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Caligma alanlarindaki en yliksek yaralanma ve 6liim olaylari, insaat sektoriinde meydana
gelmektedir. Oliimciil yaralanmalara ve sakatliklara engel olunmasi igin geleneksel giivenlik
tedbirleri yerine gelismis glvenlik sistemleri uygulanmasinin yani sira ¢alisanlarin koruyucu
ekipmanlarini usuliine uygun sekilde kullanip kullanmadiginin denetlenmesi 6nem arz etmektedir.
Is kazalarina kars1 etkin bir 6nlem olan baret kullanim1 ayn1 zamanda yasal bir zorunluluk olarak
6nemini korumaktadir.

Yapay zeka tabanli bilgisayarli gorii sayesinde videolardan ya da goriintiilerden gozetleme
yaparak siniflandirma ve nesne tespiti yapma, olduk¢a yaygin olan bir ¢alisma sahasi sunmaktadir.
Nesne tespiti lizerine yogunlasan ana akim, ger¢ek zamanli tahminleri tek asamali dedektorlerin, gift
asamali dedektorlere gore daha iyi performans sundugunu kabul etmektedir. Calismada tek asamali
dedektorler icerisinde hizi ve dogrulugu ile 6n plana ¢ikan YOLOV9 modeli incelenmistir. Modeli
egitebilmek igin 3 farkli veri seti birlestirilerek 2107 adet goriintiiden olusan tek bir veri seti
olusturulmustur. Elde edilen veri seti ingaat alanlarindaki ger¢ek yasami yansitan baret, insan, yelek,
eldiven ve kulaklik goriintiilerden meydana gelmektedir.

YOLOV9 modelinin farkli versiyonlar1 25, 50, 75, 100 epokluk egitime tabi tutulmus olup,
en basarili performans, gelan-e versiyonun 100 epokluk egitiminde goriilmistiir. Elde edilen
sonuglar; kesinlik 0,679, duyarlilik 0,772, F-1 puan 0,72, mAP50 degeri 0,737, mAP50-95 degeri
0,431 olarak bulunmustur.

Bu calismada, YOLOV9 modelinin hiz ve dogruluk performansi, baret kullaniminin tespiti
acgisindan incelenmistir. Deneysel sonuglar, modelin bag yaralanmalarini dnlemede etkin bir role
sahip baret kullanimin1 tespit gorevlerinde yiiksek bir basar1 sagladigini gostermistir. Model aym
zamanda sadece baret tespitinde degil, yelek, kulaklik ve i sahasina yetkisiz giris yapmaya c¢alisan
kisilerin siniflandirma ve tespitinde de yiiksek performans sergilemistir.

Anahtar Kelimeler: Yapay zeka, Derin 6grenme, YOLO, KKD, Insaat sahasi.
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ABSTRACT

The construction industry has the highest number of injuries and fatalities in the workplace.
In order to prevent fatal injuries and disabilities, it is important to implement advanced safety systems
instead of traditional safety measures, as well as to check whether workers are using their protective
equipment properly. The use of helmet, which is an effective measure against occupational
accidents, also maintains its importance as a legal obligation.

Classification and object detection by surveillance from videos or images through artificial
intelligence-based computer vision offers a very common field of study. The mainstream focus on
object detection recognizes that single-stage detectors outperform two-stage detectors in real-time
estimation. In this study, the YOLOv9 model, which stands out with its speed and accuracy among
single-stage detectors, was analyzed. In order to train the model, 3 different datasets were combined
to create a single dataset consisting of 2107 images. The resulting dataset consists of images of
helmets, people, vests, gloves and headphones reflecting real life in construction sites.

Different versions of the YOLOv9 model were trained for 25, 50, 75, 100 epochs and the
most successful performance was seen in the 100 epoch training of the gelan-e version. The results
obtained were; precision 0,679, recall 0,772, F-1 score 0,72, mAP50 value 0,737, mAP50-95 value
0,431.

In this study, the speed and accuracy performance of the YOLOvV9 model was investigated
for the detection of helmet use. The experimental results show that the model achieves a high
performance in helmet use detection tasks, which has an effective role in preventing head injuries.
The model also showed high performance not only in helmet detection, but also in the classification
and detection of vests, earmuffs and unauthorized entry into the workplace.

Keywords: Artificial intelligence, Deep learning, YOLO, PPE, Construction site.
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1. GIRIS

Is sagligi ve giivenligi (ISG) alanin en biiyiik problemlerinden biri olan is kazalari,
giiniimiizde ciddiyetini siirdiirmekle birlikte, kalic1 ve yenilik¢i ¢oziimler beklemektedir. Oliimciil is
kazalarmin ve yaralanmalarin proaktif giivenlik tedbirleri ile sikligini1 azaltarak ortadan kaldirip, daha
emniyetli ve sirdiiriilebilir hale getirebilmek 6nem arz etmektedir. Geleneksel yaklagimlar ig
kazalarinin sayisini sinirlayamamaktadir.

Insaat sektorii, iilkelerin ekonomik biiyiimesinde ve kalkinmasinda vazgegilemez bir unsur
olmasina karsin, ABD Isgiicii Istatistikleri Biirosu'nun ¢alisma alanlar1 {izerinde yapmis oldugu son
donem raporlamasinda (Rasouli ve ark., 2024), yaralanma ve 6liim olaylariyla insaat alanlari, en
tehlikeli is kolu olarak tanimlanmistir (Chen, H. ve ark., 2023; Chen ve Demachi, 2021; Cheng ve
ark., 2022; Fang ve ark., 2022; Liu, Fang ve ark., 2022; Liu, Luo ve ark., 2022; Mostafa ve Hegazy,
2021; Pan ve Zhang, 2021). Ulkelerinde yasadiklari, 6liimciil kazalar1 incelediklerinde en yiiksek
pay1 insaat alanlarinda g¢alisanlar maruz kalmaktadir (Nath ve ark., 2020). Kazalarin sonuglarini
incelediklerinde ise ingaat sektoriinde yasanan tiim Sliimlerin %25°i Travmatik Beyin Yaralanmasi
(TBY) sonucu meydana gelmektedir (Konda ve ark., 2016).

Ulkemiz agisindan irdelendiginde, 2011-2020 yillar1 arasinda insaat sektorlerindeki kaza
siklik hiz1 bakimindan her 3 operasyonun, 1,000,000 is saatindeki ortalamasinda 7,96 kaza meydana
gelirken, diger sektdrlerdeki 85 operasyonun ortalamasi, 6,86 olarak gerceklesmistir. Oliimlii kazalar
agisindan incelenen donemde is kazasi sonucu dlen her 3 sigortalidan 1’1 insaat sektoriinde faaliyet
gostermektedir. Analizde, insaat sektoriiniin is glivenligi acisindan en riskli alan oldugu agikca
vurgulamaktadir (Zengin, 2022).

Kiiresel ¢apta yaganan kazalar agisindan 6nemli bir saglik sorunu olan, TBYa bagl olarak
ortalama her yil 69 milyon insanin bu durumdan etkilenebilecegi, yasanacak hasarin %81°1 hafif,
%11°1 orta siddette olabilecegi yoniinde hesaplamalar yapilmistir (Dewan ve ark., 2019). TBY
ozellikle ingaat sektoriinde 6nlem alinmasi gereken, hayati 6neme haiz durumlar olusturmaktadir.

Elde edilen sonuglar bu konunun kritikligini fazlasiyla ortaya ¢ikarmaktadir. Oliimciil
yaralanmalara ve sakatliklara engel olmak i¢in gelismis giivenlik sistemlerinin uygulanmasinin yani
sira koruyucu ekipmanlarin usuliine uygun kullanilmasina duyulan ihtiyag¢ kaginilmazdir.

Insaat sektorii sadece yaralanma ya da 6liim gibi dogrudan sonuglarla karsimiza ¢ikmaz,
isverenler ve iilkeler acisindan biiyiik prestij ve ekonomik maliyetlere neden olabilmektedir.

Maliyetleri iki baslik altinda tanimlandiginda, tazminat 6denmesi ve tedavi masraflar1 gibi
hesaplanabilen, ongoriilebilen maliyetlere Dogrudan Maliyetler, is giicii ve tretim kaybi, isveren
devlet imajinin zedelenmesi gibi daha az 6l¢iilebilen fakat uzun donemde daha biiyiik kayiplara yol

acabilen maliyetlere Dolayli Maliyetler denilmektedir (Olcay, 2019).



Hali hazirda is kazasina bagli 6liim ve yaralanma ile sonuglanan olaylarin artarak devam
etmesinin ve smirlandirma yapilamamasinin arkasinda, ger¢cek zamanli tespitlerin yapilamamasi ve
Onleyici miidahalelere ge¢ kalinmasi yer almaktadir (Mahmood, 2021).

Baret kullanimi 6zellikle insaat sektdriinde diisme ile ilgili TBY hasarina karsi baslica
koruma yontemi olarak tercih edilmekle birlikte, kullanilmasi yasal bir zorunluluktur (Nath ve ark.,
2020; Shanti ve ark., 2022; Vukicevic ve ark., 2022). Kaza sebebi ile kafa yaralanmasima engel
olmada etkin bir rol oynayan baret kullanimu ile ilgili ¢aligmalar son derece dikkate ¢ekicidir (Nath
ve ark., 2020; Patel ve ark.; Xiong ve ark., 2022).

Ayrica baret takildiginda ve ise uygun is kiyafetini kusandiginda; is sahasina yetkisiz girip,
is kazalarina kars1 kisisel koruyucu donanimi (KKD) olmayan kisilerin tespiti, gdzetleme kameralari
ile kolaylikla fark edilebilmektedir (Gong ve ark., 2021; Kim ve ark., 2023).

Fakat bazi calisanlar bareti kendilerini rahatsiz ettigi gerekgesi ile kullanmamay1 tercih
edebilmektedirler. Baret kullanimin1 gercek zamanli olarak tespit etmek, calisma alanlarinda is
giivenligini arttirmada 6nemli bir katki saglamaktadir (Chen ve Demachi, 2021; Sun ve Wang, 2022;
Xiong ve ark., 2022).

Her gecen giin fabrikalarda, biiyiik isletmelerde, havaalanlarinda, trafikte, okullarda,
hastanelerde, ingaatlarda, kamuya agik alanlarda, insaatlarda, neredeyse tiim kritik mahallerde
mevcut ¢ok sayida kameradan anlik olarak, insan gozlemciler vasitasiyla izleme yapilabilmektedir
(Kim ve ark., 2023).

[zleme esnasinda ortaya ¢ikan karmasik olaylarm fark edilip yorumlanmasi ile galisanlarin
takibi saglanarak giivenli ¢aligma ortamlari olusturulmasi, is kazalarinin 6nlenmesi bakimindan ¢ok
onemlidir. Fakat ¢ok miktardaki video verisi igerisinden karmasik olaylarin ger¢ek zamanl algilanip
anlamlandiriimasi insan gdzlemciler tarafindan pek miimkiin olamamaktadir (Dandil ve Onal, 2021;
Nayak ve ark., 2021).

Yapay zekanin ana dallarindan olan bilgisayarli gorii sayesinde, videolardan ya da
gorilintiilerden gozetleme yapilarak siniflandirma ve nesne tespiti, olduk¢a yogun olan bir caligsma
alanidir (Alhamed ve ark., 2022). Ayrica veri madenciligi, dogal dil isleme, otonom siiriis, imalat,
askeri teknolojiler, saglik, egitim, ulasim, haberlesme, ekonomi, spor, sanat, eglence, tarim gibi ¢ok
sayida uygulamaya sahiptir (Baser, 2022; Dogan, 2022; Kim ve ark., 2023).

Gozetleme alanlarini siirekli olarak izleme insan dogasi geregi, dikkat daginikligi ve
yorgunluk sebebi ile ¢ok zor olmaktadir. Yapay zeka destekli bilgisayarli gorii sayesinde devamli bir
sekilde izlenme, tanimlama ve analiz yapilabilmektedir (Li ve ark., 2023; Paneru ve Jeelani, 2021;
Sorgun, 2022; Wang, H. ve ark., 2023; Yildiz, 2021; Zhao ve ark., 2023). Bilgisayarl1 goriiniin gergek
zamanli nesneleri tespit islemlerinde, yiiksek dogruluga ve yiliksek miktarda saniyedeki kare sayisina
(FPS) ihtiya¢ duyulmaktadir (Alsamurai, 2023; Hu ve ark., 2024; Kim ve ark., 2023; Luo ve ark.,
2024; Nath ve ark., 2020; P. Jin ve ark., 2024).



Bahse konu bu problemlere, Redmon ve ark. (2015) YOLO (Yalnizca Bir Kez Yasarsiniz)
nesne tespit modelini tanitarak (Cao ve ark., 2024; Zhang ve ark., 2024) alternatif ¢6ziim
saglamislardir. Tanitildig1 giinden itibaren YOLO farkli modelleri ve versiyonlari ile siirekli olarak
gelistirilerek nesne tespit islemlerinde kullanilmaktadir.

Yapay zekanin giiniimiizde elde ettigi gelisim ve basar1 neredeyse her alana etkilemekte;
aligila gelen yontemleri gelistirmekte ya da sil bastan yeni ¢oziimler iiretmektedir.

Calisgmada KKD’leri en hizli ve dogru sekilde tespit edebilecek YOLO modelini segmek,
model se¢imine miiteakip gercek yasam sartlarini ve ingaat alanlarini yansitan veri setini olusturmak,
bu sayede modeli egiterek, performans metrikleri ile degerlendirme hedeflenmektedir.

Bu hedeflere ulasilabilmesi esnasinda, literatiirde daginik bir sekilde yer aldig1 gbzlemlenen
YOLO egitim siirecleri, veri seti se¢imi ve islenmesi konularina odaklanilarak, bu alanlara rehberlik
edebilecek kaynak olusturulacaktir.

Bu tez galismasinda kullanilan yapay zeka uygulamalari sayesinde, ISG alaninda KKD
ihlallerine bagli yasanan is kazalarin1 gercek zamanl tespit ederek engellemek ve devamli surette ig

emniyetini tesis etmek amaglanmustir.






2. ONCEKI CALISMALAR

Onceki calismalar incelendiginde; tehlikeli alanlarda galisanlarin, baret kullanmasinin hayati
o6neminden, ayni zamanda yasal zorunlulugundan bahsedilmektedir. Baret kullaniminin gerekli
oldugu durumlarda ihlallerin 6niine gegebilmek icin derin 6grenme yontemlerinden YOLOvV3 modeli
kullanilmistir. Modeli egitmek i¢in Baglamda Microsoft Ortak Nesneleri (MS COCO) veri setinden
insan siifi se¢ilmistir. Test asamasinda dogrulama olarak %96 baretli ve %97 oraninda baretsiz sinif
tahminlerine ulagilmigtir (Sagin, 2019).

Wu ve ark. (2019) cgalismalarinda, farkli saha kosullarinda yiiksek dogruluk oram ile
baretlerin tespit edilebilecegini ve giivenilir sonuglara ulasilabilecegini gostermeye caligmislardir.
Baret tespitini yapabilmek i¢in Tek Atis Coklu Kutu Dedektorii (SSD) modelini segmislerdir. SSD
modelinin egitiminde kullanilmak iizere ¢esitli calisma alanlarindan elde ettikleri, 3174 adet baret
veri setini olusturmuslardir. SSD modelini goriintiilerdeki farkli boyutlara ve ag yapisi igerisinde
bulunan katmanlardan gelen oOzelliklere uyumu sebebi ile nesne algilama ve tespiti igin
kullanmislardir. Onerdikleri sistemi, baglangic asamasindaki ham veri girisinden, tahmin sonucuna
kadar kesintisiz bir egitim siirecine tabi tutmuslardir. Yaptiklar1 deneylerin nihai sonuglarinda;
modele uygulanacak 512x512 piksel giris goriintiisiinde, Ortalama Dogruluk Degerleri Ortalamasi
(mAP) degerini %383,89 elde ederek, her tiirlii saha kosullarinda uygulanabilir oldugunu
belirtmiglerdir. SSD tabanli modellerde, goriintii igerindeki nesnelerin bazi derin katmanlar {izerinde
etkili uzamsal bilgiler birakabildigini, bu sebeple giriste uygulanacak goriintii boyutunun 6nemli bir
unsur oldugunu goézlemlemislerdir.

Chen ve Demachi (2020) niikleer santrallerde KKD donanimlarini tespit edebilmek igin,
OpenPose ve YOLOvV3 modelini énermiglerdir. Modelde kullanilacak egitim verisini olusturmak
icin, 3805 adet goriintli toplamiglardir. Egitim veri setinde kullandiklari resimlerin modele uygun
sekilde etiketlenmesine miiteakip, KKD kullanimlarini tespit etmislerdir. Gergek zamanli deger olan,
ortalama 7,95 FPS de dl¢iimler yapmislardir. Olgiimlerin performans metrikleri; duyarlilik (recall)
%93,11, kesinlik (precision) %97,64 olarak bulmuslardir.

Dandil ve Onal (2021) son yillarda bilgisayarli goriiniin ve derin 6grenmenin asamalar
halinde gelismeler kaydettigini, bu duruma bagli olarak ¢aligma alanlarinda gézetim videolar1
iizerinden, ig glivenliginin saglanmasi agisindan ikincil bir arag¢ olabilecegini degerlendirmislerdir.
Boylece bilgisayarli gorii ve derin O0grenmenin c¢alisma alanlarindaki insan kaynakli hatalarin
minimize edilebilecegini, Gnemli kazanimlar saglanabilecegini vurgulamislardir. Endiistriyel liretim
tesislerinde, kameralar tizerinden ¢alisanlarin giivensiz hareketlerinin tespitini ve kullandiklar1 KKD
donanmmlarinin denetlenmesini gergeklestirmek maksadiyla YOLOv4 modelini tercih etmislerdir.
YOLOvV4 modelinin egitimi i¢in farkli ¢alisma alanlarindaki videolardan veri seti olusturmuslardir.

Modelin egitimi tamamlandiktan sonra sanayi bolgelerindeki isgilerin ¢aligsmalarinda kullandiklar



KKD donanimlarini usuliine gore kullanilip kullanmadiklarini tespit etmislerdir. YOLOv4 modelini
sectikleri calismada; %91,18 mAP degerine ulasmislardir. Modelin kullanilmasi ile ¢alisma
alanlarindaki kameralar {izerinden algilama ve denetleme yapilarak, kontrollerin basarali bir sekilde
gergeklesebilecegini agiklamiglardir.

Gong ve ark. (2021) yapmis olduklar1 ¢alismayla derin 6grenme tabanli KKD algilama
yontemi sayesinde acik denizlerde bulunan sondaj platformlarinda, iiretim verimliligi ve giivenlik
yonetimi arasindaki bagi giiclendirmeyi amaglamislardir. Yapay zeka uygulamalarnin akill
giivenlik yonetim sistemlerinde kullanilabildigini, bu nedenle sondaj platformlar1 gibi giivenligin en
iist seviyede tutulmasi gerekli alanlarda da uygulanabilecegi vurgusunu yapmislardir. Sahada
calisanlarin baret ve is icin kullandiklar1 kiyafetleri tespit etmek, uygulanmasi gereken giivenlik
standartlarin uygunlugunu denetlemek maksadiyla YOLOvV3 modelini 6nermislerdir. Yaptiklan
testlerde gelistirdikleri YOLOv3 modelinin diger derin 6grenme modelleri karsisinda daha yiiksek
bir performans sergiledigini, is kiyafetlerinde %95,4, baret tespitinde %94,8 basar1 elde ettiklerini
agiklamiglardir.

Wang ve ark. (2021) hali hazirda mevcut derin 6grenmeye dayali KKD tespiti yapan
dedektorlerin, sinirl sayida tespit yaptigini, 6zellikle de gergek sartlarda galigilan ingaat alanlarinda,
gosterdikleri performansin iyilestirilmeye ihtiyac1 oldugunu vurgulamustir. insan, yelek ve 4 farkli
renkteki baret goriintiilerinden olusan 6 adet sinif, tahmin edilmeye ¢alisilmigtir. 8 farklit YOLO
mimarisine dayanan dedektorlerin, test ve degerlendirmeleri yapilmistir. KKD’ler dikkate alinarak
cesitli acilarda, farkli hareket ve mesafelerde bulunan, yliksek goriintii kalitesine sahip, 1330 adet
goriintiiden olusan veri seti edinilmigtir. Boylece veri seti ile gergek yasamda kullanilan santiye arka
plani olusturulmustur. Elde edilen deney sonuglarinda YOLOv5x’in mAP degeri %86,55 olarak
bulunmustur. YOLOvS5s’in ise Grafik Islem Birimi (GPU) kullaniminda en hizli (52 FPS) tahmin
yapan model oldugu gosterilmistir. Bulanik olan ylizlerde baret tahminlerinin %7 oraninda
diistiigiini, diger siniflarda ise bu etkinin bulunmadig1 gézlemlenmistir.

Li ve ark. (2022) calisma alanlarinda basa cisim carpmasi ve yiiksekten diismenin ¢aligsanlari
etkilemesinin yan1 sira insaatlarin ilerleme asamalarini da aksatabilecegini belirtmislerdir. Bu tiir
kazalarin engellenmesi i¢in, baret ve can halatinin kullanilmas1 gerektigi ve bu koruyucu
donanimlarin usuliince takilip takilmadigimin tespitinin dnem arz ettigini agiklamislardir. Onerdikleri
sistemde baretin ve can halatinin kullanimiin dogru bir sekilde yapilip yapilmadigini tespit
edebilmek i¢in YOLOvVS5 modelini se¢ip, Openpose algoritmasini da modeli giliglendirmek igin
entegre etmislerdir. Veri seti olarak kullandiklar1 1200 adet videonun 600 tanesi egitimde, 600 adedi
test verisi olarak kullanmiglardir. Deneysel sonuglarinin neticesinde dogrulugu (accuracy) 0,9467
olarak bulmuslardir.

Insaat alanlarinda kullanilan merdivenlerden, diisme sonucu &liimciil is kazalar1 hakkinda
yapilan caligmada, calisanlarin davraniglarinin ve yonetilmesinin 6nemine dikkat cekilmistir.

Merdiven iiretim standartlarina gére belirlenen mentese kisminin yer aldig1 yiikseklikten referans



alimarak smirlayici kutu ile gergek calisma yiiksekligi tahmin edilmistir. Ayrica optimizasyonu
saglanmis kayip fonksiyonu ile merdiveni kullanan isciler ile bu faaliyetin igerisinde yer almamasi
gerekenlerin ayrmmini iyilestirici deneyler yapmuslardir. Test sonuglarinda ortalama dogrulugu
%87°den %90,44’¢ yiikseltmeyi basarmuslardir. Ayrica, Kore Is Giivenligi ve Saghigi Ajansi
(KOSHA) kilavuzuna goére merdiven iizerinde g¢alisma yapan c¢alisanlarin, giivenli olmayan
davraniglar1 degerlendirilmis, harmonik ortalamasi (F1 puani) 91,40 olarak bulunmustur. Deneysel
sonuc¢larinda merdiven iizerinde ¢alisma yapan isgilerin gergek zamanli olarak izlenebilecegini,
giivenli olmayan davraniglarinin tespit edilebilecegini gostermislerdir (Park ve ark., 2023).

Aslan ve Yagimli (2023) ISG alaninda risk degerlendirmesi ve analizinin zorunlu oldugunu,
ayrica fazlasiyla emek harcanmasi gereken asamalarimin da bulundugunu, risk degerlendirmesi ve
analizinin bir kere olusturulduktan sonra yillarca yenilenmedigini. Bahse konu bu durumlarda riske
sebep olan faktorlerin gec fark edilmesi nedeni ile is kazalarinin olusabilecegini degerlendirmislerdir.
Derin 6grenme tekniklerinin risklerin analizinde ve tespitinde geleneksel yontemlere alternatif olarak
kullanilabilecegini Onermislerdir. YOLOvS5 modelinin kullamlarak KKD kullanimmin zorunlu
oldugu alanlara yetkisiz kisilerin girmesi durumunda tespit ve analizler gerceklestirmislerdir.
Modelin egitiminde 4 farkli simif olusturularak farkli 1s1k ortamlarinda, baret, insan yiizleri ve
kiyafetlerinden olusan 840 adet veri seti olusturulmus, 600 adedi modelin egitiminde kullanilmistir.
Elde ettikleri egitim sonuglarinda %90 nin lizerinde dogruluga ulasarak risk tespitinin ve analizinin
modelleri ile yapilabilecegini belirtmislerdir.

Girgin (2023) ¢alisma ve giivenlik siireglerinin tam anlami ile uygulamamasi neticesinde
kazalarin yasandigini, bu durumun ise ¢ogunlukla insan hatalarina bagl performans eksikliginden
kaynaklandigini agiklamustir. Uluslararas1 Calisma Orgiitii (ILO) yaymlamis oldugu son raporunda
bir y1l igerisinde 374 milyon ¢aliganin 6liimciil olmayan kazalar yasadigini, 2,78 milyon ¢alisanin ise
oliimciil olan kazalarda yasamim yitirdigini belirtmistir. Makine dgrenmesi modelleri sayesinde
insan go6zlemciler aracilifi ile kolaylikla ayirt edilemeyen giivenlik ihlallerinin tespit ve
raporlamasinin yaninda alarm vermesini saglayarak kullanmay1 hedeflemistir. Dort farkli veri seti
secilerek YOLO mimarileri iizerinde egitilmistir. Yapilan deneyler sonucunda YOLOv8 modelinin
genel olarak YOLOvVS5 ve YOLOV7’ye kiyasla daha iyi oldugu, YOLOv7 nin ise yiiksek ¢oziiniirliige
sahip goriintiilerde, daha fazla basar1 gosterdigini gozlemlemistir. Yapmis oldugu deneylerinde,
hiper parametrelerin makine 6grenmesi modellerinin basarisini etkileyen en énemli unsurlardan biri
oldugunu degerlendirmistir.

Kiiciik olgekli isyerleri ile ilgili ¢alismada, 6liimciil kazalarin genellikle elverissiz KKD’ler
sebebi ile yasandigini, sorunlarin simirlandirilmasi i¢in baret vb. KKD’lerin kullanilmasinin biiyiik
Oonem tasidig1 vurgulanmistir. Son donemde nesne tespitine yonelik bir¢cok model gelistirildigini ve
genelde baretin takili olup olmamasina odaklanildigini fakat bu modellerin baret yerine sapka takilip
takilmadig1 hususunda kullanilmadigr belirtilmistir. Calismada kullanilan veri seti baret, kafa ve

sapka goriintiilerinden olusturulmustur. Modelin egitimi sapka takan calisanlarin az miktardaki



goriintiisiinden faydalanilarak yapilmistir. RetinaNet, YOLOvS ve Faster R-CNN modellerindeki
performanslar karsilastirildiginda, YOLO-EfficientNet modeli diger iic modelden F1 puanina gore
%3,2-16,4 daha yiiksek cikmistir. Is kazalarmin engellenmesinde c¢alisanlarin baret takip
takmadiginin tespitine yardime1 olacagi degerlendirilmistir (Lee ve ark., 2023).

Ludwika ve Rifai (2024) makalelerinde, 6zellikle makine ve aletlerin kullanildigi mesleki
sektorlerde is kazalarinin olma potansiyelinin yiiksek oldugunu, yasanan kazalarinda bu alanlarda
calisanlarin, KKD kullanimina gerekli 6zeni gostermemesinden kaynakli oldugunu deklare
etmislerdir. Calismalarinda nesne tespiti i¢cin YOLOv4, YOLOvS5 ve YOLOv6 modelini
degerlendirmislerdir. YOLO mimarileri ile goriintiileri tek seferde isleyerek verimliligi arttirmasiin
yaninda gercek zamanli dogru tespitler yapilmasma imkan tanidigini belirtmislerdir. YOLO
modelleri arasinda yapmis olduklar deneyler neticesinde, KKD kullanim uygunlugu ve yeterliligini
tespitte; 0,744 F1 skoru ve 0,757 mAP degeriyle YOLOvVS modelinin 6ne c¢iktigimi
degerlendirmislerdir.

Pisu ve ark. (2024) farkli disiplinlerde ¢alisma yapan arastirmacilarin, toplumda is giivenligi
konusunun biiyiik bir endise kaynagi olusturdugunu bildikleri i¢in, bu konudaki ¢6ziim yollarini
aramaya gayret gosterdiklerini vurgulamiglardir. Bu dogrultuda son on yillik zaman zarfinda endiistri
ve akademik caligmalarda, giivenlik kurallarimin uygulanip uygulanmadiginin kontrolii i¢in g¢esitli
yontemler gelistirildigini agiklamislardir. Kazalarin ekseriyetinin KKD’nin kullanilmamas1 ya da
usuliince takilmamasi neticesi ile olustugunu, ¢6ziim igin farkli ortamlarda ve kullanicilarda
mobilitesi, gizliligi ve miidahale edilememesi ile 6n plana ¢ikan, izlemeye dayali Operator Alan Ag1
(OAN) sistemini Oneri olarak sunmaktadirlar. OAN’nin menzilinde olan KKD’den alinan sinyali
degerlendirmek i¢in Destek Vektor Makinesi (SVM) modeli kullanilmigtir. Sistem SVM modelini
kullanilarak Yanlis Pozitif’leri (YP) %80’e¢ kadar azaltip, KKD’nin usuliince kullanilmadigi

durumlar1 en geg¢ yedi saniye igerisinde tespit ederek alarm verebildigini belirtmislerdir.

2.1. Yapay Zeka

Yapay zeka ilhamini beyinin yapisindan almaktadir. Beynin g¢aligma sistemini anlamaya
calisan sinir ve biligsel alanindaki arastirmacilar Yapay Sinir Aglar1 (YSA)’ nin simiilasyonu iizerine
calismalar yapmaktadirlar (Cekig, 2022). Yillardir bilinmesine ve ilizerinde ¢alisilmasina ragmen,
makine 6grenimi ve bilylik verinin gliniimiizde 6nem kazanmaya baslamasi ile kullanimi artmistir
(Bayik, 2022). Yapay zeka, insana 6zgii bilgi edinme, diisiinme, karar verme, gérme, algilama
ozelliklerini, makinaya iletmeye ¢alisan bir bilim dalidir (Tiirk, 2021).

Yapay zekanin gecmisten gliniimiize gelisimini, kronolojik bir anlatim ile su sekilde
siralayabiliriz.

Antik ¢aga damgasmi vuran, Misirlilar, Cinliler ve Yunanlilar hayallerinde tasarladiklari,

insans1 dzelliklere sahip varliklarin resim ve heykellerini yaparak, ¢esitli siir, 6ykil ve efsanelerinde



anlatmiglardir. Mitolojilerinde yapay zekayr farkli formlarda hayal etmislerdir. Eski Misir
medeniyeti, yaptiklar1 heykellerin, insan gibi veya insan istii oldugunu efsanelerinde dile
getirmislerdir. Bir antik Cin efsanesinde, Bat1 Zhou Hanedanliginda Yan Shi adinda bir zanaatkar
imparatora dans edip sarki sdyleyebilen insana benzeyen bir mekanizma yapmustir. Efsaneye gore,
gergek insan gibi hareket eden bu mekanizma imparator tarafindan kiskanilmis ve mekanizmanin
idamina hiikkmetmistir. Yan Shi imparatora mekanizmanin gergek bir insan oldugunu ispatlamasi
tizerine bu hiikiimden vazgecirmistir (Giindiiz, M., 2023; Yasak, 2021).

Yunan antik ¢agmin en biiyiik felsefecilerinden Aristoteles (M.O. 384-322), miilkiyet
kavramini Politika adli eserinde irdelediginde bir kimsenin, miilkiyete konu olabilecek herhangi bir
seyi, ayni zamanda yasantisina olanak saglayan bir aragsa ve bahse konu bu kimsenin koleleri de
dahil olursa, miilkiyetini (malvarlig1) tamamlayacagidan bahsetmistir. Ciinkii kdleleri bir usak gibi
gormekte, en fazla herhangi bir ara¢ degeri kadar olabilecegini niteleyerek, kolelik diizenine mesru
bir zemin hazirlamaya caligsmistir. Hephaistos’un tekerlekli sehpalarinin sdylenince veya kendi
inisiyatifi ile iglerini yapabilmesini, dokuma tezgahlarinin el degmeden mekik dokumasini, lir miizik
aletinin kendini ¢almasim diislemistir. Diisiindiiklerinin gercek hayatta olabilmesi durumunda ne
yapimcilarin is¢iye ne de efendilerin koleye ihtiyacinin kalmayacagini sdyleyerek, yapay zeka
kavramin1 hayal etmistir (Aristoteles, 1975).

Iskenderiye mekanik okulunun kurucusu Yunan Ktesibios’un (M.O. 285 — 222), icat ettigi
su saatlerinin, gece de galisabilme 6zellikleriyle, donemin giines saatlerine gore 6onemli bir avantaja
sahipti. Su hirsiz1 (Clepsydra) adini verdigi su saati ise tarihin ilk robotik ve otomasyon 6rnegi olarak
bilinmektedir (Giindiiz, M., 2023; Kiilcii, 2018).

Diinya bilim tarihinde, sibernetik ve robot bilimi alamindaki ilk ¢aligmalar, Ibn er-Rezzaz el-
Cezeri tarafindan yapilmigtir. 19. yilizyilin basinda Joseph Marie Jacquard tarafindan gelistirilen ve
otomatik olarak c¢alisan dokuma tezgédhi, diinyanin ilk otomatik kontrollii makinasi olarak
bilinmektedir. Fakat Cezeri bundan 600 y1l 6nce hangi zamanda su dokecegine ya da meyve, icecek
sunacagina karar verebilen otomatik hizmetgiyi icat etmistir (Cirak ve Ydriik, 2016).

Alan Mathison Turing tarafindan 1936’da kaleme alinmisg, 1937 yilinda yayimlanmis Karar
Problemine (Entscheidungsproblem) bir uygulama iceren hesaplanabilir sayilar hakkindaki
makalesi, bilgisayar bilimleri alaninda yeni ufuklar agmustir. Ayrica modern bilgisayarin teorik
temellerini anlatmistir (Turing, 1937).

1950 tarihinde ise Mind dergisindeki yayimlanan makalesinde, yapay zekadan bir kavram
olarak s6z etmektedir. Makinalarin insanlara etkilesime girdigi anda, insan izlenimini olusturacak
kadar zeki olup, olamayacaginin incelenmesi yoniinden makalesi, yapay zeka literatiiriiniin temel
eseri olarak kiymetlendirilmektedir (Giigliitiirk, 2021). Bu ¢alismasindan sonra Turing Testi olarak
bilinen taklit oyunundan bahsetmistir. Gilinlimiizde de hala tartigilan “makineler diisiinebilir mi?”
konusuna agiklik getirmeye calismistir (Agiksozlii, 2021; Bayik, 2022; Giindiiz, T., 2023; Peker,
2021; Sahinci, 2021; Yilmaz, 2021).



31 Agustos 1955 tarihinde McCarthy ve arkadaslarinin kaleme aldig1, aragtirma projesindeki
Oneri metni, “Yapay Zeka” teriminin kullanildigs, ilk resm1 belge olarak kabul edilmekte olup, 1956
yilinda ABD’nin New Hampshire eyaleti, Hanover sehrinde bulunan Dartmouth Universitesi’nde
sunulmustur. Metinde otomatik bilgisayarlardan, bilgisayarlarin programlanmasi diisiincesinden,
noron aglarindan, hesaplamanin biiyiikliigii teorisinden, akilli bir makinenin kendini gelistirmek igin
faaliyetlerde bulunabileceginden kisaca bahsedilmistir (McCarthy ve ark., 2006; Soysal, 2022;
Yanci, 2019).

Diinyada matematik denildiginde, sayil1 bilim insanlar1 arasina giren Ord.Prof.Dr. Cahit Arf,
maalesef yapay zeka camiasinda hakkettigi yeri bulamamistir. 1959 yilinda Erzurum’da Atatiirk
Universitesi biinyesinde diizenlenen halk konferanslarindaki “Makine Diisiinebilir mi ve Nasil
Diistinebilir?” adli konusmasinda, yapay zeka kavramini, tilkemize tanitan ilk kisi olmustur. Yapay
zekanin temelinde yer alan insan gibi ¢ikarimda bulunabilme 6zelligini, kendi hayatinda yasamis
oldugu bir olayla izah etmistir. Hadise askerligini yaptigi yillarda, bir talim bataryasinda
gecmektedir. Batarya yedek subay adaylarinin yetistirildigi okulda bulunmaktadir. Yedek subay
adaylarina, batarya kadrosunda tertiplenen erler tarafindan toplarin c¢alisma prensibinin
gosterildigini, bu erlerin daha 6nceden okumay1 ve yazmay1 bilmediklerini, buna ragmen topun
parcalarmin isleyisini, 6l¢ii aletlerini, yliksek okul okumus yedek subay adaylarinin bazilarindan
daha kolay ve dogru olacak sekilde 6grendiklerini belirtmistir. Tezatlik olusturan bu konu hakkindaki
miitalaasi, okullarda hala devam etmekte olan anlamadan bellemek yanilgisi oldugu yoniindedir. Bu
yanilgi sebebi ile yedek subay adaylarinin yeni ve karmagik goriilen olaylari, daha 6ncesinde agina
oldugumuz ve basit olarak degerlendirdigimiz olaylara ayirma, tahlil etme yetisini yitirmesinden
otiirii oldugunu sdylemistir. Yiiksek okul mezunu yedek subay adayimin yanlig bir egitim sistemi
neticesinde muhtevasi kaybolmus kelimelerle, tipki siradan bir bilgisayarin ezbere dayali bir ve sifir
mantig ile hareket etmesine benzetmistir. Bu durumun tersine, kdyiinden egitim kurumu gérmeden
gelen erin, her insana 6zgii bulunan yetilerini kaybetmemesiyle, daha dnceden ¢ok iyi bilmedigi
kelimeleri kullanmak yerine, asina oldugu hadislerle diisiindiigiinii belirtmistir ki giiniimiiz yapay
zeka 0grenme temeli de de bu yonde evrilmektedir (Arf, 1959).

Ikinci Diinya Savasi sonrasi, atom enerjisini, duruma gére kararlar verip ve verdigi karara
uygun isleri yaptirabilen, diisiinen makineleri, bir bagka anlatimla elektronik beyinleri ve uzaya
firlatilan uydulari, insanlik agisindan mucize olarak gormiistiir. Konusmasinin devaminda diisiinen
makineler konusunu detaylandirmis, ayrica ¢alar saatin, telefonun kendine has bir dili oldugunu
belirtmistir ki, bu husus bilgisayarin kendisine 6zgii dili olduguna giizel bir 6rnektir. Arf insanin
beyin yapisinin karakteristik 6zelligi geregi, yeni olan veya sahip oldugumuz durumlara intibak
saglayabilecegini sdylemis, intibak yetenegi olan makinalarin yapilmasi esnasinda, bugiinkii tabiri
ile programlanirken, {lizerinde diistiniilmemis problemleri de ¢ozebilir mi sorusunu sormustur.
Makine ile insan beyni arasindaki asil farkin, estetik mahiyetteki kararlar alabilmesi oldugunu, ama

bu kararlar1 uygulamasi noktasinda irade sahibi oldugunu, makinalarda ise boyle bir 6zelligin
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bulunmadigini irdelemistir. Insanm1 makinadan ayiran bu &zellikleri karakterize eden olgunun
belirsizlikten kaynaklandigini belirterek ve konuyu atomlara getirmistir. Atomlar igerisinde cereyan
eden olaylarin da belirsiz oldugunu, bu durumun makinalarin isleyisinde kullanilabilmesi durumunda
insan beyin yapisina benzeyebilecegini timit etmistir (Arf, 1959; Sar1, 2021).

Bu tespit literatiirde, kuantum bilgisayarin ilk kavramsal diisiincesidir. Diinyada
bilinmemesine karsin fikir babasi olarak Arf’i gosterebiliriz.

1966 yilinda Joseph Weizenbaum Massachusetts Teknoloji Enstitiisii’nde (MIT) gelistirdigi
yapay zeka programi Eliza, Dogal Dil Isleme alaninda bir déniim noktas1 olarak kabul edilmektedir.
Insan ve makine arasindaki dogal dil konusmasini simiile etmistir (Giineysu, 2021; Joseph, 1966).

1958’de Frank Rosenblatt, yapay sinir aglarinin ilk modeli olarak bilinen Perceptron’u, insan
beyninin, sinir aglarindan ilham alarak tasarlamistir. Yapay sinir aglan ile ilgili baslattig1 bu
calismalar ayn1 zamanda gilinlimiiz derin 6§renme sistemlerinin temel yapitasi da olmustur (Cinarer,
2021; Rosenblatt, 1958).

Uzman Sistemler, yapay zeka ¢aligmalarimin ilk ticari meyvesi olarak goriilmektedir. 1970
Agustos’unda, bilgisayar bilimcisi Edward Albert Feigenbaum, Stanford Universitesi is birligi ile
gelistirdigi sezgisel Dentral bilgisayar programini tanitmistir. Bu programi organik kimyadaki
tiimevarimsal ¢ikarim problemlerini ¢6zebilmek i¢in yazmistir (Feigenbaum ve ark., 1970; Gilineysu,
2021).

Makinalarin insan1 yenme fikri yeni olmayip, 1769 Avusturya’sinda kendini gostermistir.
Igerisinde bir insan oyuncunun gizlendigi Tiirk adiyla bilinen Satrang Otomati, bu miicadelenin giizel
bir 6rnegidir. Satrangtaki bu miicadelenin, insan iistiinligii 1997 yilinda diinya satrang sampiyonu
Garry Kimovich Kasparov’un, IBM tarafindan iiretilen Deep Blue bilgisayarina yenilmesi ile son
bulmustur. Deep Blue bilgisayar1 bir saniyede igerinde, 200 milyon adet farkli hamleyi tahmin
edebiliyordu (Hsu, 1999; Ozseven, 2021; Tiirkdamar, 2023; Yasak, 2021).

Alex Krizhevsky ve ekibi, 2012 yilinda ImageNet LSVRC-2010 (Biiyiik Olgekli Gorsel
Tanima Yarigmasi) yarismasini kazanmak i¢in, 60 milyon parametreye sahip derin Evrisimli Sinir
Agr’n1 (CNN-Convolutional Neural Network) egitmislerdir. Bu sinir ag1 sonralari AlexNet olarak
anilmistir. AlexNet sayesinde bilgisayarli gorii devrim yasamis olup, CNN mimarilerinin temel yap1

tas1 olmustur (Giizel, 2022; Krizhevsky ve ark., 2017).

2.2. Yapay Sinir Aglan

Yapay Sinir Aglarnn farkli tlirden verileri genelleme yaparak Ogrenmekte, miiteakiben
biinyesinde olmayan girdiler kendisine soruldugunda; 6grendigi bilgilere dayali, fark edilmesi zor
iligkilerde bile bir tahminde bulunabilmektedir. Bu 6zelligi sayesinde bir ¢cok alanda yaygin olarak

kullanilmakla birlikte kompleks sorunlarin ¢éziimiinde biiyiik oranda basar1 gostermektedir (Baser,

2022; Yilmaz, 2021).
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YSA’lar insan beyni i¢erisindeki sinir aglarini matematiksel olarak taklit edebilen bilgisayar
sistemidir (Bozkurt, 2022; Cing6z, 2022; Hendaoui, 2022; Koca, 2022; Olgun, 2022; Yanci, 2019).
Insan beyninde tahmini 10 milyar néron olarak adlandirdigimiz sinir hiicresi, 60 trilyon sinaps olarak
bilinen baglant1 noktast bulunmaktadir. Sinir sistemimiz milyarlarca néronun bir araya gelmesi ile
olugmaktadir. Beyin igerisindeki sinapslarda iretilen sinyaller, dendritler araciligiyla bir araya
getirilerek hiicre govdesine iletilmektedir. Sinyaller burada degerlendirme siirecine girmektedir.
Degerlendirme sonucu sinyallerin giicii belirli bir esigi asarsa, aksonlar vasitasiyla 6teki néronlara
taginmaktadir. Sinyallerin esigin altinda kalmasi durumunda taginim olmamaktadir (Cinarer, 2021;
Giirgen, 2021; Kog, 2022; Topal, 2022; Yanci, 2019). Sekil 2.1’de YSA ve insan sinir aginin

kavramsal benzerligi gosterilmektedir.

Gizli katman Gizli katman

Huicre govdesi

l\) Girig parametresi 1
/ Dendritler
|

Sinaps

. \

y
Biyolojik Néron Girig parametresi2 | F — ]
<
Etkinlestirme Cilig
Giris parametresin | islevi parametresi
Biyolojik Néron A Biyolojik Néron B .. -
i | Giris Katmani Gizli Katmanlar Cikig Katmani
| | |
Biyolojik Sinir Agi Yapay Sinir Agi

Sekil 2.1. Insan sinir ag1 ile YSA arasindaki kavramsal benzerlik (Shah ve ark., 2022)

Warren S. McCulloch ve matematik¢i Walter Pitts 1943 yilinda yayinladiklari makaleleriyle,
her bir néronu, matematiksel hesaba dayanan basit bir dijital islemci olarak kavramsallagtirarak,
yapay zekanin matematiksel mantigina, oncii destek olmustur. Beyni bir Turing Makinesi gibi
disiinmeleri, yapay zeka ve sinir bilimi gelisimine 6nemli dlgiide katkilar saglamigtir. Gergeklesen
sinirsel aktivitelerin ya hep ya hi¢ mantig1 ile calistigini, bu aktivitelerin ve aralarindaki baglarin,
onermeler mantigi ile ele alinabilecegini diistinmiislerdir (Gliveng, 2021; Kesintas, 2021; McCulloch
ve Pitts, 1943; Ortiz ve ark., 2022; Yildirim, 2022).

Deger tagtyan fonksiyonlarin, ndronlar tarafindan olusturulan aglar vesilesi ile matematiksel
olarak hesaplanabilir oldugunu, “ve”, “veya” mantiksal islecleri ile iglemlerin yapilabilir oldugunu
kanitlamiglardir. Dizayn edilebilen aglara, yeterli tanimlamalar yapilabildiginde agin 6grenme

yetisine sahip olabilecegini kesfetmislerdir (Yilmaz, 2021).
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YSA’larin ortam sartlarina uyum saglamasi, belirsizlik olsa bile bir karar verebilmesi, ¢ikan
hatalara karsi toleransli davranabilmesi, verilerin eksik oldugu durumda bile ¢alisabilmesi, ag
parametrelerine ayarlanabilmesi gibi farkli opsiyonlar1 sunabilmesi; geleneksel hesaplama
yontemlerine nazaran tercih sebebi olmakla birlikte, uygulanabildigi her alanda basarili neticeler

gostermektedir (Ilhan, 2018).

2.3. Makine Ogrenmesi

Arthur L. Samuel 1959 yilinda bilgisayarlarin dama oyununu 8-10 saatlik gibi, donemine
gore cok kisa sayilabilecek bir siirede, programin yazilimini1 yapan insandan ¢ok daha iyi oynamay1
Ogrenebilecegini ispatlamaya caligmistir. Calismasinda bagart olan Samuel makinaya oyunun
kurallarini, yonelme hareketlerini ve oyunla alakali olabilecegi degerlendirilen girdilerin
uygulanmas1 durumunda, agirlik ve parametre degerleri tam olarak girilmese bile makinenin
Ogrenebilecegini gostermistir. Yaptig1 bu deneylerle, makine &grenimi ilkelerini sadece dama
oyununda degil baska bircok alanda da uygulanabilecegini vurgulamistir. Bdylece makine
O0greniminin gelecekteki gelisme hizina ivme kazandirmistir (Ali ve ark., 2022; Giineysu, 2021;
Samuel, 1959).

Makine O6grenmesi belirlenen bir gorevi basarmak igin veri kiimesine ait bilgilerin
aralarindaki baglantiyr tanimlayarak 6grenebilmesini, sonrasinda kendisine 6nceden sunulmamis
girdilere tahminde bulunabilecegi, sistemler biitiiniidiir. Makine 6grenmesi biiyiik ve heterojen
Ozellik gosteren veri setlerinden, anlamlandirilabilecek bilgiyi bulma, analiz ve tahmin safhalarinda
kullanilmaktadir (Acar, 2022).

Makine 6grenimi mevcut olan veriye nasil ulagilabilecegini, ulagildiginda ise elde edilmek
istenen neticelere hangi mimarilerin olusturulmasi gerektigine yol gostermektedir. Devasa
kapasiteye haiz verileri, karmagik gorevleri yiiksek dogrulukla tahmin etmek maksadiyla farkli
tiirden makine 6grenmesi yontemleri kullanilmaktadir (Alemdar, 2023; Karaahmetoglu, 2023).

Bilgi insan miidahalesi olmadan, algoritmalar aracilig1 ile islenmektedir. Makine 6grenmesi
giiniimiizde bilinen Bing, Yandex, Google gibi arama motorlar1 aracilifiyla web sayfalarim
dizinleyebilme, bireysel kullanicilarin tercih edebilecekleri iiriinlerin reklamini gosterebilme
kararlarini alabilmektedir (Canbolat Go¢men, 2022). Facebook gibi milyarlarca insana hitap edebilen
bir teknoloji sirketi, {iyelerinin kisisel sayfasindaki bilgi akisini emanet ettigi birka¢ c¢alisaninin
mevcut oldugu bilinmektedir. Sadece bu devasi isin bile insanlar ariciligr ile yapilmasi miimkiin
degilken, makinenin kullanicilarin her bir oturumunu 6grenip, kendi kendini yenilemesi ve daha da
akilli hale gelmesi miimkiin olmakta ve diger alanlarda bu ozelliklerini gosterebilmektedir

(Agiksozlii, 2021).
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Makine Ogrenmesi, yapay zekanim bir alt dalidir (Fang ve ark., 2022; Ortiz ve ark., 2022;
Peker, 2021; Rahimi ve ark., 2022). Makine 6grenmesi yontemleri; denetimli 6grenme, denetimsiz
O0grenme ve pekistirmeli 6grenme olmak iizere 6grenme stratejilerine gore tice ayrilmaktadir (Acar,
2022; Tarim, 2019).

Denetimli Ogrenme: Etiketlendirilmis veri kiimelerinin kullamimi ile agiklanan makine
Ogrenimi tlirlidiir. Denetimli 6grenmede kullanilan veri kiimeleri, modeli egitebilmek igin
kullanilmaktadir. Algoritmalar1 ise verileri siniflandirmakta ya da ¢iktiyr dogru tahmin etmeye
yardimci olmaktadir. Olusturulan model etiketlenmis girdi ve ¢iktilardan yararlanarak, kendi
dogrulugunu degerlendirerek, zamanla veriler arasindaki iliskiyi 6grenebilmektedir (Wang, Y. ve
ark., 2023). Denetimli 6grenme regresyon ve siniflandirma islemlerinde ¢ok basarilidir (Akaner,
2022).

Denetimsiz Ogrenme: Etiketlenmemis veri kiimelerindeki, gizli nitelikleri ve yapilari,
tahmin edebilen goreve yonelik bir yaklasim sunmaktadir. Etiketleme yapilmamis giris veri seti
kiimesi arasindaki benzerlikleri, 6rnek verileri ile karsilastirip, benzer olanlarla bir araya getirerek
farkli gruplara kiimelemektedir. Denetimli 6grenmede oldugu gibi girdilerle baglanti olan bir ¢iktist
ve denetim yapan bir mekanizmasi bulunmamaktadir. Bu yiizden etiketlenmemis girdi verilerine
bagh c¢iktilart dogru 6grenmesi yiiksek tahmin agisindan ¢ok 6nemlidir. Kendisine sunulan yeni
verilerin, sinifin1 tespit etmek i¢in dnceden 6grendigi 6zellikleri kullanmaktadir. Denetimli 6grenme
ile karsilastirildiginda, genellikle 6znel ve alana 6zgii bir performans sunmaktadir (Zhou, 2022).
Denetimsiz 6grenme sayesinde elde edilen modeller, nesneleri kategorize etmede ya da aralarindaki
baglantiyr bulmada fayda gostermektedir. Bu faydalarinin yaninda veride bulunan kusurlarin ve
anormalliklerin ortaya ¢ikarilmasinda etkili olabilmektedir (Cekig, 2022).

Pekistirmeli Ogrenme: Calismasi ddiil/ceza prensibine dayanmaktadir. Denetimsiz/denetimli
ogrenme asamalarindan farkli bir yapr kullanmaktadir. Ogrenme asamasinda 6diilii arttirmak, cezay1
azaltmak i¢in parametrelerin ayarlanabildigi 6grenme yontemi olarak bilinmektedir. Pekistirmeli
o0grenme dig ortamdan aldig1 girdileri, ¢ikti eylemlerine doniistiirebilmektedir. Sistemin cevre ile
etkilesiminden aldig1 girdilerle, ddiillerin maksimum seviyede elde edilmesi hedeflenmektedir
(Canbolat Gogmen, 2022). Pekistirmeli 6grenmeye gercek hayattan bir 6rnek verdigimizde;
bebeklerin atesi gordiiglinde, eline atese uzatmasi gibi bir durum ortaya ¢ikabilmektedir. Bebegin
atese dokunma deneyiminden aldigi etkiye gore bu aktiviteyi tekrarlayabilmekte ya da hig
yapmayabilmektedir.

Makine Ogrenmesinde istenilen problemlerin ¢dziime kavusturulmasinda farkli tiirde

algoritmalar bulunmakta olup, literatiirde yaygin olarak gecenler asagida sunulmustur.
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2.3.1. K-En Yakin Komsu (KNN)

KNN, parametrik olmayan klasik bir algoritmadir oriintii tanima islemlerinde, regresyon ve
siiflandirma yapmak i¢in kullanilmaktadir. Birbirine yakin &rneklerin, benzer siniflandirmalara
sahip olmasi gerektigini varsayar ve yeni giris yapan Ornekleri, en ¢ok benzedigi komsularinin
siniflandirmasia dahil etmektedir. KNN algoritmasinda mesafeyi 6lgmek igin cesitli olgiitler
kullanilmakta olup Manhattan Uzaklig1 Esitlik 2.1°de, Minkowski Uzaklig1 Esitlik 2.2°de, en yaygin
olarak tercih edilen Oklid Uzakhig: Esitlik 2.3°de sunulmustur (Biiyiikarikan, 2022). KNN,
tiimevarimsal yaklasimini siniflandirma islemini sonuglandirincaya kadar ertelemesi ve egitimde
kullandig1 6rneklerin tamamini ya da bir kismim kaydettigi i¢in tembel 6grenme algoritmasi olarak
ta tanimlanmaktadir (Asan, 2022; Benhar ve ark., 2020).

KNN algoritmast smiflandirma yapabilmek i¢in tiim verileri taramakta dolayis1 ile fazla

miktarda veriye sahip ¢aligmalarda, ¢ikarimi maliyetli olabilmektedir (Olgun, 2022).

d = |x; — x| + |y; — yal (2.1
d(4,B) = [ Xpoqlxe — yel™/m (2.2)
d= \/(xz —x1)2+ (y2 —y1)? (2.3)

KNN’nin £ (en yakin komsu sayisi) degeri genelde olarak tek sayilardan segilmektedir
(Olgun, 2022). 3 ve 5 olarak ayr1 ayn k degerini belirledigimizde x, y koordinatlarindaki temsili
gosterim Sekil 2.2°de sunulmustur. Mavi iiggenler A sinifini, kirmiz1 daireler B siifini belirtmekte,
yesil yildiz siniflandirilanlarin test noktasini gostermektedir. Kesikli ¢ember k i¢cin en yakin
komsularin kapladigi alam gostermektedir. KNN algoritmasinin & sayist fazla secildiginde, sinifin

Ozniteliklerini kaybetme riski, az secildiginde asir1 uyum riski olabilmektedir.
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Sekil 2.2. K-En Yakin Komsu (KNN) algoritmasi
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2.3.2. Naive Bayes

Naive Bayes algoritmast genellikle, siniflandirma problemlerinin ¢oziimiinde olasilik
teorisini kullandig1 i¢in, makine Ogrenmesi alaninda temel ve efektif bir deger tasimaktadir.
Algoritmanin temelinde istatistik bilimindeki Bayes teorimi kullanilmaktadir. Matematiksel ifadesi
Esitlik 2.4’°te sunulmustur. Esitlikte yer alan P(A|B) B olayinin ger¢eklesmesi durumunda A olayinin
gerceklesebilme olasiligimi, P(A) A olay1 gerceklesebilme olasiligii, P(B|A) A olaymin
gerceklesmesi durumunda B olayr gerceklesebilme olasiligini, P(B) B olayr gerceklesebilme
olasiligini temsil etmektedir.

Algoritmada kullanilan “Naive” ifadesi algoritmanin bagimsizlik prensibini temsil etmekte,
bir bagka anlatimla mevcut verilerdeki her 6zelligin digerlerini etkilemedigini kabul etmektedir. Bu

hal tarz1 gergekgi goriinmese de algoritma calistirildiginda problemin ¢éziimiinde dogru sonuglar
elde edebilmektedir.

P(B|A)P(4)

P(4|B) = 2

2.4)

Fakat, bu uygulama her durumda gercegi yansitamayabilir, bazen ozellikler arasinda
korelasyon goézlemlenebilmektedir. Kisinin egitim diizeyi ve yasi gibi 6zellikler birbirleri ile
baglantilidir. Boyle bir varsayimda bagimsizlik ilkesi efektif olarak tatbik edilemedigi igin
performans diisiisleri yasanabilmektedir. Bayes teoremi, olaylarin olma olasiligini, bahse konu olaya

ait bulgularla giincellemekte ve hesaplamaktadir.

2.3.3. Karar Agaclan

Makine 6grenme algoritmalarindan, Karar Agaglar1 herhangi bir sorunu ¢ézmek igin, tipki
bir agacin tohum iken biiyiimesi gibi belirli evrelerden olusan ve sirasiyla devam eden bir yol haritasi
olarak diistiniilmektedir. Tiim veriler girdi olarak diigiim ifadesiyle nitelendirilen kdkten baslayarak,
dallanmakta ve bu dallar karar noktalarini temsil etmektedir. Agacin son asamasi olan yapraklar ile
kendisine iletilen verilerin ortak Ozelligine gore sayisal ya da smifsal olabilen tahminler
yuriitiilmektedir. Karar agaclari, her kesim tarafindan basitce algilanabilir tiimevarimli bir yapidadir.
Bu 6zelligi sayesinde modelin ¢aligma agsamalar1 ve yorumlanmasi kolaylagmaktadir. Basit bir Karar
Agaci semast Sekil 2.3’de ¢izilmistir. Egitilmeleri biiyiikk veri setlerinde bile hizlica
tamamlanabilmektedir. Cok dalli ve yaprakli aga¢ yapilarinda egitim i¢in kullandig: verilere asirt
uyum saglayabilmekte, ilk kez sunulan verilere karsi genelleme 6zelligi azalabilmektedir. Boyle
durumlarda budama ydntemleri ile genelleme 6zelligi artabilmektedir (Acar, 2022; Asan, 2022;
Olgun, 2022).
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Sekil 2.3. Karar Agaci (Quinlan, 1986)

2.4. Derin Ogrenme

McCulloch ve Pitts 1943 yilinda, ilk kez yapay sinir hiicresinin tasarimini yapip, aralarindaki
baglantilar1 sinir ag1 modeline doniistiirerek, matematiksel a¢idan formiile etmeyi basarmalar ile
derin 6grenmenin tarihini baslatmislardir (Acar, 2022; Arulprakash ve Aruldoss, 2022; Buga, 2023;
Yildirim, 2022). 1958 yilina gelindiginde, Frank Rosenblatt tarafindan, ilk tek katmanli,
“Perceptron” isimli sinir ag1 olusturulmustur (Apaydin, 2023; Balim, 2022; Giizel, 2022; ilhan, 2018;
Rosenblatt, 1958; Yildirim, 2022). Esitlik 2.5’te (Balim, 2022) formiilii, Sekil 2.4’te ¢izimi
gosterilmistir. Formiilde x ile gosterilen agin girdi degerini, W simgesi agirlik degerini, b simgesi

noronun taraflilik degeri i¢in kullanilmistir.

Z = Yo (Wix; + by) (2.5)
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Sekil 2.4. Perceptron yapisi(Acar, 2022)

1980’lerde sinir aglar1 paralel dagitik islemler ile gelistirilmeye baslanmistir (Y1lmaz, 2021).
2000’li yillara gelinceye kadar ¢cok katmanli olan derin 6grenme mimarisi pratigi dokiilememistir
(Seving, 2022). Geoffrey Hinton 2006 yilinda ¢ok katmana sahip ileri besleme 6zellikli sinir agi
katmanlarinin, kendisinden sonraki gelen katmani egitebilecegini bulmustur (Yildiz, 2021).

Gorme, diisiinme, hareket etme ve konugma gibi insana 6zgii olan bu karisik fonksiyonlari,
beyin igerisinde birbirine baglanan ¢ok sayidaki ndronlar marifeti ile gergeklestiginin fark
edilmesinden itibaren, beyin yapisi taklit edilmeye c¢aligilmistir. Birden fazla katmana sahip derin
O0grenme mimarileri, yapay sinir aginin gelismis bir tiirii olarak bu disiinceye hizmet etmektedir.
Derin 6grenme mimarileri ¢cok katmanl yapilardir. Cok katmanli olmasi nedeniyle “Derin” kelimesi
ile anilmaktadir. Ag yapisi igerisindeki tiim noronlarin islevsel 6zelligi ayn1 kabul edilmekte fakat
her biri farkli parametreleri 6grendigi katmanda yer almaktadir. Faaliyete giren katmanlar kendisine
girdi olarak verilen verileri siirekli olan bir dongii ile doniistiirerek, ileri beslemeli adiyla bilinen
stire¢ ile istenilen sonuca ulastirmaktadir. Noronlar arasindaki baglantilarin agirliklari, 6grenme
stireci olarak kullanilan geri yayilim ile optimize edilmektedir (Borges Oliveira ve ark., 2021;
Dénmez, 2021; ilhan, 2018; Rahimi ve ark., 2022).

Makine Ogrenimi calismalarinin asil hedefi olan yapay zekaya erisme amaci, yeni
sayilabilecek olan derin 6grenme ile kendini gostermektedir. Derin 6grenme, otomatik olarak
Ogrenebilme yetenegi, gliglii Ozellikleri, biiylik verilerin islenmesine ve makine Ogrenimi
yontemlerine sunmus oldugu genis iiriin yelpazesi ile 6nemi katlanarak devam etmektedir (Siddula
ve ark., 2016). Derin 6grenme sahip oldugumuz yapay zeka sistemlerinin iiretiminde ¢ok 6nemli
roller ustlenmektedir (Yellapantula, 2019; Yilmaz, 2021). Derin 6grenme, makine 0grenmesi ve
yapay zeka arasindaki iligki, Sekil 2.5’te sunulmustur.

Derin 6grenme, yapay sinir ag1 alt yapisin1 kullanan, makine 6grenmesinin bir alt dalidir
(Alemdar, 2023; Canbolat Go¢men, 2022; Giindiiz, T., 2023; Jabbarli, 2023; Liu, Luo ve ark., 2022;
Sagin, 2019).
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Derin Ogrenme

Sekil 2.5. Derin 6grenme, makine 6grenmesi ve yapay zeka arasindaki baglanti

Derin 6grenmenin son donemde bu kadar yaygin olarak kullanilabilmesinin sebebi, egitimi
i¢in gerekli olan verinin yeterince {retilebilmesi ve bu veriyi isleyebilecek donanimsal yapidaki
teknolojik gelismedir (Baser, 2022; Duan ve ark., 2022; Jabbarli, 2023; Yang ve ark., 2022). Boylece
cok kompleks olan veriler islenebilmekte, anlam ¢ikartilabilmektedir (Tiirk, 2021).

Veriler, toplumun dijitallesmeye olan egilimi sayesinde ivmelenerek artmaktadir. Nerede ise
yapilan tiim iglemlerde bilgisayar kullanilmakta, yapilan iglemler kaydedilmektedir. Bilgisayarlarin,
akilli cep telefonlarin internet agina baglanarak, sosyal medya, arama motorlar1 vb. merkeziyetci
yapilara erigebilmesi ile veri iiretmesi, makine 6grenimi kullanarak hizmet saglayan uygulamalara
bitmek tiikenmek bilmeyen kaynak saglamaktadir (Giizel, 2022).

Makine 6grenmesi ve derin 6grenme 6ziinde sinir aglarin1 kullanmasi bakimidan birbirine
benzese de kendi aralarinda biiytlik farkliliklar bulunmaktadir. Derin 6grenme ¢esitli katmanlari ile
kendi kendini egitebilen, sonu¢ odakli kararlar verebilen ag yapilarindan olusmakta iken makine
Ogrenimi algoritmalar araciligi ile verileri 6grenmekte, yorumlamakta ve bilingli kararlar
sunmaktadir. Derin 6grenme yiiksek kapasitedeki verileri islemek i¢in maliyetli ve yiiksek islem
hacimli donanimlara ihtiya¢ duyarken, makine 6grenimi kiigiik miktardaki veriler ile ¢aligarak
sonuca varabilmektedir. Derin 6grenme sorunu bir biitiin olarak ele almakta iken makine dgrenimi
sorunu kiiciik pargalara ayirarak isler ve sonrasinda bu sonuglari birlestirerek ¢oziim saglamaktadir.
Derin 6grenme egitimi kapali ve karmagik aglar {izerinde, uzun siire¢lerde tamamlanmasina karsin
dogrulama kapasitesi makine O0greniminin lizerine ¢ikmaktadir (Akaner, 2022; Al-Asadi, 2022;
Serttas, 2021).

Makine 6grenmesi tasarlanirken modele, veri ve verinin bulmasi istenilen 6zellikler birlikte

yiiklenilmekte boylece 6zelliklerden hangisinin sonuca daha ¢ok etki ettigi anlasilarak, bir fonksiyon
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tiiretilmektedir. Derin 6grenmede digsaridan bir miidahalede olmaksizin, o6zelliklerin model
tarafindan 6grenilmesine miiteakip, hangi veriye ne kadar oranda agirlik verilecegine kendisi karar

vermektedir (Cekig, 2022). Derin 6grenme ve makine 6grenmesinin karsilastiriimasi Sekil 2.6’da

sunulmustur.

Makine Ogrenmesi

Saat
degil
” [
Ozellik Cikarmm Saat
Siniflandirma
Derin Ogrenme
Saat
degil
: éf‘;'
R

Giris ! /7 Saat

'’/

Ozellik Cikarimi ve Smiflandirma

Sekil 2.6. Derin 6grenme ve makine 6grenmesinin karsilastiriimasi

2.5. CNN (Evrisimsel Sinir Aglar)

CNN’nin ¢alisma prensibi, standart yapidaki yapay sinir aglarina ¢ok benzemektedir.
CNN’nin 1980’li yillarda pratigi dokiiliisiinden itibaren en yaygin ve ileri teknolojiye sahip, derin
O0grenme mimarisi (Ali ve ark., 2022) olmustur.

CNN mimarisi 1989 yilinda rakamlarn (0-9) tammasi ile sahneye c¢ikmistir. Bu
performansindan sonra CNN’nin potansiyel etkisi goriilmiis, zorlu tanima gorevlerinde, makine

Ogrenimi yontemlerine gore daha iyi oldugu ispatlanmistir (Saadoon, 2022). CNN mimarisi, ilk
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olarak Yann LeCun ve arkadaslar1 tarafindan gelistirilip, el yazisi karakterlerini tanimakta
kullanilmistir (Bilik ve ark., 2024; LeCun ve ark., 1989; Li ve ark., 2022; Yann Lecun, 1989).

1998°de yine LeCun tarafindan gelistirilen ve literatiirde, CNN mimarisinin ilk basarili
Ornegi olarak kabul edilen LeNet-5 modeli, ayn1 zamanda bu alanm Onciisii olarak kabul
edilmektedir. LeNet-5, el yazis1 rakamlarimi yiiksek dogrulukla taniyabilmistir (Dénmez, 2021;
Lecun ve ark., 1998; Wei ve ark., 2019).

CNN, goriintii, dogal dil isleme ve ses tanima gibi alanlarda kullanilmakta fakat en yaygin
hizmetini goriintii isleme alaninda gostermektedir. CNN’e goriintiiler girdi olarak verildiginde analiz
ederek bu goriintiilerdeki Ozellikleri tanimlayan filtreleriyle de 6zellik haritalarini meydana
getirmektedir. Ayrica bu filtrelerle goriintiilerde yer alan ¢izgi, desen ve kenarlar1 da tespit
edilebilmektedir. Ileriki asamalarinda bir veya birden ok, gizli katmaninca tespit ettigi 6zellik
haritalarini toparlayip, nesne tespiti yapmaktadir. CNN’de kullanilacak biiyiik verilerin egitimi i¢in
islem hiz1 ve kapasitesi yliksek GPU’lara ihtiya¢ bulunmaktadir (Chiddarwar, 2019; Giindiiz, T.,
2023; Shanti ve ark., 2022).

Dijital goriintii ve videolari pikselleri, CNN katmanlarinda basaril1 bir sekilde islenebilmesi
sebebi ile en ¢ok tercih edilen mimari olmaktadir (Li ve ark., 2022; Mostafa ve Hegazy, 2021; Shanti
ve ark., 2022). Sinir ag1 mimarisinin standart yapisinda, giris, evrigsimsel, havuz, tam bagh ve ¢ikis
katmani yer almaktadir (Chen, Y. ve ark., 2023; Fang ve ark., 2020; Gokee, 2019; Giineysu, 2021;
Ozdas, 2023; Raiaan ve ark., 2024; Yetis, 2022). Sekil 2.7°de goriintii simiflandirma icin CNN

mimarisinin temsili gorseli sunulmustur.

Tam
bagh katman

Giris Evrisim Havuzlama Cilas
(Aslan)

(Bilinmeyen) katmam katmani

Aslan
0,8
Tilki
0,4

Sincap
0.2

1 1
Ozellik Smiflandirma Olasiliksal
haritasi dagihm

Sekil 2.7. Goriintii siniflandirma igin CNN mimarisi
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2.5.1. Giris Katmam

CNN modelinin ilk katmani olan giris katmanina veriler ham olarak giris yapmaktadir.
Dijital goriintii verileri bu katmanda istenilen formata uygun hale getirildikten sonra diger katmanlara
iletilmektedir. Girig verisinin boyutu, modelin basar1 performans: iizerinde 6nemli bir etkendir
(Giindiiz, T., 2023).

Goriintii veri boyutu yiiksek tutuldugunda, yiiksek kapasiteli hafiza ve hesaplama maliyeti
ihtiyac1 ortaya ¢ikabilmekte, egitime harcanan siire uzayabilmektedir. Fakat goriintii verisinin yiiksek
tutulmas1 agin basar1 performansini arttirarak, isabetli tahminler elde edilebilmektedir. Goriintii
boyutu diisiik olarak se¢ildiginde hafiza ihtiyaci ve egitim siiresi azalmaktadir ancak katman derinligi
ve modelin basar1 performansi azalabilmektedir. Giris agamasinda goriintii boyutunun optimum
seviyede ayarlanmasi, bellek kullanimini ve hesaplama maliyetini makul diizeyde tutarak modelin
basarilt bir performans sergilemesine fayda saglamaktadir (Aslan, 2022; Dogan, 2021; Jabbarli,
2023; Sorgun, 2022).

2.5.2. Evrisim Katmani

Evrisim katmanlari, filtreleme tekniklerini sistematik olarak uygulamasiyla, goriintii
verilerinden 6znitelik ¢ikarilmasini saglamaktadir. Bu 6zelligi ile CNN mimarisi igerisinde ana unsur
olarak yer almaktadir (Arulprakash ve Aruldoss, 2022; Dogan, 2021; Saadoon, 2022). Evrisim
ifadesi, iki fonksiyondan, birincisinin digeri tizerine kaydirildik¢a olusan ortiisme miktarini belirten
integral hesabidir (Yildirim, 2022).

Bilgisayarli gorii alaninda, evrisim katmanlarinin temel goérevi giris verisinin koselerini
kenarliklarimi renklerini belirlemektir. Ayrica agdaki daha derin katmanlar sayesinde rakamlar,
sekiller, yiiziin bdolimleri gibi karmasik olarak nitelendirilebilecek Gzellikleri ortaya
¢ikarabilmektedir (Abdullah, 2020; Suliman, 2023; Tas, 2021). Evrisim katmanlariin gorseli Sekil

2.8’de sunulmustur.
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Sekil 2.8. Evrisim Katmanlar1 (Viotti ve ark., 2024)

Evrigimli sinir ag1 derin 6grenmenin temel mimarisini olusturmaktadir (Azadvatan, 2023).
Evrisimli sinir aglar igerisinde ardigik olan birden fazla egitilebilen boliimler bulunmaktadir. Girdi
verisi evrigim katmanina ulastiktan sonra katmanlarinda islemlere tabi tutularak egitim siireci
baslamakta ve ¢ikan sonug ile ulasilmak istenen sonug¢ arasindaki fark kadar bir hata degeri

olugmaktadir. Hata degeri fazla oldugunda kayip yiiksek az oldugunda diisiik olmaktadir. Hatalarin

agirliklara aktarilmasi geri yayilim algoritmasi ile miimkiin olmaktadir (Balim, 2022; Kara, 2023;

Tiirk, 2021).

2.5.3. Havuzlama Katmam
Derin 6grenme aglarmin basarili olabilmesi, yiiksek kapasiteli hesaplama giicline sahip

donanimlarin kullanilmasina baglidir. Derin 6grenme modelleri olusturulur iken uygulanilacak filtre

boyutu ve katman sayisinin se¢imine etkin maliyet agisindan dikkat edilmelidir. Derin 6grenme
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mimarisi temelinde bulunana evrisim ve havuzlama siiregleri, hesaplama iglemi maliyetinin, biiyiik
bir kismandan sorumlu olmaktadir (Yetis, 2022).

Evrigsim katmanindan sonra genellikle havuzlama katmani gelmektedir. Mimarinin
hesaplama islem maliyetini azaltmak i¢in havuzlama kismi 6nemli bir agama olmaktadir. Havuzlama
katmanina iletilen verilerin boyutu modele uygun olan havuz iglemi segilerek burada azaltilmaktadir.
(Ajith ve Martinez Ramon, 2023; Alemdar, 2023; Che ve ark., 2023).

Kendinden 6nceki katman sayesinde, olusturulan 6zelliklerin boyutlar kiigiiltiiliir ve benzeri
ozellikleri daha da o6n plana c¢ikartilmaktadir. Bir bagka anlatimla alt Ornekleme
gerceklestirilmektedir. Bu islemler sayesinde sonraki katmanlar igin islem yapilmasi gereken
verilerin boyutunu azaltarak modelin islem ve zaman harcamasi 6nlenebilmektedir. Veri boyutunu
azaltma islemi her ne kadar 6nemli bilgilerin kaybolmasina yol agsa da agda hesaplanmasi gereken
parametrelerin say1st azalmakta, asir1 6grenmeye engel olmaktadir lakin agin hesaplama karmasikligi
giderilerek egitim siirecinin hizli bir sekilde tamamlanmasi saglanmaktadir (Algaraghuli, 2022;
Azadvatan, 2023; Buga, 2023; Cecen, 2023; Giindiiz, T., 2023; Habib ve Qureshi, 2022; Jabbarli,
2023; Kubaji, 2022; Ozkan, 2021; Raiaan ve ark., 2024; Suliman, 2023; Usta, 2022).

Havuzlama katmanlar1 modelin kullanim amacina gore genellikle minimum, maksimum,

ortalama havuzlama olmak tizere iice ayrilmaktadir (Tiirkoglu, 2019). Sekil 2.9’de Havuzlama tiirleri

ile ilgili 6rnekler gosterilmistir.

Minimum havuzlama

Ortalama havuzlama

Maksimum havuzlama

Sekil 2.9. Havuzlama tiirleri ile ilgili 6rnekler
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2.5.4. Tam Bagh Katman

CNN mimarisinde evrisim ve havuzlama katmaninda olusturulan ozellikler tam bagh
katmana aktarilmaktadir. Ozellik haritalarinin 2 boyuttan tek boyuta déniistiiriildiigii katmandir
(Arulprakash ve Aruldoss, 2022; Li, J. ve ark., 2024).

Tam bagh katmanda bulunan néronlar, bir dnceki néronlarin hepsine tam olarak bagl
durumda bulunmaktadir. Bahse konu bu yaklasimi sebebi ile ismini almistir. Katman sayesinde
siiflandirma islemi tamamlanmaktadir. Tam baglh katmanin giris parametreleri, kendinden onceki
havuzlama ve evrisim katmanlar tarafinca olusturulmaktadir. Giris parametrelerinin vektor bigimini
diizlestirme asamasindan sonra oOzellik haritalarin1 kullanarak almaktadir. CNN mimarisinin
tamamlanmis ¢iktisi tam bagli katmanda olugmaktadir (Alemdar, 2023; Cai ve ark., 2021; Habib ve
Qureshi, 2022; Hendaoui, 2022; Mostowski ve ark., 2024).

2.5.5. Cikt1 Katmani

Cikt1 katmani, modelin girdiler sayesinde isledigi veriyi, tahmin ¢iktisma doniistiiren son
katmandir. Cikt1 katmani modelin problem ¢ozme tiiriine gore farkli matematiksel ve yapisal
Ozelliklere sahip olabilmektedir. Cikt1 katmani araciligr ile elde edilen tahmin sonuglari, kayip
fonksiyonu tarafindan gergcek degerlerle karsilastirilarak, hata miktar1 hesaplanmakta, hatayi
minimuma indirgemek iginse geri yayilim algoritmasi kullanilarak, model iizerindeki agirliklar
giincellenmektedir. Cikti katmanin dogru yapilandirilmasinda aktivasyon fonksiyonlar: 6nemli bir

rol almaktadir (ilhan, 2018; Olgun, 2022; Topal, 2022).

2.6. Aktivasyon Fonksiyonlar1

Beyin sinir ag1 sistemindeki iki ndron arasindaki iletisimin saglanmasi i¢in sinaptik
bosluklara kimyasallar salgilanmaktadir. Benzeri durum yapay sinir aglarinda, aktivasyon
fonksiyonlari ile ger¢eklesmektedir. Hatayr minimuma diisiirme, hangi nérona sinyal gonderilecegi,
geri beslemenin nasil yapilacagi, degerler arasindan nelerin goz ardi edilebilecegi sorunlari igin
aktivasyon fonksiyonlar1 kullanilmaktadir. Yapay sinir aglar1 veriler araciligi ile karmasik oriintiileri
tespit etmek icin egitildiginde, ag icerisine bir aktivasyon fonksiyonu eklenmektedir (Kubaji, 2022;
Yildiz, 2021).

Yapay sinir aglarinda igerisinde, aktivasyon fonksiyonlarinin kullanilmamasi durumunda,
katmanlardaki girdi parametreleri sadece efektif olmayan basit iglemler ile yiiriitiilecek, veri isleme
asamalart beklenen performansi gosteremeyecektir. Yapay sinir agt mimarisi aktivasyon
fonksiyonlar1 sayesinde parametreler arasindaki iliskiyi Ogrenebilmekte ve tahminde
bulunabilmektedir. Fonksiyonlar mimarinin performans ve kapasitesine dogrudan bir etkiye sahiptir.

Modelin katmanlarinda degisik aktivasyon fonksiyonlari ¢alistirilabilmektedir (Alemdar, 2023).
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Aktivasyon fonksiyonlariin asil gérevi yapay sinir aglar i¢in karar degeri iiretmektir.
Perceptrona giris yapan degerlerin toplami esik degerinin tizerinde ise hiicre aktiflesmektedir. CNN
mimarileri igerisinde en ¢ok softmax, sigmoid, tanh, ReLU aktivasyon fonksiyonlar

kullanilmaktadir (Abdullah, 2020; Basarir, 2019).

2.6.1. Softmax Aktivasyon Fonksiyonu

Softmax aktivasyon fonksiyonu kendisinden onceki katmanlardan gelen istatiksel verilerin
olasiliksal hesaplamasini yaparak, hangi sinifi yakin hesapliyorsa o sinifa siniflandirma yapmaktadir
(Giizel, 2022). Bu durumda tahmin edilen sinifin olasilik degeri artarken, 6teki siniflarin olasiliklar
azalarak, siniflar arasinda rekabet olugmakta bdylece modelin tahmin seviyesi artmaktadir (Gilindiiz,
T., 2023).
Derin 6grenme mimarilerin, siniflandirma problemlerinin ¢éziimiinde en ¢ok kullanilan aktivasyon

fonksiyonlarindan birisidir. Softmax aktivasyon fonksiyonu ¢oklu sinif problemlerinde her sinifa

ait bir olasilik degeri iiretmekte, toplam degeri de 1 sonucunu vermektedir

Sekil 2.10’da Softmax aktivasyon fonksiyonunun isleyisinde gosterilen, N ¢ikis kisminda
bulunanlarin toplam sayisim, i aktivasyon isleminden gegenlerin agirliklart toplamini
gostermektedir. Sekle gore ziirafa, kopek ve maymun olarak 3 farkli nesneyi tespit edebilecek bir
derin 6grenme modeli olusturdugumuzu diisiindiigiimiizde, tespiti istenilen goriintii verisi modele
uygulandiginda, modelin ¢ikisinda 3 farkli sinifa ait olan 3 ¢ikis noktasi bulunmaktadir. Sekilde de
goriilecegi lizere ziirafa 0,85, kopek 0,10 ve maymun i¢in 0,05°tir. Elde edilen bu degerler son siirecte
agirliklandirilmis toplamlarin aktivasyon fonksiyonuna tabi tutulmasi neticesi elde edilmektedir

(Apaydin, 2023).

Agirliklandirilmis ‘ Olasiliklag
toplamlar Softmax l

4.48 7 0.85
1.50| - ’.V—ezi - |0.05}— 3
2.40 =1 0.10

Sekil 2.10. Softmax aktivasyon fonksiyonunun isleyisi (Apaydin, 2023)
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2.6.2. Sigmoid Aktivasyon Fonksiyonu

Sigmoid fonksiyonu, dogrusal olmayan, kendisine giris yapan degerleri 0-1 araliginda ¢ikis
degerine ¢eviren, S seklini animsatan bir aktivasyon fonksiyonudur. Dogrusal olmayan fonksiyon
olmasindan ve siirekli tiirevlenebilir 6zelliginden Gtiirli yapay sinir aglarinda yaygin olarak
kullanilmaktadir. Sigmoid aktivasyon fonksiyonu ikili smiflandirma problemlerinde basarili
gostermesine  karsin, sifir  merkezli olmamasindan dolayr  optimizasyon  siirecini
yavaglatabilmektedir. Esitlik 2.6’da sunulmustur. ¢ simgesi araciligi ile egim denetlenebilmektedir.
Esik degeri islemlerine gore daha kullanigh ¢oziimler sunmaktadir. Sekil 2.11°de sigmoid aktivasyon
fonksiyonu grafigi sunulmustur (Alemdar, 2023; Balim, 2022; Basarir, 2019; Cinarer, 2021; Giindiiz,
T., 2023; Kesintas, 2021; Yildiz, 2021).

1
1+e~9%

S(x) =

(2.6)

Sigmoid Aktivasyon Fonksiyonu

1oy Sigmoid Aktivasyon Fonksiyonu

0.8}

X 0.6}

sigmoid(

Sekil 2.11. Sigmoid aktivasyon fonksiyonu grafigi

2.6.3. Tanh Aktivasyon Fonksiyonu

Tanh aktivasyon fonksiyonu diger bir adiyla hiper tanjant, sigmoid aktivasyon fonksiyonuna
benzerlik gostermektedir. Fakat sifir merkezli olarak ¢aligmaktadir. Kendisine gelen degerleri -1 ile
1 arasinda degerlendirmektedir. Bu isleminden dolay1 sigmoid aktivasyon fonksiyonuna gore daha
basarili sonuglar ¢ikarmaktadir. Sinir ag1 mimarilerinin bir kisminda kullanilmaktadir (Alemdar,
2023; Yildiz, 2021). Tanh aktivasyon fonksiyonu Esitlik 2.7°de, grafigi Sekil 2.12’de gosterilmistir.
Tanh aktivasyon fonksiyonu pozitif degerlerde pozitif, negatif degerlerde negatif sonuclari

dondiirmektedir (Kesintas, 2021).
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Sekil 2.12. Tanh aktivasyon fonksiyonu grafigi

2.6.4. ReLLU Aktivasyon Fonksiyonu

Dogrultulmus dogrusal birimleri anlami olan ReLU aktivasyon fonksiyonu parametre
degerlerini kiigliltmek i¢in kullanilmaktadir. Evrisim katmanlarinin alict kisimlarini etkilemeden,
karar verme fonksiyonun dogrusal olmayan niteliklerini yiikseltebilmek i¢in ortalama ve maksimum
aktivasyon fonksiyonlarimi kullanmaktadir (Siddula ve ark., 2016).

ReLU derin 6grenme mimarileri icerinde en ¢ok kullanilan aktivasyon fonksiyonlarindan
biri olmaktadir. Insan beynindeki néronlarin birbiri ile etkilesimde bulanabilmesi igin gelen
sinyallerin belirli bir seviyenin iizerinde olmasi1 gerekmektedir. Aksine bir durumda ndronlar bu
sinyali gérmezden gelmektedir. ReLU bu durumun benzerini kendisine gelen degerin negatif ya da
pozitif olmas1 durumuna gore taklit etmektedir. Girdi sifirdan kiiciik olan bir degerse, sonucu sifir
olarak degerlendirmekte, sifirdan biiyiik ise sonucu bu deger olarak vermektedir. ReLU fonksiyonu
sifir degerini aldig1 zaman, tiirev degerinin de sifir alinmasi istenen bir durum olmadigindan &tiirii
Leaky ReLU aktivasyon fonksiyonu ¢6ziim olarak gelistirilmistir. Leaky ReLU negatif alanlarda
sifira ¢ok yaklasan degerler alabilmektedir. Tanh ve sigmoid aktivasyon fonksiyonlar: ile
karsilastirildiginda az maliyetli iglemler igermesi ve yakinsama hizinin daha siiratli olmasi
fonksiyonu 0n plana gikartmaktadir. ReL.U ilk kez 2012 yilinda, ImageNet yarismasinda en iyi sonug
veren AlexNet mimarisinde kullanilmigtir. Yarigmada gosterdigi basaridan sonra popiilaritesi
giderek artmaya devam etmektedir (Alemdar, 2023; Gu ve ark., 2015; Kesintas, 2021; Li ve ark.,
2022; Piltan, 2022). ReL.U aktivasyon fonksiyonu Esitlik 2.8’de, grafigi Sekil 2.13’te sunulmustur.

F(x) = max (0,x) (2.8)
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Sekil 2.13. ReLU aktivasyon fonksiyonu grafigi

2.7. CNN Mimarileri

CNN mimarisi kendisine girdi olarak sunulan goriintii verilerini kullanan ve bu verileri
birbirinden ayirabilen bir ¢esit derin 6grenme algoritmasidir. CNN mimarisi ¢ogunlukla gorsel
verilerin iglenmesinde tercih edilmektedir. Video veya resim tiirii gorsel verilerde, nesne takibi,
goriintii siniflandirma, dogal dil isleme, tibbi goriintiilerin analizi, segmentasyon gibi konularda
kullanilmaktadir (Dogan, 2021).

Sifirdan bir sinir ag1 egitmek yerine, hali hazirda olan bir ag1 kullanabilmektedir. 1998-2018
yillar1 arasinda LeNet, AlexNet, GoogLeNet, ResNet gibi cok yaygin mimariler gelistirilmistir Bahse
konu bu vb. mimariler 6nceden egitilmis olup nesnelerin simiflandirilmast i¢in kullanilmaktadir.
Egitimlerini 1000 adet nesne sinifi barindiran ImageNet veri seti ile tamamlamislardir. Bu mimariler
ile egitim siireleri kisalmakta, genelleme hatalarina kars1 daha direng kazanilmaktadir (Habib ve

Qureshi, 2022; Jabbarli, 2023).

2.7.1. LeNet

LeNet’i, Yann LeCun ve ekip arkadaslari, 1989 yilinda ilk CNN mimarisi olarak
gelistirmiglerdir (Bilik ve ark., 2024; LeCun ve ark., 1989; Li ve ark., 2022; Yann Lecun, 1989).

1998 yilina geldiklerinde, bu kez makine 6grenimi alaninda g¢alisanlarin verilerini test ve
egitim icin degerlendirdigi MNIST (lyilestirilmis Ulusal Standartlar ve Teknoloji Enstitiisii) veri
tabaninda, el yazisi karakterlerini tespit edilebilmek i¢in LeNet-5 mimarisini gelistirmiglerdir. %99,2
siiflandirma tespit orani ile ilk basarili CNN mimarisi olarak kabul edilmektedir. Derin 6grenme
alaninin “Hello World”u olarak bilinmektedir (Dogan, 2021; Jabbarli, 2023; Lecun ve ark., 1998;
Mutludogan, 2020; Sadi ve Mahani, 2021). LeNet-5 mimarisi Sekil 2.14’te sunulmustur.
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Sekil 2.14. LeNet-5 mimarisi (Lecun ve ark., 1998)

2.7.2. AlexNet

2012 yilinda Alex Krizhevsky ve ekibi, kendi tasarladiklari evrisimsel sinir agi (CNN) ile
1000 adet farkli simiftan, 1,200,000 tane yiiksek kaliteli goriintii icerisinden basarili tahminlerde
bulunarak, LSVRC-2010 yarismasinda birinci olmuslardir. Sonrandan, AlexNet olarak anilan bu
mimari, 650,000 néron, 60,000,000 parametre degerine sahiptir. Maksimum havuzlama katmanlari,
5 adet evrimsel katman, 3 tam bagli katman ve 1,000 adet yollu softmax’ten olusmaktadir.
AlexNet’in egitimini ¢ok daha hizli hale getirebilmek i¢in GPU kullanmislardir. AlexNet’in
yarigmada birinci olmasindaki en biiyiik etken, dropout (birakma) adli bir diizenleme yontemi
kullanilmasidir. Bu yontem ile tam baglantili katmanlarda bulunan asir1 uyum azaltilmis ve
mimarinin genel tahmini yiikseltilmistir (Alsamurai, 2023; Basg, 2023; Cengil, 2021; Chai ve ark.,
2021; Kipli ve ark., 2023; Krizhevsky ve ark., 2017; Kulshrestha, 2019; Ozkan, 2021; (")Zkanoglu,
2023; Paneru ve Jeelani, 2021; Zhang ve ark., 2024). AlexNet mimarisi Sekil 2.15’te sunulmustur.
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Sekil 2.15 AlexNet mimarisi (Krizhevsky ve ark., 2017)
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2.7.3. R-CNN

Girshick ve ark. (2013) gorsel nesneleri siniflandirarak tanima ve tespitte makine 6grenimi
topluluklari i¢in bir standart 6l¢ii haline doniisen, Pascal Gorsel Nesne Siniflar1 (PASCAL VOC)
yarigmasinin, Onceki bagarili olan sonuglarina gore, fark edilebilir bir basar1 elde etmislerdir.
Yarigsmadaki en iyi sonugtan %30 daha iyi bir performans ve %53,3’liik mAP degerine ulagmislardir.
Ayrica ILSVRC-2013’{in 200’Li veri setinde kullandiklar1 OverFeat (Asir1 basari) yontemiyle de
benzeri dlgiitleri elde etmislerdir (Jalil, 2023).

R-CNN temelde iki yaklasimi bir araya getirmektedir. Birincisi goriintii iizerindeki
nesnelerin konumlarim1 bulmak ve segmentlere bolmek igin yiiksek kapasiteye sahip CNN’ler,
ikincisi egitimde kullanilabilecek etiketli veri setlerinin kisitli oldugu durumlarda, yardimec1 olmak
iizere denetimli On egitim ve sonrasinda alana 6zgii olarak kullanilacak ince ayarlardir. Bu
yaklasimlar sayesinde R-CNN’nin performansi tizerinde onemli bir artis saglanmistir. Bolgeler
tizerindeki onerilerini CNN mimarileri ile birlestirdikleri igin modellerine R-CNN adin1 vermislerdir
(Cengil, 2021; Cakirgdz, 2022).

R-CNN’nin bu yaklagiminin bazi dezavantajlart bulunmaktadir. Her bir goriintii igin segici
arama yaklasik 2000 adet bolgenin 6z niteligini ¢ikartabilmek igin CNN’den gegirerek
siiflandirmasi gerekmektedir. Bu durum agin egitimi ve testi i¢in zaman agisindan hesaplama
maliyetli olusturmakta ve modelin ¢calismasini yavaglatmaktadir. R-CNN segici arama algoritmasinin
sabit bir yapida olmasindan o&tiirii bu siirecte herhangi bir 6grenme gerceklesememektedir. Bu
durumda da kotii ilgi bolgesi sonuglarinin tiiremesine sebep olabilmektedir (Abdulghani, 2021; Kong
ve ark., 2022; Sorgun, 2022; Xiao ve ark., 2020; Yadav ve ark., 2023). Sekil 2.16’de R-CNN

mimarisi gosterilmektedir.

1. Giris 2. Bolge onerileri 3.CNN 4. Bolgeleri
Goriintisi ayirma (~2k) ozelliklerini siniflandirma
hesaplama

Sekil 2.16. R-CNN mimarisi (Girshick ve ark., 2013)

2.7.4. GoogL.eNet

2014 yilinda Google c¢aligsanlari, LeNet 5 mimarisinin dnciiliigiinii yapan Yann LeCun’a

duyduklan saygiya ithafen Googl.eNet mimarisine ismini vermislerdir. GoogLeNet ¢alisanlari artik
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sadece giiclii donanim, biiyilik veri kiimeleri ve biiyiik modellerle degil, yeni fikirler, gelismis ag
mimarileri ve algoritmalarla da ilerlemenin miimkiin olabilecegini belirtmislerdir. ILSVRC 2014
yarismasinda GoogLeNet mimarisi birinci olmustur. Ustelik bu basarilarmi ILSVRC 2012
yarigmasinin birincisi AlexNet’ten 12 kat daha az parametre kullanarak ve yiiksek dogruluk orani ile
yapmiglardir. GoogLeNet mimarisinin bu basar1 performansini yakalayabilmesi, aginin igerisindeki
bilgi islem kaynaklarini iyi bir sekilde kullanabilmesi ile miimkiin olmustur. Bu sayede hesaplama
maliyetini sabit tutarak yapay sinir agmin genisligini ve derinligi arttirabilmislerdir. Kalite
optimizasyonu agisindan mimariyi tasarlama kararlarinda, beraber ateslenen ndronlarin birbirine
baglanmas1 (Hebb eorisi) ve c¢ok oOlcekli isleme sezgisi, yaklasgimindan faydalanmiglardir.
GoogleNet, 22 katmandan olusan bir yapi ile teskil edilmistir (Jabbarli, 2023; Szegedy ve ark.,
2014).

GoogLeNet mimarisinin ayirt edici 6zelligi Baslangic (Inception) modiilii ile saglanmistir.
5x5, 3x3, 1x1 gibi farkli boyutlarda olusturulan evrigim filtreleri ile maksimum havuzlama
islemlerini paralel olacak sekilde uygulayarak, farkli 6lgege sahip goriintiilerin 6zelliklerini bir anda
cikartabilecek yap1 olusturulmustur. Boylece GoogleNet daha genis bir genelleme ile 6grenebilme
ve isabetli tespitler yapabilmektedir. Baglangi¢ modiilii modelin hesaplama maliyetini diisiirmesinin
yaninda derinligini arttirarak mimariler arasinda 6n plana ¢ikmaktadir (Chai ve ark., 2021; Jabbarli,
2023; Ozkan, 2021; Serttas, 2021; Szegedy ve ark., 2014; Yilmaz, 2021). Sekil 2.17a.’da saf (naive)

versiyonu, Sekil 2.17b.’de boyut indirgemeli baglangi¢c modiilii sunulmustur.

Filtre
Filtre birlestirme

ity ﬂ‘\

T 3x3 evrigim 5x5 evrisim 1x1 evrigim

Ix1 evrisim 3x3 evrigim 5x5 evrisim

3x3 maksimum
havuzlama 1x1 evrisim [} ] [}

3x3 maksimum

1x1 evrigim 1x1 evrisim
havuzlama

Oneeki katman Onceki katman

a. Baglangi¢c modiilii, saf versiyon b. Boyut indirgemeli baslangi¢ modiilii

Sekil 2.17. GoogLeNet Baslangi¢c modiilii (Szegedy ve ark., 2014)
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2.7.5. VGGNet

ImageNet 2014 yarigmasi ile Gorsel Geometri Grubu Ag1 (VGGNet) mimarisi tanitilmigtir.
Oxford Universitesi biinyesinde bulunan arastirmacilar, VGGNet’e gruplarmin bas harflerini
vererek bu isimle anilmasini saglamislardir (Irene ve ark., 2024; Jabbarli, 2023).

VGGNet gelistirirlerken, genis 6lgekli goriintli tanimay1 saglamada, evrisimli ag derinliginin
etkisini gostermislerdir. 3x3 gibi ¢ok kiigiik evrisim filtresine sahip mimariyi kullanilarak, fazlalasan
derinliklerdeki aglarin detayli bir arastirmasi yapmislardir. Bu aragtirma ile derinligin 16-19
katmana arttirilsa bile Onceki ¢0ziimlere nazaran Onemli bir gelisme saglanabilecegini
gostermislerdir. VGGNet’i gelistiren grup, 2014 ImageNet yarigsmasinda %7,3’lik hata pay1 ile
basarili bir performans gostererek, lokalizasyonda birinci, siniflandirma kategorisinde ikinci
olmuslardir. Ayrica VGGNet’in diger veri setlerinde de, genel tahminlerinin iyi sonuglar aldigim

belirtmislerdir (Simonyan ve Zisserman, 2014). VGGNet mimarisi Sekil 2.18’de sunulmugtur.
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Sekil 2.18. VGGNet mimarisi (Hendaoui, 2022)

2.7.6. U-Net

U-Net mimarisi ilk basta biyomedikal goriintiiler {izerinde segmentasyon ¢alismalari igin
tasarlanmigtir. Fakat mimarinin diger uygulamalar i¢inde benzeri basarilir saglamasi yaygin
kullanimint tetiklemistir (Ali ve ark., 2022).

U-Net, genis bir egitim veri setine ihtiyag duymaksizin, hassas segmentasyonlar
iiretebilmektedir. U-Net’in kodlayic1 boliimii, giris gorlintiilerinin sahip oldugu, semantik bilgileri
Ogrenebilmek i¢in maksimum havuzlama ve evrisim katmanindan olugmaktadir. U-Net kod ¢6ziicii
kismi ise havuzlama katmani yerine yukar1 6rnekleme operatorlerini kullanarak, evrisim katmaniyla
beraber 6znitelik haritasinin uzamsal ¢6ziiniirliiklerini arttirma yoniinde ¢alismaktadir. Bu sayede
son katmanda, giriste uygulanan goriintii ile ayn1 boyutta goriintii tiretilebilmektedir. Mimarinin

Yukar1 ve asagi drnekleme yollar1 birbirleri ile simetrik bir dizilimdedir ve baglandiklarinda “U”
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harfi benzeri bir goriintii olusturmaktadir. Mimari bu nedenle U-Net olarak isimlendirilmistir (Ali ve
ark., 2022; Alsamurai, 2023; Lakshmipriya ve ark., 2023; Sharma ve ark., 2024). U-Net mimarisi
Sekil 2.19’da sunulmustur.
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Sekil 2.19. U-Net mimarisi (Ronneberger ve ark., 2015)

2.7.7. Fast R-CNN

Hizli Bolgesel Tabanli Evrisimli Sinir Aglar (Fast R-CNN), R-CNN’nin ger¢cek zamanl
nesne tespiti i¢in yavag kalmasindan otiirii ayni gelistirici tarafindan tasarlanmistir. Nesne tanimadaki
hizin1 arttirmak i¢in Fast R-CNN, giris goriintiilerini bolgeler halinde islemek yerine, bir biitiin olarak
CNN’e gondermektedir. Tek parca halinde sinir aginda bulunan goriintii verisinden, evrisim
katmanlarinca islenmesi sonucu, bir 6zellik haritasi elde edilmektedir. Bu 06zellik haritalar
maksimum havuzlama katmanina iletilerek boyutlan kiiciiltiillmektedir (Alemdar, 2023; Girshick,
2015; Serttas, 2021).

Fast R-CNN de ilgi Bélgesi (Rol) ifadesi maksimum havuzlama katmani temsil etmektedir.
Mimari tarafindan olusturulan 6zellik haritalar vektor durumunda tek diizen sekline getirilmektedir.
Rol o6zellik vektoriinden Oneri olarak sunulan bdlgenin sinirlayict kutularini (bounding box) ve
siifint bulmak i¢in softmax katmanlarimi kullanmaktadir. Fast R-CNN siniflandirma yapabilmek
icin dogrusal Destek Vektor Makineleri (SVM) kullanmak yerine, dogrulugunu arttirmak igin yine

softmax’i tercih etmektedir. Test asamasinda R-CNN’ye gore 45 kat, egitim siirecinde 9 kat daha
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hizli hesaplama yaparak, ¢ikti vermektedir. Test silirecinde bélge Onerisinde bulunmak icin ¢ok
zaman harcamasi ve gercek piksel degerini verememesi dezavantaji olarak degerlendirilmektedir

(Alemdar, 2023; Gengeg, 2020; Girshick, 2015; Li, Z. ve ark., 2024; Serttas, 2021). Fast R-CNN

mimarisi Sekil 2.20’de sunulmustur.
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cikislar. beX

Derin
|& |ConvNet

| Rol i
projeksiyor\
Conv X ] Rol 6zelligi
ozellik haritasi vektor e birici rol

Sekil 2.20. Fast R-CNN mimarisi (Girshick, 2015)

2.7.8. ResNet

ResNet (Residual Net-Artik Ag), % 3,57 gibi ¢ok kiiglik bir hata pay1 ve hizi ile 2015 yili
ILSVRC yarigmasinda birinci olmus ve literatiirde farkli versiyonlar1 ile genis bir yer edinmistir.
Yapay sinir aglarmin derinligi fazlalastikca geriye yayilimli egitim siirecinde, aktivasyon
fonksiyonlarinin devreye girmesi ve iiretmis oldugu degerlerin sifira yaklagsmasi bu kez mimariyi
derinlikten uzaklastirmaktadir. ResNet mimarisi bu problemi, iki katman 6ncesi bulunan aktivasyon
katmanin c¢iktisini, iki katman sonra gelen aktivasyon katmani girisine ekleyerek ¢oziime
kavusturmus bdylece 152 katmanl bir yapiya kavusarak zamanin en derin ag yapina sahip olmustur
(Dogan, 2021; He ve ark., 2015; Leontaris ve ark., 2023; Yilmaz, 2021).

Geriye yayilim ile 6grenme siirecindeki bir bagka sorun, sinir aginda geriye dogru gittikce
gradyanlarin kii¢iilmeye ya da yok olmaya meyilli olmasidir. Bu durum 6nceki katmanlarda bulunan
noronlarin, sonraki katmanlarda bulunan ndronlara oranla ¢ok daha yavas 0grenebilecegi anlami
tagimaktadir. Agdaki ilk katmanlarin fonksiyonu basit goriintiileri algilamak ve 6grenmektir. Bahse
konu bu katmanlarin 6grenme hizi yavagladiginda ve temel gorintiler dogru olarak tespit
edilemedigi anlarda agin genel basaris1 diigmektedir. ResNet bu problem icin atlama baglantisi
kullanmistir. Baglantilari ag yapisina eklemek i¢inde artik (residual) bloklar1 kullanmaktadir. Birkag
blokta bir Onceki bloklarin aktivasyon ¢iktisi, mevcut olan blogun aktivasyon girdisine

eklenmektedir. Bu yodntemle agdaki gradyanlarin siire¢ icerisinde kaybolmasinin Oniine
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gecilebilmektedir. Yapay sinir ag1 yapisina katman eklenmesi, kendinden sonra gelen katmanin
O6grenme hizini arttirabilmekte dolayisiyla agin karmasik fonksiyonlarinin da 6grenmesini ve dogru

tahminlerde bulunabilmesini saglamaktadir (Mutludogan, 2020).

X
A 4
Agirlik katmani
F(x) y el X
Agirhik katmani G

TR

Sekil 2.21. ResNet artik yapisi (He ve ark., 2015)

2.7.9. Faster R-CNN

Fast R-CNN’nin hiz parametreleri ve hassasiyetinin gelistirilmesine binaen, Daha Hizli
Bolgesel Tabanli Evrigimli Sinir Aglar1 (Faster R-CNN) mimarisi 2016 yilinda tanitilmistir (Jalil,
2023).

Faster R-CNN de goriintii verileri dncelikli olarak CNN katmanina gonderilmekte ve burada
veri lizerindeki 6zellik haritalarinin ¢gikarilabilmesi i¢in gerekli olan filtreleme islemi yapilmaktadir.
Filtrelenen gorselin varyasyonlari, nesne igeren bolgelerin koordinatlarinin tahmin edilebilmesi igin
Bolge Oneri Ag1 (RPN) katmanma iletilmekte ve &grenme islemine tabi tutulmaktadir. RPN
katmaninda nesne igeren bdlgelerin koordinatlart hesaplanip ¢ergevelendikten sonra Rol havuzlama
katmanina gonderilmektedir. Rol havuzlama katmaninda veri sabit bir boyutta tutularak, nesne tespit
katmanina verilip, ¢ergevelenmis goriintiiniin hangi nesneye ait oldugu tahminlenmektedir (Ahmed
ve ark., 2024; Alemdar, 2023; Bas, 2023; Ouf, 2023; Rao ve ark., 2022; Ren ve ark., 2017). Faster
R-CNN mimarisi Sekil 2.22°de gosterilmistir.
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Sekil 2.22. Faster R-CNN mimarisi (Ren ve ark., 2017)

R-CNN segici arama algoritmasi kullanarak her bir nesne i¢in koordinat tespiti yapmakta ve
her bir nesneyi ayr1 ayri olacak sekilde CNN agina gondererek tahmin yapmaktadir. Fast R-CNN de
gorsel ilk once CNN agmda filtrelemeye tabi tutulup, segici arama algoritmasini aracilifiyla,
nesnelerin koordinatlar1 belirlenmekte ve tespit katmaninda tahminlenmektedir. Fast R-CNN, her
nesneyi CNN’den gecirmedigi igin R-CNN gore daha hizli c¢aligmaktadir. Faster R-CNN
mimarisinde ise se¢ici arama algoritmasinin modelden c¢ikartilmasi ve yerini RPN katmanin
eklenmesi ile tespit igslemi her iki mimariye gore ¢ok daha hizli olabilmektedir (Bas, 2023).

R-CNN, Fast R-CNN ve Faster R-CNN mimarilerinin karsilastirilmasi Sekil 2.23’te

sunulmustur.
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Sekil 2.23. R-CNN, Fast R-CNN ve Faster R-CNN mimarilerinin karsilastiriimasi
(Xiao ve ark., 2020)

2.7.10. SSD

SSD tek seferde tiim gorevleri yerine getirebilmek ve nesneleri bulabilmek igin
tasarlanmistir. SSD’nin son katmanlarinda tam bagli katman kullanilmamaktadir. Tam baglh
katmanlarin yerine Maksimum Olmayanlarin Bastirilmasi (NMS) adiyla bilinen netlestirme ve
yorumlama algoritmasi ve Kesisimlerin Birlesimlere Orani kullanilmaktadir (IoU). SSD goriintii
verisinin 6zelligini yitirmeden kiigiilterek, en az filtre yardimiyla nesneleri tespit edebilmektedir.
SDD kolay bir sekilde egitilebilmekte ve nesne tespitinin ihtiyag duyuldugu alanlara entegrasyonu
basitge saglanabilmektedir (Basarir, 2019; Devagiri ve ark., 2022).

SSD VOC2007 veri setinde %76,8 mAP, VOC2012 veri setinde %74,9 mAP degerine
ulagmustir. SSD’nin 6nceki dedektorden farks; testlerini daha derin katmanlarda yaparken, diger tek
asamali dedektdrler, agin degisik dlcekteki farkli katmanlarinda test islemini gerceklestirmektedirler
(Sharma ve Mir, 2020).

SSD nesne tamimasini genellestirebilmekte ve 1 saniyenin altinda tespit yapabilmektedir.
Gorlintli verisi tizerinde belirgin olan 6zellik ¢ikarimimi kolaylikla yapabilmekte fakat belirgin
olmayanlarda dogruluk orani diisiik kalabilmektedir (Serttag, 2021). Sekil 2.24’te SSD mimarisi

sunulmustur.
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Sekil 2.24. SSD mimarisi (Liu ve ark., 2016)

2.8. Nesne Tespiti

Bilgisayarli gorii teknikleri glinlimiizde neredeyse her alanda kendini gostermektedir. Akilli
cep telefonlarimizda bulunan kameralarinin yiiz algilama yetenegi, tip alaninda cilt lezyonlarin
siniflandirilmasi ve tespiti, kanser hiicrelerini bulmak i¢in bilgisayarli tomografi (CT) veya pozitron
emisyon tomografisi (PET), tasimacilik sektoriinde hiz tahmini, iiretimde kusurlu iiriinlerin
algilanmasi, siiriiciisiiz otomobillerin otonom siiriisii esnasinda karar verebilmesi i¢in es zamanl
konum belirleyerek haritalandirma yapmasi ve nesne tanimasi gibi farkli bilgisayarli gorii tabanh
teknikler, yaygin 6rnekler arasinda sayilabilmektedir (Cao ve ark., 2021; Kwon ve Cho, 2020; Li, Z.
ve ark., 2024; Paneru ve Jeelani, 2021).

Nesne tespitinin yapilabilmesi i¢in dijital goriintiilerin islenmesi, bu alanin temelini teskil
etmekte ve uzunca bir siiredir lizerinde durulmaktadir. Bu uzun zaman zarfinda bir¢cok yontem ve
farkli algoritmalar gelistirilmistir. Dijital goriintiiler icerisinde nesne tespitini etkin bir sekilde bulan
ilk algoritma Viola-Jones algoritmasi olmustur. Paul Viola ve Michael Jones gelistirdikleri bu
algoritmaya soyadlarini vererek 2001 yilinda tanitmislardir (Aksoy, 2022; Chen ve ark., 2022; Giizel,
2022; Serttas, 2021; Viola ve Jones, 2001; Zhou, 2024).

Viola-Jones algoritmasi, herhangi bir goriintii icerisindeki belirgin yapilarin ya da sekillerin,
yogunluk farklarini bulmak i¢cin Haar Filtresini kullanmaktadir. Viola-Jones ayrica yiiz tanimada
kullanilabilen, ilk nesne tespit algoritmasi olmustur (Azadvatan, 2023; Bilik ve ark., 2024; Li, Z. ve
ark., 2024).

Dijital goriintii isleme, videolardan ve resimsel goriintiilerden alinan kesitler araciligiyla,
nesnelerin anlamlandirilmasi ve tanimlanmasi konusuna yogunlasan, bir yazilim birimidir. Goriintii
isleme tekniklerinin asil amaci yapay zekanin alt yapisina dayanan makine 6grenimi ve derin
O0grenme mimarileri ile insana 6zgii yetenekleri taklit edebilen ve kendi kendine &grenebilen
sistemler gelistirmektir (Gtiler, 2022).

Goriintii isleme, goriintiilere ait sinyallerin pikseller aracihigiyla ifade edilebilmesidir. ilk
caglarda yasanilan anilar1 betimlemek i¢in magara duvarlari insanlar tarafindan resimlerle

donatilarak gelecek nesillere yaganilan donem aktarilmaya ¢aligilmistir. Fotografin icadina kadar her
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bilimsel gelismede oldugu gibi farkli evrelerden gecmistir. Matematikei ve kimyager Talbot, negatif-
pozitif teknigi ile kagit tizerinde fotograf elde ederek 1841°de patent almistir. Fotografin icat
edilmesinden 1849 yilima kadar, ilkel fotograf makinesi olarak degerlendirebilecegimiz
Daguerretypler biiyiik ilgi gormiis ve satig rakamui yiizbinlere yaklagsmistir (Gok, 2016; Yildiz, 2021).

Russell Kirsch 1957 yilinda ekip arkadaslar1 ile bebegine ait 176x176 piksel, 5x5 cm
ebatlarinda olan ilk dijital fotografi olusturmuslardir. 1963 yilinda Larry Roberts, 2 boyutlu
gorilintlilerin perspektiflerinden faydalanarak 3 boyutlu tanimlarini olusturdugu doktora tezini
yaymmlamustir. Larry Roberts bu alana yapmis oldugu katkilardan dolay1 bilgisayarli goriiniin babast
olarak diisiiniilmiistiir. 1966’da Seymour Papert tarafindan gercek goriintiilerde segmentasyon ve
orlintli tanima kavrami ortaya atilmig, boylece bilgisayarli goriiniin ilk ¢alismalarindan biri olarak
kabul edilmistir. Max Clowes ve David Huffman 1971°de birbirlerinden bagimsiz c¢alisarak, ¢izgi
etiketlemede kullanilan algoritmalarini yayimlamglardir. 1974 yilinda Kurzweil Bilgisayar Uriinleri
sirketi Optik Karakter Tanima (OCR) programi sayesinde, basili olan metinlerin dijital ortama
aktarilmasin basarmuglardir. ilk dijital fotograf makinesi 1975’te Steven Sasson tarafindan icat
edilmistir (Bas, 2023; Yildiz, 2021).

Derin 6grenme kendisine girdi olarak sunulan goriintii verilerinden, yapisinda bulunan ¢ok
katmanls sinir aglar1 aracilifiyla, 6z niteliklerini siniflandirabilmektedir. Piksellerden meydana gelen
dijital gorintiilerin, bilgisayarlarca anlamlandirilmasi ve veri setlerinin bir nesne ile uyusmasi ¢ok
kompleks islemler olarak goriilmektedir. Derin 6grenme bu karmasikligi siireclere bolerek kolaylikla
yapilabilir hale doniistiirmektedir (Ttiirk, 2021).

Bilgisayar ekranlarinda gozlerimiz ile gordiigiimiiz goriintiileri, bilgisayarlar kendine has
olan ozellikleri ile algilamaktadirlar. Bilgisayar ekranlar1 piksellerden olugmakta ve her bir piksele
karsilik gelen renk, bilgisayarlar tarafindan sayisal deger olarak kabul gérmekte ve islenmektedir.
Gorlntiilerin  boyutlart1  1920x1080 olarak ifade edildiginde, gorlintiiniin yiiksekligi ve
genigligindeki piksel sayisini belirtmektedir. Bu boyutta bir goriintiide 2,073,600 adet piksel
bulundugu anlagilmaktadir. Bilgisayarli gorii topluluklarinin derin 6grenme ve makine 6grenmesi
calismalarinda kullandiklart MNIST veri setinde, 784 pikselden olusan 28x28 boyutunda goriintiiler
bulunmaktadir. Veri setinde bulunan goriintiilere ait her bir piksel, siyah ve beyaz arasinda olusan
gri tonlarinin parlakligina gore 0-255 arasinda degisen sayilarla ifade edilmektedir. MNIST veri
setindeki 7 rakami goriintlisiinlin, piksellerdeki say1 karsiliklart Sekil 2.25°te sunulmustur.
Goriintiilere ait piksellere karsilik gelen sayilar, vektdr ve matrislere gevrilerek islem gérmekte,
bdylece derin 6grenme ve makine dgrenmesinin temelini olusturan sayisal hesaplamalarin yegane

kaynag1 olmaktadir (Gugliitiirk, 2021; Lejeune, 2020).
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Sekil 2.25. MNIST veri setindeki 7 rakami goriintiistiniin, piksellerdeki sayi1 karsiliklar
(Gugliitiirk, 2021)

CNN mimarileri siiflandirma islemi yapmasinin yaninda, ayni zamanda gercek yasam
sartlarinda nesne tespitinde kullanilmaktadir. CNN, istenilen nesnenin 6z niteliklerini otomatik
olarak genellestirmekte ve nesneyi goriintii arka planindan ayirt edebilmektedir. 2010°Iu yillardan
itibaren, derin 6grenme tekniklerinin gelismesiyle birlikte YOLO, R-CNN ve SSD gibi ¢igir agan
CNN alt yapil1 nesne dedektdrleri meydana gelmistir. Ornek gosterim Sekil 2.26’da sunulmustur.
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Sekil 2.26. Nesne tespit dedektorii 6rnegi (Bilik ve ark., 2024)

Nesne tespit dedektorleri, capa kutulari (anchor boxes) ve 1zgaralar (grid) ile zenginlesen
CNN smiflandiricilar ile bir biitlinliik kazanmaktadir. Capa kutular1 hiper parametre olarak gorev
yaparak bir goriintii lizerinde birden fazla nesneyi bulabilmeyi miimkiin kilmaktadir. Evrisim
katmanindan iletilen 6zellik goriintiisii, 1zgaralara boliinmekte ve her 1zgara hiicresinde ¢apa kutulari
aranmaktadir. Giiven esigi icin belirlenen deger asilirsa, asan kutu bir algilama olarak

dondiiriilmektedir (Bilik ve ark., 2024; Tang ve Qian, 2024).

2.9. YOLO

Nesne tespitinde derin 6grenmenin goriintiiler lizerindeki gostermis oldugu basari, insanin
gorerek algiladigi ve tahmin ettigi bir¢ok sektdrde ¢igir acici etkilere neden olmaktadir. Bu alanda
ugrasan ana akim, derin 6grenme tabanli nesne algilama algoritmalarini tek asamali ve iki agamali
dedektorler olarak ikiye ana boliime ayirmaktadir (Azevedo ve Santos, 2024; Dai ve ark., 2022; Dang
ve ark., 2023; Duan ve ark., 2024; Kim ve ark., 2023; Kong ve ark., 2022; Lee ve ark., 2023; Li ve
ark., 2022; Sharma ve Mir, 2020; Yadav ve ark., 2023).

Bir goriintii i¢esinde bulunan nesnelerin, siniflandirilmasini ve konumunu tek bir siirecten
gecirerek tespitte bulanabilen, derin &grenme tabanli algoritmalara, tek asamali dedektor
denilmektedir. Bu pratik yonii ile iki agamali dedektorlerden daha hizli ve kolay bir surette netice
alabilmektedir (Chen ve ark., 2022; Elgendy ve ark., 2021). Tek asamal1 dedektorler arasinda en gok
tercih edilen 2015 yilinda Redmon’nun tamittigi gercek zamanli tespitler yapabilen YOLO
algoritmasidir (Alruwaili ve ark., 2024; Cao, S. ve ark., 2023; Cao, Y. ve ark., 2023; Dai, 2022; Han,
G. ve ark., 2021; Irene ve ark., 2024; P. Jin ve ark., 2024; Sagin, 2019; Yasir ve ark., 2024).

Iki asamali dedektorler cogunlukla dogrulugun 6n plana ¢iktig1 ve islem yapma hizinin kritik

olmadig1 durumlarda tercih edilmektedir. Genellikle karmasik ve kiiciik boyutlu goriintiiler
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igeresindeki nesneleri tespit amaciyla kullanilmaktadir. Dogru tespit agisindan tek asamali
dedektorlere gore basarili olsa da gergek zamanli kullanimlarda yavas kalmaktadir (Elgendy ve ark.,
2021; Gao ve ark., 2024; Kong ve ark., 2022; Liu, Fang ve ark., 2022; Yadav ve ark., 2023).

2013 yilinda Girshick’in R-CNN’i tanitmasi ve sonraki gelismis tiirevleri Fast R-CNN,
Faster R-CNN gibi algoritmalarin, nesne tespitinde dogruluk bakimindan biiylik basarilar elde
etmesiyle iki asamali dedektorler etkisini siirdiirmektedir (Girshick ve ark., 2013; Li ve ark., 2018;
Ouf, 2023; Ren ve ark., 2017).

YOLO nesne tespitinde R-CNN gibi siniflandiricilari, tekrar kullanmak yerine tek seferli
islemle siireci tamamlamaktadir. YOLO, R-CNN’ye gore 6 kat daha hizlidir ve nesneleri kolay bir
sekilde genellestirebilmektedir. Herhangi bir gorilintiiyii 0,0222 sn igerisinde isleyebildigi i¢in video
akist igerisindeki goriintiileri rahatlikla tespit edebilmektedir (Amin ve Ahn, 2021; Kim ve ark.,
2023; Robertson, 2020; Wang, X. ve ark., 2023).

YOLO ailesinin ilki olan YOLOv1 mimarisi, tespit aginda 24 tane evrisim katmam ve
katmanlar takip eden 2 adet tam baglanti katmanindan olusmaktadir. Doniisiimlii 1x1 katmanlar,
kendinden 6nceki katmanlardan gelen 6zellik kapasitesini azaltmaktadir. YOLOv] mimarisini 6n
egitim igin ImageNet {izerinden, katmanlara gelen siniflandirma goriintiileri 224x224 yan
coziinlirlikkte iletilmekte, miiteakiben c¢ozlniirlik algilama yapabilmesi i¢in iki katina

cikarilmaktadir (Redmon ve ark., 2015). YOLOv1 mimarisi Sekil 2.27°de sunulmustur.
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Sekil 2.27. YOLOvI mimarisi (Redmon ve ark., 2015)

YOLO gelistiricileri, goriintiiyii soldan saga taramak ya da nesnenin goriintii lizerindeki
piksel degerlerine islem yapmak yerine, goriintii igerisindeki tiim nesneler hakkinda mimarinin genel
bir karar vermesi kararlastirmiglardir. YOLO mimarisi bir adet CNN ag1 iizerinden, sinirlayici

kutular ve kutularin igerisinde yer alan sinif olasiliklarini tahmin edebilmektedir. Bu siiregte goriintii
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SxS boyutlarda pargalara bolinmekte ve olusan her par¢a i¢in n adet smirlayici kutu
olusturulmaktadir. (Ali, 2024; Han, X. ve ark., 2021; Karimov, 2023; Kaya, 2018; Suliman, 2023;
Wu, 2023; Yanci, 2019; Yilmaz, 2021). YOLOvI algilama modeli Sekil 2.28’de gosterilmistir.

i

¢!
~— w—_g

S x § giriste 1zgara Son tespitler

Smif olasilik haritasi

Sekil 2.28. YOLOv1 algilama modeli (Redmon ve ark., 2015)
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3. MATERYAL VE METOT

Bu boliimde, is sagligi ve giivenligi acisindan insaat alanlarinda kullanilmasi kritik ve
zorunlu olan baret, yelek, kulaklik ve eldivenin ger¢ek zamanli tespitlerine yonelik, yapay zeka
tabanli model 6nerilmesi hedeflenmistir.

Nesne tespiti alaninda son 10 yillik donem igerisinde biiyiik adimlarla ilerlemesini siirdiiren
derin 6grenme algoritmalarinin, detayli literatiir ¢alismalar1 ve uygulamalari incelenmis ve bu
kapsamda, yiiksek dogrulugu ve hiz1 ile dikkati ¢eken YOLOV9 algoritmasi tercih edilmistir.
Algoritmanin hedeflenen amaca ulasabilmesi i¢in materyal olarak secilen 3 farkli veri seti
birlestirilmis, YOLOV9 modelinin farkli versiyonlar iizerinde, kiiglikten, biiylige dogru yiikselen
egitim turu (epok) sayilar ile test edilerek sonuglar elde edilmistir. Detayli agiklama materyal ve

metot basliklar1 altinda belirtilmistir.

3.1. Materyal

YOLOV9 modelini en optimum sekilde kullanabilmek maksadiyla, tiim test ve egitim
stireclerinde bilgisayar olarak; 13th Gen Intel® Core™ 19-13900H processor, Intel Iris Xe Graphics
G7 GPU, 14 Core, 2,60 GHz islemci, 16GB RAM laptop kullanilmistir.

Kullanilan bilgisayara ek olarak tiim deneyler; Google firmasi araciligiyla, derin 6grenme
uygulamalarin1 gelistirmek ve ¢alistirmak i¢in; yiliksek kapasiteli bulut tabanli GPU imkan1 sunan,

Colab platformu iizerinden yapilmustir.

3.1.1. GPU

Paralel islem yapma yetenegi ile Uistlin hesaplama giicline sahip GPU’lar, derin 6grenme gibi
yapay zeka tabanli uygulamalarin, donanim kisminda 6énemli bir rol {istlenmektedirler. GPU’lar ilk
baslarda grafik islemlerini islemek lizere tasarlanmistir. Fakat son donemde yiiksek derecede
hesaplama hacmi gerektiren derin 6grenme mimarilerinin artarak yayginlasmasi, GPU’larin bu
alanlarda kullanimlarini zorunlu hale getirmektedir (Kulshrestha, 2019; Parakh ve ark., 2012).

Yapay sinir aglarinin nesne tespiti egitimleri i¢in goriintiilerin dijitalize edilerek, ¢ok
miktarda matris islemine donistiiriilmesi ve sonrasinda hesaplamalarinin yapilmasi gerekmektedir.
Bu yogun islemleri biinyesinde, CPU’lardan ¢ok daha fazla miktarda ¢ekirdek barindiran GPU’lar;
hesaplamalar1 paralel ve verimli olacak sekilde gerceklestirebilmekte, islem siirelerini de kayda
deger oranlarda azaltmaktadirlar (Chowdhury ve ark., 2020; Celebi, 2023).

Kuruldugu giinden itibaren GPU’larin gelisimine 6nemli katkilar sunan, Nvidia sirketi,
Birlesik Cihaz Mimarisi Hesaplama (CUDA) platformu ile bir¢ok alanda GPU’larin
kullanilabilmesine imkéan tanimistir. GPU’lar yapay zeka uygulamalan iizerindeki etkisini, yeni

modeller ve algoritmalarin gelistirilmesi iizerine de gostermektedir (Serttas, 2021).
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GPU’lar dolayistyla ileri teknolojili bilgisayarli gorii ve nesne tespiti gibi yapay zeka
uygulamalarinin, son donemdeki ¢igir agici etkisini destekleyen temel bir bilesen olarak
goriilmektedir (Pal ve Hsieh, 2021; Parakh ve ark., 2012; Xiong ve ark., 2024).

Ada mimarisi tabanli NVIDIA L4 GPU, veri bilimi, simiilasyon, bulut oyunlari,
sanallagtirma, grafik, video akisi, yapay zeka gibi ¢cok sayida bagka uygulamalarinda ihtiyaglarini
desteklemek icin; veri merkezleri ve merkezi is yerleri tizerinden kullanilmasi igin tasarlanmistir. 24
GB’lik hafizaya sahip L4 GPU, 73,1 TFLOPS (Bir Saniyede Gegen Trilyon Nokta Islemi) islem
yapabilme kapasitesiyle yapay zeka destekli, video, konusma, arama, tavsiye ve sanal is istasyonlar1
gibi farkli uygulamalar diisiik giic tiiketimi ile ¢6ziim saglamaktadir. Calismada 6nerilen mimarinin

egitim, dogrulama ve tespit agamalarmin tamaminda NVIDIA L4 GPU kullanilmigtir (Nvidia, 2025).

3.1.2. Veri Seti

Derin 6grenme modellerinin nesne tespitinde sunacagi basari, egitimde kullanacagi veri
setlerinin ¢esitliligine ve kalitesine bagli kalarak degisebilmektedir. Veri setlerindeki goriintiilerin
arka plan karmasikligim ve aydinlatma kosullarmi yansitmasi, ger¢ek yasam sartlarim
karsilayabilecek cinsten nesnelerin segilmesi, nesne tespit modelinin egitimdeki basar1 performansini
arttirabilmektedir. Detayl1 bir sekilde etiketlenmis, nitelikli kaliteye sahip veri setleri modelin
genelleme yetenegini yiikselterek, farkli senaryolardaki gosterecegi sonuglarin giivenilirlik puanini
arttirmaktadir. Giinlimiizde nesne tespit dedektorlerinin egitim ve basari performansini puanlamak
icin Pascal VOC, COCO, ImageNet, MNIST benzeri biiyiikk 6l¢ekli veri setleri bulunmakta;
arastirmacilara ve gelistiricilere biiyiik firsatlar ve kolayliklar sunmaktadir (Borges Oliveira ve ark.,
2021; Li ve ark., 2021; Tasg, 2021; Xu ve ark., 2024).

Arastirmacilar son dénemde nesne tespiti modellerini, Pascal VOC (Everingham ve ark.,
2010) ve Microsoft COCO (Lin ve ark., 2014) veri setlerini kullanarak test etmekte, ¢ikan sonuglari
mAP (Sapkota ve ark., 2024; Solawetz, 2020; Yellapantula, 2019) puanina gore
kiymetlendirmektedirler.

Gorilintiiyii kullanim i¢in telif haklarimi alabilme ve goriintii toplama maliyetleri veri
setlerinin olusumundaki en biiyiik iki sorunu bir araya getirmektedir. Bir bagka sorunsa goriintiilerin,
modelin tespiti i¢in istenilen alani yansitacak, gergek yasami temsil etmemesidir. Veri setleri, bu
sorunlar asilamadig1 durumlarda genellikle internet kaynaklarinda bulunan oyun ya da mikroskobik
goriintiilerden, istifade edilerek olusturulabilmektedir (Ciaglia ve ark., 2022).

Tezde kullanilan veri setlerinin ger¢ek yasami ve insaat alanlarini yansitmasi i¢in kapsamli
bir aragtirma yapilarak, veri setleri taranmistir. Onerilecek modelin egitimi ve test sonuglar1 igin
Roboflow Universe adl1 veri kiimesi kaynagi tercih edilmistir. Kaynakta 350 milyondan fazla resim

500 binden fazla veri seti bulunmaktadir (Roboflow Universe, 2025).
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Roboflow Universe internet sitesinde, 6zellikle model egitimi ve degerlendirilmesinde
COCO ve Pascal VOC gibi bir standart 6l¢iit olmasi diislincesiyle; adindan anlasilacagi tizere RF100
veri kiimesi bulunmaktadir. RF 100, veri seti kaynagini olusturabilmek i¢in, 222,714 adet goriintii
toplanmis ve bu goriintiileri 805 adet smifa etiketlenebilmesi igin 11,170 saatten fazla zaman
harcanilmistir (Ciaglia ve ark., 2022).

1. Veri seti, Roboflow-100 (RF100) de mevcut “construction safety Computer Vision Project
veri seti denenmigtir. Veri setinde 1206 adet resim bulunmaktadir. Resimlerdeki goriintiiler insan,
baret, yelek, yelek yok, baret yok olarak 5 sinif olusturacak sekilde etiketlenmistir. 1. Veri setinin

etiketlenmesinden 6rnek Sekil 3.1°de sunulmustur.

No Tags Applied

Sekil 3.1. 1. Veri setinin etiketlenmesinden 6rnek

Bu sekilde etiketlenen resimler igerisinde toplamda 7724 adet nesne bulunmaktadir.

Nesnelerin sinif dagilimlar grafigi Sekil 3.2’de sunulmustur (Roboflow 100, 2023).
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Sekil 3.2. 7724 adet nesnenin etiketlenme dagilim

[k veri setinin sinif sayisini arttirmak igin Roboflow Universe kaynagindan, “Gloves
Computer Vision” projesi se¢ilmistir. Projede toplamda 489 adet goriintii bulunmakta olup 600 tanesi
eldiven olarak etiketlenmis, 45 tanesi eldiven yok olarak etiketlenmistir. Toplam etiketlenen nesne

sayis1 645 adettir (Corros, 2024). Nesnelerin simif dagilimlari grafigi Sekil 3.3’te sunulmustur.

45
Eldivensiz
7%

600
Eldiven
93%

Sekil 3.3. 645 adet nesnenin, etiketlenme dagilimi

3. Veri seti de yine sinif sayisini arttirmak i¢in Roboflow Universe kaynagindan, “PPE Ear
Protection Computer Vision” projesi tercih edilmistir. Projedeki goriintii sayis1 412 adettir. Veri

setindeki goriintiilerin 287 adedi kulaklik, 343 adedi kulaklik yok olarak etiketlenmistir. Toplam
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etiketlenen nesne sayisit 630 adettir (Dagdeviren, 2024). Nesnelerin sinif dagilimlar grafigi Sekil

3.4’te sunulmustur.

287
Kulakhk
46%
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kulakhk Yok
54%

Sekil 3.4. 630 adet nesnenin, etiketlenme dagilim1

Calismada kullanilan YOLOvV9 modelinin egitimin i¢in 3 farkli veri seti birlestirilmistir.
Olusan yeni veri setinde 2107 adet gériintii elde edilmistir. insan, baret, yelek, yeleksiz, eldiven,
kulaklik yok, kulaklik, baretsiz, eldivensiz olmak {izere 9 adet simif olusturulmus. Siniflardaki tiim
nesnelerin etiketli sayis1 8999 adettir. Kiimelenmis ¢ubuk grafigi Sekil 3.5’te sunulmustur.
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Sekil 3.5. 8999 adet nesnenin, etiketlenme dagilimi
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3.2. Metot

Bu caligmada, derin 6grenme tabanli nesne algilama algoritmalarindan tek asamali ve iki
asamali dedektorler irdelenmistir. Detayli aragtirma ve literatiir incelenmesi sonucu; iki asamali
dedektorlere gore tek asamali dedektdrlerin KKD tespitinde daha uygun oldugu degerlendirilmistir.
Tek asamali dedektorler icerisinde hizi ve dogrulugu ile 6n plana ¢ikan YOLOVY modeli tercih

edilmistir.

3.2.1. YOLOV9

Wang, C.-Y. ve ark. (2024) mevcut yontemlerin sinir agina girdi verileri uygulandiktan
sonra, katmanlarda uzamsal doniisiim ve 6zellik ¢ikarma islemleri gordiigiinii ve bu esnada fazla
miktarda bilginin kayboldugu hususuna 6nem vermediklerini vurgulamislardir. Bu 6nemli bilgilerin
kaybolmadan siirecin tamamlanmast igin Programlanabilir Gradyan Bilgisi (PGI) O6nerisini
sunmuslardir. PGI, hedef gorevlerin eksiksiz bir sekilde tamamlanmasi i¢in hedefe uygun
fonksiyonlar1 sunabilmekte, bdylece giivenilir gradyan bilgileri olusturabilmek i¢in ag ayarlar
giincel tutulabilmektedir. Ayrica modellerini desteklemek icin gradyan temeline dayanan,
Genellestirilmis Verimli Katman Toplama Agi (GELAN) n1 da gelistirmislerdir. Hafif modellerde;
GELAN mimarisinde PGI’nin kullanilmasi ile basarili sonuglar elde ettiklerini belirtmislerdir.
GELAN ve PGI'nin 6lgtimlerini COCO veri kiimesinde test ederek gilivenilir sonuglar elde ettiklerini,
diger modellerin hepsinden yiiksek degerlere ulastiklarmi Sekil 3.6’da gdstermislerdir. Ayrica
sifirdan modeli egitmenin, biiyiik veri kiimeleri kullanilmadan da basarilabilecegini gostermiglerdir

(Chandra ve ark., 2024; Yoon ve ark., 2024; Youwai ve ark., 2024).
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Perfor