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Ozet

Elektrik iletim hatlarinda sistem giivenligi ve siirekliligini
saglayan izolatorler, c¢evresel etkenlere maruziyet
nedeniyle Kkirik, yiizey hasar1 ve atlama gibi arizalara
yatkindir. Bu arizalar, altyapr performansimi bozarak
biiyiik kesintilere yol acabilir. Geleneksel manuel
incelemelerin zaman ahci ve hata egilimli olmasi, derin
ogrenme tabanh otomatik tespit yontemlerini zorunlu
kilmistir. Bu calisma, izolator hasarlarimin erken tespiti
amaciyla YOLO (YOLOVS-X, YOLOv10-X, YOLOv11-X)
ve Faster R-CNN (R50-FPN, R50-C4, R101-FPN, X101)
modellerini karsilastirmali olarak degerlendirmektedir.
Modeller, izolator, iyi disk, kirik disk ve atlama disk
siiflar: iizerinde kare basina islem siiresi, mAP@0.5,
hassasiyet ve F1-skoru gibi metriklerle analiz edilmistir.
Sonuclar, YOLOVS-X'in en yiiksek mAP (0.928) ve hizh
yakinsama  ile gercek zamanh  uygulamalarda
iistiinliigiinii; R50-C4'iin ise diisiik yanhs negatif oram
(%7.8) ile hassasiyet odakh gorevlerde avantajim ortaya
koymustur. Bu analiz, enerji altyapis1 bakim siireclerini
%25-30  verimlilikle optimize ederek, geleneksel
yontemlere gore daha giivenilir bir otomasyon saglar.

Anahtar kelimeler: YOLO, Faster R-CNN, Tzolator
Abstract

Insulators in electrical transmission lines play a pivotal role
in ensuring system safety and operational continuity, yet they
are highly susceptible to environmental degradation,
resulting in faults such as cracks, surface damage, and
flashovers. These anomalies can compromise infrastructure
integrity, leading to significant outages and economic losses.
The inefficiencies of conventional manual inspections—
characterized by their labor-intensiveness and susceptibility

to human error—have necessitated the integration of deep
learning-based automated detection methodologies. This
study presents a rigorous comparative evaluation of object
detection models from the YOLO family (YOLOv5-X,
YOLOv10-X, YOLOv11-X) and Faster R-CNN variants
(R50-FPN, R50-C4, RI10I-FPN, XI101) for insulator
component classification and damage identification. The
models were assessed across classes including insulators,
intact discs, cracked discs, and flashed discs, utilizing key
performance metrics such as per-frame inference time, mean
Average Precision (mAP@0.5), precision, and FI-score.
Empirical findings demonstrate YOLOv5-X'"s preeminence
in real-time deployment scenarios, achieving the highest
mAP of 0.928 alongside expedited convergence, whereas
R50-C4  exhibits superior precision in fault-sensitive
applications with a minimal false negative rate of 7.8%.
Overall, the proposed framework enhances maintenance
efficiency by 25-30% relative to traditional approaches,
thereby bolstering reliability and sustainability in power
transmission networks.

Keywords: YOLO, Faster R-CNN, Insulator
1. Giris

Havai enerji iletim hatlarinda kullanilan izolatorler, 6zellikle
yliksek gerilim sebekelerinde diizenli olarak incelenmesi
gereken kritik bilesenlerdir. Malzeme kalitesi, hava kosullar
ve mekanik gerilmeler nedeniyle olusan bozulmalar, sebeke
isletiminde  kesintilere ~ve gilivenlik risklerine  yol
acabilmektedir. Elektrik enerjisinin stirekliliginin ekonomik ve
toplumsal yasam agisindan bilyllk 6nem tasimasi, izolator
hasarlarinin dijital goriintiiler tizerinden hizli ve dogru bigimde
tespitine  yonelik yontemlerin  gelistirilmesini ~ gerekli
kilmaktadir.
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Havai hat izolatorleri; porselen, cam veya polimer kompozit
malzemelerden iiretilmekte ve kacak yolu mesafesini artiracak
sekilde tasarlanmaktadir. Porselen izolatérler en yaygmn tiir
olup ayakli izolatdrler ve kapak—pim izolatorleri gibi farklt
bicimlerde  {iretilmektedir [1]. Modiiler kapak—pim
izolatorleri, istenen yalitim seviyesinin seri bagli disklerle
saglanabilmesi ve yalnizca hasarli diskin degistirilebilmesi
acisindan 6nemli bakim kolaylig1 sunmaktadir. Post izolatorler
ise tam porselen yapilart ve celik baglantilartyla ytiksek
gerilimli iletkenlerin desteklenmesinde kullanilmaktadir. Bu
izolatorler, zorlu ¢evresel kosullara dayanacak sekilde
konsantrik ¢ikintilar ve agagiya doniik kaplardan olusan yiizey
geometrileriyle tasarlanmaktadir.

Yiiksek gerilim sebekelerinde yaygmn olarak kullanilan
izolatér  zincirleri;  silispansiyon, post veya kapak
izolatorlerinin seri veya paralel baglanmasiyla elde edilmekte
olup farkli mekanik ve elektriksel gereksinimlere uygun
konfigiirasyonlara sahiptir [2], [3]. Ancak bu izolatorler;
iretim kusurlari, yanlis se¢im, korozyon, kus etkileri, kirlenme
ve tuzlanma gibi faktdrlere karsi hassastir. Disk ¢atlaklari,
baglanti elemanlarinin korozyonu, gekirdek pargalanmasi,
ylizey aginmasi ve riizgar kaynakli yirtilmalar literatiirde en sik
bildirilen ariza tiirleri arasindadir [4], [5].

Izolatorlerin  isletme sirasinda diizenli olarak izlenmesi
gerekmektedir. Geleneksel gorsel denetim, belirgin hasarlari
tespit etse de erisilebilirlik sinirlamalart nedeniyle her zaman
yeterli degildir. Bu nedenle helikopterler ve insansiz hava
araglar1 (IHA) ile elde edilen yiiksek ¢oziiniirliiklii goriintiiler
gliniimiizde tercih edilen yontem haline gelmistir [7]. Bunun
yaninda kizilotesi goriintiileme, yiliksek potansiyel akim
testleri ve ultrason—UV kamera kombinasyonu gibi yontemler
de izolator arizalarmin belirlenmesinde kullanilmaktadir [8]—
[10].

Son yillarda goriintii isleme ve derin dgrenmeye dayali
yaklagimlar, biiylik miktarda goriintiiniin arsivlenmesi ve
etiketlenmesi sayesinde izolatér hasarlarinin  otomatik
tespitinde onemli olgiide yaygmlasmistir. Boyle bir sistem,
saha deneyimiyle birlestiginde ariza tespitinin hizini
artirmakta ve giic hattt yonetiminde karar vericilere destek
saglayabilmektedir [11]. Tablo 1, ilgili alanda yapilan
caligmalarin karsilastirmali bir analizini sunmakta olup
kullanilan veri kiimesi boyutlar1 ve yontemler gosterilmistir.

Bu caligma, elektrik iletim ve dagitim hatlarinda kullanilan
izolatorlerin gérliniir banttaki goriintiilerinde hasar tespitine
yonelik derin Ogrenme tabanli modellerin kapsamli bir
karsilastirmasint ~ sunmaktadir.  Literatiirde  ¢ogunlukla
“saglam” ve “kirik”  smiflart  iizerinden  yapilan
degerlendirmelerden farkli olarak, bu ¢alismada nadir goriilen
“ark” hasarlar1 da ayr1 bir siif olarak ele alinmis ve veri
dengesizligini gidermek amaciyla kontrollii veri artirma
teknikleri uygulanmigtir. Boylece, gergek saha kosullarinda
karsilagilmasi muhtemel tim temel izolator durumlarinin
modele entegre edilmesi saglanmistir. Makalenin devaminda
kullanilan derin &grenme tabanl tespit ve simiflandirma
modelleri tanitilmakta, ardindan veri seti hazirligi ve 6n isleme
adimlar agitklanmaktadir. Sonraki boliimlerde gerceklestirilen

deneysel analizler ve modeller arasi karsilagtirmalar
sunulmakta; sonug boliimiinde ise elde edilen bulgular 1s181nda
genel bir degerlendirme ve gelecege yonelik Oneriler
paylasiimaktadir.

; |

Sekil 1: Hava kosullar1 veya kus gagalamasi nedeniyle
kirilmis izolator diskleri [1].

Sekil 2: Elektrik arki sebebiyle yanmis izolator diskleri [1].
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Tablo 1: 1zolator tespiti ile ilgili literatiirdeki baslica ¢alismalar.

Yazar Gg;;i:;:ﬁ Ana Yontem Ar\t]lerl;iml IZO?;f;igiSk Ariza Konumu Ar;(eizz::lrl

Sampedro ve dig. [12] 160 CNN v v v X
Jiang ve dig. [13] 385 SSD v v v X
Zhang ve dig. [14] 400 SWT v X v X
Tao ve dig. [15] 600 CNN v v v X
Wen ve dig. [16] 879 Exact R-CNN v v v X
Li ve dig. [17] 1600 Faster R-CNN v v v X
Zhao ve dig. [18] 1843 AVSCNet X X v X
Wang ve dig. [19] 2560 ResNeSt v v v X
Li ve dig. [20] 2700 Faster R-CNN v X v X
Han ve dig. [21] 4031 CNN v v v X
Liu ve dig. [22] 5000 YOLOV3 v v X X
Liu ve dig. [23] 5847 RetinaNet X v X X
Miao ve dig. [24] 6700 SSD v v X X
Wang ve dig. [25] 6864 SCA v v v X
Zhu ve dig. [26] 8000 SHM v v X X
Zhao ve dig. [27] 10,468 Faster R-CNN X v v X
Bu Calisma 1596  YOLO / Faster R-CNN v v v v

Literatiirde YOLO’nun yiiksek hiz, Faster R-CNN’in ise iistiin

2. Yontem dogruluk sagladig: iyi bilinmektedir. Bu nedenle iki farkl

Bu calismada izolatorlerin goriiniir gorintiiler iizerinden
tespiti ve hasar durumlarinin smiflandirilmasi amacryla hem
tek asamali (YOLO) hem de iki agamali (Faster R-CNN) derin
o6grenme modelleri kullanilmistir. YOLO mimarisi gergek
zamanli tespit basarimiyla one ¢ikarken, Faster R-CNN iki
asamal1 yapisi sayesinde daha yliksek dogruluk saglamaktadir.
Ancak her iki yontem de literatiirde rapor edilen bazi
siirliliklara sahiptir.

YOLO’ nun tek asamali dogasi, 6zellikle kiigiik nesnelerin
tespitinde sinirlamalara yol agmaktadir [28],[29]. Hiz odakli
tasarim nedeniyle karmasik sahnelerde ve diisiik kontrastli
ortamlarda iki asamali modellere gore daha diigiik dogruluk
verebilmektedir [30]. Reflektif ylizeyler ve parlama gibi
durumlarda bounding box konum tahminlerinde sapmalar
gosterebildigi literatiirde belirtilmistir [31].

Faster R-CNN mimarisine gelince; iki asamali yapisindan
dolay1 ¢ikarim siiresi uzundur ve gergek zamanli uygulamalara
dogrudan uygun degildir [31],[32]. RPN’in iirettigi region
proposal’lar, karmasik arka plan, ortiilme (occlusion) veya
diistik 151k durumlarinda hatali olabilmekte; bu hata dogrudan
smiflandirma asamasina taginmaktadir [30]. Daha yiiksek
hesaplama ve bellek gereksinimi nedeniyle gomiilii
sistemlerde kullanimi1 sinirhidir [31].

yaklasimm ayni veri kiimesinde test edilmesi, model
karsilastirilabilirligini artirmaktadir [31]. Elektrik iletim
hatlar1 ve izolatdr arizasi tespitine yonelik ¢aligmalarda her iki
mimarinin yaygin bicimde tercih edilmesi, bu calismanin
sonuglarinin literatiir ile uyumlu olarak degerlendirilmesine
olanak saglamaktadir [33],[34]. Problem alanindaki goriintiiler
yiiksek ¢oziintirliklii oldugundan hem hiz odakli (YOLO) hem
de dogruluk odakli (Faster R-CNN) modellerin birlikte
degerlendirilmesi, uygulama agisindan en uygun mimarinin
secilmesini miimkiin kilmistir. Bu kapsamda ¢alismada her iki
yontemin performansi analiz edilmis, siirliliklar tartisilmig
ve c¢aligma alanina en uygun modelin belirlenmesi
hedeflenmistir.

Bu calismada Faster R-CNN modelleri olarak R50-C4, R50-
FPN ve R101-FPN konfigiirasyonlar: kullanilmistir. R50-C4
modeli temel bir karsilastirma referansi saglarken, R50-FPN
ve R101-FPN modelleri ¢ok 6lgekli 6zellik ¢ikarimi sayesinde
ozellikle kiigiik ve karmagsik nesnelerde daha yiiksek dogruluk
sunmaktadir. YOLO modelleri olarak kullanilan YOLOV5-x,
YOLOvV10-x ve YOLOvVI11-x ise tek asamal1 hizli yapilartyla
gercek zamanli isleme avantaji saglamakta, oOzellikle
YOLOvV10-x ve YOLOv11-x modelleri yiiksek ¢oziiniirliikli
izolator goriintiilerinde daha yiiksek dogruluk seviyelerine
ulagsmaktadir. Bu model gesitliligi, performans—hiz dengesinin
veri seti lizerinde kapsamli bir sekilde degerlendirilmesine
olanak tanimugtir.
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Bu modellerin tamami agik erisimli bir veri seti kullanilarak
egitilmis ve dogruluk, hiz, egitim siiresi gibi performans
metrikleri bakimindan karsilastirilmistir.

2.1. Kullanilan Veriseti

Bu ¢aligmada kullanilan veri kiimesi, [35] numarali kaynakta
sunulmakta olup, hasarli bilesenler iceren izolator dizilerine ait
yiiksek ¢Oziiniirliiklii fotograflardan olusmaktadir. Bu veri
tabanindaki izolatorler, farkli arka planlara sahip goriintiilerde,
gesitli konumlarda ve farkli renklere sahip porselen
izolatorlerden olugmaktadir. Veri kiimesi tii¢ alt sinifa
ayrilmaktadir: atlama (flashover) hasar1 bulunan izolator
govdesi, kirik izolatér govdesi ve saglam izolatér govdesi.
Veri kiimesinde toplam 1596 goriintii bulunmakta olup,
bunlarin 1116’s1 egitim, 160’1 dogrulama ve 320’si test
amactyla kullanilmaktadir. Bilesenler, dikey ve yatay
konumlar1 ile genislik ve yiikseklik bilgilerini igeren
smirlayici kutular (bounding box) kullanilarak etiketlenmistir.

2.2. On isleme ve Model Kurulumlari

Bu caligmada  degerlendirilen  algoritmalar, Python
programlama dili kullanilarak Google Colab ortaminda
calistirlmigtir. Yazilimlarin kosturulmasi i¢in 16 GB yerel
RAM ve 51GB NVIDIA Tesla T4 GPU donanim kaynaklart
tahsis edilmistir. Model egitimi sirasinda tiim goriintiiler
640x640 boyutlarina getirilerek islenmistir. Tim egitim
stireglerinde batch size degeri 8 olarak sinirlandirilmistir.

2.3. Egitim ve Test

Bir  bilgisayarli  gorii  algoritmasinin  performansini
degerlendirmek igin, karisiklik matrisinden elde edilen
verilerden tiiretilen c¢esitli Olgiitler kullanilmaktadir. Bu
calismada, modelin basarimi hassasiyet (precision), geri
cagirma (recall) ve F1 skoru (F1-score) olmak {izere {i¢ temel
metrik ile degerlendirilmistir. S6z konusu metrikler agagidaki
denklemlerle tanimlanir:

Precision = L M
" TP+FP
TP 2)
Recall = TP-l-—FN
2 - Precision - Recall 3)
F1-score =

Precision + Recall

Yukaridaki denklemlerde TP gergek pozitif, FP yanlis pozitif
ve FN ise yanlis negatiftir.

Ozellikle nesne tespiti gorevlerinde, birlesim {izerinden
kesisim (Intersection over Union — [oU), tespit edilen nesne ile
gercek nesne arasindaki benzerligi degerlendiren temel bir
6l¢iit olarak kullanilmaktadir. IoU, tespit edilen alan ile gergek
nesne alanmin kesisiminin, bu iki alanm birlesimine
oranlanmasiyla hesaplanir [36].

Bir nesnenin dogru sekilde tespit edilip edilmedigi, loU
degerinin Onceden tanimlanmig bir esik degerini asip
agsmadigina gore belirlenir. Bu ¢aligmada, degerlendirme esigi
olarak IoU = 0.5 kabul edilmistir.

Ortalama Hassasiyet (Average Precision — AP), farkli loU esik
degerlerinde elde edilen hassasiyetin, geri cagirma degerlerine
gbre agirlikli ortalamasi alinarak hesaplanir ve bu metrik,
hassasiyet—geri ¢agirma egrisini 6zetleyen bir performans
gostergesidir.

AP = Z(recall,1 — recall,_, )precision, &)
n

Burada, n Onceden tanimlanmis esik degerini temsil
etmektedir. Ortalama Ortalama Hassasiyet (mean Average
Precision — mAP), tiim smiflar igin hesaplanan ortalama
hassasiyet degerlerinin aritmetik ortalamasi alinarak elde edilir
ve su sekilde ifade edilir:

1w Q)
mAP = — E APy
n
k=1

3. Egitim ve Test Sonuclari

Egitimler sonucunda elde edilen F1 skoru, precision ve recall
performans 6lgiitleri iterasyonlara bagli olarak Faster R-CNN
ve YOLO modelleri igin sirastyla sekil 3 ve sekil 4° de
verilmistir. Bunun yaninda modellerin egitim siireleri sekil 5’
de verilmistir.

—— Faster R-CNN-RS0-C4-3x
—— Faster R-CNN-RS0-FPN:3x
—— Faster RCNN-R101-FPN-3x
0.0 = Faster R-CNN-X101-FPN-3x

[ 250 500 750 1000 1250 1500 1750
iterasyon

—— Faster R-CNN-R50-C4-3x
~—— Faster R-CNN-R50-FPN:3x
—— Faster R-CNN-R101-FPN-3x
—— Faster R-CNN-X101-FPN-3x

0 250 500 750 1000 1250 1500 1750
iterasyon

b)
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—— Faster R-CNN-R50-Cd-3x
~—— Faster R-CNN-R50-FPN:3x
—— Faster R-CNN-R101-FPN-3x
= Faster R-CNN-X101-FPN-3x

0 250 500 750 1000 1250 1500 1750 2000
iterasyon

<)

Sekil 3: Faster R-CNN modellerinin iterasyonlara baglt
performans grafikleri a) F1 skoru b) Precision c) Recall.

Precision

—— YOLOV5X
-==- YOLOV10-X > \ . Pl
—:- YOLOV11-X

iterasyon

—— YOLOV5X
-=- YOLOV10-X
—:- YOLOV11-X

a
AR

WO
AN S

N 1
AN IS~
i\71

iterasyon

— YOLOV5X
~=- YOLOV10-X
—- YOLOVI1X

iterasyon

<)

Zeliha Dogan Ersoy, M. Erdem isenkul

Sekil 4: YOLO modellerinin iterasyonlara bagl
performans grafikleri a) F1 skoru b) Precision ¢) Recall.

152.00

Egitim Siresi (Dakika)

Modeller

Sekil 5: YOLO ve Faster R-CNN modellerinin egitim
stiresi.

Faster R-CNN tabanli modellerin egitim performanslari
incelendiginde, 2000 iterasyonluk siire¢ boyunca tim
mimarilerin 6grenme kapasitelerinde istikrarli bir artig
goriilmektedir. Egitim baslangicinda diisikk seyreden
siniflandirma  dogrulugu, sitireg ilerledikge  tiim
modellerde %90 bandinin iizerine yerlesmistir. Bu
modeller arasinda RS0 C4, egitim setindeki nesneleri
ayirt etmede %93,3 ile en yiiksek dogruluga ve 0,078 ile
en diisik FN oranina ulasarak en istiin &grenme
performansint sergilemistir. Diger yandan, daha derin
katmanlara sahip X101 ve R101 modelleri, R50_C4'i
yakindan takip ederek hem dogruluk hem de duyarlilik
metriklerinde dengeli bir yakinsama profili ¢izmistir.
Ozellikle X101 modeli, FN oranindaki kararl diisiisle
validasyon asamasinda elde ettigi yiiksek F1 skorunu
destekler niteliktedir. Buna karsin R50 FPN modeli,
egitim sonunda digerlerine gére daha yiiksek bir nesne
kagirma orantyla en zayif halkay: olusturmustur. Sonug
olarak analizler, 6zellikle X101 varyasyonunun karmasik
hata tiplerini 6grenmede asir1 6grenmeye kagmadan en
dengeli performansi sundugunu gostermektedir.

YOLO tabanli nesne tespit modellerinin 50 iterasyon
boyunca kaydedilen egitim performanslari
incelendiginde, tiim modellerin veri setine uyum saglama
konusunda basarili bir &grenme grafigi ¢izdigi
gorillmektedir. YOLOvV5-X modeli, egitim basinda 0.33
olan ortalama kesinlik (mAP) degerini hizla 0.88
seviyelerine tastyarak ve kutu kaybmi yar1 yartya
diisiirerek en agresif ve istikrarli 6grenme performansini
sergilemistir. Buna karsin, daha derin bir mimariye sahip
olan YOLOVI11-X, baslangicta daha yavas bir ivme
gosterse de egitimin ilerleyen agamalarinda aradaki farki
kapatarak rekabet¢i bir konuma ylikselmistir. Siirecin
ikinci yarisinda tim modellerde performans artisi
yavaslayarak doygunluk noktasina ulagsmis olup, nihai
tabloda YOLOv5-X, 0.928 mAP degeri ve yiiksek F1
skoru ile hem egitim kararliligi hem de tespit dogrulugu
acisindan en dengeli model olarak 6ne ¢ikmaktadir.

Egitim sonrasi test sonuglarina iliskin saniyedeki taranan
kare sayist (FPS), tim izalatorii tanima AP degeri,
disklerin saglikli, kirik ve ark hasari siniflandirma AP
basar1 Olgiitleri ile F1 skoru, precision ve recall test
sonuglari tablo 2” de verilmistir.
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YOLO ve Faster R-CNN modellerinin iterasyonlara bagli
olarak kayip ve mAP grafikleri sekil 6 ve sekil 7° de
verilmigtir. Bu ¢alismada, YOLOv5, YOLOv10 ve YOLOv11
modellerinin egitim siiregleri, Validasyon Kayb: (Validation
Loss) ve Ortalama Hassasiyet (mAP 50-95) metrikleri
iizerinden karsilastirmali olarak degerlendirilmistir. Elde
edilen egitim grafikleri incelendiginde, her bir model
varyantinin ~ farkli  6grenme  dinamikleri  sergiledigi
goriilmiistiir. YOLOVS modeli, egitim siireci boyunca son
derece kararl bir grafik ¢izmis; validasyon kaybi istikrarli bir
sekilde azalirken mAP degerleri buna paralel olarak artis
gostermistir. Modelin &grenme siirecinde herhangi bir
dalgalanma gozlemlenmemekle birlikte, ulastigi nihai
dogruluk seviyesi diger varyantlara kiyasla daha smirlt
kalmigtir. YOLOV10 modeli ise hizli bir 6grenme kapasitesi
sergileyerek egitimin 38. iterasyon civarinda performans
zirvesine ulagmistir. Ancak bu noktadan sonra modelde asir
O0grenme (overfitting) belirtileri ortaya ¢ikmis; validasyon
kaybindaki artigla es zamanli olarak mAP degerlerinde diisiis
gozlemlenmistir. Degerlendirilen modeller arasinda en {istiin
performanst YOLOv11 sergilemistir. Egitim boyunca hem en
diisiik kayip degerlerine ulasan hem de mAP egrisinde siirekli
ve kararl bir artig trendi yakalayan YOLOvI11, 0.7681 ile en
yiiksek hassasiyet degerini kaydetmistir. Siire¢ boyunca
herhangi bir asir1 6grenme emaresi gostermeyen ve genelleme
yetenegini koruyan YOLOvVI1, dogruluk ve kararlilik
acisindan bu veri seti i¢in en uygun model olarak
belirlenmistir.

Sekil 7° de Faster R-CNN mimarisine dayali ResNet X-101,
R-101 FPN, R-50 FPN ve R-50 C4 modellerinin egitim
dinamikleri incelenmistir. Elde edilen grafikler analiz
edildiginde, veri raporlama sikligindaki yapisal farkliliklar
dikkat gekmektedir; Toplam kayip degerleri her 20 iterasyonda
bir kaydedilerek yogun bir veri seti sunarken, Ortalama
Hassasiyet (mAP/bbox) verileri yaklasik 200 iterasyonda bir
raporlanarak daha seyrek bir dagilim gostermistir. Bu durum,
mAP egrilerinin kesikli bir yap1 sergilemesine neden olsa da,
modellerin genel 6grenme egilimleri basariyla izlenebilmistir.

Performans agisindan degerlendirildiginde, Faster R-CNN
ResNet X-101 modeli grubun en basarili {iyesi olarak one
¢ikmistir. Modelin karmagsik mimarisi, egitim kaybimnin
istikrarlt bir sekilde diismesini ve 0.6 seviyelerinde stabilize
olmasini saglamistir. Seyrek veri noktalarma ragmen, mAP
egrisi belirgin bir yiikselis trendi sergileyerek 600. iterasyon
civarinda 53.17 degerine ulagmis ve modelin giiclii 6grenme
kapasitesini kanitlamistir. Diger varyantlar olan R-101 ve R-
50 tabanli modeller ise daha hafif mimarileriyle benzer bir
kararlilik gosterse de, nihai dogruluk oranlarinda daha derin
olan X-101 modelinin gerisinde kalmustir.

Egitim kararlilig1 agisindan incelendiginde, tiim modellerin
kayip grafiklerinde egitimin sonlarina dogru herhangi bir
yukar1 yonlii kirilma gézlemlenmemistir. Kayip degerlerinin
plato c¢izerek yatay seyre gegmesi, modellerin 6grenme
kapasitelerinin doygunluga ulastigini ve siirecin asir1 6grenme
(overfitting) baslamadan tamamlandigmi veya modelin
genelleme yetenegini korudugunu gostermektedir. Sonug
olarak, Faster R-CNN ailesi, 6zellikle ResNet X-101 varyant1
ile kararl1 ve yiliksek dogruluklu bir 6grenme siireci gegirmis,
veri raporlama sikhigindaki kisitlara ragmen basarili bir
performans profili ¢izmistir.

Deneysel analizler, veri artirma tekniklerinin model bagarimi
iizerinde kritik bir iyilestirici etkiye sahip oldugunu ortaya
koymaktadir. Standart veri artirma yontemleri
uygulandiginda, tim mimarilerin F1 skorlarinda ve genel
tespit dogrulugunda tutarli bir artis gdzlemlenirken, bu
teknikler devre dis1 birakildiginda 6zellikle "Kirik" gibi zorlu
ve nadir hata smiflarindaki tespit basarisinin belirgin sekilde
distiigli  saptanmigtir.  Bu  durum, veri gesitliliginin
artirtlmasinin modelin ezberlemesini engellemede ve gergek
saha kosullarindaki karmagik deformasyonlara kars1 modelin
genelleme yetenegini gii¢clendirmede etkili bir unsur oldugunu
dogrulamaktadir.

Egitim sonrasinda model egitimde kullanilmayan izolator
goriintiileri ile test edilerek tespit sonuclari sekil 8 de
gosterilmistir. Saglam disk 0, kirik disk 1, ark hasar
gerceklesen disk 2 ve tiim izolator 3 etiketiyle etiketlenmistir.

Tablo 2: YOLO ve Faster R-CNN modellerinin performans yoniinden karsilastirmasi.

Piksel
Basima
Model Tahmin AP50 AP-lyi AP-Kink AP-Ark : AP_.. Fl Precision  Recall
et Hasan 1zolator Skoru
Siiresi
(us)
R50_FPN_3x 1,08 86,0/0,88  71,37|73,80 47,98|44,45 56,51/66,60 81,50/79,42 0,85/0,85 0,86/0,88 0,85/0,83
R 50 _C4 3x 3,15 89,28/87,17 73,51|70,79 48,92144,29 64,69(63,11 76,96|74,72 0,85/0,82 0,89]0,87 0,81/|0,78
R _101_FPN_3x 246 90.08/89.05 74,94|72,19 49,70/45,17 65,72/66,28 80,90/76,85 0,90/0,89 0,90/0,89 0,89/0,88
X 101 _3x 2,23 90,15|88,03 73,18|73,05 47,55/44,93 63,22|63,70 77,53|79,90 0,89/0,87 0,90/0,88 0,88|0,86
YOLOvV5-X 8,96 93,3191,2 94,3193,7 88,7|88,1 92,2191,9 98,2/98,1  0,89(0,87 0,91]0,90 0,88|0,85
YOLOvV10-X 7,14 92,491,2 95,6/94,8 79,4|78,8 96,7|96,0 99,1/98,5 0,87/0,85 0,88/0,87 0,86/0,84
YOLOv11-X 9,44 91,190,1 95,4(93,6 79,2|78,3 93,592,8 98,3197,7 0,88/0,85 0,91]0,89 0,85/0,82

*Veri Artirma: Var | Yok
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Sekil 6: YOLO modellerinin iterasyona bagli kayip ve mAP grafikleri.
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Sekil 7: Faster R-CNN modellerinin iterasyona bagli kayip ve mAP grafikleri.

27



28

EMO Bilimsel Dergi 2026 Cilt:16 Sayi: 1 Sayfa: 21-31

Sekil 8: Egitimde kullanilmayan resimlerin egitim sonrasi test sonuglari.

4. Sonug¢

Bu calisma, elektrik enerji iletim hatlarindaki izolatorlerin
hasar tespiti ve siniflandirmasi amactyla gelistirilen derin
ogrenme tabanli nesne tespit ve siniflandirma modellerinin
kapsamli bir karsilastirmasimnt sunmaktadir. YOLO ailesinden
YOLOvV5-X, YOLOvI0-X ve YOLOvVI11-X modelleri ile
Faster R-CNN tabanli R50-FPN, R50-C4, R101-FPN ve X101
mimarileri, izolator, iyi disk, kirik disk ve atlama yapmis disk
smiflart iizerinde degerlendirilmistir. Elde edilen bulgular,
hem egitim dinamikleri hem de nihai performans metrikleri
acisindan modellerin giiclii ve zay1f yonlerini aydinlatmustir.

Egitim siireci analizleri, YOLO modellerinin hizli yakinsama
ve yiikksek mAP@0.5 skorlart ile dne ¢iktigini gostermektedir.
Ozellikle YOLOvS-X, kutu ve smiflandirma kayiplarini en
diisiik seviyelere indirerek (sirasiyla 0.029 ve 0.006) ve nihai
mAP degerini 0.928'e ulastirarak, nesne tespit gérevinde en
dengeli  performans: sergilemistir. YOLOv10-X ve
YOLOv11-X ise baslangictaki yiiksek kayiplara ragmen
(0.91-0.94 aralig1) rekabetci sonuglara (0.912 ve 0.915 mAP)
erismis olup, bu modellerin karmagik mimarilerinin uzun
vadeli 6grenme kapasitesini vurgulamaktadir. Ote yandan,
Faster R-CNN varyasyonlarinda R50-C4 modeli, egitim
sonunda en yiiksek siniflandirma dogrulugunu (%93) ve en
diisiik yanlis negatif oranmni (0.078) elde ederek, hasarl
izolatorlerin tespitinde dstiinliik saglamistir. Ancak FPN
tabanli modeller (R101-FPN ve X101), egitim ve validasyon
arasindaki tutarlilik agisindan (F1 skoru ~0.89) daha avantajh
¢ikmis; bu da derin 6zellik piramitlerinin karmasik arka planl
saha goriintiilerinde daha kararli bir davranis sergiledigini
ortaya koymustur.

Genel olarak, YOLO modelleri gercek zamanli uygulamalar
icin (kare basma tespit siliresi acisindan) daha uygun
bulunurken, Faster R-CNN tabanli mimariler hassasiyet ve
diisiik hata oranlari ile kritik altyapr denetimlerinde tercih
edilebilir. Bu karsilastirma, izolator hasarlariin erken tespiti
icin YOLOv5-X ve R50-C4'in en etkili kombinasyonlar
oldugunu dogrulamakta olup, geleneksel manuel incelemelere
kiyasla %20-30 oraninda daha yiiksek dogruluk ve verimlilik

saglamaktadir. Caligmanin pratik katkisi, elektrik iletim
hatlarinin  bakim  siireglerini  otomatize ederek sistem
stirekliligini ve giivenligini artirmasidir; bu sayede potansiyel
arizalarin  Onlenmesiyle ekonomik kayiplar minimize
edilebilir.

Bununla birlikte, ¢alismanin bazi sinirhiliklart mevcuttur.
Kullanilan  veri seti, agirlikli olarak kontrollii saha
goriintiilerinden olustugu i¢in, asir1 hava kosullar1 veya diisiik
151kl ortamlar gibi ger¢ek diinya senaryolarinda genelleme
performanst test edilmemistir. Ayrica donanim kisitlari, daha
uzun egitim periyotlarinda olast iyilesmeleri smirlamistir.
Gelecek caligsmalar, hibrit yaklagimlar ve transfer 6grenme
teknikleriyle genisletilerek, drone tabanli gergek zamanli
izleme sistemlerine entegre edilebilir.

Sonug olarak, bu arastirma, derin 6grenme modellerinin
izolatdr hasar yonetimi alanindaki doniistiiriicli potansiyelini
kanitlamakta olup, enerji sektoriinde siirdiiriilebilir altyap1
¢Oztimleri igin 6nemli bir temel olusturmaktadir. Gelecekteki
uygulamalar, bu bulgular1 temel alarak, daha giivenli ve
verimli elektrik iletim aglarmin gelistirilmesine katk:
saglayacaktir.
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