarini tek bir gegiste tespit edebilir.

SSD'nin avantajlari sunlardir:

- Hizlidir: Tek gegiste tiim nesneleri tespit eder, bu da ani anina olan

uygulamalar i¢in idealdir (Liu ve dig., 2016).

- Dogrudur: Cesitli 6lgekte nesneleri tespit edebilir ve cesitli tespit kutulari

kullanarak daha dogru sonuglar saglar.
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4112 YOLO

YOLO, an1 anina zaman olarak gecikmeksizin nesne bulmak i¢in kullanilan
bir baska evrigimli sinir aglar1 (CNN) tabanli modeldir. YOLO, bir goriintiiyii tek bir
geciste isler ve bu sayede hizli ve dogru nesne tespiti yapar. YOLO' nun avantajlari

sunlardir:

- Hizhidir: Tek bir sinir ag1 gegisi ile tiim nesneleri tespit eder (Redmon ve

dig, 2016).

- Dogrudur: Nesnelerin siniflandirilmast ve konumlarinin belirlenmesinde

yiiksek dogruluk saglar.

YOLO algoritmasi, 1993’te Ben Zimmer tarafindan ilk kez tanitilmaasindan
itibaren gelistirildikge yeni Ozellikler ve yeni siirimler kazandi. 2020 yilinda
YOLOV4 piyasaya ciktiktan sadece iki ay sonra Ultralytics sirketinin yoneticisi
Gleen Jocher YOLOVS algoritmasini gelistirdi (Sirisha vd, 2023).

4.1.2 Devirli Sinir Aglar1 (DSA)

Devirli Sinir Aglart (DSA), zaman serilerinin verilerini analiz etmek icin
kullanilan sinir aglaridir. DSA' lar, 6nceki adimlardan gelen bilgileri hatirlayarak ve
bu bilgileri kullanarak sonraki adimlari tahmin eder. Sonraki adimlari tahmin
edebilme oOzelliklert DSA’ lar dil modelleme, konusma tanima ve zaman serisi

tahminlerinde oldukga etkili kilar (Elman, 1990).

Sekil 4.1.> de gizli tek tabakasi olan Devirli Sinir Aglari (RNN) icin grafik
sematigi (Zakeri Nasrabadi ve dig, 2021) goriilmektedir.

Sekil 4.2.° de ise Devirli Sinir Aglar1 (RNN) i¢in kullanilan LSTM hiicre
sematigi (Web 2) verilmistir.
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Sekil 4.1: Gizli tek tabakasi olan Devirli Sinir Aglar1 (RNN) sematigi.
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Sekil 4.2: Devirli Sinir Aglart (RNN) i¢in kullanilan LSTM hiicre sematigi.

LSTM CELL

Devirli sinir aglar1 (DSA) (RNN) i¢in durum vektérii Denklem 4.3 te,
goriilmektedir (Hochreiter ve Schmidhuber, 1997):

he = f(Wy he—1 + Wyx, + D) (4.3)
Burada:

h:: mevcut gizli durum
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h¢—1: 6nceki gizli durum
X¢: giris
Wy agurlik matrisi

W,.: agirlik matrisi

4.1.3 Uzun Kisa-Siireli Bellek

Uzun Kisa Siireli Bellek (UKSB), DSA’larin bir tiirii olup, uzun vadeli
bagimliliklarin 6grenilmesinde oldukga etkilidir. UKSB'ler, i¢lerinde bulunan hiicre
durumlar1 ve kapt mekanizmalar1 sayesinde bilgiyi daha uzun siire saklayabilir ve
hatirlayabilir. Bu 06zellik, 6zellikle dil modelleme ve zaman serisi tahminlerinde

UKSB!leri giiglii kilar (Hochreiter ve Schmidhuber, 1997).

414 R-CNN

R-CNN, nesne tespiti i¢in kullanilan bir diger CNN tabanli modeldir. R-
CNN, once goriintiideki olasi nesne bolgelerini belirler ve ardindan her bodlgeyi bir

CNN iizerinden gegirerek nesne tespiti yapar (Girshick ve dig, 2014, Web 1).

R-CNN sinir ag1 mimarisi ¢aligmasini olusturan iic asama Tablo 4.2° de

Ozetlenmistir.
R-CNN'nin farkli ¢esitlerinin avantajlari soyle siralanabilir:
- R-CNN: Ilk model, yiiksek dogruluk saglar ancak yavas olabilir.

-Fast R-CNN: R-CNN'nin gelistirilmis versiyonu, daha hizli ve daha
verimlidir (Girshick, 2015).

- Faster R-CNN: Nesne bolgelerinin belirlenmesini de 6grenen bir sinir agi,
oldukg¢a cabuk calisan ve en basarili R-CNN c¢esididir (Ren ve dig, 2015).
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Tablo 4.2: R-CNN sinir ag1 mimarisi ¢aligmasini olusturan {i¢ asama.

R-CNN Cahisma Adx Aciklama

1. Asama: Bolge Onerisi Goriintii lizerinde potansiyel nesne bolgeleri
(region proposals) Onerilir, “Anchor box” da
bolge Onerisi olarak kullanilabilir.

2. Asama: Ozellik Cikartimi Onerilen bolgeler bir CNN araciligiyla 6zellik
haritalarina doniistiiriliir.

3. Asama: Simiflandirma Ozellik haritalar1, nesnelerin siniflandiriimasi
i¢in kullanilir (Web 2)

4.2  Makine Ogrenmesi ve Derin Ogrenmede Algoritmalar

Nesne tespit algoritmalarinin amaci, goriintii i¢inde bir nesne olup olmadigini
belirlemek ve bu nesnenin goriintii i¢inde tam olarak neresinde yer aldigini
belirlemektir. Goriintiide nesneyi ve nesnenin yerine belirlemek i¢in kullanilan

yontem irdelenen nesnenin tizerine bir sinirlandirict kutu (bounding box) ¢izmektir.

Makine 6grenmesi ile cisim tanimak igin gesitli algoritmalar kullanilir, ancak
bir cismi taniyacak algoritma icin belli kesin bir yol yoktur. Algoritmalarda
kullanilan goriintii siniflayicilar ile cisimde kenarlar1 belirlemek, kdseleri bulmak
gibi ¢esitli denemeler yapilarak algoritma gelistirilir. Oncelikle, goriintii islemede
gelistirilecek algoritmanin ne yapmasi gerektigi belirlenir, goriintii siniflama amaglh

ya da nesne tanima amagli algoritma gelistirilebilir.
Veri Temelli Yaklasim

Algoritma gelistirirken veri temelli yaklagim kullanilabilir. Veri temelli

yaklagim {i¢ agamalidir:

1) Goriintiilerin ve etiketlerin veri setlerini biriktirmek
2) Bir siniflayiciyr egitmek i¢in makine 6grenmesi kullanmak
3) Yeni goriintiiler lizerinde siniflayiciyr degerlendirmek.
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Veri Temelli Yaklasimda Siniflayic1 Cesitleri

Bilgisayarla goriintii islemedeki ana gorev “gériintii siniflama” dir. Goriintii

siiflayict olarak yaygin kullanilan siiflayicilar sunlardir:

- En yakin komsu siiflayic1 (Nearest neighbor classifier)
- Dogrusal siniflayici

- Parametrik siiflayici

Goriintii siniflama esnasinda da goriintiileme agis1, 1s1klandirma, cismin gevre
tarafindan Ortiilmesi, arka zemindeki kalabalik, cismin deformasyona ugramasi,
hareket siniflamasi, hareketin hiz degeri, nesnenin biiyiikliigli ve nesnenin sinif i¢i
farkliliklar1 gibi ¢esitli zorluklar vardir, bu zorluklar Sekil 4.3° te gorselde
goriilmektedir (Web 3: https://stanfordpython.com/#/).

Viewpoint lllumination

Sekil 4.3: Goriintii siniflama esnasinda zorluklar.
En yakin komsu simiflayici

En yakin komsu siniflayicida pikseller arasit mesafe ile gorlinti Ogretilir
(Sekil 4.4). Ancak ¢ok uzun siire almasi ve boyutlardaki degiskenlikler bu yontemin
kullanimini zorlastirmaktadir (web 3: https://stanfordpython.com/#/).
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Sekil 4.4: En yakin komsu siniflayici isleyisi.
Dogrusal siniflayici
Dogrusal siniflayict denklemi Denklem (4.4)’te verilmistir.
f(x.W)=Wx+b 4.4
Burada:
W: parametreler veya agirliklar
x: piksel (6rnegin 3072 x1)
b: diizeltme faktorii

Dogrusal siniflayic1 verileri tam olarak birbirinden ayiramayabilir, bu
durumda algoritmaya Ozellik donistiriicii uygulayarak verileri  birbirinden
ayristirabilmek saglanabilir (Web 3). Sekil 4.5° te dogrusal siniflayicilarda 6zellik

dontistiirme islemi sematize edilmistir.
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Image Features: Motivation
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Fei-Fei Li & Justin Johnson & Serena Yeung Lecture 3- 80 April 11, 2017

Sekil 4.5: Dogrusal smiflayicilar i¢in algoritmaya 6zellik doniistiirme iglemi.

Parametrik simiflayici

Parametrik yaklasimdaki siniflayici i¢in veri seti Denklem 4.5 ‘te verildigi

uzere:
{x;,yi} =1 (4.5)

L verilerdeki kayip fonksiyonu (data loss function) denklem 4.6 da verildigi
uzere:

L=< 3V Li(f(x, W), ) (4.6)
x; = goruntu (image)
y; = etiket (label, integer)
s = skorlar vektorii icin kisa gosterim

L = SVM deki loss

Skorlar vektor formiilii ve Destek Vektdr Makinesi kayip formiilleri sirastyla

denklem 4.7 ve denklem 4.8 ‘de verilmistir:

s=f(x;, W) 4.7)
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Sekil 4.6: Destek Vektor Makinesi (DVM) kayip gosterimi (web 3).

Sekil 4.6’ da sematize edilen SVM kayb1 (Destek Vektor Makinesi (DVM)
kaybi) hesaplamasi Denklem 1.5’ te goriilmektedir:

Li = Yjzy, maX(O, Sj— Sy, + 1) (4.8)
L; = SVM loss kayip degeri
Regiilarizasyon ise denklem 4.9° da R(W) olarak verilmistir:
R(W)=AR (W) (4.9)

Model miimkiin mertebe basit olmali ve test verisinde model ¢alismali ve
modelin 6n goriileri egitim verileri ile uyumlu olmahidir (Web 3:Stanford, lecture 3-
33). Veri kaybi1 ve regularizationu da g6z tlinlinde bulunduran kayip fonksiyonu

denklem 4.10° da goriilmektedir:

LW) = 2 ¥V Li(f(x, W), y) +AR (W) (4.10)

4.2.1 Yapay Sinir Aglar

Yapay Sinir Aglari, tipki insan viicudunda bulunan sinir aglarini taklit eden

ve 6grenme slireclerini modelleyen algoritmalardir. Yapay sinir aginin temel yapisi,
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giris katmani, gizli katmanlar ve c¢ikis katmanindan olusur. Her bir katmandaki
noronlar, onceki katmandaki noronlardan gelen sinyalleri alir, isler ve sonraki
katmana iletir. Yapay sinir aglari, verilerden Ogrenerek Oriintiileri tanir ve

simiflandirma, regresyon gibi gorevleri yerine getirir (Rumelhart ve dig., 1986).

4.2.2 Rastgele Orman

Rastgele Orman, birden ¢ok karar agacimin birlesiminden olusan ve
siniflandirma ve regresyon analizlerinde kullanilan bir makine 06grenmesi
algoritmasidir. Bu yontem, overfitting problemini azaltir ve daha dogru tahminler
yapar (Breiman, 2001). Rastgele Orman, veri setini rastgele alt 6rneklemelere
bolerek her bir alt o6rneklem iizerinde karar agaglari olusturur ve bu agaglarin

sonuclarini birlestirerek nihai tahminleri yapar.

4.2.3 Destek Vektor Makineleri

DVM, veri noktalarint farkli gruplara ayiran en iyi iist diizlemi bulmay1
amaglayan bir denetimli 6grenme algoritmasi olup veriyi ayiran en biiyiik marjinal
hiperdiizlemi bulur ve bu hiperdiizlem iizerinden smniflandirma yapar. DVM,
siniflandirma ve regresyon analizlerinde kullanilir ve oncelikle olduk¢a biiyiik yer

kaplayan veri setlerinde etkili sonuglar verir (Cortes ve Vapnik, 1995).
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5. MAKINE OGRENMESI iILE HATA TESPIiTi

Derin Ogrenmeyi miimkiin hale getiren, yapay sinir aglarmin gelisimi
olmustur. 2017°de gelistirilen bir “Transformer Mimarisi”’ dedigimiz yapay sinir agi

mimarisi bugiinkii sohbet tabanli “Yapay Zeka”lar1 miimkiin hale getirdi.

Bilgisayar yardimiyla oldukga zor bir problemi ¢ézmenin bes asamasi vardir:
arastirma (search), desen tanim (pattern-recognition), 6grenme (learning), planlama
$ ( ) P 9 g g, p

ve ¢ikarsama asamasi (induction) (Minsky 1963).

Beyindeki ndronlar1 ve aglari taklit eden bir yazilim seklinde yapay sinir
aglar1 olusturulur. Bos bir sayfa olarak olusan sistem ne ile istedigimize bagli olarak

egitilir. Goriintii tanima sistemleri elden geldigince bol sayida goriintii ile egitilir.

Boylece tanima, olusturma ve problem ¢ozme islevlerini yerine getirir. Ne
kadar ilgili ve yiiksek kaliteli veriyle egitilmesine bagli olarak oldukg¢a basarili
sonuglar verebilir. YZ (yapay zeka) modelleri bir kere egitildikten sonra o veride

bulunan teknoloji ¢cer¢evesinde calisir.

Makine 6grenmesi ile ariza tespitinde {i¢ kritik siire¢ vardir:

1) Goriintii isleme siireci
2) Farkl1 boyuttaki nesnelerin tespiti siireci
3) Makine Ogrenmesi sonucu ariza veya arizaya neden olabilecek

ekipmanin tespiti

5.1 Goriintii isleme Siireci

Gorilintii isleme siireci goriintlii verilerine islemeye dayanmaktadir. Veri
isleme, genellikle veri edinimi Oncesi On isleme ve veri edinimi sonrasi son iglem
olarak ikiye ayrilmaktadir. Derin 6grenme tekniklerinde genellikle veri edinimi

sonrasi son islem daha yaygmdir. Mevcut IHA tabanli uzaktan algilama ¢alismalar,
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deneysel veri kiimelerini ve uygun veri isleme tekniklerini sunmaktadir (Xia ve dig.,
2019). Bu caligmalar, gorlintii alimindan sonra goriintiilerin islenmesi, egitim
orneklerinin sayisinin artirilmasi, 6rnek boyutu ve yon c¢esitliliginin artirilmasi ve
aydinlatma degisikliklerinin genisletilmesi gibi islemleri kapsamaktadir. Ancak, bu

tekniklerin etkinligi degiskenlik gostermektedir.

IHA wugus yiiksekligi ve yiik sinirlamalari nedeniyle, yer nesnelerinin
ortiismesi, kaplanmasi ve yer degistirmesi kacinilmazdir. Xia ve digerleri (2019),
optik kameralar1 6rnek alarak, IHA uzaktan algilama veri edinim siirecindeki cesitli
zorluklart ve sorunlart ele almis ve veri isleme tekniklerini sistematik olarak

tartismastir.

5.2 Nesnelerin Tespiti Siireci

[HAlardan alman goriintiilerle nesne tespiti iizerine yapilan derin dgrenme
tabanli nesne tespiti ¢aligmalari, genellikle geleneksel dijital goriintii isleme
yontemlerinden faydalanmistir. Bununla birlikte, kiiciik insansiz hava araci (IHA)
platformlar1 ve goriintilleme kosullarinin getirdigi sinirlamalar, 6zel perspektif
sorunlar1, karmagik arka planlar, 6l¢cek ve yon ¢esitliligi ve kiigiik nesnelerle ilgili

sorunlar gibi ¢esitli zorluklar ortaya ¢ikarmaktadir.

Nesnelerin tespitinin 2001-2026 yillar1 arasindaki gelisimi Sekil 5.1°de
gortilmektedir (Li ve dig., 2023). Nesnelerin tespiti tek asamada hizli ama dogruluk
payi diisiik olarak gergeklesirken cift asamada nesne tespiti daha uzun zaman alirken
dogruluk daha yiiksek olur (Tang ve dig, 2024). Sekil 5.2 ve Sekil 5.3’ te sirasiyla
tek asamali nesne tespiti ve cift asamali nesne tespiti i¢in isleyis semalar

gorilmektedir.
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Sekil 5.1: Nesnelerin tespitinin 2001-2023 arasindaki gelisimi (Li ve dig., 2023).
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Sekil 5.2: Tek asamali nesne tespiti isleyisi (Tang ve dig, 2024).

Output image

Input image

Figure 2. Two-stage object detection framework.

Sekil 5.3: Iki asamali nesne tespiti isleyisi (Tang ve dig, 2024).
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IHA goériintiilerindeki bes temel sorun: veri isleme, dlgek cesitliligi, kiigiik

nesneler, yon ¢esitliligi ve tespit hizidir.

IHA verilerinin karmasiklig1 ve cesitli zorluklariyla (irtifa ve dlgek fark,
nesne kiiclikligi, yon farklilig, tespit sirasindaki hizin etkisi ve diger etmenler gibi)

basa ¢ikmak i¢in literatiirde ¢esitli yontemler gelistirilmeye calisilmaktadir.
Irtifa ve 6lgek farka etkisi

IHA uzaktan algilama goriintiileri, farkl: irtifalarda alabilir ve yer nesneleri
her boyutta olabilir. Bu durum, gelencksel derin 6grenme yontemleri igin biiyiik bir
engel olusturur. IHA uzaktan algilama goriintiilerinde, yer nesneleri genellikle 32 x
32 pikselden daha kiiciik alanlarda gosterili. MS COCO veri kiimesi, kiigiik
nesneleri daha az belirgin 6zelliklere sahip olarak tanimlayarak daha fazla yanlis ve
kacirilan tespit hedeflerine neden olmaktadir (Chen ve digerleri, 2019). IHA'larin
cektigi  gorintiilerde, farkli irtifalardan aliman goriintilerdeki nesnelerin

boyutlarindaki g¢esitlilik, tespit algoritmalarinin etkinligini zorlagtirmaktadar.
Nesnenin kiiciikliigiiniin etkisi

Kiiciik nesnelerin tespiti, IHA goriintiilerinde biiyiik bir sorun olusturur. Bu
nesneler, diigiik ¢oziiniirlikli goriintiilerde daha az belirgin 6zelliklere sahiptir.
Kiigiik nesnelerin daha az belirgin 6zelliklere sahip olmasi, daha fazla yanhs ve
kacirilan tespit hedeflerine yol agmaktadir (Lin ve digerleri, 2021). Kiiciik nesnelerin
tespiti i¢in gelistirilen yontemler, genellikle daha kii¢iik boyutlu nesneleri belirlemek

icin 6zel olarak diisiiniilmiis derin 6grenme algoritmalarini icermektedir.
Yon farklihginin etkisi

[HA goriintiilerindeki nesnelerin yon gesitliligi, nesne tespiti algoritmalarini
zorlagtiran bir diger faktordiir. Yon g¢esitliligi, nesnelerin farkli agilardan
gorlintiillenmesi nedeniyle ortaya c¢ikar. Bu durum, tespit algoritmalarinin nesneleri
dogru bir sekilde tanimlamasini zorlastirir. Yon ¢esitliligi sorununu agabilmek igin,
derin 6grenme tabanli yaklasimlar, farkli yonlerdeki nesneleri tespit etmek i¢in 6zel

olarak tasarlanmig algoritmalar kullanmaktadir (Kang ve digerleri, 2022).
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Tespit sirasinda hizin etkisi

[HA'lar tarafindan ¢ekilen videolardaki nesnelerin tespiti, nesnelerin hizla ve
dogru bir sekilde bulunmasini gerektirir. Gergek zamanli isleme performansi, bu tiir
sistemler igin son derece dnemlidir. IHA goriintiilerindeki nesnelerin tespit hizini
artirmak icin gelistirilen yontemler, genellikle hizli ve verimli derin O6grenme
algoritmalarini igerir. Gergek zamanli nesne tespiti, nesnelerin hizla bulunmasi ve

gbzlemlenmesi i¢in hayati degere sahiptir (Yang ve digerleri, 2019).
Nesne tespitinde diger etmenler

Diger tespit sorunlar1 arasinda, nesnelerin drtiismesi, karmasik arka planlar ve
151k kosullarindaki degisiklikler bulunur. Bu sikintilar1 asabilmek i¢in, derin 6grenme
tabanli yontemler, genellikle bu tiir zorlu durumlar1 irdelemek igin &zellikle

tasarlanmig algoritmalar kullanmaktadir (Chen ve digerleri, 2019).
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6. YONTEM

Bu tez ¢alismasinda veri temelli yaklasim ile YOLOVS5 algoritmasi kullanildi.
Bu caligmada YOLOVS i¢in esik 0.5 olarak alind1 ve P-R egirisinin eldesi i¢in esik
en diisiik sifir (0) ve esik en yiiksek bir (1) olmak iizere binde bir araliklarla (0,001)
algoritma tespit yapti. Caligmada kullanilan bilgisayara ait 6zellikler Tablo 6.17de

verilmigtir.
Tablo 6.1: Kullanilan bilgisayara ait 6zellikler.

Model bilgisi Bilgisayarin 6zellikleri

MONSTER Abra A7 17,3 Intel@ Alder Lake Core i7-12700H 14C/20T,
diziistii bilgisayar 3200 MHz bellek hiz1

NVIDIA GeForce RTX4060 Max Performance
8 GB GDDR6 128-Bit DX12

32 GB DDR4 3200 MHz SODIMM

Calisma {i¢ agsamal1 olup su safthalar1 kapsamaktadir:

1) “Gorintii isleme” asamasi: Goriintiilerin ve etiketlerin veri setlerini
biriktirme siirecidir. Gériintiiler DJI-3 Pro marka IHA (Sekil 6.1) ile
cekilerek model gelistirildi.

2) “Nesne tespiti” asamasi: Makine derin 6grenmesi ile nesne tespitidir.

3) “Degerlendirme” asamasi: Derin Ogrenme YOLOVS algoritmasinin

goriintiiler lizerinden hassasiyetinin degerlendirilmesi
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Sekil 6.1: Goriintiileri ceken IHA modeli (DJI-3 Pro).

Makine 6grenmesi, YOLOVS5 algoritmasi ile derin 6grenme ve degerlendirme

asamalar1 gerceklestirildi. YOLOVS algoritmasina ait mimari yapt Sekil 6.2 de

goriilmektedir (Liu vd, 2022).
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Sekil 6.2: YOLOVS algoritmasini mimari yapisi.

YOLOVS5 alogoritmasinin detayli mimarisi Sekil 6.3’te sematize edilmistir
(Web 7). YOLOVS’in mimari yapisi ,omurga, boyun ve kafa olmak fiizere ii¢

kisimdan olusur (Web 8).
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Sekil 6.3: YOLOVS5 detayli mimari yapisi (Web 7).

Omurga, gorintiiniin 6zelliklerini elde edip boyun tabakalarma gonderir.
Boyun tabakalarinda 6&zellikler birlestirilir. Birlestirilen o6zellikler  YOLOVS
algoritmasinda biiliyk nesneler icin P5 oOzellikler haritasinda 20x20 o6zelliklerde
olusturulurken, kiiciik cisimler i¢cin 80 x80 6zellikte P3 6zellik haritalar1 ve orta
biiyiikliikte cisimler icin ise 40 x40 6zellikte P4 6zellik haritalari olusturulur. Ozellik
haritas1 kafa ksimina gonderildikten sonra, kafa kismi tahminleme yapar. Ozellik
haritasindaki her bir piksel i¢in giiven orani hesaplamasi yapilir ve smirlayici kutu
regresyonu gerceklestirilir. Bu asamada, nesne sinifi, sinif giiveni, kutu koordinatlari,
genislik ve yiikseklik bilgilerini igeren ¢ok boyutlu bir smirlayict dizi elde edilir
(web N, Liu vd, 2022).

Cikt1 verisini elde etmek i¢in ise NMS (maksimum olmayanlari eleme) islemi
icin uygun esik degerleri ayarlanir ve bdylece smirlayict kutu igerisindeki

faydalanilmayacak bilgiler filtrelenir (Web 9, Liu vd 2022).
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YOLO algoritmalart igerisinde YOLOVS5’in en dikkat ¢ekici 6zelligi YOLO
algoritmalarinin nesne tespitinde basar1 grafigini yukar1 ¢ekmesi (Web 8) olup bu
basarida YOLOvVS5’in 58 (elli sekiz) acik kod saglayicidan faydalanmasi ve siirekli
caba sarf etmesidir (Ana vd, 2021, Sirisha vd, 2023, Web 7). Ancak, YOLOV5
algoritmasinda hedef goriintiiler pek ¢ok kiigiik hedeflerden olusuyorsa tespit edilen

goriintii sonuglarinda istenen ideal basar1 yakalanamayabilir (Liu vd, 2022).

6.1  Gériintii Isleme

Literatiirde goriintii isleme icin farkli nesne tespit algoritmalari kullanilan
calismalar mevcuttur. Popiiler olarak kullanilan CNN, R-CNN, Faster R-CNN, Mask
R-CNN, SSD, YOLO (V1,V2,V3,V4) ve benzeri yapay sinir ag1 algoritmalarinin,
istenilen nesnenin Ozniteliklerine ve boyut farkliliklarina, kullanilacak olan
fotograflarin boyutlarina ve goriintii kalitelerine bagli olarak farkli omurga agi
modelleri kullanilarak dogruluk tespitinin kesinligi ve islem hizlarindan en verimli

yontemlere bagl olarak uygulanan modeller literatiirde mevcuttur.

Bu tez calismasi kapsaminda, YOLOVS sinir ag1 algoritmasi ile IHA ile
fotograflanan toplamda 795 adet izolator goriintiisii kullanildi. Makine 6grenmesi
asamasinda toplam 588 goriintii YOLO ile egitildi ve degerlendirme asamasinda 207

adet goriintii ile kesinlik belirlendi.

Bu goriintiiler, YG havai enerji nakil hatlarinin DJI-3 Pro marka insansiz
hava arac1 (IHA) ile alinan fotograflarindan olusmaktadir. Egitim siireci i¢in veri seti
iki ana smmifa ayrilmistir: "izolatdr" ve "Kirik izolatdr" smiflari. izolatér smifinda

toplam 138 goriintii, kirik izolatdr sinifinda ise toplam 69 goriintii degerlendirildi.

6.2  Nesne Tespiti

Makine 6grenmesi ile nesne tespiti agsamasidir. Mevcut calismada kullanilan

YOLOVS algoritmasi tek asamada nesne tespiti yapmaktadir.
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Sekil 6.4’te YOLOVS’te girdi verisinin sirasiyla algoritmanin mimari
yapisindaki omurga, boyun ve kafa kisimlarindaki isleyis akisi goriilmektedir.
Islenen goriintii, girdi verisi tabakasi olarak o6zellik belirlemek i¢in omurgaya

gonderilir. (Liu vd, 2022)

Backbone
05132 ®
416 G
38 a
C4 | .
cin | i ]

Output

Input —

Sekil 6.4: YOLOVS algoritma katmanlar isleyis akist.

6.3  Degerlendirme

Bu asamada goriintiiler islenerek YOLOVS5 algoritmasindan elde edilen

hassasiyet degerleri ile her bir iglene goriintiiniin giiven oranlar1 belirlenir.

Bu tez caligmasinda nesne tespitinde kullanilan YOLOVS algoritmasi ile tek

asamali nesne tespiti yapildi.

Sekil 6.5’te YOLOVS algoritmasinda tek asamali nesne isleme sonrasi

degerlendirme asamas1 sematize edilmistir (Liu vd, 2022).
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Sekil 6.5: YOLOVS tek asamali degerlendirme agamast.

Goriintiiler lizerinde siniflayici degerlendirmesinde elde edilen giliven

oranlarini gosteren bazi gortintiiller hem Sekil 6.6°da hem de Sekil 6.7°de verilmistir.
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Sekil 6.6: Izolatér goriintiileri ve giiven oranlari.
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Sekil 6.7: Cesitli izolatdr goriintiilerine ait giiven oranlari.
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7. BULGULAR

Izolatér goriintiilerinin islenmesi sirasinda elde edilen sonuglar1 kiyaslamak
icin mAP (ortalama hassasiyet degeri), APT (ortalama isleme siiresi) degerlerinden

ve gorilintii sayilarindan faydalanildi.

Yapilan tez ¢alismasinda modelin tiim egitim verileri lizerinden toplam 50
adet epoch turu gegis yapilarak tiim veri bastan sona makine 6grenmesi asamasinda
toplam 2,821 saat siirmiis olup hassasiyet rakamsal sonuglar1 Denklem 7.1 ve

Denklem 7.2°de belirtilen yontemlere gore hesaplandi.

Calisma boyunca makine Ogrenmesi asamasinda toplam 588 gdriintii
YOLOVS ile egitildi ve degerlendirme agamasinda 207 adet goriintii ile kesinlik
belirlendi. Kesinlik, modelin ne kadar dikkatli oldugunu gésterir. F, oran1 diisiik bir
modelde kesinlik yiiksek olur. Bu tez ¢aligmasinda, izolator ve kirik izolator olarak

tespit ettigi nesnelerin gergekte dogru bir sekilde tespit edilme oranidir.

Kesinlik hesaplamalarinda Denklem 7.1 ve Denklem 7.2°den yararlanildi
(Zhao vd, 2020).

P: kesinlik

Ty,: dogru pozitif degeri

E,: yanls pozitif degeri

Olmak tizere P (kesinlik) Denklem 1°e gore hesaplanir.

T.
— p
P = — (7.1)
p'°p

Duyarlilik (R) tespit edilmesi istenen gercek nesnelerin model tarafindan
basarili bir sekilde tespit edilme oranidir. Bu tez ¢alismasinda, modelin ka¢ tane
dogru izolator ve dogru kirik izolator yakaladigini ifade eder. Yiiksek duyarlilik (R)

modelin miimkiin oldugunca fazla sayida dogru nesneyi tespit ettigi anlamina gelir.
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R: duyarlilik

T,: dogru pozitif degeri

Fy: yanlis negatif degeri

Olmak iizere R (duyarlilik) Denklem 2’ye gore hesaplanir (Sirisha vd, 2023).

T;
— [4
R = — (7.2)
p N

Yiiksek kesinlik (P) ve disiik duyarlilik (R ) degerleri uygulanan modelde
yalnizca ¢ok emin oldugu nesneleri tespit eder. Model yalnizca ¢ok emin oldugu
nesneleri tespit eder; yanlis tespitler azdir ama bazi gercek nesneleri kacirabilir.
Yiiksek duyarlilik (R) ve diisiik kesinlik (P) durumunda model miimkiin oldugunca

fazla nesne tespit etmeye calisir, ancak bu sefer yanlis tespit orani artabilir.
APy : k smifinin ortalama kesinligi

n: veri setindeki goriintii sayisi

Olmak iizere ise 0,507

(ortalama kesinlik degeri) Denklem 7.3’¢ gore hesaplanir (Zhang vd, 2022).
— l k=n
mAP = nzk=1 AP, (7.3)

mAP (mean Average Precision): Tim smiflar icin AP degerlerinin
ortalamasidir. Eger modeliniz birden fazla sinif (6rnegin "izolatér" ve "kirik
izolator") iizerinde egitim aldiysa, kullanilan her bir sinif icin ayr1 bir AP hesaplanir
ve ortalamasi alinarak mAP elde edilir. Farkli esikler i¢in mAP hesaplanabilir.
Kodlama agamasinda algoritma 0.5 giiven esigi i¢in olusturulduysa mAP 0.5 esigi

icin tiim smiflarin degerleri baz alinarak hesaplanir.

mAP@0.5: ToU = %50 esik degerinde mAP hesaplanir, yani nesneler %50

veya daha fazla ortiigme oldugunda dogru kabul edilir.
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mAP@][0.5:0.95]: Farkli IoU esiklerinde (0.5'ten 0.95'e kadar) mAP degerleri
hesaplanarak bu degerlerin ortalamasi bulunur (Terven vd, 2023). Bu yontem daha

zorlayicidir ve modelin daha yiiksek dogrulukta tespit yapmasini gerektirir.

Nesne tespit modellerinde (YOLO veya R-CNN gibi) kullanilan ortalama
kesinlik degeri (mAP), bir modelin tespit ettigi nesnelerin ne kadar dogru oldugunu
ve uygulanan modelin tiim degerlendirilen goriintiilerde cisimleri ne kadar basar ile
buldugunu 6zetleyen bir olgiittiir. mAP, farkli IoU (kesisim bolii birlesim) esik
degerleri {izerinde, her sinif i¢in Average Precision (AP) degerlerinin ortalamasi
alinarak hesaplanir. AP, her bir veri seti igin kesinlik ile duyarlilik (P-R) egrisinin
altindaki alanin ortalamasidir (Sirisha vd, 2023).

Kesisim boli birlesim olarak ifade edilebilen 1oU (Intersection over Union)
tespit edilen nesneyle gercek nesne arasindaki Ortligme oranim ifade eder. IoU,
“tahmin edilen sinirlayict kutu” ile “gergek smirlayici kutunun” kesigim alaninin,

birlesim alanina oranidir.

F1 skoru Denklem 7.4’¢ gore hesaplanir (Haque vd, 2023).

P XR
P+R

F1=2 X

(7.4)

Genellikle, duyarlilik ve kesinlik oranlarin1 dengeleyen F1 Skoru adi verilen
bir 6l¢iit kullanilir. F1 skoru, uygulanan modelin genel basarisini tartmak i¢in sik¢a
kullanilan bir yontemdir. Bu 6lgiitler, izolator tespit modelimizin ne kadar etkili

oldugunu ve eksiksiz ¢alisip calismadigini degerlendirmek i¢in oldukg¢a dnemlidir.

Degerlendirmede, 0.5 giiven esigi i¢in izolatdr ve kirik izolatdr siniflarina ait

hesaplanan oranlar ve rakamsal degerler sirasiyla Tablo 7.1 ve 7.2’de listelenmistir.
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Tablo 7.1: izolatdr smifinda 0.5 giiven esigi icin hesaplanan veriler.

0.5 izolator izolator izolator izolator Te Fp izolatorlerde
giiven sayisi olarak olarak olarak oram oram arkazemin
esigi tahminlenen tahminlenen tahminlenen (%) (%) hata oram
icin: izolator kirik arka zemin (%)
goriintiisii izolator goriintiisii
goriintiisii
Toplam 138 80 47 11 58 34 8

Sekil 7.1’ de verilen karisiklik matrisinde Tp, Fp, Tn, Fn oranlan ile arka

zemin hatalar1 ylizdelik olarak goriilmektedir.

Karisiklik Matrisi

Tahmin 0.5
izolatar
0.4
£ Tahmin é
£ Kirk 035
£ lzolatdr g
=
£ 0.2
Tahmin
Arkaplan Il 0.06 013 0.00 -0.1
o - ” ' -0.0
Izolator Kirik_izolatér Arkaplan
Gercek

Sekil 7.1: YOLOVS5 ile elde edilen karigiklik matrisi
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Tablo 7.2: Kirik izolator sinifinda 0.5 gliven esigi igin hesaplanan veriler.

0,5 Kirik Kirik izolator Kirik izolator Kirik zemin
giiven izolator olarak olarak olarak
esigi numune tahminlenen tahminlenen tahminlenen arka
icin goriintiisii  kirik izolator izolator sayis1 Zemin sayisi
sayis1

69 33 27 9
0,5 Tn Fn Kirik Toplamda
giiven izolatorlerde ortalama arka
esigi arka zemin hata zemin hata oram
icin orani

% 48 % 39 % 13 %9

Zhao ve arkadaslar1 (2020) mimari ¢izimleri smiflamak i¢in YOLO
algortimasi ile ¢izimleri ayirmayr hedeflemis ve arka zemin hatalarin1 %8.03 olarak
hesaplamislardir. Bu ¢alismada, kirik izolatérlerde arka zemin hata oran1 % 13 olarak

hesaplandi ancak toplamda arka zemin hatalarinin ortalamasi % 9 olarak Tablo 6.3’

te goriilmektedir.
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8. SONUC VE ONERILER

8.1  Sonugclar

YOLO algoritmalarinda P-R egirisini ¢izmek i¢in algoritmada minimum esik
degeri ve maksimum esik degeri belirtilerek bu iki esik arasinda belirlenen hassasiyet
araliklarinda degerlerin tekrar hesaplanip grafik olusturulacagi kodlanir (Web 10).
Bu calismada YOLOVS i¢in esik 0.5 olarak alindi ve P-R egirisinin eldesi i¢in esik
en distik sifir (0) ve esik en yiiksek bir (1) olmak {izere binde bir araliklarla (0,001)
algoritma tespit yaptt.

Sekil 8.1’de verilen kesinlik- duyarlilik (P-R) grafiginde izolatorler, kirik
izolatorler ve tiim siiflarin kesinlik- duyarlilik (P-R) egrileri goriilmektedir. izolator
simifinda 0,5 esik degeri i¢in mAP degeri 0.702 (% 70.2)’dir. Bu grafikte en iyi mAP
degerlerini gosteren izolator siifidir (Sirisha vd, 2023). Uygulanan model, izolator
nesneleri tespit ederken daha az yanlis pozitif treterek daha fazla dogru tespit
yapmaktadir (Zhang vd, 2022). Kirik izolatorler sinifinda 0,5 esik degeri icin ise
mAP 0,507 olup izolatdr simifina gore daha diisiiktiir. Gorlintiisii incelenen yapinin
bilesen sayis1 arttikca izolatorlerdeki kirik hatasinin tanimlanma basarisi diismektedir
(Zhao vd, 2020). Kirik izolator sinifina ait P-R egrisi izolator sinif P-R egrisine gore
daha kiiclik degerler gosterirken egride diisiis erken goriilmektedir. Uygulanan
modelin kirik izolatorleri tespit ederken daha fazla yanlis pozitif {irettiini ve bazi
kirik 1zolator tespitlerini kacirdigini gostermektedir. Tiim smiflar icin mAP degeri
0,604 olup modelin tiim smniflar i¢in ortalama performans degerini ifade eder.
Uygulanan model izolatdr smifi giiclii bir performans gosterirken kirik izolator

siifindaki diisiik performans genel mAP degerini asag1 ¢gekmistir.

Model, "izolatér" sinifinda olduk¢a basarili bir performans gostermistir
(70.2% mAP), ancak "kirik izolator" sinifindaki zayif performans (50.7% mAP),
genel basariy1 diisiirmektedir. Modelin genel performansi ise ortalama diizeydedir
(60.4% mAP). Ozellikle diisiik performans gdsteren sinifa odaklanarak, modelin

basaris1 daha da artirilabilir.
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F1

1.0

w——  Tiim smiflar 0,604 mAP @0,5

—— izolatér 0,702
Kurik izolatér 0,507
0.8
0.6
0.4 1
0.2
0.0 . . . .
0.0 0.2 0.4 06 0.8 1.0
R
Sekil 8.1: Tim simiflar i¢in kesinlik (P)- duyarlilik (R) grafigi.
1.0 o s
—— izolatér
Kirik izolator
w—— Tiim smuflar 0.62 @0.308
0.8 1

C

1.0

Sekil 8.2: Uygulanan model i¢in F1-giiven orani grafigi.
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F1 skoru ve mAP degerleri uygulanan modelin performansini
degerlendirirken kullanilan 6nemli 6l¢iitlerdir (Haque vd, 2023, Hawaldar vd, 2023).
Tim siniflar i¢in F1 Skoru 0.62 olup ne ¢ok yiiksek oranda ne de ¢ok diisiik bir
degerde nispeten ara diizey bir basariyr gostermektedir. Ara diizeydeki basari,
uygulanan modelin kesinlik ve duyarlilik rakamsal sonuglarinin dengede oldugu
anlamma gelmektedir. F1 skoru 0.7° ye yakin ve iizeri degerlerde oldugu i¢in
uygulan model iyi performans gostermis olarak kabul edilebilir (Haque vd, 2023).
Ancak kirik izolator sinifinda, izolatér sinifina gore nispeten diisik F1 skoru

gozlemlenmektedir.

—— izolatér
Kirik izolator
w——  Tiim siflar 0,96 @0.000

0.8 1

0.6 1

0.4 4

0.2 1

0.0 T T T T
0.0 0.2 04 0.6 0.8 1.0

Sekil 8.3: Uygulanan modelin duyarlilik-giiven orani (R-C) egrisi.

Sekil 8.3” te verilen grafik, uygulanan modelin izolatér sinifi ve kirik izolator
siniflart i¢in giiven orani arttikca duyarlilik degerindeki deg§isimi gostermektedir.
Grafikte giiven orani arttik¢a duyarlilik degerinin diistiigti gortilmektedir ki bu grafik
modelin ¢alistirilmasi i¢in en ideal kosullara karar vermekte yardimci olabilmektedir
(Kumar M, 2024). izolatér sinifinda yiiksek giiven oranlarinda bile nispeten daha
yiiksek duyarlilik degerleri goriilmekte olup uygulanan modelin izolatér sinifini

tanimakta daha i1yi oldugunu gostermektedir. Kirik izolatoér sinifinin diisiik giiven
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oranlarinda nispeten biiyiik duyarlilik degeri gosterdigi, fakat giiven orani arttikga
duyarliligin hizla distiigi goriilmekte olup uygulanan modelin kirik izolatorleri ayirt
etmekte daha zorlandigi anlasilmaktadir (Yu ve Liu, 2023). Her iki smif birlikte
degerlendirildiginde ortalama performans olarak oldukga basarili olan 0.96 duyarlilik

degeri gostermektedir.

egitim/kutu_kayip egitim/nesne_kayip egitim/sinif_kayip metrikler/kesinlik metrikler/duyarhilik
0.12
0.040 —e— sonuclar  0.0275 0.5 uM
010 diizgiinlestirme 08
S 0.0250 04
0. 0.0225 ot
.08 X
0.030 0:3 rr I
0.0200 0.6
0.06
0.025 00175 L
0.5
0.04 04
0.920 A 0.0150 i [
0.02 0.0 04
0 20 40 0 20 40 0 20 40 0 20 40 0 20 40
dogrulama/kutu_kayip dogrulama/nesne_kayip dogrulama/sinif_kayip metrikler/mAP_0.5 metrikler/mAP_0.5:0.95
0.10 0.028
0.6 0.4
0.050 &
0.027 #
0.08 0.045 03
| 0.040 o f
0.06 ) 0.026 03 0.2
0.035
0.2
0.04 0.030 0.025 o
0.1
0.025
0.024 0.0 20
0 20 40 0 20 40 0 20 40 0 20 40 0 20 40

Sekil 8.4: Egitim ve dogrulama kayiplar dlgiitleri.

Sekil 8.4’te egitim siirecindeki kayiplar ve dogruluk olgiitlerinin yer aldigi
grafikler incelendiginde modelin konum dogrulugu hatasi (box loss) egitim ve
dogrulama setinde siirekli olarak azalmis oldugu ve modelin konumlar1 6grenmekte
basarili oldugu goriilmektedir (Hawaldar vd, 2024). Nesne varlik kaybi (obj loss),
modelin nesneleri algilama hassasiyetini gostermekte olup egitim siiresince bu
degerde diisiis goriilmesi uygulanan modelin 6grenme siirecinde iyilesme oldugunu
belirtmektedir. Sinif kayb1 (cls loss) da azalma trendinde olup uygulanan modelin
siniflar1 daha dogru tanimaya basladigi degerlendirilmektedir. Kesinlik ve duyarlilik
Olclitlerinde goriilen artis uygulanan modelin dogruluk performansinin gittikge
iyilesmis oldugunu gostermektedir. Ortalama kesinlik puanlart (mAP) %50 esik
degerinde ve %50-95 esik degerleri arasinda degisen kesisim bolii birlesim (loU)
esiginde uygulanan modelin dogrulugunu gostermektedir. Sekil 8.4’teki grafikler
incelendiginde uygulanan modelin dogrulugunun zamanla artis gosterdigi

anlasilmaktadir.
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8.2  Oneriler

Uygulanan model, izolatér sinifinda kirik izolatér sinifina gore daha iyi
performans sergilemektedir. Modelin kirik izolatorleri tespit etmede gosterdigi
nispeten diisiik degerleri iyilestirmek icin veri arttirmak, izolator g¢esitlerini farkli
smiflarda degerlendiren siniflar olusturmak gelecekte yiiriitiilecek model olusturma
stireclerinde irdelenerek egitim parametrelerinin optimize edilmesi ozellikle kirik

izolator siifindaki performansi arttirabilecektir.

Sekil 8.1°deki kirik izolator sinifi igin veriyi artirarak daha genis ve dengeli
veri seti olusturarak kirik izolatdr sinifinda modelin daha iyi 6grenme yapmasi
saglanabilir. Ayrica, IoU (kesisim bolii birlesim) esik degerleri incelenerek, modelin
bu kirik izolatér smifinda yanlis pozitif iiretme nedenleri arastirilabilir. Ayrica,
model uygulanirken birbirinden ¢ok farkli tipte izolatorler kullanildi, 6rnegin zincir
izolator, mesnet tipi izolator, aski tipi izolatdr, beyaz izolator, kahverengi izolator
kullanildi. Bununla birlikte birbirine benzer yapidaki nesnelerin igerisindeki ¢ok
kiigiik farkliliklar1 ayirt edecek sekilde saglam ve kirik izolatdr tespitlerinin
yapilmasinin zorlugu ozellikle kirik izolatdr sinifinda mAP degerlerinin saglam

izolator smifina gore daha az ¢ikmasina yol agmustir.

Kirik izolator sinifi igin veri ¢ogaltarak bu simifta F1 skorunun daha yiiksek

degerler verebilmesi amaciyla diizeltme ve iyilestirme ¢alismalar1 onerilebilir.

Uygulanan modelde mAP degerleri oldukca basarili ancak, F1 skorunu
ozellikle kirik izolatdr smifinda biraz daha arttirmak modelin performansini

gelistirmek icin faydali olabilir.
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