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Uzaktan Algillama Goriintiilerinden Cat1 Ustii
Fotovoltaik Panellerin Tespitinde Derin Semantik
Segmentasyon Mimarilerinin Karsilastirmah
Analizi

Hasan Polat’ & Oguz Kaan Polat’
1. GIRIS

Artan enerji talebi, maliyetler ve iilkelerin karbon notrliigii hedefleri
dogrultusunda, fosil yakitlarin yerini giderek yenilenebilir enerji sistemleri
almaktadir (H. Jiang ve digerleri, 2021). Bu baglamda, fotovoltaik (PV)
sistemlerinin kiiresel olarak enerji piyasasinda baskin bir konuma yiikselmesiyle
birlikte, bu alandaki kurulumlar ve yatirimlar son yillarda dikkat ¢ekici bir artis
gostermistir (Garcia ve digerleri, 2024). Uluslararas1 Yenilenebilir Enerji Ajanst
(IRENA) verilerine gore, sebekeye bagli PV sistemlerin kiiresel capta kurulu
giicliniin 2030 yilina kadar 2156 GW’a ulagsmas1 6ngoriilmektedir (Jalal, Khalil
ve Haq, 2024). Ancak, PV sistemlerin dogrudan sebekeye entegre edilmesi, arz
ve talep dengesinin saglanmasinda gesitli zorluklar1 da beraberinde getirmektedir
(Li, Lu ve Qin, 2025). Dolayisiyla, PV panellerin otomatik olarak dogru ve
verimli bir gekilde tespit edilmesi, solar PV sistemlerin haritalama ve planlama
stireclerinin etkinligi acisindan kritik 6nem tagimaktadir.

Son yillarda uzaktan algilama teknolojilerinde kaydedilen ilerlemeler, genis
alanlara yayilan PV panellerin goriintiller iizerinden dogrudan segmente
edilebilmesini miimkiin kilmigtir (Li ve digerleri, 2025). Manuel degerlendirme
yontemlerinin aksine, uzaktan algilama teknolojileri kullanilarak genis 6lgekli
PV panellerin tespiti, konumlandirilmasi ve hata analizi otomatik bir bi¢cimde
gerceklestirilebilmektedir. Bu dogrultuda, PV panellerin uzaktan algilama temelli
olarak degerlendirilmesi gliniimiizde 6nemli bir arastirma alani haline gelmistir
(W. Liu ve digerleri, 2024).

Uzaktan algilama goriintiilerinden PV panellerinin tespitine yonelik mevcut
caligmalar, genel olarak geleneksel yontemler ve derin Ogrenme tabanl
yaklagimlar olmak tizere iki ana kategori altinda simiflandirilabilir. Geleneksel
yaklagimlar, bir takim o6zelliklerin ¢ikarilmasi, uygun 6zelliklerin se¢imi ve
makine 6grenmesi algoritmalarinin uygulanmasi esasina dayanmaktadir (Wang
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ve digerleri, 2023). Ozellik ¢gikariminda, uzaktan algilama goriintiilerinden PV
panellerin tespitinde siklikla spektral, yansima, radar, doku, morfolojik ve
mekansal 6zellikler ile manuel ¢ikarim indekslerine odaklanilmistir. Cikarilan
ozellik vektorlerinin stniflandirmada ise ¢ogunlukla rastgele orman (RF), destek
vektdr makineleri (DVM) ve XGBoost gibi konvansiyonel algoritmalarin
kullanildig: tespit edilmistir (Z. Chen, Kang, Sun, Wu ve Zhang, 2022; W. Jiang,
Tian, Duan, Chen ve Hu, 2023; Wang ve digerleri, 2023; Zhang, Tian, Zhong,
Liu ve Li, 2023). Ancak, geleneksel yaklasimlarda 6zelliklerin temsil kabiliyeti;
veri setlerine iliskin aydinlatma kosullari, goriintiileme agisi, sensor ¢ozlintirliigi
ve arka plan karmasikligi gibi etkenlerden kolayca etkilenmekte ve model
performansini dogrudan etkileyebilmektedir (Li, Lu, Jiang ve Qin, 2023; Wang
ve digerleri, 2023). Dolayisiyla, geleneksel yaklagim ile heterojen dagilima sahip
uzaktan algilama goriintiilerinden ayirt edici ve genelleyici 6zelliklerin isabetli
olarak ¢ikarilmasi olduke¢a zorlu bir siirectir.

Derim 6grenme mimarilerinin bilgisayarli gorii uygulamalarindaki basarimi
ve etkin Ozelliklerin otomatik olarak cikartabilme yetenekleri, PV panellerin
tespiti ve smiflandirilmasindaki arastirmalarin bu alana egilim goéstermesine
neden olmustur (W. Liu ve digerleri, 2024). Derin 6grenme tabanli caligmalar ile
PV panellerin degisen oOlgekli uzaktan algilama Oriintiilerinden semantik
segmentasyonunda genel olarak kodlayict ve kod ¢oziicii mimari onerilir. PV
panellere iligkin alcak ve yliksek seviyeli 6zelliklerin cikarildigi kodlayici
boliimiinde evrisimsel sinir aglarmin (ESA) kabiliyetlerinden istifade
edilmektedir (Li ve digerleri, 2025). Kod ¢6ziicli blokta ise ¢ok olgekli 6zellik
haritalarindan asamali bir sekilde yukar1 6rnekleme yapilarak orijinal goriintii
boyutunda segmentasyon haritalar1 elde edilir. Derin 6grenme temelli
segmentasyon yaklagimlari, manuel Ozellik ¢ikarimi gereksinimini ortadan
kaldirmasi, biiyiik olgekli ve gesitlilik igeren veri kiimeleri lizerinde yiiksek
genelleme performans: gostermesi ve On-egitimli ESA mimarilerinin yeniden
kullanilabilirligi sayesinde onemli avantajlar sunmaktadir (Gevaert ve Belgiu,
2022; Y. Liu ve Wu, 2025).

Bu calismada, yiiksek ¢oziiniirliiklii uzaktan algilama goriintiilerinden cati
iistii PV panellerin otomatik olarak tespit edilmesi amaglanmistir. Bu kapsamda,
farkli arka plan Ozelliklerine sahip ¢ati Ustli PV panellerinin tespitinde
DeepLabV3+, U-Net ve SegNet gibi bilgisayarli gorii alaninda yaygin olarak
kullanilan derin 6grenme tabanli segmentasyon mimarilerinin performanslar
karsilagtirmali olarak analiz edilmistir. Boylelikle, PV panel tespitinde arka plan
Ozelliklerinin, veri dagilimindaki dengesizliklerin ve mimariye &zgii anlamsal
temsil farklarinin performans tizerindeki etkileri incelenmistir. Ayrica, kodlayici
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blokta kullanilan farkli omurga (backbone) mimarilerinin 6zellik ¢ikarimindaki
yetkinlikleri, nitel ve nicel bulgular ¢ercevesinde degerlendirilmistir.

2. MATERYAL VE METOT

Bu c¢alismada, farkli arka plan oOzelliklerine sahip uzaktan algilama
gorlintlilerinden catt {isti PV panellerin tespitinde derin sgmentasyon
mimarilerinin performans1 karsilastirmali olarak analiz edilmistir. Onerilen
modelin genel yapist Sekil 1’de gosterilmektedir. Onerilen yaklasim
cercevesinde, modellerin egitiminde ve test edilmesinde kullanilan veri seti, 6n
isleme stireci, derin segmentasyon mimarileri ve degerlendirme metrikleri bu
boliimde detaylandirilmistir.

Temel Segmentasyon Mimarileri

__________

Diiz beton cati tipi Veri seti bolitleme
" - Egitim —Dogrulama - Test

LR DOoa

PVO1 Veri Seti i I

;T::ﬁ_'_ﬂ?_ei_nﬁl i : I]I] I]“” ["]I]l]][l E II__ tasy _Hﬂ'itilin
DESECO00D wow ! 5
Cel&-;_lre_in;_;::ltipl : : : 0 : .__ . X
i/ =og | Hﬂunog%mﬂ :

== | o 0 ] !

- ~------ 7 =0=01],

Lot

__________

Sekil 1. PV panel tespit modeli

2.1. PV veri Seti

Bu calismada, cat1 iistii PV panellerin tespitinde Cin’in Jiangsu Eyaleti’nden
toplanan goriintiiler kullamlmistir (H. Jiang ve digerleri, 2021). Goriintil verileri,
yaklasik 107.200 km’lik bir genis alandan alinmistir. Coklu dlgekli goriintiiler,
seyrek caliliklar, goletler gibi sulu alanlar, tuzlu-akali araziler, rezervuarlar,
disiik yogunluklu cayirlar ve gati Gstleri gibi farkli ortamlarda kurulu olan PV
panel tesislerinden elde edilmistir. PV panel goriintiileri, zemin 6rnekleme
mesafelerine (GSD) gore PVO01, PV03 ve PVO08 olarak alt gruplara ayristiriimis
ve bitmap (BMP) formatinda sunulmustur. Veri alt gruplarinin 6zellikleri agagida
sirastyla agiklanmistir. Goriintii verileri {lizerine segmentasyon mimarilerinin
Onerilmesi, gelistirilmesi ve test edilmesi i¢in gercek referans (ground-truth)
haritalar1 poligonal etiketleme yontemi ile olusturulmustur.
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e PVO01: Cat1 iistii PV panel kurulumlarim igermekte olup, GSD degeri
0. m olan insansiz hava araglari (IHA) goriintiilerinden
olusmaktadir.

e PVO03: Yer iizerine kurulan PV panel tesislerinden alinmis olup, GSD
degeri 0.3 m olan hava goriintiilerinden olusmaktadir.

e PVO08: Gaofen-2 ve Beijing-2 uydu goriintiilerinden ¢ikarilan genis

Olcekli PV oOrneklerini igermektedir. Bu alt gruba ait goriintiilerde
GSD degerleri 0,81 m ve 0,80 m’dir.

&
Diiz beton cati tipi ‘j Tugla cati tipi j Celik-Kiremit tipi j

Sekil 2. de her bir alt grubuna iligkin 6rnek goriintiiler ve gercek referans

haritalar1

Bu ¢alismada, 256x256 piksel boyutunda ¢at1 {istii PV panel goriintiilerinden
olugan PVO01 alt veri grubu oOnerilen segmentasyon mimarilerin egitim ve test
edilmesinde kullanilmistir. Sekil 2°de her bir alt grubuna iligkin 6rnek goriintiiler
ve gercek referans haritalar1 gosterilmistir. PVO1 veri seti i¢in her bir alt
kategoriye ait 6rnek sayilar1 Tablo 1’de verilmistir. Cat1 tipi PV sistemlere iligkin
tutarsizliklar ve kayit dis1 kurulumlar, verimli bir sebeke genisletme planlamasi
i¢in kritik dneme sahip oldugundan, bu sistemlerin dogru bigimde tespit edilmesi
biiylik 6nem tasimaktadir.

Tablo 1. PVO1 alt veri grubuna iligkin organizasyon yapist

Cat tipi GSD Coziiniirlik  Ornek
derecesi sayisli
Diiz beton ~0.1m 256x256 413
Celik-Kiremit ~0.1m 256x256 94
Tugla ~0.1m 256%256 138




2.2. On isleme

Cat1 iistii PV panellerin tespitinde erisime sunulan BMP formatindaki
goriintiiler, derin 6grenme modellerinin egitim verimliligini artirmak amaciyla
PNG (portaple network graphics) formatina doniistiiriilmiistir. BMP formati
sikistirilmamis ve biiylik dosya boyutlarina sahip iken, PNG formati kayipsiz
sikistirma yontemi kullanarak dosya boyutlarmi kiigiltiilmiistiir. Doniisiim ile
segmentasyon mimarilerinin daha hizli egitimi ve her bir iterasyonda depolama
alani tasarrufu amacglanmistir.

Cati iistii PV panel tespitinde arka plan tiirii, egim agis1 ve yiizey piirtizliligi
gibi faktorlerin yani sira smiflar arasi dengesizlik gibi etmenlerin etkisini
incelemek i¢in PVO1 alt veri grubu kendi i¢inde diiz beton, tugla ve ¢elik-kremit
olmak iizere {i¢ sinifa ayristirilmistir. Segmentasyon problemlerinde bir sinifa ait
toplam piksel sayist ile ilgili sinifin bulundugu goriintiilerdeki toplam piksel
sayis1 arasinda belirgin bir temsil dengesizligi bulunmaktadir. Tablo 2°de PVO01
veri setini olusturan her bir kategori icin siniflar arasi piksel dagilimi
gosterilmektedir. Tablo 2’de piksel sayisi, ilgili sinifa ait toplam piksel sayisini;
gorilintli piksel sayisi ise ilgili sinifin bulundugu goriintiiler i¢in toplam piksel
sayis1 ifade etmektedir.

Tablo 2. PVO1 veri setine iliskin her bir kategori ait sinif piksel dagilimlar

Kategori Siif Piksel Sayist Goriintii Piksel Say1st
Diiz beton Arka plan 1.796e+07 2.706e+07
PV Panel 0.911e+07 2.706e+07
Celik-Kiremit Arka plan 3.054e+06 6.160e+06
PV Panel 3.105e+06 6.094e+06
Tugla Arka plan 8.573e+06 9.044e+06
PV Panel 4.704e+05 8.912¢+06

2.3. Semantik segmentasyon

Bu ¢alisma uzaktan algilama goriintiilerinde PV panel tespiti i¢in ii¢ 6nde
gelen derin segmentasyon mimarilerinin arka plan karmasikligi ve simif
dengesizligi altindaki gergek performans farkliliklarini ortaya koyarak, alana bir
karsilagtirmali bakis sunmaktadir. Bu kapsamda kullanilan segmentasyon
mimarileri genel olarak ardisik evrigsim katmanlari ile 6zellik hiyerarsisini ¢ikaran
ve bu temsilleri yogun piksel diizeyinde tahmin ederek segmentasyon haritasina
doniistiiren bir tasarim ilkesine dayanmaktadir (Saood ve Hatem, 2021). Sekil
3’de semantik segmentasyon mimarisinin genel gercevesi gosterilmektedir.
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Girig Segmentasyon Haritas

Sekil 3. Semantik segmenatsyon mimarilerinin genel yapist

2.3.1. U-Net

U-Net ilk olarak biyomedikal goriintiilerin segmentasyonu amaciyla
onerilmistir (Ronneberger, Fischer ve Brox, 2015). Onerilen model ile ilgilenilen
bolgenin (region of interest) piksel diizeyinde hassas bir sekilde lokalizasyonu ve
sinir  gegiglerinin  6nem arz ettigi gorevlerin {istesinden gelmek {izere
geligtirilmistir. Agin simetrik yapisi ve atlama baglantilan ile yiiksek seviyeli
anlamsal bilgilerin ayrintili uzamsal bilgilerle birlestirerek hem baglamsal
ozellikleri yakalanmasi hem de uzamsal ¢oziiniirliigiin korunmasi saglanmustir.
Son yillarda U-Net ve tiirevleri, uzaktan algilama ve PV modiil tespiti
calismalarinda yaygin bicimde kullanilmaktadir (Garcia ve digerleri, 2024; Li ve
digerleri, 2025). U-Net’in arka plan karmasikligt ve simif dengesizligi
kosullarinda dahi yiiksek dogrulukla segmentasyon gerceklestirebilmesi, onu
uydu ve hava goriintiilerinden PV panel haritalama ¢aligmalarinda giiglii bir temel
mimari haline getirmistir.

Bu ¢aligmada U-Net modeli, farkli kategorilerdeki cat1 iistii PV panel tespiti
tizerinde genelleme kabiliyeti degerlendirilmek iizere temel segmentasyon
mimarilerinden biri olarak kullanilmistir. Agin kodlayict boliimii, girdi olarak
sunulan orijinal goriintiileri uzamsal olarak kademeli bir sekilde azaltirken, kod
cOziici blok ise Ozellik haritalarin1 restore ederek piksek diizeyinde
segmentasyon ¢iktilar1 tiretmektedir (Awedat, Comert, Ayad ve Mrebit, 2025).
Kodlayici blokta 6zellik temsillerini zenginlestiren ReLU aktivasyonlu evrisim
katmanlar1 ve maksimum havuzlama operasyonlar1 bulunurken, kod ¢o6ziicii
boliimde ise kodlayicidan gelen yiiksek ve algak seviyeli 6znitelik haritalarinin
birlestirilmesi  islemleriyle kaybolan ayrintilarin  geri  kazanilmasim
saglanmaktadir. Bu simetrik yap1 sayesinde model, piksel diizeyinde
siiflandirma ile yogun bir segmentasyon haritasi tireterek PV panel bolgelerini
yiiksek dogrulukla temsil edebilmektedir.

2.3.2. SegNet

SegNet, piksel diizeyinde segmentasyon i¢in Onerilen tam katmanli sinir agi
modelidir (Badrinarayanan, Kendall ve Cipolla, 2017). Onerilen egitilebilir
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segmentasyon modeli bir kodlayict blok, ona karsilik gelen bir kod ¢oziicli blok
ve son olarak piksel seviyesinde bir siniflandirma katmanindan olusur. Modelin
kodlayici blogunda VGG16 (Simonyan ve Zisserman, 2015) modelinin topolojik
olarak ilk 13 katmani dogrudan kullanilir. Boylelikle, onceden egitilmis agirliklar
ile uzaktan algilama goriintiilerinden giiglii temsillerin ¢ikarilmasi miimkiin
kilinabilir. Agin yenilik¢i yonii ise kod ¢6ziicii blokta diisiik ¢oziiniirliikli 6zellik
haritalarin1 yeniden 6rnekleme bigimi olarak 6n plana ¢ikmaktadir. Kod ¢dziicii
blogun her bir agsamasinda ona karsilik gelen kodlayici katmanindaki maksimum
havuzlama indisleri kullanilarak, dogrusal olmayan bir yukar1 6rnekleme islemi
gergeklestirilir (Badrinarayanan ve digerleri, 2017). Baslangigta yol goriintiisii
gibi sahne problemlerini segmente etmek icin gelistirilmigsken (Saood ve Hatem,
2021), ustiin Ozellikleri ile uzaktan algilama problemlerinde de basvurulan
segmentasyon mimarisi olmustur.

Bu calismada SegNet modeli, PV panel segmentasyonu i¢in kullanilan temel
mimarilerden biri olarak secilmistir. Boylelikle, cat1 {istii PV panel tespitinde
VGGI16 tabanli kodlayict ile 6nceden egitilmis agirliklar kullanilarak transfer
O0grenme ve havuzlama indislerinin kullanilmasina dayanan dogrusal olmayan
yukar1 6rnekleme tekniginin etkinligi arastirilmigtir.

2.3.3. DeepLabV3+

DeepLabV3+ modeli, kodlayici ve kod ¢o6ziicii bloklarindan olugan standart
bir mimariyi kullanir (L. C. Chen, Zhu, Papandreou, Schroff ve Adam, 2018).
Kodlayici blogu, giris goriintiilerinden ¢ok 6lcekli atrous (genisletilmis) evrisim
filtreleri araciligiyla zengin baglamsal 6zellikleri ¢ikarirken, kod ¢6ziicii blok ise
bu 6zellik haritalarindan piksel diizeyinde segmentasyon haritalarini {iretir (Li ve
digerleri, 2023; Polat, 2025). Kod ¢oziicii blogunda 6zellikle nesnelere iligkin
kaybolan sinir bilgileri, kodlayici bloktan gelen algak seviyeli 6znitelik haritalar:
ile iyilestirilir. Boylelikle, nesnelere ilisin sinir bilgileri yliksek dogrulukla geri
kazanilir. Bu yaklasim, selef modellerine kiyasla DeepLabV3+’mn en temel
yeniligini olusturur ve PV panel segmentasyonu gibi karmasik arka plan ve ince
geometrik yapilar i¢ceren gorevlerde performans avantaji saglayabilir.

Kodlayict blokta kullanilan ESA omurga mimari tarafindan iiretilen yiiksek
seviyeli 6zellik haritalari, atréz uzamsal piramit havuzlama (ASPP) modiiliine
iletilir. ASPP modiili ile paralel ve farkli genisletme oraninda (d=6,12 ve 18)
evrisim filtreleri yiiksek seviyeli 6zelliklere uygulanarak, ¢cok 6lgekli baglamsal
bilgilerin etkin bir sekilde yakalanmasi miimkiin kilinir (Kleebauer, Marz,
Reudenbach ve Braun, 2023). Bu calismada, kodlayici boliimde output stride
(OS) faktorii 16 olarak belirlenmistir; boylece uzamsal ¢oziiniirliik korunurken,
modelin hesaplama maliyeti dengelenmistir.
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DeepLabV3+ mimarisi, kodlayict boliimde onceden egitilmis derin 6zellik
cikarim aglarin1 omurga yapt olarak kullanmasi ile giiglii semantik temsil
kabiliyeti sunabilir. Bu ¢alismada, PV panellerinden yiiksek seviyeli anlamsal
Ozniteliklerin ¢ikarilmasinda artik baglantilara (residual connections) sahip derin
sinir ag1 modellerinden olan ResNet18 ve ResNet50 (He, Zhang, Ren ve Sun,
2016) ile gercek zamanli uygulamalarda hesaplama verimliligi sunan hafif bir
mimari olan MobileNetV2 (Sandler, Howard, Zhu, Zhmoginov ve Chen, 2018)
kullanilmistir. Bu yaklasim ile topolojik derinlikleri ve katman baglanti
ozellikleri bakimindan farklilik gosteren omurga mimarilerinin, PV panel
segmentasyonundaki temsil kabiliyetlerinin kargilagtirmali olarak analiz edilmesi
amaglanmugtir.

Model egitim stratejisi

Bu ¢alismada, omurga mimarileri dahil olmak {izere bes farkli segmentasyon
mimarisinin, farkli arka plan kosullar1 ve sinif dengesizlikleri iceren cat1 iistii PV
panel tespit gorevindeki etkinlikleri incelenmistir. Karsilagtirmali analizlerin
tutarli ve giivenilir bigimde gerceklestirilebilmesi amaciyla, egitim siirecinde
kullanilan temel hiper parametre ayarlar1 tiim modeller i¢in ayni tutulmustur. Bu
kapsamda, her bir iterasyonda (mini-batch) 4 6rnek alinmig. Maksimum tam tur
sayist (epoch) sayisi 10 olarak belirlenmistir. Agirliklarin giincellenmesinde
baslangi¢ 6grenme orani (initial learning rate) 0.001 olarak atanmis ve iyilestirici
olarak Adam optimizasyon algoritmasi (Kingma ve Ba, 2015) tercih edilmistir.

Egitim sirasinda modellerin asir1 uyumlamaya gitmemesi ve genelleme
kabiliyetinin artirilmasi amaciyla, erken durdurma (early stopping) mekanizmasi
aktif tutulmustur. Bu mekanizma, dogrulama kiimesi {izerindeki dogrulama kayb1
degerlerini takip ederek, performans iyilesmesinin goézlenmedigi patience = 4
kosula gore egitimi sonlandirmigtir.

Her bir kategorideki veri kiimesi, egitim, dogrulama ve test asamalarinda
kullanilmak {izere sirasiyla 0.6, 0.2 ve 0.2 oranlarinda ayrilmistir. Ayrica,
onerilen her bir mimarinin genel performansini ve istatistiksel kararliligini
degerlendirmek amaciyla bes kathi ¢apraz dogrulama (5-fold cross-validation)
teknigi uygulanmigtir. Tiim segmentasyon katlar1 akabinde ortalama ve standart
sapma degerleri hesaplanarak, modellerin farkli veri alt kiimeleri iizerindeki
kararliligi karsilastirilmastir.

2.4. Model basarim metrikleri

Cat1 {istii PV panel kurulumlarinin uzaktan algilama goriintiilerinden piksel
seviyesinde tespitinde, Onerilen derin mimarilerin sunmus olduklari
performanslar, Kesisim-Birlesim Orani (Intersection over Union, IoU), Dice
Benzerlik Katsayis1 (Dice Similarity Coefficient, DSC), Duyarlilik (Recall) ve
Kesinlik (Precision) olmak iizere dort yaygin metrik tiirlinden degerlendirilmistir.
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Boylelikle, segmentasyon modellerinin farkli karakteristikte goriintii kiimeleri
tizerindeki genelleme kabiliyetleri nicel olarak analiz edilmistir. Bu metrikler,
segmantasyon alaninda model basarisin1 kapsamli bi¢imde degerlendirmek igin
yaygin olarak kullanilmaktadir (Garcia ve digerleri, 2024; Kleebauer ve digerleri,
2023; W. Liu ve digerleri, 2024). Segmentasyon problemlerinde simif
dengesizliginden dolayi, dogruluk metrigi dikkate alinmamistir. Dogruluk
metrigi siniflara iliskin veri dagilimin dengeli oldugu siniflandirma problemleri
icin gilivenilir bir metrik olarak kullanilabilir.

Kesisim-Birlesim Oram (IoU):

IoU metrigi, tahmin edilen bolge ile gercek referans (ground-truth) bolge
arasindaki Ortlisme miktarimi dikkate alir ve Ozellikle semantik
segmantasyon  calismalarinda modelin  uzamsal dogrulugunu
degerlendirmede kritik bir gosterge olarak kabul edilir. loU metriginin
matematiksel ifadesi asagidaki sekilde tanimlanar.

TP

oV =25 7P T FN

Burada TP dogru tespit edilen piksellerin sayisini, FP (yanlis pozitif)
pozitif sinif olarak tahmin edilen negatif sinif piksel sayisini, FN (yanlig
negatif) ise kacirilan pozitif pikselleri ifade eder. Yiiksek IoU degeri,
tahmin edilen bolge ile gercek bolge arasindaki uzamsal Otiismenin
arttigini isaret etmektedir.

Dice Benzerlik Katsayis1 (DSC):

DSC metrigi, tahmin edilen ve gercek bolgeler arasindaki benzerligi
Olcen, segmentasyon problemlerinde bir diger yaygin 6l¢iit olarak kabul
edilir (Miiller, Soto-Rey ve Kramer, 2021). [oU metriginden farkli olarak,
kesisim degerini iki katina ¢ikarip, dzellikle kii¢iik nesnelerin tespitinde
daha dengeli bir 6lglim sunar.

_ 2 X TP
"~ 2XTP+FP+FN

DSC

Yiiksek DSC degeri, modelin pozitif 6rnekleri dogru tanimlama ve yanlis
siniflandirmalart minimize etme konusunda dengeli bir performans
sergiledigini gosterir.
Duyarhlik (Recall):
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Duyarlilik metrigi, modelin ilgilenilen bdlgeye (pozitif sinif) iliskin
ornekleri ne 6lclide dogru tespit edebildigini 6lcer. Bu metrik, modelin
“kagirilan” pozitif 6rnek oranini degerlendirmede kullanilir ve su sekilde
hesaplanir:

TP

D Lilik ) =77+
uyarlilik (recall) TP L FN
Yiiksek duyarhilik degeri, ilgilenilen bdlgeyi yiiksek oranda dogru tespit
ettigini gosterir. Simif dengesizligin oldugu, kiigiik bolgelerin tespit
kabiliyetinin 6lglimlemisinde kritik 6nem tagir.

e Kaesinlik (Precision):
Kesinlik, modelin yaptig1 pozitif tahminlerin ne kadarinin gercekten
dogru oldugunu ifade eder. Yanlis pozitiflerin etkisini degerlendirmek
acisindan 6nemlidir:

TP

Kesinlik PN
esinlik (precision) TP L FP
Yiksek kesinlik degeri, modelin yanlis pozitif oranin1 diisiik tutarak
giivenilir tahminler trettigini gostermektedir.

Genel olarak bu dort metrik birlikte degerlendirildiginde, modelin tahmin
dogrulugu, siniflar arasi ayrim giicii ve uzamsal genelleme yetenegi hakkinda
kapsamli bir degerlendirme yapilabilir. [oU ve DSC metrikleri tahmin ile gergek
referans arasindaki uzamsal oOrtiisme kalitesini, duyarlilik ve kesinlik ise
ilgilenilen bdlge i¢in piksel seviyesinde siniflandirma performansini yansitarak,
segmantasyon kalitesinin biitlinciil ve gilivenilir bir bicimde 6l¢iilmesine olanak
tanir.

3. BULGULAR

Bu ¢alismada yiiriitiilen tim deneysel islem adimlari, Intel Core 19 islemci,
128 GB RAM ve 48 GB VRAM kapasitesine sahip NVIDIA A100 GPU ile
donatilmis bir ig istasyonu tizerinde, MATLAB 2022a (MathWorks, Natick, MA,
USA) programlama ortami kullanilarak gergeklestirilmistir. Deneyler, cati
tipolojilerine (diiz beton, tugla, ¢elik-kiremit) gore siniflandirilmis farkl alt-veri
kiimeleri {izerinde yinelenebilirlik ve hesaplama verimliligi gozetilerek
yiirtitilmiistiir. Elde edilen sonuglar, her bir alt veri kiimesine iliskin olarak ayri
alt bagliklar altinda sunulmustur. Deneysel analizlerde, modellerin performansi
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hem nicel 6lgiitler (DSC, IoU, Duyarlilik ve Kesinlik) izerinden degerlendirilmis
hem de gorsel segmentasyon ¢iktilart araciligiyla nitel olarak incelenmistir.

3.1. Diiz beton tipi cati iistii PV panel tespiti

Tim modellerin egitim ve dogrulama siirecleri bes katli ¢apraz dogrulama
yontemiyle yiiriitilmiis olup, sonuglar her bir siniflara 6zgii olmak iizere (arka
plan ve PV panel) i¢in ortalama () ve standart sapma (o) degerleriyle verilmistir.
Tablo 3’te bes kathi ¢apraz dogrulama sonucunda diiz beton cat1 iistii PV panel
segmentasyon sonuclari gosterilmektedir.

Tablo 3. Diiz beton ¢att iistii PVpanel segmentasyon sonuglar1

Derim Simif Model Basarim Metrikleri
mimariler
DSC IoU Duyarhhk Kesinlik
u c 0 c u c n c
U-Net Arkapl  0.89 0.03 0.81 0.05 0.89 0.08 091 0.06
an 8 3 7 5 1 3 2 4
PV 0.79  0.04 0.66 0.06 0.82 0.12 0.79  0.11
panel 6 9 3 7 2 2 4 3
SegNet Arkapl 092 0.07 0.86 0.11 0.88 0.12 0.98 0.01
an 6 0 8 6 3 1 1 3
PV 0.79 0.27 0.71 030 0.95 0.01 0.73  0.31
panel 1 6 0 1 6 3 6 6
DeepLabV  Arkapl 0.94 0.03 0.90 0.05 0.93 0.07 0.96 0.02
3+ an 8 3 3 9 9 1 5 3
ResNet18
PV 0.90 0.03 0.82 0.05 0.92 0.03 0.88  0.09
panel 4 6 6 6 7 6 8 2
DeepLabV  Arkapl 0.95 0.03 091 0.05 0.94 0.05 0.96 0.01
3+ an 6 3 7 9 3 6 9 6
ResNet50
PV 0.92 0.03 0.85 0.05 0.94 0.02 0.90 0.06
panel 1 1 5 3 0 2 5 0
DeepLabV  Arkapl 094 0.03 0.90 0.06 0.92  0.06 0.97 0.01
3+ an 9 5 4 3 9 5 1 1
MobileNet
PV 0.90 0.04 0.82 0.06 0.94 0.01 0.87 0.08
panel 5 0 9 6 0 6 6 1

Not: p: ortalama degeri, o ise standart sapmay1 gostermektedir. En yiiksek sonuglar ise
kalin yazi tipi olarak vurgulanmistir

Tablo 3’te nicel bulgular incelendiginde, DeepLabV3+ tabanli mimarilerin
genel olarak diger modellere kiyasla daha yiiksek dogruluk sergiledigi
goriilmektedir. DeepLabV3+ ResNet50 modeli, PV panel sinifinda DSC = 0.921
+0.031 ve IoU =0.855 + 0.053 degerleriyle en yiiksek segmentasyon basarimini
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elde etmistir. Bu model ayrica duyarlilik (0.940 + 0.022) ve kesinlik (0.905 +
0.060) metriklerinde de dengeli bir performans gdstermistir. Elde edilen bu
sonuglar, ResNet50 tabanli derin 6zellik ¢ikariminin PV panel sinirlarini ayirt
etmede giiclii bir temsil kabiliyeti sundugunu gostermektedir.

DeepLabV3+ ResNet18 modeli de benzer sekilde yiliksek dogruluk degerleri
iretmis (DSC = 0.904 £ 0.036, IoU = 0.826 £ 0.056) ve oOzellikle simf
dengesizliginin belirgin oldugu bdlgelerde istikrarli sonuglar elde etmistir.
MobileNet tabanli DeepLabV3+ mimarisi ise daha hafif yapist nedeniyle
hesaplama acisindan avantaj saglamakla birlikte dogruluk agisindan ResNet50
tabanli modelin bir miktar gerisinde kalmistir (DSC = 0.905 + 0.040, IoU = 0.829
+0.066).

Klasik kodlayici—kod ¢dziicii yapisindaki U-Net ve SegNet mimarileri, genel
olarak PV panel tepitinde daha diisiik bir performans gdstermistir (U-Net DSC =
0.796, SegNet DSC = 0.791). Bu iki modelin o6zellikle IoU ve kesinlik
degerlerinde g6zlenen yiiksek standart sapmalari, karmasik ¢at1 dokularinda sinif
sinirlarini dogru bigimde tanimlamakta zorlandiklarini ortaya koymaktadir.

3.2. Tugla tipi ¢at1 iistii PV panel tespiti

Tablo 4’de egimli tugla tipi cat1 istii panel tespitinde bes farkli model
tarafindan saglanan segmentasyon sonuglar1 gosterilmektedir. her sinif icin bes
katli capraz dogrulama ile elde edilen segmentasyon perfromans bulgulari,
ortalama ve standart sapma tiiriinden nicel olarak analiz edilmistir. Elde edilen
deneysel bulgular tugla tipi ¢atilar i¢in genel segmentasyon performansinin diiz
beton tipi ¢ati Uistli panel tipolojisine gore daha yiiksek oldugunu gostermistir.
Ozellikle, PV panel kurulumlarinin daha yiiksek bir dogrulukla arkaplandan
ayrnistirilabildigi nicel bulgular 1s181nda dogrulanmustir.

Tablo 4. Tugla tipi ¢at1 {istii PV panel segmentasyon sonuglari

Derim Simif Model Basarim Metrikleri
mimariler
DSC IoU Duyarhhk Kesinlik
0 c u c 0 c 0 c
U-Net Arkapl  0.98 0.00 0.96 0.01 0.98 0.00 0.97 0.01
an 1 6 3 2 5 5 7 3
PV 0.68 0.07 0.52 0.08 0.65 0.12 0.72  0.09
panel 0 6 0 6 9 3 5 6
SegNet Arkapl 098 0.00 0.97 0.00 0.95 0.00 0.97  0.00
an 6 4 2 8 5 1 7 9
PV 0.77 0.07 0.64 0.10 0.68 0.10 0.90 0.05
panel 8 8 2 2 8 4 5 0
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DeepLabV  Arkapl 0.99 0.00 0.98 0.00 0.99 0.00 0.98 0.00

3+ an 1 2 3 5 7 1 6 5
ResNet18
PV 0.86 0.02 0.76  0.03 0.79 0.04 0.94 0.04
panel 4 1 1 4 5 5 9 6
DeepLabV  Arkapl 0.99 0.00 0.98 0.00 0.99 0.00 0.98 0.00
3+ an 3 2 7 5 8 1 8 5
ResNet50
PV 0.88 0.04 0.80 0.07 0.82 0.07 0.96 0.02
panel 1 5 1 1 3 8 8 8
DeepLabV  Arkapl 0.99 0.00 0.98 0.00 0.99 0.00 0.99 0.00
3+ an 4 1 8 2 7 1 0 3

MobileNet
PV 0.89 0.02 081 0.04 0.84 0.05 095 0.03
panel 7 7 5 5 9 4 5 5

Not: p: ortalama degeri, o ise standart sapmay1 gostermektedir. En yiiksek sonuglar ise
kalin yazi tipi olarak vurgulanmistir

Genel bulgularin DeepLabV3+ modelinin diger U-Net ve SegNet
segmentasyon mimarilerine gore daha iistiin performans sundugu tespit
edilmistir. DeepLabV3+ MobileNetV2 PV panel tespitini 0.897 + 0.027 DSC ve
0.815 + 0.045 IoU segmentasyon basarimlari ile en yiiksek performansta
gergeklestirmistir. Omurga mimari olarak ResNet modelinin de PV panel sinifi
icin DSC=0.881 + 0.045 ve loU= 0.881 + 0.045 degerleri ile tatmin edici temsil
kabiliyetine sahip oldugunu gostermistir. U-Net ve SegNet modellerinin ise
DeepLabV3+ modellerine gore genel olarak daha diisiik bir perfromansla karsilik
verdigi gozlemlenmistir. U-Net ve SegNet icin sirasiyla segmentasyon
basarimlar1 DSC metrigi tiiriinden 0.680 + 0.076 ve 0.778 + 0.078 olarak elde
edilmistir. Her iki model i¢in diigiik duyarlilik ve kesinlik basarimlar1 PV panel
tespitinde piksel seviyesinde dogru tahminlerin diisiik dogrulukla gergeklestigi
gostermistir.

Tiim modeller igin arkaplan sinif segmentasyon performansinin PV panel
sinifina kiyasla dikkat g¢ekici diizeyde arttigi goézlemlenmistir. DeepLabV3+
MobileNetV2 modeli arkaplan smift i¢in DSC=0.994 + 0.001 ve [oU=988 +
0.002 basarim degerleri sunarak, arkaplan simifinin tugla tipi cati {lsti veri
setinden daha yiiksek dogrulukla piksel seviyesinde tespit edilebildigi
gostermistir. Farkli goriintii 6rneklerinden olusan segmentasyon katlar1 arkaplan
sinifinin daha diisiik varyansla tespit edildigi ortaya ¢ikarmistir. Diisiik varyans
degeri, segmentasyon modellerinin farkli arkaplan tipolojilerine ragmen tutarli ve
saglam sonuglar sundugunun gostergesi olarak kabul edilebilir.
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3.3. Celik-kiremit tipi cati iistii PV panel tespiti

Celik-kiremit tipi arka plan tipolojisine sahip PV01 gdriintii grubu icin genel
olarak segmentasyon bulgularin her iki sinif i¢in dengeli bir sekilde elde edildigi
gozlemlenmistir. Tablo 5’te her bir modelin ortalama segmentasyon
performanslart gosterilmistir.

Tablo 5. Celik-Kiremit tipi ¢ati {istii PV panel segmentasyon sonuglar

Derim Simif Model Basarim Metrikleri
mimariler
DSC IoU Duyarhhk Kesinlik
1 c u c 1 c 1 c
U-Net Arkapl  0.86 0.07 0.77 0.11 0.82 0.07 091 0.06
an 6 3 0 1 9 1 5 3
PV 0.85 0.07 0.75 0.10 091 0.04 0.81 0.12
panel 7 6 6 9 2 3 9 7
SegNet Arkapl  0.92 0.03 0.85 0.06 092 0.04 092 0.05
an 3 6 8 2 9 7 1 8
PV 092 0.01 0.86 0.02 092 0.04 093 0.03
panel 9 4 9 4 7 1 4 7
DeepLabV  Arkapl 0.96 0.01 0.93 0.03 0.96 0.00 0.96 0.03
3+ an 5 9 3 5 6 8 4 4
ResNet18
PV 096 0.01 093 0.02 096 0.02 0.96 0.00
panel 6 3 5 3 5 7 8 2
DeepLabV  Arkapl 0.97 0.01 094 0.03 096 0.02 0.97 0.01
3+ an 1 6 4 0 8 2 4 4
ResNet50
PV 0.97 0.01 0.94 0.02 0.97 0.01 0.97 0.01
panel 2 2 6 3 3 5 1 5
DeepLabV  Arkapl 0.96 0.01 093 0.03 0.96 0.00 096 0.03
3+ an 5 6 3 0 7 4 3 0
MobileNet

PV 0.96 0.01 093 0.02 096 0.02 0.96 0.01
panel 5 5 3 8 6 0 5 9

Not: u: ortalama degeri, o ise standart sapmay1 gostermektedir. En yliksek sonuglar ise
kalin yazi tipi olarak vurgulanmuistir.

Tablo 5°te gorildigh tzere, DeepLabV3+ ResNet50 modeli tim
degerlendirme metrikleri (DSC, IoU, duyarlhilik ve kesinlik) acisindan diger
modellere kiyasla daha {istiin bir performans sergilemistir. Bu model ile PV
panellerinin DSC ve IoU degerleri sirasiyla 0.972 + 0.012 ve 0.946 + 0.023 olarak
elde edilmistir. Ayrica, PV panel tespitinde 0.973 = 0.015 duyarlilik ve 0.971 +
0.015 kesinlik degerleri ile dengeli bir performans gostermistir.
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PV panelleri disindaki diger unsurlari temsil eden arka plan sinifinda da genel
olarak kararli ve dengeli bir segmentasyon basarimi gézlenmistir. En yiiksek
dogrulugun elde edildigi DeepLabV3+ ResNet50 modeli, arka plan sinifint DSC
=0.971£0.016 ve IoU = 0.944 + 0.030 degerleriyle yiiksek dogrulukta segmente
etmistir. Klasik kodlayici—kod ¢d6ziicli yapisina sahip U-Net ve SegNet
mimarilerinin ise DeepLabV3+ modellerine kiyasla daha diisiik dogrulukta PV
panel ve arka plan siiflar ayirt ettigi belirlenmistir. Bu iki model i¢in PV panel
segmentasyon sonuglart DSC =0.957 £ 0.076 ve loU =0.929 + 0.014 olarak elde
edilmistir.

3.4. Genel performans degerlendirmesi

Farkli cat1 tipleri i¢in Onerilen modeller tarafindan gergeklestirilen semantik
segmentasyon sonucunda elde edilen genel ¢iktilar Tablo 6’da gdsterilmistir. Bes
katl ¢capraz dogrulama neticesinde her iki sinif (Pv panel ve arkaplan) i¢in elde
edilen ortalama sonuglar ile farkli modellerin performans etkinlikleri
karsilastirilmagtir.

Tablo 6’da goriildiigi lizere Diiz beton ¢atilar {izerinde, DeepLabV3+
ResNet50 modeli ortalama DSC=0.938 ve 1oU=0.886 performansi ile en iyi
segmentasyon basarisina ulasmistir. Ayni ¢ati tipleri i¢cin DeepLabV3+ ResNet18
ve DeepLabV3+ MobileNetV2 modelleri sirastyla, 0.926 ve 0.927 DSC
performanslari ile ResNet50 omurga mimarisini takip etmislerdir. SegNet ve U-
Net modellerinin etkinlikleri DeepLabV3+ modellerine kiyasla daha diisiik olup,
her iki model i¢in DSC ve IoU performanslar sirasiyla (0.858, 0.789) ve (0.847,
0.740) olarak olgiilmiistiir.

Tugla tipi ¢atilarda elde edilen sonuglarda, DeepLabV3+ modelleri arasinda
MobileNetV2 omurga mimarisi tarafindan DSC = 0.946 ve IoU = 0.902
degerleriyle en yiiksek dogruluk oranina ulasilmistir. Aymi c¢ati tipinde
DeepLabV3+ ResNet50 modeli (0.940, 0.894), DeepLabV3+ ResNetl8 ise
(0.927, 0.872) degerleriyle benzer diizeyde performans gostermistir. Klasik
mimarilerden SegNet ve U-Net modellerinin ortalama sonuglari sirasiyla (0.882,
0.807) ve (0.831, 0.741) olarak kaydedilmistir.
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Tablo 6. Farkli cat1 tiplerine gore segmentasyon modellerinin ortalama

performanslari
Cat1 Tipi Mimariler DSC IoU
U-Net 0.847 0.740
SegNet 0.858 0.789
Diiz beton DeepLabV3+ ResNet18 0.926 0.864
DeepLabV3+ ResNet50 0.938 0.886
DeepLabV3+ MobileNetV2 0.927 0.866
U-Net 0.831 0.741
SegNet 0.882 0.807
Tugla DeepLabV3+ ResNet18 0.927 0.872
DeepLabV3+ ResNetS0 0.940 0.894
DeepLabV3+ MobileNetV2 0.946 0.902
U-Net 0.862 0.763
SegNet 0.926 0.864
Celik-Kiremit DeepLabV3+ ResNet18 0.966 0.934
DeepLabV3+ ResNetS0 0.971 0.945
DeepLabV3+ MobileNetV2 0.965 0.933

Celik-kiremit  ¢atilar i¢in  yapilan deneylerde, tiim modellerin
performanslarmin diger ¢at1 tiplerine gore daha yiiksek oldugu gézlenmistir. Bu
kategoride DeepLabV3+ ResNet50 modeli DSC = 0.971 ve IoU = 0.945 ile en
yiiksek dogruluk degerine ulagmistir. Bunu DeepLabV3+ ResNetl8 (0.966,
0.934) ve DeepLabV3+ MobileNetV2 (0.965, 0.933) izlemistir. SegNet ve U-Net
modellerinin degerleri sirastyla (0.926, 0.864) ve (0.862, 0.763) olarak
Olciilmiistiir. Elde edilen bulgularin daha iyi karsilagtirilmasi igin farkl ¢ati tipi
kategorileri i¢in her bir model tarafindan saglanan ortalama performans degerleri
gorsel olarak Sekil 4’te sunulmustur.
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Sekil 4. Farkli cat1 tiiplerinde gore segmentasyon modellerinin ortalama perfromaslari.
(a): U-Net, (b): SegNe, (c): DeepLabV+ ResNet18, (d): DeepLabV+ ResNet50, (e):
DeepLabV+ MobileNetV2
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3.5. Gorsel Segmentasyon Bulgulari

Bu boéliimde, farkl: ¢ati tipi gruplarina iliskin goriintiiler tizerinde test edilen
segmentasyon mimarilerinin performanslart yalnizca nicel olciitlerle degil, ayni
zamanda segmentasyon tahminlerinin gorsel ¢iktilari iizerinden nitel olarak da
degerlendirilmistir. Bu baglamda, DeepLabV3+, SegNet ve U-Net modelleri
tarafindan iretilen segmentasyon ¢iktilari, Ornek goriintiller {izerinden
karsilagtirmali olarak ele alinmigtir. Sekil 5°de farkli derin mimarilere iligkin
gorsel segmentasyon bulgular1 gosterilmektedir. Gorsel bulgular ile modellerin
farkli arka plan dokularinda kenar belirleme dogrulugu, nesne biitiinliiglinii
koruma kabiliyeti, arka plan ayrim1 ve 1s1k-g6lge kosullarina kars1 dayanikliligi
gorsel olarak ortaya konmustur. Bdylelikle, modellerin tam olarak nicel
metriklerle yansitilamayan, gercek sahne kosullarindaki davranislari
gozlemlenmeye calisilmistir.

Orijinal
Goriintii

DeeplabV3+ siie
ResNet50 |l

DeeplabV3+ k=
ResNet18 3

Sekil 5. Farkli derin mimarilere iligkin gorsel segmentasyon bulgulari

Sekil 5°de goriildiigii iizere diiz beton tipi ¢atilarda, panel sinirlarinin belirgin
ve arka planin nispeten homojen olmasi nedeniyle segmentasyon modelleri genel
olarak yiiksek dogrulukla sonuglar iiretmistir. Kenar algilamanin o6zellikle
DeepLabV3+ ResNet50 modeli tarafindan en net bicimde gerceklestigi, dogru
pozitif ve dogru negatif kararlar arasinda keskin sinir gegislerinin oldugu tespit
edilmistir. ResNet18 ve MobileNetV2 mimarilerin kodlayici olarak kullanildig:
DeepLabV3+ modelleri i¢in ise genel olarak panel bigimlerinin dogru tahmin
edildigi, ancak piksel seviyesinde az sayida yanlis pozitif tahmin kaynakli siir
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piiriizlerinin olustugu da gozlemlenmigtir. SegNet’te sinirlar daha yumusak, U-
Net’te ise bazi panellerin kismen eksik tespit edildigi goriilmiistiir.

Tugla tipi c¢atilarda, yiizey dokusunun karmasikligi ve renk varyasyonlari
modellerin performansini belirgin bi¢imde etkilemistir. DeepLabV3+ tabanl
modeller, 6zellikle ResNet50 kodlayici ile tugla deseni ve golgelenmeden
kaynaklanan karigikliga ragmen panel bolgelerini dogru bigimde yakalamistir.
Bununla birlikte, SegNet ve U-Net modelleri benzer renk ve dokular i¢in panel
kenar bilgilerini kismen kaybetmistir. Dolayistyla, bu modellerin diisiik kontrasta
sahip ortamlar icin sinir duyarliliklarinin yetersiz kaldigini gostermektedir.

Celik-kiremit ¢atilarda, yiiksek yansiticili yiizeyler ve kontrast degisimleri
modeller i¢in en zorlu kosulu olusturmasina ragmen, ozellikle DeepLabV3+
ResNet50 mimarisinin panel alanlarini biiyiilk oranda dogru sekilde ayirdigi
gozlemlenmistir. Ancak, MobileNetV2 mimarisi tarafindan parlama bolgelerinde
yanlis pozitif olarak tahmin edilen alanlarin arttig1 tespit edilmistir. Ozellikle, U-
Net modeli tarafindan panel biitiinliigiin saglanamadigi, diisiik kontrastli panel
alanlar1 i¢in yanlis negatif kararlar verdigi gorsel bulgulardan rapor edilmistir.

Genel olarak, DeepLabV3+ ResNet50 modeli tiim cati tiplerinde sinir
dogrulugu, golgeleme ve parlama karsisinda dayaniklilik ve arka plan ayrimi
acgisindan en istikrarli sonuglari iiretmistir. SegNet ve U-Net modelleri ise
ozellikle dokusal varyasyonun yiiksek oldugu alanlarda simif karigimi ve
boliinmiis segmentasyon egilimi gostermistir.

4. TARTISMA

Bu calismada, farkli ¢ati tipleri lizerine kurulan PV panel kurulumlarimin
uzaktan algilama gorintiilerinden tespitinde derin 6grenme tabanli semantik
segmentasyon mimarilerinin karsilastirmali analizine odaklanilmistir. Onerilen
modellerin, ¢at1 tiplerine gore degisen doku, golgeleme ve yansima gibi heterojen
arka plan karakteristikleri karsisindaki saglamlik ve genelleyici diizeyleri, nicel
ve nitel bulgular 15181nda kapsamli bigimde degerlendirilmistir. Ayrica, egitim
stirecinde Ornekleme sayilarmin ve smiflar arast dengesizligin model
performanslari {izerindeki etkileri aragtirilmistir.

Nicel ve nitel analizlerin biitiinciil degerlendirmesi sonucunda, tiim gat1 tipleri
i¢in DeepLabV3+ tabanli segmentasyon gergevelerinin genel olarak en yiiksek
performansini sergiledigi belirlenmistir. DeepLabV3+ tarafindan diiz beton, tugla
ve ¢elik-kiremit tipi ¢ati {istii PV panel segmentasyonu sirastyla 0.921, 0.897 ve
0.972 DSC degerleriyle basariyla gerceklestirilmistir. Bu oranlar, kodlayici-kod
¢oziicii blok yapisina sahip diger segmentasyon mimarilerinden olan U-Net ve
SegNet’in 6nemli 6l¢iide {izerinde bulunmustur. DeepLabV3+ mimarisinin daha
istiin performans gostermesi, modelin kodlayici blokta iiretilen sig (shallow)
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ozellikleri segmentasyon siirecine entegre edebilmesi ile iliskilendirilebilir.
Ayrica, farkli genigletme oranlarina sahip evrisim filtrelerinden olusan ASPP
modiliiniin, ¢ok 6lgekli 6zellik haritalarini etkin bigimde islemesi sayesinde,
panel segmentasyonunu destekleyen baglamsal bilgilerin saglam bir bigimde
yakalanabilmesine olanak tamidigi diisiiniilmektedir (Yan, Wang, Xu, Sun ve
Diao, 2023).

Literatiirde de uzaktan algilama goriintiilerinden PV panel tespitinde
DeepLabV3+ mimarisinin diger derin segmentasyon aglarina kiyasla {istiin
performans sergiledigi cesitli calismalar tarafindan rapor edilmistir (H. Jiang ve
digerleri, 2021; Li ve digerleri, 2023; Yan ve digerleri, 2023). Dolayisiyla, bu
calismada elde edilen bulgularin mevcut literatlirii destekler nitelikte oldugu
sOylenebilir.

PV panellerinin uzaktan algilama goriintiilerinde kapladigi alanin kiigiik
olmasi, hedef bolge ile arka plan arasinda piksel dagiliminda dengesizlige yol
agmaktadir. Bu siniflar arasi dengesizlik, derin 6grenme modellerinin egitim
verimliligini diistirerek, piksel seviyesinde yanlis tahmin riskini artirir (Pena
Pereira, Rafiee ve Lhermitte, 2024). Bu calismada, sinif dengesizliginin en
yiiksek oldugu tugla gati tipindeki goriintiilerden PV panelleri, DSC=0.897 degeri
ile en disiik dogrulukla tespit edilmistir. Buna karsilik, ¢elik-kiremit ¢atilarin
yiiksek yansiticili ylizeyleri ve kontrast degisimleri gibi daha zorlu kosullarina
ragmen, siniflar arasi piksel dagilimlarinin daha dengeli olmasi panel tespitinde
DSC=0.972 ile en yiiksek performansi saglamistir. Modeller tarafindan elde
edilen siniflara 6zgii segmentasyon performans: farkliliklarinin, siniflar arasi
dengesizlikle dogru orantili olarak arttig1 gdzlemlenmistir.

Semantik segmentasyon piksel diizeyinde siniflandirma islemi olup, her bir
siifi temsil eden piksel sayisi egitim sirasinda egitim verimligini dogrudan
etkiler. Onerilen derin 6grenme tablanli modellerin daha az sayida 6rnekle temsil
edilen siniflar igin {istlin saglamasi veri artirim teknikleri kullanilarak sentetik
yeni goriintiileri stiece dahil edilmesi ile miimkiin olabilir. Azinliklik siniflar igin
tespit dogrulugu boylelikle artabilir (Awedat ve digerleri, 2025; Lekavicius ve
Gruzauskas, 2024; Rudro ve digerleri, 2024). Bu karsin, bu ¢alismada oncelikle
Onerilen sengmetasyon mimarilerin farkli tipoloji, veri dagilim dengesizli ve
ornekleme sayisina gorevlerdeki etkinlikleri karsilastirllmistir. Dolayisiyla, veri
atinim tekniklerine bagvurulmamis, gergek diinya problemleri senaryolari kars
model kabiliyetleri ortaya konmustur.

5. SONUC

Bu calismada, yiiksek ¢oziiniirliikli uzaktan algilama goriintiilerinden farkli
cat1 tipolojilerinde yer alan PV panellerin piksel diizeyinde tespitinde, popiiler
derin segmentasyon mimarilerden olan DeepLabV3+, SegNet ve U-Net

24



modellerinin performanslari karsilagtirmali incelenmistir. Deneysel bulgular, tim
cati tipleri genelinde DeeplLabV3+ mimarisinin diger modellere kiyasla tutarlt
bigimde daha yiiksek segmentasyon dogrulugu ve genelleme kabiliyeti
sergiledigini ortaya koymustur. Ayrica, farkli veri dagilimi ve ornekleme
yogunluguna sahip alt veri kiimeleri iizerinde yapilan karsilagtirmali analizler,
sinif dengesizligi ve piksel temsil azliginin model basarimini anlamh diizeyde
etkiledigini gostermistir. Ozellikle, PV panellerin az sayida piksel ile temsil
edildigi durumlarda model dogrulugu belirgin bigimde diiserken, dengeli
dagilima sahip veri gruplarinda yiiksek yansima ve diisiik kontrast gibi zorluklara
ragmen daha kararli sonuglar elde edilmistir. Kodlayici blogunda omurga yap1
(backbone) olarak gelismis ESA tabanli 6zellik ¢ikaricilarin kullanilabilmesi,
ASPP yapist ile ¢ok 6lgekli baglamsal bilgilerin yakalanmasi ve diisiik—ytiksek
seviye Ozelliklerin etkin bi¢cimde birlestirilebilmesinin DeepLabV3+ modelinin
avantajlar1 yonii olarak vurgulanmistir.

fleriye doniik olarak, segmentasyon basarimini gelistirmek amaciyla ag
mimarilerinin modern modiil ve katman eklentileriyle giiclendirilmesi ve sentetik
veri iiretimini miimkiin kilan esnek veri artirma yontemlerinin etkinliginin
degerlendirilmesi planlanmaktadir. Bu yaklasimlarin, azinlik siniflarin daha iyi
temsil edilmesini saglayarak modelin farkli ¢ati tiplerinde daha tutarli sonuglar
iretmesine katki saglayacagi diigiiniilmektedir.
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fleti Dizi Anten Tasarimlarinda Makine Ogrenmesi
Kullanim

Muhammed Malko¢' & Umit Cigdem Turhal®

Giris

Yiiksek kazan¢ ve dar huzme gerektiren uydu, nokta-nokta ve radar
uygulamalarinda iki ana yaklasim kullanilir: (i) biylk acgiklik antenleri
(horn/parabolik), (ii) faz dizileri (elektronik tarama). Parabolikler yiiksek
frekanslarda hacim ve imalat hassasiyeti nedeniyle zorlayicidir; faz dizileri ise
besleme ag1 kayiplari, karmasiklik ve 6lgeklenebilirlik/tarama sinirlari tagir. Bu
tablo karsisinda diizlemsel mimarili yansitici dizi antenler (YDA reflectarray) ve
ileti dizi antenler (IDA; transmitarray), antenler, genis aciklik etkisini daha diisiik
profil ve gorece diisiik maliyetle sunan ¢ekici bir alternatif olarak 6ne ¢ikmistir

IDA mikroserit dizi ve mercek antenlerin avantajlarim (yiiksek kazang, diizlemsel ve hafif
yap1) YDA ya kiyasla besleme golgelemesi olmaksizin bir araya getiren yiiksek kazangl
bir agiklik anteni siifidir (Abdelrahman, Yang, Elsherbeni, & Nayeri, 2017). Geleneksel
parabolik antenlerle karsilastirildiginda, YDA ve IDA, hacimli paraboloidi diizlemsel bir
diziyle degistirir. Bu yontem, tasarim ve entegrasyon zorlugu ile imalat maliyetini biiyiik
6lgiide azaltir ve sistemi havacilik-uzay mikrodalga uzaktan algilama uygulamalart i¢in
uygun hale getirir (T.-J. Li, Wang, Li, & Hou, 2022).

! Ars. Gér.; Bilecik Seyh Edebali Universitesi Mithendislik Fakiiltesi Elektrik Elektronik
Miihendisligi Boliimii. ORCID No: 0000-0002-8346-2475
2 Dog. Dr.; Bilecik Seyh Edebali Universitesi Miihendislik Fakiiltesi Elektrik Elektronik
Miihendisligi Bolimii ORCID No: 0000-0003-2387-1637
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IDA tasariminda iki temel performans Ol¢iitii 6ne cikar: iletim genligi ve
iletim fazi1. Birim hiicrenin, yiiksek iletim genligini korurken en az 360° (2r) faz
ayarlama aralig1 saglamasi beklenir. Hedeflenen faz tepkisini elde etmek igin
baslica teknikler sunlardir: ¢cok katmanli Frekans Segici Yiizey (FSY) temelli
birim hiicrelerin geometrisinin ayarlanmasi yansitict yamalarin dondiiriilmesi,
her hiicredeki faz ofsetinin elektronik olarak denetlenmesi ve ayarlanabilir analog
elemanlarin (6r. varaktorler) yani sira PIN diyotlar ile RF-MEMS ¢6zlimlerinin
kullanilmasi.

Bununla birlikte klasik tasarim akisi—birim hiicre taramasiyla iletim
fazi/genlik tablolarinin ¢ikarilmasi, hedef faz dagilimma gore bit-kuantize
yerlesim ve tam-dalga dogrulama/ince ayar—yiiksek boyutlu tasarim uzaylarinda
hem zaman hem de hesaplama maliyeti agisindan zorlayicidir.

Faz-genlik esbagimliligi, egik geliste yamit degisimi ve hiicreler arasi
baglasim gibi fiziksel etkiler, “yerel periyodik” varsayimin Otesinde ek
yinelemeler gerektirir (Nematollahi, Laurin, Page, & Encinar, 2015). Ayrica faz
kuantizasyonu ve sinirh faz araligi, ana lob kazanci ve yan lob seviyelerinde
performans kaybina yol agabileceginden sistem diizeyi dengelemeler ister (Hum
& Perruisseau-Carrier, 2014; Balanis, 2016).

Tam da bu noktada makine dgrenmesi (MO), iki tamamlayici rol {izerinden
motivasyon kazanir: (i) ileri (surrogate) modelleme ile “geometriden (faz,
genlik)” eslemesini ¢ok daha hizli yaklastirmak ve pahali tam-dalga taramalarin
yerini kismen almak; (ii) ters tasarim ile “hedef yanittan geometri/topoloji”
eslemesini dogrudan 6grenerek arama-optimizasyon dongiilerini kisaltmak (Ma,
Liu, Kudyshev, Boltasseva, Cai, & Liu, 2021; Molesky, Lin, Piggott, Jin,
Vuckovié¢, & Rodriguez, 2018). Surrogate modeller, biiyiik agikliklar i¢in hiicre
diizeyi yanitlar1 milisaniyeler mertebesinde Ongorebildiginde, dizi sentezi ve
coklu senaryo taramalar pratik hale gelir (Ma et al., 2021).
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Ters tasarim yaklagimlari ise bir-goga (one-to-many) dogaya sahip faz/iletim
hedeflerinde aday geometrileri dogrudan Onerebildigi icin evrimsel/deneysel
aramalarin deneme-yanilma maliyetini azaltir (Molesky et al., 2018).

Bu iki ¢izgi, genis bant/cok kutuplagsma/gok band gibi zorlu hedefler igin
“fizik-bilingli” (physics-aware) ya da “cok sadakatli” (multi-fidelity) veri
stratejileriyle birlestirildiginde daha az simiilasyonla daha genis tasarim uzayinin
kesfine imkéan tanir (Pestourie, Pérez-Arancibia, Lin, Shin, Capasso, & Johnson,
2018; Ma et al., 2021).

Elbette MO yaklagimlarinin smirlar da vardir: egitim verisinin kapsayicilig
ve giiriiltiisii genelleme performansini dogrudan etkiler; iiretim toleranslar1 ve
malzeme kayiplar gibi “laboratuvar-gercegi” kisitlarinin modele dahil edilmesi
gereklidir; ayrica metriklerin (6r. faz MAE, 1/3 dB kazang bant genisligi, SLL,
aciklik verimi) standardize raporlanmasi yeniden {iretilebilirlik i¢in kritiktir (Ma
et al., 2021; Abdelrahman et al., 2017). Bu nedenle IDA baglaminda MO
kullanimu, klasik akisin yerine gegen “sihirli degnek” degil; tasarim hizlandiricisi
ve akilli arama/iyilestirme bileseni olarak konumlandiginda en fazla degeri tiretir

(Abdelrahman et al., 2017; Molesky et al., 2018).
1. Klasik Tasarim AKisi

Klasik akis, (i) birim-hiicre (unit cell) i¢in tam dalga analizlerle geometriden
iletim genligi/2faz veri tabani olusturma, (ii) hedef faz dagiliminin agiklikta
sentezi ve uygun hiicre parametrelerine ters esleme, (iii) dizi diizeyinde tam dalga
dogrulama ve Olglimle sonuglarin teyidi adimlarindan olusur (Belen, Caliskan,
Koziel, Pietrenko-Dabrowska, & Mahouti, 2023; Gosal, Almajali, McNamara, &
Yagoub, 2016).

Birim-hiicre veri tabani tipik olarak sonsuz periyodik kosullarda elde edilir ve
her bir parametre kombinasyonu i¢in [S21| ve £S21 ¢ikarilir; bu veri, agiklik
sentezinde hiicre parametrelerinin se¢ilmesi i¢in temel calisir (Gosal et al., 2016).

Bu asamada amag, hedef fazi saglarken iletim kaybimi diisiik tutmaktir;
ornegin Ku-bant bir tasarimda birim-hiicre ekleme kaybimin 0.5 dB’den kiigiik
olmasi ve 360° faz kapsamasinin saglanmasi dizi performansini belirgin sekilde
iyilestirir (M.-Y. Li, Ban, & Yan, 2021).Genis bant ve/veya yiiksek verimli
tasarimlarda toplam faz gereksinimini azaltan semiplanar/dereceli kalinlik gibi
yapisal stratejiler, 360° yerine ~50° civarinda efektif faz araligiyla 1 dB kazang
bant genisligi ve agiklik verimi artis1 saglayabilmektedir (Ramazannia Tuloti,
Rezaei, & Tavakkol Hamedani, 2018).

Agiklik faz haritasi, odak/isin yoniine gore yol farkinm telafi edecek sekilde
belirlenir ve hiicre kiitiiphanesinden hedef 2faz ve |S21|’e en yakin parametre
kombinasyonlar1 segilerek dizi yerlesimi olusturulur (Belen et al., 2023).
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Besleyici geometrisi nedeniyle pek c¢ok hiicre egik gelis altinda ¢alistigindan,
birim-hiicre yanitinin agiya duyarliligi (6rn. 20-30° geliste faz/|S21| degisimleri)
mutlaka degerlendirilir ve gerekli ise yerel ince ayar yapilir (M.-Y. Li et al.,
2021). Dizi diizeyi dogrulamada tepe kazang, SLL, HPBW, 1/3 dB kazang bant
genisligi ve kutuplagsma metrikleri sayisal ve deneysel olarak raporlanir; ¢oklu-
kutuplasma ve mod ¢esitliligi gibi 6zellikler uygulamaya gore ayrica gosterilir
(Zhong, Chen, Shi, & Shi, 2016).Yiiksek frekansta/ince 6zellikli yapilarda tiretim
toleranslar1 ve malzeme kayiplar sonuglar etkiledigi i¢in prototip dogrulamasi
kritik Onemdedir; Ornegin mm-dalga bandinda %60+ agiklik verimi simifi
sonuglar yakalanabilmekte ve bu veriler dlctimlerle desteklenmektedir (Deng,
Xu, Xu, & Zhu, 2024).

Makine 6grenmesi (MO) bu akisi hizlandiric1 olarak iki temel bigimde besler:
ileri (surrogate) modelleme ve ters (inverse) tasarim (Belen et al., 2023). ileri
modellemede amag, “geometriden (|]S21|, £S21)” eslemesini diisiik maliyetle
yaklagtirarak pahali birim-hiicre taramalarmi ve dizi sentezinde hizli se¢im
adimini hizlandirmaktir; yakin donemde diisiik 6rnek sayilariyla giivenilir vekil
modeller ve uyarlanabilir mimariler gosterilmistir (Belen et al., 2023; Peng &
Chen, 2024). Ters tasarimda amag, “hedef (|S21|, £S21, frekans/ac1)
degerlerinden geometri” haritalamasini dogrudan oOgrenerek ¢ok parametreli
hiicrelerde veritabani inversiyonunu otomatiklestirmektir; IDA baglaminda
inverse neural network yaklagimi bu ihtiyaca dogrudan yanit verir (Gosal et al.,
2016). Literatiirde MO, sadece IDA’ya degil akraba platformlara (RA/anten
dizileri) da uygulanmis; surrogate-destekli optimizasyon, konsensus/kompozit
DNN ve 6zyineli mimariler ile tasarim-dogrulama dongiisiiniin toplam siiresi
kayda deger bigimde diisiiriilmiistiir(Freni, Mussetta, & Pirinoli, 2012; Mahouti,
Belen, Calik, & Koziel, 2022; Stankovi¢, Ol¢an, Doncov, & Kolundzija, 2022).
Raporlama tarafinda, (i) 1 dB kazang bant genisligi (%): tepe kazangtan —1 dB
aralik, (i) agiklik verimi (%): tepe kazanctan ¢ikarimla, (iii) 2faz kapsamasi (°)
ve [S21]: merkez ve bant uglarinda, (iv) ac1 toleransi: egik geliste ek kayip/faz
kaymasi, (v) faz hatasi: hedef-gercek farkin ortalama/s, (vi) MO metrikleri:
faz/genlik MAE ve egitim Ornegi sayilar1 gibi gostergeler standart bigimde
verilmelidir (Belen et al., 2023; M.-Y. Li et al., 2021; Ramazannia Tuloti et al.,
2018; Zhong et al., 2016).

2. Makine Ogrenmesi ile Tasarim

Ileti dizi antenlerde (IDA) birim-hiicrelerin ¢ok boyutlu geometrik uzay: ile
hedeflenen iletim fazi/genligi arasinda giivenilir ve hizli bir esleme kurmak
tasarim dongisiiniin kritik darbogazidir; son c¢aligmalar, veri giidiimli vekil
(surrogate) modellerin bu darbogazi yiizler mertebesinde 6rnekle kurulup genis
bant ve ¢oklu bant tasarimlarda yeniden kullanilabildigini deneysel
dogrulamalarla gostermektedir (Belen et al., 2023). IDA 6zelinde ileri (forward)
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ve ters (inverse) sinir aglar fikri, hiicre veritabaninin olusturulmasi ve ¢ok-
degerli ters iligkinin ¢oziimlenmesi icin erken donemde Onerilmis ve INN
(inverse neural network) ile veritabani inversiyonu gdsterilmistir (Gosal et al.,
2016).

2.1. fleri (Surrogate) Modelleme

Klasik akista, sonsuz periyodik sinirlarla elde edilen birim-hiicre veritabani
IS21| ve £S21 haritalarim saglar; MO ile bu haritalar1 6grenen vekiller, dizi
sentezi sirasinda hiicre se¢imini ve c¢ok senaryolu taramayi ciddi bigimde
hizlandirir (Belen et al., 2023; Gosal et al., 2016).

Ornegin (Belen et al., 2023) ¢alismasi, 8—14/22-28/28-36 GHz bantlarinda ii¢
farkli IDA igin yiizlerle ifade edilen &rnekle egitilen vekillerin [S21] MAE =
0.014-0.021, £S21 MAE = 4.8-5.6° seviyesinde dogruluk verdigini ve tasarimin
deneyle teyit edildigini bildirir

Aymi ¢aligma, Latin Hypercube ornekleme, kiiciik egitim setleri (6r. 270
egitim / 100 hold-out) ve ¢ok katmanli birim-hiicreler i¢in de giivenilir vekil
kurulabildigini agik¢a raporlar; bu, “ilk veri maliyeti” sorununa pratik bir yanit
sunar (Belen et al., 2023).

Daha genis baglamda, aktif 6grenme ve ¢ok-sadakatli (coarsetfine)
stratejilerin simiilasyon sayisini bir mertebeden fazla azaltabildigi ve vekil
degerlendirmesinin tam ¢oziime gore iki mertebe hizli olabildigi gosterilmigtir
(Pestourie, Mroueh, Nguyen, Das, & Johnson, 2020).

2.2. Ters Tasarim

IDA’da hedeflenen iletim fazi/genlikten dogrudan geometriye gecis, cok
parametreli hiicrelerde ¢oklu ¢éziim (one-to-many) dogasi nedeniyle zorlayicidir;
INN ve tandem/bidirectional aglar bu coklu c¢o6ziimii olasiliksal bigimde
yakalayarak ilerit+ters siireci tek ¢at1 altinda kurar (Gosal et al., 2016; Wang et
al., 2023).

Generative yaklasimlar (6r. GAN) ve normalizing flow/INN temelli
gerceveler, istenen optik/EM yanit igin ¢esitli ve gegerli tasarimlar {iretme
kapasitesine sahiptir; bu, ters haritanin ¢ok-degerli yapisini yonetmek acisindan
kritiktir (Z. Liu, Zhu, Rodrigues, Lee, & Cai, 2018). Ozellikle 2021 yilindaki Li
Jiang et al. ve 2023 yi1lindaki Wang et al ¢calismalari; faz manipiilasyonu i¢in NN
tabanli ters tasarimin ve INN ile ugtan uca ileri-ters ortak 6grenmenin pratik
uygulanigini ayrintili gosterir (Jiang, Li, Wu, Wang, & Gao, 2021a, 2021b; Wang
et al., 2023).
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2.3. Hibrit Akislar: MO + Optimizasyon/Fizik

[leri/ters modeller, Bayes optimizasyonu, gok amagli evrimsel arayicilar veya
adjoint/topoloji optimizasyonu ile birlestirildiginde, aciklik diizeyinde faz hatasi,
|S21] kaybi, verim, kalinlik/iiretilebilirlik gibi c¢oklu hedefler tek maliyet
fonksiyonunda dengelenebilir (Z. Li, Pestourie, Lin, Johnson, & Capasso, 2022;
Tian et al., 2024).

Aktif 6grenme + Bayes yaklasimlari, yeni 6rneklemeyi model belirsizligine
gore secerek veri verimliligini artirir; yakin donem c¢alismalar EM tasarimda
tasarim siiresini anlamli bi¢imde kisaltmistir (J. Liu et al., 2025; Pestourie et al.,
2020).

2.4. Fizik-Bilincli (Physics-Aware) Modeller Ve Baglasim Etkileri

Birim-hiicreler aras1 baglasim ve egik gelis etkileri, LPA varsayimini zorlar;
bu durumda kiireselden diizleme yaklasim hatalar1 ve agi-bagimli hedefler MO
egitimine dahil edilmelidir (Belen et al., 2023).

Metayiizeylerde yerel-olmayan (non-local) etkilesimler goriildiigiinde,
kiiresel (global) optimizasyon veya ters-6grenme zorunlu hale gelir; dogrudan
deneysel dogrulamali 6rnekler mevcuttur (Cai et al., 2020).

2.5. IDA Ozelinde Uygulama Haritasi

(i) Hedef faz dagilimi y; yol farkina gore belirlenir; broadsidede 7; - 7y =
0 kosulu gecerlidir.

(i) Birim-hiicre veritabani periyodik sinirlarla olusturulur; ¢ok katmanli
yapilarda faz araligi/bant genisligi/kayip dengesi veriye yansitilir.

(iii) Tleri vekil (MAE g1, MAE,) egitilir ve dizi sentezinde hizli se¢imde
kullanilir; kiigiik veriyle giivenilir vekiller raporlanmustir.

(iv) Ters ag/INN ile hedef (|S21|, £) degerlerinden geometri eslemesi yapilir;
¢ok-degerli harita yonetilir ve veritabani inversiyonu otomatiklesir (Gosal et al.,
2016; Wang et al., 2023).

(v) Hibrit optimizasyon (Bayes/evrimsel/adjoint) ile aciklik hedefleri (faz,
IS21|, SLL, ngp, kalinlik) birlikte minimize edilir; aktif 6grenme veri maliyetini
disiiriir (Pestourie et al., 2020; Tian et al., 2024).

2.6. Raporlama ve Yeniden Uretilebilirlik

e Vekil dogrulugu: MAE, [°], MAEs;q; [dB]; egitim/dogrulama/test
ayrimi ve ornek sayilari, ornekleme semasi (6rn. LHS) (Belen et al.,
2023).
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e Dizi metrikleri: Tepe kazanci, 1 dB/3 dB kazang bant genisligi, SLL, X-
pol/XPD; miimkiinse 6l¢ciim ile teyit.

o Genelleme testleri: egitim dis1 frekans/agt ve geometri; aktif
Ogrenme/cok-sadakat stratejilerinin etkisi (Pestourie et al., 2020).

e Uretim bilinci: tolerans yayilimi ve DFM (Design-for-Manufacturing)
vurgusu; biiyiik alanli meta-optiklerde endiistri-dl¢ekli yaklasimlar artik
sistematik olarak raporlantyor (Ueno, Hu, & An, 2024).

3. Sonug¢

Bu calismada, ileti dizi anten (IDA) tasariminda klasik akis ile makine
ogrenmesi (MO) yaklasimlarii tek bir cati altinda 6zetledik. Klasik ydntemin
baslica darbogazlari (faz—genlik esbagimliligi, egik gelis acis1 ve hiicreler arasi
baglasim etkileri, faz kuantizasyonu) netlestirildi; MO niin ise bir “ikame” degil,
ileri (surrogate) ve ters tasarim ile yineleme maliyetini azaltan bir hizlandirict
oldugu vurgulandi. Uygulayicilar i¢in, raporlama standardi (MAE£/|S21|, tepe
kazang, 1/3—1 dB kazang bant genisligi, SLL, ac¢iklik verimi) ve kisa bir kontrol
listesi Onerildi. Sonug olarak, 6nerilen yol haritasi tasarim dongiilerini kisaltirken
sonuclarin karsilagtirilabilirligini ve iiretilebilirligini artirir; ileri galigmalarda
aci—frekans genellemesi, baglasimin yerel-periyodik &tesi modellenmesi ve
kuantizasyon—-DFM dengesi 6nceliklidir.
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Resonance in Electrical Circuits

Yunus Emre Ekici' & Arif Memmedov’ & Teoman Karadag’

Resonant circuits, in electrical engineering, are passive circuits comprising
inductance (L) and capacitance (C) in which the phenomenon known as
resonance takes place. Resonance occurs when the inductive reactance X; and
capacitive reactance X¢ are equal in magnitude but opposite in phase, resulting in
their cancellation (Boran & Karadag, 2024). At that specific frequency—termed
the resonant frequency—the total reactive impedance is neutralized, so the circuit
behaves as though it is purely resistive (Liu, Zhu, Li, Teng, & Sun, 2024). In such
a regime, the phase angle between applied voltage and resulting current is zero.
Consequently, reactive power (which arises due to phase shifts between voltage
and current) becomes zero, meaning that all the electrical energy being
transferred is active power. This defines the working condition of passive LC (or
RLC) resonant circuits in which energy storage in the magnetic field (inductor)
and electric field (capacitor) balance out in steady-state AC operation (Ekici, Ka,
Aydin, & Akdag, 2024; Jiang, Chau, Liu, & Lee, 2017).

There are essentially two types of resonance in passive L-C-R networks:

1. Voltage (Series) Resonance: In a series resonant circuit, inductance and
capacitance are connected in series. At the resonant frequency fo = 1/(2V(LC)),
the inductive and capacitive reactances are equal in magnitude, but opposite in
sign, leading the reactive portion of the impedance to vanish. Thus the total
impedance reduces to the resistive component, current is maximized, and voltage
and current are in phase (Tiggelman, Reimann, Van Rijs, Schmitz, & Hueting,
2009).

2. Parallel (Current) Resonance: In a parallel resonant configuration, the
inductor and capacitor connect in shunt (parallel). At resonance, branch currents
through L and C cancel (because they are equal and opposite), so the net reactive
current drawn from the source is zero (KARADAG, MAMMADOV, &
DIKMEN, 2022). The input impedance is maximized, the supply current is
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minimized, and voltage and current remain in phase across the source (Hu, Li,
Zhao, & Li, 2021).

In real-world circuits, resistive losses, non-idealities in inductors and
capacitors (parasitic resistances, leakage, etc.), and finite conductivity affect the
sharpness and exact behavior of resonance (Bhavsingh, Suresh Babu, & Mangu,
2023). These factors determine the quality factor (Q), which quantifies how
sharply the circuit responds around the resonant frequency and how narrow its
bandwidth is. Higher loss (larger resistance) lowers Q; conversely, higher L/C
ratio or lower resistive losses increases Q (Seo, Ryu, Choi, & Jeong, 2007).

Mathematically, for a damped R-L-C circuit, the impedance in series form is
expressed as (Karadag, 2022):

Z=R+j(XL - XC)

where j = V(-1). At resonance XL = XC, so Z = R, purely real, and the phase
angle ¢ = arctan((XL - XC)/R) = 0, rendering the power factor unity (Kumar &
Yi, 2023).

Similarly, for a parallel circuit, admittance (the reciprocal of impedance) has
an imaginary part composed of inductive and capacitive contributions; at
resonance, this imaginary part becomes zero, so the admittance is purely real —
input impedance maximum, and as before, phase difference between voltage and
current is zero (Bellido, Esteve, & Jordan, 2024).

In practical design and applications, resonant circuits are used in filters,
oscillators, wireless power transfer, induction heating, tuned amplifiers, and
impedance matching networks (Lara-Reyes et al., 2022). The designer selects L
and C to set resonance at desired frequency, and manages R (or losses) to control
the quality factor and bandwidth for achieving the necessary selectivity and
stability (Li, Li, & Ruan, 2023).

1. Resonance Phenomena in Series R, L, and C Circuits

Figure 1 shows a series-connected r, 1, ¢ circuit. The complex impedance of
this circuit is determined by Equation 1:
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Figure 1. a series-connected 1, 1, ¢ circuit

. 1 . 1 . -
Z=r+]-w-l+m=r+](wl—ﬁ)=r+]x=2.e1‘/’ (1)
Here;

A=
x=w.l—i;z=\/r2+x2;<p=azetg¥ 2)

For resonance to occur in the circuit, @ must be 0. For Equation 2 to be
obtained,
1
x=w.l— = 0 A3)
must hold. To obtain x = 0 in equation (3), one of the parameters w, 1, or ¢ must
be changed. The resonance values of these parameters;

1 1 1
=i ly= G = )

Wo = w?l

As defined. If the voltage U at the ends of the circuit and the resistance r are
constant, the current flowing through the circuit takes on a maximum value equal
to u/r. Since the reactive component of the current will be zero, it will only have
an active component. In Figure 2, in the resonance case, if x/=x. and the reactive
resistance r is greater than the active resistance, the voltages at the ends of 1 and
c are greater than the source voltage.
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Figure 2. if x]I=xc and the reactive re-resistance r is greater than the active resistance

Therefore, the resonance phenomenon occurring in the series r, I, and c circuit
is called voltage resonance. The following equation is used to ensure that the
voltage across 1 and c is greater than the source voltage:

r<w0.l=L= -=p &)

wo.C c

In the expression Equality 5, since the unit of the quantity V(I/c) is Ohm, it is
denoted by p and referred to as the characteristic or wave resistance of the circuit
r,1,c.

Q= UT = ko _lowed _ w0l _p (6)

U Iy r r

In Equation 6, the Q factor characterizes the resonance properties of the circuit
and is therefore called the resonance or quality factor. The inverse of the quality
factor is called the circuit's damping ratio. It is expressed by the following
equation.

1
d=7 (7

The resonance phenomenon is examined from an energy perspective. The total
energy of the magnetic and electric fields at the desired moment is described by
the following equation:

w=w, +Ww, (8)
The current in the circuit at resonance;
i = I, sinwyt, )
The voltage across the capacitor terminals;

1t . . T
U, = ;f_oo L dt =Uem Sin(wot —3) = —Uem COS Wyt (10)

and total energy;
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L2 cu? LIZ
w=w, +w, =—+—F =1

2
M sin? wt + S cos? wt (11)
2 2 2 2

is determined. On the other hand;

1 L
ucmzw—oc.lmz\/;.lm (12)

is obtained. Thus;

W=Wm+WC=%+%=Sbt (13)
is obtained, which shows that the total of magnetic and electric field energies is
independent of time. A decrease in magnetic field energy causes an increase in
electric field energy, while a decrease in electric field energy causes an increase
in magnetic field energy. Thus, energy continuously flows from the magnetic
field to the electric field and vice versa. The energy taken from the source is
entirely converted into heat in the circuit. In other words, in resonance, the circuit
is equivalent to an active resistance.

2. Frequency Characteristics of Series R, L, C Circuits

I U U .
F r

MK

.
)

: W

wy w

a b

Figure 3. The frequency characteristics of the circuit

Suppose that the voltage u = u,, sin(wt) at the terminals of the circuit shown
in Figure 3.a has a constant amplitude u,, and a frequency that varies between 0
and c. The change in frequency ¢ causes changes in x; and x., and consequently
changes in /u; and uc. The frequency dependence curves of the circuit parameters
are called frequency characteristics, while the frequency dependence curves of
current and voltage are called resonance characteristics.

In Figure 3.a, the frequency characteristics of the circuit are illustrated, while
Figure 3.b presents the resonance curves of I(w), ui(w), uc(w) and @(w). As
observed from these curves, variation of the frequency within the range 0—wo
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leads to an increase in the reactive impedances, which consequently affects the
other circuit parameters. At the frequency w=wo, the resonance phenomenon
occurs in the circuit. Under this condition, ¢=0, u;=uc, and the current reaches
its maximum value as I=u/r, exhibiting a purely active character. The frequency
dependence of the current clearly indicates that a series RLC circuit possesses a
“selective property.” This property is widely exploited in electrical
communication systems and radio engineering applications, where the resonance
regime is considered the standard mode of operation.

In order to determine the influence of the circuit parameters on the resonance
curve, these curves are formulated as functions of dimensionless quantities.

I/l =F W) (14)
Here;

Iy = % - current flowing through the circuit at resonance

w* = Wi - normalized (relative) frequency
0

Wy — resonance frequency

The expression of the circuit’s complex impedance is transformed as shown
below.

142 w 1 \°
R R e
z \/r Wi w, T W wo wwylLC

=r\/1+Qz (w*—%)2 (15)

w

Here;

. 1 . .. . . . .
wi—— > characterizes the deviation of the circuit relative to its resonance

frequency.

Q(w-—)=¢ (16)

The expression in Equation (16) is referred to as the “generalized detuning.”
When the formulation given in Equation (16) is substituted into the corresponding
term of Equation (15);

z =141+ &2 (17)

Equation 17 is obtained.
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The current flowing through the circuit is;

I _ E _ u _ Ig
r 1+Q2(w*—%)2 1+
1 1 *
E——,—ng—F(W ) (18)

It is obtained as follows. These equations show that the effect of the
parameters on the resonance curve is entirely characterized by the quality factor

Q.
. . . . 11 o
By drawing a horizontal line corresponding to the value =7 the circuit’s
0

frequency passband limit (Wypper-Wiower) is determined.

1

Iy

Lo

[~

al

Figure 4. Graph of increase in selectivity of the circuit
As illustrated in Figure 4, an increase in the quality factor Q results in a
narrower frequency bandwidth, thereby enhancing the selectivity of the circuit.
At very low frequency ranges, a logarithmic scale is employed for more accurate
representation.

Ig (22)=le ()=l ()1 (19)
where;

(w; —w;) the frequency range is called the “decade” (tenfold change).

log, (WE) =1 (20)

"
wq
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The situation indicated by Equality 20 is called “octave” (doubling) when the
frequencies are limited.

Example 1

jﬂlrj_ jo'T I

(V) h 0 » ,!\:
0=1,- {r+r;)

b)
Figure 5

In the circuit shown in Figure 5.a, the devices are shown in resonance with
U=200V; U;;=204V; U>=180V; Iy=4A. Knowing that the frequency is f=50Hz,
calculate the parameters of the coil » and Ly, the capacitance Cy, and the resistance
r.

Solution

First, we calculate the capacitance resistance.

1 1 1

C = = =
° 7 2mfX, 2m-50.45 314.45

=70,77.107°F = 70,77uF

Resonance time;
XLO = XCO = 4’5.(2 = anLO

X, 45
Ly == = 2 = 0,1433H = 143,3mH
0= 2nf " 314 m

The complex resistance of the coil;

U 204
Zyp =22 =Bt =510 = T+ X 57 = |7, —XE, =
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= /512 — 452 =240

Resonance time;

U _ 200

Zg=rH+n=-= =500 and
0

" =

rn =2zy—1r=50-—24 =261
The phasor diagram of the circuit is shown in Figure 5.b.

Example 2

y
|

|
Figure 6

r=100Q2; the capacitor with inductance L=5.05mH and capacitance C=0.05uF
is connected in series (Figure 6). Calculate the resonance frequency,
characteristic resistance, damping ratio, resonance time U, , and C,. At what
frequencies do the voltages across the capacitor and inductor reach their
maximum values (U, = U, )? Calculate the voltages if the input voltage to
the circuit is U = 10V.

Solution

Resonance frequency;

"~ VIC /505197 0.05.10-6

w2 10*
2m 2

= 6,28.10*s7?

Wo

= 10*Hz

fo

Characteristic resistance;

p= \E =,/5,05.1073/0.05.106 = 3180

_r 100 — 0314
p 318
U 10
ULo = UCO =10.p =p.?= 318m= 31,8V
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The frequencies and voltage values at which U, andU,  occur in
capacitance and inductance are calculated as follows.

- 2 62810% |— 2 — 645 10%s
WL=Wo 1572 T 948 1o 03142 T TS
2—d? '
WC = Wo. 2 = 6.13. 10 S

fi =% =10250Hz ; fo =2%=9750 Hz

21

2U 2.10

b T A —dZ 0,314 4 — 0,3142
Example 3

The voltage U = 1V is applied across the terminals of a series-connected
circuit with » = 10Q, L = 100pH, and ¢ = 100pF. Calculate the resonance
frequency wo, characteristic impedance p, damping ratio d, and quality factor O
of the circuit. Find the resonance time, the current /o flowing through the circuit,
the power Po dissipated in the circuit, the voltage U, across the inductor, and the
voltage U, across the capacitor. Calculate the absolute value of the passband.

Solution

1 1

= =107s71
VLC  \/100.107°.100.10-12

Wy =

_ G 107 1,6.10Hz = 1,6 MH
°T2r 2 T Z=5 z

L 100.10~6
'D=\E=\/100.10—12=1OOOQ
_r 10 _ 001

p 1000

p 1000
=—=—=1

r 10 00
I —U = ! = 0,14 = 100mA
Ty 10 T m

Py =12.r =(0,1)?.10 = 0,1wt = 100mwt

Uy, = U, =1Io-p =0,1.1000 = 100V
The pass band is determined by the following expression.
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24f, = % =1,6.10°/100 = 16000Hz = 16kHz

3. Resonance Phenomena in Parallel Circuits

/ i| I .
R
= \
U 2
L = C—
a)
- - i,
i, =1y, 37
—»
=0
Lre = Lipy ¥ o

(b)

Figure 7. parallel R, L, C circuit
Figure 7 shows a real parallel R, L, C circuit. The input complex impedance
of this circuit is:

Yy=W1 }’2—r1+jwl _'i_
2= )¢

=(g1t+92) —jby+b)=g—jb

(21
Here;
_ 1 . — wL
91 = rZ+(wLqy)? by T2+ (wL)2
1
T2 _R
g2 = z 5 b= z (22)
TS Ty
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are defined by these expressions.

Resonance in a parallel circuit;

b=b,+b,=0 or b, =—b, (23)

In this case, since the directions of the currents I,,¢,¢ and Iy, are opposite
and their values are equal, their sum is 0, and resonance occurs in the circuit.
Accordingly, the resonance formed in such a circuit is called current resonance.
As seen in the phasor diagram in Figure 7.b, at the resonance time, the current in
the unbranched part of the circuit is equal to the sum of the active parts of the
branch currents, and is active in character and minimum in value. Theoretically,
if , =1, = 0, the current in the undivided part of the circuit is taken as [ = 0.
(Figure 7.c)

If the parameters of Equality 21 are substituted into Equality 22;

1

M _we__g (24)

r2+(wL)2 T22+(Lc)
W

is obtained. In this rule, by keeping four of the elements w, L, C, r, and r,
constant and varying one, resonance may not occur. For example, if the value of
the changed parameter is taken as imaginary or complex from equation (24),
resonance does not occur in the circuit. Two positive real values can be taken for
L and C, in which case two resonance regimes are obtained in the circuit.

By solving equation (24), the resonance frequency is obtained as:

1 p2—r?
Wre2 = Vic pz—‘r} (25)
can be written. Here, the characteristic resistance;

L
p=J2 (26)
The input complex resistance of the circuit in resonance;
2+

Zrez =Trez = % (27)
Quality factor of the circuit;
Q=% (28)

r1+12

The resonance value of the current in the unbranched section;
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Les = — (29)

Trez

And the power consumed in the circuit;

Prez = I‘I?EZ' Trez = Ilzrez- n + [erez~ ) (30)
can be expressed in this form.

If o =r, =0 is assumed in the special case, the resonance equations can
be listed as follows.

Resonance rule;

= Wy, C 31)

Wrez'L

Resonance frequency;

1

Wrez = Wo = Vic (32)
The input resistance of the circuit in resonance condition;
Zyez = (33)
The current in the unbranched part of the circuit;

% %
Irez:_:_:0 (34)

Zyez ©
Here, in a parallel circuit, the sum of reactive energies is obtained as a constant
only when r; = r, = 0. If r; # r, # 0 in the resonance case, the sum of energies
is taken as non-zero.

4. Frequency Characteristics of Parallel R, L, C Circuits
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p

) A

=Y

(b)

Figure 8. Frequency characteristics of the r,l,c circuit in the special case where 11 =1 =0

Figure 8.b shows the frequency characteristics of the parallel r, 1, ¢ circuit

given in Figure 8.a in the special case where r, =, = 0. Here, b;(w) =

b, (w) =ﬁ represents the inductive reactance, and b, = b.(w) = —wc

represents the capacitive reactance.

b=b,+b, (35)
The b(w) characteristic equals ‘0’ at frequency w=wo, at which point

resonance occurs in the circuit. The resonance time is the current in the undivided
part of the circuit.

I = |B| (36)
Since I = |B|, the |b]| - (w) curve forms the I(w) resonance curve with another
scale. As seen in Figure 8.b, in this case, the resonance time is taken as [=0.

In real circuits, since r; # r, # 0, the I current is different from ‘0’.
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Example 4

Figure 9

Figure 9 shows the circuit parameters as 7=25Q, L=3.2mH, and ¢=50uF. The
circuit is active and powered by a sinusoidal generator with a voltage of 20V.
Determine the resonance frequency f, and the currents Iy, I, and I¢,. By varying
the frequency within the 0-4f; range, plot the resonance curves for I = F,(t), I, =
F,(t); I = F5(t); @ = F,(b).

Solution

From Equation 15 formula;

—L = 1 = 1 = -1
Wo=Te T zios0i06 #1074 2500s
_Wo 2500
T or " 628 z
, . U 20
17"0:10:7:%:0’814

b, = ! _ ! =0,125071
Lo ™ woL ~ 2500.3,2.10-3 ~

b, = Woc = 2500.50 - 1076 = 0,12507}

I, =1, =b,,-U=0125-20 =254

For establishing resonance curves;

I=y-U; I, =bU; I.=b.U; @ = —arctg%

The results are presented in the table below.
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b b y by

flZ | X (L 0@ | @ | u® @ | owen |2
wL
0 ) 0 y = —-90° © e’ 0 0 ©
f, 0125 | 0125 [ 0.04 0 038 2.5 25 | 2500 0
26, | 00625 [ 025 | 0192 | 7796° | 384 [ 125 5 5000 | -0.187
3f, | 00417 | 0375 | 0336 | 83.16° | 672 | 0834 [ 75 | 7500 [ -0333
4f, | 00312 [ 05 [ 0471 [ 85.12° | 941 | 0624 | 10 | 10000 | -0.468
The resonance curves are shown in Figure 10.
JIp, L,
\’
w

¥

Figure 10. The resonance curves
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Example 5

i
/ i 1 L
L /
U 2
% L < C—
Figure 11
Figure 11 showsr, = 200, Wic = 300 and wL = 40£. Calculate » and the total
resistance of the circuit at resonance.
Solution
According to Equation 24;
1
wy, — wc
rZ+(wL)? r22+(%)2
%0 30 2 =133,33
= = =
72+ 402 202+302 1 ’
r, = +/133,33 = ¥11,5470
Here; r, = 11,5471
From Equation 25;
pr= =22 = w, - =40-30 =1200 0
From Equation 26;
p?+mnr, 1200+ 11,547 - 20
Zrez = Trez = = = 45,359

"t 11,547 + 20
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Example 6

Figure 11 shows the parameters of the low-loss circuit: 7; = 9Q, r> = 1Q; L =
100puH, C = 100pF. For the resonance condition of the circuit, calculate the
frequency, total input resistance, currents flowing through the branches, and
power dissipated in the circuit. The voltage across the circuit terminals is U =
200V.

Solution

The circuit has low losses, therefore;

1 1

Wyey = Wy = = =107s71
e 0T VIC V100-1076-100- 10712
The circuit's resonance resistance;
p? L 100 - 1076

= 100k

=Q*(n+1) =

rrez

(rn+71)C  10-100-10-12

B L B 10+ 100
Q= (r, +1,)2C  ,/100-10-10

Ilrez ~ IZrez

=~

~

Irez Irez

U 200

Lires = Iyres = Qlye, = Q - Tror =100 - 1—05 =0,24
I —U—ZOO—OOOZA—ZA
rez — Trog - 105 = U =4im

Proy = Iy . Trey = [2oyTy + [2r0g1 = 0,04-9 40,04 - 1 = 0,4wt
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