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OZET

YAPAY ZEKA TABANLI GORUNTU ISLEME TEKNIKLERI ILE i$
GUVENLIGINDE KULLANILAN KiSiSEL EKIPMANLARIN TESPIiT EDILMESI

Mehmet Ertugrul EVRENSEL

Yiiksek Lisans Tezi, Erzincan Binali Yildirim Universitesi, Fen Bilimleri Enstitiisii,
Yapay Zeka ve Robotik Anabilim Dah
Damsman: Dr. Ogr. Uyesi Ismail AKGUL
2025, 91 sayfa

Yapay zeka (YZ), giinimiizde pek ¢ok sektorde doniisiim yaratan en 6nemli teknolojilerden
biri haline gelmistir. Ozellikle bilgisayarla gérme alaninda yasanan gelismeler, gercek zamanl
veri analizi ile insan hayatin1 dogrudan etkileyen ¢oziimler sunmaktadir. Bu ¢alismada, YZ
destekli nesne tespiti teknikleri kullanilarak isci glivenligini artirmaya yonelik bir uygulama
gelistirilmistir. Arastirmada, Kaggle platformunda sunulan “Railroad Worker Detection
Dataset” adli veri seti kullanilarak, demiryolu iscilerinin kisisel koruyucu donanim (KKD)
kullanip kullanmadiklari, 6zellikle baret ve yelek takip takmadiklari, gercek zamanl goriintiiler
iizerinden tespit edilmeye ¢alisilmistir. Bu amagla derin 6grenmeye dayali YOLOvVS, YOLOv7
ve YOLOVS algoritmalart kullanilarak bu modellerin performanslart karsilastirilmis ve en
uygun ¢oziim yontemi belirlenmistir. Elde edilen bulgulara gore, ¢aligmada ele alinan nesne
tespiti modelleri farkli ortamlarda c¢alisan iscilerin konumlarini, iizerlerindeki gilivenlik
ekipmanlarinin varligini yiiksek dogrulukla belirleyebilmekte ve boylece is kazalarinin 6niine
gecilmesine katki saglamaktadir. Bu calisma, yalnizca akademik bir arastirma olmanin
otesinde, kullanilan yoOntemlerin endiistride dogrudan uygulanabilirligi sayesinde giivenli
caligma ortamlarinin olusturulmasina destek olacak pratik ¢oziimler sunmaktadir. Ayrica, derin
ogrenme temelli nesne tespiti algoritmalarinin is saglig1 ve giivenligi alaninda ne denli etkin bir

sekilde kullanilabilecegini de ortaya koymaktadir.

Anahtar Kelimeler: Yapay zeka, nesne tespiti, algoritma, goriintii isleme, is giivenligi



ABSTRACT

DETECTION OF PERSONAL EQUIPMENT USED IN OCCUPATIONAL SAFETY
WITH ARTIFICIAL INTELLIGENCE BASED IMAGE PROCESSING
TECHNIQUES

Mehmet Ertugrul EVRENSEL

Master’s Thesis, Erzincan Binali Yildirim University, Institute of Science and
Technology,
Department of Artificial Intelligence and Robotics
Advisor: Asst. Prof. Ismail AKGUL
2025, 91 pages

Artificial intelligence (Al), has emerged as one of the most transformative technologies across
various industries today. In particular, advances in computer vision have enabled real-time data
analysis, offering solutions that directly impact human life. In this study, an application was
developed to enhance worker safety using Al-powered object detection techniques. The
research utilizes the "Railroad Worker Detection Dataset" available on the Kaggle platform to
determine whether railway workers are wearing personal protective equipment (PPE)—
specifically helmets and safety vests—based on real-time imagery. To this end, deep learning-
based object detection algorithms YOLOvS, YOLOvV7, and YOLOv8 were employed, and their
performance was compared to identify the most effective solution. The findings indicate that
the selected object detection models can accurately identify workers in various environments
and detect the presence of safety equipment with high precision, thereby contributing to the
prevention of occupational accidents. This study not only constitutes an academic research
effort but also offers practical solutions that can be directly implemented in industrial settings
to support the creation of safer working environments. Furthermore, it demonstrates the
potential of deep learning-based object detection algorithms to be effectively utilized in the

field of occupational health and safety.

Keywords: Artificial intelligence, object detection, algorithm, image processing, work safety
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1. GIRIS

21. yiizyilin en dikkat ¢geken teknolojik gelismelerinden biri olan yapay zeka, farkli disiplinlerde
doniisiimsel etkiler yaratmaya devam etmektedir. Ozellikle saglik, finans, egitim, savunma ve
sanayi gibi alanlarda kullanilan yapay zeka uygulamalari, siirecleri hizlandirmakta, verimliligi
artirmakta ve insan kaynakli hatalar1 azaltmaktadir. Bu baglamda, yapay zekanin alt
disiplinlerinden biri olan bilgisayarla gorme, dijital goriintiilerin analiz edilmesi,

anlamlandirilmasi ve yorumlanmasi siireglerinde biiyiik bir potansiyel sunmaktadir.

Bilgisayarla gérme, makinelerin gdrsel veriyi tipki insanlar gibi algilamasini ve bu veriden
anlam ¢ikarmasini saglayan bir teknolojidir. Bu teknoloji sayesinde makineler goriintiilerdeki
nesneleri, ylizleri, hareketleri, renkleri ve desenleri tamimlayabilir. Bilgisayarla gérme
teknolojilerinin en 6nemli uygulama alanlarindan biri ise nesne tespiti olarak 6ne ¢ikmaktadir.
Nesne tespiti, bir gorlintii ya da video igerisinde yer alan nesnelerin tiiriinii belirleme ve
konumlarini saptama siirecidir. Bu siire¢ hem siniflandirma hem de konumlandirma islemlerini
icerdiginden, bilgisayarla gérme uygulamalarinin en karmasik ve hesaplama agisindan en

yogun gorevlerinden biridir.

Giliniimiizde nesne tespiti; yliz tanima sistemlerinden otonom araglara, medikal goriintii
analizinden endiistriyel lretim hatlarina kadar genis bir yelpazede kullanilmaktadir. Ayni
zamanda giivenlik kameralariyla yapilan izleme sistemlerinde, aligveris davraniglarini analiz
eden perakende uygulamalarinda ve tarimsal verimliligi 61¢en akilli tarim sistemlerinde de etkin
bir rol oynamaktadir. Son yillarda ise is saghig1 ve giivenligi (ISG) kapsaminda, &zellikle riskli
caligma ortamlarinda is¢ilerin uygun ekipman kullanip kullanmadigini tespit etmeye yonelik
sistemler gelistirilmeye baslanmistir. Bu sistemlerde amag, gorsel veriler iizerinden is¢ilerin
kisisel koruyucu donanim (KKD) kullanim durumlarini otomatik olarak algilayarak olasi

kazalarin 6niline gegmek ve giivenli ¢aligma alanlar1 olusturmaktir.

Bu ¢aligmada goriintii isleme ve derin 6grenme teknikleri kullanilarak gercek zamanl bir is¢i
giivenligi izleme sistemi gelistirilmesi amaglanmaktadir. Bu kapsamda, Kaggle platformunda
sunulan “Railroad Worker Detection Dataset” veri seti kullanilarak, demiryolu is¢ileri iizerinde
baret ve yelek tespiti gerceklestirilmistir. Demiryollar1 gibi zorlu ve tehlikeli c¢aligma
alanlarinda, ¢alisanlarin koruyucu ekipman kullanip kullanmadiginin tespiti hem is giivenligi

hem de yasal zorunluluklar agisindan hayati bir rol oynamaktadir. Bu dogrultuda, ¢alismada
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derin 6grenme tabanli ii¢ farkli tek asamali nesne tespiti algoritmast olan YOLOvS, YOLOv7
ve YOLOv8 modelleri kullanilarak hem dogruluk hem de performans acisindan karsilagtirmal

analizler yapilmstir.

Calismada kullanilan You Only Look Once (YOLO) algoritmalari, yiiksek hiz ve dogruluk
kombinasyonu sunmalar1 nedeniyle gercek zamanli nesne tespiti uygulamalarinda One
cikmaktadir. Bu modeller, goriintli lizerinde birden fazla nesneyi eszamanli olarak tespit
edebilmekte ve pratik uygulamalar i¢in oldukca elverigli ¢oziimler sunmaktadir. Yapilan
deneyler sonucunda elde edilen basar1 oranlar1 ve performans Olgiitleri, bu teknolojinin is

giivenligi sistemlerine nasil entegre edilebilecegine dair dnemli bulgular ortaya koymustur.

Bu ¢aligmanin bilimsel katkisi yalnizca yiiksek dogrulukla g¢alisan bir sistem gelistirmekle
sinirli kalmamaktadir. Ayni1 zamanda, farkli derin 6grenme modellerinin giivenlik alanindaki
uygulanabilirligini karsilastirmali olarak analiz ederek literatiire katki sunmakta ve ilerleyen

caligmalara temel olusturmaktadir.

1.1. Arastirmanin Amaci

Bu aragtirmanin temel amaci, goriintii isleme ve derin Ogrenme tabanli nesne tespiti
yontemlerini kullanarak isci giivenligini artirmaya yonelik bir sistem gelistirmektir. Ozellikle,
riskli ¢aligma alanlarindan biri olan demiryolu sahalarinda gorev yapan iscilerin KKD kullanip
kullanmadiklarinin tespit edilmesi hedeflenmistir. Bu kapsamda, ac¢ik kaynakli bir veri seti
kullanilarak is¢ilerin baret ve yelek takma durumlarinin analiz edilmesi ve bu amagla YOLOVS,
YOLOv7 ve YOLOvV8 nesne tespiti algoritmalarinin performanslarinin karsilastiriimasi
amaclanmaktadir. Elde edilecek bulgular ile gercek zamanli izleme sistemlerinin is sagligi ve

giivenligi alanina katki saglayacak bicimde uygulanabilirligi degerlendirilecektir.

1.2. Arastirmanin Onemi

ISG, hem yasal zorunluluklar hem de etik sorumluluklar acisindan tiim isverenler ve toplumlar
icin kritik bir konudur. Giiniimiizde hala bir¢ok sektérde, KKD kullanimi ihmali nedeniyle ciddi
is kazalar1 yasanmakta ve bu kazalar can kayiplarina veya kalici sakatlanmalara neden
olabilmektedir. Bu ¢aligmanin 6nemi, yapay zeka destekli nesne tespiti yontemlerinin, is

giivenligi uygulamalarina entegrasyonu ile kazalarin 6nlenmesinde proaktif bir ¢dziim sunma
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potansiyelidir. Ayrica, ¢aligmada farkli nesne tespiti modellerinin etkinligi karsilastirilarak,

sektorel uygulamalarda tercih edilebilecek en uygun modelin belirlenmesine katki

saglanacaktir. Bu yoniiyle ¢aligma, yalnizca akademik bilgi iiretimine degil, ayn1 zamanda

uygulamali endiistriyel ¢oziimlerin gelistirilmesine de hizmet etmektedir.

1.3. Varsayimlar

Bu arastirma kapsaminda asagidaki varsayimlar yapilmistir:

Kullanilan “Railroad Worker Detection Dataset” veri seti, iscilerin baret ve yelek
kullanim1 agisindan yeterli ¢esitlilige ve temsil giiciine sahiptir.

Kullanilan etiketleme verileri dogru ve tutarlidir.

Egitim ve test asamalarinda kullanllan YOLO algoritmalari, dogru sekilde
yapilandirilmis ve ayni kosullar altinda egitilmistir.

Model performanslarin1 degerlendirmede kullanilan metrikler (precision, recall, mAP,
FPS vb.) sonuclar1 anlamli sekilde yansitir.

Gercek zamanli sistemlerde, elde edilen sonuglar liretim ortamlarina uygun sekilde

entegre edilebilir.

1.4. Stmirhhiklar

Arastirmanin belirli sinirlamalart bulunmaktadir. Bu sinirlamalar sunlardir:

Kullanilan veri seti yalnizca belirli bir sektore (demiryolu is¢ileri) odaklidir ve diger
sektorlerdeki is¢i gorilintiilerini temsil etmeyebilir.

Veri seti, farkli hava kosullari, 151k diizeyleri ve kamera agilarinda ¢ekilmemis olabilir;
bu durum modelin genelleme kabiliyetini sinirlayabilir.

Bu ¢alismada sadece tek agamali nesne tespiti algoritmalar1 olan YOLOvVS, YOLOvV7 ve
YOLOVS incelenmis, iki agamali yontemler kapsam dis1 birakilmistir.

Egitim siirecinde kullanilan donanim sinirlamalar1 nedeniyle modellerin egitim stiresi
ve Olceklenebilirligi kisitlanmustir.

Gelistirilen sistemin gercek diinyada uygulanabilirli§i test ortami disinda, saha

kosullarinda uygulanmamis ve dogrulanmamustir.



2. LITERATUR OZETi

Bu béliimde literatiirde is¢i glivenliginde kullanilan ekipmanlarin tespiti lizerine yapay zeka

tekniklerinin kullanildig: giincel ¢alismalara yer verilmistir.

Liu ve Qin (2024) tarafindan yapilan “Target Detection of Safety Protective Gear Using the
Improved YOLOV5” adli ¢aligmada, demiryolu ingaat sahalarinda KKD’lerin tespiti i¢in
gelistirilen YOLO-EA adl1 yeni bir derin 6grenme modeli tanitiimaktadir. Bu model, 6zellikle
kiiciik ve siklikla gizlenmis nesnelerin tespiti gibi zorluklarin {iistesinden gelmeyi
amaclamaktadir. Demiryolu ingaat sahalar1 gibi yliksek riskli ortamlarda, ig¢ilerin glivenligini
saglamak i¢cin KKD'lerin dogru kullanimi hayati 6neme sahiptir. Ancak, bu ekipmanlarin
otomatik olarak tespiti, kiigiik boyutlar1 ve diger nesneler tarafindan siklikla engellenmeleri
nedeniyle zordur. Geleneksel yontemler, bu tiir zorluklarla basa ¢ikmakta yetersiz kalmaktadir.
YOLO-EA modeli, YOLOV5 mimarisi iizerine insa edilmistir ve iki ana teknik yenilik olan
Efficient Channel Attention (ECA) Mekanizmasi ve Enhanced Intersection over Union (EIoU)

Kayip Fonksiyonu 6zelliklerini igermektedir.
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Sekil 1. YOLO-EA ag yapist diyagrami (Liu ve Qin, 2024)

Sekil 1°de gosterilen modelin yapist, girig katmani, omurga (Conv, C3, SPPF modiilleri), boyun
ag1 ve ¢ikis katmanindan olugmaktadir. SPPF modiilii, goriintiilerden etkili 6zellikler ¢ikarmak
icin kii¢iik konvoliisyon cekirdekleri kullanirken, ECA modiilii, 6nemli kanal etkilesimlerine
odaklanarak kii¢iik nesnelerin tespitini iyilestirir. YOLO-EA modeli, ger¢ek demiryolu ingaat

sahalarindan elde edilen gozetim goriintiilerinden olusan bir veri kiimesi iizerinde test
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edilmistir. Bu veri kiimesi, farkli aydinlatma kosullari, gizlenme durumlar1i ve 0lgek
varyasyonlar1 igeren cesitli senaryolart kapsamaktadir. Deneysel sonuglar, YOLO-EA'nin
YOLOvS5'e kiyasla tistiin performans sergiledigini gostermektedir:

e Dogruluk: %98.9

e Duyarlilik: %94.7

e  Ger¢ek Zamanli Performans: 70.774 FPS

Hayat ve Morgado-Dias (2022) tarafindan yapilan “Deep Learning-Based Automatic Safety
Helmet Detection System for Construction Safety” adli ¢aligmada, insaat alanlarinda isci
giivenligini artirmak amaciyla gelistirilen derin 68renme tabanli bir baret tespit sistemi
sunulmustur (Sekil 2). Ozellikle diisiik 151k kosullar1 ve kiiciik nesne boyutlar: gibi gercek
zamanli uygulamalarda sorun teskil eden durumlara odaklanilmistir. Bu ¢alismada, YOLO
algoritmasinin farkli versiyonlart1 (YOLOv3, YOLOv4 ve YOLOv5x) karsilastirilmis; en
yliksek basari, YOLOvS5x ile elde edilmistir. Calismada, 5000 etiketli goriintii igeren Hard Hat
Workers veri kiimesi kullanilmistir. Bu goriintiiler, baret takili (helmet) ve baret takilmamis
(head) olmak tizere iki sinifa ayrilmistir. Gorsellerin %60°1 egitim, %20’si dogrulama, %20’si
ise test amaciyla kullanilmistir. YOLOv5x mimarisi, CSPDarknet53 omurgast ve Path
Aggregation Network (PANet) boyun yapist sayesinde yiiksek dogrulukla kii¢iik nesneleri
tespit edebilmektedir. Modelin egitiminde goriintii iyilestirme ve yeniden boyutlandirma gibi

on isleme adimlar1 uygulanmstir.
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Sekil 2. Derin 6grenme kullanarak is¢i giivenligi baret algilama i¢in genel mimari (Hayat ve

Morgado-Dias, 2022)



Modelin degerlendirilmesi i¢in dogruluk, keskinlik, duyarlilik, F1 skoru ve mAP metrikleri
kullantlmistir. YOLOv5x modeli %92.44 mAP, %92 dogruluk ve %89 duyarlilik ile diger
versiyonlar1 geride birakmistir. Ayrica modelin diisiik 1s1kta, kii¢iik nesnelerde ve arka

pozisyonlu is¢ilerde dahi basarili tahminlerde bulundugu gosterilmistir.

Delhi vd. (2020) tarafindan yapilan “Detection of Personal Protective Equipment (PPE)
Compliance on Construction Site Using Computer Vision Based Deep Learning Techniques”
adli ¢aligmada, ingsaat sahalarinda KKD’lerin dogru kullaniminin derin 6grenme destekli
bilgisayarla gérme teknikleriyle otomatik olarak tespit edilmesi hedeflenmistir. Calisma, KKD
uyumunun manuel kontroliiniin sinirhiliklarina dikkat ¢ekerek, gergek zamanl ve otomatik bir
denetim sisteminin gelistirilmesinin 6nemini vurgulamaktadir. Calismada, YOLOv3 tabanli bir
derin 6grenme modeli kullanilarak, iscilerin baret ve yelek gibi KKD'leri takip takmadiklarinin
algilanmasi amacglanmigtir. Model, dort sinifta tahmin yapmaktadir: "SAFE", "NOTSAFE",
"NoHardhat" ve "NolJacket" (Sekil 3). Transfer 6grenme yaklasimi kullanilarak 6nceden

egitilmis YOLOV3 agi, insaat giivenligi senaryosuna 6zel olarak yeniden egitilmistir.

Sekil 3. Siniflandirmalar1 gdsteren video ¢ikti 6rnek kareler (Delhi vd., 2020)



Model, li¢ asamal1 bir egitim siirecinden gegirilmis ve her agamada katmanlar kademeli olarak
serbest birakilarak optimize edilmistir. Egitim sonucunda modelin kay1p (loss) degeri 12.06’ya
diismistlir. Kullanilan YOLOv3 modeli, simniflandirma basarimin1 degerlendirmek igin
dogruluk, hassasiyet, duyarlilik ve F1 skor gibi metriklerle test edilmistir.

e Dogruluk: %96.27 (dogrulama setinde), %96.51 (test setinde)

e Ortalama F1 Skoru: 0.96 (dogrulama), 0.97 (test)

e  Yeni (goriilmemis) veri seti ile dogruluk: %96.92

Ahmed vd. (2023) tarafindan yapilan “Personal Protective Equipment Detection: A Deep-
Learning-Based Sustainable Approach” adli calismada, ingaat ve tehlikeli endiistriyel sahalarda
is¢ilerin KKD kullanimini gercek zamanli ve otomatik olarak algilayan derin 6grenme tabanlt
bir sistem gelistirilmistir (Sekil 4). Caligma, manuel denetimin yetersizliklerine ¢6ziim olarak
bilgisayarla gébrme ve yapay zeka yontemlerini bir araya getirerek siirdiiriilebilir bir glivenlik
yaklagimi onermektedir. Arastirma, KKD eksikliginin neden oldugu 6liimlii ve yaralanmali
kazalarin oniine ge¢meyi hedeflemektedir. Ozellikle Suudi Arabistan gibi endiistriyel
yogunluga sahip iilkelerde, KKD uyumunun denetimi biiyiilk 6nem arz etmektedir. Bu
baglamda, KKD takmama nedenleri (yetersiz egitim, diisiik risk algisi, denetim eksikligi gibi)

literatiir taramasiyla incelenmis ve bu duruma yonelik teknolojik ¢ézliimler sunulmustur.
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Sekil 4. Nesne tespit metodolojisi (Ahmet vd., 2023)

Arastirmada CHVG adli bir veri kiimesi kullanilmistir. Veri kiimesinde 1189 etiketli goriintii
yer almakta ve sekiz sinif (kirmizi, mavi, beyaz, sar1 baretler, kisi, bas, yelek, gozliik)
bulunmaktadir. Goriintiiler egitim (%62), dogrulama (%23) ve test (%15) setlerine ayrilmistir.
Goriintii artinmi (flipping, scaling, HSV degisimi vb.) ile modelin genelleme kabiliyeti

artirllmigtir.



Modelleme siirecinde karsilastirilan iki farkli derin 6grenme mimarisinden YOLOVS, gercek
zamanl algilama avantaji sunmasina ragmen bu c¢alismada daha diisiik dogruluk (mAP50:
%63.9) elde ederken, ResNet50 tabanli Faster R-CNN daha yiiksek dogruluk saglamis (mAPS50:
%96) ve ozellikle kisi, bas, yelek ile gozliik gibi siniflarda ortalama %70’in iizerinde dogruluk
ve %80’e yakin geri ¢agirma basarisi gostermistir. Faster R-CNN modeli, test verisi lizerinde
%96 mAP50 basarimi elde etmistir. Modelin ortalama islem siiresi sadece 0.17 saniyedir ve bu
hiz, benzer ¢aligmalarla karsilastirildiginda kayda deger bir iyilesme olarak sunulmaktadir. Bu
modelin performans1 YOLOX-m gibi literatiirdeki gii¢lii rakip modellerin bile 6niine gegmistir.

Bunun temel nedeni, ag bilesenlerinin dikkatli se¢imi ve katmanlarin optimize edilmesidir.

Wang vd. (2021) tarafindan yapilan “Fast Personal Protective Equipment Detection for Real
Construction Sites Using Deep Learning Approaches” adli calismada, gergek insaat sahalarinda
KKD’lerin tespitine yonelik hizli ve giivenilir bir sistem gelistirilmesi amag¢lanmistir. Yazarlar,
ozellikle baretin farkli renkleri (mavi, kirmizi, beyaz, sar1), yelek ve kisinin kendisinin otomatik
olarak tanimlanmasini hedeflemis ve bu amagla YOLO algoritmasinin ¢esitli versiyonlarini
kapsamli bir bigimde incelemislerdir (Sekil 5). Calismada oncelikle, mevcut KKD tespit
yontemlerinin genellikle sinirli sayida ekipmani algilayabildigi ve gergek insaat ortamlarinda
yeterince basarili sonuglar veremedigi ifade edilmistir. Bu sorunu ¢6zmek adina arastirmacilar,
Color Helmet and Vest (CHV) adimm verdikleri yeni ve yiiksek kaliteli bir veri seti
olusturmuslardir. Bu veri seti, 1330 goriintiiden olugmakta ve gercek ingaat sahalarindaki ¢esitli
acilar, pozlar ve mesafelerden ¢ekilmis alt1 farkli sinifi kapsamaktadir: kisi, yelek, mavi baret,
kirmiz1 baret, beyaz baret ve sar1 baret. Caligmada {i¢ farkli YOLO siirimii (v3, v4 ve v5)
iizerinde deneyler yiiriitilmiistiir. YOLOV3’te ii¢c ve bes katmanli yapilarin kiigiik nesne tespiti
tizerindeki etkisi test edilmis, YOLOvV4 icin farkli egitim goriintiisii boyutlarinin dogruluk
tizerindeki etkisi incelenmistir. En kapsamli degerlendirme ise YOLOVS ailesi iizerinde
yapilmis, bu kapsamda dort farkli model biiylikliigii (vSs, vSm, v51, v5x) test edilmistir.
Sonuglara gore, en yliksek mAP %86.55 ile YOLOv5x modelinde elde edilmistir.
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Sekil 5. YOLO modellerine dayali KKD tespiti i¢in Onerilen ¢erceve (Wang vd., 2021)

Bununla birlikte, en hizli ¢alisan model ise 52 FPS islem hiz1 ile YOLOvSs olmustur. Bu da

sistemin gercek zamanli uygulamalar i¢in uygun oldugunu gostermektedir.

Cheng vd. (2023) tarafindan yapilan “Real-Time Detection of Personal Protective Equipment
in Construction Sites Using YOLOvVS5 and Deep Learning” isimli ¢calisma, ingaat alanlarinda is
giivenligini saglamak amaciyla KKD’lerin otomatik olarak tespit edilmesine yonelik gercek
zamanli bir sistem gelistirmeyi amaglamaktadir. Ozellikle manuel denetim siireclerinin yetersiz
kaldig1 veya yiiksek riskli alanlarda insan faktoriine bagimli olmayan bir denetim mekanizmasi
sunulmast hedeflenmistir. Yazarlar bu kapsamda, derin 6grenme mimarisi olan YOLOvVS
algoritmasin1 kullanarak; baret, giivenlik yelegi ve ig¢i siniflarini igeren bir KKD tespit modeli
olusturmuslardir (Sekil 6). Calismada, insaat sahasi kosullarini yansitan 5000'den fazla
gorilintiiden olusan 6zel bir veri seti etiketlenmis ve modelin egitim siirecinde kullanilmistir.
Modelin dogrulugu, precision, recall, F1-score ve mAP gibi performans olgiitleri ile detayl
bicimde degerlendirilmistir. Sonucglara gére, YOLOvVS5 modeli yiliksek dogruluk (%92’nin
iizerinde mAP@0.5) ve diisiik hata oran1 ile baret ve yelek tespitinde basarili bir performans
gostermistir. Bunun yani sira, farkli kamera agilari, 151k degisimleri ve arka plan giirtiltiisii gibi
cevresel degiskenlere karsi sistemin dayanikliligi da test edilmistir. Calismanin bir diger katkist,
modelin edge cihazlar veya diisiik islem giiciine sahip donanimlar iizerinde ¢alistirilabilirligini

test etmesidir. Bu sayede gelistirilen sistemin pratikte, gercek zamanl gdzetim ve denetim



sistemlerine entegre edilebilecegi ve is sahalarinda hizli sekilde uygulanabilecegi ortaya
konmustur. Sonug olarak, bu arastirma hem veri seti olusturma hem de uygulamali nesne tespiti
acisindan literatiire onemli katki sunmakta, yapay zeka destekli otomatik KKD denetim
sistemlerinin is saglig1 ve giivenligi alanindaki potansiyel kullanim alanlarin1 basarili sekilde

ortaya koymaktadir.

e BICYCLE

<" INPUT CONVOLUTION + RELU POOLING CONVOLUTION + RELU  POOLING FLATTEN FULLY SOFTMAX

j CONNECTED
N %) il
HIDDEN LAYERS CLASSIFICATION

Sekil 6. CNN mimarisi (Cheng vd., 2023)

Han ve Zeng (2021) tarafindan yapilan “Deep learning-based workers safety helmet wearing
detection on construction sites using multi-scale features” adli calismada, ingaat alanlarinda is¢i
giivenligini artirmak amaciyla giivenlik kaski takma durumunun tespiti i¢in derin 6grenme
tabanli bir yontem onermistir (Sekil 7). Bu calismada YOLOVS algoritmasi temel alinmis;
kiigiik nesneleri daha iyi taniyabilmek amaciyla dordiincii bir tespit 6lcegi eklenmis ve dikkat
mekanizmalar1 ile agin temsil giicii artirilmistir. Ayrica, egitim verisi eksikligini agsmak
amaciyla hedefli veri artirma ve transfer 6grenme teknikleri uygulanmistir. Mevcut literatiirde
yer alan geleneksel yontemler giivenlik kaski tespitinde sinirli basar1 gostermekte ve genellikle
diisiik genelleme kapasitesine sahiptir. Bu yontemler ya sinirlt 6zellik ¢ikarimiyla ¢aligmakta
ya da kiiclik ve ¢ok Olcekli nesneler karsisinda yetersiz kalmaktadir. Derin §grenmenin
ylikselisiyle birlikte, iki asamali (Faster R-CNN) ve tek asamali (YOLO, SSD) tespit mimarileri
bu alanda kullanilmaya baglanmistir. Ancak ¢ogu yontem ya yeterli dogruluga ulasamamakta
ya da ger¢ek zamanli performans kriterlerini karsilamamaktadir. Bu baglamda Han ve Zeng’in
onerdigi model, YOLOV5-S mimarisi iizerine insa edilerek dordiincii 6l¢ekli katmanla
desteklenmis, Squeeze-and-Excitation (SE) bloklar ile dikkat diizeyi artirllmis ve modelin
kiiciik nesneleri tespit kabiliyeti yiikseltilmistir. Yapilan deneyler sonucunda model, ortalama
%92.2 mAP degerine ulasarak orijinal YOLOvV5-S mimarisine gore %6.3 oraninda bir iyilesme

saglamigtir. Ayrica modelin 640x640 ¢ozinlirliikte bir gorlintiiyli yalnizca 3.0 ms’de
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isleyebilmesi, gercek zamanli uygulamalarda kullanilabilirligini gostermektedir. Ek olarak,
gelistirilen model kullanici dostu bir arayiiz (GUI) ile desteklenmis ve kullanicilarin gorseller
veya video akiglart iizerinden dogrudan kask tespiti yapabilmesi saglanmistir. Bu sistem
sayesinde, geleneksel manuel izleme yontemlerine kiyasla is yiikii 6nemli 6l¢iide azaltilmakta
ve anlik miidahale imkani sunulmaktadir. Sonu¢ olarak, ¢alisma hem dogruluk hem hiz
acisindan dengeli bir performans sunarak insaat sahalarinda is¢i giivenligi denetiminde etkili

ve uygulanabilir bir ¢6zlim olarak 6ne ¢ikmaktadir.
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Sekil 7. Degistirilmis YOLOVS5 yapisi (Han ve Zeng, 2021)

Yipeng ve Junwu (2024) tarafindan yapilan “Personal protective equipment detection for
construction workers: A novel dataset and enhanced YOLOVS approach” adli calismada, KKD
tespitine yonelik mevcut caligmalarda ¢ogunlukla baret tespitine odaklanildigini, ancak reflektif
yelek gibi diger hayati donanimlarin goz ardi edildigini belirterek bu eksikligi gidermeyi
amaglamistir. Calismada, yar1 otomatik etiketleme yontemleriyle olusturulan yeni bir veri seti
sunulmus hem baret hem reflektif giysi igeren dort kategorilik bu veri seti, gercek insaat sahasi
kosullaria uygun sekilde ¢esitlendirilmistir. Bu veri seti lizerine gelistirilen AL-YOLOVS5 adli
model, YOLOvS5 mimarisi lizerine dikkat mekanizmalar1 ve gelistirilmis bir SEIoU kayip
fonksiyonu eklenerek optimize edilmistir (Sekil 8). Calisma, insaat alanlarinda is¢ilerin yeterli
giivenlik bilincine sahip olmamalari, KKD kullanimint ihmal etmeleri ve manuel denetim
yéntemlerinin yetersizligi nedeniyle ciddi giivenlik agiklar1 olustugu vurgulanmistir. Ozellikle

reflektif giysilerin ig¢ilerin goriiniirliigiinii artirarak agir makine ¢arpismalarini 6nlemede kritik
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rol oynadigina dikkat ¢ekilmis, buna ragmen literatiirde bu unsurun ¢ogu zaman ihmal edildigi
belirtilmistir. Reflektif giysilerin tespitinde yasanan zorluklar; giysilerin deformasyona agik
yapisi, is¢ilerin durusu, ¢evresel etkiler ve goriintii Ortiismeleri gibi faktorlere baglanmstir.
Mevcut tespit sistemlerinin sinirlt veriyle ¢alistigi, dengesiz 6rnek dagilimi icerdigi ve gergek
saha verilerinden uzak oldugu ifade edilmistir. Bu sebeple calismada hem dengeli ve kapsamli
bir veri seti olusturulmus hem de tespit dogrulugunu artirmak i¢in SEIoU tabanli yeni bir kayip
fonksiyonu entegre edilmistir. Ayrica, dikkat mekanizmalar1 sayesinde modelin goriintiideki

kritik KKD bilesenlerine daha hassas odaklanmasi saglanmastir.

Deneysel sonuglar, gelistirilen AL-YOLOvS5 modelinin 6zellikle reflektif giysi tespitinde ciddi
performans artis1 sagladigini; sinirl veriye sahip kategorilerde %0.9 AP ve genel dogrulukta
%0.4 mAP artig1 elde ettigini gostermistir. Modelin Ortiisen nesnelerdeki kutu tahmin dogrulugu
da belirgin sekilde gelistirilmistir. Bu sayede ¢alisma, otomatik, hassas ve kapsamli bir KKD
izleme altyapisina katki sunarak ingaat sahalarinda is glivenligine yonelik akilli karar destek

sistemleri i¢cin dnemli bir temel olusturmustur.
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Sekil 8. CA-Yolov5-6.2 yap1 semasi (Yipeng ve Junwu, 2024)

Liang vd. (2024) tarafindan yapilan “Detection and tracking of safety helmet wearing based on

deep learning” isimli ¢alismada, insaat ve endiistriyel liretim sahalarinda iscilerin giivenlik
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kaski takma durumlarinin gergek zamanl ve yiiksek dogrulukla tespit edilmesini amaglayan,
derin 0grenme tabanli bir yontem Onerilmistir (Sekil 9). Geleneksel denetim yontemlerinin
yiiksek maliyetli ve diisiik verimli olmasindan hareketle, arastirmacilar YOLOvVS mimarisi
temelinde gelistirilen, iyilestirilmis bir nesne tespit sistemi dnermistir. Sistem, personelin kask
kullanimmi anlik olarak analiz edebilmekte ve uygunsuzluk durumlarinda uyari
iiretebilmektedir. Modelin performansini artirmak amaciyla Generalized IoU (GloU), Distance
IoU (DIoU) ve Complete IoU (CIoU) gibi gelismis kayip fonksiyonlar1 optimize edilmis; ayrica
Mosaic-9 adli veri artirma algoritmasi kullanilarak, egitim siirecine cesitlilik ve cevresel
zorluklara kars1 dayaniklilik kazandirilmistir. Bu gelistirmeler sayesinde, model karmasik arka
planlarda, diisik 151k kosullarinda ve Ortiisen nesnelerde dahi yiiksek dogrulukla
calisabilmektedir. Deneysel sonuclara gore gelistirilen sistem %93.16 dogruluk ve %88.96
duyarlilik oranlarina ulasmistir. Caligmada, giivenlik kasklarinin bas travmalarin1 azaltmadaki
kritik rolii vurgulanmis, buna ragmen geleneksel manuel denetimlerin modern santiye
ortamlarinda yetersiz kaldig1 ifade edilmistir. Erken donem c¢aligsmalar genellikle makine goriisii
temelli yontemlerle siirli kalmig; HOG, SVM, Hough doniisimii gibi elle ¢ikarilmis
ozelliklere dayali tekniklerin karmasik sahalarda genelleme kapasitesinin diisiikk oldugu
gosterilmistir. Derin 6grenmeye gegisle birlikte, R-CNN, Fast/Faster R-CNN gibi iki asamal
modeller gelistirilmis, ancak bunlar gercek zamanli uygulamalar icin yeterince hizli
calisamamistir. Bu baglamda, tek agsamali YOLO mimarileri dikkat ¢ekmis; 6nerilen modelde
YOLOVSs ag1, BiFPN (cift yonlii 6zellik piramidi ag1), Soft-NMS (gelistirilmis son islem) ve
dikkat mekanizmalar1 ile desteklenmistir. Ayrica, Focal-EloU gibi kayip fonksiyonlariyla
egitim siireci daha verimli hale getirilmistir. Sonug olarak, dnerilen BiIFEL-YOLOVS5s modeli,
onceki modellere kiyasla hem ortalama dogrulukta (%0.9 artis) hem de ¢agri oraninda (%2.8
artis) belirgin iyilesmeler gostermistir. Bu c¢alisma, kask takmama kaynakli is kazalarinin
azaltilmasinda, otomatik ve hizli tespit saglayan yapay =zeka temelli c¢o6ziimlerin
uygulanabilirligini ortaya koymakta ve is giivenliginde yeni bir denetim standardi olusturma

potansiyeli tagimaktadir.
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Sekil 9. YOLOVS hedef tespit aginin yapisi (Liang vd., 2024)

Song vd. (2024) tarafindan yapilan “An improved YOLOVS safety helmet wearing detection
network” adli ¢alismada, karmasik endiistriyel ortamlarda kiiglik hedefli giivenlik kask1
tespitindeki dogrulugu artirmak i¢in DWR dikkat modiilii, ASPP havuzlama ve NWD kayip
fonksiyonlar1 ile gelistirilmis bir YOLOv8 mimarisi 6nermek amaglanmistir. Geleneksel
yontemlerin gercek zamanli ve dogru tespit konusunda yetersiz kaldig1 insaat ve endiistriyel
iretim alanlarinda, giivenlik kaski takilmamasi kaynakli kazalar 6nemli bir sorun teskil
etmektedir. Bu ¢alismada, kiigiik nesne tespiti ve karmasik arka planlardan kaynakli yanlis ya
da kagcirilan tespit sorunlarin1 azaltmaya yonelik, gelistirilmig bir YOLOvV8 temelli kask tespit
ag1 onerilmistir (Sekil 10). Modelde, ¢ok olgekli 6zellik ¢ikarimi ve detay yakalama yetenegini
artirmak amaciyla Dilation-wise Residual Attention (DWR) modiilii, Atrous Spatial Pyramid
Pooling (ASPP) katmani ve normalize edilmis Wasserstein mesafesi (NWD) kayip fonksiyonu
entegre edilmistir. Calismanin temel motivasyonu, geleneksel denetim sistemlerinin (manuel
gbzetim, kamera izleme) genis alanli ve degisken yapili santiye ortamlarinda yeterli
kapsayiciligt ve tepki hizin1 saglayamamasidir. Bu manuel sistemler yiiksek is giicii
gerektirmekte, denetim kalitesinde siireklilik sorunlarina yol agmakta ve ¢cogu zaman subjektif
degerlendirmelere dayali oldugundan hataya agiktir. Bu nedenle, daha sistematik ve otomatik
bir denetim altyapisina ihtiya¢ duyulmaktadir. Bu ihtiyaca cevap olarak gelistirilen akill
denetim sistemleri, derin 6grenme destekli hedef tespiti sayesinde insan faktoriinii ortadan
kaldirarak daha hizli, dogru ve kapsamli ¢oziimler sunmaktadir. Ancak, ozellikle diisiik 151k,
degisken agilar, ekipmanla kisith goriis alanlar1 ve kiigiik hedeflerin (6rnegin uzaktaki kask)
varlig1 gibi g¢evresel zorluklar, bu sistemlerin performansini etkilemektedir. Bu baglamda
onerilen model, 6zellikle bu sinirlamalart agsmay1 hedeflemektedir. Gelistirilmis YOLOVS
mimarisi, ¢ok Olcekli konvoliisyonlarla donatilmis DWR dikkat modiilii sayesinde farkli

uzakliklardaki kasklar1 daha iyi tanimlamakta; ASPP ile ¢esitli 6l¢ceklerden gelen bilgi islenerek
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baglam farkindalig1 artirilmakta; NWD kaybi ile de kii¢iik hedeflerin lokalizasyon basarimi
tyilestirilmektedir. SHWD veri seti lizerinde yapilan deneyler, modelin %92.0 mAP degerine
ulastigin1 ve geleneksel yontemlere kiyasla hem dogruluk hem cagri oranlarinda anlamli
gelismeler sagladigini géstermistir. Sonug olarak, bu ¢alisma, derin 6grenme temelli gelismis
nesne tespiti tekniklerini entegre ederek kiiclik Olcekli hedeflerde bile yliksek dogruluk
saglayan, ger¢ek zamanli ve giivenilir bir giivenlik kaski denetim sistemi sunmaktadir. Bu

sistem, santiyelerdeki iiretim gilivenligini artirma ve kazalar1 6nleme yoniinde 6nemli bir katki

niteligindedir.
‘Bottleneck
i ‘add=Ture i
(T T T T T T T T i cBs | !
| Backbone i: |
| ¥ CBS | !!
| i ¥
I ¥ ®
I v v S 2 J
I\ s— (s ] addFalse
| 6407640 , ¥ CBS | !
| CBS ¥ ¥
: 3 C2f E CBS |:.
I l\\\_____________f._______.____'_,/;
| 20320 |mmreewm - — ——m oI .
I Head |
| CBS |—>|c2f|Loss|:
|
| !
| v :
|
| 160x160 :
| !
| |
| !
| [ Low ]|
|
!
: !
| !
' |
| |
| !
| !
| !
!
: C2f | Loss ||
!
\ /

——— ——— —— — — —— o

Sekil 10. Gelistirilmis YOLOVS tespit modelinin genel mimarisi (Song vd., 2024)
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3. KAVRAMSAL CERCEVE

Bu béliimde, ¢aligmanin kuramsal temelini olusturan yapay zeka, makine 6grenmesi, derin
ogrenme, bilgisayarla gdrme ve nesne tespiti gibi kavramlar ayrintili olarak ele alinmakta, bu
teknolojilerin is glivenligi baglamindaki kullanimi degerlendirilmekte ve literatiirdeki teorik

yaklagimlar incelenmektedir.

3.1. Yapay Zeka

Yapay zeka (YZ), makinelerin insan zekasina benzer sekilde 6grenme, akil yiiriitme, problem
cozme ve karar verme gibi gorevleri gergeklestirmesini saglayan bilimsel ve teknolojik bir
disiplindir. YZ’nin tarihi 1950’11 yillarda Alan Turing’in “Makineler diisiinebilir mi?”
sorusuyla baslamis, 1956’da John McCarthy tarafindan Dartmouth Konferansi’'nda resmi

olarak bilimsel bir alan olarak tanimlanmistir (Russell ve Norvig, 2010).

YZ sistemleri; bilgi temsili, otomatik planlama, makine 6grenmesi, dogal dil isleme ve
bilgisayarla gorme gibi alt alanlara ayrilmaktadir. Giiniimiizde yapay zeka, biiyiik veri kiimeleri
ile entegre bigimde calisarak insan miidahalesine gerek kalmadan 6grenme ve uyarlanabilirlik
saglayabilmektedir. Bu da saglik, ulasim, giivenlik, perakende ve iiretim gibi sektorlerde

verimlilik ve otomasyon agisindan devrim yaratmaktadir (Kaplan ve Haenlein, 2019).

Ozellikle endiistriyel is giivenligi baglaminda YZ, tehlikeli ortamlar1 denetlemek, giivenlik

kurallarina uyumu saglamak ve kazalar1 6nlemek amaciyla giderek daha fazla kullanilmaktadir.

3.2. Makine Ogrenmesi ve Derin Ogrenme

Makine 6grenmesi (MO), makinelerin agik bir sekilde programlanmaksizin, veriden
ogrenmesini saglayan bir YZ alt alanidir. Algoritmalar, verilerdeki Oriintiileri 6grenerek
gelecekteki durumlari tahmin eder (Alpaydin, 2020). MO teknikleri denetimli &grenme,
denetimsiz 6grenme ve pekistirmeli Ogrenme gibi bagliklarda simiflandirilmaktadir

(Goodfellow vd., 2016).

Derin 6grenme (DO) ise, MO’niin bir uzantis1 olarak ¢ok katmanli yapay sinir aglarimi

kullanarak veriden yiiksek seviyeli o6zellik ¢ikarimi gergeklestiren yoOntemler biitiiniidiir.
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Convolutional neural network (CNN) mimarisi, derin 6grenmenin Ozellikle gorsel veriler

iizerindeki basarisinin temel yap1 tagini olusturur (LeCun vd., 2015).

Gorlintii tanima, yiiz tespiti, nesne siiflandirma gibi gorevlerde insan performansini asan
basar1 oranlarina ulagilmasi, derin 6grenmenin bilgisayarla gérme alaninda devrim yaratmasina
neden olmustur. Bu ¢alismada kullanilan YOLO algoritmalart da CNN tabanli derin 6grenme

yontemleridir.

3.3. Bilgisayarla Gorme

Bilgisayarla gorme, dijital goriintiilerin analiz edilmesi yoluyla bilgisayarlarin gorsel diinyay1
algilamasini ve anlamlandirmasini saglayan YZ alt disiplinidir (Szeliski, 2010). Bu teknoloji;
kenar tespiti, segmentasyon, hareket takibi, nesne tespiti, yiiz tanima gibi gorevleri yerine

getirmektedir (Sekil 11).

Sekil 11. Bilgisayarla gérme ve algoritmalar (Szeliski, 2010)
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Insan goézii ve beyninin is birligiyle gerceklestirdigi gorsel alginin dijital ortamda simiile
edilmesi, bilgisayarla gérmenin temel felsefesini olusturur. Goriintii isleme teknikleriyle
desteklenen bu yapi, giivenlik sistemleri, endiistriyel otomasyon, saglik tani sistemleri ve

otonom araglar gibi bir¢cok alanda aktif olarak kullanilmaktadir.

Gilinlimiizde is giivenligi alaninda da bilgisayarla gorme, is¢ilerin KKD kullanimini denetlemek
amaciyla kullanilmakta; ozellikle baret, yelek, maske gibi ekipmanlarin varligini analiz

edebilen sistemlerin gelistirilmesine olanak tanimaktadir (Gholami vd., 2020).

3.4. Nesne Tespiti

Nesne tespiti, bilgisayarla gorme alaninin temel konularindan biri olarak, bir goriintii veya
video akisindaki nesnelerin tanimlanmasi ve konumlandirilmasini amaglayan bir siirectir.
Nesne tespiti yalnizca "bu nesne nedir?" sorusunu degil, ayn1 zamanda "bu nesne goriintiide
nerededir?" sorusunu da yanitlar (Liu vd., 2020). Giliniimiizde nesne tespiti, giivenlik gozetim
sistemlerinden otonom araglara, tarimdan saglik sektoriine kadar birgok farkli alanda yaygin bir
sekilde kullanilmaktadir. Derin 6grenme teknikleri ile desteklenen modern nesne tespiti

algoritmalari, yliksek dogruluk ve gergek zamanli performans sunabilmektedir.
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Sekil 12. Iki asamal1 dedektérlerin temel mimarisi (Liu vd., 2020)

3.4.1. Nesne tespiti tiirleri

Nesne tespiti genel olarak iki ana soruna yanit verir: nesnelerin simiflandirilmasi ve
lokalizasyonu. Bu siireg, ¢esitli veri tiirlerine ve uygulama alanlarina gore farkl tiirlerde nesne

tespiti bicimlerine ayrilabilir. Baglica tiirler sunlardir:

o  Tek Simif Nesne Tespiti: Belirli bir nesne tiiriinii tespit etmeyi amagclar. Ornegin sadece

baret tespiti.

e Coklu Simif Nesne Tespiti: Ayn1 anda birden fazla nesne smifini tespit eder. Ornegin

hem baret hem de yelek tespiti.

e Coklu Nesne Tespiti: Bir goriintiide birden fazla nesne Ornegini tanimlar ve

konumlandirir.

e Zaman Serili Nesne Tespiti: Video gibi zamanla degisen veri akiglarinda nesnelerin

takibini igerir.
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3.4.1.1. Nesne tespiti siireci

Nesne tespiti siireci genellikle su adimlari izler:

1. Giris Verisinin Hazirlanmasi: Goriintii verisi uygun formatta ve boyutta modele
sunulur.

2. Ogzellik Cikarimi: CNN gibi yontemlerle goriintiiden anlamli &zellikler gikarilir.

3. Bolge Onerileri: Potansiyel nesnelerin yer aldigi bolgeler belirlenir (6zellikle iki
asamal1 yontemlerde).

4. Smflandirma: Her bolgeye ait nesne sinifi belirlenir.

5. Bounding Box Regresyonu: Nesnenin kesin konumu (X, y, genislik, yiikseklik) tahmin

edilir.

Giincel yaklagimlar bu adimlar1 tek bir yapi i¢cinde entegre ederken, geleneksel yontemler her

adimi1 ayr1 gergeklestirir (Girshick vd., 2014).

3.4.2. Nesne tespiti algoritma cesitleri

Nesne tespiti algoritmalari, genel olarak iki asamali (two-stage) ve tek asamali (one-stage)

mimariler olarak ikiye ayrilir.

3.4.2.1. iki asamali nesne tespiti

Iki asamal1 yaklasimlar ilk olarak olasi nesne bolgelerini belirleyip, daha sonra bu bdlgeleri
simiflandirir. Bu yapilar, yiiksek dogruluk saglar ancak gercek zamanli uygulamalar icin

genellikle yavastir.

Baslica algoritmalar:
« Region-based CNN (R-CNN): Ilk olarak Girshick vd. (2014) tarafindan 6nerilmistir.
Bolge onerileri Selective Search ile ¢ikarilir ve her bolge ayr1 CNN'e gonderilir (Sekil
13).
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Sekil 13. R-CNN (Girshick vd., 2014)

e Fast R-CNN: R-CNN’in hesaplama maliyetini azaltan gelistirilmis versiyondur.
Ozellik haritas: tek seferde cikarilir, ROI Pooling uygulanir (Sekil 14).
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Sekil 14. Fast R-CNN

e Faster R-CNN: Region Proposal Network (RPN) ile bolge onerme siirecini tamamen

Ogrenilebilir hale getirir (Ren vd., 2015).
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Sekil 15. Faster R-CNN

e Spatial Pyramid Pooling Network (SPPNet): Sabit boyut zorunlulugunu ortadan
kaldirir, farkli boyutlardaki goriintiilerle ¢alismay1 miimkiin kilar (He vd., 2015).
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Iki asamali yaklagimlar, genellikle daha karmasik ve detayli tespitlerin gerektigi medikal

fully-connected layers (fcg, fc7)
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Sekil 16. SPPNet

gorlintiileme veya uydu fotograflar: gibi alanlarda tercih edilir.

3.4.2.2. Tek asamal nesne tespiti

Tek agamali modeller, nesne tespiti islemini dogrudan ve hizl bir sekilde gergeklestirir. Bolge

onerileri iiretmeden dogrudan siniflandirma ve lokalizasyon yaparlar.

One cikan yontemler:

YOLO: Goriintiiyii sabit sayida bolgeye ayirir, her birinden sinif ve konum tahmini

yapar (Redmon vd., 2016).

YOLOV3/v5/v7/v8: YOLO mimarisinin evrimsel siiriimleri, daha yliksek dogruluk ve
hiz saglar. YOLOVS, PyTorch tabanli kolay kullanim; YOLOV7 ise hiz/performans

dengesi; YOLOVS ise kiiciik nesneler i¢in yiiksek basari1 saglamaktadir.

Single Shot MultiBox Detector (SSD): Farkli Olgeklerdeki oznitelik haritalart

tizerinden tahmin yapilmasini saglar (Liu vd., 2016).

RetinaNet: Focal Loss fonksiyonuyla nadir goriilen siniflara odaklanir (Lin vd., 2017).
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Tek asamali mimariler, 6zellikle gdzetim sistemleri, dronelar ve mobil cihazlar gibi gercek

zamanli uygulamalarda yaygin olarak kullanilir.

3.4.3. Is1 haritas1 tabanl nesne tespiti

Is1 haritas1 tabanli yontemler, goriintii izerinde belirli bolgelerin etkinligini ya da 6nemini
vurgulamak amaciyla renk kodlamasi kullanir. Ozellikle modelin karar verdigi alanlarin
gorsellestirilmesi i¢in kullanilir. Bunlar genellikle Class Activation Map (CAM) veya Grad-
CAM yontemleriyle gerceklestirilir (Selvaraju vd., 2017). Is1 haritalari, modelin hangi
bolgelerden ne kadar bilgi edindigini anlamak ve agiklanabilir yapay zeka (Explainable Al -

XAI) baglaminda model kararlarini yorumlamak i¢in kritik rol oynar.

L
. ey 3 4
(a) Original Image  (b) Guided Backprop ‘Cat’  (c) Grad-CAM ‘Cat'  (d) Guided Grad-CAM “Cat’ () Occlusion map for “Cat’ (f) ResNet Grad-CAM 'Cat’
. —

!

(g) Original Image (h) Guided Backprop ‘Dog’ (i) Grad-CAM ‘Dog’  (j)Guided Grad-CAM ‘Dog’ (k) Occlusion map for ‘Dog” (1) ResNet Grad-CAM ‘Dog’

Sekil 17. Ist haritasi tabanli nesne tespiti

Bu yontemler ayrica egitim sirasinda attention mekanizmalarinin anlagilmasi, modelin
overfitting yaptig1 bolgelerin tespiti ve giivenlik alanlarinda modelin hangi nesnelere

odaklandigini belirlemek agisindan 6nemli analiz araglaridir.

3.5. Is Giivenligi ve Gorsel Denetim Sistemleri

Is saglig1 ve giivenligi (ISG), calisanlarin is ortamindaki tehlikelerden korunmasimi ve is
kazalarinin Onlenmesini amaglayan multidisipliner bir ¢alisma alamidir. Diinya Saglik
Orgiitii’ne gore diinya genelinde her yil 2.78 milyon kisi is kazalar1 veya isle ilgili hastaliklar
nedeniyle hayatin1 kaybetmektedir (ILO, 2022). Bu durum, is giivenligi sistemlerinin teknolojik

araglarla desteklenmesini zorunlu hale getirmistir.
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KKD kullanimi, is giivenligi yonetmeliklerinin temel bilesenlerinden biridir. Ancak manuel
denetim mekanizmalarinin yetersiz kaldig1 durumlarda, YZ ve bilgisayarla gorme destekli

sistemler bu denetimi otomatiklestirerek ciddi katkilar sunmaktadir (Fang vd., 2018).

Bu baglamda gelistirilen gorsel denetim sistemleri, kamera goriintiilerinden is¢ilerin baret ve
yelek gibi zorunlu KKD’leri kullanip kullanmadigini aninda tespit edebilmekte, olasi ihlalleri
raporlayarak Onleyici tedbirlerin hizla alinmasma olanak tanimaktadir. Bu c¢alismada, s6z
konusu teknoloji ger¢ek zamanli bir sekilde uygulanarak is giivenligi siireglerine yenilik¢i bir

katki sunmaktadir.
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4. NESNE TESPIiTINDE KULLANILAN YONTEMLER

Derin 6grenme, Ozellikle CNN mimarileri, nesne tespiti alaninda devrim yaratmistir. Bu
boliimde, CNN tabanli nesne tespiti yontemlerinin evrimi, iki asamali ve tek agamali tespit
modelleri, tespit isleminin hizlandirilmasi ve model se¢imi konulari detayli bir sekilde

incelenecektir.

4.1. CNN Modelinin Gelisimi

Convolutional Neural Networks (CNN), goriintlii isleme ve nesne tespiti gibi gorsel algi
gorevlerinde devrim yaratan bir derin 6grenme mimarisi olarak one ¢ikmaktadir. CNN'ler,
verilerdeki mekéansal ve zamansal bagintilar1 6grenme yetenekleri sayesinde, ozellikle
bilgisayarla gérme alaninda biiyiik basar1 saglamislardir. Ik olarak LeCun ve arkadaslari
tarafindan gelistirilen LeNet-5 mimarisi, el yazis1 karakter tanima gibi temel gorevlerde etkili
olmus; ancak modern CNN mimarilerinin temelini olusturan sigcrama noktas1 AlexNet’in 2012
yilinda ImageNet yarismasinda biiyiik basar1 kazanmasiyla ger¢eklesmistir (Krizhevsky vd.,
2012).
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Sekil 18. CNN temel yap1 (Ozcan, 2024)

AlexNet'in basarisi, GPU'larin hesaplama giicliniin kullanilmaya baslanmasi ve ReLU
aktivasyon fonksiyonu gibi yenilik¢i bilesenleri sayesinde miimkiin olmustur. Bu basariy1
takiben gelistirilen VGGNet (Simonyan & Zisserman, 2014), GoogLeNet (Szegedy vd., 2015),
ResNet (He vd., 2016) gibi mimariler, daha derin ve karmasik ag yapilarinin nasil daha dogru
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tahminler yapilmasina katki sagladigini géstermistir. CNN’lerin gelisimi, ayn1 zamanda nesne

tespitinde daha etkili ve hizli modellerin ortaya ¢ikmasina zemin hazirlamistir.

Input /" /R
Pooling Pooling  Pooling s S

SoftMax
Activation

0

" Y : Convglution Convglution Convgluﬁon N frpmtyrri
eme RelU RelU RelU Flatten
Layer
Feature Maps—————» . Connected

Layer

Sekil 19. ReLU katmanlar1 (Ozcan, 2024)

Son yillarda yapilan g¢aligmalar, geleneksel CNN mimarilerinin Otesine gecerek dikkat
mekanizmalari, transformer mimarileri ve hafif yapilar (mobil CNN'ler) gibi daha verimli ve
ozellestirilebilir modellerin gelistirilmesini saglamistir. Ornegin, EfficientNet (Tan ve Le,
2019) model dlgekleme ilkelerini kullanarak daha az parametreyle yiiksek dogruluk saglayan

bir mimari sunarken, MobileNetV3 (Howard vd., 2019) mobil cihazlar i¢in optimize edilmistir.

Ozellikle nesne tespiti baglamimda, CNN temelli mimariler; 6z nitelik ¢ikarimi, bolge nerisi
ve siniflandirma islemlerini birbirine entegre ederek yiliksek dogruluk oranlarina ulasmaktadir.
Bu siirecler, iki asamali ve tek asamali nesne tespiti modellerinin gelismesine temel

olusturmustur.

Ayrica, son donemde yapilan ¢calismalarda CNN’lerin transformer tabanli yapilarla hibrit olarak
kullanim1 dikkat g¢ekmektedir. Vision Transformer (Dosovitskiy vd., 2020) ve Swin
Transformer (Liu vd., 2021) gibi modeller, CNN’lerin lokal 6zellik ¢ikarim yeteneklerini,
transformerlarin kiiresel dikkat mekanizmasi ile birlestirerek daha iistiin performanslar elde

edilmesini saglamistir.
CNN’lerin bu evrimi, yalnizca dogrulugu artirmakla kalmamis, ayn1 zamanda daha az donanim
kaynagi kullanim1 ve gercek zamanli sistemlerde uygulanabilirligi de beraberinde getirmistir.

Bu baglamda, 6zellikle endiistriyel alanlarda (6rnegin is¢i glivenligi, otomotiv, iiretim tesisleri
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vb.) gercek zamanli goriintli isleme uygulamalarinda tercih edilen temel yap1 taslarindan biri

haline gelmistir.

4.2. CNN Temelli iki Asamali Tespit Modelleri

Iki asamali (two-stage) nesne tespit yaklasimlari, nesne tespitinde yiiksek dogruluk
saglamasiyla One ¢ikan yontemlerdir. Bu yaklasimlar, genel olarak ilk asamada goriintii
tizerindeki olas1 nesne konumlarini belirleyen bir bolge 6neri ag1 (Region Proposal Network -
RPN) veya benzeri bir mekanizma kullanir. ikinci asamada ise, bu aday bélgeler simiflandirilir
ve sinirlayict kutular hassas bir sekilde ayarlanir. ki asamali mimariler, islem siiresi agisindan
daha yavas olabilse de Ozellikle dogruluk gereksinimi yiliksek olan uygulamalarda tercih

edilmektedir (Ren vd., 2015).

Bu yaklagim, R-CNN ile baslamis ve zamanla daha hizli ve verimli hale getirilmis tiirev
modeller (Fast R-CNN, Faster R-CNN, SPPNet, FPN vb.) gelistirilmistir. Asagidaki alt
bagliklarda bu modeller detayli bir sekilde ele alinacaktir.
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Sekil 20. CNN temelli iki agsamali tespit modeli (Zhai vd., 2016)

4.2.1. Regions with CNN (R-CNN)

R-CNN (Girshick vd., 2014), nesne tespiti alaninda derin 6grenme tabanli ilk biiyiik adimlardan
biridir. Bu model, klasik bolge 6nerme yontemleri (6rnegin Selective Search) kullanarak bir
gorlintiideki potansiyel nesne bolgelerini tespit eder. Her bir bolge icin CNN ile 6znitelik
cikarimi yapilir ve bu Oznitelikler, SVM simiflandiricilart ve sinir kutusu regresorleri ile

degerlendirilir.
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Sekil 21. R-CNN (Girshick vd., 2014)

Ancak R-CNN’in en biiyiik dezavantaji, her bir bolge Onerisi i¢in ayr1 ayr1t CNN ¢aligtirmasidir.
Bu durum, islem siiresini olduk¢a uzatmakta ve gercek zamanli uygulamalari olanaksiz hale

getirmektedir.

Her ne kadar giiniimiizde R-CNN dogrudan kullanilmasa da 6nerdigi bolge tabanli yap1 bircok
modern mimarinin temelini olusturmustur. Bu mimarideki bolge temelli yaklagim daha sonra
Fast R-CNN ve Faster R-CNN gibi daha verimli modellerin gelistirilmesine zemin

hazirlamigtir.

4.2.2. Spatial pyramid pooling network (SPPNet)

SPPNet, R-CNN’in zaman maliyetini azaltmak amaciyla gelistirilmistir (He vd., 2015). Bu
model, tiim goriintii i¢in yalnizca bir defa CNN c¢alistirarak 6znitelik haritasini ¢ikarir. Daha
sonra, her bir Onerilen bolge icin Oznitelik haritas1 iizerinden “spatial pyramid pooling”
uygulanarak sabit boyutta bir 6znitelik vektorii elde edilir. Bu yontem, ¢ok sayida bolge i¢in

CNN'i yeniden calistirma ihtiyacini ortadan kaldirir.
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Sekil 22. SPPNet'te piramit ile {i¢ seviyeli mekansal piramit havuzlamasi (Pham, 2018)

SPPNet’in getirdigi en dnemli katkilardan biri, degisken boyutlardaki girislerin sabit boyutta
Oznitelik vektoriine doniistiiriilmesidir. Bu hem islem siiresini azaltmig hem de dogrulugu

koruyarak R-CNN’den daha hizli bir yap1 sunmustur.

SPPNet'in temel fikirleri gliniimiizde hala kullanilmakta, &zellikle FPN ve bazi YOLO

mimarilerinde bu tiir sabitleme yaklagimlar1 entegre edilmektedir.
4.2.3. Fast R-CNN

Fast R-CNN, hem R-CNN'in dogrulugunu koruyarak hem de SPPNet'in hiz avantajlarin
benimseyen bir modeldir (Girshick, 2015). Bu modelde tiim goriintii i¢in bir kez konvoliisyon
uygulanir ve bolge Onerileri bu 6znitelik haritasi iizerinde islenir. Bu bolgeler, ROI pooling
katmani araciligiyla sabit boyuta getirilir ve tam baglantili katmanlarla siniflandirma ve sinir

kutusu diizeltmeleri yapilir.
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Fast R-CNN, 6nceki modellere gore ¢ok daha hizli ve daha az disk bellegi kullanir. En 6nemli
farklardan biri, SVM yerine softmax katmani ile siniflandirma yapmasi ve tiim bilesenlerin tek

bir agda entegre ¢alismasidir.
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Sekil 23. Fast R-CNN mimarisi (Vinayak, 2020)

4.2.4. Faster R-CNN

Faster R-CNN, bolge onerilerini dis sistemlere (selective search gibi) birakmak yerine,
dogrudan sinir ag1 i¢inde bir Region Proposal Network (RPN) bileseniyle iiretir (Ren vd., 2015).
Bu yapi, tam anlamiyla ugtan uca egitim yapilabilen ilk bolge tabanli nesne tespit modelidir.
RPN, 6znitelik haritasi izerinde kayan pencerelerle aday bolgeler iiretir ve bunlar ROI pooling

ile siniflandirma ve regresyon iglemlerine gonderilir.

Faster R-CNN, dogruluk ve islem siiresi agisindan 6nceki modellere kiyasla dnemli avantajlar
sunmus; giiniimiizde ise halad akademik c¢alismalarda ve endiistriyel uygulamalarda yaygin
bicimde kullanilmaktadir. Ayrica, ResNet-101, ResNeXt ve EfficientNet gibi daha derin
backbone’lar ile ¢esitli eklenti yapilar entegre edilerek giincel versiyonlar gelistirilmistir (Zhao
vd., 2019).
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Sekil 24. Faster R-CNN mimarisi (Li vd., 2018)

4.2.5. Feature pyramid networks (FPN)

FPN, farkli seviyelerdeki Oznitelik haritalarin1 birlestirerek kiiciik nesnelerin tespitinde

performanst artirmayr amacglayan bir yapidir (Lin vd., 2017). CNN mimarilerinde, ag

derinlestikce semantik bilgi artarken ¢oziiniirlik diiser. FPN, bu sorunu ¢ézmek i¢in diisiik

seviyeli (yliksek ¢Oziiniirliikli) ve yiiksek seviyeli (disiik ¢oziiniirliiklii) 6znitelikleri

birlestirerek daha dengeli bir temsil olusturur.

FPN, Faster R-CNN gibi modellere entegre edilerek hem kiiciik hem biiylik nesnelerin

tespitinde giiclii sonuglar vermektedir. Giinlimiizde RetinaNet, Mask R-CNN gibi bir¢ok

gelismis modelde FPN yapis1 kullanilmaktadar.
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Sekil 25. Feature Pyramid Networks (Lin vd., 2017)

4.3. CNN Temelli Tek Asamal Tespit Modelleri

Tek asamali nesne tespit modelleri, siniflandirma ve konumlandirma islemlerini tek bir adimda
gergeklestirerek gercek zamanli uygulamalarda biiyilik avantaj saglamaktadir. Bu tiir modeller,
bolge oneri adimini atlayarak daha hizli ¢alisir; bu da 6zellikle gomiilii sistemler, mobil cihazlar

ve diisiik gecikmeli glivenlik uygulamalart i¢in kritiktir (Liu vd., 2020).

YOLO ailesi, SSD ve RetinaNet, bu sinifta yer alan en yaygin modellerdendir. Bu bdliimde, bu

modellerin her biri giincel versiyonlariyla birlikte detayli olarak ele alinacaktir.

4.3.1. You only look once (YOLO)

YOLO mimarisi, nesne tespitini bir siniflandirma problemine benzeterek tek bir CNN ag1 ile
giris gorlintiisiinii birden fazla bolgeye boler ve her bir bélge i¢in sinirlayict kutu tahmini yapar.

YOLO’nun temel avantaji yiiksek hizidir; bu nedenle gercek zamanli uygulamalarda sikg¢a

tercih edilir (Redmon vd., 2016).
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4.3.1.1. YOLOV1 - YOLOV3

YOLO algoritmasi, gercek zamanli nesne tespiti alaninda devrim niteliginde bir yaklasim
sunarak, geleneksel bol-bul yontemlerinin otesine gegmistir. ik kez Joseph Redmon ve
arkadaslar1 tarafindan gelistirilen YOLOvI1, 2016 yilinda tamitilmis ve hizli bir sekilde
poptilerlik kazanmistir (Redmon vd., 2016). Bu modelde goriintii, SXS boyutunda esit grid
hiicrelerine boliiniir ve her hiicre belirli sayida smirlayici kutu ve sinif olasilig1 tahmini tiretir.
Bu yaklasim sayesinde tespit islemi tek bir evrede (tek asamali) gerceklestirilir; boylece hem
siif hem de koordinat tahmini ayn1 anda yapilir. YOLOv1, klasik R-CNN ve tiirevlerine gore
cok daha hizli ¢alismasina karsin, 6zellikle kiiciik nesneleri tespit etme ve nesnelerin birbirine

yakin olmasi durumunda basarim diistikligti gibi sinirlamalara sahipti.
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Sekil 26. YOLOvV1 (Zhang, 2020)

YOLOv2 (YOLO9000 olarak da bilinir) ile birlikte model 6nemli yapisal iyilestirmeler
gecirmistir. Bu slirlimde “batch normalization” gibi derin §grenme mimarilerini stabilize eden
teknikler uygulanmis, anchor box kullanimi sayesinde kutu tahminleri daha gercekei hale
gelmistir (Redmon & Farhadi, 2017). Ayrica, girig goriintii boyutu 416x416’ya c¢ikarilarak

dogruluk oranlar1 artirllmistir. YOLOvV2 ayni zamanda WordTree yapist kullanarak sinirlt
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etiketli verilerle genis siif kiimesine karsi egitim alabilmis ve 9000 siifa kadar tespit
yapabilme kabiliyeti kazanmistir. Bu yoniiyle, yalnizca hizli degil ayn1 zamanda biiytlik veri

kiimesiyle etkili ¢aligabilen bir sistem haline gelmistir.

AN
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Sekil 27. YOLOV2 mimarisi (Seong vd., 2019)

YOLOV3 siiriimii ise onceki versiyonlarin hem hiz hem de dogruluk agisindan eksik kalan
yonlerini gelistirmek amaciyla tasarlanmistir. Bu modelde Darknet-53 adini tagiyan yeni bir
backbone mimarisi benimsenmistir. Bu yapi, 53 katmandan olusan derin bir konvoliisyonel ag
olup residual baglantilar icermektedir (Redmon & Farhadi, 2018). Bu sayede daha derin ve
Ogrenebilir bir yap1 ortaya ¢ikmistir. YOLOV3 ayrica ¢oklu dlgekli tespit 6zelligi sunar. Yani
model, farkli boyutlardaki nesneleri daha dogru bir sekilde tantyabilmek i¢in ii¢ farkli 6lcekte
(13x13, 26x26 ve 52x52) ¢ikis iiretir. Bu mekanizma kii¢lik nesnelerin de daha isabetli bir

sekilde tespit edilmesini saglamistir.

YOLOV3, COCO veri setinde yapilan karsilagtirmalarda oldukga basarili sonuclar elde etmis
ve gercek zamanli uygulamalarda yiiksek dogrulugu koruyarak kullanilabilirligini artirmistir.
Bununla birlikte, YOLOvV3 halen tek agamal1 yapisinin dogasi geregi bazi karmasik sahnelerde,
ozellikle ¢ok kiiciik ve ¢ok sayida nesnenin bulundugu durumlarda ¢ift agamali modellere gore

daha diisiik dogruluklar gosterebilmektedir.

Sonu¢ olarak, YOLOv1’den YOLOv3’e kadar olan gelisim siireci, modelin hizdan 6diin
vermeden daha dogru tespitler yapabilmesini miimkiin kilmis, giinlimiizdeki YOLO siiriimleri

icin saglam bir temel olugturmustur. Bu siiriimler, gercek zamanli nesne tespiti gerektiren akillt
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giivenlik sistemleri, otonom araglar, endiistriyel denetim sistemleri gibi bircok uygulama

alaninda etkili bi¢imde kullanilmistir (Bochkovskiy vd., 2020; Hanyao vd., 2021).

4.3.1.2. YOLOv4

YOLOv4, gercek zamanli nesne tespiti alaninda hiz ve dogruluk arasinda optimal bir denge
saglayan 6nemli bir gelistirme olarak 2020 yilinda Alexey Bochkovskiy, Chien-Yao Wang ve
Hong-Yuan Mark Liao tarafindan tamitilmistir (Bochkovskiy vd., 2020). YOLOv4, selefi
YOLOvV3’lin temel prensiplerini korurken, birgok yeni bilesen ve optimizasyon teknigi ile
performansini belirgin sekilde artirmistir. Bu siiriim hem arastirmacilar hem de gelistiriciler
icin erigilebilir olacak sekilde tasarlanmis ve 6zellikle tek GPU ile egitilebilecek kapasitede

optimize edilmistir.

YOLOv4’lin en dikkat ¢eken yeniliklerinden biri, Cross Stage Partial Network (CSPNet)
mimarisinin backbone (omurga) olarak benimsenmesidir. CSPNet, daha 6nce kullanilan
Darknet-53 yerine, CSPDarknet53 adi verilen yeni bir yapiy1 entegre ederek, agin gradyan
akisini iyilestirmis, parametre tekrarini azaltmis ve genel 6grenme yetenegini artirmistir (Wang
vd., 2020). Bu sayede model daha derinlemesine bilgi 6grenebilirken ayn1 zamanda hesaplama

yiikiinii azaltmay1 basarmistir.

YOLOv4 ayni1 zamanda iki temel teknik setiyle 6ne ¢ikmistir: Bag of Freebies (BoF) ve Bag of
Specials (BoS).

e Bag of Freebies (BoF): Modelin test zamanindaki hizin1 etkilemeden yalnizca egitim
stirecine yonelik yapilan optimizasyonlar1 igerir. Bu baglamda Mosaic data
augmentation, DropBlock regularization, Class label smoothing ve CloU loss gibi
teknikler, modelin genelleme kabiliyetini artirmak amaciyla kullanilmigtir
(Bochkovskiy vd., 2020). Ozellikle Mosaic veri artirma ydntemi, dort farkli gériintiiniin
tek bir karede birlestirilmesini saglayarak cesitliligi 6nemli 6lgiide artirmis ve kiigiik
nesne tespitinde kayda deger iyilesmeler saglamistir.

e Bag of Specials (BoS): Test zaman1 performansini artiran fakat hesapsal maliyeti biraz
yiikselten modiilleri kapsar. Bu kisimda Spatial Pyramid Pooling (SPP), Path
Aggregation Network (PANet) ve Mish aktivasyon fonksiyonu gibi yapilarin
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entegrasyonu ile hem kontekst bilgisi zenginlestirilmis hem de bilgi akis1 daha verimli

hale getirilmistir (Lin vd., 2017; Misra, 2019).

Neck

Dense Prediction

v 4

CSPDarknet53 | SPP + PAN | | YOLOV3-

Sekil 28. YOLOv4 mimarisi (Park vd., 2021)

YOLOv4, COCO ve Open Images gibi biiylik veri kiimelerinde yapilan karsilagtirmalarda
onceki siiriimlere kiyasla daha yiiksek mAP degerleri elde etmis ve 6zellikle ger¢cek zamanl
uygulamalarda dikkat ¢ekici sonuglar sunmustur. Ayrica, modelin agik kaynak kodlu olmasi,

birgok farkli donanim ortaminda kolayca uygulanabilir hale gelmesini saglamigtir.

YOLOv4’iin bagka bir 6nemli avantaji ise tek GPU {izerinde yliksek dogrulukla egitilebilir
olmasidir. Bu 6zellik, 6zellikle akademik ¢aligmalar ve kaynaklari sinirli uygulama senaryolari
icin biiyilik bir kolaylik saglamigtir. YOLOv4, derin 6grenmede “herkes i¢in erisilebilir nesne
tespiti” vizyonunu siirdiirerek hem verimli hem de giiglii bir tespit mimarisi olarak kabul

gormustur.

Sonug olarak YOLOV4, tek agamali nesne tespit algoritmalarinin gelisiminde 6nemli bir dontiim
noktasi olmus, yiiksek dogruluk, egitim verimliligi ve uygulama kolaylig1 ile akademik
literatiirde ve endiistriyel projelerde yogun sekilde kullanilmaya devam etmektedir (Zhao vd.,

2019; Zhang vd., 2022).



4.3.1.3. YOLOVS

YOLOVS, resmi olarak YOLO ailesinin bir parcast olmasa da, Ultralytics tarafindan PyTorch
tabanli olarak gelistirilmistir. YOLOvVS’in modiiler yapisi, kullanict dostu arayiizii ve hizl

egitim performansi sayesinde biiyiik popiilerlik kazanmistir (Jocher vd., 2020).

Nesne tespiti alaninda ¢igir acan yontemlerden biri olan "You Only Look Once" (YOLO)
mimarisi, gercek zamanli tespit sistemlerinde hem hiz hem de dogruluk agisindan ¢igir agici bir
performans sunmustur. YOLO ailesinin 5. nesli olan YOLOVS5, Haziran 2020’de Ultralytics
tarafindan duyurulmus ve resmi bir akademik makaleye dayanmamasina ragmen, endiistri ve
aragtirma camiasinda yaygin kabul gérmiistiir (Jocher vd., 2020). YOLOvS5’in basarisi, kod
tabaninin agik kaynakli olmasi, kolay egitilebilirligi, yiiksek dogrulugu ve gercek zamanh

performansiyla dogrudan iliskilidir.

4.3.1.3.1. YOLOVS’in mimari yapisi

YOLOVS, ii¢ ana bilesenden olusur: Backbone, Neck ve Head.

e Backbone kisminda CSPDarknet53 yapist kullanilmaktadir. Bu yapi, Cross Stage
Partial Network (CSPNet) mimarisine dayanmaktadir ve bilgi kaybini minimize ederek
daha verimli bir 6zellik ¢ikarimi saglamaktadir (Wang vd., 2021).

e Neck boliimiinde ise Path Aggregation Network (PANet) kullanilarak ¢ok katmanl
Ozellik haritalar1 daha etkin bir sekilde birlestirilmekte ve tespit dogrulugu
artirllmaktadir.

e Head kismi ise her bir nesnenin sinifi, konumu (bounding box) ve nesneye ait giiven
skoru gibi ciktilar1 iiretmektedir. Bu yap1 sayesinde model hem kiigiik hem biiyiik

nesneleri daha tutarli bir sekilde tespit edebilmektedir (Zhao vd., 2022).

4.3.1.3.2. YOLOVS siiriimleri ve uygulama esnekligi

YOLOVS, kullaniciya islem giiciine ve tespit dogrulugu gereksinimlerine gore g¢esitli

versiyonlar sunar:

e YOLOVSs (small): Diisiik islem giicli gerektiren gercek zamanli uygulamalarda

kullanilir.
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e YOLOvVSm (medium): Dengeli hiz/dogruluk gerektiren uygulamalar i¢indir.
e YOLOVSI (large): Daha fazla parametre icerir ve dogruluk orani yiiksektir.
e YOLOVSx (extra-large): En yiliksek dogrulugu saglar, ancak hesaplama yiikii fazladir.

Bu ¢esitlilik sayesinde model, gomiilii sistemlerden yiiksek performansh sunuculara kadar

genis bir yelpazede uygulanabilmektedir (Jocher vd., 2020).

4.3.1.3.3. YOLOVS’in egitim siireci ve teknik ozellikleri

YOLOVS5’in 6ne ¢ikan avantajlarindan biri kolay ve optimize edilmis egitim siirecidir.

e  Otomatik hiperparametre optimizasyonu,

o Ogrenme orani sicaklik planlamast,

e  Mosaic veri artirimi,

e  MixUp, Label Smoothing gibi modern egitim teknikleri desteklenmektedir (Zhang vd.,
2023).

YOLOVS, PyTorch tabanlidir ve bu durum, TensorFlow tabanli énceki YOLO siiriimlerine
kiyasla daha esnek ve 6zellestirilebilir bir yap1 sunar. Model, ayn1 zamanda TensorRT, ONNX,
CoreML gibi farkli formatlara donistiirilerek mobil ve u¢ cihazlara kolayca entegre

edilebilmektedir.

4.3.1.3.4. YOLOVS’in gercek zamanlh uygulamalar

YOLOVS, yalnizca akademik caligsmalarla sinirli kalmamis, ayn1 zamanda birgok endiistriyel

uygulamada da basartyla kullanilmaktadir.

e  Giivenlik kameralarinda stlipheli nesne takibi,

e Otonom araglarda trafik isareti ve yaya tespiti,

e Tarimda meyve ve zararli tespiti,

o Insaat alanlarinda KKD tespiti gibi bircok farkli senaryoda yiiksek performans
gostermektedir (Li vd., 2022).
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Ozellikle KKD tespitine yonelik yapilan ¢alismalarda, YOLOVS5 ile %92-96 arasinda mAP
degerleri elde edildigi, ger¢ek zamanli uygulamalarda basarilt sonuglar alindig1 belirtilmistir

(He vd., 2021; Zhang vd., 2023).

4.3.1.3.5. YOLOvVS’in avantajlar1 ve sinirhiliklar

YOLOVS5’in baslica avantajlar sunlardir:

e Gergek zamanl yiiksek dogruluk,
e PyTorch tabanli olmas1 nedeniyle genis gelistirici destegi,
e  Transfer 6grenme yetenegi,

e Hizl egitim ve diisilk donanim gereksinimi.

Ancak bazi simirlamalar1 da bulunmaktadir:

e  Cok kiiclik nesnelerde (6rnegin uzaktaki baret gibi) tespit performansi diisebilir.
e Cok karmasik arka planli goriintiilerde yanlig pozitif oran1 artabilir.

e Diisiik ¢oziiniirliiklii goriintiilerde dogruluk kaybi yasanabilir.

Bu nedenlerle YOLOvS5’in uygulamaya o6zel detayli optimizasyonlarla desteklenmesi

gerekmektedir.

4.3.1.4. YOLOV6

YOLOV6, 2022 yilinda Cin merkezli teknoloji firmas1 Meituan tarafindan gelistirilmis ve agik
kaynakli olarak yaymmlanmistir. YOLO mimarisinin Onceki siirlimlerine kiyasla hem
endiistriyel uygulamalarda daha verimli ¢alismasi hem de yiiksek dogrulukla nesne tespiti
gerceklestirmesi hedeflenmistir (Meituan, 2022). YOLOvV6, ozellikle gergek zamanl
uygulamalarda kullanilan nesne algilama sistemleri i¢in optimize edilmistir ve yiiksek

verimlilik, diisiik gecikme siiresi ve daha fazla dogruluk orani sunarak dikkat ¢gekmistir.

YOLOv6’nin en temel farki, capa bagimsiz (anchor-free) bir tasarimi benimsemesidir. Bu
tasarim sayesinde model, geleneksel anchor tabanli yontemlerde karsilagilan kutu 6n tanimi ve

eslestirme karmasikligindan kurtulmustur. Anchor-free yapilar, kutu koordinatlarini dogrudan
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tahmin ederek, modelin daha esnek ve daha az hiperparametreye bagli bir sekilde 6grenmesini
saglar (Zhou vd., 2019). Bu da hem egitim siiresini kisaltmakta hem de genel hata oranini

azaltmaktadir.

YOLOV6 ayrica Adaptive Training Sample Selection (ATSS) algoritmasini kullanarak pozitif
ve negatif Orneklerin secimini otomatiklestirmekte ve daha dengeli bir egitim siireci
sunmaktadir (Zhang vd., 2020). ATSS, tespit edilen nesneye uygun olan drneklerin daha etkili
secilmesini saglayarak siniflandirma ve yerellestirme hatalarin1 azaltmakta biiyiik katki
sunmaktadir. Bu yontem, sabit IoU esiklerine dayali klasik se¢im algoritmalarma gore daha

esnek ve 0grenmeye dayali bir 6rnek se¢imi sunar.

Backbone mimarisi olarak YOLOv6, Efficient Visual Architecture (EVA) adin1 verdikleri
giiclii ve optimize edilmis bir yap1 kullanir. EVA hem hafif hem de yiiksek dogruluklu tespit
icin tasarlanmis bir ag yapist olup, Meituan mihendislerinin &zellestirdigi ve PyTorch
ortaminda yliksek performans gdsteren bir mimaridir. EVA ile birlikte gelen RepVGG block
ve Depthwise Separable Convolutions gibi yapilar sayesinde model daha az parametre

kullanarak daha derin 6grenme gergeklestirir (Ding vd., 2021).
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Sekil 29. YOLOv6 mimarisi (Tao vd., 2023)

YOLOVG6 ayrica asagidaki teknik yeniliklerle donatilmigtir:

e SimOTA Label Assignment: Gelismis bir ornek esleme algoritmast olup, basta
Decoupled Head mimarisi olmak {izere modelin 6grenme siirecini daha saglam hale
getirir.

o Efficient Decoupled Head: Kayip fonksiyonlarmin smiflandirma ve regresyon

basliklar1 arasinda ayristirilmasi ile daha dogru sonuglar alinmasini saglar.
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e Quantization-aware Training (QAT) destegi ile diisiik seviyeli donanimlarda bile
yiiksek dogruluk korunur. Bu o6zellik sayesinde YOLOvV6, edge cihazlar ve mobil

uygulamalar i¢in de uygun hale gelmistir.

YOLOV®6, ozellikle endiistriyel uygulamalarda nesne tespiti, kalite kontrol, trafik analizi ve
robotik goriis sistemleri gibi alanlarda kullanilmak {izere optimize edilmistir. Yapilan
degerlendirmelerde, YOLOvVS ve YOLOvV4 gibi seleflerine kiyasla hem FPS hem de mAP

degerlerinde anlamli iyilesmeler sundugu gosterilmistir (Meituan, 2022).

Sonu¢ olarak YOLOvV6, nesne tespitinde anchor-free yaklagimi, modern mimarisi ve
endiistriyel uygulamalara uygunlugu ile literatiirde 6nemli bir yer edinmistir. Akademik
arastirmalarda da giderek artan sekilde kullanilmakta ve o6zellikle diisiik gecikme siiresi ile

yiiksek dogrulugu bir arada sunmasit bakimindan dikkat ¢ekici bir mimaridir.

4.3.1.5. YOLOV7

YOLOv7 (Wang vd., 2022), E-ELAN bloklar1 ve dynamic label assignment gibi tekniklerle
daha hizli ve dogru sonuclar iiretmektedir. YOLOvV7 hem nesne tespiti hem de ornek

segmentasyonu gibi gorevlerde optimize edilmistir.

YOLOv7, 2022 yilinda Wong Kin-Yu, Alexey Bochkovskiy ve Chien-Yao Wang tarafindan
gelistirilen ve yayimlanan, nesne tespiti alanindaki en gilincel ve ileri diizey YOLO
stirlimlerinden biridir. "YOLOV7: Trainable Bag-of-Freebies Sets New State-of-the-Art for
Real-Time Object Detectors" adli ¢alismayla duyurulan bu model, 6zellikle gergek zamanl

nesne tespiti gorevlerinde iistiin performans sunmak iizere optimize edilmistir (Wang vd.,

2022).

YOLOV7 hem tespit dogrulugu hem de islem siiresi a¢isindan dnceki YOLO siiriimlerini ve
bir¢ok ¢agdas rakibini geride birakmis; COCO veri kiimesinde yiiksek mAP ve FPS skorlari ile
dikkat ¢ekmistir.
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4.3.1.5.1. YOLOv7’nin yenilikg¢i ozellikleri

YOLOvV7, sadece mimari giincellemelerle degil ayn1 zamanda egitim siirecine entegre ettigi

yenilik¢i tekniklerle de dikkat ¢eker:

e Trainable Bag-of-Freebies (TBoF): Egitim siirecinde dogrudan dogrulugu artirmak
icin parametresiz, ek maliyet getirmeyen ancak &grenmeyi iyilestiren yontemlerin
(6rnegin veri artirnmi, DropBlock, EMA vb.) birlikte kullanilmasiyla elde edilen bir
yapl.

e Extended Efficient Layer Aggregation Network (E-ELAN): Bu yapi, farkh
derinliklerdeki o6zellik haritalarin1 daha etkili bir bicimde birlestirerek modelin
genelleme kabiliyetini artirir. Ayni zamanda agin derinligi artirildiginda egitim
kararliligini korur.

e Model Scaling for Concatenation-Based Models: YOLOv7, model 6l¢eklemesini
hem derinlik hem de genislik boyutunda optimize eder. Bu, farkli boyutlardaki
uygulamalar i¢in ¢ok yonlii kullanim imkani1 saglar.

e Auxiliary Head: Egitim sirasinda kullanilan bu yap1, geri yayilim1 daha verimli hale
getirerek daha hizli yakinsama saglar. Bu yardimci baslik, sadece egitim sirasinda
aktiftir ve ¢ikarim sirasinda kullanilmaz.

e Re-parameterized Convolution (RepConv): Egitim ve c¢ikarim asamasinda farkli
yapilarin kullanildigi, egitim sirasinda c¢oklu dallanma saglayan, ¢ikarimda ise tek
konvoliisyonla sadelestirilen bu yap1 hem performansi hem de hiz1 artirir (Ding vd.,

2021).

4.3.1.5.2. YOLOv7 mimarisinin teknik ayritilari

YOLOV7'nin mimarisi, backbone, neck ve head katmanlarini icerir. Asagida bu katmanlar

Ozetlenmistir:

e Backbone: E-ELAN modiiliinii barindiran yapi, temel 6zelliklerin ¢ikarimini yapar.
CSPDarknet yapisina benzer, ancak geligsmis baglanti ve yogunluk saglar.
e Neck: PANet benzeri ¢ok seviyeli 6zellik birlestirme mekanizmalar1 kullanilarak farkli

boyutlardaki nesnelerin tespiti desteklenir.
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e Head: YOLO kafa yapist ile sinif, konum ve nesne varligi skorlari ¢ikarilir. Bu ¢ikislar,

farkli 6lgeklerde (small, medium, large objects) hesaplanir.

Ayrica YOLOvV7, Neural Architecture Search (NAS) teknikleriyle de uyumlu olacak sekilde

tasarlanmistir. Bu, modelin farkli platformlara otomatik optimize edilebilmesini kolaylastirir.

4.3.1.5.3. YOLOV7’nin performans karsilastirmalari

YOLOV7, birgok benchmark testinde state-of-the-art basarilar elde etmistir. Ornegin: COCO
test-dev lizerinde 51.4% AP degeri ve 160 FPS hiz ile 6nceki siirlimler ve EfficientDet, Faster
R-CNN, RetinaNet gibi modellere kars1 iistiinliik saglamigtir (Wang vd., 2022).

Bu 6zellikleri ile YOLOvV7 hem kaynak kisitli cihazlar hem de yiiksek dogruluk isteyen sunucu

uygulamalari i¢in ideal bir ¢6ziim haline gelmistir.

4.3.1.5.4. YOLOv7’nin gercek diinya uygulamalar

YOLOV7, bir¢ok pratik uygulamada kullanilmaktadir:
e  Otonom siiriis sistemlerinde yol isaretleri ve yayalarin tespiti,
o  Endistriyel kalite kontrol,
o Kisisel koruyucu ekipman (baret, yelek) tespiti,
e  Giivenlik ve izleme sistemlerinde anomali ve kisi takibi,
e Tarimda mahsul, zararli veya hastalik tespiti (Li vd., 2023).
Modelin hem hizli hem de yiiksek dogrulukta sonu¢ vermesi, u¢ cihazlarda bile kullanilmasini

mimkin kilmaktadir.

4.3.1.5.5. YOLOv7’nin avantajlar1 ve simirhhiklar:

Avantajlar:
e YOLOvS5'e gore %10-20 daha yiiksek dogruluk,
e Gergek zamanl tespit performansi (160+ FPS),
o Daha iyi kii¢lik nesne tespiti basarimu,
e Esnek model dlgekleme ve egitim yontemleri.
Sinirhliklar::

o Egitim siireci daha karmasiktir ve ileri diizey ayar gerektirir.
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e YOLOVS gibi daha yeni siiriimler baz1 durumlarda daha optimize calisabilir.

e Veri seti ¢esitliligi yliksek degilse overfitting riski vardir.

4.3.1.6. YOLOVS

YOLOV8 (Ultralytics, 2023), tamamen yeniden tasarlanmis bir mimari ile gelmis, model
yapisim daha hafif ve esnek hale getirmistir. Ozellikle ONNX ve TensorRT gibi platformlara
dogrudan destek vermesi, edge computing uygulamalari i¢in 6nemlidir. YOLOvVS ayni zamanda
segmentasyon, siniflandirma ve viicut durusu tahmini gorevlerini entegre destekleyen ilk

YOLO versiyonudur.

YOLOVS, Ultralytics tarafindan 2023 yilinda gelistirilen ve tanitilan, YOLO serisinin en giincel
ve gelismis slirimiidiir. Daha onceki versiyonlardan bagimsiz olarak sifirdan insa edilen bu
stirlim, segmentasyon, siiflandirma ve insan pozu tahmini gibi gorevleri desteklemekte ve

kullanim kolaylig1 saglamaktadir (Ultralytics, 2023).

4.3.1.6.1. YOLOVS8’in mimari yapisi

YOLOvVS8’in mimarisi, dénceki YOLO siiriimlerine gore daha hafif ve daha verimli olacak
sekilde tasarlanmistir. Bu siirimde onceki bazi mimari bilesenler ¢ikarilmis veya modern
yaklasimlarla degistirilmistir. Ornegin:

e Cross Stage Partial (CSP) yapis1 yerine daha sade bir mimari olan Convolution-BatchNorm-
LeakyReLU (CBL) ve Conv-BN-SiLU kombinasyonlari tercih edilmistir.

e Anchor-free bir nesne tespiti yaklasimi benimsenmistir. Bu sayede oOzellikle kiigiik
nesnelerin daha dogru bir sekilde tespit edilmesi saglanmis ve modelin genel dogrulugu
artirllmigtir.

e Decoupled Head kullanilarak siniflandirma ve regresyon gorevleri birbirinden ayrilmistir.
Bu mimari degisiklik, 6zellikle daha kararli bir 6grenme siireci ve daha iyi genel performans

saglamistir (Ultralytics, 2023).
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4.3.1.6.2. YOLOV®’in ozellikleri ve avantajlari

e Modiiler Yapi: YOLOvS, kullanict dostu modiiler bir yapiya sahiptir. Bu durum,
aragtirmacilarin model {izerinde degisiklik yapmasini, transfer 6grenme uygulamasini
veya yeni veri setleriyle kolayca egitmesini miimkiin kilar.

e Performans: COCO gibi benchmark veri setleri ilizerinde yiiksek AP degerlerine
ulasarak &nceki siiriimleri geride birakmustir. Ornegin, YOLOv8x modeli COCO veri
setinde yaklasik %53 AP'ye ulagmistir (Jocher vd., 2023).

e Segmentasyon ve Pose Estimation: YOLOvVS yalnizca nesne tespitiyle sinirli degildir;
ayn1 zamanda anlamsal ve drnek segmentasyonu, viicut durusu tahmini gibi gorevlerde
de kullanilabilmektedir.

e Optimize Edilmis Ciktilar: ONNX, CoreML, TensorRT gibi bir¢ok farkli platforma
kolaylikla doniistiiriilebilir, bu da edge cihazlarda ¢aligmayi kolaylagtirir.

e Yiiksek Uyumluluk: Ultralytics’in sagladigt Command Line Interface (CLI) ve Python

API destegi ile modelin egitilmesi ve kullanim1 oldukga basitlestirilmistir.

4.3.1.6.3. YOLOVS8’in uygulama alanlar

YOLOVS, endiistriyel otomasyon, giivenlik sistemleri, akilli sehirler, saglik teknolojileri ve
otonom araglar gibi bircok alanda uygulanabilmektedir. Ozellikle is saghigi ve giivenligi
kapsaminda KKD tespiti i¢in ideal bir tercih sunmaktadir. YOLOvS8’in anchor-free yapisi
sayesinde iscilerin farkli uzaklik ve acilardaki goriintlilerinde daha gilivenilir tespit

yapilabilmektedir (Guo vd., 2023).

4.3.1.6.4. YOLOVS®’in dezavantajlar1 ve simirhliklar

e YOLOVS8’in anchor-free yapist, belirli durumlarda yiiksek oranda ortiisen nesneleri ayirt
etmekte zorlanabilir.

e Daha fazla 6zellik sunmasi, bazi modellerin boyutunun artmasina neden olabilir. Bu da
gomiilii sistemlerde modelin kiigiiltiilmesini gerekli kilar.

e YOLOVS ile birlikte gelen baz1 6zel formatlar (6rnegin Ultralytics’in kendi .yaml ve .pt

formatlar), diger agik kaynakli platformlarla dogrudan uyumsuzluk yaratabilir.
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4.3.1.6.5. YOLOVS8’in avantajlar

YOLOVS, YOLO ailesinin en gelismis iiyesi olarak hem dogruluk hem de kullanim kolaylig:
acisindan kullanict dostu ve gii¢lii bir modeldir. Modern yapisi, anchor-free tasarimu,
segmentasyon ve pose tahmini gibi ¢ok yonlii destekleriyle, nesne tespitinde ¢ok sayida
endiistriyel ve akademik uygulama igin Oncelikli tercih haline gelmistir. Bu g¢alismada
kullanilan YOLOVS8, o6zellikle KKD tespiti gibi kritik giivenlik uygulamalarinda ytiksek

dogrulugu ve gercek zamanli performanst ile tercih edilmistir.

YOLOV8, COCO ve custom veri setlerinde ¢ok yliksek mAP degerlerine ulagsmistir. Kullanimi
kolay arayiizii ve transfer learning destegi, onu bir¢ok akademik ve ticari projede tercih edilen

model haline getirmistir.

4.3.2. Single shot multiBox detector (SSD)

SSD, her bir feature map konumundan dogrudan sinirlayici kutu tahmini yapar. Bu yoniiyle
anchor box tabanli ilk tek agamali modellerdendir (Liu vd., 2016). SSD, farkli boyuttaki feature
map’lerde farkli 6l¢eklerde nesne tespiti yaparak hem kiiciik hem biiylik nesneler i¢in esnek

¢O0zUm sunar.

SSD'nin avantajlar1 arasinda:
e  Gergek zamanl galisabilme,
e Daha az karmasik yapi,
e YOLOv!’e gore daha yiiksek dogruluk yer alir.

Modern Gelistirmeler: 2020 sonrasi, SSD’ye dayali olarak mobil cihazlar i¢in Lightweight
SSD ve Tiny SSD gibi stirlimler gelistirilmigtir. Bunlar MobileNet, EfficientNet gibi hafif
backbone’lar ile entegre ¢alismaktadir (Zhao vd., 2022).

4.3.3. RetinaNet

RetinaNet (Lin vd., 2017), focal loss fonksiyonunu tanitarak tek asamali modellerde sik
karsilasilan sinif dengesizligi sorununa ¢éziim getirmistir. Bu model, FPN yapisi iizerine

kuruludur ve diisiik 6rnek frekansina sahip nesnelerin daha iyi taninmasina olanak saglar.
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Avantajlar:
e Yiiksek dogruluk
e Tek asamali tespitlerde mAP basarimi

o Karmagik sahnelerde iyi performans

Modern Kullanim: RetinaNet, tibbi goriintiileme ve giivenlik sistemlerinde sik tercih edilen
bir yontemdir. EfficientDet gibi yeni mimarilerde de focal loss ve FPN yapisi kullaniimaya

devam etmektedir.

4.3.4. Giincel tek asamali modeller ve gelismeler

4.3.4.1. EfficientDet

EfficientDet, EfficientNet tabanli backbone ve Bidirectional Feature Pyramid Network
(BiFPN) yapisiyla hem hiz hem de dogruluk ag¢isindan dengeli bir yap1 sunar (Tan vd., 2020).
Model biiyiikliikleri DO’dan D7’ye kadar dl¢eklenebilir.

4.3.4.2 PP-YOLOE

PP-YOLOE, Baidu tarafindan gelistirilen PaddlePaddle framework’ii lizerinden yiiriitiilen bir
projedir. ResNet-DCN ve ESE attention mekanizmasi kullanarak tespit dogrulugunu artirmigtir

(Xu vd., 2022).

4.4. Derin Ogrenme Algoritmalarinda Tespit isleminin Hizlandirilmas:

Derin dgrenme tabanli nesne tespit sistemleri, yliksek dogruluk ve esneklik saglamalarina
ragmen, Ozellikle gercek zamanli uygulamalarda yavas calisabilmektedir. Bu nedenle, tespit
algoritmalarmin hizlandirilmas1 kritik Oneme sahiptir. Hizlandirma; mimari diizeyde
iyilestirme, model sikistirma, kuantizasyon, edge cihazlara uygunlastirma ve donanim odakl

optimizasyonlarla miimkiindiir.
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4.4.1. Hafif mimari kullanimi

Geleneksel aglar (VGG, ResNet) yerine daha az parametreye sahip, diisiik bellek tiiketen
mimariler kullanmak tespit siiresini ciddi 6l¢iide azaltir:

e MobileNetV2/V3: Ozellikle mobil ve gémiilii cihazlarda kullanilan hafif CNN
mimarileridir (Howard vd., 2019). SSD, YOLOvVS5 ve YOLOVS8 gibi tespit modelleri bu
tiir backbonelarla entegre edilmistir.

o EfficientNet: Parametre sayisini optimize ederek daha az hesaplama giiciiyle yiiksek

dogruluk saglar (Tan & Le, 2019).

4.4.2. Model sikistirma ve pruning

Ag parametrelerinin optimize edilmesi, gereksiz diigiimlerin budanmasi (pruning), seyreltilmis
ag yapilar1 sayesinde modelin hem boyutu hem de hesaplama yiikii azaltilabilir (Molchanov
vd., 2017). YOLOvV5’in “nano” ve “small” versiyonlari, budama ve katman azaltimi yoluyla

diistik kaynakli ortamlara uygun hale getirilmistir.

4.4.3. Kuantizasyon ve diisiik hassasiyetli hesaplama

Model parametrelerinin 32-bit kayan nokta (FP32) yerine 16-bit (FP16) ya da 8-bit (INTS) ile
temsil edilmesi, performansi dnemli Ol¢lide artirabilir. TensorRT ve ONNX Runtime gibi

kiitiiphaneler bu tiir optimizasyonlar1 destekler.

4.4.4. Donanim tabanh hizlandirma

GPU, TPU, NPU gibi 6zel islemciler kullanilarak paralel hesaplama desteklenir. Ozellikle
YOLOVS gibi modellerin TensorRT destegi ile edge cihazlarda dahi yiiksek FPS degerleri elde
edilebilir.

o Edge cihazlar: NVIDIA Jetson, Google Coral, Raspberry Pi gibi platformlar diisiik gii¢

tilketimiyle ger¢ek zamanli nesne tespiti saglar (Hanyao vd., 2021).
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4.4.5. Mimari iyilestirmeler

e Depthwise Separable Convolution (DSConv) gibi teknikler, parametre sayisini
azaltarak hizlandirma saglar.

e Attention mekanizmalar1 (SE bloklari, ECA-Net) secici bilgi isleme ile hem dogrulugu
artirir hem de gereksiz hesaplamayi azaltir (Wang vd., 2020).
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5. MATERYAL VE YONTEM

5.1. Veri Seti ve Onisleme

Bu calismanin temelini, is saghigi ve giivenligi kapsaminda KKD kullanim durumunun
otomatik olarak tespit edilmesini amaclayan bir bilgisayarla gdérme uygulamasi
olusturmaktadir. Bu dogrultuda, makine 6grenmesi ve 6zellikle derin 6grenme ydntemlerinin
uygulanabilirligi agisindan zengin igerige ve etiketleme yapisina sahip acik kaynakli bir veri

seti olan Railroad Worker Detection Dataset (Mazurov, 2021) kullanilmigtir.

5.1.1 Veri setinin tanitimi ve genel yapisi

Veri seti, Kaggle platformu {izerinde Mike Mazurov (2021) tarafindan yayimlanmaistir. Veri seti
temel olarak demiryolu santiyelerinde gorev yapan isgilerin farkli pozisyonlarda ve acilarda
cekilmis goriintiilerini igermekte olup, iscilerin baret (helmet), giivenlik yelegi (vest) ve isci
(worker) smiflarina ait etiketlerini barindirmaktadir. Sekil 30’da veri setine ait 6rnek gorseller

verilmistir.

Bu veri seti, gergek diinya sahnelerinden elde edilmis olmasi bakimindan sentetik veya
laboratuvar ortamlarinda olusturulmus veri setlerinden ayrilmaktadir. Bu da modelin gergek
zamanli uygulamalarda genelleme kabiliyetini artirmaktadir. Veri setindeki gorsellerin
cesitliligi — farkli kamera acilarindan, 1s1k kosullarindan ve sahne diizenlerinden elde edilmesi

— derin 6grenme modellerinin performansini test etmek agisindan oldukca elveriglidir (Zhou

vd., 2020).
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Veri setinin temel 6zellikleri:

Goriintii sayist: 3.222 adet

Etiket simiflari: Baret (helmet), yelek (vest), isci (worker)

Dosya bi¢imi: JPEG formatinda gorseller, TXT formatinda YOLO uyumlu etiket
dosyalari

Goriintii boyutlari: Degisken; en yaygin boyutlar 1280x720, 640x480

Etiket formati: YOLO etiketi bigiminde: class_id x_center y center width height

Baret yelek ve ig¢i goriintiilerinin yer aldig1 3222 goriintiide her bir sinifa ait etiket sayilari tablo

1’de gdsterilmistir.

Tablo 1. Etiketli nesne sayisi

Etiket Sinifi Etiket Sayis1
Baret 6515
Yelek 7883
Isci 7973
Toplam 22371
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5.1.2 Etiketleme yapisi ve kalitesi

Veri seti, YOLO formatina uygun olarak her goriintiiye karsilik gelen metin dosyalarinda
nesnelerin sinifi ve konum bilgilerini igerecek sekilde diizenlenmistir. Koordinatlar, goriintii
boyutlarina gére normalize edilmis olup, her satirda bir nesne tanimi1 yer almaktadir. Ancak veri
seti lizerinde yapilan manuel kontrollerde bazi eksik etiketlemeler, ¢akismalar ve sinif
dengesizlikleri tespit edilmistir. Bu durum, derin 6grenme modelinin egitimi 6ncesinde veri

temizleme ve diizeltme islemleri ile giderilmeye ¢aligilmistir.

Benzer sekilde veri setindeki smiflar arasinda gozle goriiliir bir dengesizlik oldugu
belirlenmistir. Ornegin, isci smifina ait nesnelerin sayisi baret veya yelek siniflarma kiyasla
daha fazladir. Bu durum sinif dengesizligi sorununa neden olabileceginden, egitim asamasinda
0zel kayip fonksiyonlari ve agirlikli 6rnekleme teknikleri dikkate alinmistir (Johnson ve

Khoshgoftaar, 2019).

5.1.3 Onisleme siireci ve teknikleri

Veri setinin model egitimine uygun hale getirilebilmesi i¢in asagida aciklanan Onigleme

adimlar gerceklestirilmistir:

5.1.3.1 Boyutlandirma (Resizing)

Tim goriintiiler, YOLOvS5, YOLOv7 ve YOLOv8 modelleri i¢in Onerilen 640%640 piksel
boyutuna yeniden boyutlandirilmistir. Bu boyut hem egitim siiresini optimize etmekte hem de

bellek tiikketimini dengeli tutmaktadir (Jocher vd., 2020).

5.1.3.2 Veri artirimi (Data augmentation)

Modelin farkli durumlar1 genelleme kabiliyetini artirmak amaciyla egitim verileri lizerinde
YOLO algoritmalarinin varsayilan degerleri esas alinarak su dontisiimler uygulanmistir:

e  Yatay cevirme (horizontal flip)

e Mosaic (goriintii birlestirme)

e  HSV renk doniisiimii

o Rastgele parlaklik/arttirma (brightness adjustment)
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e Donme (rotation)

Bu islemler, modelin farkli kamera acilari, 151k kosullar1 ve cevresel faktorlere karsi daha

dayanikli hale gelmesini saglamistir (Shorten ve Khoshgoftaar, 2019).

5.1.3.3 Etiket uyumlastirmasi ve normalize etme

Tiim etiketler, goriintii boyutlarina goére yeniden normalize edilmistir. Etiketleme formati su
bicimdedir: class_id x_centery center width height. Bu yap1, YOLO algoritmalarinin dogrudan

uyumlu bi¢cimde egitilmesine olanak tanir.

5.1.4 Veri setinin egitim-dogrulama-test ayrim

Modelin basarisinin tarafsiz sekilde olciilebilmesi icin veri seti ii¢ parcaya ayrilmistir:
o Egitim verisi (train): %80 (2577 goriintii)
o Test verisi (test): %20 (645 goriintii)

5.2. Yontem

YOLO (You Only Look Once) algoritmasi, nesne tespitinde tek agamali bir yaklasim sunarak
diger yontemlere kiyasla 6nemli avantajlar saglamaktadir. Ozellikle R-CNN, Fast R-CNN ve
Faster R-CNN gibi iki agamali modeller, yiiksek dogruluk oranlarina ulagabilseler de, bdlge
oneri adimlar1 ve katmanl isleme siirecleri nedeniyle ger¢ek zamanli uygulamalarda yetersiz
kalabilmektedir (Ren et al., 2015). Buna karsin YOLO, goriintiiyii tek bir ileri besleme adimiyla
(single forward pass) isleyerek tiim nesne tespiti siirecini son derece hizli bir sekilde tamamlar.
Bu yap1, hem siniflandirma hem de konumlandirma iglemlerinin ayni ag iizerinden eszamanli
olarak gergeklestirilmesine olanak tanir (Redmon et al., 2016). Ayrica YOLO’nun daha yeni
stirtimleri (YOLOvS, YOLOv7, YOLOVS gibi) hem tespit dogrulugunu hem de islem hizini
artiracak sekilde optimize edilmistir. Bu siirlimler, daha verimli backbone mimarileri, veri
artirma teknikleri ve gelismis kayip fonksiyonlar1 sayesinde hem diisiik gecikme siiresi hem de
yiiksek hassasiyet saglar (Jocher et al., 2020; Wang et al., 2022). Ozellikle endiistriyel
uygulamalarda ve ger¢ek zamanli giivenlik izleme sistemlerinde hizin kritik bir 6neme sahip

olmasi, bu ¢alismada YOLO algoritmasinin tercih edilmesini gerekli kilmistir.
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Is giivenliginde KKD ekipmanlarmin tespit edilmesi i¢in YOLO versiyonlarindan en giincel
sirimler olan YOLOvS5, YOLOv7 ve YOLOVS tercih edilmistir. YOLOvS, YOLOvV7 ve
YOLOWVS siiriimleri kendi icerisinde farkli agirlik dosyalar1 barindirmaktadir (Tablo 2).

Tablo 2. YOLO siiriimleri agirlik dosyalari

Model Agirlik Dosyasi Aciklama
yolov5s.pt Kiiciik model, hizli ve hafif, diisiik dogruluk
YOLOVS yolovSm.pt Orta model, hiz ve dogruluk dengesi
yolov5l.pt Biiyiik model, daha yiiksek dogruluk
yolov5x.pt Cok biiytik, en yiiksek dogruluk
yolov7.pt Standart YOLOv7 modeli, genel amagl
YOLOvV7  yolov7-tiny.pt Daha kiigiik ve hizli, diisiik dogruluk
yolov7-w6.pt Daha biiylik, daha yliksek dogruluk i¢in
yolov8n.pt Nano model, ¢ok hizli ve hafif
yolov8s.pt Kiigiik model, iyi hiz ve dogruluk dengesi
YOLOv8  yolov8m.pt Orta model, daha yiiksek dogruluk
yolov8l.pt Biiyiik model, yiiksek dogruluk
yolov8x.pt Cok biiylik model, en yiiksek dogruluk

Tablo 2°de verilen YOLO versiyonlarmin agirlik dosyalarindan, kullanilan veri setinin kiigiik

olmasi nedeniyle S siiriimii se¢ilmistir.

(Calismada ele alinan YOLO versiyonlar1 kullanilarak Railroad Worker Detection Dataset veri
seti lizerinde, ayni1 ortam ve sartlarda egitimler gerceklestirilmistir. Egitimler Nvidia geforce
1070TI ekran kart1, Intel Core 17 7700HQ islemci ve 16GB RAM’e sahip bir bilgisayarda,
Python programlama dili kullanilarak yiiriitilmiistir. YOLO versiyonlarinin egitimleri

sirasinda kullanilan parametreler Tablo 3’te verilmistir.
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Tablo 3. Egitim sirasinda kullanilan parametreler

Parametre Deger Aciklama
YOLOVSs,
Her ii¢ modelin kiigiik (small - s) versiyonlari
Kullanilan Modeller  YOLOV7s,
kullanilmigtir
YOLOVS8s
Modeller 50 donem (epoch) boyunca
Epoch Sayis1 50 (ep o
egitilmistir
Batch Size 16 Her iterasyonda egitime giren goriintii sayisi
Girig gorintiilerinin yeniden
Goriintli Boyutu 640 x 640 .
boyutlandirildig: sabit ¢oziintirlik
Optimizasyon SGD YOLO modellerinde genellikle varsayilan
Algoritmast olarak kullanilan optimizasyon algoritmasi
Flip, scale, mosaic, HSV gibi goriintii artirma
Veri Artirimi Aktif (varsayilan)
teknikleri kullanilmigtir
Kayip fonksiyonlari: kutu regresyonu (box),
Loss Fonksiyonlar1 Box, Cls, DFL yiP Y gresyom
sinif tahmini (cls), dagilim odakli kayip (dfl)
Onceden Egitilmis yolov5s.pt, Her model i¢in kendi kiigiik agirlik dosyasi
Agirliklar yolov7.pt, yolov8s.pt  kullanilmistir

Egitim-Test Oran1

%80 / %20

Egitim ve dogrulama i¢in veri ayrimi

Tablo 3’te goriildiigii iizere epoch 50, batch size 16, image size 640 olarak belirlenmistir.

Tabloda verilen diger parametreler modellerin varsayilan degerlerinde alinmstir.

5.2.1 Olciim metrikleri

Nesne tespiti modellerinin basarimint degerlendirmek amaciyla c¢esitli Ol¢iim metrikleri
kullanilmaktadir. Bu metrikler; modelin dogrulugunu, duyarliligini ve genel performansini
nicel olarak ifade etmeye yardimci olur. Bu g¢alismada kullanilan YOLOvVS, YOLOV7 ve
YOLOvV8 modellerinin karsilagtirilmasinda yaygin olarak kullanilan Precision, Recall, F1-

Score, Intersection over Union (IoU) ve mean Average Precision (mAP) metrikleri esas

alinmustir.
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5.2.1.1. Intersection over union (IoU)

IoU, modelin tahmin ettigi sinirlayict kutu (bounding box) ile ger¢ek kutu (ground truth)

arasindaki kesigim oranini dlger. Formiilii denklem 1°de verilmistir.

IO U — Aintersection (1)

union

Burada:
e Ainersection: Tahmin kutusu ile gercek kutunun kesisim alani
e Aunion: Tahmin kutusu ile ger¢ek kutunun birlesim alani
IoU degeri O ile 1 arasinda degisir. 0, tamamen yanlis tespiti; 1 ise milkemmel rtiismeyi ifade

eder. Genellikle IoU esik degeri olarak %50 (0.5) kullanilir.
5.2.1.2. Kesinlik (Precision)

Precision, modelin pozitif olarak smiflandirdigi nesnelerin ne kadarmin gercekten dogru

oldugunu o6lger. Formiilii denklem 2’de verilmistir.

TP
TP+FP

Precision =

)

Burada:
e True Positive (TP): Dogru olarak tespit edilen nesneler

o False Positive (FP): Yanlis olarak tespit edilen nesneler

5.2.1.3. Duyarhlik (Recall)

Recall, modelin tespit etmesi gereken tiim gercek nesnelerden kag tanesini dogru sekilde tespit

ettigini gosterir. Formiilii denklem 3’te verilmistir.

TP
TP+FN

Recall =

3)
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Burada:
o False Negative (FN): Gercek nesne olup da model tarafindan tespit edilemeyen

durumlar

5.2.1.4. F1-score

Precision ve Recall’un harmonik ortalamasidir. Dengeleyici bir metriktir, 6zellikle Precision ve

Recall arasinda bir denge kurmak gerektiginde 6nemlidir. Formiilii denklem 4’te verilmistir.

Precision X Recall

F1— Score =2 X 4)

Precision+Recall

5.2.1.5. Mean average precision (mAP)

mAP, birden fazla sinif i¢in ortalama olarak modelin ne kadar basarili oldugunu gosterir. Bir
siif i¢in Average Precision (AP) hesaplanir ve tiim siniflarin ortalamasi alinarak mAP elde
edilir. Formiilii denklem 5°te verilmistir. IoU esik degerine gore farkli mAP hesaplamalari
yapilabilir. Ornegin:

e mAPgos: IoU > 0.5 i¢in

e mAP@os:009s: IoU 0.5'ten 0.95'e kadar her 0.05’lik artisla hesaplanan ortalama

AP = folp(r)dr (%)

Burada:
e p(r): Recall’a gore degisen precision degeridir.
mAP degeri, genellikle grafiksel olarak Precision-Recall egrisi altinda kalan alanin (AUC)

hesaplanmasiyla elde edilir.
5.2.2. Cahismada kullanmilan YOLO siiriimlerinin karsilastirilmasi

Son yillarda bilgisayarla gorme alaninda, ozellikle ger¢cek zamanli nesne tespiti
uygulamalarinda YOLO algoritmalari olduk¢a yaygin olarak kullanilmaktadir. YOLO’nun her
yeni sliriimii, bir 6nceki versiyona gore gerek dogruluk orani gerekse de islem hizi agisindan

onemli gelismeler sunmaktadir. Bu baglamda, YOLOvS, YOLOvV7 ve YOLOVS siiriimleri;
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mimari yapi, egitim kolayligi, gorev cesitliligi ve performans agisindan degerlendirilerek Tablo

4’te kapsamli bir bicimde karsilagtirilmigtir.

Tablo 4. YOLOvS, YOLOv7 ve YOLOVS siiriimlerinin karsilagtirmasi

Ozellik YOLOVS YOLOvV7 YOLOV8
Yayin Tarihi Haziran 2020 Temmuz 2022 Ocak 2023
Model Tiirleri v5s, vom, v51, v5x  E6, E6E, D6, X  v8n, v8s, v8m, v8], v8x
o CSPDarknet + E-ELAN + Anchor-free, decoupled
Mimari Yapi
PANet RepConv head
Anchor Yapist Anchor-based Anchor-based Anchor-free
Cikis Katmani Coupled head Auxiliary head  Decoupled head
Desteklenen ) ) Detection, segmentation,
Detection Detection ) )
Gorevler classification, pose
Segmentasyon/Pose o . .
o Harici modiil ile Desteklenmiyor  Entegre olarak mevcut
Estimation
Derin 6grenme  Gelistirilmis CLI ve
Kullanim Kolayligi CLI & Python API o
bilgisi gerektirir Python API
L Cok kolay (modiiler
Model Egitimi Kolay Orta
yap1)
Yiiksek,
Donanim Yiiksek (Edge
Orta-tist ONNX/RT/CoreML
Uyumlulugu GPU’lar)
destekli
Performans (COCO
~50 (v5x) ~52 (E6E) ~53 (v8x)
mAP)
Hiz (FPS) Cok hizl Hizli Hizli
Kiigiikten biiytige Optimize edilmis, daha
Model Boyutu . Daha biiyiik
secenekli esnek
~ PyTorch, PyTorch, ONNX,
Kodlama Destegi PyTorch
TorchScript, ONNX CoreML, TensorRT
One Cikan Performans Cok gorevli yapt,
. Hafif ve esnek
Ozellikler odakl1 yap1 anchor-free mimari
o . Yeni formatlar ve
Zorluklar Mimari olarak eski Daha karigik yap1

uyumluluk sorunlari
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YOLOVS, genellikle kullanici dostu araytizii ve PyTorch tabanli yapisiyla egitim ve uygulama
kolaylig1 sunmasi nedeniyle en yaygin kullanilan siirlimlerden biri olmustur (Jocher vd., 2020).
Ozellikle daha kiiciik modelleri (v5s, v5m) edge cihazlar iizerinde basarili sekilde
calistirilabilirken, daha biiytlik versiyonlar1 (v5x) yiiksek dogruluk oranlari elde etmede etkili

olmustur.

YOLOvV7, daha karmagik bir mimariye sahiptir ve yiiksek performans sunmak amaciyla bircok
yenilik¢i yaklasimi entegre etmistir. Ozellikle "RepConv" ve "Coarse-to-Fine Lead Head" gibi
bilesenler, tespit dogrulugunu artirmada 6nemli rol oynamistir (Wang vd., 2022). Bununla

birlikte, egitim siireci YOLOVS5’e kiyasla daha fazla uzmanlik gerektirir.

YOLOVS, Ultralytics tarafindan yayinlanan en yeni ve gelismis siiriimdiir. Bu siiriimde anchor-
free yapt benimsenmis, decoupled head kullanilarak siniflandirma ve regresyon islemleri
ayrilmigtir. Ayrica segmentasyon, siniflandirma ve insan pozu tespiti gibi gorevler i¢in de dogal
destek sunmaktadir. Bu sayede, ¢cok gorevli projelerde modiiler ve gii¢lii bir ¢6ziim haline
gelmigtir (Ultralytics, 2023). Egitim siireci oldukca kullanict dostudur ve CLI {izerinden
rahatlikla uygulanabilmektedir.

Sonug olarak, model se¢imi yapilirken projenin ihtiyaglari, donanim kapasitesi ve istenen
dogruluk-hiz dengesi goz oniinde bulundurulmalidir. YOLOVS, giiniimiizde en kapsamli ve
gelismis secenek olarak one ¢iksa da YOLOVS'in basit yapist ve YOLOvV7'nin dogruluk

potansiyeli, belirli senaryolarda halen etkili ¢oziimler sunmaktadir.
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6. BULGULAR

Bu boliimde, calismada kullanilan YOLO mimarisinin {i¢ farkli versiyonu olan YOLOVS,
YOLOv7 ve YOLOvVS algoritmalarinin egitim ve dogrulama siire¢lerinden elde edilen
performans bulgular1 ayrintili olarak sunulmaktadir. Her bir model, ayni veri kiimesi tizerinde
egitilmistir ve benzer hiperparametre ayarlart kullanilmistir. Boylece modellerin goreli
basarimlar1 adil ve dogrudan karsilagtirilabilir hale getirilmistir. Bulgular hem grafiksel ¢iktilar
hem de sayisal metrikler lizerinden yorumlanmis; her bir mimarinin giiglii ve zayif yonleri

teknik olarak analiz edilmistir.

6.1. YOLOVS Modeline Ait Bulgular

Bu calisma kapsaminda ilgili YOLOvV5 modeli ii¢ kez egitime tabi tutulmus ve her bir egitim
sonucunda Tablo 5’de sunulan degerlendirme metrikleri elde edilmistir. Modeller, precision,
recall, mMAP@0.5 ve mAP@0.5:0.95 performans kriterlerine gore karsilagtirllmistir. Elde edilen
sonuglar incelendiginde, en yiiksek basartya sahip olan modelin "Deney 1" oldugu
goriilmektedir. Bu nedenle, sonraki asamalarda analiz ve degerlendirmeler "Deney 1"

egitiminden elde edilen model iizerinden yiiriitiilmiistiir.

Tablo 5. YOLOVS iizerinde yapilan deneyler

Model Precision Recall mAP@0.5 mAP@0.5:0.95
Deney 1 %95 %88 %96 %62
Deney 2 %92 %86 %94 %358
Deney 3 %90 %85 %93 %355

YOLOVS5 modelinin egitim siirecine ait Sekil 31°de verilen egitim sonuglarina gore, modelin
baslangigtaki yiiksek box_loss, obj loss ve cls_loss degerlerinin yaklasik 10. epoch’tan itibaren
hizla diisiise gectigi ve 40. epoch sonrasinda stabil bir hale geldigi goriilmiistiir. Bu durum,
modelin kisa siirede konverge ettigini ve hizli 6grenme kapasitesine sahip oldugunu

gostermektedir.
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Sekil 31. YOLOVS egitim sonuglari

Egitim silireci boyunca train/box_loss degeri ~0.09 seviyesinden baglayarak yaklasik 0.04
seviyesine kadar diigmiistiir. obj loss da benzer sekilde %50'den fazla azalmis ve 0.015
civarinda dengelenmistir. Bu metrikler, modelin kutu tahmini (bounding box regression) ve
nesne varligina dair gliven skorlarini basarili bir sekilde 6grenebildigini gostermektedir.
siiflandirma kayb1 (cls_loss) da benzer sekilde belirgin bir diisiis géstermis ve bu durum,

modelin sinif etiketlerini dogru sekilde ayirt etme yetisinin giliglendigini kanitlamaktadir.

Kesinlik (precision) metrigi baslangicta %50 civarindayken hizli bir artig gostermis ve egitim
sonunda %95 seviyesine ulagsmistir. Duyarlilik (recall) ise baslangigta %40 civarindayken
kademeli bir sekilde artmis ve %88 diizeyine ulagmistir. Bu metrikler modelin hem dogru
pozitif oranin1 yiiksek tuttugunu hem de c¢ok sayida nesneyi kagirmadan tespit edebildigini

gostermektedir.

Ozellikle metrics/mAP@0.5 degeri %96 ile olduk¢a yiiksek bir basar1 gdstermektedir. Bu
metrik yalnizca dogru smif tahmini degil, ayn1 zamanda tespit edilen nesnelerin dogru
konumlandirildigini da gosterir. Daha hassas bir metrik olan metrics/mAP@0.5:0.95 ise %62
diizeyindedir. Bu deger, modelin farkli IoU esiklerinde dahi ytliksek genel dogruluk gdsterdigini
ortaya koymaktadir.

YOLOVS5 modeline ait Sekil 32°de verilen karisiklik matrisi (confusion matrix), modelin sinif
bazinda dogru ve yanlis smiflandirma performansini degerlendirmek amaciyla

kullanilmaktadir. Matrisin diyagonalindeki yiliksek degerler —sirasiyla 0.89 yelek (vest), 0.92
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baret (helmet) ve 0.72 is¢i (workers)— modelin ¢ogunlukla dogru siniflandirmalar
gergeklestirdigini ortaya koymaktadir. Bununla birlikte, 0.27 ve 0.56 gibi nispeten yiiksek
diyagonal dis1 degerler, baz1 smiflar arasinda karigikliklarin yasandigini gostermektedir.
Ozellikle yelek sinifinin, diger siniflarla karistirilma egiliminde oldugu gdzlemlenmektedir.
Ayrica arka plan (background) i¢in olusan yanlis pozitif ve yanlis negatif tahminler de ¢evresel
faktorlerin siniflandirma performansini etkileyebilecegine isaret etmektedir. Genel olarak, bu
matris YOLOvVS’in siniflar arasinda dengeli bir performans sergiledigini, ancak bazi siniflarda

iyilestirmeye acik alanlar bulundugunu gostermektedir.

Confusion Matrix
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- 0.4

workers
\
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0.08 0.07 0.01
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|

| | | ' -0.0
vest helmet workers background

True

Sekil 32. YOLOvVS karmagiklik matrisi

YOLOVS5 modeline ait Sekil 33’te verilen F1-Giiven egrisi (F1-Confidence curve), modelin
farkl1 giiven skoru esiklerinde sergiledigi siniflandirma bagarimini detayli sekilde ortaya
koymaktadir. Grafik {izerinde tiim siniflar i¢in birlesik F1 skoru 0.90 seviyelerinde maksimuma
ulagsmakta ve bu basar1 0.474 giiven esigi seviyesinde gerceklesmektedir. Egriler
incelendiginde, diisiik esik degerlerinde daha yiiksek duyarlilik gézlemlenirken, artan esik

degerleriyle birlikte modelin yalnizca yiiksek giivenli tahminlere yonelmesi nedeniyle kesinlik
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artmakta, ancak duyarlilik azalmaktadir. Bu egilimler, F1 skorunun giiven esigiyle optimize
edilmesinin performans ag¢isindan kritik oldugunu gostermektedir. YOLOVS modelinin bu
baglamda dengeli bir yap:r sergiledigi ve uygun bir esik degeriyle yiiksek performans elde
edilebildigi goriilmektedir.

F1-Confidence Curve
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Sekil 33. YOLOvS F1-Giiven egrisi

YOLOvVS modeline ait Sekil 34’te verilen kesinlik-duyarlilik (precision-recall) egrisi, her bir
sinifin pozitif drneklerini tespit etme basarisini ve bu tahminlerin dogrulugunu gostermektedir.
Egriler, 6zellikle ytliksek kesinlik ve duyarlilik degerleriyle siniflandirma performansinin giiglii
oldugunu vurgulamaktadir. Sinif bazli degerlendirildiginde, yelek icin 0.889, baret i¢in 0.929
ve is¢i icin 0.989 diizeyinde dogruluk saglanmistir. Tiim siniflar i¢in birlesik olarak hesaplanan
ortalama mAP@0.5 degeri 0.935’tir. Bu sonug, modelin genel basariminin yiiksek oldugunu ve
her sinif i¢in basarili sekilde tahminlerde bulunabildigini gostermektedir. Egrilerin egimi ve
alan biiyiikliigii, YOLOvS’in hem yanlis pozitifleri azaltmak hem de gergek pozitifleri yiliksek

oranda yakalamak konusunda yetkin bir performans sergiledigini kanitlamaktadir.
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Precision-Recall Curve
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Sekil 34. YOLOVS precision-recall egrisi

Ayrica YOLOVS modelinin dogrulama verisi tizerindeki tahminlerine ait 6rnek ¢iktilart Sekil
35’te yer almaktadir. Her bir kiigiik karede, farkli dogrulama goriintiileri izerine modelin tespit
ettigi smiflar (6rnegin yelek, is¢i) ve bu tahminlerin giiven skorlar1 etiketlenmistir.
Goriintiilerde genel olarak yelek sinifinin tespiti baskindir ve ¢ogu durumda tahmin giiven
skorlar1 %80 iizerinde seyretmektedir. Ornegin, yelek 0.5 0.9 gibi bir etiket, modelin yelek

nesnesini %90 gliven ile tespit ettigini ifade eder.
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Sekil 35. YOLOVS modelinin dogrulama verisi tizerindeki tahminlerine ait 6rnek ¢iktilar

Ancak gorsel incelendiginde, bazi smiflarda kararsizhik ve diisiik gliven skorlari da
gozlemlenmektedir. Ozellikle isciler (workers) sinifinda yapilan tahminlerde bazi kutularin
skorlar1 %30 civarinda olup (workers 0.3) modelin bu sinifi ayirt etmekte daha fazla belirsizlik
yasadigin1 gdstermektedir. Benzer sekilde, arka planla benzer ozellikler tasiyan nesnelerin
model tarafindan yanlis siniflandirilmast ya da diisiik skorla isaretlenmesi, modelin bazi

durumlarda simif ayrimini zor yaptigini isaret etmektedir.

Buna ek olarak, bazi etiketlerin yazim hatali olarak ("worvest", "whevest", "cvest") gosterilmesi
ya da kaymalarin yasanmasi, gorsellestirme sirasinda modelden bagimsiz sistematik hata

ihtimaline de isaret edebilir.

Genel olarak bu gorsel, YOLO tabanli modelin 6zellikle yelek smifinda yiiksek basari
gosterdigini, ancak diger siniflarda — 06zellikle isci — daha diisiik gliven skorlartyla tahmin
yaptigini ve modelin sinif ayriminda bazi drneklerde zorlandigini agikca ortaya koymaktadir.
Bu durum modelin optimizasyonunda smif dengesine dikkat edilmesi gerektigini ve bazi
siiflarda veri artirnmi ya da 6rnek cesitliligi artirilarak basarimin daha da iyilestirilebilecegini

diistiindiirmektedir.

66



6.2. YOLOV7 Modeline Ait Bulgular

Bu ¢alisma kapsaminda ilgili YOLOv7 modeli ii¢ kez egitime tabi tutulmus ve her bir egitim
sonucunda Tablo 6’da sunulan degerlendirme metrikleri elde edilmistir. Modeller, precision,
recall, mMAP@0.5 ve mAP@0.5:0.95 performans kriterlerine gore karsilagtirilmigtir. Elde edilen
sonuclar incelendiginde, en yiiksek basariya sahip olan modelin "Deney 2" oldugu
goriilmektedir. Bu nedenle, sonraki agamalarda analiz ve degerlendirmeler "Deney 2"

egitiminden elde edilen model iizerinden yiiriitiilmiistiir.

Tablo 6. YOLOvV7 iizerinde yapilan deneyler

Model Precision Recall mAP@0.5 mAP@0.5:0.95
Deney 1 %92 %88 %94 %60
Deney 2 %94 %90 %96 %63
Deney 3 %91 %87 %93 %358

YOLOvV7 modelinin egitim siirecine ait Sekil 36’da verilen egitim sonuglarina gore, box, obj
ve cls kayiplarinda benzer bir iyilesme goriilmekle birlikte, bu modelin daha agresif bir
ogrenme egrisi ¢izdigi fark edilmistir. Ozellikle obj loss metrigi egitim siiresince olduk¢a hizli
bir sekilde diismiis ve dogrulama tarafinda (val obj loss) daha diisiik minimumlara ulagmustir.

Bu durum, YOLOV7’nin nesne tespitine yonelik skorlamada daha tutarli sonuglar verebildigini

gostermektedir.
Box Objectness Classification Precision Recall
—o— results
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Sekil 36. YOLOv7 egitim sonuglar1
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Bununla birlikte, val classification loss grafiginde zaman zaman belirgin dalgalanmalar
gozlemlenmistir. Bu dalgalanmalar modelin sinif ayrimi konusunda zaman zaman kararsizlik
yasadigin1 veya smiflar arasi veri dengesizliklerinden etkilendigini gosterebilir. Ancak bu

dalgalanmalara ragmen genel egilim azalan bir yonde ilerlemistir.

Kesinlik (precision) ve duyarlilik (recall) metriklerinde YOLOv7'nin performansi sirastyla %94
ve %90 seviyelerine ulagmistir. mAP@O0.5 metrigi, YOLOvS’le benzer sekilde %96
diizeyindedir. mAP@0.5:0.95 metrigi ise %063 seviyesinde sabitlenmistir. Bu degerler,
YOLOv7’nin YOLOVS’e benzer bir dogruluk sunarken, belirli siniflarda daha iyi ayrigtirma

yaptigina dair ipuglar1 vermektedir.

YOLOV7, literatiirde genellikle hiz ve dogruluk agisindan dengeli bir model olarak kabul edilir.
Bu caligmada da egitim siiresi agisindan daha kisa siirede konverge olmus ve diisiik kayiplarla
yiiksek dogruluk degerleri sunmustur. Bu nedenle ger¢ek zamanli sistemlerde veya gomiili

sistemlerde tercih edilebilir niteliktedir.

YOLOV7 modeline ait Sekil 37°da verilen karisiklik matrisi (confusion matrix), modelin test
veri seti lizerindeki siiflandirma dogrulugunu detayli bir bigimde gdstermektedir. Matrisin
diyagonalinde yer alan degerler, her bir sinifin dogru siniflandirilma oranlarini ifade etmektedir.
Buna gore sirasiyla 0 (yelek), 1 (baret) ve 2 (is¢i) etiketli siniflar i¢in dogruluk oranlari 0.98,
0.92 ve 0.98 olarak gerceklesmistir. Bu oranlar, modelin simif ayrimini yiliksek dogrulukla
gerceklestirebildigini gdstermektedir. Diyagonal dis1 kalan degerler, modelin diger siniflart
yanls tahmin ettigi durumlara isaret etmektedir. Ozellikle arka plan (background) igin elde
edilen yanlis pozitif (false positive) ve yanlis negatif (false negative) oranlari, siniflar arasinda
baz1 karigikliklarin yasandigin1 gostermekle birlikte, bu sapmalar genel dogruluk seviyesini
anlamli diizeyde diisiirmemektedir. Karigiklik matrisinin genel yapisi, YOLOv7 modelinin sinif

bazinda bagaril1 ve tutarl bir siniflandirma performansi sergiledigini kanitlamaktadir.
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Sekil 37. YOLOv7 karmagiklik matrisi

YOLOvV7 modeline ait Sekil 38’de verilen F1-Giiven egrisi (F1-Confidence curve), farkl giiven
skoru (confidence score) esik degerleri altinda modelin sinif bazli F1 skorlarini gézlemlemeye
olanak saglamaktadir. F1 skoru, hem kesinlik (precision) hem de duyarlilik (recall)
metriklerinin harmonik ortalamasi oldugundan, modelin genel smiflandirma basarisin
dengeleyen kritik bir ol¢iittiir. Grafik incelendiginde, {i¢ sinifin her biri i¢in yiiksek F1 skorlar1
elde edildigi ve ozellikle giiven skoru 0.44 civarinda tiim siniflar i¢in optimum bir denge noktasi
yakalandig1 gdzlemlenmektedir. Bu noktada genel F1 skoru yaklasik 0.95 seviyesinde
gerceklesmistir. Ozellikle diisiik giiven esiklerinde daha fazla pozitif tespit yapilmasina bagl
olarak duyarliligin artarken, yanlis pozitiflerin artmasi nedeniyle kesinlikte hafif bir azalma
gorlilmektedir. Buna karsin, yiiksek esiklerde tam tersi bir egilim mevcuttur. Grafik, modelin
giiven esigi optimizasyonuna duyarli oldugunu ve siniflandirma basarimimnin giiven skoruna

gore istikrarlt sekilde degistigini gostermektedir.
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Sekil 38. YOLOv7 F1-Giiven egrisi

YOLOv7 modeline ait Sekil 39°da verilen kesinlik-duyarlilik (precision-recall) egrisi, her bir
smif icin elde edilen tahminlerin dogrulugu ve kapsami arasindaki iliskiyi ayritili sekilde
sunmaktadir. Egrilerdeki alanin biiyiikliigii Area Under Curve (AUC), modelin basarili
tahminlerde bulunma kabiliyetinin 6nemli bir gostergesidir. Bu baglamda, modelin siif 0, 1 ve
2 i¢in sirasiyla 0.981, 0.948 ve 0.990 diizeyinde ortalama kesinlik degerleriyle yiiksek basari
sagladigr goriilmektedir. Tiim siniflar i¢in ortalama alarak elde edilen mAP@0.5 degeri
0.973’tiir. Bu sonug, YOLOV7 modelinin hem hassasiyet hem de duyarlilik bakimindan dengeli
ve giiclii bir performans sergiledigini ortaya koymaktadir. Ozellikle egrilerin hizl1 bir sekilde
iist sinirda yogunlagmasi, modelin pozitif 6rnekleri ayirt etme ve yanlis siniflandirmalari
minimize etme becerisinin yiiksek oldugunu gostermektedir. Bu basar1 diizeyi, YOLOv7

mimarisinin nesne tespiti gorevlerinde giiclii bir alternatif oldugunu desteklemektedir.
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Sekil 39. YOLOvV7 precision-recall egrisi

Ayrica YOLOv7 modelinin dogrulama verisi {izerindeki tahminlerine ait 6rnek ¢iktilart Sekil
40’da yer almaktadir. Gorseller lizerinde tespit edilen nesneler (0: baret, 1: yelek, 2: ig¢i) sinif
etiketleri ve modelin verdigi giiven skoru ile birlikte gosterilmistir. Modelin ¢ogu tahmini %70
ila %90 arasinda yiiksek giiven skorlariyla yapilmistir. Ornegin, baz1 karelerde is¢i sinifina ait
tahminlerin 0.8 skoru ile dogrulandig: goriilmektedir. Ayni sekilde, farkli siniflara ait tespitlerin

birden fazla nesne igeren goriintiilerde bile basarili sekilde ayristirildig: dikkat cekmektedir.
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Sekil 40. YOLOV7 modelinin dogrulama verisi tizerindeki tahminlerine ait 6rnek ¢iktilar

Bununla birlikte, diisiik skorla yapilan (6rnegin 0.3—0.5 aras1) bazi tahminler de mevcuttur. Bu
durum modelin bazi sinirli senaryolarda kararsizlik yasadigini veya zorlu ¢evresel kosullarda
(agik alan, uzaklik, benzer zemin rengi gibi) nesneleri smiflandirmakta zorlandigini
gostermektedir. Ancak genel performans agisindan bakildiginda, YOLOv7 modelinin sahne igi
kalabalik, farkli perspektifler ve zayif kontrast gibi etkenlere ragmen oldukga tutarli ve dogru

tespitler gerceklestirdigi goriilmektedir.

6.3. YOLOvV8 Modeline Ait Bulgular

Bu ¢alisma kapsaminda ilgili YOLOv8 modeli ii¢ kez egitime tabi tutulmus ve her bir egitim
sonucunda Tablo 7’de sunulan degerlendirme metrikleri elde edilmistir. Modeller, precision,
recall, mAP@0.5 ve mAP@0.5:0.95 performans kriterlerine gore karsilagtirilmistir. Elde edilen
sonuclar incelendiginde, en yiiksek basariya sahip olan modelin "Deney 1" oldugu
goriilmektedir. Bu nedenle, sonraki asamalarda analiz ve degerlendirmeler "Deney 1"

egitiminden elde edilen model iizerinden yiiriitiilmiistiir.
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Tablo 7. YOLOVS iizerinde yapilan deneyler

Model Precision Recall mAP@0.5 mAP@0.5:0.95
Deney 1 %94 %93 %97 %70
Deney 2 %92 %091 %95 %66
Deney 3 %90 %90 %94 %63

YOLOvVS modeli, onceki versiyonlara gore mimari olarak onemli yenilikler icermektedir.
Ozellikle distribution focal loss (dfl_loss) gibi ileri diizey kayip fonksiyonlar1 ile model, kutu
regresyonunda daha hassas bir 6grenme saglayabilmektedir. YOLOvV8 modelinin egitim
stirecine ait Sekil 41°de verilen egitim sonucglara gore, train/box_loss, cls loss ve dfl loss
metriklerinde oldukca yiiksek baslangic degerleri gozlemlenmis olsa da, bu kayiplarin hizla

diisiise gegerek oldukea stabil ve diisiik seviyelere indigi gorilmiistiir.
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Sekil 41. YOLOvVS egitim sonuglari

Dogrulama tarafinda da benzer bir egilim gozlemlenmistir. val/dfl loss yaklasik 0.91
seviyesinden baslayarak 0.83 seviyelerine kadar diismiistiir. val/box loss ve val/cls loss

metrikleri de benzer sekilde yaklasik %30 oraninda iyilesme gostermistir.

En dikkat ¢ekici bulgu, metrics/mAP50-95 degerinin %70 seviyesine kadar ¢ikmis olmasidir.
Bu deger, YOLOvVS8’in daha siki IoU esiklerinde dahi iistiin performans sergileyebildigini ve

hem smiflandirma hem de konumlandirmada yiiksek isabet oranina sahip oldugunu
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gostermektedir. YOLOVS, kesinlik (precision) ve duyarlilik (recall) metriklerinde de sirasiyla
%94 ve %93 gibi olduke¢a yiiksek degerlere ulasmistir. Bu durum, modelin hem yanlis pozitif

oranini diigiirdiigiinii hem de eksik tespiti minimize ettigini gostermektedir.

Bu sonuglar, YOLOv8’in daha karmagik yapilar, kii¢iik nesneler veya sinif benzerligi ytliksek

veriler gibi zorlayici senaryolarda daha iyi genelleme yapabildigini ortaya koymaktadir.

Sekil 42°de YOLOVS modelinin dort sinifa ait siniflandirma performansi, siitun bazli normalize
edilmis karisiklik matrisi lizerinden gorsellestirilmistir. Model, yelek (vest) sinifinda %99
oraninda dogru tahmin yapmis ve yalnmizca %1 oraninda arka plan (background) ile
karistirmistir. Bu sinift baret (helmet) ve is¢i (workers) siniflariyla neredeyse hig
karistirmamistir. Baret (helmet) sinifinda ise dogruluk oranit %84 seviyesinde olup, %16
oraninda arka plan sinifina yanlis tahmin yapilmistir. Modelin baret ile diger siniflar arasinda
anlamli bir karisiklik yapmadig1 goriilmektedir. Is¢i (workers) sinifi i¢in dogruluk %99 olup,
yalnizca %1 oraninda arka plan olarak yanlis tahmin edilmistir. Bu da modelin is¢i sinifini
oldukca yiiksek dogrulukla tespit ettigini gostermektedir. Ozellikle dikkat cekici olan ise arka
plan (background) smifidir. Arka plan olan bolgelerin %39'u yelek, %26's1 baret ve %35'1 is¢i
olarak yanlig tahmin edilmistir. Bu durum, modelin arka plani tanimakta zorlandigini ve arka
planin nesnelerle olan gorsel benzerliginin model {izerinde hata olusturdugunu gostermektedir.
Bu durum, arka planin nesnelerle olan gorsel benzerliginden kaynakli olarak modelin nesne
olmayan bolgeleri siniflandirmakta daha fazla hata yaptigin1 gostermektedir. Genel olarak
matriste diyagonal degerlerin yiiksekligi, YOLOv8’in smiflar arasinda giiglii bir ayrim

kabiliyetine sahip oldugunu ortaya koymaktadir.
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Sekil 42. YOLOvS karmagiklik matrisi

YOLOvV8 modeline ait Sekil 43’te verilen giiven skoru esiklerine gore F1 skorlarindaki degisim
gorsellestirilmistir. Modelin genel F1 skoru, %96 gibi yiiksek bir seviyeye ulasmakta olup, bu
maksimum deger 0.169 giiven skorunda elde edilmistir. Bu esik degeri, modelin daha diisiik
giiven seviyelerinde dahi yliksek bir genel basar1 sagladigini gostermektedir. Sinif bazinda
incelendiginde, is¢i sinifi egrisi %99’a yakin bir F1 skoru ile iist diizey bir dogruluk sunarken;
yelek sinifi da benzer sekilde giiclii bir egri profili sergilemistir. Ancak baret sinifi i¢in F1 skoru
digerlerine gore daha diisiik seyretmis, yiiksek giiven esiklerinde belirgin bir diisiis
gbzlenmistir. Bu, baret sinifindaki tespitlerin daha az giivenli oldugunu ve siifin genel basariy1
sinirlayan bir faktor olabilecegini gostermektedir. Egrilerin genel yapist incelendiginde,
YOLOvVS8’in diisiik giiven skoru esiklerinde bile hatir1 sayilir F1 degerleri sundugu, dolayisiyla

esnek ve genis kapsamli bir tespit kabiliyetine sahip oldugu sonucuna varilabilir.
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YOLOvS modeline ait Sekil 44’te verilen kesinlik-duyarlilik (precision-recall) egrisi,
modelinin smif bazinda kesinlik ve duyarlilik dengelerini gorsellestirmektedir. Model, is¢i
smifinda %99.4 kesinlik ve oldukca yiiksek bir duyarlilik degeri elde ederek bu simnifta
neredeyse kusursuz bir performans gostermistir. Benzer sekilde yelek sinifinda da %99.3
kesinlik ile yliksek dogruluk saglanmistir. Ancak baret sinifinda kesinlik %94.7 seviyesinde
kalmis, bu da diger siniflara gore daha fazla yanlis pozitif tespit gerceklestigini gostermektedir.
Tiim smiflar i¢in hesaplanan ortalama dogruluk (mAP@0.5) ise %97.8 gibi son derece yliksek
bir seviyededir. Bu yiiksek ortalama deger, YOLOVS’in tiim smiflar i¢in dengeli, giivenilir ve
giiclii bir genel performans sergiledigini ortaya koymaktadir. Egrilerin bi¢imi itibariyle,
ozellikle diisiik duyarlilik araliklarinda bile yiiksek kesinlik degerlerinin korunmus olmast,

modelin yalnizca dogru tahminler yapmadigini, ayn1 zamanda bu tahminlerde yiiksek giiven

0.4 0.6
Confidence

Sekil 43. YOLOvS F1-Giiven egrisi

diizeyine de sahip oldugunu gdstermektedir.
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Precision-Recall Curve
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Sekil 44. YOLOVS precision-recall egrisi

Ayrica YOLOV8 modelinin dogrulama verisi tizerindeki tahminlerine ait 6rnek ¢iktilart Sekil
45°te yer almaktadir. Gorlintiilerin {izerinde tespit edilen nesneler; ilgili sinif etiketleri yelek
(vest), baret (helmet), isci (workers) ve modelin tahminine ait giiven skorlar ile birlikte
gosterilmistir. Gorselde, modelin ¢ogu tespiti yiliksek dogrulukla gergeklestirdigi
gozlemlenmektedir. Ozellikle yelek smifinda 0.8 ve iizeri giiven skoru ile yapilan tahminler
dikkat cekmektedir. Ayni sekilde, baret sinifinda da 0.73—0.83 araliginda tutarli tahminler yer
almakta, bu da modelin KKD 6gelerini etkin bir bicimde ayirt edebildigini gostermektedir.
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Sekil 45. YOLOV8 modelinin dogrulama verisi tizerindeki tahminlerine ait 6rnek ¢iktilar

YOLOvVS modeli, karmasik sahnelerdeki ¢oklu nesne varligina ragmen siniflar arasi ayrimi
basaril bir sekilde gergeklestirmistir. Bazi goriintiilerde diisiik gliven skorlartyla (6rnegin 0.3—
0.4 aras1) yapilan tahminler goriilse de genel olarak tespit edilen nesnelerin konumlandirmasi
dogru ve smiflandirmalari tutarhdir. Ozellikle zorlu agilardan veya uzak mesafeden goriilen
nesnelerin bile belirli giiven araliklarinda dogru sekilde siniflandirilmasi, modelin yiiksek genel

performansin1 yansitmaktadir.

Bu sonuglar, YOLOv8’in hem smf ayrimi hem de konum dogrulugu acisindan selef

modellerine kiyasla daha gelismis bir tespit kabiliyeti sundugunu desteklemektedir.

6.4. Karsilastirmah Performans Analizi

YOLO mimarisinin ti¢ farkli siirimii olan YOLOv5, YOLOv7 ve YOLOvS modelleri, bu
caligmada ayni veri seti ve benzer egitim parametreleriyle degerlendirilmis; elde edilen sonuglar
kesinlik (precision), duyarlilik (recall) ve ortalama dogruluk (mAP) bakimindan Tablo 8’de

karsilastirmali olarak sunulmustur.
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Tablo 8. YOLO siirlimlerinin karsilagtirmali performans analizi

Model Precision Recall mAP@0.5 mAP@0.5:0.95
YOLOvVS %95 %88 %96 %62
YOLOV7 %94 %90 %96 %63
YOLOVS %94 %93 %97 %70

Tablo 8 incelendiginde, YOLOVS modeli, hizli konverjans kabiliyeti ve diisiik egitim kayiplari
ile dikkat ¢cekmistir. Egitim boyunca hem kutu kaybi (box loss) hem de siniflandirma kaybu (cls
loss) istikrarli bir bigimde diismiis, dogrulama kayiplarinda da paralel bir azalma
gozlemlenmistir. Elde edilen kesinlik orani yaklasik %95, duyarlilik orani ise %88 seviyesine
ulagsmistir. Bu durum, modelin dogru tespit oraninin olduk¢a yiiksek, ancak bazi nesneleri
gozden kagirma ihtimalinin gorece daha fazla oldugunu gostermektedir. mAP@0.5 degeri %96
ile oldukea yiiksek iken, mAP@0.5:0.95 degeri %62 civarinda seyretmistir. Bu da modelin
genel anlamda basarili oldugunu, ancak daha siki IoU esiklerinde bazi sinirlamalar yasadigini

gostermektedir.

YOLOV7 modeli, genel performans agisindan YOLOVS5’e oldukg¢a benzer sonuglar vermistir;
ancak dikkat cekici farklar da mevcuttur. YOLOvV7'nin duyarlilik oran1 %90 ile YOLOvS5’ten
daha yiiksektir, bu da modelin daha fazla nesneyi dogru sekilde tespit edebildigini
gostermektedir. Kesinlik degeri ise %94 olarak Olciilmiis ve YOLOvS'e ¢ok yakin bir
performans sergilemistir. mAP@0.5 yine %96 diizeyindedir; ancak mAP@0.5:0.95 degeri
%63’e ¢ikarak, siki esiklerde biraz daha iyi performans sergilemistir. Bununla birlikte,
dogrulama sirasindaki siniflandirma kaybi grafiklerinde zaman zaman dalgalanmalar
goriilmiistiir. Bu durum, modelin simif ayrimi yaparken bazi belirsizlikler yasadigini ya da
egitim verisinde smiflar aras1 dengesizliklerden etkilendigini gostermektedir. Ancak genel
stabilitesi ve overfitting riski acisindan YOLOv7’nin olduk¢a dengeli bir 6grenme siireci

sergiledigi sOylenebilir.

Ote yandan, YOLOv8 modeli bu ¢alismada en yiiksek basariyr gdsteren mimari olarak 6ne
cikmistir. Bu model, yalnizca klasik loss fonksiyonlarini degil, ayn1 zamanda gelismis
distribution focal loss (dfl_loss) gibi modern yontemleri de icermektedir. Bu sayede hem kutu
tahmininde hem de smif ayriminda ¢ok daha hassas sonuclar elde edilebilmistir. Egitim

stirecinde kayiplarin oldukca yiiksek seviyelerden baslamasina ragmen hizli ve dengeli bir
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azalma gdstermesi, modelin hem karmasik yapilar1 hem de siniflar aras1 farkliliklar1 6grenmede

yliksek bir kapasiteye sahip oldugunu gostermektedir.

YOLOV8 modelinin kesinlik degeri %94 ve duyarlilik degeri %93’tiir. Bu, modelin hem dogru
pozitif oraninin yiiksek hem de ¢ok az sayida nesneyi atladigini1 gostermektedir. Bu iki metrigin
birlikte yiiksek ¢ikmasi, modelin genel basarimi agisindan oldukg¢a olumlu bir gostergedir.
Ayrica mAP@0.5 metrigi %97 ile diger modellerin 6niinde yer almakta; mAP@0.5:0.95 degeri
ise %70 gibi oldukca etkileyici bir seviyeye ulasmistir. Bu deger, modelin yalnizca genel
tespitlerde degil, ayn1 zamanda daha zorlayici, hassas 6l¢limlerde de basarili oldugunu ortaya
koymaktadir. Egitim siireci boyunca herhangi bir overfitting belirtisine rastlanmamis ve egitim-
dogrulama kayiplari arasinda 6nemli bir sapma olusmamuistir. Bu da modelin yiiksek genelleme

kabiliyetine sahip oldugunu gostermektedir.

Tiim bu bulgular bir araya getirildiginde, YOLOv8 modeli, 6zellikle dogruluk, hassasiyet ve
egitim stabilitesi agisindan en iistiin performanst gostermistir. YOLOvVS, daha diisiik sistem
kaynaklar1 gerektiren uygulamalar i¢in tercih edilebilecek, hizli ve dengeli bir secenek olarak
degerlendirilebilirken; YOLOv7, daha gii¢lii duyarlilik degeriyle sahadaki nesneleri daha
eksiksiz tespit etme konusunda avantaj saglamaktadir. Ancak gerek mAP performans: gerek
egitim kararliligi bakimindan YOLOVS acik ara 6ne ¢ikmis ve genel basarida en yiiksek verimi

saglamistir.
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7. TARTISMA

Bu ¢alisma kapsaminda, KKD kullanan ¢alisanlarin tespitine yonelik bir yapay zeka tabanh
goriintli isleme sistemi gelistirilmistir. Bu sistem, YOLOvS, YOLOvV7 ve YOLOVS gibi giincel
nesne tespiti mimarileri kullanilarak modellenmistir. Her bir model, farkli performans
metrikleri agisindan degerlendirilerek, model dogrulugu, hassasiyeti ve genel etkinligi tizerinde

karsilagtirmali analizler yapilmistir.

Deneysel calismalarda, YOLOvVS modelinin %95 kesinlik ve %88 duyarlilik orani ile basaril
bir performans sergiledigi gézlemlenmistir. Bu model, He vd. (2021) ve Zhang vd. (2023)
caligmalarina benzer sekilde, sahadaki KKD bilesenlerini tespit etmede etkili bulunmustur.
Bununla birlikte, Li vd. (2022) tarafindan demiryolu iizerindeki tespit g¢aligmalarinda

YOLOVS5’in zaman duyarli uygulamalar i¢in de yeterli oldugu rapor edilmistir.

YOLOv7 modeli ise, %94 kesinlik ve %90 duyarlhilik orani ile 6zellikle eksik tespitlerin
azaltilmasinda oOne ¢ikmistir. Wang vd. (2022) tarafindan sunulan YOLOv7 mimarisi,
egitilebilir parametre ¢esitliligi ve hafif mimari tasarim1 sayesinde hem isabetli hem de verimli
bir ¢6ziim sunmaktadir. Bu modelin bu calismadaki uygulamasinda da benzer sekilde, KKD
bilesenlerinin yogun bulundugu sahnelerde daha fazla tespiti basariyla gerceklestirebildigi

gbzlemlenmistir.

YOLOV8 modeli ise %94 kesinlik ve %93 duyarlilik oraninin yani sira, %97 mAP@0.5 ve %70
mAP@0.5:0.95 gibi 6nemli genel basar1 degerleri elde ederek en {iist diizey performansi
gostermistir. Chen vd. (2023) tarafindan sunulan YOLOvV8 mimarisi, endiistriyel goriisel
denetim senaryolar1 i¢in optimize edilmistir ve bu calismadaki sonuglar da bu goriisii
desteklemektedir. Ek olarak, Guo vd. (2023) calismasinda da YOLOvVS tabanli bir modelin

akilli santiye uygulamalarinda basariyla kullanilabilecegi vurgulanmistir.

Sistemin genel yapisi, Ahmed vd. (2023) tarafindan gelistirilen siirdiiriilebilir is giivenligi
yaklagimlariyla paralellik gostermektedir. Her {i¢ sistem de yapay zeka ve otomasyon
teknolojilerini entegre ederek, insan faktoriine bagl hatalarin azaltilmasini ve sahada anlik

izleme yeteneginin artmasini amaglamaktadir.
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Bununla birlikte, bu ¢alismanin bazi sinirliliklart da mevcuttur. Kullanilan veri setleri sabit
kamera agilarindan elde edilmis olup, farkli kamera perspektifleri, degisken aydinlatma
kosullar1 veya yogun kalabalik ortamlar gibi daha karmagik senaryolar test edilmemistir. Delhi
vd. (2020) ve Gholami vd. (2020) tarafindan yapilan ¢alismalarda bu tarz ¢esitli ortamlarda

sistemlerin performanslar1 daha genelleyici sekilde degerlendirilmistir.

Ayrica, bu ¢alismadaki sistem yalnizca duragan goriintiiler lizerinden test edilmis olup, gergek
zamanl video akis1 iizerinde performans degerlendirmesi yapilmamistir. Zhao vd. (2022),

video bazli sistemlerin daha farkli zorluklara sahip oldugunu ortaya koymaktadir.

Sonug olarak, bu ¢alismada sunulan sistem, hem literatiirdeki ¢alismalara paralel bir basari
diizeyi sunmus hem de farkli nesne tespiti mimarilerinin 6zelliklerinin ayrintili bigimde analiz
edilmesine olanak tanimistir. Genigletilmis veri setleri, video tabanli analizler ve daha ¢esitli
saha kosullarinda yapilacak testler ile bu sistemin pratik uygulanabilirligi ve stirekliligi daha

saglam bicimde ortaya konabilecektir.
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8. SONUC VE ONERILER

8.1. Sonugclar

Bu calismada ISG kapsaminda ¢alisan bireylerin KKD kullaniminin tespit edilmesine yonelik,
yapay zeka tabanli bir goriintii isleme sistemi gelistirilmistir. Sistem; YOLOvS, YOLOV7 ve
YOLOVS gibi derin 6grenme temelli nesne tespiti algoritmalar: kullanilarak tasarlanmis ve
farkli sahne kosullarinda elde edilen is¢i gorselleri iizerinde egitilip test edilmistir. Bu
baglamda, sistemin performans: kesinlik, duyarlilk ve mAP gibi standart metriklerle

degerlendirilmis ve modellerin ustiinliikleri karsilastirmali olarak analiz edilmistir.

Elde edilen bulgular, her {i¢ modelin de yiiksek dogruluk oranlar1 sundugunu ve is giivenliginde
kullanilabilecek potansiyele sahip olduklarini gostermektedir. YOLOvVS modeli, kisa siirede
kararli bir 6grenme egrisi sergileyerek istikrarli dogrulama sonuglari iiretmistir. YOLOV7 ise
ozellikle duyarlilik oraninda daha basarili sonuglar vererek daha fazla sayida KKD 6gesini
tespit edebilmistir. En iyi genel performans basarisi ise YOLOv8 modeliyle elde edilmistir. Bu
model, %70’e varan mAP@0.5:0.95 degeriyle konum dogrulugu ve sinif ayriminda en yiiksek

basariy1 gostermistir.

Bu sonuglar, yapay zeka temelli nesne tespit sistemlerinin sahada kullanilabilirligini ve insan
denetimine alternatif olusturabilecek diizeyde basarili calisabildigini ortaya koymaktadir.
Boylece is kazalarmin 6nlenmesine, denetim siireclerinin hizlanmasina ve igyeri glivenliginin

stirdiiriilebilirligine katki saglanabilecegi anlagilmigtir.

8.2. Oneriler

Calismada gelistirilen sistem basarili sonuglar {iretmis olsa da daha kapsamli ve esnek bir yap1
olusturulmasi i¢in asagidaki oneriler dikkate alinabilir:

e Veri cesitliligi artirnllmalidir. Modelin genelleme giiclinii  artirmak i¢in farkli
sektorlerden, farkli 151k ve ¢evre kosullarinda ¢ekilmis daha zengin ve dengeli bir veri
seti olusturulmalidir.

e Gergek zamanli video akiginda test yapilmalidir. Bu c¢alismada yalnizca duragan
gorseller kullanilmigtir. Sistem, video tabanli sahnelerde de test edilerek sahaya

uygulanabilirligi pratik olarak degerlendirilmelidir.
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e  Farkli mimarilerle karsilagtirmali caligsmalar yapilmalidir. EfficientDet, RetinaNet veya
Transformer tabanli modeller gibi alternatif yapilarla performans karsilastirmalar
yapilarak daha optimum ¢oziimler arastirilabilir.

e GOmiilii sistem entegrasyonu saglanmalidir. Raspberry Pi, Jetson Nano gibi diisiik
maliyetli donanimlara entegrasyon testleri yapilarak sistemin tasinabilirligi ve mobil
saha uygulamalari i¢in uygunlugu artirilabilir.

e Semantik segmentasyon gibi ileri yontemlerle desteklenmelidir. Nesne tespitine ek
olarak segmentasyon yontemleriyle her bir nesnenin tam alani belirlenebilir; bu sayede
daha hassas analizler yapilabilir.

o lsyeri 6zelinde 6zellestirilmis modeller gelistirilebilir. Her sektor icin yaygin kullanilan
KKD tiirlerine gore etiketleme ve egitim siiregleri 6zellestirilerek, modele gére optimize

edilmis sistemler kurulabilir.
Bu oneriler dogrultusunda yapilacak ileri ¢aligmalar, is giivenligi denetimlerinde daha akulli,

daha hizli ve daha etkin sistemlerin kurulmasina olanak saglayacak; yapay zeka destekli

denetim sistemlerinin sektdrel yayginligini artiracaktir.
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