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Is Saglig1 ve Giivenliginde Derin Ogrenme Tabanli Risk
Tespit ve Analizi

In Occupational Health and Safety Deep Learning Based Risk Detection and

Analysis

Oz

Is saghigr ve giivenlii alaninda, risk analizi ve degerlendirilmesi zorunlu
ve yogun emek gerektiren bir siirectir. Risk analizi ve degerlendirilmesi bir kere
yapildiktan sonra yenilenmesi yillar sonvasini bulabilir. Bu durum bazi
risklerin fark edilmesinin gecikmesine ve ig kazalarimin olusmasina sebebiyet
verebilir. Bu ¢alismada, risk tespit ve analizin siirecinde geleneksel yontemlere
alternatif olarak derin dSrenme tekniklerinin kullamilmas: dnerilmektedir.
Kisisel koruyucu donanim (KKD) kullanimimn zorunlu oldugu ve yetkisiz
personel tarafindan erisilmesi halinde is kazasina neden olabilecek bir makine
veya bolgeye calisanlarin giivensiz erisimi tehlikesi analizi 6rnegi tizerinden
derin dgrenme tabanl risk tespit ve analiz egitim modeli uygulanmstir. Risk
tespit ve analiz egitim modeli YOLOvS mimarisi kullamlarak, yetkili ve
yetkisiz ¢alisanlarin KKD kullanip kullanmama davramislarini iceren bir veri
kiimesiyle egitilmistir. Egitim sonuclari, modelin risk tespiti ve analizi icin
uygulanabilir oldugunu ve %90 iizerinde dogruluk elde ettigini
gostermistir. Calismanin sonuglari, bu yaklagnmn gelistirilmesi durumunda,
geleneksel yaklagima alternatif olabilecegini gdstermektedir.

Abstract

Risk analysis and assessment are mandatory and labor-intensive processes
in the field of occupational health and safety. Once risk analysis and assessment
have been conducted, it may take years before it is renewed. This may lead to
the delayed recognition of risks and occupational accidents. This study
proposes the use of deep learning techniques as alternatives to traditional
methods for risk identification and analysis. A deep learning-based risk
detection and analysis training model was applied to analyze the risk of unsafe
access by employees to a machine or area where the use of personal protective
equipment (PPE) is mandatory, which may cause an occupational accident if
accessed by unauthorized personnel. The risk detection and analysis training
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model was trained using the YOLOuvS architecture with a dataset that includes the behavior of authorized and
unauthorized employees regarding whether they use PPE. The training results showed that the model was applicable for
risk detection and analysis, achieving an accuracy exceeding 90%. The results of this study show that if this approach is
developed, it can be an alternative to the traditional approach.

Giris

Derin 6grenme makine 6greniminin bir alt alani olup 6zellikle insan beyninin yapisindan
esinlenerek modellenmis tist diizey bir makine 6grenim teknigidir (Bingol vd., 2020:2201). Durum
ve nesne algilama, dogal dil isleme, ses tanima gibi cesitli gorevleri basari ile gerceklestirir (Shinde,
P. P., & Shah, S., 2018:4). Derin 6grenme modellerinde hesaplama mimarisi olarak genellikle bilgi
isleme ve veri temsillerini 6grenme yetenegine sahip birbirine bagh dtigtimlerden olusan yapay sinir
aglar1 (YSA’lar) kullanilir. Dtigtim tiirleri, digtimler arasndaki baglantilar, baglantilarmn
agirliklandirilmasi ve ag tizerinden bilgi akis1 birden fazla katmanla gerceklesebilir. Bir sinir aginin
her katmani, girdi verilerini sonraki katmanlarda daha karmasik temsillerin 6grenilmesini
kolaylastiracak sekilde dontistiirmek {izere tasarlanmustir. Boylece katman sayist arttikga karmasik
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oruntiileri 6grenebilmektedir. Bu da yapay sinir aglari ile olusan derinligi olusturur ve bu yonteme
admi verir (LeCun vd., 2015:436). Bununla birlikte, sinir ag1 modellerindeki katman sayismin
artirilmasi karmasikligi, hesap sayisini ve egitim stiresini artirmakta ve egitim sirasinda zorluklara
yol agarak daha ytiiksek egitim hatalara neden olmaktadir (He vd., 2015:770). Ayrica, katman sayis1
fazla bir model ile smirli miktarda veri kullanilarak egitim gerceklestiriliyorsa modelin egitim
verilerine asir1 uyum saglama ve genelleme yetenegini kaybetme riski vardir. Bu durum, modelin
egitim verilerinde ytiksek performans sergilemesine ragmen, gercek diinyadaki yeni verilere kars:
diisiik performans gosterme durumunu ifade eden asir1 uyum (overfitting) olarak bilinir (Hilton
vd., 2012:1).

Derin 6grenme modelleri genellikle en az ti¢ katman blogundan olusur. Ham verileri alan giris
katmanu, veri 6zellikleri veya 6znitelikleri ¢ikarmak i¢in tasarlanmis olan gizli katman ve agin nihai
ciktisin tireten gikis katmanidir (Chowdhury vd., 2019:1). Bu katmanlarin her biri kendi iginde de
ozellesmis katmanlar bulundurabilir. Egitim sirasinda agm agirliklari, agin tahminleri ile gercek
ciktr arasindaki farki olgen bir kayip fonksiyonunu en aza indirecek sekilde ayarlanir (Xu vd.,
2018:5502). Boylece yiiksek performansa sahip bir egitim modeli olusturulur. Bu egitim modeli ile
yeni, agin hi¢ karsilasmadig1 verilerden ¢ikarim elde edilebilir.

Yapay sinir aglar1 (YSA), cesitli tiirlere ayrilan genel bir terimdir. Derin sinir aglar1 (DSN), YSA
turlerinden biri olup cesitli mimarilere ayrilmistir. Bunlar, konvoliisyonel sinir aglar1 (KSA),
tekrarlayan sinir aglar1 (TSA), enkoder-dekoder ve otomatik enkoder modeller ve gekismeli {iretken
aglar1 (CUA) olup aralarinda en yaygin kullamilan1 KSA'dir (Minaee vd, 2022:3524). Sekil 1'de
KSA’larin temel mimari yapis1 gosterilmistir. Tipik bir KSA mimarisi, giris ve ¢ikis katmanlarinin
yant sira gizli katmanlar olarak konvoliisyonel katmanlar, havuzlama katmanlar1 ve tam baglantili
katmanlardan olusur (Gu vd, 2018:355).

m-- e
=
Girdi — —
K atrnam Konvoliisyonel Havuzlama :
K atmarn K atmaru N Katmant
Tam Bagh
Katman
Sekil 1. Konvoliisyonel Sinir Ag1 Temel Mimari Yapis1

KSA, ses, goriintt, fotograf ve video verilerini isleyerek karmasik durumlari ve nesneleri tespit
etmek ve smiflandirmak igin kullanilabilir. Bu amagla, ©zellestirilmis bircok algoritma
gelistirilmistir. Bunlar arasinda en fazla tercih edilen; YOLO (You Only Look Once), SSD (Single
Shot MultiBox Detector) ve Faster R-CNN (Faster Region-based Convolutional Neural Network)
algoritmalaridir. Bu algoritmalarin dogruluk ve hiz konusunda daha gelismis olan 3 versiyonun
karsilastirilmasi Tablo 1’de verilmistir.

Tablo 1. Durum ve Nesne Tespitinde Kullanilan En Yaygin Algoritmalarin Karsilagtirmasi

Algoritma Yapis1 Ozellikleri
SSD Tek bir ag yapisinda durum ve nesne algillama ve | En hizli ¢karim gerceklestirme
MobileNetv2 siniflandirma yapabilen bir algoritmadar. stiresine sahip (Neftali vd., 2022:9).

Dogruluk ve hiz konusunda en iyi
denge (Neftali vd., 2022:9)
(Mahendrakar vd., 2022:9).

Durum ve nesne algilama ve siniflandirma islemini

YOLOvV5 tek seferde gergele@tirir-

Iki asamali bir a3 yapisina sahiptir. Onceden
tanimlanmis referans (baglantr) noktalar: (anchors)
Faster R-CNN | kullanarak ilgi bolgeleri (region of interest - ROI)
olusturulmak i¢in bir bolge o6neri agt (Region
Proposal Network - RPN) kullanur.

Dogruluk performans: en yiiksek
(Mahendrakar vd., 2022:9).
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Derin 6grenme, 6zellikle durum ve nesne tespiti teknolojisi, bircok endiistri ve hizmet, egitim,
saglik gibi farkli alanlarda kullanilmaktadir (Dogan vd., 2018:412). Bu ¢alisma igin 6zellikle gtivenlik
ve tehlike ile ilgili uygulamalar taranmistir ve goriilmustiir ki; derin 6grenme ile insanlarin gtivenlik
kurallarina uymadigmi tespit edebilir ve kisitli alanlara izinsiz girisler belirlenebilir (Mei vd,.
2023:04022142-13). Casusluk gibi davranislar tespit edilebilir (Caliskan ve Demir, 2022:40). Ayrica
silahl1 saldir1 veya terdrizm gibi olaylarin erken tespitinin gerceklesmesi saglanabilir (Uddin vd.,
2020:14). Derin 6grenme, kirmizi 1s1ikta gegme gibi trafik ihlallerini de tespit edebilir (Nguyen Van
vd., 2022:226). Bu tiir tehlikeler is Saghg1 ve Giivenligi (ISG) alanindaki tehlikelere benzemektedir
ve derin Ogrenmenin risk analiz ve degerlendirme calismalarina da wuygulanabilecegini
gostermektedir.

Bunun igin risk analiz ve degerlendirme ¢alismalarina biraz daha yakindan bakmak gerekir.
Gilintimuzde risk analiz ve degerlendirme faaliyetleri, emek yogun bir calisma olup, planh ve kisith
bir siire araliginda, isletmenin iginde ve disindaki faktorlerin detayli bir sekilde incelenmesi,
isyerinde meydana gelecek risklerin belirlenmesi, 6nceliklendirilmesi seklinde gergeklesir. Bir kere
yapildiktan sonra da uzunca bir stire gegerliligi kabul edilerek uygulamada tutulur.

Guintimtizde risk analiz ve degerlendirme calismalarinin uzun araliklarla yapilmasinin
gerekgeleri sunlardir:

- Risk faktorlerinde kayda deger, onemli bir degisiklik olmadikca risklerde de 6nemli bir
degisiklik olmayacag: goriist,

- Risk analiz ve degerlendirme calismalart yogun emege dayandigr icin sik araliklarla
yapilmasinin maliyetli olmas,

- Risk analiz ¢alismasindan sonra ¢nlemlere odaklanilmasi ve Onlemlerin risk analiz ve
degerlendirme calismasima gore daha yavas ilerlemesi ve daha uzun bir stireyi kapsamasidir.

Risk analizinin yenilenmesi belli kosullara ve durumlara bagh olup bu kosullar ve durumlar
gerceklesmedigi stirece zamanla degisen tehlikeler ve risklerin tespitinde gecikmelere neden olmas:
geleneksellesmis risk analiz ve degerlendirme yaklagimlarmin zayifligidir. isletmelerde mevzuatin
tanimladigi stire araliklarinda, tasinma, tiretim araclariin veya yontemlerinin degistirilmesi ve yeni
bir proses sistemine gecilmesi gibi onemli bir degisiklik oldugunda veya is kazas1 gerceklesmesi
durumunda yenilenir (RG, 29 Aralik 2012, 28512). Risk analiz ve degerlendirmesinin tamamen ya
da kismen yenilenmesinin saglanmasi risk analiz ve degerlendirme faaliyetlerinin proaktif bir
yaklasim olarak uygulamaya alinmasina ragmen zamanla reaktif bir yaklasima déntismesini saglar.
Uzun araliklarla yenilenen risk analiz ¢calismalari fark edilmeden ya da zamanla olusan risklerin fark
edilmesini geciktirecektir. Ancak is sagligi ve giivenligi acisindan istenilmeyen bir durum
gerceklestiginde yeniden degerlendirmeye alinabilecektir.

Oysa uzun araliklar yerine kisa araliklarla, miimkiinse stirekli olacak sekilde risk analiz ve
degerlendirme calismasmin yapilmas: habersizce gelisen tehlike ve risklerin is kazasmna
dontismeden fark edilmelerini saglayacak ve gerekli onlemlerin bir an once alinmasma imkan
verecektir.

Risk analiz ve degerlendirme galismasinin en kiictik yapz1 tasi risktir. Risk, calisana zarar verme
potansiyeline sahip bir tehlikenin gerceklesme olasilig ile gerceklesmesi durumunda calisanin
saghgini etkileme siddetinin biiyiikliigiintin birlesimi olarak tanimlanir (Ozkilig, 2005:60). Bu
durumda risk analiz ve degerlendirme calismalarinda tehlikenin, tehlikenin is kazasina dontisme
olasiligimin ve is kazasi olmasi durumunda olusacak siddet buytikliigiintin belirlenmesi oldukga
onemlidir.

Derin 6grenme ile tehlikeler belirlenip, tehlikenin bulundugu durum ve kosullara gore siddet
ve olasilik buytikliikleri otomatik olarak saglanabilirse, riskin olustugu an tespit edilebilir, otonom
ve proaktif risk analiz ve degerlendirme faaliyetleri uygulanabilir ve gegerlilik kazanabilir.

1. Materyal ve Yontem

1.1. Risk Analiz Yonteminin Olusturulmasi

Bu calismada, elektrik panolarina, tehlikeli kapali alanlara, biyolojik veya kimyasal risk tastyan
laboratuvarlara ve benzeri yetkisiz kisilerin erisimin risk yaratacag: tehlikeli alanlara veya bir
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isbirlikci mobil robotun vyetkili c¢alisanlarla birlikte gorevlerini yerine getirdigi alanda
uygulanabilecek derin 6grenmeye dayal1 yeni bir risk tespit ve analizi yaklasimi modellenmis ve
derin 6grenme ¢ikarima gore risk seviyesinin belirlenmesi amaclanmistir. Belirtilen alanda bir is
kazas1 olmas1 durumunda ¢alisan1 kazanin siddetinden koruyan KKD kullanilma durumu siddet
derecesi ile; yetkisiz bir calisanin is kazasi gecirmeye daha yatkin olmasindan dolay1 ¢alisanin yetkili
olma durumu olasilik derecesi ile iligkilendirilmistir.

Derin 6grenme elde edilen ¢iktinin risk analizi acisindan ne anlama geldiginin belirlenmesi icin
Tablo 2'de gosterilen siddet ve olasilik buiytikliikleri tanimlanmustir. Siddet buiytiklugi, iki seviye
olarak derecelendirilmistir. KKD kullanimi ‘siddet derecesi seviye 1: diisiik’, KKD kullanilmamas:
ise ‘siddet derecesi seviye 2: yiiksek’; olasilik biiytikliigii yine iki seviye olarak derecelendirilmis,
‘olasilik derecesi seviye 1: Nadiren” ve ‘olasilik derecesi seviye 2: muhtemelen” seklinde
tanimlanmustir. Risk derecesi ise siddet ve olasiligin ¢arpimudir.

Tablo 2. Siddet ve Olasilik Derecelendirme Tablosu

Siddet Biiyiikliigii Olasilik Biiyiikliigii
g 7 2 -
= w 8 - g = 9 - 7
o= 2 g g3 g E Z g e
<3 =il = = T 2 =5 = 3
M [} Q = >0 O s Q=
Kullaniyor 1 Diistik Yetkili 1 Nadiren
Kullanmiyor 2 Yiiksek Yetkili 1 Nadiren
Kullaniyor 1 Diistik Yetkili degil 2 Muhtemelen
Kullanmiyor 2 Yiiksek Yetkili degil 2 Muhtemelen

Olasilik ve siddet seviyelerinin birlesimi ile olusturulan risk boyutu, L tipi matris seklinde
diizenlenmis ve Tablo 3'te gosterilmistir.

Tablo 3. L Tipi Risk Analiz Matris Tablosu

Risk Analizi Siddet Seviyesi
1 2
Olasilik Seviyeleri 1 2
2 2

Olusan risk derecesine gore, riskin dilsel ifadesi ve alinmasi gereken nlemler ise Tablo 4’de yer
almaktadir.

Tablo 4. Risk Derecelendirme Tablosu

Dilsel Risk Onlem
ifade derecelendirme
Dustik 1 Kabul edilebilir risk, 6nlem alinmasina gerek yok. Mevcut durumun korunmasi

ve iyilestirilmesi, ISG egitimlerin egitim planina uygun sekilde verilmeye devam
edilmesi. KKD'lerin zimmet formu ile teslim edildiginin ve tehlikeli alanlar ve
durumlar i¢in talimatlarin ve uyari levhalarmn goriintir sekilde asildiginin kontrol
edilmesi. Eksikler varsa tamamlanmasi.

Orta 2 Yetkili personele KKD konusunda en kisa siirede egitim verilmesi (Egitim
planinin revizyon edilmesi). KKD'lerin zimmet formu ile teslim edildiginin ve
tehlikeli alanlar ve durumlar i¢in talimatlarin ve uyar1 levhalarin gortiniir sekilde
asildiginin kontrol edilmesi. Eksikler varsa tamamlanmast.

Yiiksek 4 fsveren, isveren vekili ve tiim calisanlara genel ISG, KKD kullanimu, tehlikeli
alanlar erisimle ilgili en kisa stirede ve risk azalana kadar sik araliklarla egitim
verilmesi (Egitim planmin revizyon edilmesi). Riskleri kontrol etmek icin
calisanlara yonelik caydirict ceza uygulama prosediiriiniin devreye alinmasi.
KKD’lerin zimmet formu ile teslim edildiginin ve tehlikeli alanlar ve durumlar
i¢in talimatlarin ve uyari levhalarin goriiniir sekilde asildigmin kontrol edilmesi.
Eksikler varsa tamamlanmasi.

Risk analiz ve degerlendirme prosediiriiniin tamamlanmasiyla birlikte derin 6grenme ile tespit
edilmesi istenilen durumlar ve bu durumlarin olusturdugu risk seviyeleri belirlenmistir.
1.2.  Derin Ogrenme
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Derin 6grenme modellemesinde siddet boyutu KKD kullanima ile, olasilik boyutu ise yetkili
calisan1 temsil eden omuzlar seritli yelek ile ilgilidir. Risk tespiti ve analizi derecelendirmesi $ekil
2'de yer alan gorseller tizerinden gosterilmistir. Sekil 2 incelendiginde, a gorseli diisiik seviye risk
derecesini, b ve ¢ gorseli orta derece risk seviyesini ve d gorseli ise yiiksek seviye risk derecesini
gostermektedir. Bu gorseller aymi zamanda derin 6grenmede kullanilacak simiflar1t da
belirtmektedir.

ITJ - ) =
(a) (b) (©) (d)
Sekil 2. a: Baret (KKD) Kullanan Yetkili, b: Baret (KKD) Kullanmayan Yetkili, c: Baret
(KKD) Kullanan Yetkili Olmayan, d: Baret (KKD) Kullanmayan Yetkili Olmayan

Egitim calismasi yapilirken kullanilacak algoritma mimarisi, calismanin amacina ve hedefine
uygun olarak belirlenir. Bu ¢alismada riskin, risk olustugu anda ve dogru sekilde tespit edilmesi
onemli oldugundan, hiz ve dogruluk dengesi gosteren bir algoritma olan Yolov5 tercih edilmistir.
Yolo'nun nesne tespiti icin birgok versiyonu bulunmakla birlikte hizli ve yiiksek dogrulukla
calisabilen versiyonu YoloV5'tir (Neftali vd,. 2022:8).

1.2.1. Veri Setinin Olusturulmasi

Calisma kapsaminda, siniflarin temsilini saglamak icin farkli insan ytizleri, kiyafetler, baret
renkleri, 151k ortamlar1 ve acilardan toplamda 840 adet veriyi iceren veri seti olusturuldu. Bu veri
setinin 600 adeti egitim, 120 adeti dogrulama ve 120 adeti ise test veri seti olarak, tiim smniflar esit
temsil edecek sekilde rastgele dagitildi. Calismada yer alan veri seti adeti ve dagilimi Tablo 5'te yer
almaktadir.

Tablo 5. Veri Seti Adedi ve Dagilimi

Sinf | Siaf tanimi Egitim veri | Dogrulama Test veriseti | Toplam veri
seti veri seti seti
0 KKD kullanan yetkili 150 30 30 210
1 KKD kullanan yetkili olmayan 150 30 30 210
2 KKD kullanmayan yetkili 150 30 30 210
3 KKD kullanmayan yetkili olmayan 150 30 30 210
Toplam | 600 120 120 840

1.2.2. Goériintii Olcekleme

Derin 6grenme yapay sinir aglarinin egitim islemlerini kolaylastirmak ve daha istikrarli hale
getirmek, egitim ve dogrulama verilerini standart bir ¢lgek ile egitim i¢in hazir hale getirmek igin
kullanir. Boylece egitimin daha hizli ve daha verimli olmasi saglanir. Egitim verilerinin
etiketlenmesi sirasinda koordinat sisteminin daha anlasilir olmasi igin de bu islem gereklidir (Sun
vd., 2020:5875). Bu calismada da egitime baslamadan 6nce gorsel verilerin diizenlenmesi ve belli bir
boyut ile sinirlandirilmasi saglanmistir. YOLO igin standart bir 6l¢ii boyutu yoktur. Buna karsin
360x360"tan 1024x1024’a kadar gesitli piksel biiyiikluklerinde egitim dosyalar1 hazirlanabilir. Egitim
piksel boyutunun daha biiyiik olmasi modelin daha dogru sonuglar ¢ikarmasina, daha kiiciik olmasi
da daha hizl ¢ikarim yapmasin saglar. Bu ¢alismada risk olustugu an tespit edileceginden ¢ikarim
hizi olduk¢a oOnemlidir ve boyut olarak 416x416 piksel biytkligi segilmistir. Sekil 3'te
normalizasyonu tamamlanmuis veri setinden 6rnekler yer almaktadir.
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Sekil 3. Veri Setinde Yer Alan Ornek Gorseller

1.2.3. Etiketleme (Labeling)

Etiketleme, tespit edilmek istenen nesne veya durumlarin sinirlama kutusu icine alinmasi ve
gorsel veri ile ayn1 ismi tasiyan “*.txt” uzantih bir dosyada koordinatlarinin ve smif bilgilerinin
kaydedilmesi islemidir. Etiketleme islemi farkli uygulamalar veya programlar kullanilarak ancak
manuel yapilan bir islemdir. Tercih edilen uygulama veya program egitimin verimliligini veya
isleyisini etkilemez. Egitimin basarili bir sekilde tamamlanmas: icin etiketleme islemi dikkatli
yapimaly, istenilen durum veya nesne dogru bir sekilde sinirlama kutusunun icine alinmalidir.
Etiketleme islemi tamamlandiginda veri seti egitimin denetimli, hizli ve verimli sekilde
gerceklesmesi i¢in hazir hale gelmis olur. Ayrica etiketleme, veri setinin yonetimi ve analizi i¢in de
gereklidir.

Sekil 4’te etiketleme isleminin olusturulmasi ve olusturulan etiketleme ile elde edilen txt
uzantili dosyanin igerik bilgileri yer almaktadir.
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Dosya Dizenle Garinim
@ 8.5276442307692307 ©.48677884615384615 ©.7115384615384616 0.9350961538461539

(b)
Sekil 4. a: Etiketleme Islemi, b: Etiketleme Ile Olugan txt Uzantili Dosya Igerigi

1.24. Egitim

Egitim, Nvidia RTX A4000 ekran kart1 bulunan bir bilgisayarda PyCharm IDE'si ve 'ultralytics'
kittiphanesi kullanilarak ve ayrica 60 epoch stiresince grafik islemci birimi (GPU) kullanilmas: ile
gerceklesmistir.

2. Bulgular ve Tartisma

YoloV5 algoritmasi kullanilarak egitim gerceklestirilmis ve risk olustugu an tespit ve analiz
etmek tizere modellenmistir. Bu modelin gecerliliginin ve dogrulugunun saglanmasi ve
performansinin dlgtilmesi i¢in dogrulama veri setleri kullanilmistir. Ultralytics kiittiphanesi
kullanilarak egitimin gerceklesmesi saglanmis ve dogrulama verileri kullanarak egitim modelinin
performans ¢iktilar: da olusturulmustur.

Sekil 5'te karmasiklik matrisi bulunmaktadir. Bu matris, modelin gerceklestirmis oldugu
tahminin (Prediction) ne kadarmin dogru (True) tahmin oldugunu gosterir. Baret kullanan yetkili
tespiti %98, baret kullanan yetkili olmayan tespiti %91, baret kullanmayan yetkili tespiti %94 ve
baret kullanmayan yetkili olmayan tespiti ise %97’lik bir oranla dogru tahmin edildigi
gortilmektedir. Model, 6rnek veriden herhangi bir tespit gerceklestiremez ise veriyi arka plan
(background) olarak kabul eder. Bunun nedeni modelin ifade edebilecegi tek durumun arka plan
olmasidir.
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Sekil 5. Karisiklik Matrisi

Sekil 6, hem egitim hem de dogrulama veri kiimeleri icin egitim performans: ciktilarim
gostermektedir. Grafik degerleri epoch artisina bagli olarak degismektedir. Bu degerleri tek tek
inceleyecek olursak;

train/box_loss train/cls_loss train/dfl_loss metrics/precision(B) metrics/recall(B)
175 30 —a— results 20
18 09
1.50 25 0.8
1.6
1.25 2.0 0.8
1.4 0.6
1.00 1.5
1.2 0.7
1.0
0.75 0.4
1.0
050 0.5 05
0 25 50 0 25 50 0 25 50 0 25 50 0 25 50
val/box_loss val/cls_loss val/dfl_loss metrics/mAP50(B) metrics/mAP50-95(B)
35 1.0
13 17 0.7
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1.4 0.6
15 : 0.4
1.0 1.3
1.0 0.3
0.4
0.9 0.5 12 0.2
0 25 50 0 25 50 0 25 50 0 25 50 0 25 50

Sekil 6. Egitim Modelinin Performans Ciktilar1

Sinirlama kutusu kaybi (Bounding Box Loss (box_los)): Egitim modeli gortintiilerdeki
durumlar1 ve nesneleri arayip tespit ettiginde, tespit edilen nesnenin giiven esigini, konumunu ve
boyutunu belirleyen c¢ikt1 degerleri tiretir. Konum ve boyut degerleriyle sinirlama kutusunu

-230 -



Aslan T. & Yagmli M. (2023). Is saghi§: ve giivenliginde derin 6grenme tabanly risk tespit ve analizi. The Journal of S ¥,
International Scientific Researches, 8(2), 223-236. I R

olusturur. Egitim sirasinda, modelin olusturdugu simrlama kutulariyla etiketleme sirasinda,
egitimde kullanilmak {izere manuel olarak olusturulan smirlama kutular1 her epoch sirasinda
karsilastirilir. Karsilastirmada olusan hata, sinirlama kutusu kaybidir. Boylece egitim stirecinde
hatalar diizeltilir. Model, dogru smirlama kutular1 olusturmay1 6grenir ve kayb1 en aza indirecek
sekilde dogru smirlama kutusu olusturmaya miimkiin oldugunca yaklasir. Egitim bittiginde olusan
model ilk defa karsilasacag1 yeni bir veride tespit ettigi durum ve nesneyi smirlama kutusu igine
aldiginda ne oranda hata yapma potansiyeli bulundugu hakkinda genel bir fikir olusur. Stnirlama
kutusu kaybi egitim verileri ile karsilastirildiginda, epoch sayisi artikca kaybin 0.5"in altina diisttugi,
ancak, dogrulama verileri ile karsilastirildiginda 0.9 degerinde kaldig1 goriilmektedir.

Smiflandirma Kaybi (Classification Loss (cls_loss)): Egitilen modelin sinif tahminlerini ne
kadar basarili sekilde gerceklestirdigini gosteren bir 6l¢tidiir. Egitilen modelin tahmin ettigi sinif ile
etiketleme ile atanmis smifin ne kadar eslestigiyle ilgilidir. Diistik bir siniflandirma kaybi, modelin
tahminlerinin dogru oldugunu ve kaybin az oldugunu, yiiksek bir siniflandirma kaybr ise modelin
tahminlerinin yanlis oldugunu ve kaybin yiiksek oldugunu gosterir. Bu ¢alismada siniflandirma
kaybr hem egitim verilerinde hem de dogrulama verilerinde 0.5 degerinin altinda kadar disttigu
gortilmektedir.

Dagilim Odak Kayb1 (Distribution Focal Loss (dfl_loss)): Dengesiz smiflandirma durumunu
ele alan bir kayip fonksiyonudur. Modelin sinirlama kutusunun stirekli konumlar: etrafindaki
degerlere odaklanmasini hedefler. Eger odaklanma zorlastyorsa dengesiz bir siiflandirma oldugu
anlasilir. Veri kiimesinin tamami siniflar arasinda dengeli dagitilmis olsalar dahi, bir sinifi temsil
eden durum ve nesnenin farkli bigimleri arasinda dengesizlik olabilir. Ornegin calisan tespitinde
yiizlerinin karsi cepheden elde edilen goriintiileri yan cepheden elde edilen goriinttilerinden fazla
olmasi, modelin egitim sirasinda odagini kaybetmesine ve zorlanmasina neden olabilir. Veya buna
benzer baska nedenlerde odak kaybina sebebiyet verebilir. Bu durum genellikle ytiksek hacimli veri
kiimeleriyle egitim yapilirken daha fazla ortaya ¢ikar ve odaklanma daha etkin olur. Bu ¢alismada
egitim verileriyle yapilan ol¢timlerde dagilim odak kaybi 1'in altina diismiis oldugu ancak
dogrulama veri kiimeleriyle yapilan 6lctimlerde 1'in biraz tizerinde kaldig1 gorulmuistiir.

Kayiplar disindaki diger performans degerleri olan; duyarlilik (recall), kesinlik (precision) ve
mAP metriklerinin hesaplanmasi icin dogru pozitif (true positive (TP)), yanlis pozitif (false positive
(FP)) ve yanlis negatif (false negative (FN)) clctimleri saptanir.

Model istenen durumu veya nesneyi dogru tespit ettiginde TP; baska bir smniftan bir durumu
veya nesneyi dogruymus gibi yanlis tespit ettiginde FP, istenen durumu veya nesneyi tespit
edemediginde FN olusur. Baret kullanan yetkili smifi i¢in Sekil 7’de ornek bir olgme
gosterilmektedir. Sekil 7 incelendiginde, a gorselinde baret kullanan yetkili tespiti dogru tespit
edildiginden dogru pozitif (TP), b gorselinde ise baret kullanmayan yetkili, baret kullanan yetkili
seklinde tespit edildiginden yanlis pozitif (FP), c gorselinde baret kullanan yetkili, baret kullanan
yetkisiz olarak tespit edildiginden yanlis negatif (FN) olarak olgtiliir.

i

Sekil 7. Baret Kullanan Yetkili Sinif1 I¢in a: Dogru Pozitif (TP), b: Yanlis Pozitif (FP), c:
Yanlis Negatif (FN)
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Dogru pozitif egitim modelimizin performansini artiran sonugtur. Yanlis negatif ve yanls
pozitif ise performansi diisiiren sonuglardir. Bu durum. Denklem 1 ve Denklem 2’de kesinlik ve
dogruluk hesaplama formiilti verilmistir.

Kesinlik _ Dogru pozitif érnekler TP 1
esinlik (p) = Modelin pozitif olarak tahmin ettigi tiim 6rnekler TP + FP M
Dogru pozitif érnekler TP
Duyarlilik (r) = 2)

Pozitif olarak etiketlenen tiim ornekler - TP + FN

Kesinlik ve duyarlilik O ile 1 arasinda bir deger alir. 1’e ne kadar yakinsa model basarili o derece
yiiksektir. Sekil 7’de epoch degeri arttikca kesinlik metrik degerlerinin 0.9 yaklastigi, duyarlilik
metrik degerlerinin ise 0.9'un tizerine ciktig1 ve 1’e yaklastig1 goriiliir.

mAP: ‘genel ortalama hassasiyet’ anlamina gelen "mean Average Precision" teriminin
kisaltmasidir. mAP hesaplamak icin oncelikle ortalama hassasiyet (Average Precision (AP))
hesaplanmalidir. AP Denklem 3’de formiile edildigi sekilde her simf icin olusturulan keskinlik-
dogruluk egrisinde egrinin altinda kalan pozitif alanin toplamidir. mAP ise Denklem 4’de formiile

edildigi sekilde modeldeki her smif i¢in hesaplanan AP degerlerinin aritmetik ortalamasidir.
1

n
Ortalama Hassasiyet (AP) = f p(r)dr = Z p(k).Ar(k) 3
0 k=1
) Y. AP
Genel Ortalama Hassasiyet (mAP) = —— 4)
Sinif sayisi

mAP kisaltmasmin yanindaki sayi, performans dl¢timii icin kullanilan gtiven esik degerini
gosterir. mAP50 performansin 0,5 giiven esigi ile olctildugtinii gosterirken, mAP50-95 performansin
0,5 - 0,95 gtiven esigi ile ol¢tildiigiinii gosterir. mAP performans degeri 0 ile 1 arasinda degisir; 1'e
yakinsa model basarili, 0'a yakinsa basarisizdir. mAP degeri genellikle ytizde olarak ifade edilir.
Sekil 7’deki mAP grafikleri incelendiginde, mAP50 metrik degerlerinin, epoch degeri artikca, %90"mn
tisttine, mAP50-95 metrik degerlerinin ise %80'e kadar ytiikseldigi gortilmektedir.

Sekil 8'de yer alan grafik her bir smifin (ince ¢izgi halinde) ve tiim smniflarmn (kalin ¢izgi) gtiven
esik degeri ile F1 skoru arasindaki iliskiyi gosterir. F1 skoru da modelinin dogrulugunu 6l¢gmek i¢in
kullanilan baska bir metriktir. Kesinlik ve duyarlilik o6lctimlerinin harmonik ortalamasi olup
hesaplama yontemi Denklem 5 de yer almaktadir.

(Kesinlik » Duyarlilik) (p=*r)

F1 =2 -
SkoT = 2* (Resinlik + Duyarlilik) ~ *" (p+1)

)

Sekil 8e bakildiginda modelin F1 skor degerinin oldukga ytiiksek oldugu goriintir. Guiven esik
degerinin ¢ok kiiciik veya ¢ok yiiksek oldugu durumlarda tespit (tahmin) performans: diismektedir.
Bunun nedeni diisiik esik degerinde sistemin yeteri kadar segici olmamasi, ¢ok diistik giiven
esiginde bile dogru olmayan durum ve nesneleri tespit edilmek istenilen durum veya nesne olarak
algilamasindan, yiiksek giiven esiginde ise sistemin asir1 segici olup aslinda %90 oraninda dogru
olan bir durum veya nesnenin giiven esigini asamadig1 icin reddedilmesinden kaynaklanir. Diger
bir ifade ile diisiik giiven esigi asir1 kabul, ytiksek giiven esigi ise asir1 ret anlamina gelmektedir. Bu
da iki durum i¢in grafik tizerinde dramatik bir diisiis meydana getirir. Bu grafik en iyi performans
degerinin hangi esik degeri ile elde edilebilecegi konusunda bir analiz sunmakta ve sonucu ayrica
tim smiflarin ortalamasini alarak hesaplamaktadir. Grafik incelendiginde 0.698 giiven esik
degerinde modelin 0.96, ytizdelik ifade ile %96 performansa sahip F1 skor degerine ulastig
gortilmektedir.
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Sekil 8. F1 Skoru Giiven Esigi Egrisi

Egitim asamasinda asir1 uyum ve benzer durumlar ortaya c¢ikmis ve yaniltict performans
degerlerine yol acmus olabilir. Egitim sonras1 modiliin, egitim asamasinda kullanilmamais taze ve
yeni veriler ile degerlendirilmesi gerekir.

Bu calismada da egitim asamasinda kullanilmamais 120 adet taze ve yeni test veri seti ile egitim
sonras1 modiil degerlendirilmistir. Degerlendirme sonucunda 0.5 giiven esik degerinde ttim siflar
icin modiiliin 0,92'lik bir F1 skoru elde ettigi goriilmistiir. Bu sonug egitim performansi ile elde
edilen degere yakindir ve modelin yeni verilere iyi genelleme yapabildigini gostermektedir. Ayrica
TP, FP, EN, keskinlik ve duyarlilik metrik sonuglar1 Sekil 9°da yer almaktadir.

Sekil 9. Giiven Esik Degeri 0.5 Alinarak Test Verisi ile Elde Edilen Metrik Degerler

Sonug ve Degerlendirme

Bu calismada yetki durumu ve KKD kullanimina gore sinirlandirilmis yapay zekaya dayali
gercek zamanli otonom risk analizi gecerliligi degerlendirilmis ve elde edilen bulgular
incelendiginde F1 skorunun %96’ya ulastig1, mAP50 metrik degerinde ise %901 ast1ig1 gorulmiistiir.
Egitim sonrasi yapilan degerlendirme de F1 skorunun %92 oldugu goriilmiistir. Bu durum,
geleneksel risk analiz ve degerlendirme yaklasimini kokten degistirebilecek yeni bir yaklasimin
gecerli olabilecegini gostermektedir.

Bu calisma risk analiz ve degerlendirme stirecinin bir modelini sunsa da bu yontemin daha da
gelistirilmesi onu gercek hayattaki uygulamalarda kullanilan karmasik ve kapsamli risk analiz ve
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degerlendirme stireclerine yaklastirabilir. Bunun icin arastirma ve gelistirme faaliyetlerine gerekli
onem verilmeli, 6zel sektor ve devlet destegi saglanmalidir.

Ayrica yapay zeka temelli gelismis bir risk analiz modiiltintin olusturulabilmesi igin is saghig1
ve giivenligi icin 6zellestirilmis ve internet tizerinden erisilebilir hazir veri setlerinin bulundugu
havuz veya platformlar olusturulmalidir. Bu veri setleri KKD, makine korumalarin kaldirilmasi,
ekranl aracglarla calisma davranislari, giivensiz alanlara izinsiz girilmesi, elektrik panolarinda kagak
akim rolesi ve pano altinda yalitkanl1 paspasmn bulunmama durumu, malzemelerin diizensiz
yerlestirilmesi vb. onlarca tehlikenin yapay zekaya dayali risk analiz ve degerlendirme modeli ile
tespit edilmesini saglayacaktir.

i§yerine ozgu tehlikelerin tespiti icin ise verilerin galisma alanindan elde edilmesini
gerekmektedir. Bu stire¢ baslangic asamasinda geleneksel yontemlerle tehlikeleri tespit etme
stirecinden daha zorlu ve maliyetli olsa da, uzun bir zaman icin daha ekonomik ve gitivenlidir.

Ayrica, derin 6grenmeye dayali risk analiz ve degerlendirme modeline sensér kullanimi ile
gurilty, titresim, sicaklik, aydinlatma, radyasyon, basing, toz, hava kalitesi, yanic1 gazlarin tespiti
ve giyilebilir sensorlerle galisanlarin giivenli takibi ve buna benzer diger teknolojik gelismeler
entegre edilerek daha kapsamli ve gelismis modeller gelistirilebilir.

Boylece risk analiz siirecinde, insana ait emek yogun faktorii biiyiik bir oranda ortadan kalkar,
isyerindeki tehlikeler hizla tespit edilerek risk seviyeleri belirlenebilir, alinan 6nlemlerin etkinligi
hakkinda hizli geri bildirim saglanabilir. Bu da geleneksel risk analizi yaklasimlarina olan gereksimi
hizla ortadan kaldirir ve bu yeni yaklasimin yayginlasmasina neden olabilir.

Kisacast bu yaklasim gelistirilirse, kendi kendine 6grenen, otonom, karmasik tehlikeleri
olustugu anda fark eden, uzmanlasmuis risk analiz sistemleri gelistirilebilir. Boylece isyerleri daha
guvenli hale getirilebilir, is kazalar1 azaltilabilir ve ¢alisanlarin daha gtivenli calisma ortamlarinda,
daha saglikli bir sekilde ¢alismalar1 saglanabilir.
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Extended Abstract

Aim and Scope

Deep learning is a widely used technology with applications in various sectors. In the field of
occupational health and safety, this can help prevent occupational diseases and reduce accidents.
Risk analysis and assessment are crucial activities that apply to all the workplaces. In the traditional
approach, risk analysis and assessment activities are renewed at intervals of years for use over a
long period. However, this approach can delay the recognition of risks and can cause accidents.

This study aims to identify and analyze risks in workplaces as soon as they occur and to reduce
accidents in workplaces by taking advantage of the advantages of deep learning. By verifying that a
risk can be detected and analyzed with deep learning through an example risk, it is argued that other
risks can be detected using the same technique, so that this approach can be used effectively and
comprehensively for risk analysis and assessment. The risk exemplified in the study is developed
for a scenario where personal protective equipment (PPE) is mandatory and only authorized persons
are allowed access and can be applied to all workplaces. This case study was intended as a resource
for identifying similar risks. Similar studies can be conducted for other hazards using this model.

Methods

Due to the extensive and detailed nature of risk analysis and assessment work, a study was
conducted to develop and validate a deep learning-based risk analysis and assessment model for a
single hazard. The probability of occurrence of the hazard and the magnitude of the damage it could
cause to employees if it occurred were calculated, and a sample risk analysis was created to cover
probability and severity. The following steps were then taken to use the deep learning method to
detect risks in the risk analysis:
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Data Collection: A total of 840 datasets were collected for the deep learning training model. The
data was gathered by examining potential hazards in areas or situations that are only accessible to
authorized personnel using personal protective equipment (PPE).

Data Preparation: The collected data was converted into 416x416 pixel images and labeled for
four classes after extensive and laborious work.

Deep Learning Model Training: The Yolov5 algorithm was used to train the deep learning
model.

The trained model was evaluated using validation and test datasets. The validation dataset was
used to evaluate metrics such as the loss functions, precision, recall, mean Average Precision (mAP),
and F1 score at different training stages of the model. The test dataset was used to re-evaluate the
model with new data not used in the training and to compare it with the training performance
values.

Findings

As a result of the training obtained using the deep learning method, it was found that 98% of
authorized personnel using PPE, 91% of unauthorized personnel using PPE, 94% of unauthorized
personnel using PPE, and 97% of unauthorized personnel not using PPE were correctly predicted.

In addition, training losses were close to zero, precision metric values were close to 90%, and
sensitivity metric values exceeded 90%.

The mAP50 metric values were above 90%, and the mAP50-95 metric values were up to 80%.

The F1 metric value reached 96% with a confidence threshold of 0.698.

In the evaluation using the test dataset, the F1 metric value reached 92% with a confidence
threshold of 0.5.

Conclusion

In conclusion, deep learning-based risk analysis method proposed in this study achieved an F1
score of 96% in the object detection training model and exceeded 90% in the mAP50 metric value.
When evaluated using the test data, an F1 score of 92% was achieved. Both evaluations show that
the model can be a strong alternative to traditional risk analysis and assessment applications owing
to its high accuracy.
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