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Oz

insaat sektoril, is kazalarinin en fazla yasandigi alanlardan biridir.
Bu nedenle, isgilerin saghgini korumak ve kazalar 6nlemek
amaciyla alinacak glivenlik onlemleri, o0zellikle glvenlik
kasklarinin kullanimi, biiylik 6nem tasimaktadir. Derin 6grenme
yontemleri kasklari tespit edebilse de dusik i1sik kosullari, yanhs
kullanim ve glvenlik kasklarinin tasarimlarindaki farkhliklar gibi
zorluklar performansi etkileyebilmektedir. Bu zorluklarin
Ustesinden gelebilmek i¢in YOLO (You Only Look Once) gibi hizla
gelisen derin 6grenme tabanli nesne tespit algoritmalarinin
performanslarini karsilastirmak gereklidir. Bu ¢alisma, YOLO
algoritmasinin  gesitli  stirimlerinin  blytik veri kimeleri
tizerindeki performans analizini sunmaktadir. insaat sahalarinda
glvenlik kasklarinin  kullanimini izlemek ve is kazalarini
onlemeye yardimci olmak amaciyla derin 6grenme tabanli bir
nesne tespit sistemi gelistirilmistir. Bu amagla, Hard Hat
Workers ve BAC_HIEN_CONSTRUCTION_SAFETY_2024 veri
setlerinde YOLOvV5s, YOLOv8s, YOLOv11s ve YOLOv12s siirimleri
degerlendirilmistir. Deneysel sonuglar, her bir modeli ortalama
dogruluk, kesinlik, duyarhlik ve F1 skoru agisindan, ayrica isleme
siiresi ve gercek zamanh tespit yetenegi bakimindan
incelemistir. Bulgular, glvenlik ihlallerinin tespiti icin en uygun
YOLO sirimiiniin belirlenmesine dair degerli bilgiler sunmakta
ve is glivenligi sistemlerinde daha etkili yapay zeka tabanli nesne
tespit ¢oztimlerinin gelistiriimesine katki saglamaktadir.

Anahtar Kelimeler: Derin 6§renme; YOLO; Nesne tespiti; is sagligi ve
givenligi

Abstract

The construction industry consistently reports a high incidence
of work-related injuries. Consequently, effective safety
interventions—particularly the enforcement of protective
helmet use—are essential for mitigating risk. Although
contemporary deep learning methods can automatically detect
helmet compliance, their performance may deteriorate under
adverse conditions (e.g., low illumination), noncompliant wear
(e.g., loosely fastened or tilted helmets), and variability in
helmet appearance. To address these challenges, this study
systematically benchmarks YOLO (You Only Look Once) object
detection models. We develop a deep learning—based
monitoring system for construction sites and evaluate four
YOLO variants—YOLOv5s, YOLOvS8s, YOLOv11s, and YOLOv12s—
on the Hard Hat Workers and
BAC_HIEN_CONSTRUCTION_SAFETY_2024 datasets. Models are
compared using mean average precision (mAP), precision,
recall, and F1-score, together with inference time and real-time
detection capability. The results provide empirical guidance on
the trade-off between accuracy and speed across YOLO
versions, highlighting the models best suited for reliable helmet
detection under realistic site conditions. These findings inform
the selection and deployment of robust, Al-driven compliance
monitoring solutions and contribute to the design of safer, more
effective occupational safety systems.

Keywords: Deep learning; YOLO; Object detection; Occupational health
and safety

1. Giris

Yapay zeka teknolojilerinin son yillarda gosterdigi bas
dondurtcl gelisim, cesitli alanlarda insan yeteneklerini
tamamlayan ya da asan sistemlerin ortaya ¢ikmasina
neden olmustur. Bu gelisimin temel yapi taslarindan biri
olan makine 0Ogrenmesi, bilgisayarlarin acik sekilde

programlanmaksizin veriler tGzerinden 6grenmesine

imkan tanimaktadir (Manorat vd. 2025). Ozellikle derin
o6grenme yontemleri, verilerdeki karmasik ve dogrusal
olmayan desenleri 6grenme yetenekleri sayesinde, gorsel
iceriklerdeki nesneleri yiksek dogrulukla tespit edebilir ve

konumlarini hassas bicimde belirleyebilir (Dogra vd.
2024). Derin 6grenmenin gelismesiyle birlikte bilgisayarla
gorl alaninda da blyiik ilerlemeler yasanmis; bu alan,
analiz  edilerek  otomatik

gorintdlerin bicimde

yorumlanmasini saglamaktadir (Huang vd. 2023).

Bilgisayarla gorlii sistemleri glinimizde endistriden

saghga, glvenlikten otonom aracglara kadar bircok

uygulama alaninda kullanilmaktadir. Bu sistemlerin en
alt alanlarindan biri olan

onemli nesne tanima,

gorintilerde yer alan nesnelerin konumlarinin ve

tlrlerinin tespit edilmesini saglar. Ozellikle hizli ve dogru
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sonuglar Ureten algoritmalar sayesinde, gercek zamanl
uygulamalar miimkin hale gelmistir (Gheorghe vd. 2024,
Mostafa vd. 2024). Bu amagla gelistirilen en basarili
algoritmalardan biri olan YOLO (You Only Look Once), tek
asamali ve tim goriintlyi tek bir ileri besleme islemiyle
degerlendiren yapisiyla dikkat gekmis; hem islem hizi hem
de dogruluk agisindan 6ne gikmistir. Redmon vd. (2016)
tarafindan sunulan YOLO algoritmasi, o glinden bu yana
cesitli surlimlerle gelistirilmis ve nesne tespiti konusunda
endistri standardi haline gelmistir. YOLO algoritmasi,
tarim alaninda Badgujar vd. (2024), enerji alaninda
Vourkos vd. (2025), saglk alaninda Baldini vd. (2025) gibi
¢ahismalarla gosterildigi lzere birgok uygulama alaninda
kullanilmaktadir.

Bu gelismelerin is saghg ve guvenligi alanindaki
dikkat cekicidir. Ozellikle

sektorinde, galisanlarin glvenligini saglamak amaciyla

uygulamalari da insaat
KKD (kisisel koruyucu donanimlarin) kullanimi buytk
Onem tasimaktadir. Diinya genelinde insaat sektoriinde
meydana gelen kazalarin 6nemli bir kismi, glvenlik
ekipmanlarinin veya hatall
kaynaklanmaktadir (Vukicevic vd. 2022). Bu baglamda,
ozellikle kaski kullanip
kullanmadiginin otomatik olarak tespiti, is kazalarinin

yetersiz kullanimindan

¢ahisanlarin glvenlik
dnlenmesinde kritik rol oynamaktadir. insan gézlemine
dayali denetim sireglerinin hem zaman alicc hem de
hataya acik olmasi, bu alanda otomatik denetim
sistemlerinin gelistirilmesini gerekli kilmaktadir (Jalonen

vd. 2023).

Bu galismanin temel amaci, iscilerin glivenlik kaski takip
takmadigini gercek zamanh olarak tespit edebilen bir
sistem kurmak ve bunun igin YOLO mimarisinin farkl
YOLOv5s, YOLOv8s, YOLOvlls ve
modellerini  kullanarak bu

strtimlerinden
YOLOv12s
basarimini karsilastirmaktir. Bu sayede hem akademik

modellerin

hem de endustriyel uygulamalar icin en uygun modelin
belirlenmesi ve is saghgi alaninda yapay zeka tabanl karar
destek sistemlerinin yayginlastirilmasi hedeflenmektedir.

2. Literatiir Ozeti

Guvenlik kaski tespiti tGzerine yapilan calismalarin ¢cogu,
YOLO mimarisi gibi gercek zamanli nesne algilama
algoritmalarinin giiciinii kullanmaktadir. Ozellikle insaat,
otomotiv ve is glvenligi gibi kritik alanlarda, kisisel
koruyucu donanimlarin kullanimini tespit etmek amaciyla
bu teknolojilerin kullanimina yoénelik bircok c¢alisma
yapilmistir. Gheorghe vd. (2024), YOLO algoritmasinin
otomotiv sektoriindeki

nesne tespiti uygulamalarini

incelemis ve gercek zamanli performansin 6nemini
vurgulamistir. Bu ¢alisma, YOLO'nun farkh senaryolardaki

basarimini ortaya koymasi agisindan temel bir referans

niteligi tasimaktadir. Bununla birlikte, Zhou vd. (2021)
tarafindan gelistirilen AT-YOLO mimarisi ile givenlik
kasklarinin cesitli sahnelerde yiiksek dogrulukla tespit
edilebildigi gosterilmis, bu da algoritmanin esnekligini
ortaya koymustur.

Literatlirde 6zellikle insaat sektoriine odaklanan birgok
¢alismada, guvenlik kaski kullaniminin otomatik olarak
tespitine yonelik gesitli yontemler gelistirilmistir. Zhang
vd. (2025), bas bolgesi eslestirmesi ve durum izleme
teknikleri ile kask kullanimini tespit etmeye yonelik bir
sistem Onermistir. Bu calismada davranissal izleme ile
nesne tespiti bir arada degerlendirilmis ve gergek zamanl
performans testleri yapilmistir. Lee vd. (2023), CNN
tabanl iki agamali kask tespit yontemlerini karsilastirarak,
farklh mimarilerin dogruluk oranlarini degerlendirmistir.
YOLO mimarisinin farkh versiyonlarinin ylizey algilama
performanslarina yonelik bir diger ¢calismada ise, dogruluk
ve islem siresi gibi metrikler karsilastiriimistir (Raj &
Prabadevi, 2025).

Kask tespitine yonelik algoritmalar yalnizca insaat
sahalariyla simirli kalmayip, trafik glivenligi gibi farkl
alanlarda da kullanilmaktadir. Said vd. (2024), trafik
yonetim sistemlerinde Al tabanl kask ihlali tespit
sistemlerini gelistirmis ve bu yontem gercek zamanli
sistemlerde basarili sonuglar vermistir. Benzer sekilde,
Kwak ve Kim (2023), hem glvenlik kaski hem de maske
kullanimini tespit edebilen sistemler gelistirerek kimlik
tanima oOzelliklerini de entegre etmislerdir. Bu, c¢ok
bilesenli kisisel koruyucu donanim denetiminde onemli
bir adimdir. Jamtsho vd. (2021), plaka tespiti ile entegre
bir kask algilama sistemini onererek, kask takmayan
motosiklet striicilerini belirlemeyi amaglamistir.

Gelistirilen sistemlerin bir diger boyutu ise hava

goriantdleri  Gzerinden kask ve diger guvenlik
ekipmanlarinin tespit edilmesidir. Liu vd. (2024), drone
gorintdleri tGzerinden yliksekte calisan iscilerin emniyet
kemeri kullanip kullanmadigini YOLO algoritmasi ile analiz
etmis ve bu alanda yeni bir uygulama alani agmistir. Lin
vd. (2023), YOLOv5s modeli ile motor siricilerinin kask
kullanimini belirlemeye yonelik bir sistem Onermistir.
Chen vd. (2022) ise havadan alinan goriintiilerde givenlik
kaski tespiti icin iyilestirilmis YOLOv4 tabanli bir sistem
gelistirmistir. Ciftci vd. (2024), YOLOv5n ve YOLOv8n
modellerini kullanarak 2 farkli veri seti tzerinde insaat
sahalarinda givenlik ekipmani tespiti gerceklestirmis ve

bu iki modelin performansini karsilastirmistir.

Ayrica, cahlsanlarin kimliklerini belirleyen ve kisisel

koruyucu ekipman kullanimini gercek zamanl olarak

tespit eden entegre sistemlerin de gelistirildigi

gorilmektedir. Ornegin, Son ve Kim (2023), insaat
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makineleriyle ¢alisan personelin givenligini artirmak
amaciyla kisi takibi ve kask denetimini birlestiren
sistemler tasarlamistir. Benzer sekilde, Nazli vd. (2024),
YOLOvV5 modeli kullanarak kisisel koruyucu donanim
kullanimini  degerlendiren gercek zamanli  sistem
onermistir. Han vd. (2021), Single Shot Multibox Detector
tabanh yeni bir nesne algilama algoritmasi sunarak, ¢ok
Olgekli algilama yapisinin karmasik ortamlarda bile etkili
(2024) ise YOLOv4

mimarisini gelistirerek YOLO-PL modelini 6nermis ve bu

oldugunu gostermistir. Li vd.

modelin kask tespiti performansini artirdigini belirtmistir.

Yukarida oOzetlenen literatiir, glvenlik kaski tespiti
alaninda YOLO mimarisinin gugli bir temel sundugunu
ortaya  koymaktadir. Mevcut ¢alismalar,  farkl

senaryolarda (trafik, ingsaat, havadan ¢ekilmis gorintiiler)
ve farkli donanim konfiglirasyonlarinda gesitli YOLO
modellerinin basarilarini gozler 6niine sermistir. Ancak bu
¢ahsmalarin ¢ogu tek bir model lizerinde yogunlasmakta
ya da farkli YOLO versiyonlarin karsilastirmasina yeterince
yer vermemektedir. Bu noktada, bizim ¢alismamiz YOLO
mimarisinin dort farkli versiyonu olan YOLOv5s, YOLOVSs,
YOLOv11sve YOLOv12s modellerini hem dogruluk hem de
islem sdresi bakimindan karsilastirarak, glivenlik kaski
tespiti belirlemeyi
amaclamaktadir. Bu yoniyle ¢alismamiz, literatlrdeki

acisindan en uygun modeli
mevcut teknik yaklasimlari genisletmekte ve uygulamaya

donik katkilar sunmaktadir.
3. Materyal ve Metot
3.1 Veri Seti

Model egitiminde kullanilan veri setleri, makine 6grenme
projelerinde siklikla kullanilan platformlardan birisi olan
Roboflow (izerinden elde edilmistir. Hard Hat Workers
veri seti is yeri ortamlarinda kask takmasi gereken
calisanlarin nesne algilama veri setidir (Northeastern
University - China, 2022). Acgiklamalar ayrica, bir bireyin
kask takmadan mevcut olabilecegi durumlar icin sadece

Backbone
Qirig Reami

"helmet" ve "head" siniflariniigerir. Veri 6n isleme ve veri
artirma islemleri uygulanmis olan bu veri setinde egitim
seti icin 14748, Dogrulama seti icin 1413 ve test seti igin
de 706 gorunti olmak Uzere veri seti toplamda 16867
goriintliden olusmaktadir. Diger bir veri seti olan
BAC_HIEN_CONSTRUCTION_SAFETY_2024 ise “helmet”,
“no helmet” ve “person” olmak tizere 3 farkh sinif igerir.
Egitim seti icin 15566, dogrulama ve test veri setinde
1945' er adet gorinti kullaniimistir. Toplamda 19456
gorintiden olusan bu veri setinde veri 6n isleme ya da
veri artirma islemi uygulanmamistir (Constructionsatefy,
2024).

3.2 Kask Tespitinde Kullanilan Yéontemler

Bu calismada, gorintl tabanh nesne tespiti gorevini
gerceklestirmek amaciyla evrisimli sinir aglar temelli bir
yaklasim olan YOLO algoritmasi tercih edilmistir. CNN
mimarileri, goriintl verilerinden disiik ve ylksek seviyeli
cikarma ve bu Oznitelikleri
boyunca 6grenebilme yetenekleri sayesinde bilgisayarla

oznitelikleri katmanlar
gorl alaninda genis bir uygulama yelpazesinde yaygin
sekilde kullaniimaktadir. YOLO algoritmasi, CNN tabanli
mimari yapisi aracilhgiyla giris gorintisini tek bir ileri
besleme islemiyle analiz ederek eszamanli olarak hem
siniflandirma hem de nesne konumlandirma tahminlerini
gerceklestirebilmektedir. Bu bitlnlesik yapi, modelin
hem hizli calismasini hem de ger¢cek zamanli uygulamalara
uygunlugunu mimkin kilmaktadir.

Calisma kapsaminda, YOLO algoritmasinin farkh stirimleri
olan YOLOv5s, YOLOv8s, YOLOvlls ve YOLOv12s
modelleri lzerinde karsilastirmal analizler
gerceklestirilmistir. Her bir model, mimari bilesenler
bakimindan farkh tasarim yaklasimlarina sahiptir. YOLO
mimarisi sekil 1’de belirtildigi Gizere genel olarak li¢ temel
bilesenden olusmaktadir: Backbone (Oznitelik Cikarici),

Neck (Ara Katman) ve Head (Tahmin Katmani).

Crallib g iHarmE

okt goEanGriuN Wegnal
arsngl topiams

Sekil 1 YOLO ana bilesenleri
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3.2.1  Backbone (Oznitelik Cikarici)

Backbone katmani, giris gériintiisiinden disik ve yiiksek
seviyeli 6znitelikleri gtkarmak amaciyla yapilandirilmigtir:

YOLOv5s slriminde, backbone olarak CSPDarknet
mimarisi kullanilmaktadir. Bu yapi, CSP (Cross Stage
Partial) bloklari sayesinde bilgi akisini dengelemekte,
modelin azaltirken  dogruluk

parametre  sayisini

performansini artirmayl amaclamaktadir.

YOLOvSs stirimiinde, backbone olarak daha optimize ve
modiiler bir yapi olan C2f (Concatenate-to-Fuse) tabanli
mimari tercih edilmektedir. Bu yapi, 6nceki siirimlere
kiyasla daha az parametre ile daha yiiksek dogruluk
saglamaktadir.

YOLOv11s ve YOLOv12s slirimleri, henliz literatiirde tam

standartlasmamis deneysel veya 0Ozel gelistirilmis
modeller olup, backbone katmanlarinda siklikla
Transformer tabanli mimariler veya hibrid CNN-

Transformer bloklar kullanilmaktadir. Ozellikle YOLOv12s
modelinde, CNN vyapilari ile dikkat mekanizmalarinin
(attention mechanisms) entegrasyonunu igeren gelismis
backbone mimarileri uygulanmaktadir.

3.2.2 Neck (Ara Katman)

Neck katmani, farkli ¢ozlnirlik seviyelerinde ¢ikarilan
Oznitelikleri birlestirerek hem kiicik hem de buyik
daha  etkin algilanmasini

nesnelerin bicimde

saglamaktadir:

YOLOv5s modelinde, neck bileseni olarak PANet (Path
Aggregation Network) yapisi kullanilmaktadir. Bu yap, alt
ve Ust katmanlardan gelen bilgileri birlestirerek dengeli
bir 6zellik dagilimi elde edilmesine olanak tanimaktadir.

YOLOv8s modelinde, PANet yerine daha verimli ve

optimize edilmis olan BiFPN (Bidirectional Feature
Pyramid Network) benzeri bir yapi kullanilmaktadir. Bu
yapi, cift yonla bilgi akisini optimize ederek farkli
daha etkin sekilde

seviyelerdeki  Ozniteliklerin

harmanlanmasini saglamaktadir.

YOLOv11s ve YOLOv12s strimlerinde, neck katmaninda
attention mekanizmalari ve Transformer Fusion Block gibi
ileri diizey birlesim stratejileri uygulanmaktadir. Bu
sayede farkh seviyelerde cikarilan 06znitelikler daha

anlamli ve detayli sekilde entegre edilmektedir.
3.2.3 Head (Tahmin Katmani)

Head katmani, Oznitelik haritalari Gzerinden sinif ve

konum tahminlerini (bounding box koordinatlari)
gerceklestiren son asamayi olusturmaktadir:
YOLOv5s ve YOLOv8s modellerinde, sirasiyla anchor

tabanli (YOLOv5s) ve anchor-free (YOLOv8s) tahmin

mekanizmalari  kullanilmaktadir.  Anchor-free

yapi,
hiperparametre gereksinimini azaltarak daha esnek ve

hizli 6grenme saglamaktadir.

YOLOv11s ve YOLOv12s siirtimleri agirlikh olarak anchor-
free head yapilarini benimsemekte olup, bunun yaninda
Dense Prediction Head ve Dynamic Head gibi gelismis
da kullanilmaktadir. Bu gelismis
yapilarin amaci, 6zellikle karmasik sahnelerdeki kuglk

tahmin katmanlari

veya Ortiigsen nesnelerin daha hassas ve guvenilir sekilde
tespit edilebilmesidir.

Kullanilan yéntemin ana bilesenlerine ait diyagram sekil 1
de verilmistir.

3.3 Egitim Siireci

Model egitimleri Jupyter Notebook hizmeti saglayan
Google Colab da T4 GPU kullanilarak gergeklestirilmistir.
Egitimler 6nceden egitilmis agirhklar (transfer learning)
kullanilarak gergeklestirilmistir. Tum YOLO versiyonlari
icin egitimlerde kullanilan parametreler cizelge 1’ de
verilmistir.

Cizelge 1 Model Egitiminde Kullanilan Parametreler

Parametre Agiklama Deger
size (pixels) Girig goruntl boyutu 640
batch_size Her |ter? syoqgla 16
kullanilan gorinti sayisi
epoch Egitim tekrar sayisi (tum 20

veri seti Uizerinden)
Ir0 Bagslangi¢ 68renme orani 0.01
Son 6grenme orani

Irf carpani (final LR factor) 0.01
momentum Momentum degeri 0.937
weight_decay Agirlik gUrUme katsayisi 0.0005
(regularizasyon)
warmup._epochs Isinma (warmup) epoch 30
sayisl
Isinma slresince
warmup_momentum baslangic momentum 0.8
degeri
Isinma siiresince bias
warmup_bias_|Ir katmanlari i¢in 6grenme 0.1
orani

3.4 Degerlendirme Olgiitleri

Model performansini degerlendirmek amaciyla; ortalama
dogruluk (mean Average Precision), kesinlik (precision),
duyarlilik (recall), F1-skoru (F1-score) ve FPS (Frame Per

yaygin
Kesinlik,

Second) gibi basarim olgitlerinden

faydalanilimistir. modelin  pozitif olarak
siniflandirdigi 6rnekler igerisindeki dogru siniflandirilmis
orneklerin oranini ifade eder ve dogru pozitif (TP)
sayisinin toplam pozitif tahmin sayisina (TP + FP)
bolinmesiyle hesaplanir. Yiksek kesinlik degeri, modelin
biyldk bir

gercekten dogru oldugunu géstermektedir.

tahmin ettigi nesnelerin ¢ogunlugunun

618



insaat Sahalarinda Giivenlik Kaski Algilama icin YOLO Algoritmalarinin Performans Analizi, SAGLIYAN ve OZCAN..

TP
TP+FP

Precision =

(1)

Duyarlilik ise modelin, tim gergek nesneler igerisinden
kag tanesini dogru sekilde tespit ettigini gbsterir ve dogru
pozitif (TP) sayisinin, gercek pozitiflerin toplamina (TP +
FN) oranlanmasiyla elde edilir. Bu metrik, modelin kag
nesneyi tespit edebildigini 6lgmektedir.
TP
TP+FN

Recall = (2)

mAP (mean Average Precision), her bir sinifa ait kesinlik-
duyarliik egrisi altinda kalan alanin (AP) ortalamasi
alinarak hesaplanir ve modelin genel tespit performansini
Ozetleyen 6nemli bir gostergedir. loU (Intersection over
Union), nesne tespiti ve gorintl segmentasyonu gibi
bilgisayarli goéri uygulamalarinda kullanilan bir basarim
Olgutidur. Bir modelin tahmin ettigi kutunun gergek kutu
ile ne kadar értistiigiini 6lger. Ozellikle mAP@0.5 (loU
esigi 0.5) ve mAP@0.5:0.95 (loU esik aralig1 0.5’ten 0.95’e
kadar 0.05 artislarla) degerleri, nesne tespit modellerinin
dogrulugunu farkli hassasiyet
degerlendirmek icin kullaniimaktadir.

seviyelerinde

N =

mAP@50 =~ Y. APi(eU=05) (3)
9

mAP@50:95 =— k=0% N, ApUou=05+005K) (g)

F1-skor, kesinlik ve duyarlilk degerlerinin harmonik
ortalamasi alinarak elde edilir ve bu iki 6l¢iit arasinda
denge saglayan bir metrik olarak kullanilir. Ozellikle veri
dengesizligi durumlarinda modelin basarimini objektif
bicimde yansitmasi acgisindan 6nem tasimaktadir. Bu
birlikte farkl
yonlerden degerlendirilmesine olanak saglamis ve YOLO

metriklerin kullanilmasi, modellerin
serisi modellerin dogruluk, hassasiyet ve genelleme
yeteneklerinin kapsamli bir bicimde analiz edilmesine

zemin hazirlamistir.

Precision x Recall

F1=12x (5)

Precision+Recall

Son olarak FPS, bir modelin veya sistemin saniyede kag
gorintl isleyebildigini gosteren performans olgtudar.
Nesne tespiti gibi bilgisayarla gérme goérevlerinde, FPS
degeri modelin gergek zamanh ¢alismaya uygun olup
olmadigini  belirlemede  kullanilan  bir
Modellerin FPS (inference) degerlerini hesaplamak igin

metriktir.

kullanilan formiil denklem 6’ da belirtilmistir. FPS (total)
hesaplamada kullanilan formil ise denklem 7' de
verilmistir.

FPS — 1000

time inference

(6)

1000
preprocess + inference+postprocess

FPS = (7)

Time inference tek bir gorintl icin ortalama g¢ikarim
siresi, preprocess, model tahmini 6ncesinde gorintiniin
yeniden boyutlandiriimasi ve normalize edilmesi gibi
hazirhk
ciktilarinin NMS (Non-Maximum Suppression) yontemi ve
esikleme gibi adimlarla
Gretilmesi icin gerekli suredir. “inf’, “pre” ve “post”

islemlerinin sliresi, postprocess ise model

islenerek son tahminlerin

sirasiyla inference, preprocess ve postprocess sireleridir.
1000 katsayisi ise 1 saniyenin ms cinsinden karsiligidir.

4. Arastirma Sonuglari ve Tartisma
4.1 Performans Degerlendirmesi

Kask tespitini gerceklestirmek amaciyla gerceklestirilen
model egitimimizde epoch sayisi 20 olarak belirlenmistir.
Birinci ve ikinci veri setlerinde sirasiyla 16867 ve 19456
adet goriinti ve her gorintiide ¢ok sayida kask nesnesinin
bulunmasi nedeniyle her iki veri seti icin de 20 epoch gibi
dusik bir egitimler
gerceklestirilmistir. Egitim sonucu elde edilen degerler

sayllabilecek deger ile

cizelge 2 ve cizelge 3 de verilmistir.

Cizelge 2 YOLO modellerinin Hard Hat Workers veri setindeki performans degerlendirmesi

o F1 mAP mAP Egitim inf Pre Post FPS FPS
Model Kesinlik ~ Duyarlilik T .
Skoru 50 50-95 Suresi (ms)  (ms) (ms) (Inf) (Total)

YOLOv5s 0,949 0,938 0,944 0,971 0,666 98 dk 7,4 0,5 1,2 135 110

YOLOv8s 0,943 0,934 0,938 0,967 0,667 94 dk 8,6 0,4 1,1 116 99

YOLOv11s 0,947 0,933 0,940 0,970 0,677 104 dk 8,8 0,4 1,1 113 97

YOLOv12s 0,948 0,938 0,943 0,971 0,680 140dk 12,6 0,5 1 79 71

Cizelge 3: YOLO modellerinin BAC_HIEN_CONSTRUCTION_SAFETY_2024 veri setindeki performans degerlendirmesi
o mAP P W inf Pre  Post FPS FPS
Model Kesinlik Duyarhhk  F1 Skoru Egitim Suresi .
50 50-95 (ms) (ms) (ms) (inf) (Total)

YOLOv5s 0,824 0,674 0,742 0,720 0,450 106 dk 7,6 0,3 1,3 131 109
YOLOv8s 0,829 0,679 0,747 0,732 0,467 104 dk 8,9 0,4 1,1 112 96
YOLOv11s 0,819 0,671 0,737 0,738 0,468 109 dk 9,3 0,3 1,1 107 93
YOLOv12s 0,827 0,682 0,748 0,743 0,475 151 dk 13,5 0,4 1 74 67
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Sekil 2 YOLO modellerinin iki farkli veri seti izerindeki performans sonuglari. Alt gérseller sirasiyla; (al)—(a2) YOLOVSs, (b1)—(b2)
YOLOVSs, (c1)—(c2) YOLOv11s ve (d1)—(d2) YOLOv12s modellerinin Hard Hat Workers ve BAC_HIEN_CONSTRUCTION_SAFETY_2024

veri setlerindeki sonuglarini géstermektedir.

Sekil 2’de, dort farkh YOLO modelinin iki veri seti

Gzerindeki performans karsilastirmasi  sunulmustur.
Burada “1” numarali gorseller Hard Hat Workers veri
setini, “2” numarali
BAC_HIEN_CONSTRUCTION_SAFETY_2024

temsil etmektedir.

gorseller ise

veri setini

YOLO modellerinin sonuglari, Hard Hat Workers veri
setinde BAC_HIEN_CONSTRUCTION_SAFETY_2024 veri
setine kiyasla daha yliksek ve daha tutarli bir performans
BAC_HIEN veri
seyretmesi

gostermektedir. setinde
daha

metriklerinin dlsmesi, veri setinin daha karmasik ve

sergiledigini

kayiplarin dalgali ve dogruluk
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O0grenmesi zor bir yaplya sahip oldugunu ortaya

koymaktadir.

Cizelge 2’'deki sonuglara baktigimizda gercgeklestirilen

egitim sonuglarina goére, tim modeller basaril
performans gostermistir. YOLOv5s modeli 0,949 kesinlik,
0,938 duyarhlk ve 0,944 F1 skoru elde ederek genel
olarak en yuksek dogruluk oranini saglamistir. Benzer
sekilde, YOLOv12s modeli 0,948 kesinlik, 0,938 duyarlilik
ve 0,943 F1 skoru ile oldukga yakin bir performans

gostermistir. mAP50 degerleri incelendiginde, YOLOv5s

basarisini  yakalamistir.  mAP50-95 degerlerinde ise

YOLOv12s modeli 0,680 ile en yiiksek degere ulasmistir.

Egitim siresi agisindan degerlendirildig§inde, YOLOv8s
modeli 94 dakika ile en kisa siirede egitimi tamamlamistir;
buna karsin YOLOv12s modelinin egitim siiresi 140 dakika
olmustur. Bu sonuglar, 06zellikle YOLOv12s modelinin
dogruluk ve genelleme kapasitesini artirirken egitim
artig getirdigini
gostermektedir. Modellerin bu metriklerdeki dagihmi ve

siresinde  belirgin  bir meydana

aralarindaki farkliliklarin daha net gorilebilmesi adina

ve YOLOv12s modelleri 0,971 oraninda en yiksek mAP50 elde edilen performans olgltleri Sekil 3' te
gorsellestirilmistir.
1.00
=&~ FPrecision
== Recall
=i F1 Skoru
0.99 -~ MAPS0
mAPS0.95
0.98
0.971 0.971
271 0.970 Y
_ 0971 0567 e +
[ .
g
0.96 A
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ON// 0943
‘_\\\\ qun________________——————‘t
0.94 0.938 0.938 0938
.—-\—‘*‘———_ﬁ;‘_ 0233_/4.
0934+~ | i i P
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Sekil 3 YOLO modellerinin Hard Hat Workers veri seti lizerinde performans karsilastirmasi

Bu bulgular, farkli YOLO modelleri arasinda performans-
maliyet dengesi agisindan onemli farkhliklar oldugunu
ortaya koymaktadir. Ozellikle YOLOv12s modeli, mAP50-
95 metriginde elde ettigi sonugla daha karmasik ve
zorlayicl nesne tespit senaryolari icin daha uygun bir
alternatif olarak 6ne c¢ikmaktadir. Bununla birlikte, bu
modelin egitim siliresi anlaminda daha fazla kaynak ve
zaman gerektirmesi, uygulama alanina gére model
seciminde dikkatli olunmasi gerektigini gdstermektedir.
YOLOv5s ve YOLOv8s modelleri ise daha kisa egitim
sundugundan,

sureleriyle makul dogruluk seviyeleri

kaynak kisiti olan uygulamalarda tercih edilebilir
seceneklerdir. Cizelge 3’ te verilen
BAC_HIEN_CONSTRUCTION_SAFETY_2024  veri  seti

Gzerinde yapilan degerlendirmelerde ise genel basari
oranlarinin, Hard Hat Workers veri setine kiyasla daha
dusik seviyelerde seyrettigi gorilmektedir. Bu

dogrultuda, kesinlik degerleri 0,819 ile 0,829 arasinda

degisirken, duyarlilik degerleri 0,671 ile 0,682 arasinda
kalmistir. F1 skorlar agisindan en iyi performans 0,748 ile
YOLOv12s modelinde elde edilmistir. mAP50 ve mAP50-
95 degerlerinde de benzer bir egilim gdzlemlenmis olup,
mAP50 bakimindan en yiksek deger 0,743 ile yine
YOLOv12s modelinde elde edilmistir. Egitim streleri ise
diger veri setine gore genel olarak biraz daha uzun stirmis
ve YOLOv12s modeliigin 151 dakika olmustur.

Sekil 4’te verilen grafige baktigimizda, genel basari
dizeylerinin Hard Hat Workers veri setine gore daha
dusik kaldigi gozlemlenmistir. Bununla birlikte, tim
metriklerde tutarli bir bicimde en yiksek degerleri elde
eden YOLOv12s modeli, 6zellikle zorlu veri senaryolarinda
daha guicli bir genelleme yetenegi sundugu gorilmastar.
Kesinlik, duyarhlik ve F1 skoru degerleri sirasiyla 0,827,
0,682 ve 0,748 olan bu model, ayni zamanda mAP50 ve
mMAP50-95 metriklerinde de diger modellere Gstiinlik
saglamistir. Ancak bu basarinin, daha uzun siiren egitim
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streciyle birlikte geldigi, 6rnegin egitimin 151 dakika
stirmesiyle belirginlesmistir. Buna karsin, YOLOv5s ve
YOLOvV8s gibi modeller daha kisa siirede egitilmelerine
ragmen kabul edilebilir dogruluk dizeylerini koruyarak
zaman/verimlilik agisindan avantaj saglamaktadir. Elde

0.85

edilen bulgular, model segiminde yalnizca dogruluk odakli
degil; ayni zamanda egitim maliyeti, uygulama senaryosu
ve veri kimesinin vyapisal o&zelliklerinin  birlikte
degerlendirilmesi gerektigini ortaya koymaktadir.
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Sekil 4 YOLO modellerinin BAC_HIEN_CONSTRUCTION_SAFETY_2024 veri seti tUizerinde performans karsilastirmasi

Calismamizda FPS (inference) modellerin hesaplama
verimliligini ve mimari hizini dogrudan yansittigi icin temel
karsilastirma metrigi olarak kullanilmistir. FPS (total),
preprocess, inference ve postprocess asamalarinin
toplamini ifade eden ugtan uca gecikme siiresini temsil
etmektedir. Bu deger, gercek zamanh uygulamalardaki
toplam islem siresini gostermesi agisindan bilgilendirici
olmakla birlikte; veri akisindaki ek islemleri de
kapsadigindan model mimarilerinin dogrudan
karsilastiriimasinda kullaniimamistir ancak gergek zamanli
sistemlerdeki ugtan uca gecikmenin daha bdtincil bir
sekilde degerlendirilebilmesi amaciyla c¢izelgelerde
bilgilendirici ek bir metrik olarak sunulmustur. Modellere
ait FPS grafigi sekil 5 ‘te verilmistir.

15500

130 4

120 4

110 4

FPS

100

90 4

801
74.00

T T T T
YOLOVSs YOLOv8s YOLOv11s YOLOv12s
Model

Sekil 5 YOLO modellerinin Hard Hat Workers ve
BAC_HIEN_CONSTRUCTION_SAFETY_2024 veri setlerindeki FPS
sureleri

Inference siireleri dikkate alindiginda Hard Hat Workers
veri setinde, YOLOv5s modeli 7,4 ms/gorunti ile en disuk
cikarim siiresine ulasmis ve bu deger yaklasik 135 FPS’ye
karsilk gelmistir. Bu sonug, YOLOv5s'in gercek zamanh
nesne tespiti uygulamalari icin yiiksek diizeyde uygunluk
tasidigini ortaya koymaktadir.

YOLOv8s ve YOLOv11s modelleri sirasiyla 8,6 ms (116 FPS)
ve 8,8 ms (113 FPS) ile birbirine yakin performans
sergilemis, bu modeller de yiiksek FPS degerleri sayesinde
gercek zamanli uygulamalar agisindan tatmin edici bir hiz
sunmustur. Buna karsin, YOLOv12s modeli 12,6
ms/goriinti ¢ikarim suiresiyle 79 FPS seviyesinde kalmis ve
onceki siriimlere kiyasla daha distik bir hiz sergilemistir.

BAC_HIEN_CONSTRUCTION_SAFETY_2024 veri setinde
elde edilen sonuglara gore, YOLOv5s modeli 7,6
ms/goruntl ¢ikarim siresi ile en yiksek hiz degerine
ulasmis ve saniyede ortalama 131 goérinti isleyebilme
kapasitesine sahip olmustur. Bu performans, modelin
gercek zamanli nesne tespiti uygulamalari i¢in oldukca
elverisli oldugunu gostermektedir.

YOLOv8s ve YOLOv11s modelleri sirasiyla 8,9 ms (112 FPS)
ve 9,3 ms (107 FPS) degerleri ile birbirine yakin
performans sergilemistir. Bu degerler, her iki modelin de
hiz agisindan gercek zamanh uygulamalara uygun
seviyede oldugunu ortaya koymaktadir. Bununla birlikte,
YOLOv12s modeli 13,5 ms ¢ikarim siiresi ile 74 FPS hizinda
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¢alismis ve onceki siirimlere kiyasla daha dusik bir hiz
gostermistir. Her iki veri seti ayni model, ayni ¢6zlinirlik
donanimda test edilmesine
farkli
setlerindeki nesne yogunlugunun ve sinif sayisinin farkh

ve ayni ragmen FPS

degerlerinin ¢itkmasinin - temel nedeni, veri
olmasidir. BAC_HIEN veri seti, “person”, “helmet” ve “no
helmet” olmak Uzere daha fazla nesne icermekte ve
goruntli basina Uretilen tahmin kutusu sayisi Hard Hat
Workers veri setine gore belirgin sekilde daha yiiksektir.

Bu durum FPS degerinin dismesine neden olmustur.

Sekil 6 ve sekil 7, ¢calisma kapsaminda kullanilan test
goruntisinde YOLO tabanli modellerin givenlik kaski
tespit performanslarini gorsel olarak ortaya koymaktadir.
YOLOv12s
dogrulukla tespit ettigi gozlenmektedir. Diger modellerde

Gorselde modelinin  nesneleri  yiksek

benzer dogrulukta sonuglar vermis oldugundan dolayi tek

modelin tahmin goriintisi sunulmustur.

il A "% a

5. Sonug¢

Bu c¢alisma, YOLO tabanli nesne tespiti algoritmalarinin is
saghg guvenligi alaninda kask tespiti amaciyla kullanilan
farkh veri setlerinde gosterdigi basarimi ¢ok yonla bir
sekilde inceleyerek, model tercihinin veri yapisi, etiket
kalitesi, model boyutu ve egitim siresi parametreleriyle
iliskilendirilmesi gerektigini ortaya koymustur. YOLOv12s,
en iyi F1 skoru ve mAP metriklerine ulasmasina ragmen,
artan egitim siresiyle dikkat cekerken, YOLOv5s ve
YOLOv8s diger modellere gore yiksek FPS degeri, hizh
egitim siresi ve kabul edilebilir performansi ile iyi bir

Sekil 7: BAC_HIEN_CONSTRUCTION_SAFETY_2024 veri seti GUzerinde gergeklestirilen nesne tespit sonuglari

_PHaimet (Helmet 0.69

alternatif sunmustur. Her iki veri seti Uzerindeki
performans karsilastirmalari, model basarisinin yalnizca
mimari yapiya degil; ayni zamanda veri kdmesinin
yapisina, oOrnek cesitliligine ve 0grenme siirecinin
parametrelerine bagl olarak degiskenlik gosterebildigini
ortaya koymustur. Bu durum, model se¢iminin tek bir
dogruluk metrigine gore degil; hedef uygulamanin
gerekleri dogrultusunda btlncll bir degerlendirmeyle
yapilmasi gerektigini gostermektedir. Verilerin zorluk
derecesinin arttigl ikinci veri setinde tim modellerde

gorilen basarim dusisl, model gelistirmelerinin yani sira
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veri kalitesinin arttirilmasi gerektigini vurgulamaktadir.
Sonug olarak, YOLO mimarileri arasindaki tercihlerin
yalnizca metrik degerlerden ibaret olmayip, kullanilacak
veri setinin 6zellikleri, islem siiresi, donanim imkanlari ve
hedeflenen basarim kriterleriyle bir biitiin halinde

degerlendirilmesi gerektigini ortaya koymustur.

Etik Standartlar Bildirgesi
Yazarlar tim etik standartlara uyduklarini beyan ederler.

Yazarlik Katki Beyani

Yazar 1: Fikir Sahibi, Kaynaklar,
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