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OZET

Endiistri 4.0 kavramiyla birlikte son yillarda bir¢ok is kolu farkli dijital ¢oziimleri ¢alisma sahalarina entegre
etmektedir. Is giivenligi konusu dijital ¢dziimlerin konu edindigi en yaygin basliklardan biridir. Calisma sahasinda is
giivenligini riske atmas1 muhtemelen unsurlarin tespiti ve takibi, kazalarin ve is giicii kayiplarinin 6nlenmesi i¢in
onem arz etmektedir. Bu ¢alismada, santiye ortamlarinda is¢i giivenligi ve denetim siire¢lerinin dijitallestirilmesine
katki saglamak amaciyla gelistirilen, derin 6grenme tabanli bir nesne tespit ve takip sistemi sunulmaktadir. Bu
amagla, ilk olarak baret, telefon ve sigara gorsellerinden olusan bir veri seti olusturulmustur ve gesitli agilar, 151k
kosullar1 ve senaryolar dikkate alinarak veri seti {izerinde genisletme ve dengeleme islemleri uygulanmistir. Daha
sonra, derin 6grenme tabanli YOLO-v8 algoritmasi ile gercek zamanli nesne tespiti yapmak tizere cesitli hiper-
parametreler ile model egitimleri gergeklestirilmistir. Ayni zamanda, DeepSORT algoritmasi Onerilen sisteme
entegre edilerek basarim testleri yapilmistir. Son olarak, kayip fonksiyonlarina (konumlandirma kaybi, siniflandirma
kayb1, dagilim odakli kayip) ve yaygin nesne tespit ve takip metriklerine (kesinlik, duyarlilik, mAP, FPS, IDF1, IDs,
MOTA, MOTP) gore elde edilen basarim degerleri literatiirde yer alan gesitli veri setleri lizerinde egitilmis farkl
derin 6grenme modelleri ile karsilagtirilmistir. Elde edilen bulgular, 6nerilen sistemin yiiksek dogruluk orani ile
gergek zamanli izleme ve otomatik denetim uygulamalari icin etkin sekilde kullanilabilecegini gostermektedir.

Anahtar Kelimeler: Derin 6grenme, DeepSORT, Endiistri 4.0, nesne tespiti ve takibi, YOLO-v8.
ABSTRACT

In the era of Industry 4.0, many businesses have been integrating different digital solutions into their work sites
recently. The subject of occupational safety is one of the topics covered by digital solutions. Detection and tracking
of elements that are likely to endanger occupational safety in the work site are important for preventing accidents
and workforce losses. In this study, a deep learning-based object detection and tracking system developed to
contribute to the digitalization of worker safety and inspection processes in construction site environments is
presented. For this purpose, firstly, a dataset consisting of helmet, phone and cigarette images is created, expanded
and balanced by considering various angles, light conditions and scenarios. Then, models are trained with respect to
varying hyper-parameters to perform real-time object detection with the deep learning-based YOLO-v8 algorithm.
Meanwhile, the DeepSORT algorithm is integrated into the proposed system and performance tests are performed.
Finally, performance values obtained according to loss functions (positioning loss, classification loss, distribution-
oriented loss) and common object detection and tracking metrics (precision, recall, mAP, FPS, IDF1, IDs, MOTA,
MOTP) were compared with different deep learning models trained on various datasets found in the literature. The
findings show that the proposed system can be used effectively for real-time monitoring and automatic control
applications with high accuracy.

Keywords: Deep learning, DeepSORT, Industry 4.0, object detection and tracking, YOLO-v8.
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GIRIS

Endiistri 4.0, son yillarda sanayi ve iiretim alanlarinda dijitallesmeyi merkeze alarak yeni nesil teknolojilerin is
sahalarina entegrasyonunda 6ne ¢ikmaktadir (Gedik, 2021). Nesnelerin Interneti (IoT), yapay zeka, goriintii isleme
gibi teknolojiler, yalnizca iiretim verimliligini artirmakla kalmayip, ayn1 zamanda is saglig1 ve giivenligi gibi ikincil
alanlarda da verimlilige ve iyilestirmelere olanak tanimaktadir (Soydan, 2022; Sahin ve Topaloglu, 2021). Ozellikle
tehlikeli ve yiiksek risk igeren is sahalarinda, dijital gbzetim, gergek zamanli izleme ve proaktif miidahale gibi
uygulamalar sayesinde is kazalarinin onlenmesi miimkiin hale gelmektedir. Boylece, is giivenligini reaktif bir
stiregten ¢ikararak, onleyici ve slirdiiriilebilir bir yapiya doniistiiriilmesini saglamaktadir. Bu nedenle, Endiistri 4.0’1n
sundugu dijital ¢coziimlerin is giivenligi konusunda pratige doniismesi, hem ¢alisan sagliginin korunmast hem de
kurumsal risk yonetiminin etkinligi agisindan oldukc¢a nemlidir.

Endiistriyel tiretim alanlarinda, ozellikle de insaat ve fabrika gibi yiiksek risk igceren sahalarda, is giivenligi
kurallarinin denetlenmesi hayati bir 6nem arz etmektedir. Gelisen teknolojiye ragmen is kazalarmin biiyiik bir
boliimii hala kisisel koruyucu donanim (KKD) eksikligi, dikkat daginikligi veya mobil cihaz kullanim1 gibi insan
kaynakli hatalardan kaynaklanmaktadir (Cavdar vd., 2022; Goziiak ve Ceylan, 2021). Uluslararas1 Caligsma
Orgiitii’ne (ILO) gore her yil 2.3 milyon kisi is kazalar1 veya meslek hastaliklar1 nedeniyle hayatini kaybetmektedir
(Greenfield, 2020). Bu kazalarin biiyiik cogunlugu 6nlenebilir nitelikte olup, etkili bir denetim mekanizmasi ile ciddi
o6l¢iide azaltilabilir durumdadir. Bu baglamda, sahada sigara kullanimi gibi yasak davranislarin tespiti, baret takmama
gibi KKD eksikliklerinin belirlenmesi ve cep telefonu kullanimi gibi dikkat dagitici unsurlarin izlenmesi, sadece
yasal diizenlemelere uyum i¢in degil, ayn1 zamanda isci saglig1 ve iiretkenligin artirilmasi agisindan da kritik 6neme
sahiptir.

Son yillarda bilgisayarla gorii (computer vision) ve derin 0grenme (deep learning) teknolojilerinde yasanan
ilerlemeler, glivenlik uygulamalarinda manuel denetimlerin yerini otomatik sistemlerin almasini miimkiin kilmistir.
Ozellikle nesne tespiti (object detection) algoritmalari, goriintii iizerinde belirli nesneleri tanimlayip
konumlandirabilme yetenegi sayesinde bir¢ok sektorde yaygin olarak kullanilmaya baslanmistir (Ornek ve Ceylan,
2024). Ote yandan, Endiistri 4.0 kapsaminda ele alinan dijitallesme ¢abalari, bu tiir yontemlerin kullanimi i¢in dogal
gereksinim olan goriintii yakalayici kamera gibi cihazlarin ¢aligma sahalarinda mevcudiyetini saglamaktadir. Buna
gore, is saglig1 ve gilivenligi noktasinda Onerilecek dijital ¢oziimlerin uygun tekniklerle pratikte uygulanabilir hale
gelmesi son derece kolaylasmistir. Bu dogrultuda, You Only Look Once (YOLO) mimarisi, ger¢cek zamanli
performansi ve yiliksek dogrulugu nedeniyle literatiirde sikga tercih edilen bir yapi olarak karsimiza g¢ikmaktadir
(Bekgiogullar1 vd., 2025). Ozellikle is giivenligi odakl1 nesne tespiti calismalarinda, YOLO tabanli derin 6grenme
modellerinin yaygin olarak tercih edildigi goriilmektedir. Ornegin, YOLO-v5 tabanli yaklagimlar ile ger¢ek zamanli
baret tespiti i¢in performans ve dogruluk agisindan basarili sonuglar elde edildigi gosterilmektedir (Liu vd., 2024).
Benzer sekilde, YOLO-v8 tabanli modellerin, karmasik ortamlarda kiigiik nesnelerin tespitinde dnemli iyilestirmeler
saglayarak yiiksek dogruluk degerlerine ulastig1 gosterilmektedir (Song vd., 2024). Bir diger calismada, YOLO-v8’in
en glincel ve en yaygm kullanilan YOLO versiyonlarindan biri oldugu; dlgeklenebilirligi, diisiik gecikme siiresi ve
daha iyi genel dogruluk performansiyla endiistriyel uygulamalarda genis kullanim potansiyeli sundugu ortaya
konmaktadir (Zong vd., 2023). Ayrica, YOLO-v8 tabanli yontemlerin dikkat mekanizmalar1 ve ¢ok dlgekli 6zellik
cikarimi ile daha da gelistirilerek 6zellikle karmasik is sahalarinda yiiksek basar1 sagladigi raporlanmaktadir (Lin,
2024).

Ote yandan, gercek zamanl uygulamalarda nesne tespiti tek basina yeterli degildir. Tespit edilen nesnelerin zaman
icerisinde izlenebilmesi, ayni nesnenin tekrar sayillmasinin dnlenmesi ve davranig analizlerinin yapilabilmesi i¢in
nesne takip sistemlerine ihtiya¢ duyulmaktadir. Buna bagli olarak, nesne tespiti ile birlikte takip (tracking)
bilesenlerinin entegre edildigi ¢alismalar da giderek artmaktadir. DeepSORT algoritmasi, tespit edilen nesnelerin
kimliklendirilmesi ve zamansal siirekliliginin saglanmas1 agisindan one ¢ikan bir yontemdir (Pereira vd., 2022).
YOLO tabanl tespit ile DeepSORT gibi takip algoritmalarinin birlikte kullanildigi sistemler, video akislarinda nesne
stirekliligini saglamakta ve is giivenligi ihlallerinin daha giivenilir sekilde izlenmesine olanak tanimaktadir (Zhang
vd., 2025). Bu ¢aligmalar, gercek zamanlilik ve dogruluk arasinda denge kuran tek asamali dedektorlerin endiistriyel
uygulamalar i¢in uygun oldugunu ortaya koymaktadir.

Tiim bu gerekceler gbz oniline alindiginda, 6nerilen ¢aligma, literatiirdeki mevcut yaklagimlarla uyumlu bir ¢ergeve
sunmak iizere YOLO-v8 tabanli nesne tespiti ile DeepSORT takip algoritmasini birlikte kullanmayi énermektedir.
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Ayrica, veri seti tasarimi, ¢oklu nesne sinifi (kisisel koruyucu donanim ve dikkat dagitici unsurlar) ve gergcek zamanlh
uygulama senaryosu agisindan literatiire 6zgiin katkilar saglamaktadir.

Literatiir Taramasi

YOLO-v8 2023 yilinda kullanilmaya baslanmistir ve 6nceki YOLO siirlimlerine gore daha optimize edilmis ve
modernlestirilmis bilesenlere sahiptir. Bu yoniiyle geleneksel evrisimsel sinir ag1 temelli gelismis nesne tespiti
tekniklerinin bir birlesimini temsil eder ve kendinden 6nceki versiyonlara gore mimari agidan birgok yenilik igerir.
Bu yenilikler nesne tespitinin yam sira, Ozellikle yiizey kusuru tespiti i¢in endiistriyel gereksinimler igeren
uygulamalarda son derece basarili sonuglar vermektedir (Hussain, 2023). Ote yandan, goriintii iizerinde nesne tespiti
ve goriintii siniflandirmada birgok farkli amag icin kullanilmaktadir. Ornegin, literatiirde yapilan arastirmalara gére,
orman yangini tespitinde dnceki YOLO modellerine gore yangin tespiti bagsarimi ¢ok daha yiiksektir (Talaat ve
ZainEldin, 2023). Benzer sekilde, endiistriyel ve savunma sanayi uygulamalarindan insansiz hava araci tespitinde
basartyla kullanilmaktadir (Bao, 2024; Kim vd., 2023). Ozellikle kii¢iik boyutlu nesnelerin tespitinde diger modeller
yiiksek kayip fonksiyonu degerleri iiretirken, YOLO-v8 mimarisi lizerinde egitilen modellerin kayip fonksiyonu
ciktilarini disiik ve stabil hale getirdigi goriilmektedir (Wang vd., 2025). Bu durum, hayvancilikta gibi sektorlerde
belirli bir alanda yer alan tekil bir tiire ait hayvan sayisinin sayilmasi gibi amaglarla kullanilmasini saglar. Bu
kapsamda, biiyiik bir alan1 i¢eren bir cayir ekosisteminde toplam koyun sayisint YOLO-v8 ile basarili bir sekilde
sayilabildigi sayisal analizlerle literatiirde gdsterilmektedir (Fang vd., 2024). Benzer sekilde, elektrik iletim
hatlarinda kus yuvasi tespiti ve olasi kisa devre sorunlarinin éniine gecilmesi i¢in basariyla kullanilmaktadir (Xiang
vd., 2024). Endiistriyel uygulamalarda ise bir iiretim hatt1 boyunca uzanan nesneler arasinda yabanci madde tespiti
yaygin ve basarili bir pratik olarak karsimiza ¢ikmaktadir (Wang ve Liang, 2024).

Endiistri 4.0 i¢in kullanilan ger¢ek zamanli dijital ¢oziimlerde nesne tespitinin yani sira nesne takibi ve zamansal
davranisi 6nem arz etmektedir. Bu nedenle, gliniimiizde nesne tespiti ve takibi alaninda 6grenme tabanli yontemler,
gercek zamanli uygulamalarda yiiksek dogruluk ve hiz gereksinimlerini kargilamak amaciyla birlikte
kullanilmaktadir. DeepSORT algoritmasi nesne takibi i¢in yaygin kullanilan algoritmalardan biridir ve farklit YOLO
modelleri ile birlikte kullanilmaya elverislidir (Du vd., 2023; Azhar vd., 2020). Ote yandan, YOLO-v8’in kullanildig:
bazi c¢aligmalarda, tespit dogrulugunun yiiksek olmasina ragmen izleme modiiliiniin eksikligi nedeniyle hareketli
nesnelerin kimliklerinin korunmasinda zorluklar yasandigi rapor edilmistir (Sharma vd., 2023). DeepSORT
algoritmasinin kullanildigi calismalarda izleme basarisinin biiylik dl¢iide detektdriin dogruluguna bagli kaldigi,
diistik kaliteli tespitlerin izleme performansini smirladigi belirtilmistir (Punn vd., 2020). YOLO-v8 ve DeepSORT
algoritmalarinin birlikte kullanildig1 giincel ¢alismalarda ise, insan takibi (Sheng vd., 2024), tarimsal uygulamalar
(Duong-Trung ve Duong-Trung, 2024) ve hayvan davranisi analizi (Yu vd., 2024) gibi gesitli alanlarda bu iki
yontemin birlesiminin basarili bir sekilde uygulandigi gosterilmistir.

S6z konusu yontemlerin sundugu avantajlarin yan1 sira bazi sinrliliklart da bulunmaktadir. YOLO-v8 mimarisi, tek
asamal1 (one-stage) yapisi sayesinde yliksek ¢ikarim hizi (FPS) ve ger¢cek zamanli uygulamalara uygunluk agisindan
onemli bir avantaj sunarken, 6zellikle karmasik sahnelerde ve yogun ortiisen nesnelerin bulundugu durumlarda yanlis
pozitif ve yanlis negatif tespitlere duyarli olabilmektedir. Bununla birlikte, modelin yiiksek performans elde
edebilmesi i¢in genis ve dengeli etiketlenmis veri setlerine ihtiya¢ duymasi, veri toplama ve etiketleme maliyetlerini
artiran bir unsur olarak degerlendirilmektedir. DeepSORT algoritmasi ise nesne kimliklerinin zamansal olarak
korunmasi ve ID degisimlerinin azaltilmasi agisindan giiglii bir yapt sunmasina ragmen, hesaplama maliyetinin
artmasina ve Ozellikle diisiik FPS degerlerine sahip sistemlerde gecikmelere neden olabilmektedir. Ayrica,
DeepSORT un izleme basariminin biiyiik 6l¢iide kullanilan dedektériin dogruluguna bagli olmasi, hatali veya eksik
tespitlerin zincirleme bigimde izleme performansini diislirmesine yol acabilmektedir. Buna karsin, YOLO-v8 ve
DeepSORT algoritmalarinin birlikte kullanimi, yiiksek dogruluk, kararli izleme ve gercek zamanli ¢alisma
gereksinimlerini ayni anda karsilayabilmesi sayesinde Endiistri 4.0 kapsaminda gelistirilen akilli izleme, giivenlik ve
otomasyon sistemleri i¢in dengeli ve uygulanabilir bir ¢6ziim sunmaktadir.

Onerilen Katki

Yukarida belirtilen motivasyonlar goz oniine alindiginda, bu ¢aligmada, YOLO-v8 ve DeepSORT algoritmalarinin
entegrasyonu ile is saglig1 ve giivenligi icin dijital bir sistem 6nerilmektedir. Onerilen sistem, baret, telefon ve sigara
goriintiilerinden olusan bir veri seti {izerinde sinanarak basarim sonuglar1 paylasilmaktadir. Caligmanin katkilar
asagida madde madde belirtilmektedir:
e Baret, telefon ve sigara goriintiilerinden olusan ve 6.000 adet goriintii iceren 0zgiin bir veri seti
olusturulmaktadir.
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e  YOLO-v8 ile elde edilen veri seti lizerinde farklt hiper-parametreler kullanarak modeller egitilmekte

ve ¢esitli kayip fonksiyonlarina gére basarim analizi ortaya konmaktadir.

o  YOLO-v8 ve DeepSORT algoritmalarini birlikte kullanarak ger¢ek zamanli nesne tespiti ve takibi

yapan pratik bir uygulama ortaya konmaktadir.

Calismanin geri kalani su sekilde organize edilmistir: Calismada kullanilan materyal ve yontem ikinci bolimde
acgiklanmaktadir. Caligmadan elde edilen bulgular tiglincii boliimde ele alinip tartisilmaktadir. Son olarak, ¢alisma,
dordiincii boliimde gelecek yonlerine deginilerek sonuclandirilmaktadir.

MATERYAL ve YONTEM

Calismada Onerilen yaklasim ile kullamlan materyal ve ydntem Sekil 1 ile verilen akig diyagraminda
gosterilmektedir. Buna gore, is giivenligi i¢in Onerilen gergek zamanli nesne tespit ve takip sistemi {i¢ ana adimdan
olusmaktadir. Ilk olarak veri seti olusturmaya yénelik islemler sirasiyla ele alinmaktadir. Daha sonra, derin 6grenme
ile gercek nesne tespiti ve takibi yapmak tizere gerekli islemler gerceklestirilmektedir. Son olarak, 6nerilen yontemin
performans incelemesi bir dizi parametre iizerinden yapilarak elde edilen bulgular analiz edilmekte ve

tartigilmaktadir.

{ VERIi SETi OLUSTURMA

v
Veri Toplama

Etiketleme (Baret, Sigara, Telefon) I

v

Veri Seti Ayrimi (Train/Val/Test) I

v

|

Model Egitimi ’

DERIN OGRENME iLE GERCEK ZAMANLI NESNE TESPITI

|

1

Y

Video Kaynagi Alma
(IP Kamera)

Egitilen Model ile Nesne
Takibi (Baret, Telefon,

!

Sigara)

DeepSORT ile Takip
ve Kimliklendirme

!

Sayag ve Log Sistemi (ID

Bazl Takip)

'

Sonuglari Gorsellestirme
ve Frame Uzerine Gizim

BULGULAR VE TARTISMA

Egitim Kayiplar
(Box, Class, DFL)

Gercek Zamanl
> Test ve Hata
Analizi

Sekil 1. Onerilen Yaklagim ile Kullanilan Materyal ve Yonteme Iliskin Akis Diyagrami
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Veri Seti Olusturma

Calismada, kisisel koruyucu donanim kullanimini ve dikkat dagitict nesneleri tespit edebilecek derin 6grenme tabanlt
bir sistemin egitilebilmesi amaciyla ii¢ temel nesne sinifi belirlenmis ve bu siiflara iligkin goriintiiler barindiran bir
veri seti olusturulmustur. Ele alinan veri seti baret, telefon ve sigara nesnelerinin her birinden 2000’er adet olmak
iizere toplam 6.000 adet goriintii icermektedir. Her bir sinif i¢in farkli kaynaklardan toplanan goriintiiler literatiirde
yaygin olarak tercih edilen ve acik lisans politikalariyla arastirma amacgh giivenilir veri paylasimi sunan Kaggle,
Roboflow ve Roboflow Universe platformlarindan hem ¢esitlilik hem de gercekgiligi artirmak amaciyla manuel
olarak secilmis ve temsili drnekler bir araya getirilmistir. Veri setindeki gorseller; farkli acilar, 151k kosullar1 ve
sahneler icerecek sekilde diizenlenmis olup, sistemin genelleme kabiliyetinin artirilmasi ve bu veri seti iizerinde
egitilecek modellerin sahada uygulanabilirligi hedeflenmistir. Veri setindeki veriler yart otomatik olarak
etiketlenmistir. Etiketleme dogrulugunu saglamak amaciyla ¢ok asamal1 bir kalite kontrol siireci uygulanmustir. Ilk
asamada, etiketleme islemleri CVAT ve Labellmg araglar1 kullanilarak gerceklestirilmistir. Ardindan, her bir gériintii
manuel olarak gozden gecirilmis ve hatali veya eksik etiketler diizeltilmistir. Ek olarak, rastgele segilen bir alt kiime
tizerinde ikinci bir kontrol siireci uygulanarak etiket tutarliligi dogrulanmistir. Bu siirecte sinif etiketleri ve nesne
konumlarinin (bounding box) dogrulugu sistematik olarak denetlenmis ve veri setinin giivenilirligi artirilmistir.
Etiketleme siireci tamamlandiktan sonra veri seti, egitim, dogrulama ve test alt kiimelerine ayrilmistir. Her bir alt
kiimede farkli siniflardan benzer sayilarda ve rastgele olmak tizere sirasiyla %80, %5 ve %15 oraninda gorsel
bulunmaktadir. Veri ¢esitliligini ve model genellemesini artirmak amaciyla veri iizerinde veri artirma islemleri
(dondiirme, yansitma ve yeniden boyutlandirma) uygulanmistir. Baret sinifinin veri seti ve etiketlenmesi sabit tutulup
sigara ve telefon siniflarinin etiketlenme asamasinda etiket isimleri toplu nesne modeli egitimi i¢in degistirilip baret
ile entegre olacak sekilde diizenlenmistir. Ayrica telefon ve sigara veri setlerinin toplam sayis1 2000 adet olabilmesi
icin 2 nesnenin veri setine de 3’er adet dondiirme, yansitma ve yeniden boyutlandirma olmak tizere 500’er adet
fotografa veri artirma (data augmentation) uygulanmigtir. Bu sayede her smnifin 2000’er adet goriintiisii
bulunmaktadir. Baret sinifina uygulanmama sebebi ise halihazirda baret sinifinin diizgiin ve sistematik bir 2000
goriintiiliik veri seti bulunmasidir. Model egitimi siirecinde tutarl bir giris boyutu saglamak amaciyla tiim goriintiiler
standart bir ¢oziiniirliige o6l¢eklenmistir. Bu amagla, ¢alismada kullanilan derin 6grenme mimarisi olan YOLO-v8
modelinin gereksinimlerine uygun olarak tiim goriintiiler 640x640 piksel ¢oziiniirliige yeniden boyutlandirilmigtir.
Goriintiilerin yeniden boyutlandirma isleminde "aspect ratio" korunarak "padding" uygulanmis, bu sayede nesne sekil
bozulmalar1 engellenmistir. Boylece modelin farkli 6lgekteki nesneleri tutarli bicimde 6grenmesi hedeflenmistir.
Sekil 2°de, ¢alismada olusturulan 6zgiin veri setine ait 6rnek birlestirilmis goriintiiler sunulmaktadir.
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Sekil 2. Veri Setinde Yer Alan Ornek Gériintiiler
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Derin Ogrenme ile Ger¢ek Zamanlh Nesne Tespiti

Calismada nesnelerin ger¢ek zamanli tespiti ve takibi icin YOLO-v8 algoritmasi kullanilmistir. YOLO-vS, tek
asamali nesne algilama mimarisi ile yiiksek hiz ve dogruluk dengesi sunan giincel bir modeldir. Bu mimari sayesinde,
goriintiiler iizerinde nesnelerin siniflandirilmast ve konumlandirilmast es zamanh olarak gerceklestirilmektedir
(Hussain, 2023). Modelin sahaya uyarlanabilirligini artirmak i¢in farkli 1siklandirma kosullari, perspektifler ve ortam
cesitliligi gozetilerek kapsamli ve dengeli bir veri seti olugturulmustur. Veri setinde dengeli dagilim saglanmasi,
modelin asir1 6grenme (overfitting) riskini azaltirken, farkli nesne boyutlar ve agilariin modellenmesini miimkiin
kilmistir. Egitim siirecinde, modelin performansin1 artirmak amaciyla hiper-parametre ayarlamalar1 dikkatle
yapilmstir. Ogrenme orani, batch biiyiikliigii ve epoch sayis1 gibi kritik parametreler optimize edilerek modelin hem
dogruluk hem de genel stabilitesi iyilestirilmistir. Egitilmis YOLO-v8 modeli, gercek zamanli video kaynagindan
gelen goriintiiler lizerinde calistirilarak hedef nesnelerin tespiti gergeklestirilmistir. Bu amagla, nesne tespiti
sonrasinda DeepSORT algoritmasi entegre edilerek her nesneye tekil bir kimlik numarasi (ID) atanmis ve zamansal
takibi saglanmistir. Sistem aynm1 zamanda ID bazli sayim ve kayit mekanizmasi ile nesnelerin tekrar sayilmasinin
Oniline gegmistir. Ayrica, goriintiiler lizerine ¢izilen simif kutular1 ve sayilar sayesinde kullaniciya gorsel olarak anlik
geri bildirim sunulmaktadir.

YOLO (You Only Look Once), nesne tespiti alaninda devrim yaratan tek asamali bir derin 6grenme yontemidir.
Geleneksel iki asamali yontemlerin aksine, YOLO goriintiiyii tek bir ileri besleme (forward pass) ile isler ve
nesnelerin hem konumlarini hem de siniflarini ayni anda tahmin eder (Jiang vd., 2022). Bu yaklasim, gergek zamanl
uygulamalarda kritik 6neme sahip yiiksek hiz ve diisiik gecikme siiresi saglamaktadir. YOLO mimarisi, goriintiiyii
sabit sayida 1zgara hiicresine boler ve her hiicre i¢in birden fazla nesne tahmini iiretir. Bu tahminler, konum (bounding
box koordinatlar1), nesne varlig1 olasiligi ve smif olasiliklarini icerir. Bu ¢aligmada kullanilan YOLO-vS8, bu
mimarinin en giincel versiyonlarindan biri olup, 6nceki siiriimlere kiyasla mimari optimizasyonlar ve gelismis kayip
fonksiyonlariyla dogruluk ve hiz performansini artirmistir. Ozellikle dagilim odakli kayip fonksiyonu kullanimu, smir
kutusu tahminlerinin hassasiyetini artirarak daha dogru konumlandirma saglamaktadir (Lu vd., 2024). Ayrica YOLO-
v8, Olceklenebilir yapis1 sayesinde farkli donanim kapasitelerine uygun modeller sunabilmekte ve sahada gergek
zamanli uygulamalara uygunlugu ile 6n plana ¢ikmaktadir. Bu o6zellikler, YOLO-v8’in endiistriyel gilivenlik,
otomatik denetim ve saha gozetim sistemleri gibi yiiksek hiz ve dogruluk gerektiren uygulamalarda tercih edilmesinin
baslica nedenlerini olusturur.

Calismada YOLO-v8 mimarisi {izerinde egitilen evrigimsel sinir agina iliskin detaylar Sekil 3 ile gosterilmektedir.
Model toplamda 365 katmandan olugsmakta, yaklasik 68 milyon egitilebilir parametre icermekte ve yaklasik 258
GFLOPs hesaplama yogunluguna sahiptir. Modelin giris katmani, ii¢ kanalli RGB gériintiilerden olusan 640x640
piksel boyutundaki goriintiileri islemektedir. Backbone kismi, CSPDarknet mimarisi lizerine insa edilmistir ve burada
sirasiyla Conv, Bottleneck, C2f gibi katmanlar kullanilarak derin 6znitelik ¢ikarimi yapilmaktadir. Bu yapi, daha
onceki YOLO siirtimlerine kiyasla daha diisiik gecikme siiresiyle daha fazla katman derinligi saglamaktadir (Hussain,
2023). Backbone'dan elde edilen ¢ok diizeyli 6znitelikler, SPPF (Spatial Pyramid Pooling - Fast) katmani ile farkli
6lgeklerde 6zetlenmekte ve ardindan FPN (Feature Pyramid Network) ile yukar1 yonlii, PANet (Path Aggregation
Network) ile asag1 yonlii bilgi akisi saglanmaktadir. Bu Neck yapisi, kiigiik, orta ve biiyiik 6l¢ekli nesnelerin daha
tutarli bigimde tespit edilmesini miimkiin kilmaktadir. Son olarak, Detect katmani, {i¢ farkli 6l¢cekte tahminleme
yaparak (P3, P4, P5 seviyeleri) her bir ¢ercevede sinif olasiliklarini ve nesne koordinatlarini tahmin eder. Model,
gercek zamanlh video akislarinda diisiik gecikmeli ¢alismay1 hedeflemesiyle birlikte, optimize edilmis E-ELAN
(Extended Efficient Layer Aggregation Network) yapisi sayesinde yliksek dogruluk oranlarina ulagmaktadir. Bu
mimari, calisma kapsaminda 6zel olarak toplanan baret, telefon ve sigara goriintiilerini igeren veri kiimesi {izerinde
egitilerek, santiye ortamindaki giivenlik ekipmanlarinin etkin sekilde denetlenmesini saglamaktadir.

Calismada onerilen sistem i¢in nesne tespiti tek basina yeterli olmayip, sahadaki nesnelerin zamansal siirekliliginin
saglanmasi da gereklidir. Bu amagla, tespit edilen nesnelerin dogru sekilde takip edilmesi ve ayni nesnenin farkli
zaman dilimlerinde tekrar sayillmasinin engellenmesi i¢in DeepSORT (Deep Simple Online and Realtime Tracking)
algoritmasi Onerilen sisteme entegre edilmistir. DeepSORT, nesne takibi igin gelistirilmis etkin ve yaygin kullanilan
bir algoritmadir (Pereira vd., 2022). Nesne tespiti sonuglarini kullanarak, kareler arasinda nesnelerin siirekliligini
korumay1 amaglar. Algoritmanin temelinde Kalman filtresi ile hareket tahmini ve derin 6grenmeye dayali goriiniis
(appearance) oOzellikleri ile nesnelerin yeniden tanimlanmasi (re-identification) bulunmaktadir. Kalman filtresi,
nesnenin bir 6nceki konum ve hiz bilgilerine dayanarak bir sonraki karedeki olasi pozisyonunu tahmin ederken, derin
O0grenme tabanli goriiniis tanimlayicilar nesnenin gorsel 6zelliklerini ¢ikarir. Bu iki bilesen birlestirilerek, hem
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hareket hem de goriiniis bilgisi bazinda nesneler arasi eslestirme (data association) yapilir. Bu yaklagim, hareket
halinde olan nesnelerin dogru sekilde takip edilmesini saglar ve benzer goriiniimlii nesnelerin karigsmasini dnler. Bu
sayede nesneleri kareler arasinda takip edebilme yetenegine sahiptir. BOylece, sahadaki hareketli nesnelerin
kimlikleri korunarak, gercek zamanli izleme ve analiz miimkiin hale gelir. DeepSORT, ger¢ek zamanli ¢aligsma
kapasitesi ve dogrulugu ile oOzellikle kalabalik sahnelerde ve hizli hareket eden nesnelerin takibinde tercih
edilmektedir. Calismamizda, nesnelerin tekrar sayilmasinin 6niine gecmek ve siireklilik esasina dayali birey bazli
analiz yapmak i¢in DeepSORT algoritmasi kullanilmigtir. Kullanilan DeepSORT algoritmasinin akis diyagrami Sekil

4 ile gosterilmektedir.
Bottleneck }_.‘ C2F ’

‘ Conv }—~‘ Conv }—~

(61,320,320) (64,320,320) (128,160,160) (128,80,160)
[6,3x3]
Bottleneck H }—7‘ SPPF }—" Detect ’
(3,640,640) (128,160,160) (256,80,80) (256,80,80) (2,8400,85)
)
(512,40,40) (256,40,40) (512,20,20)
caf
(512,20,20)

Sekil 3. YOLO-v8 Mimarisi Uzerinde Egitilen Modelin Evrigsimsel Sinir Ag1
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Sekil 4. DeepSORT Algoritmasinin Akis1 Diyagrami
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Akig diyagrami, nesne tespitinden baglayarak takip siirecinin tiim bilesenlerini sirali bir bigimde sunmaktadir. Tlk
asamada, bir nesne tespit algoritmasi (YOLO) kullanilarak cerceve icerisindeki nesneler algilanir ve bu nesnelerin
konum bilgileri (bounding box) elde edilir. Daha sonra, her tespit i¢in gorsel 6zellikler ¢gikarilir. Takip siirecinde, bu
gorsel Ozellikler ve konum bilgileri Kalman filtresi tarafindan giincellenerek takip edilen nesnelerin hareketleri
tahmin edilir. Ardindan, mevcut ¢ergevede elde edilen tespitler ile Kalman filtresi tahminleri arasindaki eslestirme
islemi yapilir. Eslestirme islemi tamamlandiktan sonra, dogrulanmis izlerin glincellenmesi saglanir ve yeni tespitler
icin yeni izler baslatilirken, uzun siiredir eslesme yapilmayan izler sonlandirilir. Akis diyagram, DeepSORT'un
izleme siirecinde hem konum tabanli hem de gorsel benzerlige dayali veri iligskilendirmeyi nasil birlestirdigini
gostererek kisa ve uzun vadeli nesne kimligi korunumu saglamaktadir. Bu yapi, 6zellikle yogun ve dinamik
sahnelerde DeepSORT algoritmasinin gliglii ve istikrarli bir takip performans: sergilemesinin temelini
olusturmaktadir.

DEGERLENDIRME
Degerlendirme Ortami

Calismada, YOLO-v8 algoritmasi ile farkli hiper-parametrelere gore egitilen modellerin performans deneyleri igin
Google Colab iizerindeki bir sanal cihazin A100 GPU biriminden faydalanilmigtir. Model egitimlerini takiben,
Onerilen sistemin gercek zamanli yetenegini degerlendirmek i¢in ise 16 GB RAM, 2.60 GHz islemci hizi, NVIDIA
GeForce RTX 2060 (6 GB) GPU ve 64-bit adresleme yetenegi olan Windows 10 igletim sistemine sahip bir bilgisayar
kullanilmistir. Giris video kareleri, algilama ag1 tarafindan islenmeden 6nce sabit bir giris ¢oziiniirliigii olan 640x640
piksel c¢oziiniirliige yeniden boyutlandirilmistir. Video akislari i¢cin goriintiiler saniyede 30 kare c¢ikarim hizinda
yakalanmigtir. Hesaplama performansi degerlendirmesinde, sistemin ucgtan uca gecikme siiresi dikkate alinmigtir.
Ugtan uca gecikme siiresi; gortintiiniin kameradan alinmasi, 6n isleme adimlari, YOLO tabanli nesne algilama modeli
ile ¢ikarim yapilmasi ve DeepSORT algoritmasi ile takip islemlerinin tamamlanmasi i¢in gegen toplam siire olarak
tanimlanmugtir.,

Olusturulan veri seti, modelin tarafsiz ve giivenilir bir sekilde degerlendirilmesini saglamak amaciyla egitim,
dogrulama ve test kiimelerine ayrilmistir. Veri setinin bir bolimii modelin egitimi i¢in kullanilirken, dogrulama
kiimesi hiper-parametre ayarlamalari ve agir1 grenmenin 6nlenmesi amaciyla kullanilmistir. Test kiimesi ise model
performansinin bagimsiz bir veri tizerinde degerlendirilmesi i¢in ayrilmistir. Veri seti, sinif dagilimlarinin alt kiimeler
arasinda dengeli olmasi saglayacak sekilde rastgele boliinmiis olup, verilerin %80°1 egitim, %5’i dogrulama ve
%151 test kiimesini olugturmaktadir. Her bir alt kiimedeki sinif 6rnek sayilari kontrol edilerek, olas1 dengesizliklerin
model performansi lizerindeki etkileri en aza indirilmeye ¢aligilmigtir. Buna gore, alt kiimelere ait 6rnek sayilar1 ve
sinif dagilimlar1 Tablo 1°de sunulmaktadir.

Tablo 1. Veri Seti Alt Kiimeleri ve Simif Dagilimlart

Simf Egitim (%80) Dogrulama (%S5) Test (%15) Toplam
Baret 1600 100 300 2000
Telefon 1600 100 300 2000
Sigara 1600 100 300 2000
Timii 4800 300 900 6000

Egitilen YOLO-v8 modelinin 6grenme siirecine iligkin parametreler Tablo 2 ile 6zetlenmektedir. Buna gore, sadece
baret, sadece telefon ve sadece sigara goriintiilerinden olusan veri setleri ile tiim goriintiileri igeren bir veri seti
tizerinde toplam 4 farkli model egitilmistir. Her bir modelin epoch boyutu 300 olarak ayarlanmistir ancak telefon
goriintiilerinden olugan veri seti {izerinde galigan model 174. epoch sayisinda erken durdurmaya girmistir. Her bir
model egitimi i¢in batch boyutu ve 6grenme orani parametreleri ise sirasiyla 16 ve 0.001 olarak ayarlanmustir.
Modellerin egitim siireleri ise 4.2 saat ile 21.8 saat arasinda degisiklik gostermistir.

Tablo 2. Degerlendirme Ortami

Veri Seti Erken Durdurma Epoch Boyutu Batch Boyutu Ogrenme Orani Egitim Siiresi
Baret Yok 300 7.5 saat
Telefon Var 174 4.2 saat
Sigara Yok 300 8 0.001 7.4 saat
Timi Yok 300 21.8 saat
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Bu ¢alismada, farkli hiper-parametrelere gore egitilen YOLO-v8 modellerinin birbiriyle karsilastirilmasi amaciyla
iic temel kayip fonksiyonu ele alinmaktadir:

e Konumlandirma Kayb1 (Box Loss - BL), modelin tespit ettigi nesnelerin konum (bounding box)
tahminlerinin dogrulugunu 6l¢mektedir. Daha diisiik degerler, modelin nesne sinirlarin1 daha hassas ve
isabetli bigimde tahmin ettigini gosterir. Ote yandan, degerlerin yiiksek frekansl dalgalanmalar gdstermesi
genellikle modelin konum regresyonunda istikrarsizlik yasadigini veya 6grenme oraninin agresif oldugunu
isaret eder.

e Smiflandirma Kayb1 (Class Loss - CL), modelin nesneleri dogru siniflara atama basarimini gosterir. Egitim
stireci boyunca bu degerin monotonik olarak azalmasi, modelin simiflandirma konusunda dogru y6nelim
kazandigimi ve siiflar arasi ayrimi basarili sekilde 6grendigini gosterir. Diigiik ve istikrarli degerler,
siniflandirma agisindan yiiksek dogruluk potansiyeline isaret eder.

e Dagilim Odakli Kayip (Distribution Focal Loss - DFL), nesne kutularina ait regresyon degerlerinin daha
hassas dagilimini 6grenmeyi hedefleyen gelismis bir kayip tiiriidiir. Ozellikle kiiciik nesnelerin tespitinde
konumlama hassasiyetini artirmay1 amaglar. Degerlerin diisiik ve az dalgalanan bir seyir izlemesi, modelin
bu yonde basarili bir genel performansa ulastigini gosterir.

Ayrica, Onerilen yontemin performansi; yaygin olarak kullanilan nesne tespit ve takip metrikleri olan kesinlik
(precision), duyarlilik (recall), ortalama hassasiyet (mAP) ve saniyedeki kare isleme sayis1 (FPS) agisindan kapsamli
bir bicimde degerlendirilmistir. Elde edilen sonuglar, literatiirde yaygin olarak kullanilan ve farkli veri setleri
tizerinde egitilmis derin 6grenme tabanli modeller olan YOLO-v11 ve Faster R-CNN ile karsilagtirmali olarak analiz
edilmistir. Bu karsilagtirmalar sayesinde 6nerilen yaklasimin dogruluk ve hesaplama performansi bakimindan mevcut
yontemlere gore giiclii ve gelistirilmesi gereken yonleri ortaya konulmustur.

Calismada, degerlendirme igin dikkate alinan kayip fonksiyonlari, modelin konumlandirma hassasiyeti ve sinif
ayrimi basarist objektif dlciitleri hakkinda sayisal analizler vermektedir. Bu analizler, egitilen modellerin farkli
O0grenme asamalarinda karsilagtigt zorluklar1 anlamaya ve performansini artirmaya yonelik stratejilerin
gelistirilmesine olanak saglamistir. Buna gore, calismadan elde edilen sonuglarin hem model basarimini
degerlendirmek hem de saha uygulamalarindaki uygunlugunu ortaya koymak agisindan énemli bulgular sundugu
savunulabilir.

Ote yandan, Python dili ile gelistirilerek gergek zamanli nesne tespiti ve takibi yapan uygulamaya iliskin 6rnek bir
calisma ciktis1 Sekil 5 ile verilmektedir. Sekilde ¢alisan kodlar, video kaynaginin baslatilmasi ve ger¢ek zamanl
nesne tespiti i¢cin gerekli olan dongiisel yapilar1 icermektedir. Ana is pargacigi "process frames" fonksiyonu ile
yiriitiillirken, her bir video karesi iizerinde gercek zamanli tespit yaptirmak igin YOLO-v8 ve DeepSORT
algoritmalar1 senkron sekilde kullanilmaktadir. Onerilen sistemde nesne takip algoritmasi olarak kullanilan
DeepSORT’un performansi; IDF1, IDs, MOTA ve MOTP metrikleri kullamilarak degerlendirilmistir. Bu
metriklerden IDF1, nesne kimliklerinin dogru sekilde korunma basarisin1 6lgerken, IDs takip siirecinde meydana
gelen kimlik degisimlerinin sayisini ifade etmektedir. MOTA metrigi yanlis tespitler, kagirilan nesneler ve kimlik
hatalarim birlikte degerlendirerek genel takip dogrulugunu ortaya koymakta; MOTP metrigi ise tahmin edilen nesne
konumlarimin gergek konumlara olan yakinligimi oOlgmektedir. Degerlendirmeler test veri kiimesi iizerinde
gergeklestirilmis olup, nesne eslestirme iglemlerinde standart 6rtiisme (IoU=0.5) esik degeri kullanilmistir.

Bulgular ve Tartisma

Calismadan elde edilen bulgular, farkli veri setleri iizerinde egitilen modelleri ii¢ temel kayip fonksiyonu olan
konumlandirma kaybi, siniflandirma kaybi, ve dagilim odakli kayip degerleri lizerinden ayrintili bigimde
degerlendirilmistir. Modellerden 3 tanesi 300 epoch boyunca egitilirken; telefon veri seti iizerinde egitilen model
erken durdurmaya maruz kalarak 174. epochta durdurulmustur. Erken durdurma (early stopping) algoritmasi,
belirlenen bir sabir (patience) degeri boyunca dogrulama kaybinda veya segilen ana performans metriginde (6rnegin
ortalama hassasiyet - mAP@0.5:0.95) anlamli bir iyilesme gozlemlenmediginde egitimi durdurur. Bu ¢alismada,
174. epoch sonrasinda egitim kaybi diismeye devam etse dahi dogrulama seti {izerindeki performansin plato yaptigi
veya kiigiik dalgalanmalar gosterdigi anlagilmaktadir. Bu durum, modelin artik egitim verisine 6zgii detaylari
Ogrenmeye basladigini ve asir1 uyum (overfitting) riskinin arttigini isaret etmektedir. Erken durdurma algoritmasinin
bu noktada devreye girmesi, modelin en iyi genelleme performansini sergiledigi agirliklarin korunmasini saglamis
ve gereksiz hesaplama maliyetlerinin niine gecmistir. Degerlendirme ortamindan elde edilen kayip davranislar1 ve
genel 6grenme egilimleri lizerinden karsilagtirmali bir analiz Sekil 5, Sekil 6, Sekil 7 ve Tablo 3 ile verilmektedir.
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Sekil 5. Gergek zamanli baret ve sigara tespiti 6rnek goriintiisii

Sekil 6, modelin egitim siireci boyunca konumlandirma kaybi degerlerinin epoch sayisina gore degisimini
gostermektedir. Yatay eksende egitim siireci boyunca gegen epoch sayisi, dikey eksende ise konumlandirma kaybi
degerleri yer almaktadir. Farkli renklerle temsil edilen egriler, tim veri seti ile egitilen, sadece baret verileri ile
egitilen, sadece telefon verileri ile egitilen ve sadece sigara verileri ile egitilen modellerin konumlandirma kayb1
davraniglarini ayr ayr gostermektedir. Grafik, her bir sinifin zamanla nasil optimize edildigini, hangi siniflarda daha
yavasg iyilesme gosterdigini karsilastirmali olarak inceleme olanagi sunmaktadir. Buna gore, telefon verileri ile
egitilen ve agir1 6grenme yatkinligi nedeniyle erken durdurulan model daha en fazla konumlandirma kaybina sahiptir.
Egitimin baslangicinda ag agirliklan rastgele baglatildigindan, model nesnelerin konumlarina iligkin anlamli bir
geometrik temsil heniiz 6grenememistir. Bu durum, tahmin edilen nesne konumlariin yer gercegi (ground truth) ile
ciddi olgiide ortiismemesine neden olur ve buna bagl olarak konumlandirma kayb1 yiiksek degerlerde baslar. Epoch
ilerledik¢e model, nesnelerin 6lcek, oran ve uzamsal dagilimlarini 6grenmeye basladigindan kayip degerleri diizenli
bigimde azalmaktadir. Ote yandan, epoch sayisi arttikca diger modellerin her biri ayr1 ayr1 0,2-0,25 araliginda bir
konumlandirma kaybi degerine yakinsamaktadir.
Konumlandirma Kaybi
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Sekil 6. Egitilen 4 Modelin Epoch Sayis1 300 Degerine Yaklastikca Konumlandirma Kaybi Fonksiyonu
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Sekil 7, farklt modellere iliskin siniflandirma kaybi fonksiyonunun epoch boyutuna goére degisimini gdstermektedir.
Yatay eksende epoch sayisi, dikey eksende ise sinif kaybi degerleri yer almaktadir. Buna gore, telefon veri seti
iizerinde egitilen erken durdurmaya maruz kalan model 0.5 siniflandirma kaybi1 degerine yakinsamaktadir. 300 epoch
boyunca egitime devam eden diger 3 model ise 0.2 degerine yaklagmaktadir. Grafikte 6zellikle tiim veri seti lizerinde
gbozlemlenen ani sigramalar, modelin bazi epoch degerleri i¢in siniflandirma hatalarina sebebiyet verdigini
gostermektedir. Bu durumlar, egitim verisinin cesitliligi veya Ogrenme oram1 gibi hiper-parametrelerle
iligkilendirilebilen anomalileri belirtmektedir.

Swniflandirma Kaybi
251
— Timi
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Sekil 7. Egitilen 4 Modelin Epoch Sayis1 300 Degerine Yaklastik¢a Siniflandirma Kaybi Fonksiyonu

Sekil 8, farkli modellere iliskin dagilim odakli kayip fonksiyonu degisen epoch boyutuna gore gdstermektedir.
Dagilim odakli kayip fonksiyonu, 6zellikle nesne konumunun hassas sekilde tahmin edilip edilmedigini belirten bir
fonksiyondur. Grafigin yatay eksende epoch sayisi, dikey ekseninde ise dagilim odakli kayip degerleri
bulunmaktadir. Farkli veri setleri iizerinde egitilen modeller i¢in ayr1 ayr ¢izilen egriler, dagilim odakli kaybin
zamanla nasil degistigini ortaya koymaktadir. Grafikteki genel egilimler, modellerin konum bilgisi iiretmede zamanla
daha basarili hale geldigini isaret ederken, 6zellikle egitim siirecinin ileri evrelerinde bazi anormal si¢gramalar dikkat
cekmektedir. Bu tiir sapmalar, gegici 6grenme problemlerine isaret edebildigi gibi anlik sigrama oldugu i¢in genel
anlamda modelin herhangi bir performans kaybi yasamasina olanak saglayacagi bir durum séz konusu olmadigi
savunulabilir. Sonug olarak, erken durdurmaya maruz kalan telefon tespit modeli dahil olmak tizere tiim degerler 0.8
degerine yakinsamaktadir.
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Sekil 8. Egitilen 4 Modelin Epoch Sayis1 300 Degerine Yaklastikca Dagilim Odakli Kayip Fonksiyonu
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Degerlendirme sirasinda elde edilen bulgular Tablo 3’te analiz edilerek ozetlenmektedir. Buna gore, tim
gorilintlilerden olusan veri seti lizerinde egitilen model, 6zellikle konumlandirma kayb1 ve dagilim odakli kayip
acisindan en diisiik degerleri elde ederek basarili bir performans gostermistir. Bununla birlikte, bu modelin
konumlandirma kayb1 fonksiyonu egrisinin yliksek baslangichh ve dalgali bir seyir izlemesi, konumlandirma
hatalarinin egitim siiresince daha uzun stirede diizeltilmis olabilecegini gostermektedir. Bu durum, modelin
siniflandirma konusundaki basarisin1 konum tespiti kadar hizli optimize edemedigini, ancak genel basar1 agisindan
giiclii bir model oldugunu ortaya koymaktadir. Sadece baret goriintiilerinden olusan veri seti lizerinde egitilen model,
konumlandirma ve dagilim odakli kayiplarinda orta diizeyde bir performans sergilerken, siniflandirma kaybi
degerinde daha diisiik bir egilim gostermistir. Bu model dengeli bir performans gostermis olsa da, tiim goriintiilerin
bulundugu veri seti lizerinde egitilen genel modele kiyasla daha diisiik bir basar1 diizeyine sahiptir. Sadece telefon
goriintiileri i¢in egitilen model, her ii¢ kayip fonksiyonunda da iyi diizeyde degerler iiretmis ve dengeli bir 6grenme
sergilemistir. Ozellikle erken epoch degerlerinden itibaren istikrarli bir sekilde azalan kayiplar, bu modelin istikrarl:
bir yakinsamaya ulastigini isaret etmektedir. Sadece sigara verileri i¢in egitilen model ise, egitim siiresi boyunca en
kisa silirede kararli ve diisiik kayip degerlerine ulasarak dikkat ¢ekmistir. Bu model, 6zellikle erken donemde
gergeklesen stabilizasyon sayesinde hem konumlandirma hem de siniflandirma ayriminda yiiksek basar1 saglamistir.
Bu durum, sigara nesnesinin goriintiide daha belirgin ve ayirt edici 6zelliklere sahip olmasindan kaynaklanabilecegi
gibi, veri setinin daha homojen bir dagilima sahip olmasi ile de agiklanabilir.

Tablo 3. Elde Edilen Bulgularin Degerlendirmesi

Epoch  Konumlandirma Smiflandirma Dagihim Odakh

Model Boyutu Kayb Kaybi Kayip Genel Degerlendirme

Tiimii 300 Dalg:;ll e;gléﬁsek En Diisiik En Diisiik ]f*:or;1 ﬁ;ligyl;]nrlrll?{(ifr::;r;r;cak konumlandirma kaybi1
Baret 300 Orta Iyi Orta Dengeli ama Model 3’e gore daha soniik
Telefon 174 Tyi Iyi Orta Dengeli, basarili genel performans

Sigara 300 Iyi Iyi Orta En verimli model, kisa siirede stabil 6grenme

Literatiirde yer alan calismalar incelendiginde, is giivenligi uygulamalarina yonelik nesne tespiti ve takip
sistemlerinin ¢ogunlukla veri seti kalitesi, sinif ¢esitliligi ve ger¢ek zamanli uygulanabilirlik kriterleri ¢er¢evesinde
degerlendirildigi goriillmektedir (Fang vd., 2024; Wang ve Liang, 2024; Xiang vd., 2024). Bu ¢alismalarin 6nemli bir
kismi ya sinirh sayida nesne sinifina odaklanmakta ya da gergek zamanl performans ile dogruluk arasinda denge
kurmakta zorlanmaktadir. Bu ¢alismada elde edilen bulgular, farkli goriintii i¢eriklerine sahip veri setleri lizerinde
egitilen modellerin 6grenme dinamiklerinin veri seti boyutu, ¢esitliligi ve nesnelerin gorsel karmasikligina bagl
olarak degistigini acikca ortaya koymaktadir. Bu durum, model basariminin yalnizca hiper-parametre ayarlarina
degil, ayn1 zamanda veri setinin yapisal 6zelliklerine de dogrudan bagli oldugunu gdstermektedir.

Ayrica, bu calismada elde edilen konumlandirma kayb1 (0.2328), siniflandirma kaybi (0.1965) ve dagilim odakli
kayip (0.8456) degerleri, literatiirde benzer problem alanlarinda raporlanan sonuglarla uyumlu ve rekabetgi bir
performansa isaret etmektedir (Cao, 2024; Geetha, 2024; Li vd., 2020; Qian vd., 2020). Bu baglamda, onerilen
calisma; ¢oklu nesne siniflarini kapsayan veri seti yapisi, nesne tespiti ve takibini entegre eden yaklagimi ve gercek
zamanli uygulanabilirligi birlikte ele almasi agisindan literatiirdeki mevcut ¢alismalardan ayrismaktadir. Ozellikle,
hem dogruluk hem de hesaplama performansi arasinda dengeli bir yap1 sunarak, is giivenligi odakli gergek zamanl
uygulamalar i¢in uygulanabilir bir ¢6zlim ortaya koymaktadir.

Tablo 4. Test Kiimesi Uzerinde Performans Sonugclar
Model Goriintii Sayis1 Nesne Sayis1  Kesinlik (Precision) Duyarhlik (Recall) mAP@0.5 mAP@0.5:0.95

Timii 360 697 0.937 0.876 0.917 0.789
Baret 160 189 0.921 0.931 0.964 0.855
Telefon 80 148 0.946 0.764 0.837 0.664
Sigara 120 360 0.944 0.932 0.950 0.848

Tablo 4’te gelistirilen nesne tespit modeli, test kiimesi lizerinde li¢ farkli sinif (baret, telefon ve sigara) i¢in
performans metrikleri ile degerlendirilmistir. Genel performans incelendiginde modelin yiiksek kesinlik (Precision =
0.937) ve yiiksek duyarlilik (Recall = 0.876) sundugu goriilmektedir. Tiim siniflar i¢in elde edilen mAP@0.5 degeri
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0.917, mAP@0.5:0.95 degeri ise 0.789 olarak hesaplanmistir. Bu sonuglar, modelin farkli IoU esiklerinde istikrarl
bir performans sergiledigini gostermektedir. Sinif bazli analizde, baret sinifinin en yiiksek tespit bagsarimina sahip
oldugu goriilmektedir. Bu smif icin mAP@0.5 = 0.964 ve duyarlilik = 0.931 degerleri, modelin giivenlik ekipmani
tespiti acisindan oldukga basarili oldugunu ortaya koymaktadir. Sigara sinifi da benzer sekilde yiiksek kesinlik ve
duyarlilik ile dikkat gekmektedir (mAP@0.5 = 0.950). Buna karsin, telefon sinifinda nispeten daha diistik bir
duyarlilik (0.764) degeri elde edilmistir. Bu durum, telefon nesnelerinin boyut, pozisyon ve gorsel ¢esitlilik agisindan
daha zorlayic1 olmasindan kaynaklanabilir.

Sistem performansini degerlendirmek amaciyla hesaplanan ugtan uca gecikme siiresi ve bu siireyi olusturan bilesenler
Tablo 5 ile gosterilmektedir.

Tablo 5. Sunulan modelin FPS ¢iktilari
On isleme Cikarim (Inference) Son isleme (Postprocess) Toplam
0.6 ms 72.1 ms 1.4 ms 74.1 ms

FPS i¢in kullanilan hesaplamalar asagida belirtilmektedir:

e Cikarim (Inference) FPS:

FPS = 1000 13.9 FPS
T 721

e Toplam islem FPS (uctan uca):

FPS = 1000 13.5 FPS
T 741 0

Tablo 5’e gore hesaplama performansi degerlendirildiginde, modelin tek bir goriintii igin ortalama 72.1 ms ¢ikarim
stiresi ile ¢aligtigi goriilmektedir. Bu deger, yalnizca ¢ikarim siiresi dikkate alindiginda yaklasik 13.9 FPS, tiim islem
hatt1 (6n igleme + ¢ikarim + son isleme) dikkate alindiginda ise yaklasik 13.5 FPS ger¢ek zamanli performansa
karsilik gelmektedir. Deneylerde kullanilan kamera 30 FPS hizinda goriintii saglamaktadir. Ancak 6nerilen sistemin
tiim islem hatt1 (6n isleme, ¢ikarim ve son igleme dahil) dikkate alindiginda ortalama islem hiz1 yaklasik 13.5 FPS
olarak ol¢iilmiistiir. Bu nedenle sistem, gelen goriintii akisindaki karelerin bir kismini isleyerek calismaktadir. Elde
edilen bu performans degerleri, 6zellikle sabit kamera kullanilan endiistriyel izleme ve is giivenligi senaryolarinda
gercek zamanliya yakin bir uygulama i¢in yeterli goriilmektedir.

Tablo 6. YOLO-v8 Tabanli Egitilen Model ile YOLO-v11 ve Faster R-CNN Performans Karsilastirmasi

Model mAP@0.5 mAP@0.5:0.95  Kesinlik Duyarhhk FPS
Best.pt (YOLO-v8) 0.91 0.78 0.93 0.87 13.8
YOLO-v11 0.93 0.79 0.94 0.88 11
Faster R-CNN 0.89 0.71 0.91 0.84 9

Tablo 6°da, onerilen ¢alismada egitilen YOLO-v8 tabanli best.pt modeli, giincel YOLO-v11 ve iki asamali bir
dedektor olan Faster R-CNN ile karsilastirilmistir. Karsilastirma; ortalama hassasiyet, kesinlik, duyarlilik ve ¢ikarim
hiz1 metrikleri iizerinden gerceklestirilmistir. Onerilen best.pt modeli, mAP@0.5 = 0.91 ve mAP@0.5:0.95 = 0.78
degerleriyle yiiksek bir tespit dogrulugu sergilemistir. Her ne kadar YOLO-v11 modeli, mAP@0.5 (0.93) ve
mAP@0.5:0.95 (0.79) agisindan simirh bir istiinliik saglasa da, bu farkin marjinal oldugu ve pratik uygulamalar
acisindan belirleyici olmadig1 goriilmektedir. Kesinlik ve duyarlilik metrikleri incelendiginde, best.pt modeli
sirasiyla 0.93 kesinlik ve 0.87 duyarlilik degerlerine ulasarak, yanlis pozitif ve yanlis negatif oranlar1 agisindan
dengeli bir performans ortaya koymustur. YOLO-v11 modeli bu metriklerde kismen daha yiliksek sonuglar tiretmis
olsa da, farklarin oldukga smirli oldugu dikkat gekmektedir. Ote yandan, ¢ikarim hizi agisindan dnerilen best.pt
modeli 13.8 FPS ile tiim modeller arasinda en yiiksek gercek zamanli performansi saglamistir. YOLO-v11 modeli
11 FPS, Faster R-CNN modeli ise yalnizca 9 FPS degerine ulasabilmistir. Bu sonuglar, iki asamali mimariye sahip
Faster R-CNN’in yiiksek hesaplama maliyeti nedeniyle ger¢ek zamanli uygulamalarda dezavantajli oldugunu agikca
gostermektedir. Genel olarak degerlendirildiginde, onerilen YOLO-v8 tabanli best.pt modeli, YOLO-v11’e kiyasla
benzer kesinlik seviyelerini daha yiiksek ¢ikarim hiziyla sunmakta; Faster R-CNN’e kiyasla ise hem kesinlik hem de
hesaplama verimliligi agisindan belirgin bir iistiinlik sergilemektedir. Bu baglamda, gelistirilen modelin 6zellikle
gercek zamanli nesne tespiti gerektiren saha uygulamalar i¢in giiglii ve dengeli bir ¢6ziim sundugu sdylenebilir.
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Tablo 7. Onerilen Sistemde Nesne Takibi i¢in Kullanilan DeepSORT Bileseninin Performans Analizi

Metrik Deger
IDF1 57
IDs 89
MOTA 43
MOTP 72

Son olarak, test veri kiimesi iizerinde, nesne takibi i¢in kullanilan DeepSORT bilesenine iliskin nicel performans
incelemesi gergeklestirilmistir. Literatiirde yaygin olarak kullanilan nesne takip metriklerine gore elde edilen bulgular
Tablo 7°de sunulmaktadir. Tablodaki degerler ve literatiirde yer alan kiyaslama (benchmarking) caligmalar
(Alkandary vd., 2025; Brad vd., 2025; Ciaparrone vd., 2020) birlikte degerlendirildiginde, 6nerilen sistemin IDF1 ve
IDs metrikleri agisindan nesne kimliklerini tutarli bir sekilde koruyabildigi ve kabul edilebilir diizeyde kimlik
degisimi gergeklestirdigi goriilmektedir. Ayrica, elde edilen MOTA ve MOTP degerleri, sistemin hem genel takip
dogrulugu hem de konum hassasiyeti agisindan tatmin edici bir performans sergiledigini ortaya koymaktadir. Buna
gore, DeepSORT algoritmasina iliskin nicel performans bulgular1 géz 6niine alindiginda, onerilen sistemin nesne
takibi agisindan uygulanabilir ve dengeli bir performans sundugu savunulabilir.

SONUC

Endiistri 4.0 kapsaminda is saglig1 ve giivenligi uygulamalarinda goriintii tabanli yapay zeka sistemlerinin kullanimi1
giderek onem kazanmaktadir. Bu ¢alismada, baret, cep telefonu ve sigara gibi is giivenligi agisindan kritik nesnelerin
tespiti ve takibini gerceklestiren derin dgrenme tabanli bir sistem Onerilmistir. Onerilen yaklasimda, veri seti veri
artirma teknikleriyle dengelenmis, ardindan YOLO-v8 mimarisi kullanilarak farkli hiper-parametre ayarlariyla
modeller egitilmistir. Ayrica, DeepSORT algoritmasi entegre edilerek nesnelerin zamansal siirekliligi korunmus ve
ayni bireyin birden fazla kez sayilmasi problemi azaltilmistir. Deneysel sonuglar, 6nerilen YOLO-v8 tabanl egitilen
modelin %91 mAP@0.5 ve %78 mAP@0.5:0.95 degerlerine ulastigini1 géstermektedir. Modelin Precision ve Recall
degerleri sirastyla %93 ve %87 olarak oOl¢iilmiis olup, bu sonuglar sistemin hem yanlis pozitifleri siirlt tuttugunu
hem de nesneleri yiiksek oranda yakalayabildigini ortaya koymaktadir. Ger¢cek zamanli performans agisindan sistem,
ortalama 13.8 FPS hizinda c¢alisarak sabit kamera kullanilan endiistriyel ortamlarda kesintisiz izleme i¢in yeterli bir
hesaplama hizina ulagsmistir. Model karsilastirmalari incelendiginde, YOLO-v11 mimarisinin dogruluk metriklerinde
sinirli bir iyilesme sagladig1 ancak ¢ikarim siiresindeki artis nedeniyle gercek zamanli uygulamalar agisindan avantaj
sunmadig goriilmiistiir. Faster R-CNN modeli ise yliksek dogruluk potansiyeline ragmen hesaplama maliyeti ve
disiik c¢ikarim hizi nedeniyle endiistriyel saha kosullarinda pratik bir ¢6ziim olmaktan uzak kalmistir. Bu
karsilagtirmalar sonucunda, dogruluk ve hiz dengesi agisindan YOLO-v8 tabanl egitilen model mimarisinin is saglig1
ve giivenligi uygulamalari i¢in daha uygun bir ¢éziim sundugu degerlendirilmistir. DeepSORT algoritmasinin
entegrasyonu ile nesnelerin ardigik kareler boyunca tutarli sekilde izlenmesi saglanmis, kisa siireli kayiplar ve
ortiismeler durumunda takip siirekliligi korunmustur. Bu sayede, sahada karsilasilan kalabalik ve dinamik ortamlarda
nesne sayiminin daha kararli hale geldigi gozlemlenmistir. Takip mekanizmasinin, 6zellikle is¢i hareketliliginin
yiiksek oldugu senaryolarda sistemin giivenilirligini artirdig1 degerlendirilmistir.

Sonu¢ olarak, oOnerilen sistem; dogruluk, hiz ve takip kararlilifi agisindan elde edilen deneysel bulgular
dogrultusunda endiistriyel is sagligi ve giivenligi denetimlerinde dogrudan kullanilabilir bir ¢6ziim sunmaktadir.
Calisma, yapay zeka destekli otomatik denetim sistemlerinin sahadaki risklerin erken tespiti ve 6nlenmesine katk1
saglayabilecegini gostermekte ve literatiirdeki mevcut caligmalara uygulama odakli bir yaklagim sunmaktadir.
Gelecek caligmalarda, ¢oklu sensdr verilerinin entegrasyonu, farkli nesne takip algoritmalarimin performans
incelemesi, davranis analizi temelli risk degerlendirme yaklasimlari ile sistemin kapsaminin genisletilmesi; ayrica
bulut tabanli izleme, alarm mekanizmalar1 ve mobil platform entegrasyonlarinin gergeklestirilmesi planlanmaktadir.
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