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Uluslararas1 Calisma Orgiitii (ILO)’nun yayimnladig: son rapora gore yilda 374 milyon
is¢i Oliimciil olmayan kazalara maruz kalirken, 2,78 milyon is¢i ise hayatim
kaybetmektedir. Yasanan kazalarin c¢ogu, insan hatasi, eksik bilgi, eksik hazirlik,
rahatsiz ya da yorgun iken c¢alisma ve giivenlik prosediirlerinin tam olarak
uygulanmamasindan kaynaklanmaktadir. Son yillarda ¢ok Onemli gelismeler gdsteren
makine Ogrenmesi calismalarinin katkilar1 ile insan tarafindan kolaylikla tespit
edilemeyecek isyeri giivenligi ihlallerini tespit edecek, raporlayacak, alarm iiretip
gerekli Onlemleri alabilecek modeller egitilerek bu alanlarda kullanilmakta, bdylece
yaralanma ve Oliimlerin Oniine gegilebilmektedir. Bu calismada is saghigi ve giivenligi
alaninda makine 0grenmesi uygulamalar1 ve ¢esitleri ile kullanim alanlar1 incelenmis,
kisisel koruyucu ekipman modellerinin egitiminde kullanilan dort farkl 6zellikte veri
seti secilerek bu veri setleri lizerinde YOLOvS5, YOLOv7 ve YOLOvV8 mimarileri ile
aktarimli olarak egitilen modeller karsilastirmali olarak incelenmistir. Farkli veri setleri
tizerinde YOLO mimarileri ile gergeklestirilen egitimler sonucunda YOLOvS
mimarisinin genel olarak YOLOvVS ve YOLOv7 mimarilerinden daha iyi sonuglar
verdigi, YOLOv7 modelinin ise yiiksek ¢oziiniirliiklii goriintiiler igeren veri setinde
daha iyi sonuglar verdigi tespit edilmistir. Makine 6grenmesi modellerinin basarisini
etkileyen en Onemli etmenlerden olan hiper-parametrelerin, optimizasyon
problemlerinin ¢oziimiinde etkili olarak kullanilan genetik algoritma kullanilarak
YOLOvS5 ve YOLOvV7 mimarisinde CHV veri seti lizerinde optimize edilmis ve
YOLOVS i¢in standart hiper-parametrelere gore insan tespitinde mAP dogruluk degeri
%96.3’ten %97.4°e, precision degeri % 92.1’den %92.6’ya ve YOLOV7 icin AP
ortalama dogruluk degeri %93.4’ten %96.3’e, F1-Skor degerinin %90’dan %94’e
yiikseltilmis ve tiim degerlerde ortalama %3.34 daha basarili sonuglar elde edilmistir.

Eyliil 2023, 41 sayfa
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According to the latest report published by the International Labor Organization (ILO),
374 million workers are exposed to non-fatal accidents, while 2.78 million workers die
annually. Most of the accidents are caused by human error, lack of experience,
incomplete preparation, working while feeling uncomfortable or tired and failure to
fully implement safety procedures. With the contributions of machine learning studies,
which have shown very important developments in recent years, injuries and deaths can
be prevented by training models that can detect and report workplace safety violations
that cannot be easily detected by humans, generate alarms and take the necessary
precautions. In this study, machine learning applications and types and usage areas in
the field of occupational health and safety were examined, four personal protective
equipment datasets with different features selected and models trained on these datasets
with YOLOvV5, YOLOv7 and YOLOV8 architectures and results are compared. As a
result of the trainings carried out with YOLO architectures on different datasets, it was
determined that YOLOV8 architecture generally gave better results than YOLOV5 and
YOLOvV7 architectures, while the YOLOv7 model gave better results in the dataset
containing high resolution images. Hyper-parameters, which are one of the most
important factors affecting the success of machine learning models, were optimized on
the CHV data set in YOLOV5 and YOLOV7 architectures by using the genetic algorithm
used effectively in the solution of optimization problems, for YOLOV5 person detection
mMAP value changed from %96.3 to %97.4, precision value changed from %92.1 to
%92.6 and for the YOLOvV7 the average accuracy value of mAP was changed from
93.4% to 96.3%, F1-Score value was increased from 90% to 94% and average 3.34%
more successful results were obtained in all values than standard hyper-parameters.

September 2023, 41 pages

Keywords: Machine Learning, Occupational Health and Safety, YOLO,
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1. GIRIS

Endiistrinin en 6nemli yap1 tasi olan is¢ilerin sagliginin ve giivenliginin saglanmasi bu
alanda her zaman 6nemli bir konu olmustur. Ge¢miste bu alanda alinan belirli tedbirler
olsa da bunlar isletme 6zelinde kalmasi ve denetlenmemesi nedeniyle is kazalar1 ve
yaralanmalar kaginilmaz olmustur. Is sagligi ve giivenliginin tiim diinyada &nem
kazanmas1 ve i sagligl ve giivenligi konusunda kurallarin ve prosediirlerin uluslararasi
kuruluglar tarafindan belirlenip kontrol edilmesiyle bu alanda hizli bir ilerleme
saglanmustir. Isletmeler ¢alisanlar: icin giivenli ve saglikli bir calisma ortami saglamak
icin gerekli tedbirleri alarak sorumluluklarini yerine getirmeye baslamislardir. Onceleri
is saglig1 ve giivenligi ile ilgili cabalar daha ¢ok el emegi islerine yogunlagmistir, ancak
giiniimiizde tiim ¢alisanlarin fiziksel sagligindan, zihinsel sagligina kadar kisa ve uzun
vadeli tiim c¢evresel tehlikeleri kapsayacak sekilde genisletilmistir. Is saghgi ve
giivenligi uygulamalart her gegen giin artmakla birlikte alinan tedbirler her zaman
yeterli olmamaktadir. Tedbirlerin tam zamanli olarak denetlenmesi ve olas1 tehlikelerin
tespit edilmesi personelin gozle denetlenmesiyle saglanamayacak kadar karmasik ve
zaman alan bir islem haline gelmistir. Bu nedenle tedbirlerin takip ve kontroliiniin

otomasyon ve bilgisayar sistemleri yapilmasi: 6nem kazanmustir.

Makine Ogrenmesinin son zamanlardaki hizli gelisimi bircok sektér ve alanda
kullanilmaya baslamas: ile birlikte daha da artmaktadir. Tiim alanlarda oldugu gibi is
saglig1 ve giivenligi alaninda da makine 6grenmesi teknikleri kullanilarak bu alandaki
ithtiyaclarin da karsilanmasi miimkiin hale gelmistir. Makine 6grenmesi metotlar1 ve alt
dallar1 kullanilarak isyerinde ortaya c¢ikabilecek ve iscinin saglik ve giivenligini
etkileyebilecek durumlarin hem tahmin edilerek gerekli tedbirlerin ¢ok daha onceden
alinabilmekte, hem de kisa silirede tespit edilerek olusabilecek riskler ortadan
kaldirilabilmekte veya en kisa siirede gerekli destek ve yardim saglanabilmektedir.
Insan gozii ile tespit edilemeyebilecek riskler gercek zamanli olarak izlenerek eksik ve
hatalar tespit edilip personel uyarilabilmekte, gerektiginde is makineleri durdurularak
kazalarin olusmas1 engellenebilmektedir. Makine Ogrenmesi ile birlikte geg¢miste
yasanan kazalar ve hatalar ayrintili olarak analiz edilerek risk yonetimi yapilabilmekte

ve riskler olusmadan yoneticilerin tedbir almalarma imkan saglanabilmektedir. Bu



alanda olusan ihtiyaglar da degerlendirilerek bir ¢ok ¢alisma yapilmis olup, ¢aligmalarin

ingaat alaninda yogunlastig1 goriilmektedir.

Bu tez calismasinda is saghig ve giivenligi alaninda kullanilan kisisel koruyucu
ekipmanlar nesne tespit algoritmalar: ile Sl¢iiliip 6lgiilemeyecegi aragtirma sorusundan
yola c¢ikarak, is saglig1 ve glivenligi maksadiyla kullanilan kisisel koruyucu ekipmanlar
makine 6grenmesi tabanli modellerle tespit edilebilir, hipotezi islenmistir. Tezin amaci,
tehlikeli olabilecek is alanlarinda calisanlarin is saglhigi ve giivenligi tedbiri olarak
calisanlar1 ve kisisel koruyucu ekipmanlarinin tespit edilmesinde giincel nesne tespit
algoritmalarindan olan YOLOVS5, YOLOV7 ve YOLOVS algoritmalari ile dort farkl veri
seti lizerinde egitilen modellerin basari, avantaj ve dezavantajlarinin ortaya konulmasi
ve oOrneklem olarak secilen bir veri seti lizerinden, YOLOv5 ve YOLOv7
algoritmalarinin hiper-parametreleri iizerinde genetik algoritma kullanilarak hiper-
parametre optimizasyonunun yapilmasi ile kisisel koruyucu ekipman tespit basarisinin

artirilmasidir.



2. KURAMSAL TEMELLER VE KAYNAK OZETLERI

2.1 1Is Saghg ve Giivenliginde Makine Ogrenmesi Uygulamalar1

2.1.1 Kisisel koruyucu ekipman izleme uygulamalari

Kisisel koruyucu ekipmanlar, ¢alisan1 calisma ortaminda olusabilecek risklere ve
kazalara kars1 koruyan, kazanin yaralanma ve 6liimle sonu¢lanmasinin 6niine gegcmeyi
hedefleyen ekipmanlardir. Bunlar isin yapisina gore belirlenmekle birlikte, koruyucu
baslik, eldiven, gozliik, yelek, bot vb. ekipmanlardan olusurlar. Insaat alanlarinda
kullanilan ve calisanlarin kafalarin1 muhtemel darbelerden koruyan koruyucu baslik,
insaat alanlarinda Gliimle sonuc¢lanan kazalarin en sik karsilagilan tramvatik beyin
yaralanmalariin oniine gegmek i¢in kullanilmaktadir. Bu nedenle tiim insaat alanlarina
giriste koruyucu baslik kullanimi ingaat alanina giren herkes i¢in zorunlu tutulmaktadir.
Ancak bilingli yada bilingsiz olarak gerceklesebilecek ihmallere karsi, personelin
gerekli ekipmanlari stirekli kullandig1 takip ve kontrol edilmelidir. Bu amagla 6zellikle
ingaat alanlarinda gercek zamanli olarak personeli izleyerek koruyucu ekipman
kullanimin1  kontrol edecek ve ihlal durumunda sorumlu personeli ikaz edecek
sistemlere ihtiya¢ duyulmaktadir. Bu alanda yapilan ¢aligmalarda, kamera goriintiileri
kullanilarak etiketlenen goriintiiler ile makine Ogrenmesi yontemleri ile egitilen
modeller kullanilarak gercek zamanl koruyucu ekipman kontrolii
gerceklestirilebilmektedir. Bu calismalar makine o6grenmesi teknikleri kullanilarak
personelin saghigi ve giivenligi i¢in kullanmasi zorunlu olan ekipmanlar siirekli
kullandiginin, dalginlik ve ihmal sonucunda bu ekipmanlarin eksikliginin tespit

edilmesine dayanmaktadir.

Yu vd. (2022) tarafindan yapilan, is¢inin kisisel koruyucu ekipmanlarini ger¢cek zamanli
olarak hibrit makine Ogrenmesi teknikleri kullanarak tespit etmeyi hedefleyen
calismada, ti¢ farkli CNN (Convolutional Neural Network) tabanli derin 6grenme
teknigi iscinin yerinin tespiti, nesne siniflandirma ve ince Ozelliklerin tespiti igin

kullanilmistir. Bu teknikler Faster-R CNN, YOLO ve DenseNet’tir. Yapilan testlerde



%095 oraninda Hatirlama ve %90 oraninda kesinlik ile yiliksek bir tespit oranina

ulastlmistir.

Nath vd. (2020) tarafindan yapilan, derin 68renme teknikleri ile kisisel koruyucu
ekipman tespiti yapmay1 amaglayan calismada YOLO mimarisine bagl ii¢ ayr1 derin
O0grenme yontemi kullanilarak yapilan ¢alismada, ilk yaklasimda once isgileri, ve kisisel
koruyucu ekipmanlari tespit edip ardindan is¢inin kisisel koruyucu ekipmanlart uygun
bir sekilde giydiginin kontrolii yapilmus. ikinci yaklasimda algoritma es zamanli olarak
hem isciyi tespit edip hem de kisisel koruyucu ekipman uygunlugunu tek bir CNN
yapisi kullanarak kontrol etmektedir. Uglincii yaklasimda ise goriintiide 6nce sadece
is¢iler tespit edilip kirpilarak, CNN tabanli smiflandiricilar kullanilarak goriintiilerin
kisisel koruyucu ekipman varligma gore smiflandirilmaktadir. Calismada ikinci

yaklagimin %72.3 ortama hassaslikla tespit yapabildigi goriilmiistiir.

2.1.2 Tehlike tespiti uygulamalari

Is yerlerinde, calisan iscilerin sagligini tehdit edebilecek bir cok risk faktdrii
bulunmaktadir. Is makineleri, tezgahlar, kesici ekipmanlar, yiiksekte calisma, uygun
olmayan zeminler ve araglar bu risklerden bazilaridir. Is yerlerinde is¢inin giivenliginin
saglanmas1 i¢in bu risklerin olusturabilecekleri tehlikelerin ger¢ek zamanli olarak
izlenebilmesi ve tespit edilebilir olmasi, is¢i sagliginin korunmasi i¢in biliyiik 6nem
tasimaktadir. Bu maksatla tehlikeli olabilecek durumlarin izlenmesi ve tespit
edilebilmesi i¢in makine Ogrenmesi metotlar1 kullanan sistemler gelistirilmekte ve
kullanilmaktadir. Tehlike tespiti kapsaminda, makinelerin hareket alaninda bulunan
bolgelere canli gecisinin tespiti, yliksekte yada iskele {izerinde c¢alisan personel i¢in

giivensiz olan davraniglarin tespiti gibi alanlarda gelistirilmis metotlar kullanilmaktadir.

Isleyen vd. (2021) tarafindan yapilan ¢alismada madenlerde tavan ¢okmesi konusunu
ele alinmig olup, jeolojik nedenlerle madenlerde siklikla karsilagilabilen ve can ve mal
kayiplarina yol acabilecek tavan ¢okmesinin dnceden tespit edilebilmesi i¢in, tehlikeli

ve tehlikeli olmayan kosullara ait gorilintiler kullanilarak bir CNN mimarisi



gelistirilmistir. Bu mimari ile yapilan testlerde tehlikeli goriintiileri tespit edilmesinde

%86.4 basar1 saglanmistir.

Insaat endiistrisinde meydana gelen kazalarin biiyiik ¢ogunlugu yiiksekte calismaktan
kaynakli, yiiksekten diisme problemidir. Yiiksekte iskele {izerinde c¢alisanlarin
durumlarinin izlenmesi ve tehlikeli davraniglarin tespit edilmesi kazalarin Oniine
gecebilir. Khan vd. (2021) tarafindan yapilan ¢alismada giivenli olmayan davranislarin
tespit edilebilmesi i¢in korelasyon tabanli bir yaklasim Onerilmistir. Derin sinir ag1 ve
mask R-CNN (Recursive Convolutional Neural Network) metotlar: ile isginin tespit
edilmesi ve ayristirilmasi saglanirken ayni zamanda Nesne Korelasyon Tespit (OCD)
Modiilii ile gilivenli ve giivenli olmayan davraniglan tespit edilmektedir. Bu ¢alismada

is¢inin glivenli olmayan davranislarinin tespit edilmesinde %86 basar1 saglanmaistir.

2.1.3 Saglik izleme uygulamalari

Is saglig1 ve giivenligi uygulamalarinin temelini olusturan is¢ilerin sagliginin korunmasi
konusunda 6nemli hususlardan birisi de is¢inin beden sagliginin korunmasi ve takip
edilmesidir. s esnasinda viicuda fazla yiik binmesi, hava ve oksijen kosullarinmn
sagliksiz olmasi, kas yapis1 ve fiziksel yapiy1 zorlayacak hareketlerde bulunulmasi, asiri
yorgunluk gibi is¢inin sagligin1 ve hayatinmi tehlikeye diisiirecek durumlarin izlenmesi de
15 saghgr ve giivenligini pekistirecek uygulamalardir. Bu maksatlarla kullanilacak
makine 0grenmesi tabanli izleme ve tespit uygulamalari, birgok tehdit ve tehlikenin
erken onlenmesine fayda saglayacaktir. Saglik izleme c¢aligmalar1 genel olarak is¢inin
tizerinde bulunabilecek giyilebilir teknolojiler olabilecegi gibi, goriintii tabanli tespit

yapabilen kamera sistemleri de kullanilabilmektedir.

Papoutsakis vd. (2022) tarafindan yapilan, otomobil montaj fabrikasinda ¢alisan
iscilerinin maruz kaldig1 fiziksel ylik ve yorgunlugunu tespit edilmesini amaglayan
caligmada, gorsel veriler kullanilarak is¢ilerin bedensel duruslarinin ergonomik olarak
uygunlugunun tespiti ile senkronize olarak kalp atis hizi ile korelasyonu
degerlendirilerek, sagliksiz beden pozisyonlarinin tespiti saglanmigtir. Gorsel verilerin

siniflandirilmasinda beden pozisyonlarinin tespit edebilmek i¢in kullanilan ST-GCN



(Spatial-Temporal Graph Convolutional Network) modeli kullanilmistir. Kalp atig
hizinin tahmin edilmesinde ise LSTM (Long Short-Term Memory) sinir aglari

kullanilmustir.

Wu vd. (2021) tarafindan yapilan, egitim ve miisabakalarda sporcularin sakatliklarinin
Onlenmesi i¢in saglik durumlarinin  gercek zamanli olarak izlenmesi ve
degerlendirilmesi i¢in deep learning tabanli bir izleme ve tespit sisteminin Onerildigi
calismada, giyilebilir saglik cihazlarindan alinan veriler derin sinir aglar1 algoritmalari
kullanilarak analiz edilip gerektiginde uygun tedavi ve tespitlerin yapilmasina yardimci

olmaktadir.

2.1.4 Makine korumasi uygulamalari

Is makinesi ve tezgahlar1 endiistrinin neredeyse tiim alanlarinda kullanilmakta ve
tiretime siirat ve kolaylik saglamaktadir. Ancak bu araglar aym1 zamanda bir¢ok
tehlikeli parca ve ekipmani da iizerlerinde bulundurmaktadir. Bu makineler ile birlikte
calisan iscilerin sebep olabilecegi insan hatasi veya makinelerde meydana gelebilecek
arizalardan kaynaklanan hatalar is saglig1 ve glivenligi tehditleri olusturabilmektedir. Bu
maksatla her makinenin kendine 6zgii giivenlik Onlemleri ve kullanim prosediirleri
bulunmaktadir. Ancak bu prosediirlerin dogru olarak uygulandiginin kontrol edilmesi ve
izlenmesi insan hatasindan kaynaklanabilecek kazalarin oniine gecebilecektir. Kesici ve
yaralayici pargalar bulunduran makinelerin emniyetsiz bolgelerinin izlenmesi, hareketli
parcalarin hareket alanlarinin izlenmesi, insan saglhigina zarar verebilecek 151k ve gaz
ireten makinelerin tehlikeli bolgelerinin izlenmesi bu durumlara Ornek olarak

gosterilebilir.

Moreno-Rabel (2016) tarafindan yapilan ¢aligmada, makine erisim kontrolii ve makine
devir takibi yaparak makine gilivenligi saglanmasi amaglanmistir. Gergek zamanli
giivenlik alani goriintiilerinden CVS (Computer Vision System) kullanilarak analizinin
yapilmast ile, izlenen alana giren canli ve nesnelerin tespit edilmesi, makinenin devir

takibi, uyar1 ve alarm sinyal yonetimi yapilarak, makinenin yalnizca tiim isyeri kosullar



saglandiginda ¢aligmasina devam etmesinin  saglanmasi  gorevlerini  yerine

getirmektedir.

2.1.5 Yangin ve termal izleme uygulamalari

Is sagligi ve giivenligi acisindan en biiyiik tehditlerden biri de tiim calisanlarin
hayatinini olumsuz etkileyebilecek can ve mal kaybina sebep olabilecek olan
yanginlardir. Yanginlarin erken tespit edilmesi olas1 zararlar1 engelleyebilecektir. Bu
amagla yapilmis bircok yangin tespit ve soOndiirme sistemleri yaygin olarak
kullanilmaktadir. Bu alanda makine 6grenmesi uygulamalari ile verilerin analiz edilmesi
ile karar verme sistemlerinin yonetimi ile yanginin gercek mi yoksa yanlis alarm m1
oldugunun tespit edilmesi, yanginin biiytikliigii ve ilerleme yonii gibi klasik sistemlerin
saglayamayacag1 verilerin analiz edilerek karar verilmesi ve Onlemlerin alinmasi

ac¢isindan 6nem tagimaktadir.

Lee (2010) tarafindan yapilan ¢alismada GRNN (General Regression Neural Network)
ile olusturulan model ile yanginin karakteristiklerinin tespit edilmesinde %94.5 basari

elde edilmistir.

Yang vd. (2019) tarafindan yapilan calismada, giivenlik kameralarindan alinan gercek
zamanl goriintiiler kullanilarak CNN ile gelistirilen model ile yangin tespit ve uyari
sistemi olusturulmustur. Pahali sensorlerin  kullanilmasi1 yerine mevcut kamera
goriintiilerinden renk spektrumlarindan yangin tespiti amaglanarak gelistirilen model ile

gergek zamanli goriintiilerde %95.4 basari ile yangin tespiti gerceklestirilmistir.

2.1.6 Mesafe izleme uygulamalari

Ozellikle genis ingaat alanlarinda biiyiik is makineleri ve kamyonlar kullanilmaktadir.
Bu is makineleri biiyiik boyutlar1 ve hareket kabiliyetleri nedeniyle hem diger araglar
hemde isciler i¢in tehlike arz etmektedirler. Ayni1 zamanda goriis alanlarinin kisith
olmast da bu tehlikeyi artirmaktadir. Kazalarin onlenmesi icin gerekli is saghigi ve

giivenligi onlemleri alinmis olsa dahi, bir anlik dikkatsizlik can ve mal kayiplarina yol



acabilmektedir. Insaat alaninda bu hareketlerin izlenmesi ve tehlikeli hareketlerin tespit
edilmesi ile kazalarin oniline gegilebilecektir. Makine 6grenmesi teknikleri ile ingaat
alanlar1 gorintiilerinden isgi-makine ve makine-makine mesafe izlemesi ve hareket

tespiti yapilarak olumsuz durumlar 6nceden tespit edilerek kazalar 6nlenebilmektedir.

Bang vd. (2021) tarafindan yapilan ¢alismada, insansiz hava araci kullanilarak alinan
video goriintiilerinden mask R-CNN ile nesne ayristirmasi ve LSTM ile future frame
tahmini yapilarak, hem gelecek hareketlerin tahmini hem de mesafe izlemesi yapilarak
tehlikelerin 6nceden tahmin edilmesi ve erken uyar1 yapilabilmesi amag¢lanmistir. Video
goriintlilerinden alinan goriintiilerle egitilen modelin nesneleri %94.3 basar1 ile tespit
ettigi ve % 81.2 basar ile future frame tahmini yaptig1 ve onleyici giivenlik bilgisi ve

uyari icin etkili bir yontem oldugu goriilmiistiir.

Mesafe izlemenin son donemde onemli saglik sorunlarindan olan Covid-19 i¢in de is
saglig1 ve giivenligi agisindan kullanildigi ¢alismalar bulunmaktadir. Hizla yayilabildigi
icin kalabalik igyerlerinde alinan koruyucu tedbirlerin yani sira korunmak i¢in gerekli
mesafenin korundugunun izlenmesi de ihtiya¢ olmustur. Kaiser vd. (2021) tarafindan
yapilan calismada bir cep telefonu uygulamasi gelistirilmis ve telefonlarda bulunan
bluetooth teknolojisi kullanilarak K-Nearest Neighbor ve K-Means teknikleri ile
personelin birbirine olan mesafesi ve temaslar takip edilmesine imkan saglanmistir.
Toplanan veriler ile test sonuglar1 ve saglik durumlar1 da eklenerek etkili bir takip ve

Onleme sistemi olusturulmustur.

2.2 Derin Ogrenme

Derin 6grenme, karmasik yapiya sahip sorunlarin modellenmesi ve ¢oziilmesi igin
yapay sinir aglarini (YSA) kullanir ve makine 6greniminin hizla gelisen bir alt alanidir.
YSA'lar, kendisine girdi olarak verilen bilgiyi insan beynindeki néronlarin bilgiyi
isleme bi¢cimine benzer sekilde isleyen birbirine bagli diiglimlerden olusur. Derin
O0grenme, coklu islem katmanlarindan olusan hesaplamali modellerin, birden ¢ok

soyutlama diizeyine sahip verilerin temsillerini 6grenmesine olanak tanir (LeCun vd.



2015). Bir derin O0grenme sinir ag1 giris, gizli ve ¢ikis katmani olmaz lizere ii¢

katmandan olusur (Sekil 2.1).
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Sekil 2.1 Genel derin 6grenme sinir ag1 yapisi

Derin 6grenmenin en 0nemli faydalarindan biri ham verilerden 6zellikleri otomatik
olarak cikarma yetenegidir. Krizhevsky vd. (2012) tarafindan yapilan bir arastirma,
derin 6grenme algoritmalarinin goriintii siniflandirma, konugma tanima ve dogal dil
isleme dahil olmak iizere gesitli alanlarda son teknoloji sonuglara ulastigini buldu. Bu,
sliriiclisiiz arabalar, sanal asistanlar ve kisisellestirilmis tibbi teshis gibi bir¢ok yenilik¢i

uygulamanin gelistirilmesine yol agmustir.

Derin 6grenme modellerinin egitimi genellikle biiyiik miktarda etiketlenmis veri ve
giiclii bilgi islem kaynaklar1 gerektirir. Derin 6grenme algoritmalarinin basarisi, biiyiik
Olciide, biiyiik miktarlarda etiketlenmis verinin bulunmasina ve egitim i¢in gii¢lii islem
kaynaklarimin kullanilmasina baglidir (Goodfellow vd. 2016). Bu zorlugun {istesinden
gelebilmek icin derin pekistirmeli 6grenme, denetimsiz 6§renme ve transfer 6grenme

dahil olmak iizere derin 6grenme modellerini egitmek i¢in bircok yeni teknik gelistirildi.

2.3 Yapay Sinir Aglar

Yapay sinir aglar1 (YSA), insan beyninin islevinden ve ¢alisma seklinden ilham alan bir

makine dgrenimesi algoritmasidir. YSA'lar, girdiler ve ¢iktilar arasindaki iligkilere gore



bilgileri isleyen ve ve bunlarla ilgili tahminler yapan, birbirine bagh diigiim veya yapay
ndronlardan olusmaktadir. Yapay sinir aglarinin gelistirilmesindeki birincil motivasyon,
beynin nasil ¢alistifin1 anlama ve bu bilgiyi akilli makineler olusturmak i¢in kullanma

arzusudur (Rumelhart vd. 1986).

YSA'lar, basta goriintli siniflandirma, konusma tanima ve dogal dil isleme dahil olmak
lizere ¢ok ¢esitli sorunlarin ¢éziimiinde kullanilabilir. YSA'larin en 6nemli gii¢lerinden
biri, verilerden O6grenebilmesi ve zamanla tahminlerini gelistirerek 1iyilestirme
yetenekleridir. Sinir aglarini egitmek icin kullanilan 6grenme algoritmalari, girdi
verilerinin yararli temsillerini otomatik olarak kesfederek agin biiyliik miktarda egitim

verisinden gorevleri nasil gerceklestirecegini 6grenmesine olanak tanimaktadir (LeCun

vd. 2015).

Basta ileri beslemeli aglar, tekrarlayan aglar ve evrisimli aglar dahil olmak {izere birkag
cesit yapay sinir ag1 bulunmaktadir. ileri beslemeli aglar, YSA'nimn en temel tiiriidiir ve
konusma tanima ve goriintii siniflandirma gibi goérevlerin uygulanmasinda kullanilir.
Tekrarlayan aglar, sirali verileri isleyebildikleri ve zaman icinde bilgileri
koruyabildikleri i¢in dil modelleme ve konusma sentezi gibi gorevler i¢in kullanilir.
Ozelliklerin uzamsal hiyerarsilerini otomatik olarak dgrenmek i¢in tasarlandiklarindan,

evrisimli aglar goriintii tanima gorevleri i¢in kullanilir.

2.4 Evrisimli Sinir Aglar

Evrisimli Sinir Aglar1 (CNN'ler), 6zellikle goriintii tanima gorevleri i¢in ¢ok uygun olan
bir tiir yapay sinir agidir. CNN'lerin arkasindaki ana fikir, giris verilerinin 6zelliklerini
otomatik olarak 6grenmek icin evrisimli katmanlar1 kullanmaktir. Bu 6zellikler daha

sonra bir tahmin yapmak i¢in ek katmanlardan gegirilir (Sekil 2.2).
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Sekil 2.2 Genel evrigimli sinir aglar1 yapisi(Sasha S. 2018)

Girdi verilerini taramak ve onemli 6zellikleri ¢ikarmak igin filtreler kullanan evrisimli
katmanlarin kullanilmast CNN’lerin en Onemli ozelliklerindendir. Bu filtreler girdi
verileri boyunca ilerler ve bir goriintiideki kenarlar ve dokular gibi yerel 6zellikleri
ayiklamak icin bir nokta carpim islemi uygular. Evrisimli aglar, girdinin verilerde
bulunan yapiy1 tamimak igin yerel islemeyi gerektiren bir goriintii oldugu gercegini
hesaba kattiklart icin diger derin aglara biyolojik olarak daha makul bir alternatiftir
(Krizhevsky vd. 2012).

CNN'lerin bir diger 6nemli o6zelligi, verilerin mekansal boyutunu azaltmak igin
kullanilan havuzlama katmanlarinin kullanilmasidir. Bu, hesaplama maliyetini azaltir ve
fazla uyumu oOnlemeye yardimci olur. Havuz katmanlari, agdaki parametre ve
hesaplama miktarin1 azaltmak i¢in temsilin uzamsal boyutunu kademeli olarak

azaltmaya ve dolayisiyla genellemeyi kolaylastirmaya hizmet eder (Zeiler vd. 2014).

2.5 YOLO Algoritmasi

YOLO (Yalnizca Bir Kez Bakarsin), nesne algilamayr gercek zamanli olarak
gerceklestirmek i¢in tek bir sinir ag1 kullanan bir nesne algilama algoritmasidir. YOLO,
2016 yilinda Redmon ve digerleri tarafindan tanitilmistir. (Redmon vd, 2016). Tek bir
sinir ag1 olmasi ve bolgesel teklif agin1 (RPN) atlamasi, Mask R-CNN ile YOLO
cercevesi arasindaki en onemli farktir. Bu RPN, her konumdaki nesnelerin konumlarini

ve smiflarint tahmin etmek i¢in kullanilir. Bu nedenle Mask R-CNN, ¢ok asamali bir
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nesne algilama algoritmasidir. Algoritma, bir gorilintliyii bir hiicre 1zgarasina bolerek ve
goriintiideki nesnelerin varligint ve konumunu tahmin etmek i¢in her bir hiicreyi
kullanarak calisir. Bu, YOLO'nun tek bir gegiste tahmin yapmasina izin vererek, tahmin
yapmak i¢in birden fazla gecis gerektiren diger nesne algilama algoritmalarindan daha
hizli olmasint saglar. Cok asamali Mask R-CNN algoritmasindan farkli olarak YOLO,
algilanan nesneler ic¢in smirlayict kutularin  hem smiflandirilmasimi hem de
hesaplanmasini tek bir asamada gergeklestirmesi nedeniyle YOLO, Mask R-CNN gibi

cok asamali nesne algilama aglarindan 6nemli 6l¢iide daha hizlidir (Zhang vd., 2021).

YOLO'un degisen boyut ve en boy oranlarindaki nesneleri algilamasini saglamak i¢in,
giris gorilintiisii bir hiicre 1zgarasina boliiniir. Her hiicre, o hiicrede ortalanmis olan
nesnelerin algilanmasindan sorumludur. YOLO daha sonra hiicrenin konumu ve
boyutuna gore sinirlayici kutu koordinatlarinin yani sira o hiicredeki her nesne i¢in sinif
olasiliklarini tahmin eder. Ek olarak YOLO, tahmin edilen nesnellik olasiliginin ve
tahmin edilen sinirlayict kutunun yer gercegi sinirlayict kutusuyla birlesim iizerinden
kesisiminin (IoU) iiriinii olan giiven puanini tahmin eder. YOLO mimarisi sekil 2.3’te

gosterilmistir.
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Sekil 2.3 YOLO Mimarisi (Redmon vd. 2016)

YOLQO'nun ana avantajlarindan biri hizidir. Ag tizerinden tek bir geciste nesne algilama

ve smiflandirma gerceklestiren YOLO, yiiksek dogrulukla gergek zamanli nesne
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algilama yetenegine sahiptir. Ancak YOLO, kii¢iik nesneleri veya yogun bir sekilde
paketlenmis nesneleri algilamada smirlamalara sahiptir. Bu smirlamalar, birkag
kiyaslama veri setinde YOLOvS dahil olmak iizere, algoritmada yapilan g¢esitli

giincellemeler ve iyilestirmelerle giderilmistir.

YOLO'un besinci siirimiidiir ve YOLOv4’ten bir ka¢ ay sonra 2020'de Ultralytics
tarafindan kullanima sunulan YOLOvS5, YOLO'mun oOnceki siiriimlerine kiyasla
dogrulugu ve hiz1 iyilestirmistir bir versiyonudur (Jocher 2020). YOLOvS5'teki onemli
iyilestirmelerden bazilari, modelin saglamligini artiran mozaik veri biiylitme ve modelin

dogrulugunu artiran AutoAnchor adl1 algoritmanin kullanilmasidir.

YOLOv7 ise YOLO'nun yedinci versiyonudur ve 2022'de yaymlanmistir (Wang vd.
2022). Wang’a (2022) gére YOLOv7, YOLOvS'e kiyasla daha iyi dogruluk ve hiza
sahiptir. YOLOv7'deki 6nemli iyilestirmelerden bazilari, daha verimli ve daha kiigiik bir
bellek alanina sahip olan yeni bir omurga aginin kullanimini ve modelin dogrulugunu

artiran yeni bir baglant1 tasariminin kullanilmasidar.

YOLOVS ise onceki siirtimlerin gii¢lii yanlarim1 kullanarak nesne tespitinin dogrulugunu
ve hizin1 artirmak i¢in gelistirilmis bir YOLO algoritmasidir. YOLOvV8'in temel
gelistirmelerinden biri, 6zellikle daha kii¢lik nesneler i¢cin nesne tespitinin hassasiyetini
artiran daha biiylik ve daha derin bir sinir ag1 mimarisi kullanmasidir. Ayrica, YOLOVS,
farkli sinir ag1 katmanlarindan 6zellikleri birlestirerek nesne tespit dogrulugunu artiran

yeni bir 6zellik birlestirme teknigi olan Path Aggregation Network (PAN) igerir.

YOLOV8'in performansini degerlendirmek igin, COCO (Common Objects in Context)
veri kiimesi iizerinde YOLOvV7 ile bir karsilastirma yapilmistir. COCO veri kiimesi,
nesne tespiti sistemleri i¢in yaygin olarak kullanilan bir referans noktasidir. Yapilan
karsilagtirma, YOLOVS8'in 47.8% ortalama hassasiyet (mAP) elde ettigini, YOLOV7'nin
ise 45.6% mAP elde ettigini gosterdi. Ayrica, YOLOvS8'in tek bir GPU iizerinde 90
kare/saniye isleme yapabilmesiyle %20 oraninda bir hiz artis1 gosterdigi goriilmiistiir.

Bu sonuglar, YOLOvS8'in hem dogruluk hem de hiz agisindan YOLOv7'ye kiyasla
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onemli bir gelisme temsil ettiini gostermektedir. YOLOVS, v7 ve v8 algoritmalarinin

temel Ozellikleri ¢izelge 2.1°de gdsterilmistir.

Cizelge 2.1 YOLOVS, v7 ve v8 temel 6zellikleri

Versiyon | Cikis Yil [ Anchor | Framework Backbone e Qg c()(y200)17)
YOLOv5 2020 var Pytorch YOLOvV5CSPDarknet 55.8
YOLOv7 2022 yok Pytorch YOLOv7Backbone 56.8
YOLOvS8 2023 yok Pytorch YOLOV8CSPDarknet 53.9

YOLOv8'deki iyilestirmelere ragmen, bazi arastirmacilar algoritmanin hala kiiciik
nesneleri veya karmasik sekilleri olan nesneleri tespit etmede sinirlamalari oldugunu
belirtmislerdir. YOLOvVS8'in, EfficientDet ve DETR gibi diger en son nesne tespiti
sistemleriyle karsilastirilmasi, YOLOvS8'in kiiclik nesneleri ve karmasik sekilleri olan
nesneleri tespit etmede zorlandigini gostermistir. Bu bulgular, YOLOV8'in nesne tespiti
teknolojisinde 6nemli bir ilerleme temsil ettigi halde, kiigclik ve karmasik nesnelerin
tespitiyle 1ilgili zorluklar1 ele almak i¢in daha fazla arastirmanin gerekliligini

gostermektedir.

2.6 Genetik Algoritma

Genetik algoritmalar, genis bir uygulama alanina sahip kiiresel optimizasyon
yontemlerine ait bir smiftir. Genetik algoritmalar yapay sinir aglarinin yani sira
matematik ve bilgisayar bilimlerinde disiplinler arasi yaklasimin kullanilmasina bir
ornektir. Genetik algoritmanin temeli biyolojide evrim ve dogal secilim ve siirecini
temel alir. Genetik algoritma konusu ilk olarak J. D. Bagley'nin bir ¢alismasinda ortaya
cikmistir (Bagley, 1967). Genetik algoritmalarin asil teorisi ve uygulanabilirligi bu
alanin Onciisii olarak kabul edilebilecek olan J. H. Holland’in c¢alismalarindan
etkilenmistir (Holland, 1992). Genetik algoritmanin temellerinin atildigt zamandan
giinlimiize bu alanda ciddi gelismeler yasanmis, genetik algoritmalar bir¢cok alanda

uygulanmaya baslanmistir. Genetik algoritmanin en énemli uygulama alan1 sinir aglar
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Ogrenimi ve bulanik bilgi tabani {liretimi olsa da genetik algoritmalar; kontrol sistemleri,
robot uygulamalari, goriintli ve ses tanima, yapay zeka uygulamalari, yol bulma
problemleri, siire¢ kontrolii, oyun teorisi, goriintii analizi, kiime analizi, sosyal

planlama, ekonomi ve finans gibi ¢ok genis alanlarda kullanilmaktadir.

Genetik algoritmalart sinir aglariyla kullanmanm, agirhik 6grenme, mimari
optimizasyonu ve Ogrenme prosediirii optimizasyonu olmak {izere ii¢ yolu vardir

(Sharapov, 2007).

Genetik algoritmalar, genetik yapiyr ornek alan bir yaklasimdir. Rastgele ¢oziimler
kiimesi ile aramaya baslayip basarili olan aday c¢oziimler tespit edilir ve bu aday
¢oztimler gelistirilerek daha basarili aday ¢oztimler iiretilir. Bu nedenle optimizasyon ve

arama problemlerinin ¢éziimiinde siklikla kullanilir.

Bir genetik algoritma se¢im, ¢aprazlama ve mutasyon olmak iizere ii¢ operatdre sahiptir.
Secim yeni aday c¢oziimler gelistirmek i¢in aday ¢ozlimlerin secilmesidir. Caprazlama
iki aday ¢Ozlimiin operatorlerini birlestirerek, bu iki ¢oziimiin iyi 6zelliklerini tagiyan
yeni bir aday ¢Oziim iretilmesidir. Mutasyon ise aday ¢oziim igerisindeki bazi
degerlerin  degistirilmesidir. BoOylece daha farkli aday c¢oOziimler ortaya
cikarilabilmektedir. Genetik algoritma ¢alisma seklini gosteren genel akis semast sekil

2.4’te gosterilmistir.
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Sekil 2.4 Genetik algoritma genel ¢aligma semast

Genetik algoritmalar basit, etkili ancak zaman alan bir yontemdir ve arastirma
problemlerinin  ¢oziimiinde yogun olarak  kullanilmaktadir. Model hiper-
parametrelerinin en iyi degerlerini bulmak ic¢in de giderek daha popiiler hale gelen bir
yontemdir. Makine Ogrenmesinde kullanilan bir¢gok modelin birden fazla hiper-
parametresi oldugu diisiiniildiigiinde, bu yontem yiiksek boyutlu arama alanlarinda

verimli bir sekilde arastirma yapma kabiliyeti sayesinde tercih edilmektedir.
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3. MATERYAL VE YONTEM

3.1 Veri Setleri

Egitilmis bir modelin basarili ve dogru sonuglar vermesinde en énemli etken dogru ve
beklenen hedef ile uyumlu veri setinin olusturulmasi ya da secilmesidir. Bu nedenle veri
setinin secilmesi ve beklenen hedefe uyumlu hale getirilmesi modelin basarisi agisindan

biiyiik 6nem tagimaktadir.
Kisisel koruyucu ekipman tespitinde kullanilan bir¢ok seti olusturulmustur. Bu veri
setlerinin birbirine benzer ve farkli yanlart bulunmaktadir. Bu tezde kullanilan veri

setleri ve temel 6zellikleri ¢izelge 3.1°de gosterilmistir

Cizelge 3.1 Veri setleri ve temel 6zellikleri

Veri | Goriintii | Nesne e
Seti Sayisi Sayisi Aciklama Goriintii Boyutu
i *
SODA 19846 | 286201 Ingaat sahasinda bulunan 15 1920*1080 ve
nesne sinifindan olugmaktadir. benzer boyutlar
Insan, koruyucu yelek ve 4
CHV 1330 9209 farkli renkte koruyucu baslik 608*608
sinifindan olusmaktadir.
GDUT- 4 farkli renk koruyucu baslik 4256 %2832 ve
HWD 3174 18893 ve insan siiflarindan 180x 180 araliginda
olusmaktadir. degisken boyutlarda
Harvard | 7065 | 268gg | afa ve koruyucu baslik 512%X
siniflarindan olusmaktadir.

Bu tezde veri seti tercih edilirken, insan ve c¢esitli koruyucu ekipmanlari i¢cermesi ve
yiiksek c¢oziiniirlikli olmasi ve egitimin verimli olabilmesi icin yeterince nesne

icermesidir. Bu kriterler degerlendirilerek bu 4 veri seti tercih edilmistir.

SODA(Site Object Detection dAtaset) veri seti gercek insaat sahasindan alinan 19,846
gorlintii ve bu goriintiilerde bulunan 286,201 nesneden olusmaktadir (Duan vd. 2022).
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Veri setinde insan, materyal, makine ve ¢evresel nesnelerden olusan 15 ayri nesne sinifi

bulunmaktadir.

Hedeflenen veri setinde insan ve kisisel koruyucu ekipmanlar bulunmasi gerektiginden
kullanilan veri setinden insan, koruyucu yelek ve koruyucu baslik olan goriintiiler
secilerek ve segilen goriintiilerden diger nesnelere ait etiketler kaldirilarak hedeflenen
kullanima uygun bir veri seti olusturulmustur, ayrica hedeflenen tespit i¢in yukaridan
cekilen goriintiilerin karigiklik yaratacagi degerlendirilerek havadan ve ving iizerinden
alian goriintiiler ¢ikarilmigtir. SODA veri seti sadelestirilerek 10594 goriintiiden olusan
bir veri seti olusturulmustur. SODA veri setinin etiketlenmesinde Visual Object Classes
(VOC) formati1 kullanilmistir. Ancak YOLOvVS ve YOLOvV7 algoritmalarinda txt uzantil
dosyalardan olusan bir YOLO etiketleme formati kullandig1 i¢in secilen goriintiilerin

etiket formatlari istenilen formata dontistiiriilmistiir.

CHV/(Color Helmet and Vest) veri seti ise KKE (Kisisel Koruyucu Ekipman) tespiti i¢in
insani, yelegi ve dort kask rengini tespit etmek icin internetten ve agik veri setlerinden
alman 10.000 gorsel arasindan sadece yiiksek kaliteli 1.330 tanesi secilerek

olusturulmustur. Gortintiilerde toplam 9209 adet nesne bulunmaktadir. (Wang vd. 2021)

GDUT-HWD (GDUT Hardhat Wearing Detection) veri setinde ise KKE tespiti igin
insan ve 4 farkli renk koruyucu baslik smiflarindan olusan 3174 gorselde 18893
nesneden olusmaktadir (Jixiu vd. 2019).

Harvard Hardhat veri seti ise Harvard Dataverse veri seti kiitiiphanesinde bulunan ve
7065 goriintiide 26889 nesneden olugmaktadir(Xie 2019). Veri setinde koruyucu baslik

ve kafa smiflart bulunmaktadir.

Her veri seti farkli ¢oziintirliiklerde ve is sahalarinda bulunabilecek cesitli KKE’lar
iceren, yeterli sayida nesne ve gorlintiiye sahip olmasi nedeniyle, cesitli YOLO
modellerinin egitilerek karsilastirilmasinda kullanilmis olup her veri setinden 6rnek

gorintiiler sekil 3.1 ‘de gosterilmistir.
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Sekil 3.1 Veri setleri goriintii ornekleri; (a) SODA, (b) CHV, (¢) GDUT-HWD, (d)
Harvard Hardhat

3.2 Modellerin Egitilmesi

Bu tezde insan ve kisisel koruyucu ekipmanlarin tespit edilmesi amaciyla farkl
mimarideki modellerin egitilmesi hedeflenmistir. Bu hedef i¢in kullanilacak dort adet
veri seti belirlenmis, veri setleri ve etiketleri uygun hale getirilmistir. Bu asamadan
sonra insan ve kigisel koruyucu ekipmanlarin tespiti i¢in YOLO modellerinin egitilmesi
ve precision, recall, F1 and mean average precision degerlerinin hesaplanmasi

aciklanacaktir.
Nesne tespiti i¢in kullanilan bir ¢cok algoritma bulunmakta ve her gegen yil daha yiiksek

basar1 saglayan algoritmalar ortaya ¢ikmaktadir. Bu tezde son yillarda hizli bir gelisim

gosteren ve nesne tespitinde dnemli basarilar saglayan YOLO algoritmasi kullanilmas,
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YOLO algoritmasinin son yillarda 6ne ¢ikan versiyonlari olan YOLOvS, YOLOvV7 ve

YOLOVS8 versiyonlar1 kullanilarak egitilen modeller ve basarilar1 hesaplanmaistir.

Egitim ortami olarak, kullanilan goriintiilerin ¢oziintirliikleri ve sayis1 degerlendirilerek
Colab Pro ortami kullanilmistir. Colab pro ortaminda Intel(R) Xeon(R) CPU @ 2.30
GHz CPU, Tesla A100 16 GB grafik islemci, 32 GB RAM ozellikleri saglanmistir.

Nesne tespitinde en 6nemli asamalardan biri modelin egitilmesidir. Her veri setinde
bulunan goriintiiler %80 egitim %10 dogrulama ve %10 test olacak sekilde ayrilmistir.
YOLOvV7 algoritmas1 640 piksel ¢oziiniirliik icin YOLOv7, YOLOv7-X modellerinden
olusmaktadir. YOLOvVS ise 640 piksel ¢oziinirlik i¢in YOLOv5n, YOLOVSs,
YOLOv5m, YOLOvSl, YOLOv5x modellerinde olusmakta olup, bu c¢alismada
YOLOV5x, YOLOvV7 ve YOLOv8x modeli kullanilmistir.

Bundan sonraki kisimda her veri seti i¢in egitilen modellere ait sonuglar ve grafikler

tizerinden karsilagtirmasi gosterilmistir.

3.2.1 SODA veri seti

SODA veri seti ile model egitimlerinde elde edilen sonuclar ¢izelge 3.2’de, YOLOvS5x
model egitim grafigi sekil 3.2’de, YOLOv7 model egitim grafigi sekil 3.3’te, YOLOvS8x
model egitim grafigi sekil 3.4’te gdsterilmistir. SODA veri seti, kullanilan veri setleri
arasinda ¢Oziiniirlik bakimindan en yiiksek ¢oziiniirliige sahip ve tamami gercek is
sahasindan elde edilmis goriintiilerden olusan veri setidir. Egitim sonuglar
degerlendirildiginde YOLOv7’nin tiim degerlendirmelerde YOLOvS ve YOLOvS8’e

gore daha bagarili sonuglar verdigi goriilmektedir.

20



Cizelge 3.2 SODA veri seti model egitim sonug degerleri

MAP (%)
Algoritma Precision | Recall F1 FPS
Kisi | Bashk | Yelek [ Ortalama
YOLOvV5-x | 91.7 78.4 74.5 81.5 89.7 72.6 0.80 | 21,3
YOLOv7 94 79.7 89.6 87.4 86.5 85.4 0.86 | 52,2
YOLOv8-x | 92.8 75.8 84.6 84.4 85.5 79.4 082 | 24,6

train/box_loss

0.0325
0.07 0.0300
0.0275

0.06
0.0250
0.05 0.0225
0.0200

0 50 100
val/box_loss

0.0575
0.028

0.0550
0.0525 0.027
e 0.026

0.0475
0.025

0.0450

(=}

50

Box
0.06

0.05

0.04

0.03

o

50
val Box

0.100

0.095

0.090

0.085

0.080

0.075

o

50

S

100

100

0.015

0.014

0.013

0.012

0.011

0.09

0.08

0.07

0.06

0.05

train/obj_loss

—e— results 0.016
0.014
0.012
0.010
0.008
0 50 100

val/obj_loss

0.011

0.010

0.009

0.008
0 50 100

Sekil 3.2 YOLOvS5x model egitim grafikleri

Objectness

—e— results
0.006
0.004
0.002
0.000
0 50 100

val Objectness

0.055

0.050

0.045

0.040

0.035
] 50 100

0.030

train/cls_loss

U

o

50 100

val/cls_loss

e

o

50 100

Classification

i

0 50 100

val Classification

i

Sekil 3.3 YOLOv7 model egitim grafikleri
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Sekil 3.4 YOLOv8x model egitim grafikleri

3.2.2 CHV veri seti

CHYV veri seti ile model egitimlerinde elde edilen sonuglar ¢izelge 3.3’te, YOLOvVS5x
model egitim grafigi sekil 3.5’te, YOLOv7 model egitim grafigi sekil 3.6’da, YOLOv8x
model egitim grafigi sekil 3.7°de gosterilmistir. CHV veri setinde elde edilen sonuglara
gore tim modellerde birbirine ¢ok yakin sonuglar ¢ikmis olsa da YOLOv5x modelinin
diger modellerden daha 1yi sonuglar elde ettigi goriilmiistiir. YOLOv8x 1se YOLOvVSx

ile ¢ok yakin sonuglara sahip oldugu goriilmustiir.

Cizelge 3.3 CHV veri seti model egitim sonug degerleri

MAP (%)
Algoritma Precision | Recall F1 FPS
Kisi | Bashk | Yelek [ Ortalama

YOLOV5-x | 96.3 97.5 93.3 95.7 921 935 093 | 191
YOLOv7 94.4 93.3 924 93.4 91 89.1 0.90 | 54,6
YOLOvV8-x | 95.7 97.1 93 95.7 924 92.7 093 | 201
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Sekil 3.5 CHV, YOLOvVS5x model egitim grafikleri
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Sekil 3.6 CHV, YOLOvV7 model egitim grafikleri
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Sekil 3.7 CHV, YOLOv8x model egitim grafikleri

3.2.3 GDUT-HWD veri seti
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GDUT-HWD veri seti ile model egitimlerinde elde edilen sonuglar ¢izelge 3.4°te,

YOLOv5x model egitim grafigi sekil 3.8’de, YOLOv7 model egitim grafigi sekil
3.9’da, YOLOvV8x model egitim grafigi sekil 3.10’da gosterilmistir. GDUT-HWD veri

seti ile modellerin egitiminden elde edilen sonuglara gére YOLOvV8x ile YOLOvS5x

modellerinin ¢ok yakin sonuglara sahip oldugu goriilmiistiir. YOLOv8 modeli %l

altindaki degerlerle YOLOvS modelinden daha basarili sonuglar gostermistir. YOLOv7

modeli ise daha diisiik ve ¢esitli ¢oziiniirliige sahip goriintiilerden olusan bu veri setinde

daha diisiik bagar1 gosterdigi gortilmuistiir.

Cizelge 3.4 GDUT-HWD veri seti model egitim sonug degerleri

mMAP (%)
Algoritma Mavi | Beyaz | Sam | Kirmiz ort Precision | Recall | F1 | FPS
bashk | bashk | bashk | bashk '
YOLOvV5-x [ 71.1 | 91.7 | 875 73.2 | 817 86.8 752 | 0.80 |124
YOLOv7 55.7 | 825 | 721 52.3 | 64.8 81.8 579 | 0.67 | 47,8
YOLOV8-x [ 723 | 90.0 | 85.2 785 | 819 86.9 754 | 0.80 | 15,6
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Sekil 3.10 GDUT-HWD, YOLOv8x model egitim grafikleri

3.2.4 Harvard Hardhat veri seti
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Harvard Hardhat veri seti ile model egitimlerinde elde edilen sonuglar cizelge 3.5°te,

YOLOvV5x model egitim grafigi sekil 3.11°de, YOLOv7 model egitim grafigi sekil

3.12°de, YOLOv8x model egitim grafigi sekil 3.13’da gosterilmistir. Harvard Hardhat

veri setinde elde edilen sonuglara gore tiim modellerde birbirine ¢ok yakin sonuglar

¢tkmis olsa da YOLOv5x modelinin diger modellerden daha iyi sonuglar elde ettigi

gorilmistir. YOLOv8x ise YOLOv5x ile ¢ok yakin sonuglara sahip oldugu

gOriilmiistiir.

Cizelge 3.5 Harvard Hardhat veri seti model egitim sonug¢ degerleri

MAP(%)
Algoritma Precision | Recall F1 FPS
Kafa | Bashk | Ortalama
YOLOvV5-x | 975 98.5 98 95.3 94.4 0.95 17,9
YOLOv7 96 92.7 94.3 92.2 92.9 0.93 46,1
YOLOvV8-x | 96.9 98.4 97.7 945 95.1 0.95 21,6
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Sekil 3.13 Harvard Hardhat, YOLOv8x model egitim grafikleri

3.2.5 Genetik algoritma ile hiper-parametre optimizasyonu

Genetik algoritma ile hiper-parametre optimizasyonu yapilarak, ilgili veri setinde daha
basarili sonuglar veren bir model olusturmak miimkiindiir. Bu siiregte ilgili veri seti
model ile degisken hiper-parametreler kullanilarak egitilmekte ve her jenerasyon
sonucunda elde edilen degerlendirmeler ile degisen hiper-parametrelerle veri setinin
basarist Olciilmekte ve daha 1yl sonuglar veren hiper-parametre degerleri tespit
edilebilmektedir. Bu tezde yukarida model egitim sonuglar1 verilen CHV veri seti
tizerinde YOLOVS ve YOLOV7 algoritmalar1 kullanilarak, genetik algoritma ile hiper-
parametre optimizasyon c¢alismasi yapilmistir. YOLOVS algoritmast i¢in genetik
algoritma ile hiper-parametre optimizasyonu 6zelligi gelistirme asamasinda oldugundan

YOLOVS i¢in optimizasyon ¢aligsmasi yapilamamaistir.

YOLOVS algoritmasi ile 300 jenerasyon lizerinden yapilan egitim sonucunda olusan

hiper-parametre optimizasyon grafigi sekil 3.14’te gosterilmistir.
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Sekil 3.14 CVH veri seti YOLOVS genetik algoritma ile hiper-parametre optimizasyonu
egitim grafikleri

Elde edilen yeni hiper-parametreler gizelge 3.6’da gosterilmistir.
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Cizelge 3.6 YOLOVS igin ilk ve optimize edilmis hiper-parametre degerleri

Genetik Algoritma ile optimize

Hiper-Parametre Ik Deger edilmis deger
Ir0 0.01 0.012
Irf 0.1 0.102
momentum 0.937 0.934
weight_decay 0.0005 0.00054
warmup_epochs 3.0 2.96
warmup_momentum 0.8 0.785
warmup_bias_Ir 0.1 0.105
box 0.05 0.0377
cls 0.3 0.32
cls_pw 1.0 0.981
obj 0.7 0.679
obj_pw 1.0 0.981
iou_t 0.20 0.20
anchor_t 4.0 3.67
fl_gamma 0.0 0.0
hsv_h 0.015 0.0154
hsv_s 0.7 0.656
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Cizelge 3.6 YOLOVS igin ilk ve optimize edilmis hiper-parametre degerleri (devam)

Hiper-Parametre Ik Deger Genetik /z:li?lonrlii';r’r;aegizoptimize
hsv_v 04 0.408
degrees 0.0 0.0
translate 0.1 0.0833
scale 0.9 0.865
shear 0.0 0.0
perspective 0.0 0.0
flipud 0.0 0.0
fliplr 0.5 0.5
mosaic 1.0 0.966
mixup 0.1 0.0842
copy_paste 0.0 0.0
anchors 0.0 2.44

YOLOv7 algoritmasi ile 300 jenerasyon lizerinden yapilan egitim sonucunda olusan

hiper-parametre optimizasyon grafigi sekil 3.15’te gosterilmistir.
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Sekil 3.15 CVH veri seti YOLOV7 genetik algoritma ile hiper-parametre optimizasyonu
egitim grafikleri

Elde edilen yeni hiper-parametreler gizelge 3.7’de gosterilmistir.
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Cizelge 3.7 YOLOV7 igin ilk ve optimize edilmis hiper-parametre degerleri

Genetik Algoritma ile optimize

Hiper-Parametre Ik Deger edilmis deger
Ir0 0.01 0.00902
Irf 0.1 0.13
momentum 0.937 0.929
weight_decay 0.0005 0.00071
warmup_epochs 3.0 2.61
warmup_momentum 0.8 0.95
warmup_bias_Ir 0.1 0.165
box 0.05 0.04
cls 0.3 0.295
cls_pw 1.0 0.801
obj 0.7 0.416
obj_pw 1.0 1.3
iou_t 0.20 0.2
anchor_t 4.0 4.44
fl_gamma 0.0 0.0
hsv_h 0.015 0.015
hsv_s 0.7 0.64




Cizelge 3.7 YOLOV7 igin ilk ve optimize edilmis hiper-parametre degerleri (devam)

Hiper-Parametre Ik Deger Genetik /z:li?lonrlii';r’r;aegiioptimize
hsv_v 04 0.268
degrees 0.0 0.0
translate 0.2 0.136
scale 0.5 0.614
shear 0.0 0.0
perspective 0.0 0.0
flipud 0.0 0.0
fliplr 0.5 0.513
mosaic 1.0 1.0
mixup 0.0 0.0
copy_paste 0.0 0.0
paste_in 0.0 0.0
anchors 0.0 2.26

Hiper-parametre optimizasyonu sonucunda elde edilen yeni hiper-parametreler
kullanilarak yapilan model egitimi sonucunda olusan yeni YOLOvVS modeli eskisine
gore ortalama olarak benzer sonuglar verse de kisi tespitinde ve Precision degerlerinde
daha basarili sonu¢ vermis, YOLOv7 modeli ise eskisinden ortalama %3,34 daha
basarili sonug¢ vermistir. CHV veri seti iizerinde elde edilen sonuglara genetik algoritma
ile hiper-parametre optimizasyonu yapilmis sonuglarin da dahil edildigi sonuglar ¢izelge

3.8°de gosterilmistir.
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Cizelge 3.8 CHV veri seti model egitim sonug degerleri(optimize)

MAP(%)
Algoritma Precision | Recall F1 FPS
Kisi | Bashk | Yelek [ Ortalama

voLOvsx | 963 | 975 | 93.3 95.7 92.1 935 | 093] 191
YOLOVSX | g7, | 952 | 923 95 92.6 927 |o093| 218
(optimize)
YOLOV7 944 | 933 | 924 93.4 91 891 | 090 | 546
YOLOv7 975 | 959 | 954 96.3 945 934 | 094 | 57.3
(optimize)
voLovex | 957 | 971 | 93 95.7 92.4 927 | 093 | 201

Hiper-parametre optimizasyonu yapilmis YOLOvV7 modelinin basarisinin diger iki
modelin {izerine ¢iktig1 goriilmektedir. Boylece genetik algoritma kullanilarak yapilan

hiper-parametre optimizasyonu ile daha basarili bir model gelistirilmistir.
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4. TARTISMA VE SONUC

4.1 Modellerin Karsilastirilmasi

Bu tezde YOLO algoritmasinin son yillarda yayinlanan son ii¢ versiyonu olan YOLOVS5,
YOLOv7 ve YOLOvS8 modelleri kisisel koruyucu ekipman tespitinde kullanilan farkli

ozelliklerde dort ayr1 veri seti lizerinden egitilerek karsilagtirilmigtir.

Yapilan karsilagtirmada, YOLOvV7 modelinin egitiminin diger modellere gére daha ¢ok
zamanda tamamlandig1i ancak yiiksek ¢Oziiniirliikli verilerde daha yiiksek basari
sagladig1 goriilmiigtir. YOLOv7 modelinin diger modellerden ¢ok daha hizli oldugu
tespit FPS degerleri tespit edilmistir.

YOLOvVS5 modelinin sonuglarinin, en son yayinlanan model olan YOLOVS ile ¢ok yakin
sonuclar verdigi, bazi veri setlerinde kiiciik farklar ile de olsa daha basarili sonuglar

verdigi goriilmistiir.

YOLOv8 modelinin ise Ocak 2023 tarihinde yaymlanmasi nedeniyle halen
gelistirmelerinin devam ettigi ve YOLOvVS modeli ile ¢cok yakin sonuglara sahip oldugu

gorilmiistiir.
Genetik algoritma kullanilarak gergeklestirilen hiper-parametre optimizasyonu ile
gelistirilen YOLOvV7 modelinin optimizasyon sonrasinda diger modellerden daha

basarili sonuclar elde ettigi goriilmektedir.

4.2 Sonuc¢
Makine 6grenmesi teknikleri tiim alanlarda oldugu gibi is saglig1 ve giivenligi alaninda

da biiyiik degisikliklere yol agmis ve is sagligi ve giivenliginin ihtiya¢ duydugu bir ¢cok

alanda kullanilmaya devam edilmektedir.
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Makine 6grenmesinin bu alanda en yogun kullanimi da goriintii isleme ve nesne tespiti
yapilarak kazalarin Onlenmesi ve is sagligi ve giivenligi uygulamalarinin goriintii
verileri kullanilarak kontrol altinda tutulmasidir. Bu amagla goriintiilerden kisisel
koruyucu ekipmanlarin tespiti 6nemli bir yere sahiptir. Bu tezde kisisel koruyucu
ekipmanlarin tespiti alaninda, nesne tespitindeki hizi ve basarist gz Oniinde
bulundurularak YOLO algoritmasinin YOLOvS5, YOLOv7 ve YOLOvS modelleri ile
dort farkli veri seti egitilmis, sonuglar1 karsilastirilmis, ayrica genetik algoritma
kullanilarak YOLO v5 ve YOLOv7 modeli CHV veri seti ilizerinde hiper-parametre

optimizasyonu gergeklestirilmistir.

Tiim bu ¢alismalar sonucunda iic modelin farkli veri setleri {izerinde farkli sonuclar elde
ettigi, coziiniirlik ve veri setindeki tutarliliklarinin basar1 iizerinde etkili oldugu

gorilmiustir.

Sonug olarak ii¢ modelin de birbirine yakin sonuclar elde ettigi, yiiksek ¢oziintirliik ve
hizli tespit i¢cin YOLOvV7 modelinin daha basarili oldugu, YOLOvS ve YOLOvVS
modellerinin sonuglarinin birbirine ¢ok yakin oldugu, hiper-parametre optimizasyonu
ile YOLOv7 modelinin hem daha hizli hem daha basarili oldugu goriilmiistiir. Genetik
algoritma kullanilarak YOLOvS ve YOLOvV7 mimarisinde CHV veri seti tlizerinde
optimize edilmis ve YOLOVS icin standart hiper-parametrelere gore insan tespitinde
mAP dogruluk degeri %96.3’ten %97.4’e, precision degeri % 92.1’den %92.6’ya ve
YOLOvV7 i¢in mAP ortalama dogruluk degeri %93.4’ten %96.3’e, F1-Skor degerinin
%90’dan %94’e yiikseltilmis ve tiim degerlerde ortalama %3.34 daha basaril1 sonuglar

elde edilmistir.
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