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Oz: Bu calismada, Is Sagligi ve Giivenligi onlemlerinden biri olan Koruyucu Gozlik kullanmiminin Gériintii
Isleme yontemiyle tespiti yapilmustir. Yerlestirilen kamera aracihigi ile alinan gzliik goriintiileri, Goriintii isleme
ve Derin Ogrenme ile saptanmustir. Calisma gerceklestirilirken Python Programlama Dili, Google Colab
Platformu, OpenCYV kiitiiphanesinden yararlamlmis ve nesne tanima algoritmalari kullanilmistir. Oncelikle, elde
edilen Koruyucu Gozlikk fotograflari bir dosyada toplanmis, MakeSence.Ai platformunda etiketleme islemi
gerceklestirilmigtir. Her bir fotografa ait tespit dokiimanlari alinarak koordinat bilgileri elde edilmis, ¢ikan
sonuglar belli bir oranda test ve egitim verisi olarak ikiye ayrilmis, Darknet yardimiyla Google Colab
Platformu’na aktarilmigtir. Aktarilan veriler YOLOv4 Algoritmasi ile egitilmis, tiim sonuglar Python OpenCV
kiitiiphanesi araciligiyla ¢alistirilip dogrulugu tespit edilmistir. Goriintii Isleme ve Derin Ogrenme yontemleri
kullanilarak uygun sonuglara ulasilan bu ¢alisma, YOLOv4 Algoritmasinin Google Colab Platformu {izerinde
calistirlmas1 ve bunun sonucunda, isletmelerde tam zamanh Is Saghg Giivenlik énlemlerinin denetiminin
kolaylagtirilmasi agisindan yenilikgi bir bakis agist getirmektedir.

Anahtar Kelimeler: Is Saghigi ve Giivenligi, Koruyucu Gézliik, Derin Ogrenme, Goriintii Isleme, YOLOv4
Algoritmast

Detection The Use Of Protective Glasses by Image Processing

Abstract: In this study, the use of Protective Glasses, which is one of the Occupational Health and Safety
measures, was determined by Image Processing method. The glasses images taken through the placed camera
were determined by Image Processing and Deep Learning. Throughout the study, Python Programming
Language, Google Colab Platform, OpenCV library were used and object recognition algorithms were used. First
of all, the obtained Goggles photos were collected in a file, and the labeling process was carried out on the
MakeSence.Ai platform. Coordinate information was obtained by taking the detection documents of each photo,
the results were divided into two as test and training data at a certain rate and transferred to the Google Colab
Platform with the help of Darknet. The transferred data was trained with the YOLOv4 Algorithm, all results
were run through the Python OpenCV library and their accuracy was determined. This study, which reached
appropriate results by using Image Processing and Deep Learning methods, brings an innovative perspective in
terms of running the YOLOv4 Algorithm on the Google Colab Platform and, as a result, facilitating the control
of full-time Occupational Health and Safety measures in enterprises.

Keywords: Occupational Health and Safety, Goggles, Deep Learning, Image Processing, YOLOv4 Algorithm

1. Giris

Is Saghg ve Giivenligi onlemleri bircok isletmede yerine getirilmesi zorunlu faaliyetlerdir.
Uygulanmadigi takdirde kurum igerisinde g¢alisan kisilerin en temel haklarindan biri olan yasama
hakki ve sagligim1 koruma hakki ihlal edilmis olunur. Alinan tedbirlerin siirekliligini saglamak
amaciyla belli araliklarla denetlemeler yapilarak siire¢ kontrol edilir fakat bu faaliyetler isletmeler
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icin zaman ve is giicii kaybina yol acgar. Caligmada denetleme faaliyetlerinin, gelistirilen sistem
araciligiyla yapilmasi saglanarak, ek maliyet unsurlarinin 6niine gegilmesi amaglanmustir.

Is Saglig1 ve Giivenligi dnlemlerinden biri olan Koruyucu Gézliikler, is ortaminda olusabilecek
herhangi bir likit sigramaya, gaz, toz, erimis metal veya yiiksek sicakliga, UV 1sinlarina, iyonize
edici radyasyona ve elektrik arklarina karsi koruma saglayarak iscilerin saglikli bir is ortaminda
calismasii saglamaktadir. Is yerlerindeki kazalar sonucu ortaya ¢ikan gdz yaralanmalari agrili
kornea erozyonu gibi sorunlara yol agacagi gibi is¢iyi dmiir boyu sakat da birakabilir. Bu nedenle is
yerlerinde Koruyucu Gozliik kullanimi 6nem arz etmektedir.

Gelisen teknoloji ile birgok alanda dijital goriintii verileri artis gostermektedir. Bu nedenle verilerin
islenmesine ve yorumlamasma ihtiya¢ duyulur. Goriintii Isleme tekniklerindeki amag, ihtiyag
duyulan anlamli bilgilerin, ham goriintiilerden elde edilmesidir. Bunun yaninda bir¢ok bilgisayar,
insan gozi ile algilanmasi istenen nesneleri tespit etmek amaciyla egitilir. Egitim siirecinin dogru ve
eksiksiz gerceklesebilmesi igin nesne tespiti yapan Derin Ogrenme yéntemleri olduk¢a onem
tasimaktadir. Derin Ogrenme, sistemin deneyimleyerek &grenmesidir. Bunun yaninda diinyay:
kavramlar siniflandirmasi agisindan anlamak igin egitilen bir makine 6grenmesidir [1]. Derin
Ogrenme birden ¢ok isleme katmanindan olusur, bu sayede verilerin temsillerinin dgrenilmesine
olanak tanir.

Giiniimiizde Goriintii Isleme faaliyetleri bircok alanda kullanilmaktadir. Goériintii Isleme
faaliyetlerinin temel amaci, belirlenen bir goriintii tizerindeki bilgilerin, komutlar araciligi ile dogru
sekilde okunmasi ve islenmesidir. Nesne tespit islemi, goriintii isleme yontemlerinden biridir. Bu
calismada nesne tespiti yapmak amaciyla YOLOv4 Algoritmasi, Python Programlama Dili ve
OpenCV kiitiiphanesi kullanilmistir. Darknet Sinir Ag1 Cergevesi araciliftyla Google Colab
Platformu tizerinden egitim islemi gerceklestirilmistir.

Python Programlama Dili igerisinde barindirdig: bir¢ok kiitiiphaneyi destekleme ve isleme kolayligi
saglar. Bu kiitiiphanelerden biri de OpenCV Kkiitiiphanesidir. OpenCV Gériintii Isleme ydntemlerini
barindirarak goriintiileri diizenlemek ve sonuglari gérmek i¢in kullanilmistir. YOLOv4 Algoritmasi
daha hizli bir sonu¢ almak amaciyla, Google Colab Platformu ise goriintiilerin islenmesi ve egitim
islemi gerceklestirilmesi amaciyla kullanilmistir.

Literatiir caligmalarina bakildiginda nesne tespiti amaciyla g¢esitli YOLO algoritmalarinin
kullanildig1 goriiliir. Bu calismanin farki, YOLO algoritmalarin son versiyonlarindan biri olan
YOLOV4 Algoritmasinin, Is Saghig1 ve Giivenligi 6nlemlerinin tespitinde kullanilmasidir. YOLOv4
Algoritmasinin Google Colab platformu {izerinde ¢alistirilarak Koruyucu Gozlik Kullaniminin
tespit edilmesi, calismaya ozgiinliik katar. Bunun yaninda calismanin, Is Saglhigi ve Giivenligi
onlemlerinin yayginlagtirilmas: ve tam zamanli denetlenmesi amaciyla yapilmis olmasi, yenilik¢i
yaklagimini gostermektedir.

2. Literatiir Ozeti

Literatiirde YOLOv4 Algoritmasinin kullanildig1 6rnekler mevcuttur. Tian ve arkadaslari degisken
aydinlatmali, karmasik meyve bahcelerinde farkli bliylime asamalarinda elmalar tespit etmek i¢in
gelistirilmis bir YOLOv3 modeli Onermislerdir. Modeli egittikten sonra, egitilen modelin
performansi bir test veri kiimesinde test edilmistir. Test sonuclari, onerilen YOLOv3-Dense
modelin, orijinal YOLOv3 modelinden ve son teknoloji meyve algilama modeli olan VGG16 net
modeliyle Hizli R-CNN'den daha iistiin oldugunu gostermektedir. Modelin ortalama algilama
stiresi, 3000 % 3000 c¢oziiniirlikte kare basma 0.304 saniyedir ve bu, meyve bahgelerindeki
elmalarin gercek zamanl olarak algilanmasini saglayabilmektedir [2].
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Dihua Wu ve arkadaglarinin yaptig1 ¢alismada dogal ortamlarda elma ¢igeklerinin hizli ve dogru bir
sekilde tespit edilmesi saglanmistir. Calismada channel pruning-based YOLOv4 Derin Ogrenme
algoritmasin1 kullanan gercek zamanli bir elma c¢igedi algilama yontemi Onerilmistir. Elma
ciceklerinin hizli ve dogru bir sekilde algilanmasini saglamak i¢in manuel olarak etiketlenmis
toplam 2230 elma ¢icegi goriintiisii kullanilmigtir. Test sonuglari, budama sonrasi elma ¢igegi tespit
modelinin parametre sayisinin %96,74, model boyutunun 231,51 MB, c¢ikarim siiresinin %39,47
azaldigin1 ve mAP (mean Average Precision/Ortalama Kesinlik Degerlerinin Ortalamasi)’in %97,31
oldugunu gdstermistir. Onerilen yontemin etkinligini dogrulamak igin, bes farkli Derin Ogrenme
algoritmasi karsilagtirilmistir. Karsilastirmali sonuglar, onerilen yontem kullanilarak elma ¢igegi
saptama igleminin %97.31 oldugunu gdstermistir. Calisma sonucunda elde edilen mAP degeri diger
bes algoritmadan sirasiyla %12.21, %15.56, %14.19, %5.67 ve %7.79 daha yiiksektir ve algilama
hiz1 gergek zamanl gereksinimleri karsilayabilmistir. Sonuglar, elma ¢igeklerinin gercek zamanli ve
dogru tespiti i¢in Onerilen yontemin uygulanmasinin miimkiin oldugunu goéstermistir [3].

Cagil ve Yildirmm tarafindan yapilan ¢alismada Bir Montaj Pargasinin Derin Ogrenme ve Goriintii
Isleme ile tespiti yapilmistir. Olusabilecek hatali durumlari &nleyebilmek adina belirlenen aksesuar
parcasi, YOLOvV4 Algoritmasi ile etiketlenip ilgili parca tespit ve test edilmistir. Uygulama sonunda
kamera ile 25 deneme yapilmis ve 21 denemede sistem goriintli lizerinde bulunan pargalar1 tam
olarak tanimistir. Bu bilgiler 15181nda ¢alismanin %84 oranda dogru calistig1 goriilmiistiir [4].

Aktag ve arkadaslari tarafindan nesne tespiti i¢in kullanilan YOLOv3 modeli DenseNet modeli ile
birlestirilerek bir ¢alisma yapilmistir. YOLOv3-Dense modeli olusturulmast ardindan YOLOV3-
Dense modelinin diger modellerden daha iyi oldugu gozlemlenmistir [5].

Is Saghg ve Giivenligi 6nlemlerinin alimmasi amaciyla yapilan ilk calismalardan biri Fang ve
arkadaglarinin bir ingaat senaryosunda is¢ilerin baret kullanmadiklarini tespit etmek i¢in Hizli R-
CNN sinir agi sistemini kullandiklar1 ¢alismadir [6].Ayrica Bo ve arkadaslar1 gelistirdikleri
algilama modeli ile ingaat alanlarinda baret takilip takilmadigini algilamak amaciyla YOLOV3
modeli ile nesne tespiti yapmuglardir [7].

Torres ve arkadaslarinin yaptiklar1 calisma ile Kisisel Koruyucu Ekipman (KKD)’lerin ¢alisan
is¢iler tarafindan kullaniminin tespiti amaciyla derin 6grenmeye dayali iki farkli yaklasim
gelistirilmistir. Calismada iki tiir KKD’ye (baret ve koruyucu gozliikk) odaklanilmasina ragmen,
sonuclarina gore bu tespitin herhangi bir sayida ekipmana uygulanabilecegi tespit edilmistir.
Yaklasim I i¢in, tek asamada uygulanan YOLOv4'e dayali bir model olusturulmustur. Yaklasim II
ise tanimlama ve dogrulama asamalarini kapsar ve iki asamalidir. Ilk olarak, YOLOv4'e dayal1 bir
model kullanarak goriintiilerden smirlayici kutular: tespit edilir. Daha sonra, KKD uyumlulugunun
dogrulanmasi i¢in evrigimli bir sinir ag1 uygulanir. Gelistirilen iki yaklagim sonunda, Yaklasim I
KKD'leri tespit etme konusunda daha basarili bir mAP sonucu verir. (% 80,19) Yaklasim I, yalnizca
mAP acgisindan degil, ayn1 zamanda islem siiresi agisindan da daha verimli oldugu icin, yaklasim
II'ye kiyasla 11 kata kadar daha hizli (80 FPS) degere ulasir [8].

Yapilan literatiir taramasi sonucunda, Is Sagligi ve Giivenligi dnlemlerinin YOLOv4 Algoritmasi ile
tam zamanli sekilde tespit edildigi bir ¢caligmaya rastlanilmamistir. Koruyucu Gozliik Kullaniminin
denetlenmesinde, YOLOv4 Algoritmasinin Google Colab Platformu {izerinde kullanilmasi ile
caligmaya dzgiinliik katilmustir. Is Sagligi ve Giivenligi dnlemlerinin kolayca ve siirekli bir sekilde
kontroliiniin tasarlandig1 bu caligsma, literatiire farkli bir yaklasim ve iizerinde c¢alisilmasi gereken
ozel bir alan sunmaktadir.

3. Materyal ve Metot

Yapilan calismada, Is Sagligi ve Giivenligi 6nlemlerinden biri olan Koruyucu Gézliik tespiti
gerceklestirilmistir. Nesne tespiti algoritmalari sayesinde Koruyucu Gozliik kullanimi saptanmis ve
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tam zamanl bir sistem ile isletmeler icerisindeki Is Saghg ve Giivenligi dnlemleri alinmasi zorunlu
alanlarda, koruyucu 6nlemler kolayca denetleqmistir. Calismada Goriintii Isleme ve Derin Ogrenme
yontemlerinden faydalanilmis ve tam zamanl Is Saglig1 ve Glivenligi yaklagimi gelistirilmistir.

Gergeklestirilen ¢alisma Sekil 1°de goriildigii gibi temel olarak 3 adimda olusturulmustur. Birinci
adimda veri setinin hazirlanmasi, ikinci adimda derin 6grenme yaklasimi i¢in gerekli alt yapinin
kurulmasi, iiglincii adimda ise sistemin egitilmesi ve test edilmesi islemleri gerceklestirilmistir.

Darknet’in Hazirlanmasi

et Google Colab Uzerinde Test

Veri Setinin Olusturulmasi e

Denemelerinin Yapilmasi

Google Colab ve Google

Drive’in Birbirine Entegre
Edilmesi

siti Ver setini . . - :
£8 .mve estien Seh.nm — Modelin Degerlendirilmesi
Sisteme Yuklenmesi

|

Veri Onisleme Modelin Egitilmesi

Sekil 1. Sistem Mimarisi
3.1. Veri Seti

Calisma gerceklestirilirken bir¢ok farkli kosullarda ¢ekilmis 800 adet fotograf, veri setine
eklenmigtir. Veri setinin igerisine Koruyucu Gozliikk kullanilmayan fotograflar da dahil edilmis, veri
setinin c¢esitliligi saglanmistir. Bunun nedeni, nesne tespitinin yapilacagi ortamdan kaynaklanan
yetersiz kosullar1 gz oOnilinde bulundurarak programin en yiiksek saptama oramiyla c¢alismasini
saglamaktir.

Veri Seti olusturulduktan sonra elde edilen goriintilerin YOLO formatina uygun sekilde
etiketlenmesi gerekir. Bu asamada Ticretsiz ve kolay bir online yazilim olan MakeSenseAl
yazilimindan yararlanilmistir. Etiketleme islemi, tespiti yapilacak nesnenin kose noktalarinin segilip
birlestirilmesiyle gerceklestirilmistir. Bu islem sonunda olusan YOLO formatina uygun metin
dosyalari, egitim isleminde kullanilmak tizere dosyalanmistir.
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YOLOvV4 Algoritmasi ile egitecegimiz goriintiileri veri setinde topladiktan sonra bu veri setinin,
egitim ve test veri seti olarak ikiye ayrilmasi gerekmektedir. Egitim veri seti, goriintiileri egitme
islemi gergeklestirirken test veri seti, gerceklestirilen modeli degerlendirir. Egitim veri seti
bliytidiikce model daha iyi egitilecek, test veri seti biiyiidiikce ise daha siki giiven araliklari
olusacaktir. Bu nedenle goriintiilerin yiizde 80’1 egitim, yiizde 20’si ise test i¢in kullanilmistir.

3.2. Derin Ogrenme

Derin Ogrenme, makine dgrenmesi alaninin alt konularindan biri olup ayn1 zamanda en giincel
konusudur. Insan beyninin yapisindan esinlenerek olusturulan yapay sinir ag1 algoritmalari, Derin
Ogrenme yontemlerinde kullanilmaktadir.

Derin Ogrenme, goreve dzgii algoritmalarn aksine, 6grenme veri temsillerine dayali daha genis bir
makine 6grenimi yontemleri ailesinin bir pargasidir. Derin Ogrenme, makine 6grenimi alaninda
yapilan ¢alismalarla beraber Yapay Zeka kapsaminin genislemesine de Onciiliik etmistir. Yiizeysel
ogrenme ile karsilastirildiginda Derin Ogrenme kavrami daha soyut bilgilere ulasmak icin derin
katmanlar inga etme avantajina sahiptir [9].

Derin Ogrenme tabanli ydntemler, bircok alanda basarryla kullanilmaktadir. Bunlardan biri de
otomatik nesne tespitidir. Bu ¢alismada, Derin Ogrenme tabanli nesne algilama ydntemi You Only
Look Once (YOLO) algoritmasinin bir versiyonu olan YOLOvV4 ile Koruyucu Gozliik kullaniminin
tespiti yapilmistir.

3.3 Konvoliisyonel Sinir Aglar1 (CNN)

Sinir aglar1 olarak da bilinen evrigsimsel aglar veya CNN'ler, 1zgara bi¢imli bir yapiya sahip verileri
islemek icin kullanilan 6zel bir sinir agi tiridir [1]. Konvoliisyonel Sinir Aglari (CNN) Derin
Ogrenme mimarilerindendir ve tamamen birbiriyle baglantili bir dizi ardisik katmanlardan olusur.

Lecun tarafindan Onerilen evrisimli sinir aglari, Oriintii tespit etmede en basarili yontemlerden
biridir [10].

3.4. YOLO Algoritmasi
YOLO, Joseph Redmon tarafindan gelistirilmis, Derin Ogrenmeye dayali bir nesne tanima
algoritmasidir. YOLO sinirlayict kutulart ile birlikte siif olasiliklarini tahmin etmek igin tek bir

sinir ag1 kullanarak nesne tespiti islemini gerceklestirir. YOLO' nun mimarisi konvoliisyonel sinir
ag1 tabanli olup hizli bir yapiya sahiptir.

i
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Sekil 3. YOLO Modelinin Evrisimsel Sinir Ag1 [11]
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YOLO, tek bir sinir ag1 kullanarak nesne algilamay1 sadece bir regresyon problemi olacak sekilde
ele alir. Bunun yaninda YOLO, smirlayici kutular1 ve siif olasiliklarinin tahmininde de tek bir sinir
ag1 ¢ergevesi kullanir. Tespit islemi gergeklestirilirken YOLO algoritmasi, ilgili fotografi SxS’lik
1zgaralara bolerek fotograftaki tiim nesnelerin sinifin1 ve koordinatlarini tahmin eder. Boylelikle
nesne tespitini tek bir regresyon problemi seklinde ele almig olur. YOLO, konum koordinatlarini ve
nesnelerin smiflandirilmasini aracisiz bir sekilde dogrudan hesaplayabilir. Goriintiileri saniyede 45
kare hizinda igler boylece kullanicilara gergek zamanl bir nesne tespiti yapma imkan: sunar [12].
Bu sayede diger yontemlerden daha hizli bir tahmin giiciine sahiptir. YOLO' nun agilimi, “You
Only Look Once” “Sadece Bir Kez Bak” demektir. Bu nesne tespiti yapilacak alanda, algilamasi
gereken nesneyi sadece bir kez ag ig¢inden gecirip tespit islemini tamamladig anlamina gelir.
Literatiire bakildiginda en hizli genel amagli nesne tespiti yontemidir.

Bu calismada YOLO mimarilerinin diger yaklasimlarina gore daha yiiksek dogruluga sahip bir
yaklagimi olan YOLOv4 modeli kullanilmistir ve ¢calismanin performanslar1 6lgiilmiistiir.

YOLOvV4 Algoritmasinin katman sayist: 162; agirlik (MiB): 245.7°dir. YOLOv4 Algoritmasinin bir
onceki siiriimii olan YOLOv3'ten tek farki omurgasidir. YOLOV3, Darknet53 omurgasina sahipken
YOLOv4 CSPDarknet53 omurgasina sahiptir. Ayrica, YOLOv4 mimarisinde omurga asamasinda
Mish isimli farkli bir aktivasyon fonksiyonunun tercih edilmistir. Boyun bolgesinde ise
YOLOv4’de SPP (Spatial Pyramid Pooling) blogu mimariye dahil edilmistir [13].

Dogrusal olmayan sinir aglarinda kullanilan aktivasyon fonksiyonlari, agin egitiminde ve
performans degerlendirmesinde biiylik rol oynar. ReLU, Swish, Tanh ve Mish fonksiyonlar1 en
bilinen aktivasyon fonksiyonlarina 6rnek olarak verilir. YOLOv4 mimarisinde de kullanilan Mish
aktivasyon fonksiyonu, diger fonksiyonlarla kiyaslandiginda yeni ve monoton olmayan bir yaklasim
ortaya koyar. Deneyler Mish’in zorlu veri kiimelerinde bircok derin agda diger standart
etkinlestirme islevleriyle birlikte hem ReLU'dan hem de Swish'ten daha iyi calisma egilimde
oldugunu gosterir [14]. Mish, 1 numarali denklemde tanimlanmistir ve Mish grafigi Sekil 4’te
gosterilmistir.

—— Mish

Sekil 4. Mish Aktivasyon Fonksiyonu

f(x) = x. tanh((;(x)) (@)
3.5 Google Colab Platformu

Google Colaboratory daha yaygin olarak "Google Colab" veya kisaca "Colab", GPU'lar ve TPU'lar
gibi giiclii donanim seceneklerinde, makine 6grenimi modellerinin prototipini olusturmaya yonelik
bir aragtirma projesidir. Google Colaboratory, sunucusuz bir Jupyter diziistii bilgisayar ortami
saglayarak kullanicilara etkilesimli gelistirme imkan1 verir [7]. Boylece Google Colab Platformu,
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gerekli donanimlara sahip olmayan bir bilgisayar aracilifiyla online bir bagka bilgisayara
baglanarak egitim islemini gergeklestirebilme olanag saglar.

4. Bulgular ve Tartisma

Koruyucu gozliik tespiti i¢in olusturulan veriler, test ve egitim veri setlerine ayrilmistir. Ardindan
Darknet yardimiyla Google Colab Platformu’na aktarilmigtir. Aktarilan veriler YOLOv4
Algoritmasi ile egitilmistir. Egitim islemini test etmek i¢in veri setlerinin i¢inde bulunmayan 50
gortintii kullanilmistir. Yapilan tespit islemi bulgulari ile model bir¢ok yonden degerlendirilmis,
Koruyucu Gozliik veri seti test sonuglari i¢in Karisiklik matrisi goz oniine alinmastir.

Tablo 1.Karisiklik Matrisi (Confussion Matrix).

Positive Negative
Positive True Positive (TP) False Negative (FN)
Negative  False Positive (FP) True Negative (TN)

Karisiklik Matrisi, siniflandirma modelinin gercek degerlerin bilindigi bir dizi test verisi iizerindeki
performansini agiklamak i¢in kullanilan bir tablodur.
Karigiklik Matrisinin ¢alismamiza uyarlanmasi halinde elde edilen sonuglar Tablo 2’de verilmistir.

Tablo 2. Karigiklik Matrisi A¢iklamasi.

Terimler Sonugclar
True Positive (TP) Koruyucu Gozliik taktigini tahmin ettiniz ve bu dogru
True Negative (TN)  Koruyucu Gozliikk takmadigini tahmin ettiniz ve bu dogru
False Positive (FP) Koruyucu Gozliik taktigini tahmin ettiniz ve bu yanlis
False Negative (FN)  Koruyucu Gozliik takmadigini tahmin ettiniz ve bu yanlis

Kesinlik Orani (Precision) nesne algilama faaliyetlerinde kullanilan degerlendirme yontemlerinden
biridir. Dogru sekilde tahmin edilen nesnelerin, hem dogru hem de yanlis olarak tahmin edilen tiim
nesnelere oranidir. Model tarafindan degerlendirilen tiim pozitif vakalar i¢in say1 TP + FP sekilde
gosterilir. Gergek vakalarin sayisinin, tim pozitif vakalarin sayisina oranit (Kesinlik Orani -
Precision) 2 numarali denklemde verilmistir.

Hatirlama Oran1 (Recall) modelin test setindeki gercek durumlari algilama yetenegini 6lgmek icin
kullanilir. Test setindeki tiim pozitif 6rnekler i¢in (TP + FN) say1 olarak ele alinir. Gergek vakalarin
sayisinin, test setindeki tim pozitif 6rnek sayilarina orani, Hatirlama Orani (Recall) olarak 3
numaral1 denklemde verilmistir.

F1 degeri 4 numarali denklemde gosterilen sekilde daha oOnce bulunan degerler sayesinde
hesaplanir. F1 degeri ne kadar yiiksekse modelin test islemi de o kadar etkili olacaktir [15].

Precision = (2
TPTP+FP
Recall = 3)
TP+FN
2X Precision XRecall
F1 = — 4
Precision+Recall

Nesne algilama modellerinde kullanilan mAP degeri, dogruluk tespiti i¢in ortak bir parametreyi
ifade eder ve her bir nesne sinifi i¢in ortalama hassasiyetin (AP) ortalamasini gosterir [16].
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loU (Intersection over Union/Kesistirilmis Bolgeler) degeri ise nesne algilama sistemlerini
degerlendirmek i¢in kullanilan bir metrik sistemdir. Tipik olarak, IoU 0,5'e esit veya daha biiyiik
oldugunda, tahminin dogru oldugu kabul edilir. Bu ¢alismada IoU esigi 0,5 olarak alinmistir.

YOLO modelindeki smirlayict kutular, modelin igerisinde bulunan hiicreler tarafindan
iiretilmektedir. YOLO mimarisinde, TP durumlara bakilarak IoU degeri en yiiksek olan kutular
secilir. Bu se¢im sonucu yitim degerleri hesaplanir. YOLO yitim degerlerini hesaplamak i¢in

her bir tespitin dogru yere yerlestirilmesi amaciyla kosullu sinif olasiliklarinin kare hatasini
hesaplayan siniflandirma yitimi, ¢izilen sinir ¢ergevelerinin konumunun ve boyutunun hatalarin
hesaplayan yerini saptama yitimi ve son olarak nesne tespit edildigi zaman tespit eden kutunun
giiven degerini hesaplayan giiven Yyitimi degerlerini kullanir. [17].

Calisma sonunda elde edilen yitim fonksiyonu grafigi Sekil 5’te verilmistir.
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Sekil 5. Yitim Fonksiyonu Grafigi
Uygulama adimlarinin ardindan modelin IoU, TP, FP ve FN degerlerine bakilmis, modelin
hassasiyeti (Precision) hesaplanmig ve ardindan mAP ve loU degerleri tespit edilmistir. Gelistirilen

model degerlendirildiginde varilan sonuglar, Tablo3’te gdsterilmistir.

Tablo 3. Degerlendirme Sonuglari.

Degerlendirme Faktorleri Sonuclar
TP 118

FP 8
FN 1
Average loU 74.31 %
Precision 94 %
Recall 99 %
F1-score 96 %
mAP 98.80 %
loU 54 %

Model sonuglarina bakildiginda, F1-score degeri 96 %, loU degerinin 54 % , mAP degerinin 98.80
% olarak ¢iktig1 goriilmektedir. 96 % degerindeki F1-score, bizlere modelin test isleminin etkili
oldugunu kanitlar. IoU’nun 0.5’ten biiyiik oldugu durumlar TP sayilmakta, loU’nun 0.5’in altinda
oldugu durumlar ise FP sayilmaktadir. Bu durumda IoU degerinin 54 % olarak hesaplanmasi
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olusturulan modelin TP oldugunu ortaya koyar. mAP sonucuna bakildiginda ise 98.80 % oranla her
bir nesne sinifi i¢in ortalama hassasiyetin yeterli bir degerlerde oldugu saptanir.

5. Sonuglar

Is Saglig1 ve Giivenligi onlemlerinden biri olan Koruyucu Gozliik kullanimi, isletmelerde yetkin
kisiler tarafindan belirli araliklarla denetlenir. Bu denetleme isi, fazladan is giicii gerektirdiginden
isletmelere ek maliyet olarak yansir.

Bu calismada Koruyucu Gozliikk kullannomini denetleyen bir sistem tasarlanmistir. Nesne tespiti
yapmak i¢in gerekli 800 adet goriintii toplanmis ve bu goriintiilerin %80°1 egitim, %20’si test veri
olarak ayrilmistir. Ardindan nesnelerin etiketlenmesi i¢in MakeSenseAl Resim Etiketleme
Programi, egitim islemi i¢cin Google Colab Platformu ve Darknet Sinir Ag1 Cergevesi, sonuglarin
tespit edilmesi icin Python Programlama Dili, Goriintii Isleme algoritmalar1 i¢in OpenCV
kiitiiphanesi kullanilmistir. Goriintiilerdeki nesneler yazilan Python kodlart ve YOLOv4
Algoritmas: ile tespit edilmistir. Calismanin sonunda 50 goriintii sisteme yiiklenmis ve deneme
yapilmistir. Yapilan deneme sonucu ¢ikan tahminlerin 48°i dogrudur. Bu sonuca gore sistem %96
oraninda dogru ¢aligmaktadir. Calismanin performans degerleri 6l¢iilmiis, mAP degeri 0.989; loU
degeri 0,545 olarak bulunmustur.

Sistemin is yerlerinde uygulanmasi durumunda Koruyucu Gozliik denetleme islemi, is yiikiiniin
hafiflemesine neden olacak, denetleme isleminin yol ag¢tigt maliyetleri ortadan kaldiracak,
denetlemenin aksatilmasinin 6niine gegilecek, ¢alisanlari tam zamanli denetlendiklerini bilmeleri bu
konuya verilen 6nemi arttiracaktir ve boylece daha verimli ve saglikli bir is ortami1 olusturulacaktir.

Yazarlarin Katkilari

GB makaledeki analiz ve deney ¢alismalarii GC damismanliginda yiiriittii. GB makale yazimini
yapti. Her iki yazar da makalenin son halini okudu ve onayladi.

Cikar Catismasi
Yazarlar, ¢ikar ¢atigsmasi olmadigini beyan eder.
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