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OZET

GIDA GUVENLIGININ SAGLANMASINDA GORUNTU ISLEME
UYGULAMASI

Cansunur COKOKUMUS
Ondokuz May1s Universitesi
Lisansiistii Egitim Enstitiisii

Akilli Sistemler Miihendisligi Ana Bilim Dali
Yiiksek Lisans, Agustos / 2024
Danisman: Prof. Dr. Sermin ELEVLI

Gida giivenligi yonetiminin etkin bir sekilde saglanmasinin temelinde iyi hijyen
uygulamalar1 bulunmaktadir. Gida isletmecileri, iyi hijyen uygulamalar1 i¢in kimyasal,
biyolojik ve fiziksel nedenlerden kaynakli her tiirlii bozulma ve bulagsmaya sebep olan
etkenin farkinda olmali ve tiiketicinin sagligini korumak i¢in gerekli 6nlemleri alarak
gida hijyenini saglamalidir. Gida hijyeninin saglanarak gida kaynakli sorunlarin
onlenmesinde temizlik, sterilizasyon, atik yonetimi, ekipman bakimi ve kontrold,
personelin kisisel hijyeni gibi iyi hijyen uygulamalar1 yer almaktadir. Bu kapsamda
personelin kisisel koruyucu ekipman (KKE) kullanimi gida giivenligini saglama
hususunda basvurulan temel Onleyici tedbirler arasinda ele alinmaktadir. Yemek
hazirlik ve servis alanlarinda 6nliik, eldiven, sapka ve maske gibi KKE’lerin personel
tarafindan kullanimi siireklilik esasina dayandirilmalidir. Insanlarm c¢ogu kontrol
edildigini bildiginde kurallara uyma konusunda daha fazla 6zen gosterdiginden bu
konuda personel takibi 6nem arz etmektedir. Ancak s6z konusu takibin siirekliligi zor
olup, kimi zaman ekstra is yiikii getirebilmektedir. Yapay zekanin gelismesiyle birlikte
gorlintli isleme uygulamalari, otomatik ve siireklilik esasina dayali kontroliin
gerceklestirilmesinde biiyiik fayda saglamaktadir.

Tez ¢aligmasi kapsaminda, restoran mutfaklarinda gidalarin hazirlik ve pisirme
asamalarinda gida giivenligi ve hijyenini saglamak icin KKE kullanimi ile ilgili
uygunsuzluklarin ~ goriintii  isleme teknolojisi  kullanilarak tespit edilmesi
hedeflenmistir. Bunun saglanmasi i¢in gergek zamanli, hizli islem giiciine ve yiiksek
dogruluk oranlarina sahip derin 6grenme tabanli Yolo algoritmasi tercih edilmistir.
Calismada maske, iniforma, eldiven ve sapka gibi gida sektoriinde kullanilan KKE’ler
farkli epoch sayilarinda Yolov5, Yolov8 ve Yolov9 nesne tespit algoritmalari
kullanilarak tespit edilmistir. En 1yi sonuglar Yolov9 algoritmasi kullanilarak elde
edilmis olup %88,5 kesinlik, %90,9 duyarlilik, %92,7 mAP degerine ulasilarak yiiksek
bir basar1 saglanmustir.

Anahtar Sézciikler: KKE, Goriintii Isleme, Nesne Tespiti, Gida Giivenligi, Yolo
Algoritmalari.
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ABSTRACT

IMAGE PROCESSING APPLICATION IN ENSURING FOOD SAFETY

Cansunur COKOKUMUS
Ondokuz Mayis University
Institute of Graduate Studies
Department of Intelligent Systems Engineering
Master, August / 2024
Supervisor: Prof. Dr. Sermin ELEVLI

Good hygiene practices are the basis for effective food safety management. For
good hygiene practices, food business operators should be aware of all kinds of factors
that cause spoilage and contamination due to chemical, biological and physical
reasons, and ensure food hygiene by taking the necessary precautions to protect the
health of the consumer. Good hygiene practices such as cleaning, sterilization, waste
management, equipment maintenance and control, personnel personal hygiene are
included in preventing foodborne problems by ensuring food hygiene. In this context,
the use of personal protective equipment (PPE) by personnel is considered among the
basic preventive measures used to ensure food safety. The use of PPE such as aprons,
gloves, hats and masks by personnel in food preparation and service areas should be
based on continuity. Personnel monitoring is important in this regard, as most people
pay more attention to complying with the rules when they know they are being
controlled. However, continuity of such follow-up is difficult and can sometimes bring
extra workload. With the development of artificial intelligence, image processing
applications provide great benefits in realizing automatic and continuous control.

Within the scope of the thesis study, it is aimed to detect non-conformities
regarding the use of PPE by using image processing technology in order to ensure food
safety and hygiene during the preparation and cooking stages of food in restaurant
kitchens. To achieve this, the deep learning-based Yolo algorithm, which has real-time,
fast processing power and high accuracy rates, was preferred. In the study, PPE used
in the food industry such as masks, uniforms, gloves and hats were detected using
YolovS5, Yolov8 and Yolov9 object detection algorithms at different epoch numbers.
The best results were obtained using the Yolov9 algorithm, and a high success rate was
achieved by reaching 88.5% precision, 90.9% recall and 92.7% mAP value.

Keywords: PPE, Image Processing, Object Detection, Food Safety, Yolo Algorithms.
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ON SOZ VE TESEKKUR

Bu tez ¢alismasinda, gida giivenliginin korunmasina katki saglamak icin gida
sektoriinde kullanilan zorunlu kisisel koruyucu ekipmanlarin kullanim durumlarinin
goriintii isleme ve nesne tespiti teknolojisinden faydalanilarak tespit edilmesi
hedeflenmistir.

Tez konumu segerken isteklerimi goz 6niinde bulundurup tez yazma siirecimde
bilgi ve tecriibesiyle bana yardimci olan danisman hocam Prof. Dr. Sermin Elevli’ye
ve yiiksek lisans egitimim siiresince emegi gecen tiim hocalarima tesekkiirlerimi
sunarim.

Tiim egitim hayatim boyunca maddi ve manevi her tiirlii destegi saglayarak her

zaman yanimda duran canim aileme tesekkiir ederim.

Cansunur COKOKUMUS
Samsun - 2024
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1. GIRIS

Hijyen standartlarina uyum, gida giivenliginin saglanmasinda en etkili
gerekliliklerden birisidir. Bu kapsamda ¢alisanlarin temizlik kurallarina uymalari,
tiniforma, eldiven, bone ve maske gibi kisisel koruyucu ekipmanlar1 kullanmalari
gerekmektedir. Bilindigi {izere insanlarin ¢ogu, kontrol edildiklerinde kurallara uyma
konusunda daha fazla 6zen gostermektedir. Bu noktada siirekliligin saglanmasi1 adina
personel takibi dnem tagimaktadir. Fakat s6z konusu takibin stirekliligi zor olup kimi
zaman ekstra is yiikii getirebilmektedir. Yapay zeka temelli gorlinti isleme
tekniklerinin gelismesiyle birlikte personel takibinin ve uygunsuzluklarin tespitinin
stireklilik esasina dayali, otomatik ve yiliksek dogrulukla yapilmasi miimkiin hale

gelmistir.

Yapay zekd, insanlarin akil yiiriitme, analiz etme ve karar verme gibi
yeteneklerini taklit ederek karmagik gorevlerin yerine getirilebilmesi icin gerekli
nitelikleri bulunduran makineler ve sistemlerdir. Yapay zeka terimi, ilk kez 1956
yilinda Dartmouth Konferansi'nda John McCarty, Marvin Misky ve Claude Shannon
tarafindan kullanilmistir (Alpaydin, 2013). Yapay zeka teknolojisi, sorunlarin ¢oziimii
icin makine Ogrenmesi ve derin Ogrenmeyi kullanmaktadir. Makine 6grenmesi,
makinelerin belirli bir bilgiyi 6grendikten sonra o bilgiyi kullanarak tahmin ¢ikarimlari
yapmasini saglamaktadir (Tekyaygil, 2020). Derin 6grenme ise makine dgrenmesinin
bir alt sinift olup ¢ok daha karmasik problemlerin ¢oziimii i¢in gelistirilmistir. Derin
o0grenme, cok katmanli yapay sinir aglarini kullanarak makineler tarafindan verilerin
islemesini ve analiz edilmesini saglamaktadir. Derin 6grenme metotlarinin, goriintii
isleme, nesne tespiti, robotik ve otomasyon, dogal dil isleme, ses igsleme vb. bir¢cok

alanda kullanilmasiyla basarili sonuglara ulagilmaktadir.

Glintiimiizde kullanim1 giderek yayginlasan bu teknolojilerden goriintii isleme,
kameralar veya sensorler aracilifiyla alinan goriintiileri analiz eden ve elde ettigi bu
analiz sonuglarina dayali bilgi iiretme yetenegiyle dikkat c¢eken bir bilgisayar
teknolojisidir. Bu teknoloji, nesne tespiti konusundaki yetenekleriyle saglik alaninda
hastalik teshisinde, askeri giivenlikte tehdit algilama sistemlerinde, trafik yonetiminde
giivenlik onlemlerinde, endiistride kalite kontroliinde, tarimda verimlilik artisinda,
astronomide uzay kesiflerinde ve ¢evre glivenliginde dogal felaketlerin izlenmesinde

onemli bir rol oynamaktadir.



Goriintii isleme ve derin 6grenme teknikleriyle basarili sonuglara ulasan nesne
tespiti dijital goriintiilerde ve videolarda belirli bir sinifa ait nesneleri algilayan,
nesnelerin koordinatlarini ve tiirlinii belirlemeyi saglayan bir yapay zeka teknolojisidir.
Nesne tespiti uygulamalari giivenlik denetimi, tibbi goriintiilleme, endiistriyel denetim
alanlari, otomotiv sektorii, KKE tespiti, magaza stok diizeylerinin ve satiglarin
izlenmesi, kargo izleme, paket siniflandirma ve teslimat ydnetimi gibi lojistik
islemlerde, giinliikk yasantimizda kullandigimiz akilli ev cihazlar1 vb. bir¢ok alanda

kullanilmaktadir.

KKE’lerin siirekli, otomatik ve dogru bir sekilde belirlenmesinde nesne tespiti
onemli bir rol oynamaktadir. Giivenligi ve hijyeni saglamak i¢in kullanilan KKE’ler
kullanim alanlarina bagh farklilik gostermekte ve kullanimi 6nem arz etmektedir.
Fabrikalarda, atolyelerde, insaat alanlarinda, yapi islerinde ve diger endiistriyel
tesislerde calisanlar is eldiveni, is gozligi, kulak koruyuculari, emniyet kasklart vb.
KKE’ler kullanmaktadir. Kimyasal tesislerde, laboratuvarlarda ve tehlikeli madde
isleme tesislerinde c¢alisan isciler ile saglik personellerinin kullandigi KKE’ler
arasinda cerrahi maske, eldiven, onliikk vb. bulunmaktadir. Gida iiretim tesislerinde
calisanlar ise temizlik ve hijyen kurallar1 geregi maske, iiniforma, sapka/bone, eldiven
vb. KKE’ler kullanmaktadir. Literatiirde KKE i¢in farkli sektorlere yonelik nesne
tespiti ile ilgili yapilan bir¢ok ¢aligmaya rastlanilmaktadir. Fakat konuyla ilgili gida
alaninda yapilmig ¢alismalarin eksikligi dikkat ¢cekmektedir.

Tez calismasi kapsaminda gida alaninda giivenligin ve hijyenin saglanmasi i¢in
personelin KKE kullanimt ile ilgili uygunsuzluklarin tespit edilmesi hedeflenmistir.
Bunun saglanmasi i¢in gergek zamanli, hizli ve yiiksek dogruluk degerlerine sahip
yontemlere ihtiya¢ duyulmaktadir. Son yillarda yapilan ¢alismalar incelendiginde,
gelisen teknolojiyle birlikte nesne tespitinde geleneksel yontemlere kiyasla derin
o0grenme algoritmalarinin kullaniminin ve 6neminin arttig1 ve yliksek basari oranlarina
ulasildig1 anlagilmaktadir. Calismada, yapay zeka temelli derin 6§renme algoritmalari
arasinda yer alan ger¢ek zamanli tespit, hizli islem giicii ve yiiksek dogruluk
degerlerine ulasabilmesi nedeniyle Yolo algoritmalar1 kullanilmistir.  Yolo
algoritmalarindan Yolov5 hizli oldugu i¢in tercih edilirken son versiyonlardan Yolov8
(2023) ve Yolov9 (2024) ise yliksek dogruluk degerlerine ulagabilmesi ve yeni

yayilanmalari nedeniyle tercih edilmistir.



Bu alanda yapilan calismalarla karsilastirildiginda c¢alismanin 6ne ¢ikan

ozellikleri ve farklar1 asagida siralanmistir:

. Gida sektoriinde hijyen standartlarinin saglanmasi i¢in kullanilmasi gereken
KKE’lerin goriintii isleme ve nesne tespiti teknikleriyle yiiksek dogruluk ve
gercek zamanli belirlenmesine yonelik ¢alismalara duyulan ihtiyaci karsilayacak
Ozelliklere sahip olmasi

o Yeterli sayida veri seti elde edilebilmesi i¢in erigilebilir web kaynaklarindan
yararlanilmasi

o Nesne tespitinde Yolo ailesine 2024 yilinda yeni katilan Yolov9 algoritmasinin

kullanilmasi

Calismanin sonraki kisimlari su sekilde organize edilmistir. ikinci kisimda, konu
ile ilgili literatiir detayl bir sekilde aciklanarak grafik destekli sunulmustur. Ugiincii
kisimda, gida giivenligi, hijyen ve bunu saglamak adina kullanilmasi gereken
KKE’lerden bahsedilmistir. Dordiincii kisimda, goriintii isleme ve nesne tespiti ile
ilgili detayli bilgilendirme yapilarak calismada kullanilan algoritmalar anlatilmigtir.
Besinci kisimda, arastirmada kullanilan veri setinin 6zelliklerinden ve uygulanan
yontemlerden bahsedilmis sonrasinda ise c¢alismadan elde edilen sonuglar hakkinda

bilgi verilerek onerilerde bulunulmustur.



2. LITERATUR TARAMASI

Scopus, IEEE Xplore ve ScienceDirect veri tabanlarinda baslik, 6zet ve anahtar
kelimelerde olmak tizere “Kisisel Koruyucu Ekipman Tespiti (Personal Protective
Equipment Detection - PPED)”, “Gériintii Isleme (Image Processing - IP)” ve “Nesne
Tespiti (Object Detection - OD)” kelimeleri segilerek literatlir taramasi1 yapilmistir.

Tablo 2.1. de sayisal sonuglar goriilmektedir.

Tablo 2.1. Literatiir taramas1 sonuglari

Makale Bashgi, Ozet, Anahtar Kelime

Veri Tabam
PPED PPED+IP PPED+OD PPED+IP+0OD

Scopus 147 29 109 17
ScienceDirect 125 4 16 4
IEEE Xplore 55 4 27 4
Toplam 927 37 152 25

KKE tespitinin gilincel ve ilgi ¢eken bir konu oldugu Sekil 2.1., Sekil 2.2. ve
Sekil 2.3. teki farkli veri tabanlarinin yillara gore arama sonuglarindan anlagilmaktadir.
Ozellikle yapay zeka teknolojilerinin gelismesiyle birlikte KKE tespitinde goriintii

isleme ve nesne tespitinin kullanimi1 son yillarda ciddi oranda artig gdstermistir.

Scopus Veri Tabanina Ait Arama Sonugclar
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Sekil 2.1. Scopus Veri Tabanina ait arama sonuglari



ScienceDirect Veri Tabanina Ait Arama Sonuc¢lari
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Sekil 2.3. IEEE Xplore Veri Tabanina ait arama sonuglari

Yillara gore arama sonuglarna bakildiginda, KKE tespiti ile ilgili yapilan
caligmalarin sayisinin goriintii isleme ve nesne tespiti kullanilarak KKE tespiti yapilan
caligmalara kiyasla daha fazla oldugu dikkat ¢cekmektedir. 2017 ve sonrasinda yapilan

caligmalarda goriintii isleme ve nesne tespiti uygulamalarinin sayisinda artis yasandigi

gozlemlenmektedir.




Konu ile ilgili Ulusal Tez Merkezinde, 2024 yili Mayis ayi itibartyla KKE
tespiti ile ilgili yapilmis bir ¢alisma bulunamadigindan “Gériintii Isleme” ve “Nesne
Tespiti” kelimeleri segilerek tarama yapilmistir. Taramada “Gériintii Isleme” kelimesi
secildiginde 1.918, “Nesne Tespiti” kelimesi se¢ildiginde 240 ve bu anahtar kelimeler
birlikte sec¢ildiginde toplamda 72 adet calisma tespit edilmistir. Caligmalarin yillara

gore sayisal sonuglart Sekil 2.4. te goriilmektedir.

Tez Merkezi Arama Sonuclari
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Sekil 2.4. Ulusal Tez Merkezi tarama sonuglari

Sayisal sonuglara bakildiginda goriintii isleme ve nesne tespiti alaninda yapilan
caligmalarin popiilerligini korudugu dikkat c¢ekmektedir. Google Scholar veri
tabaninda yapilan taramada, yillara gore en ¢ok atif alan ve tez konusu ile en ¢ok ilgisi

bulunan makaleler Sekil 2.5. te siralanmis ve ¢aligmalarin sonuglart incelenmistir.

YILLARA GORE EN COK ATIF ALAN CALISMALAR
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Sekil 2.5. Yillara gore en ¢ok atif alan makaleler
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Zhou vd. (2021), calismalarinda emniyet kaski tespiti i¢in Yolov5 (s,m,l,x)
algoritmasin1  kullanmislardir.  Algoritmalarin  egitim Oncesi agirliklar
kullanilarak Yolov35s i¢in %93,6 mAP, YolovSim i¢in %94,3 mAP, Yolov5l i¢in
%94,4 mAP ve Yolov5x i¢in %94,7 mAP degerleri bulunmustur. En iyi degere
en yiiksek mAP degerine sahip Yolov5x algoritmastyla ulagilmistir.

Nath vd. (2020), ¢alismalarinda Yolov3 algoritmasini kullanmislardir. Ug
yaklasim belirleyerek is¢i, sapka ve yelek tespiti ile KKE uyumlulugunu
dogrulamiglardir. Birinci yaklasimda %63,1 mAP, ikincide %72,3 mAP ve
tictinciide %67,9 mAP degeri elde edilmistir. Tespit hizlar1 birinci yaklagimda 13
FPS (Frame Per Second), ikincide 11 FPS ve {igiinciide 3 FPS bulunmustur.
Calismada en hizli yaklasim birinci, en iyi performans ikinci yaklagim

secilmistir.

Huang vd. (2021), calismalarinda emniyet kaski tespiti i¢cin SSD, Yolov3,
gelistirilmis Yolov3 ve Faster R-CNN algoritmalarint kullanarak sonuglari
karsilagtirmislardir. En iyi performans %94,3 mAP degeri ile Faster R-CCN’de
sonrasinda ise %93,1 mAP degeri ile gelistirilmis Yolov3 algoritmasinda elde
edilmistir. Islem hizina bakildiginda ise Faster R-CNN 4 FPS, gelistirilmis
Yolov3 65 FPS degerlerine ulasmistir. Faster R-CNN gergek zamanli
uygulamalar i¢in ¢ok yavas kaldigindan gelistirilmis Yolov3 algoritmasinin daha

1yl uyum saglayabilecegi tespit edilmistir.

Wang vd. (2021), ¢aligmalarinda kisi, baret (kirmizi, beyaz, mavi, sar1) ve yelek
tespiti i¢in Yolov3, Yolov4 ve Yolov5 algoritmalarini kullanmislardir. Yolov5x
%86,55 mAP degeri ile en iyi sonuglara, YolovS5s ise 52 FPS ile en yiiksek hiza

sahip model secilmistir.

Hayat ve Dias (2022), ¢alismalarinda baret ve kafa tespiti i¢in Yolov3, Yolov4
ve Yolov5 algoritmalarini kullanarak sirasiyla %85,78 mAP, %90,64 mAP ve
%92,44 mAP degerlerine ulagsmiglardir. En basarili sonuglar Yolov5

algoritmastyla elde edilmistir.

Zeng vd. (2023), baret tespiti icin gelistirdikleri Yolov4 algoritmasini
kullanmiglardir. Orjinal Yolov4’e kiyasla daha basarili sonuglara ulasan

gelistirilmis Yolov4 algoritmasiyla %93,74 mAP degeri elde edilmistir.



Tang vd. (2020), Faster R-CNN algoritmasin1 kullanarak farkli smiflara ait
nesneleri ve isgileri tespit etmislerdir. Tiim smiflar i¢in ortalama mAP degeri
%52,9 elde edilirken is¢i sinifi i¢in %89,4 mAP degerine ulasilmistir. Sonrasinda
ise insan-obje etkilesimini saglamak i¢in gelistirilen modelde, baret kontrolii i¢in
%79,78 kesinlik, %77,64 duyarlilik; giivenlik renklendirme kontrolii igin
%79,11 kesinlik, %75,29 duyarlilik; el korumasi kontrolii i¢in %66,2 kesinlik ve
%64,2 duyarhilik degerleri elde edilmistir.

Chen vd. (2023), baret tespiti i¢in gelistirilmis Yolov4 algoritmasini
kullanmiglardir. Orjinal Yolov4 algoritmasina kiyasla model boyutu daha kiiciik,
daha hizli ve daha yiliksek dogrulukta calisan bir model elde edilmistir.
Gelistirilmis Yolov4 algoritmast ile %92,78 kesinlik, %86,35 duyarlilik ve
%92,98 mAP degerlerine ulasilmistir.

Tomas vd. (2021), calismalarinda yiliz maskesi tespiti i¢in transfer 6grenme ve
CNN kullanmiglardir. Kullanilan modellerden VGG-16 ile maskesiz kisilerin
tespitinde %100’e ulasilirken burnu disarida kalarak maske takanlar i¢in ise %93

kesinlik degeriyle en iyi sonuglara ulasilmistir.

Son ve Kim (2021), ¢alismalarinda insaat isgisi tespiti ve takibi i¢in bir model
(Yolov4 ve Siyam Aglar1) dnermislerdir. Sabah 9-12 araliginda yapilan tespitte
%96,34 dogruluk, kisinin tamaminin goriindiigii tespitlerde ise %97,14 dogruluk

elde ederek en basarili sonuglara ulagmiglardir.

Delhi ve Thomas (2020), calismalarinda 4 sinifa (baretsiz, yeleksiz, giivenli
degil, glivenli) ait nesne tespiti icin gelistirilmis Yolov3 algoritmasini
kullanmiglardir. Kullanilan model, %96 F1 puant ve %96,92 dogruluk

degerlerine ulagmistir.

Nath ve Behzadan (2020), calismalarinda bina, is¢i ve ekipman tespiti i¢in
Yolov2 algoritmasimnit ve Yolov3 algoritmasini kullanmislardir. Farkli veri
kombinasyonlarinda test edilen modellerden en basarili sonuca ulasan Yolov3,
kalabalik kaynakli veriler lizerinde test edildiginde %78,2 mAP degerine

ulasilmustir.



*  Yung vd. (2022), derin 6grenme tabanli nesne tespit algoritmalarindan YolovS,
Yolov6 ve Yolov7’yi kullanarak personel giivenliginin saglanmasi icin kask
tespiti yapmisglardir. Yolov5, Yolov6 ve Yolov7 igin en yiiksek mAP degerleri
sirastyla %83,7, %83,5 ve %89,6 bulunmustur. Glivenlik kasklarinin tespitinde

en iyi performans Yolov7 ile elde edilmistir.

¢ Alateeq vd. (2023), caligmalarinda is¢i, baret, yelek ve agir ekipman sinifina ait
nesneleri Yolov5 algoritmasi ile tespit etmislerdir. Isci, baret, yelek igin %83
mAP, agir ekipman sinifi i¢in %93 mAP degeri elde edilmistir. Hiz 141 FPS

degerine ulagmustir.

s Farooq vd. (2023), kask ve kafa tespiti i¢in Yolov5 (s, m, 1, x) algoritmasini
kullanmiglardir. Yolov5x 9%95,8 mAP degeri, %91,2 duyarlilik, %93,9 kesinlik
ve %92,5 F1 puani ile en basarili sonuclara ulasirken Yolov5n ise gorsellerde
62,5 FPS, videolarda 70,4 FPS ve gercek zamanl videolarda 65,3 FPS degeri ile

en yiiksek islem hizina ulagsmaistir.

Yillara gore en ¢ok atif alan makaleler incelendiginde, calismalarin daha ¢ok
ingaat alaninda gergeklestirildigi ve calismalarin biliylikk ¢ogunlugunda Yolo
algoritmasinin farkli versiyonlarinin kullanildig: tespit edilmistir. Elde edilen verilerin
performans degerlendirme metrikleri ile degerlendirilmesi sonucunda yiiksek

dogruluk degerlerine ulasildig1 dikkat cekmektedir.

KKE tespiti ile ilgili son yillarda yapilan ¢aligmalarin yer aldigt Scopus, IEEE
Xplore ve ScienceDirect veri tabanlarindaki tarama sonucunda elde edilen Tablo 2.2.
deki literatiir 6zeti incelendiginde ise; KKE tespitinin yine en ¢ok insaat ve saglik
alanlarinda yapildig1 ve ¢alismalarda Yolo algoritmasinin diger algoritmalara oranla
daha c¢ok kullanildig1 dikkat cekmektedir. Yiiksek dogruluk degerlerine ulasabilmesi,
gercek zamanli ve hizli islem giiciine sahip olmasi, bu algoritmanin tercih edilmesinde
on plana ¢ikmaktadir. Ote yandan gida sektdriinde KKE kullaniminin tespitine yonelik
bir calismaya rastlanmamasi, bu alana yonelik ¢alismalara ihtiya¢ duyuldugunu
belirtmektedir. Bu nedenle bu tez c¢alismasi kapsaminda, literatiirdeki boslugu
doldurmak ve gida sektoriinde hijyen kosullarini saglamak i¢in goriintii isleme

teknikleri ile KKE tespiti ele alinmistir.



Tablo 2.2. KKE tespitinde goriintii isleme uygulamalarinin kullanildig1 ¢caligmalara ait literatiir 6zeti

YAZAR

Tang vd.
(2020)

Casuat vd.
(2020)

Nath vd.
(2020)

Udatewar
vd. (2021)

Khan vd.
(2021)

Wang vd.
(2021)

Bhing ve
Sebastian
(2021)

Ruparelia
vd. (2021)

Cheng ve Lu
(2022)

Shah vd.
(2022)

Durga vd.
(2022)

Zhang vd.
(2022)

Yung vd.
(2022)

UYGULAMA ORNEKLEM

ALANI

1n$aat

1n$aat

Insaat

Saglik

Saglik

Insaat

Saglik

Saglik

Elektrik

Saglik

Saglik

Saglik

Insaat

SAYISI

4.565

3.309

1.488

1.500

1.330

1.300

3.350

9.273

1.378 —2.853

3.860

5.233

5.000

10

YONTEMLER

Faster R-CNN

Yolov3

VGG-16 ve
PRID

MobileNet SSD,

Yolov5
CNN (Adam,
RMSprop
optimizer)
Yolov3, Yolov4,
Yolov5 (s,m,L,x)

Yolov5

Yolov5

Yolov5s

MobileNetV2,
DenseNet,
Inceptionv3,
Yolov4

MobileNet V2

MSPPE-Yolov4

Yolov5,
Yolov6, Yolov7

SONUCLAR

Baret AP = %93,6
Giivenlik rengi
AP =9%82,8
mAP = %529

mAP = %79,24
Dogruluk = %86,89

Dogruluk,
KKE = %90
Renk = %77

mAP = %40,9

Dogruluk,
RMSprop = %92,3
Adam = %85,1
Yolov5x
mAP = %86,55
Yolov5s FPS =52

mAP = %84,5

mAP = 92,49

En yiiksek
mAP = %90,9

Dogruluk = %99,57

Dogruluk = %95,85

Dogruluk = %84,14
F1=%90,75

mAP,
Yolov5 = %383,7
Yolov6 = %383,5
Yolov7 = %89,6



YAZAR

Wu vd.
(2022)

Reyes vd.
(2022)

Basaran ve
Cagil (2022)

Korkmaz ve

Agdas
(2023)

Wang vd.
(2023)

Ahmed vd.
(2023)

Nugraha ve
Rifai (2023)

Azizan ve
Zaini (2023)

Mathur ve
Jain (2023)

Ji vd. (2023)

Lee vd.
(2023)

Thakur vd.
(2023)

Tablo 2.2. (Devam)

PROBLEM ORNEKLEM

TANIMI SAYISI YONTEMLER
Saglik 5.000 ME-YOLO
Insaat 300 Yolov3

Insaat, saglik 800 Yolov4
Insaat 16.867 Yolov8
Insaat 2.371 Gi;gir(l)l;lg i
Insaat 1.699 Fast;::{ro E_VCSNN’

Makine 11.579 Yolov4, Yolov5
Saglik 6.248 M"%ﬁ‘;wz’
. Mask-RCNN
Insaat 1.138 (ResNet-101,
ResNet-50)
insaat 10.000 Yoé‘;f_?sinh
Insaat 1.289 YOLACT
Insaat 700 Yolov8s
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SONUCLAR

mAP = %97,2
FPS =353

mAP = %92,99

Dogruluk = %96,
mAP = %98,9

mAP = %96,9

Baret = %90,33
Insan = %87,03
Yelek = %82,12
mAP = %86,49
FPS =22,13
Faster R-CNN
mAP = %96
Yolov5
mAP = %63,9

mAP,
Yolov4 = %84, 4
Yolov5 = %88.6
Maske
dogruluk = %81
Laboratuvar onligii
dogruluk = %92

ResNet-101
mAP =%73,01

Dogruluk = %93,1
FPS=13

Dogruluk = %91,3

mAP = %99,5



3. GIDA GUVENLIGI VE HIJYEN

Saglikli beslenmenin en 6nemli kurali temiz ve glivenli besinlerin tiiketilmesidir.
Bunun i¢in gidalarin insan saghgini etkilemeyecek ve gevre sorunlari yaratmayacak
ortamlarda besin degerlerini koruyarak elde edilmesi, islenmesi ve saklanmasi
gerekmektedir (Goral, 2021). Gida giivenligi; gida iiretiminden baslayarak, gida

isleme, ambalajlama, depolama ve nakliye siireclerini kapsamaktadir.

Saglikli yasam i¢in tiiketilen, her tiirlii bozulma ve bulasmaya sebep olan
etkenden arindirilmis ve insan sagligina zarar vermeyecek sekilde belirli standartlar
cergevesinde iretim, isleme, hazirlik ve dagitim asamalarindan gecerek tiiketime
uygun hale getirilmis gidalar giivenilir gidadir (Goral, 2021). Tiiketicilerin sagliginin
korunmasi icin gida giivenligi, gida kaynakli zehirlenmeler ve salginlar nedeniyle tiim

diinyada kontrol altina alinmasi gereken 6nemli bir sorun haline gelmistir.

Gida kaynakli hastaliklar, 6zellikle bagisiklik sistemi zayif insanlarin sagligi
acisindan ciddi bir tehdit olusturmaktadir. Diinyada her yil, biiyiik ¢ogunlugunu
cocuklarin olusturdugu yaklasik 600 milyon kisi gida kaynakli hastalik yasamakta ve
bunlarin 420.000’1 hastaliklara yenik diismektedir (WHO, 2022). Hastalik Kontrol ve
Onleme Merkezine (Centers for Disease Control and Prevention - CDC) gére ise
ABD'de her yil yaklasik 76 milyon gida kaynakli hastalik vakasi meydana gelmekte
ve bu kisilerden yaklasik 325.000’1 hastanelerde tedavi gérmektedir (CDC, 2018).
Bunun yani sira, gelismis iilkelerde her yil niifusun yaklasik %30'unun gida kaynakli
hastaliklara yakalandigi rapor edilmektedir (Goral, 2021). Diinya ¢apinda ise tiim gida
kaynakli hastaliklarin = yaklasgitk %91'inin  bakteriyel kontaminasyon kaynakl
gerceklestigi tespit edilmistir (Onbas1 ve Cinar, 2021). Bir yiizeyin veya maddenin
bakterilerle temas etmesi veya enfekte olmasi durumunda meydana gelen bakteriyel
kontaminasyonun nedenleri arasinda insanlar, ¢evre (hava, su), hayvanlar, ¢ig gidalar

ve tozlar bulunmaktadir.

Mikroorganizmalarin gidalara bulagsmasinin en biiyiik nedeni insanlardir.
Insanlarin ellerinde, burunlarinda, agizlarinda ve bagirsaklarinda gida zehirlenmesine
sebep olan mikroorganizmalar barinmaktadir (Soyer, 2023). Gidalarin iiretiminden
tiketimine kadar gecen her asamada gerekli Ozenin gosterilmesi ve hijyen
standartlarina uygun hareket edilmesi gida kaynakli zehirlenme ve kontaminasyonun

Oniine gecilerek gida giivenilirliginin saglanmasinda 6nemli bir rol oynamaktadir.
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Bu alanda, gida kaynakli hastaliklar1 azaltmak ve 6nlemek i¢in gida hazirlik ve

pisirme asamalarinda hijyen standartlarina uygun hareket edilmeli, calisanlarin gida

sektoriine uygun KKE kullanimina 6zen gosterilmeli ve stireklilik arz etmesi adina

takibinin yapilmasi gerekmektedir. Ayrica gida ile dogrudan temas miimkiin oldugunca

onlenmeli ve bu konuda gerekli standartlar ¢ergcevesinde denetimler yapilmalidir. Gida

sektoriinde 6nemli rol oynayan eldiven, bone/sapka, iiniforma, 6nliik ve maske gibi

personel KKE’leri gida hijyeninin saglanmasi i¢in mutlaka kullanilmalidir.

Giivenli gida tiiketebilmek icin gilivenli gida iiretimi saglanmalidir. Bunun ig¢in

gida giivenligi ve kalitesini artiracak yeni yaklagimlar ve yontemlerin uygulanmasi

gerekmektedir. Bu yontemler sunlardir:

Iyi tarim uygulamalar1 (Good Agricultural Practices - GAP), dogal kayanaklarmn
etkin bir sekilde kullanilarak tarim faaliyetlerinin siirdiiriilmesini saglayan bir
yaklagimdir. Cevrenin korunmasi, isci sagligi ve giivenliginin saglanmasi ve
gida giivenligini artirllmasint hedefleyen uluslararast kabul gérmiis bir

uygulamadir.

Iyi {iretim uygulamalar1 (Good Manufacturing Practices - GMP), saglk, gida,
kozmetik, tibbi cihaz ve ilag¢ endiistrilerinde insan sagligini dogrudan etkileyecek
iriinlerin hijyenik kosullarda ve saglikli bir sekilde iiretilmesi icin kalite

kontrolii saglayan temel bir yaklagimdir.

Iyi hijyen uygulamalar1 (Good Hygiene Practices - GHP), gida giivenligini
saglamak i¢in gida iiretiminde ve gida isletmelerinde uyulmasi gereken kurallari
ve TUretimden tiikketime tiim siire¢leri kapsayan, temizlik ve sanitasyon
standartlarini, personel hijyenini, ekipman ve ara¢ gereglerin temizligini ve

gidalarin saklama kosullarini belirleyen hijyen standartlardir.

Tehlike analizleri ve kritik kontrol noktalar1 (Hazard Analysis and Critical
Control Points - HACCP), gida giivenligi i¢in gida iiretim siirecinde biyolojik,
kimyasal ve fiziksel tehlikeleri tanimlayan ve bu tehlikeleri kontrol altina almak
icin kritik kontrol noktalarini belirleyen, degerlendiren ve kontrol eden bir

sistemdir.

Tiim diinyada, gida giivenliginin saglanmasi ve tiiketicilerin korunmasi i¢in

cesitli kuruluslar araciliiyla gerekli onlemler alinarak ve denetimler yapilarak saglikli

gidaya ulasmak hedeflenmektedir.
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Tiirkiye’de 13.06.2010 tarihli ve 27610 sayil1 Resmi Gazetede yayinlanan “5996
Sayil1 Veteriner Hizmetleri, Bitki Saghigi, Gida ve Yem Kanunu”nun amaci, Madde
1’de “Gida ve yem giivenilirligini, halk saglhgu, bitki ve hayvan saglig ile hayvan islahi
ve refahini, tiiketici menfaatleri ile ¢evrenin korunmast da dikkate alinarak korumak
ve saglamaktir” seklinde belirtilmistir. Bu kanun, Tarim ve Orman Bakanligi’nin
kontroliinde gida ve yeme iligkin iirlinlerin {iretim agamasindan tiiketiciye sunulmasina
kadar gecen tiim siireci ve bu konulara iliskin resmi kontrolleri ve yaptirimlari

kapsamaktadir (Resmi Gazete, 2010).

17.12.2011 tarihli ve 28145 sayili Resmi Gazetede yayinlanan “Gida Hijyeni
Yonetmeligi’nin Personel Hijyeni baslikli 17 (1) Maddesi’nde “Gidanin muameleye
tabi tutuldugu alanlarda ¢alisan biitiin personelin, kisisel temizligini siirdiirmeye
azami itina gostermesi, temiz ve gerekli durumlarda uygun koruyucu kiyafet giymesi

gerekir” ifadesi bulunmaktadir (Mevzuat, 2011).

Bunun yani sira 2009 yilinda “Giivenilir Gida Saglikli Yasam” kampanyasi
kapsaminda 14 Subat 2009 tarihinde “Alo174 Gida Hatt1” faaliyete gecirilmistir.
Tiiketicinin gida giivenilirligi ile ilgili her tiirlii ihbar ve sikayette ilgililere kolayca
ulasabilmesi, tiiketiciye en kisa zamanda doniis yapilabilmesi ve sonucun takibinin
saglanmas1 hedeflenmistir. 22.01.2024 tarihine kadar gerceklestirilen 3.025.008 arama
neticesinde gida kapsamindaki 1.016.475 adedi kaydedilerek 1.010.632 adedi

sonuglandirilmistir (Tarimorman, 2024).

Netice itibartyla gida giivenliginin saglanmasi i¢in gida sektoriinde, malzeme
tedarikinden baslayarak pisirme ve servisine kadar gegen bu siirecte, hijyen, kalite
kontrolii ve miisteri memnuniyeti gibi faktorler onemlidir. Bu noktada tezde, gidalarin
hazirlik ve pisirme asamalarinda hijyen ve temizlik kurallaria uyulmasini saglamak
ve giivenli gida iiretimini gergeklestirmek adina personellerin kullanmasi gereken

KKE takibi goriintii isleme yontemleri ile ele alinmistir.
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4. GORUNTU ISLEME VE NESNE TESPITI

Bu kisimda goriintii isleme ve temel adimlarindan, nesne tespiti ve kullanilan

algoritmalardan ve performans degerlendirme metriklerinden bahsedilmistir.

4.1. Goriintii isleme

Goriintii isleme, cesitli algoritmalar ve teknikler kullanarak dijital goriintiilerden
belirli amaclara yonelik bilgi lireten ve elde ettigi bilgileri analiz eden bir teknolojidir.
Fiziksel bir goriintiiniin dijital formata doniistiiriilmesini ve ardindan bu dijital
goriintiinlin bilgisayar algoritmalar1 ve teknikleri kullanilarak islenmesi siirecini ifade
etmektedir. Bu iglem, goriintiilerin kalitesini artirmak, 6zelliklerini ¢ikarmak, nesneleri
tanimlamak veya belirli gorevleri gerceklestirmek amaciyla yapilmaktadir. Goriintii
islemede; geleneksel yontemler (histogram esitleme, kenar tespiti, 6znitelik ¢ikarma,
filtreleme, renk doniisiimleri) ve modern teknikler (derin 6grenme tabanli) kullanilarak
bircok islem gerceklestirilebilmektedir. Bu islemler goriintiilerin iyilestirilmesi,
analizi, Oznitelik ¢ikarma, renk doniisiimleri, filtreleme (Gaussian, Median, Mean

Filtresi vb.), nesne tanima, segmentasyon, isleme, degistirme vb. uygulamalardir.

Geleneksel goriintii isleme yontemleri, derin 6grenme tekniklerinden 6nce
yaygin olarak kullanilan ve elde edilen 6zelliklerin belirli algoritmalar kullanilarak
analiz edildigi yontemlerdir. Geleneksel goriintii isleme algoritmalarinin uygulanmasi

i¢in kullanilan bazi 6znitelik ¢ikarma teknikleri sunlardir (Cilek, 2020):

o HOG (Histogram of Oriented Gradients): Bir goriintliniin gradyan bilgisini
kullanarak nesnelerin kenarlarin1 ve doku desenlerini tanimlayan bir 6zellik

cikarma teknigidir.

. GLCM (Gray Level Co-Occurrence Matrix): Gri seviye goriintiilerde pikseller
arasindaki iligkilerin analizi ve goriintiiniin dokusal 6zelliklerini tanimlamak i¢in

kullanilmaktadir.

o CCM (Color Co-Occurrence Matrix): Renkli goriintiilerde pikseller arasindaki
renk iligkilerinin analizinde kullanilmakta ve goriintiiniin renk dokusunu temsil

etmektedir.

. PCA (Principal Components Analysis): Temel Bilesen Analizi, yliksek boyutlu
bir veri setinin boyutunu azaltmak ve degiskenlik miktarin1 en iyi sekilde

korumak i¢in kullanilarak 6nemli 6zelliklerin belirlenmesine yardim etmektedir.
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SIFT (Scale Invariant Feature Transform): Bir goriintiideki belirgin noktalar
(benzersiz ve tekrar edilebilir desenler) tespit eden bir algoritmadir. SIFT, bu

noktalarin tespitinde Gauss filtrelerini kullanmaktadir.

SURF (Speeded-Up Robust Features): SIFT algoritmasinin hizlandirilmig

seklidir. SURF, bu noktalarin tespitinde Hessian determinant kullanmaktadir.

Derin 6grenme tabanli goriintii isleme yontemleri, goriintii verilerini islemek ve

belirli gorevleri gergeklestirmek i¢in derin 6grenme mimarilerini kullanmaktadir. Bu

mimarilerden bazilar1 agsagida belirtilmistir:

Evrisimli Sinir Aglar1 (Convolutional Neural Networks - CNNs): Goriintii
verilerini iglemek icin tasarlanmis CNN'ler, goriintiilerin 6zelliklerini ¢ikararak
nesne tanima, nesne tespiti, goriintii siniflandirma ve diger bircok gorevde
basartyla kullanilmaktadir. Ozellikle, ImageNet gibi biiyiik veri setleri iizerinde

egitilmis derin CNN modelleri, goriintii isleme gorevlerinde etkilidir.

Uretken Cekismeli Aglar (Generative Adversarial Networks - GANs): Gergekgi
goriintiiler olusturmak icin kullanilan ve bir iireteg ile bir ayirt edici agdan olusan
bu yapida, iiretici ag yeni veriler iiretirken ayirt edici ag sahte ve gergek verilerin
belirlenmesine yardim etmektedir. GAN'lar, goriintii sentezi, goriintii iyilestirme

ve veri artirma gibi alanlarda kullanilmaktadir.

Siyam Aglar1 (Siamese Networks): Benzerlik 6l¢limii veya ciftler arasindaki
iliskileri belirleme gibi gorevler icin oOzellikle, yliz tanima, nesne takibi ve

goriintii eslestirme gibi alanlarda kullanilmaktadir.

Tekrarlayan Sinir Aglar1 (Recurrent Neural Networks - RNNs): Zaman serileri
gibi ardisik veriler ile goriintii dizilerini veya zamanla degisen goriintiileri
islemek i¢in kullanilmaktadir. Ozellikle, video analizi ve hareket tahmini gibi

gorevlerde tercih edilmektedir.

Donitistiiriicii Aglar1 (Transformer Networks): Baslangicta dil isleme gorevleri
icin tasarlanmigtir fakat goriintii isleme alaninda da kullanilabilmektedir.
Goriintii stniflandirma, nesne tanima ve goriintii segmentasyonu gibi gorevlerde

etkilidirler.

Teknolojinin gelismesiyle kullanim1 artan derin 6grenme tabanli yontemler ile

basar1 oranlar yiiksek sonuglar elde edilebilmektedir.
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Goriintii islemedeki temel adimlar Cilek (2020)’den revize edildigi haliyle Sekil

4.1. de belirtilmistir.

On Izleme ve Ozellil — h
Segmentasyon Clka.m:ta p—t

Gomntu
00000
Nesne Tanima ve ——

o) EF | s
LN | =

Garlinti Yorumlama
ve Uygulama

Sekil 4.1. Goriintii isleme adimlari

Goriintii alma: Goriintli isleme siirecinin ilk adimidir ve c¢esitli kaynaklardan
optik veya elektronik cihazlar araciligiyla elde edilen goriintiileri ifade

etmektedir.

On isleme: Elde edilen goriintiilerin kalitesini artirmak ve isleme uygun hale
getirmek i¢in uygulanan adimlardir. Gilriltii azaltma, kontrast ayarlama,
boyutlandirma ve normalizasyon, kenar tespiti veya iyilestirme, renk uzayi
dontistimleri 6n isleme adimlari arasinda bulunmaktadir. Bu adimlar goériintiideki
istenmeyen bilesenleri azaltarak sonraki islem adimlarinin daha etkin olmasin

ve Onemli bilgilerin korunmasini saglamaktadir.

Segmentasyon: Bir goriintiideki belirli nesneleri ve bolgeleri tanimlamak i¢in
kullanilmaktadir. Segmentasyon genellikle esikleme, boliitleme, kenar tespiti ve
bolgesel biiyiitme gibi yontemlerle gerceklestirilir. Bu yontemler, elde edilen

bilgilerin daha anlamli ve islenebilir hale getirilmesini saglamaktadir.

Ozellik ¢ikarma: Gériintiide bulunan nesnelerin, desenlerin veya diger énemli
bilgilerin tanimlanmasim1 saglamaktadir. Kenar belirleme, kdse veya nokta
belirleme, renk ozellikleri, yapisal 6zellikler ve histogramlar gibi adimlari

icerebilir. Verilerden anlamli bilgiler ¢ikarilmasina yardim etmektedir.

Nesne tanima ve siiflandirma: Bir goriintiideki nesneleri belirlemek ve tanimak

icin goriintiiye ¢esitli algoritmalarin uygulanmasidir.
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. Goriintii yorumlama ve uygulama: FElde edilen sonuglarin anlamli hale
getirildigi, analiz edilerek bilgiye doniistiiriildiigii ve cesitli uygulamalarda

kullanildig1 agamadir.

o Saklama: Elde edilen goriintli ve analiz sonuglarinin ileride bagvurmak veya

kullanmak tizere kaydedilmesidir.

Goriintii isleme ve derin 6grenme tabanli algoritmalar kullanilarak yapilan nesne
tanima ve tespiti, goriintli siniflandirma ve segmentasyon gibi islemler giin gectikce

artan genis uygulama alanlarina sahiptir.
4.2. Nesne Tespiti

Nesne tespiti, bir goriintiideki nesnelerin ve konumlarinin tespitinde kullanilan
bir yapay zeka teknolojisidir. Nesne tespiti, otonom siirlis teknolojilerinde araglarin
cevrelerindeki arag, yaya, trafik isareti vb. algilayarak giivenli bir sekilde hareket
etmesinde, endiistriyel sistemlerin izlenmesinde ve envanter yonetiminde, kamu
alanlarinda, magazalarda, binalarda vb. bir¢ok yerde hirsizlik tespiti, yasa ihlallerinin
takibi, kayip kisilerin bulunmasi gibi giivenlik denetimlerinde ve tehlikeli durumlarin
onlenmesinde, tarim endiistrisinde tarlada otomatik bitki sulama veya ilagclama gibi
gorevlerde, saglik alaninda tedavide, liretim hatlarinda robotlarin monta;j islemlerini
gerceklestirmesinde ve kalite kontrol islemlerinde vb. bir¢cok alanda KKE tespitinde

kullanilmaktadir.

Nesne tespiti uygulamalari ile ¢alisanlarin giivenligini ve sagligimi korumak
veya gida kontaminasyonunu Onleyerek gida hijyenini saglamak i¢in uygun ve dogru
sekilde KKE kullaniminin tesvik edilmesi saglanabilmektedir. Bu teknoloji,
istenmeyen durumlar i¢in kameralar, sensorler veya 0zel yazilimlar kullanilarak
uyarilarda bulunan sistemlerin gelistirilmesinde etkin bir role sahiptir. Boylece gida
giivenliginin korunmasi, is saghg1 ve giivenligi (ISG) standartlarina uyum ve is

kazalarinin 6nlenmesine katki saglayabilmektedir.

Nesne tespitinde c¢ogunlukla derin 6grenme tabanli Evrisimli Sinir Ag1
(Convolutional Neural Network - CNN) algoritmalar1 kullanilmaktadir. CNN, goriintii
tanima ve isleme i¢in gelistirilen bir derin 6grenme ag ¢esididir. CNN tabanli nesne
tespit algoritmalar tek asamali ve iki asamali modellerden meydana gelmektedir. Sekil
4.2. de nesne tespit ve takibinde kullanilan CNN tabanli algoritmalarin siniflandirmasi

Kundu (2023)’ten revize edildigi haliyle goriilmektedir.
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Sekil 4.2. Tek agsamali ve iki agamali nesne tespiti algoritmalari

Tek asamali nesne tespit algoritmalari, goriintiilerdeki nesnelerin varligi ve
konumu hakkinda tahminlerde bulunmak i¢in tiim goriintiiyli tek seferde isleyerek
nesne tanima islemini gerceklestirir. Bu tiir algoritmalar, nesneleri gergek zamanl ve

hizl1 bir sekilde tespit etmek i¢in kullanilmaktadir.

Iki asamali nesne tespit algoritmalarinda ise, nesneleri tespit etmek icin ilk
asamada, gorilintiide nesne bulunan boélgeler belirlenerek potansiyel nesne bolgesi
onerilerinde bulunulur. Tkinci asamada, her bir bélge dnerisi bir nesne tespiti modeline
veya smiflandiriciya iletilir. Bu sekilde nesnenin konumu ve sinifi tespit edilebilir. iki
asamal1 algoritmalar, Ozellikle karmasik ve oOzellestirilmis nesnelerin tespiti ve

siiflandirma gorevlerinde kullanilmaktadir (Temiir, 2024).
Nesne tespit algoritmalar1 asagidaki gibi 6zetlenebilir.

o R-CNN: Nesne tespiti i¢gin CNN kullanilan bolge tabanli bir derin 6grenme
modelidir. Goriintiilerdeki objelere ait siniflar1 ve bu objelere ait sinirlayici
kutular1 (bounding box) tespit etmek i¢in kullanilan R-CNN, 2014 yilinda Ross
Girshick vd. tarafindan onerilmistir. R-CNN’de, goriintii yaklasik 2000 bolge
teklifine boliinerek her bolgeye sirasiyla CNN uygulanmaktadir. Bolgelerin
boyutu belirlenerek ve yapay sinir agina, dogru bolge yerlestirilerek nesneler
tanimlanmaktadir. Her bolge i¢in ayr1 bir CNN uyguladigindan, egitim siiresi
yaklasik 84 saat ve tahmin siiresi yaklasik 47 saniyedir. R-CNN algoritmasinin
olumsuz yonleri; egitim siiresinin ¢ok zaman almasi, maliyetinin yiiksek olmas1

ve ¢ok fazla disk alan1 gerektirmesidir (Sarag, 2020).
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Fast R-CNN: Nesne tespiti icin CNN kullanilan bolge tabanli bir derin 6grenme
modeli olan Fast R-CNN, boélgelerden Oznitelikleri ¢ikaran, bunlar1 farkli
smiflara ayiran ve tanimlanan smiflar i¢in sinir kutularini tahmin eden tek bir
model kullanmaktadir. Bu model, her bolge i¢in siniflandirma ve siir kutusu
regresyonunu ayni anda gergeklestirmektedir. Fast R-CNN mimarisinin egitim
siresi yaklasik 8,75 saat ve tahmin siiresi yaklagik 2,3 saniyedir. R-CNN’e
kiyasla bolge oOnerilerini daha verimli isledigi icin daha hizli calisabilen bir
yapiya ve daha iyi bir mAP degerine sahiptir. R-CNN’e gore hizlidir fakat
bolgeleri bulmak icin kullanilan segici arama (selective search) Faster R-CNN’e

gore zaman alicidir (Meseci, 2021).

Faster R-CNN: Nesne tespiti i¢in CNN kullanilan ve bolge tekliflerini segici
arama yerine ayri bir bolge oneri ag1 (Region Proposal Network - RPN)
kullanarak daha verimli bir sekilde iireten derin 6grenme modelidir. Faster R-
CNN algoritmasinin egitim siiresi yaklasik 8,75 saat ve tahmin siiresi yaklagik
0,3 saniyedir. Faster R-CNN’e kiyasla tahmin siiresinin daha da iyilestirilmesi

ve RPN kullanilarak maliyetin azaltilmast saglanmistir (Ozkan, 2022).

Mask R-CNN: Nesne tespitini ve piksel bazinda nesne ana hatlarini tanimlayan
ornek segmentasyon (instance segmentation) saglayan derin 6grenme modelidir.
[lk asamada goriintiiler taranarak bdlge onerileri, ikinci asamada ise oneriler
simiflandirilarak sinirlayict kutular ve maskeler olusturulmaktadir. Goriintii ve

videodaki farkli nesneleri ayirt etmede kullanilmaktadir (Sarag, 2020).

YOLO (You Only Look Once): Nesne tespiti icin kullanilan goriintiiyii tek bir
geciste analiz ederek nesneleri tespit eden ve simiflandiran, gercek zamanl

uygulamalarda etkili performans saglayan bir derin 6grenme modelidir.

SSD (Single Shot Multibox Detector): Nesne tespitinde goriintiiyli tek seferde
isleyen ve farkli 6lgeklerdeki nesneleri tespit etmek i¢in ¢oklu olgekli 6zellik

haritalarini kullanan bir derin 6grenme modelidir.

Nesne tespiti i¢in kullanilan R-CNN, Fast R-CNN, Faster R-CNN, Mask R-CNN

vb. modeller, ilk Yolo algoritmasi 2015 yilinda piyasaya sunulana kadar yaygin bir

sekilde kullanilmis uygulamalardir. Diger modellerle kiyaslandiginda gercek zamanli

nesne tespitinde cok hizli islem yapabilmesi ve basarili sonucglara ulasabilmesi

Yolo’nun en 6nemli 6zelligini yansitmaktadir.
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Tez c¢aligmasi kapsaminda; Yolo algoritmalarindan Yolov5, Yolov8 ve Yolov9
kullanilarak KKE tespitinde en basarili algoritmanin seg¢ilmesi ve gercek zamanli

uygulamalarda kullanilmak iizere bir temel teskil etmesi hedeflenmektedir.
4.3. Goriintii isleme ve Nesne Tespitinde Kullanilan Bazi Parametreler

Gorlintli isleme ve nesne tespitinde verilerin egitiminde ve egitimden elde edilen

sonuclarin yorumlanmasinda kullanilan bazi parametreler asagida anlatilmistir.

. Baglanti Kutular1 (Anchor Boxes): Belirli yiikseklik ve genislik degerlerine
sahip onceden tanimlanmis kutulardir (Can, 2022). Farkli boyut ve sekillerdeki
nesneleri yakalayabilmek icin algoritmanin algilamaya calistigi nesnelerin

boyutlarina ve en boy oranlarina gore sec¢ilmektedirler (Sekil 4.3.).

Boxl

Box2

Box3 L

Sekil 4.3. Baglanti kutulari

o Y181n sayisi1 (Batch Size): Modelin egitimi sirasinda ayni anda kag adet verinin
islenecegi anlamina gelen batch size 2’nin katlar1 (2, 4, 8, 16, 32, 64 vb.) seklinde
secilmektedir (Sekil 4.4.). Agirliklar her yi18in sayisindan sonra giincellendigi
i¢cin y1Zn boyutu kiiciik secildiginde model agirliklar1 daha ¢ok giincellenecek
ve bu durum sinifin genelleme egilimini iyilestirecektir. Yigin boyutu biiyiik ise
istikrarli agirlik  giincellemelerinin  gerceklesmesi saglanacak ve egitim

hizlanacaktir (Brownlee, 2022).

. Iterasyon (yineleme): Her yigin sayisindan sonra agirliklar giincellendiginde

gerceklesen yineleme sayisidir (Sekil 4.4.).

. Epoch sayisi: Kullanilan algoritmanin, tiim egitim veri kiimesi iizerinde yaptig1
gecis sayist demektir (Sekil 4.4.). Elde edilen egitim verilerine gore ag
parametreleri gilincellenmektedir. Nesne tespit modelinin performansin

optimize etmek i¢in ayarlanabilen bir hiperparametredir (Brownlee, 2022).
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Total Data = 2.500
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Batch Size = 500

Sekil 4.4. Batch ve Epoch sayisi

F1 Puan Egrisi (Fl-curve): Bu grafik, kesinlik ve duyarlilik degerlerinin

harmonik ortalamasini alan F1 puanini temsil etmektedir.

Duyarlilik Egrisi (R-curve): Bu grafik, geri ¢agirma degerlerinin farkli esik

degerlerinde nasil degistigini gostermektedir.

Kesinlik Egrisi (P-curve): Bu grafik, esik degeri degistikce hassasiyetteki

degisimi anlatmaktadir.

Maksimum Olmayan Bastirma (Non Max Suppression - NMS): Yinelenen
algilamalar1 ortadan kaldirmak ve algilanan nesnelere karsilik gelen en ilgili

sinirlayict kutular1 segmek i¢in nesne algilamada kullanilan bir tekniktir.
Goriintiiler (images): Nesne siniflarina ait goriintiilerin sayisini belirtmektedir.

Ornekler (instances): Bu metrik, siniflarin dogrulama veri setindeki tiim

goriintiilerde kag kez goriintiilendiginin sayisin1 belirtmektedir.

Sinirlayict kutu (Bounding Box): Nesnelerin sinirlarini belirlemek i¢in etrafini
cevreleyen sinirlayici kutular nesnenin merkez koordinatlar (x, y), genislik,

yiikseklik ve gliven skoru ile tanimlanmaktadir (Sekil 4.5.).

Sekil 4.5. Siirlayic1 kutular (Freepik)
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4.4. Yolo Algoritmasi

Yolo algoritmasi adin1 “You Only Look Once” kelimelerinin bas harflerinden
almaktadir. Tiirk¢esi “Sadece Bir Kez Bak” anlamina gelen Yolo, CNN tabanli ve
gergek zamanli bir nesne tespit algoritmasidir. Gergek zamanli sonuglara ihtiyag
duyuldugunda ve canli bir video akisin1 analiz etmek gerektiginde tercih edilen bu
algoritma “acik kaynak” kullanicilari tarafindan aktif katkida bulunulmasi ile 6n plana

cikmaktadir. Yolo algoritmasi ¢calisma mantig1 asagida siralanmustir.

. Algoritma, gorseli S*S boyutlarinda hiicrelere (3x3, 5x5, 19x19 vb.) ayirir ve

her hiicre i¢in sinirlayici kutu ve sinif olasiliklarini tahmin eder.

o Sinirlayict kutularin gliven skoru ve sinif olasiliklar: ¢garpimiyla nesneler tahmin

edilir. Giiven skoru belirli bir esik degerinin iizerindeki sinirlayici kutular kalir.

o Ayni nesneye ait ¢akisan sinirlayici kutulara NMS uygulanir ve en yiiksek giiven

skoruna sahip, en uygun siirlayici kutu ile algilanan nesne isaretlenir.

Yolo algoritmasi bas (head), boyun (neck) ve omurga (backbone) olmak iizere
tic temel kisimdan olugsmaktadir. Backbone, goriintii iizerinde 6zellik ¢ikarimi yaparak
Onemli Oznitelikleri belirlemektedir. Backbone ve head arasinda bulunan neck,
backbone katmanindan gelen 6zellik haritalarini isleyerek nesne tespitine daha uygun
bir formata getirmektedir. Siirlayici kutularin bulundugu head nesnenin konumunu
ve smnifin1 tahmin etmek i¢in kullanilmaktadir. Cergeve (framework) ise nesne
tespitinde modelin gelistirilmesi, egitimi ve uygulanmasi i¢in kullanilan araglar ve
yapilardir. Basarili sonuglara ulasan ve genis bir kullanim alani bulunan Yolo
algoritmas1 segilerek Web of Science veri tabaninda tarama yapilmistir. Tarama
sonucunda elde edilen verilerden, Yolo algoritmas: ile en ¢ok kullanilan anahtar
kelimeler segilerek Vosviewer uygulamasinda Sekil 4.6. da yer alan bibliyometrik ag

gorsellestirmesi hazirlanmastir.

Yolo algoritmasina ait analiz sonuglart incelendiginde yapay zeka, makine
O0grenmesi, derin 6grenme, CNN, goriintii isleme, nesne tespiti, maske tespiti ve insan

tespitinin 6n plana ¢iktig1 goriilmektedir.
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Tablo 4.1. Yolo algoritmasi versiyonlar1

Versiyon Gelistiren Tarih Cerceve (Framework) Omurga (Backbone)
YOLOv1 Joseph Redmon vd. 2015 Darknet Darknet-24
YOLOv2 Joseph Redmon vd. 2016 Darknet Darknet-19
YOLOv3 Joseph Redmon ve Ali Farhadi 2018 Darknet Darknet-53
YOLOv4 Alexey Bochkovskiy vd. 2020 Darknet CSPDarknet-53
YOLOvV5 Glenn Jocher 2020 PyTorch CSPDarknet-53
YOLOR Chien-Yao Wang vd. 2021 PyTorch CSPdarknet
YOLOX Zheng Ge vd. 2021 PyTorch Modified CSP v5
YOLOv6 Chuyi Li vd. 2022 PyTorch EfficientRep
YOLOv7 Chien-Yao Wang vd. 2022 PyTorch RepConvN
YOLOv8 Ultralytics 2023 PyTorch CSPDarknet-53 + C2f
YOLO-NAS Deci Al 2023 PyTorch RepVGG
YOLO-WORLD Tencent’s Al research lab. 2024 PyTorch Yolo-v8
YOLOvV9 Chien-Yao Wang vd. 2024 PyTorch Gelan
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Yolo ailesi igerisinde yer alan bir¢ok Yolo versiyonu bulunmaktadir. Bu
versiyonlara ait bilgiler Ragab vd., (2024)’ten revize edildigi haliyle Tablo 4.1. de
belirtilmistir. Tez calismasi i¢in bu versiyonlardan Yolov5, Yolov8 ve Yolov9 secilerek
gida alaninda kullanilan KKE’ler tespit edilmistir. Yolov5 algoritmasinin tercih edilme
nedeni ¢ok hizli ve kullanim1 kolay bir PyTorch modeli olmasi1 ve genis bir kullanici
topluluguna sahip bu modelin siirekli gilincellenerek gelistirilmesidir. Son
versiyonlardan Yolov8 (2023) ve Yolov9 (2024) algoritmalariin tercih edilmesinde
ise yikksek mAP ve dogruluk degerlerine ulasabilmesi ayni zamanda yeni

yayinlanmalari etkilidir.
4.4.1. Yolov5 Algoritmasi

Yolov$5 algoritmasi 2020 yilinda Glenn Jocher tarafindan gelistirilmis fakat bu
calismayla ilgili bir makale yayinlanmamistir. Yolov5, 6nceki versiyonlardan farkl
olarak Python tabanli PyThorch kiitiiphanesini kullanmaktadir. Yolov5 modelinin
backbone katmaninda CSP-Darnet53, neck katmaninda SPPF ve CSP-PANet, head
katmaninda ise YOLOvV3 mimarileri kullanilmaktadir. YOLOvVS algoritmasinin bes
ana versiyonu bulunmaktadir. Bunlar; nano (n), kii¢iik (s), orta (m), biiyiik (1) ve ekstra
biiylik (x)’tiir. Versiyonlardan n, s ve m daha hizli bir egitim i¢in kullanilirken 1 ve x
daha yiiksek dogruluk ve ayrint1 gerektiren uygulamalarda tercih edilmektedir. Model
boyutu biiyiidiik¢e egitim siiresi artmaktadir (Biiyiikburgaz, 2024).

4.4.2. Yolov8 Algoritmasi

Ultralytics tarafindan 2023 yili Ocak ayinda gelistirilen Yolov8 algoritmasi,
onceki Yolo stiriimlerinin bagarisini temel alarak performansi ve esnekligi daha da
artirmak icin yeni 6zellikler ve iyilestirmeler sunan bir modeldir. Yolov8’in Yolov8n,
Yolov8s, Yolov8m, Yolov8l ve Yolov8x seklinde 5 versiyonu bulunmaktadir. Yolov8n
en kiictigii ve en hizlisi, Yolov8x ise daha yavas fakat daha ytliksek dogrulukta galisan

versiyonudur (Bliyiikburgaz, 2024).

Daha hizli ve daha dogru bir nesne algilamanin saglanmasi i¢in Yolov8 ag
mimarisinde onemli iyilestirmeler uygulanmig ve performansi optimize etmek i¢in
modiillerde degisiklikler yapilmistir. Yolov8’de, sinirlayict kutulari otomatik tahmin
eden capasiz algilama dogruluk ve hassasiyetin artmasini saglamistir. Nesne tespitinde

birden fazla goriintiiyii tek bir goriintiide birlestiren mozaik biiylitme teknigi, egitim
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bitmeden durdurularak agir1 uyum 6nlenmis ve yiliksek dogruluga ulagilmistir. Head’in

tasarimindaki degisim, hesaplama karmasikligin1 azaltirken hizli tespit saglamistir.

Bu gelismeler, gercek zamanli nesne algilamada performansi, dogrulugu ve

verimliligi artirarak biiylik veri kiimelerinin islemesine imkan tanimaktadir.
4.4.3. Yolov9 Algoritmasi

2024 yili Subat ayinda Chien-Yao Wang vd. tarafindan gelistirilen Yolov9
algoritmasi, Programlanabilir Gradyan Bilgisi (Programmable Gradient Information -
PGI) ve Genellestirilmis Etkin Katman Birlestirme Ag1 (Generalized Efficient Layer
Aggregation Network - GELAN) mimarilerini igermektedir (Biiyiikburgaz, 2024).

PGI, bilgi darbogazi1 sorunuyla miicadele etmek icin gelistirilmis bir kavramdir.
Derin ag katmanlarinda temel verilerin korunmasini saglamaktadir. Bu sekilde
giivenilir gradyanlarin olusturulmasini saglamakta, dogru model giincellemelerini

kolaylastirmakta ve genel algilama performansini iyilestirmektedir (Ultralytics, 2024).

GELAN, parametrelerin etkin bir sekilde kullanimini saglayarak hesaplama
karmagikliginin 6nlenmesi, dogrulugun ve ¢ikarim hizinin optimize edilmesi i¢in
tasarlanmig bir mimaridir. Cesitli hesaplama bloklarinin esnek entegrasyonuna izin
veren tasarimi Yolov9'a hiz ve dogrulugun yani sira genis bir uygulama alani

saglamaktadir (Ultralytics, 2024).

Yolov9 algoritmasinin Yolov9t, Yolov9s, Yolov9m, Yolov9c ve Yolov9e
seklinde bes versiyonu bulunmaktadir. Yolov9c ve Yolov9e en yiiksek dogruluga

ulasan versiyonlardir.
4.5. Performans Degerlendirme Metrikleri

Goriintii isleme teknolojisi kullanilarak nesne tespiti yapilan ¢alismalarda model
egitim ve test agamalarindan gectikten sonra elde edilen sonuglar, model performansin
degerlendirmek i¢in kullanilmaktadir. Performans degerlendirmede kullanillan
metrikler; karigiklik matrisi (confusion matrix), dogruluk (accuracy), kesinlik
(precision), duyarlhlik (recall), F1 puani, ortalama kesinlik (Average Precision - AP),

genel ortalama kesinlik degeri (Mean Average Precision - mAP)’dir (Thakur, 2023).

. Kangiklik matrisi  (Confussion matrix): Bir siniflandirma probleminde

gerceklesen ve tahmin edilen degerleri gostermektedir. Her bir siif igin gergek
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ve yanlis pozitif ve negatif etiket sayisin1 goriintiileyerek modelin etkinligini

Ozetleyen ve modelin degerlendirilmesi i¢in kullanilan bir tablodur (Tablo 4.2.).

Tablo 4.2. Karigiklik matrisi

Tahmin edilen (Predicted) Tahmin edilen (Predicted)
Pozitif Negatif
Gergeklesen (Actual) Gergek Pozitif Yanlis Negatif
Pozitif (True Positive - TP) (False Negative - FN)
Gergeklesen (Actual) Yanlis Pozitif Gergek negatif
Negatif (False Positive - FP) (True Negative - TN)

Dogruluk (Accuracy): Modelde dogru tahmin edilen alanlarin tim tahminlere

orani ile hesaplanmaktadir.

Dogruluk = (TP + TN) / (TP + FP + TN + FN) 4.1)
Kesinlik (Precision): Modelin pozitif algiladigi tahminlerin, gercekte ne

kadarinin dogru tahmin edildigini belirler.

Kesinlik = TP / (TP + FP) (4.2)

Duyarlilik (Recall): Tiim gercek nesneler arasinda pozitif olarak tahmin edilmesi

gereken islemlerin ne kadarinin pozitif tahmin edildigini belirler.

Duyarlilik = TP / (TP + FN) (4.3)
F1 puani (F1 score) : Kesinlik ve duyarlilik degerlerinin harmonik ortalamasidir

ve 0 ile 1 arasinda degerler alir.

F1 puani = 2 * ((Precision = Recall) / (Precision + Recall)) (4.4)
Ortalama Kesinlik (Average Precision - AP): Modelin kesinlik ve duyarlilik

grafiginde bulunan alan hesaplanarak AP degeri elde edilir.

Genel Ortalama Kesinlik Degeri (Mean Average Precision - mAP): Nesne
tespitinde kullanilan yaygin bir degerlendirme kriteridir ve her simif ig¢in
ortalama hassasiyeti hesaplayarak tiim siniflardaki sonuglarin ortalamasini alir.
Bu metrik degerlerinin 1’e yaklasmasi daha basarili sonuclar elde edildigi
anlamini tagimaktadir. Daha yiiksek bir mAP daha iyi performans anlamina

gelmektedir.
Genel Ortalama Kesinlik = Y AP / Sinmif Sayis1 4.5)
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Model degerlendirmesinde elde edilen bu sonuglardan yararlanarak en yiiksek

dogruluk orani ve basartya ulagan model se¢ilmektedir.

Tablo 4.3. te Yolov5, Yolov8 ve Yolov9 algoritmalarina ait versiyonlarin
640*640 boyutlarinda COCO veri seti iizerindeki performans karsilagtirmalar
bulunmaktadir (Jocher, 2022). COCO veri seti, nesne algilama ( YOLO, Faster R-CNN
ve SSD vb.), ornek segmentasyonu (Mask R-CNN vb.) ve anahtar nokta algilama
(OpenPose vb.) alanlarinda derin 6grenme modellerini egitmek ve degerlendirmek i¢in
kullanilan hazir bir veri setidir (Ultralytics, 2023). Algoritmalarin COCO veri setinden
elde edilen mAP50-95 degerleri, farkli tespit zorlugu seviyelerindeki performanslarini

ifade etmektedir.

Tablo 4.3. Yolov5, Yolov8 ve Yolov9 algoritmalarinin COCO veri setindeki performans karsilastirmasi

Vodel  MAPOSE g TARSOSS yogy  MAPEDSS
Yolov5n 28 Yolov8n 37,3 Yolovot 38,3
Yolov5s 37,4 Yolov8s 44,9 Yolov9s 46,8
YolovSm 45,4 Yolov8m 50,2 YolovOm 51,4
Yolovsl 49 Yolov8l 52,9 Yolov9c 53
Yolov5x 50,7 Yolov8x 53,9 Yolov9e 55,6

Performans degerlendirme metriklerinden mAP50-95 degerinden elde edilen
sonuglar karsilastirildiginda en yiiksek basart oraninin Yolov9 algoritmasindan elde
edildigi anlasilmaktadir. Diger algoritmalarin ¢oziimleyemedigi bilgi darbogazi
sorununa ¢Oziim getiren ayni zamanda PGI ve GELAN mimarilerini kullanarak
dogruluk ve verimliligi de artiran Yolov9 algoritmasi, Yolov5 ve Yolov8’in de
kullandig1 PyTorch ¢ergevesini kullanarak PyTorch'taki arastirma toplulugu sayesinde
gelistirilmekte ve iyilestirilmektedir. Yolov9 algoritmasi baslangicindan bu yana tiim
bu gelistirme ve iyilestirmelerin sonucunda basaril1 bir nesne tespit algoritmasi haline

gelmistir.
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5. UYGULAMA

Bu boliimde KKE tespitinde uygulanan goriintii isleme metodolojisinden, egitim
icin hazirlanan veri seti ve oOzelliklerinden, uygulamada kullanilan program ve

yontemlerden, KKE tespiti ile elde edilen sonuglarin analizinden bahsedilmistir.
5.1. Kisisel Koruyucu Ekipman Tespitinde Goriintii Isleme Metodolojisi

Goriintli isleme, dijital goriintiilerden algoritmalar kullanilarak belirli amaglar
dogrultusunda yararli bilgilerin elde edilmesi islemidir. KKE tespitinde goriintii
islemeden yararlanmak ve yiiksek dogrulukta sonuglara ulagabilmek i¢in aydinlatma
kosullar1, kamera mesafesi ve ¢oziliniirliige bagl ¢ok sayida kaliteli goriintiiye ihtiyag

duyulmaktadir. Sekil 5.1. de KKE tespitinde takip edilen goriintii isleme metodolojisi

belirtilmistir.
' ™y
KKE ile Ilgili Goriintiilerin Toplanmast
e A
4 l ™y
Gorintilerin Etiketlenmesi
e A
g * ™y
Verilerin Egitim, Dogrulama ve Test Seklinde Dagitilmasi
e A
g l‘ ™
Verilerin Yeniden Boyutlandirilmasi (640%640)

e A
' [ ‘ ™y
Veri Cogaltma Islemleri (Gri tonlama, Bulaniklagtirma, Kirpma,
Cevirme, Parlaklik vb.)

. A
4 l ™y
Model Secimi (Yolovs, YolovE, Yolov9)

p A
g l ™y
Modelin Egitilmesi
e A
' * ™y
Modelin Test Edilmes1
e A
g l ™y
Modelin Degerlendirilmesi

Sekil 5.1. KKE tespiti goriintii isleme metodolojisi
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. Goriintii islemede ilk asama, goriintiilerin elde edilmesidir. Goriintii, gozlerle
algilanan ve zihinsel olarak olusturulan seylerin gorsel temsilidir. Goriintiiler
kameralar veya sensorler araciligiyla elde edilmektedir. Calismada kullanilan
goriintiiler stok resim sitesi Freepik ve Google gorsellerden restoran sefleri ile

ilgili yapilan aramalar sonucunda temin edilmistir.

. Veri setinde bulunan gorintiiler etiketleme ve gerekli 6n islemlerden gegirilerek
egitime hazir hale getirilmektedir. Etiketleme islemi i¢in Labellmage,
Makesense.ai ve Roboflow gibi programlar kullanilmaktadir. Calismada, veri
setinin etiketleme islemleri Roboflow ile yapilmistir. Etiketleme isleminden
sonra egitim, dogrulama ve test i¢in ayrilan veri seti 640*640 boyutlarina
getirilerek yeniden boyutlandirilmisti.  On  isleme adimlari igerisinde
boyutlandirmanin yani sira veri ¢ogaltma islemleri de yer almaktadir. Veri
¢ogaltma yoOntemleri gri tonlama, bulaniklastirma, giiriilti ekleme, kirpma,
¢evirme, dondiirme, parlaklik vb. islemlerdir. Caligmanin birinci versiyonunda
veri ¢ogaltma islemi uygulanmamus, ikinci versiyonunda ise sadece gri tonlama

kullanilarak veri sayis1 arttiginda basar1 oranindaki degisikler gézlemlenmistir.

o Veri seti etiketlendikten sonra Yolo formatina uygun hale getirilmistir. Gorseller
ile Yolo algoritmasinin kullandig1 .txt formatindaki etiketlerin bulundugu egitim,
dogrulama ve test veri klasorleri hazirlanmistir. Calismada Yolov5, Yolov8 ve

Yolov9 algoritmalar1 kullanilmastir.

o Goriintii isleme uygulamalari, yiiksek Grafik Islem Birimi (Graphics Processing
Unit — GPU) gerektiren hizli ve giiclii bilgisayarlarda ¢alistigindan ve Google
Colaboratory (Colab) platformu NVIDIA Tesla T4 GPU &zelligiyle bunu
ticretsiz bir sekilde sagladigindan egitim islemi i¢in Colab bulut hizmetinden
yararlanilmistir. Google Drive baglantisiyla Colab’da egitime baslanmustir.
Colab, derin 6grenme uygulamalarimin gelistirilmesi, modellerin egitilmesi,
Tensorflow, Keras, OpenCV vb. kiitiiphanelerin kullanimi, Python programlama

dilinin gelistirilmesi gibi bir¢ok hizmet i¢in kullanim saglamaktadr.

. Veri seti egitildikten sonra test edilerek elde edilen sonuglar performans

degerlendirme metrikleri ile degerlendirilmistir.

Calismada uygulamay1 etkileyen bazi kisitlamalarla karsilasilmistir. Bunlar

asagida belirtilmistir.
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o Gida sektoriindeki firmalarda, gizlilik nedeniyle personele ait goriintiilerin temin
edilme giicliigiinden dolay1 ¢alismada kullanilan veri setinin tlicretsiz stok resim
sitelerinden elde edilmesi ve gorsellerin, benzerlikten dolayr veri artirma

teknikleriyle istenilen diizeyde ¢ogaltilamamasi

. Verilerin egitiminde kullanilan Colab’in egitim i¢in sinirl siire kullandirmasi

nedeniyle en fazla 50 epoch sayisinda egitimin gergeklestirilmesi
5.2. Veri Seti

Nesne tespiti icin biiyiikk bir 6neme sahip olan veri seti ¢alismanin basarili
sonuglara ulagmasinda etkin bir rol oynamaktadir. Tablo 5.1. de belirtildigi gibi veri
setinde Versiyonl (v1) i¢in 1.943, veri ¢ogaltma islemi ile elde edilen Versiyon2 (v2)
icin 2.157 gorsel kullanilmistir. Veri ¢ogaltma islemlerinden gri tonlama kullanilarak
v2 igin egitim verilerinin sayist artirilmistir. Diger ¢ogaltma yontemleri kullanilarak
yapilan versiyon denemelerinde ise goriintiiler arasindaki benzerlikten dolay: veri
sayisindaki artis, modelde agiri uyuma (overfitting) neden olmustur. Bu nedenle sadece
bir ¢ogaltma yontemi secilerek veri sayisindaki artisin model basarisina etkisi
gozlemlenmistir. Uygulama, her iki versiyon i¢in Yolov5, Yolov8 ve Yolov9

algoritmalar1 kullanilarak 15, 25 ve 50 epoch sayilarinda gerceklestirilmistir.

Tablo 5.1. Veri seti

vl v2
Egitim 1.455 1.627
Dogrulama 293 315
Test 195 215
Toplam 1.943 2.157

Veri seti %75 egitim (train), %15 dogrulama (validation) ve %10 test verileri
seklinde dagitilmistir. Literatiirde bulunan caligmalarda egitim veri seti %70-80
arasinda degisirken, dogrulama ve test veri seti toplamda %?20-30 arasinda bir deger
almaktadir. Veri setinde toplam 8 sinif etiketi bulunmaktadir (Tablo 5.2.). Bu siniflara
ait etiketlerin esit bir sekilde dagilimi sonuglarin dogrulugu ve basar1 oraninin artmasi
acisindan onemlidir. Bu nedenle sinif sayilarinin birbirine yakin olmasi igin gerekli

siniflara ait goriintiiler veri setine eklenmis ve siniflar arasinda bir uyum saglanmaistir.
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Tablo 5.2. Veri etiketleri (v1)

Simif Etiketleri Etiket Sayisi

Chef uniform (Sef tiniformasi) 1.177
Glove (Eldivenli) 878
Hat (Sapka) 1.108
Mask (Maske) 879
No glove (Eldivensiz) 1.119
No hat (Sapkasiz) 943
No mask (Maskesiz) 805
No uniform (Uniformasiz) 835

Toplam 7.744

5.3. Veri Etiketleme

Verilerin  etiketlenmesinde ve ¢ogaltilmasinda Roboflow  platformu
kullanilmistir.  Roboflow; goriintii iglemede nesne tespiti, smiflandirma ve
segmentasyon uygulamalarinda gorsellerin etiketlenmesi, ¢ogaltilmasi ve egitilmesi
icin kullanilan icretsiz bir platformdur. Gorsellerin yeniden boyutlandirilmasi,
istenilen oranlarda dagilimi (egitim, dogrulama, test) ve veri ¢ogaltma (gri tonlama,
bulaniklastirma, giirtilti ekleme, kirpma, c¢evirme, dondirme, parlaklik vb.)

islemleriyle veri setini egitime hazir hale getirmek i¢in kullanilmaktadir.

Veri setinde sinirlayict kutular (bounding box) kullanilarak sef {iniformasi,
sapka, eldiven, maske, liniformasiz, sapkasiz, eldivensiz ve maskesiz siniflar1 tek tek
etiketlenmistir. Etiketleme islemi sirasinda nesne ve merkez noktasi tamamen
siirlayict kutu igerisine alinarak etiketleme yapilmistir. Etiketleme isleminin dogru
bir sekilde yapilmasi veri setinin egitimde basarili sonuglar elde etmesinde 6nemli bir
rol oynamaktadir. Egitim isleminin hizli ve basarili bir sekilde gerceklesmesi i¢in
resimlerin ayni boyutta ve ideal oranlarda olmasi1 gerekmektedir. Bu nedenle
etiketlenen resimler yeniden boyutlandirma islemi ile 640%*640 boyutlarina
getirilmigtir. Sekil 5.2. ve Sekil 5.3. te Roboflow kullanilarak etiketlenen veri setinden

ornekler ve etiket formatt bulunmaktadir.
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Sekil 5.3. Roboflow ile etiketlenmis resim ve Yolo algoritmasi formatinda etiketler (Freepik)

Etiketlemede ilk siitun simif tiiriinii belirtirken diger siitunlar sirasiyla x, y, w

(genislik), h (yiikseklik) koordinatlarini belirtmektedir.
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5.4. Verilerin Egitimi

Egitim, dogrulama ve test icin ayrilan veri seti Google Colab platformuna
aktarilmis ve Google Drive baglantisiyla Colab {lizerinden egitim gerceklestirilmistir.
Goriintii isleme uygulamalarinda yiiksek giice sahip bilgisayarlara ihtiya¢ duyulmasi
nedeniyle modelin hizli bir sekilde egitilmesi i¢in GPU ve python kiitliiphanelerinin
kullanimini ticretsiz saglayan Google Colab kullanilmistir. En iyi sonucu elde
edebilmek icin farkli epoch sayilarinda egitim gergeklestirilmistir. Colab egitim igin
ticretsiz GPU saglamakta fakat egitim i¢in kullanilan silireyi sinirlamaktadir. Bu
nedenle epoch sayisi en yiiksek 50 secilmistir. Gergek zamanli, hizli ve yiiksek
dogruluk degerlerine ulagsma gibi avantajlar sagladigindan modelin egitimi i¢in Yolo
algoritmasi kullanilmistir. Egitim i¢in Google Colab’da kullanilan bazi kodlar Ek 1°de

belirtilmistir.
5.4.4. Yolovs5 ile Egitim

Yolov5 algoritmasi ile vl ve v2 Ornek biiyiikliikleri i¢in 15, 25 ve 50 epoch
sayilarinda gerceklestirilen egitim isleminde batch size 16 secilirken egitim isleminin
hizlanmasi i¢in gorsel boyutu 416 secilmistir. Egitim sonuglarina bakildiginda v1 i¢in
siiflara ait 293 goriintii ve bu siniflarin dogrulama veri setindeki goriintiilerde toplam
1.192 ornek, v2 icin 315 goriinti ve 1.251 6rnek bulunmaktadir. Bu durum sef
tiniformasi, maske, eldiven, sapka ve diger 4 sinifa ait goriintiilerin dogrulama setinde
toplamda v1 i¢in 1.192 kere, v2 icin 1.251 kere goriintiilenmesi anlamina gelmektedir.
Tablo 5.3. te belirtilen egitim sonuclarinda performans degerlendirmesinde kullanilan
metriklerden kesinlik (Precision - P), duyarlilik (Recall - R), mAP50 degeri ve egitim

suresi bulunmaktadir.

Tablo 5.3. Tim Smuflar i¢in Yolov5 algoritmasi egitim sonuglari

Gortintiler ~ Ornekler p R mAPSO dgﬁirﬁa)
15 Epoch 0537 0588 0584 54
vl 25Epoch 293 1192 0676 0706 071 82
50 Epoch 0816 0817 0834 155
15 Epoch 0631 0605 0634 66
v2  25Epoch 315 1.251 073 074 0747 91
50 Epoch 0825 0818 0832 187
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Sekil 5.4., Sekil 5.5. ve Sekil 5.6. da Yolov5 nesne tespit algoritmasi v1’e ait
egitim sonuglarindan ornekler bulunmaktadir. Tim gorsellerde (Freepik) sinifin

yaninda bulunan sayilar nesnelerin tespit edilme oranlarin1 gostermektedir.

Chef-Uniform 0.3

',("‘5 "’.No Maskbo

= SEn form 0 6

Sekil 5.6. Yolov5 - 50 epoch egitim sonuglar1 (v1)

Sekil 5.7., Sekil 5.8. ve Sekil 5.9. da Yolov5 nesne tespit algoritmasi v2 igin

egitim sonuglarindan 6rnekler bulunmaktadir.
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Sekil 5.9. Yolov5 - 50 epoch egitim sonuglar1 (v2)

Nesne tespit basarilar1 karsilastirildiginda, Yolov5 algoritmasinda epoch sayisi
arttikca egitim siiresi artarken performans degerlendirme metrikleri ve basari
oranindaki artis dikkat cekmektedir. Yolov5 i¢in en basarili sonuglara en yiiksek mAP
degerlerinin bulundugu 50 epoch sayilarinda ulasilmistir. Versiyonlar arasinda anlaml

bir artis gozlemlenmemis fakat epoch sayisi arttikca basar1 oran1 artmaistir.
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5.4.5. Yolov8 ile Egitim

Yolov8 algoritmasi ile vl ve v2 ornek biiytikliikleri i¢in 15, 25 ve 50 epoch
sayilarinda batch size 16, resim boyutu 416 segilerek egitim gergeklestirilmistir. Tablo
5.4. te egitim sonuglarina iligskin kesinlik (P), duyarlilik (R), mAP50 degeri ve egitim

stiresi degerleri bulunmaktadir.

Tablo 5.4. Tiim siniflar i¢cin Yolov8 algoritmasi egitim sonuglari

Gériintiler  Ornekler P R mAPSO diﬁirﬁa)
15 Epoch 0871 0854 0898 78
vl 25Epoch 293 1192 0859 084 0915 11
50 Epoch 0855 0889 0003 221
15 Epoch 0842 0901 091 87
v2 25Epoch 315 1251 0865 088 0912 134
50 Epoch 0871 0874 0915 27

Egitim siiresi, veri sayis1 ve epoch sayisiyla orantili bir sekilde artarken
kesinlik (P), duyarlilik (R) ve mAP50 degerlerindeki artis dikkat ¢ekmektedir.
Yukaridaki tabloya bakildiginda Yolov8 igin en basarili sonuglara en yiliksek mAP
degerinin bulundugu v1’in 25 ve v2’nin 50 epoch sayilarinda ulasildig:
anlagilmaktadir. 1. versiyonda epoch sayist 25 iken 50 epoch sayisina kiyasla daha iyi
bir mAP degerine ulasilmasinda veri setinin 6grenmeyi 50 epoch sayisindan 6nce
tamamlamasi etkilerken v2’de en iyi mAP degerine 50 epoch sayisinda ulagilmasinda
veri sayisindaki artisin etkili oldugu diisiiniilmektedir. Ciinkii veri sayis1 arttikca
egitim siiresi uzamaktadir. Ayn1t mAP degerlerine sahip bu iki versiyondan egitim
stiresi de dikkate alindiginda v1 i¢in 25 epoch sayisindaki modelin tercih edilmesi daha

avantajlidir.

Epoch sayisi arttikca genel olarak modelin bagarisi artmaktadir. Ancak egitim
sirasinda, model veri setini 6grendikten sonra fazladan epoch sayisinin ezberlemeye
neden olmamasi igin egitim en yiikksek performans degerlerine ulastiktan sonra

durdurulmalidir.

Sekil 5.10., Sekil 5.11. ve Sekil 5.12. de Yolov8 nesne tespit algoritmasi v1’e ait

egitim sonuglarindan 6rnekler bulunmaktadir.
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Sekil 5.12. Yolov8 - 50 epoch egitim sonuglar1 (v1)

Sekil 5.13., Sekil 5.14. ve Sekil 5.15. de Yolov8 nesne tespit algoritmasi v2 igin

egitim sonuglarindan 6rnekler bulunmaktadir.
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Sekil 5.15. Yolov8 - 50 epoch egitim sonuglart (v2)
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5.4.6. Yolov9 ile Egitim

Yolov9 algoritmasi ile vl ve v2 ornek biiytikliikleri i¢in 15, 25 ve 50 epoch
sayilarinda batch size 32, resim boyutu 416 segilerek egitim gergeklestirilmistir. Tablo
5.5. te belirtilen egitim sonuglarina gore kesinlik (P), duyarlilik (R), mAP50 degeri ve

egitim siiresi bulunmaktadir.

Tablo 5.5. Tim siniflar i¢in Yolov9 algoritmasi egitim sonuglari

Goriintiler  Ornekler p R mAPSO diﬁirﬁa)
15 Epoch 0866 0876 0894 105
vl 25Epoch 203 1192 0864 089 0906 205
50 Epoch 0876 0901 0011 434
15 Epoch 0858 0886 00905 11,7
V2 25Epoch 315 1251 0857 0908 0915 225
50 Epoch 0,885 0909 0927 485

Yolov9 algoritmasinin egitim sonuglarina bakildiginda epoch sayisina bagh
egitim siiresinin arttig1 ayni zamanda bu durumun kesinlik (P), duyarlilik (R) ve
mAPS50 degerlerini de arttirdigi gézlemlenmektedir. En basarili performansa v2’nin

50 epoch sayisinda elde edilen degerler ile ulasildigi anlagilmaktadir.

Performans metrikleri degerlendirildiginde 0,885 kesinlik, 0,909 duyarlilik ve
0,927 mAP degerleri ile Yolov9 en basarili algoritmadir. Egitim siiresi Yolov5 ve
Yolov8 algoritmalarina kiyasla daha fazla olmasina ragmen Yolov9 algoritmasinin

performans basaris1 6n plana ¢ikmaktadir.

Sekil 5.16., Sekil 5.17. ve Sekil 5.18. de Yolov9 nesne tespit algoritmasinin v1

icin egitim sonuclar1 bulunmaktadir.
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Sekil 5.18. Yolov9 - 50 epoch egitim sonuglar1 (v1)

Sekil 5.19., Sekil 5.20. ve Sekil 5.21. de Yolov9 nesne tespit algoritmasinin v2

i¢in egitim sonuglar1 bulunmaktadir.
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Sekil 5.21. Yolov9 - 50 epoch egitim sonuglar1 (v2)
5.4.7. Tiim Algoritma Sonuclarinin Siniflar Bazinda Degerlendirilmesi

Tablo 5.6., Tablo 5.7., Tablo 5.8., Tablo 5.9., Tablo 5.10., Tablo 5.11., Tablo
5.12. ve Tablo 5.13. te siiflarin (sef tiniformasi, eldiven, sapka, maske, eldivensiz,

sapkasiz, maskesiz, liniformasiz) egitim sonuglarinin karsilagtirmas: sunulmaktadir.
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Tablo 5.6. Sef {iniformast sinifi i¢in egitim sonug¢larinin karsilagtirmasi

Sef Uniformasi TP FP FN TN | Precision | Recall F1 mAP

15Epoch| 159 84 173 776 0654 0479 0,553 0,554

vl |25Epoch| 211 46 109 826 0821 0659 0731 0,744

2 50Epoch| 236 37 33 88 0865 0879 0872 0,895
3

> 15Epoch| 195 82 113 861 0,703 0,633 0,666 0,693

V2 |25Epoch| 250 47 49 905 0842 0836 0839 0,853

50Epoch| 261 33 25 932 0887 0912 0899 0,917

15Epoch | 247 26 16 903 0905 0938 0921 0,957

vl |25Epoch| 237 13 25 917 0947 0903 0924 0,977

o 50Epoch| 242 29 15 906 0,893 094 0916 0,973
=

5 15Epoch | 266 34 10 941 0,888 0964 0924 0,959

v2 |25Epoch| 256 19 19 957 0932 0931 0931 0975

50Epoch| 264 12 18 957 0955 0936 0945 0,982

15Epoch| 239 23 17 913 0913 0935 0,924 0,969

vl |[25Epoch| 239 17 21 915 0932 0918 0925 0,973

2 50Epoch| 242 14 18 918 0946 093 0938 0,98
3

> 15Epoch| 261 22 19 949 0921 0931 0926 0,964

V2 |25Epoch| 267 26 10 948 0911 0965 00937 0,966

50Epoch| 272 17 10 952 094 0966 0953 0,973
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Tablo 5.7. Eldiven sinifi i¢in egitim sonuglarinin karsilastirmasi

Eldiven TP FP FN TN | Precision | Recall F1 mAP

15Epoch | 12 20 24 1.136 0,378 0,333 0,354 0,287

vl | 25Epoch| 15 24 17 1.136 0,387 0,467 0423 0,355

0 50 Epoch | 20 4 15 1.153 0,834 0,567 0,675 0,72
3

> 15Epoch| 9 6 32 1204 0,597 0,22 0,322 0,238

v2 | 25 Epoch | 25 36 29 1.161 0,41 0,463 0435 0,391

50 Epoch | 25 4 20 1.202 0,867 0,561 0,681 0,662

15 Epoch | 22 2 9 1.159 0,915 0,718 0,805 0,863

vl | 25Epoch | 24 6 5 1.157 0,806 0,831 0,818 0,86

% 50 Epoch | 23 5 6 1.158 0,827 0,795 0,811 0,839
3

> 15 Epoch | 36 7 4 1.204 0,839 0,902 0,869 0,89

v2 | 25Epoch| 39 9 5 1.198 0,82 0,892 0,854 0,943

50 Epoch | 38 12 4 1.197 0,765 0,902 0,828 0,888

15 Epoch | 23 2 7 1.160 0,92 0,764 0,835 0,849

vl |25Epoch| 24 3 6 1.159 0,877 0,8 0,837 0,893

@ 50 Epoch | 26 6 5 1.155 0,808 0,841 0,824 0,865
E

> 15 Epoch | 37 6 5 1.203 0,857 0,875 0,866 0,906

v2 | 25 Epoch | 37 9 5 1.200 0,812 0,878 0,844 0,931

50 Epoch | 38 4 4 1.205 0,899 0,902 0,90 0,951
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Tablo 5.8. Sapka smifi igin egitim sonuclarinin karsilastirmasi

Sapka TP FP FN | TN | Precision | Recall F1 mAP

15Epoch| 177 84 78 853 0,678 0,695 0,686 0,71

vl |25Epoch| 212 20 24 936 0,915 0,897 0,906 0,939

9 50 Epoch | 228 16 11 937 0,934 0,953 0,943 0,979
S

> 15 Epoch | 218 49 47 937 0,816 0,824 0,820 0,866

v2 |25Epoch| 252 22 15 962 0,919 0,944 0,931 0,968

50 Epoch | 260 11 3 977 0,961 0,989 0,975 0,989

15 Epoch | 227 11 5 949 0,953 0,979 0,966 0,988

vl |25Epoch| 229 3 5 955 0,987 0,979 0,983 0,989

© 50 Epoch | 228 6 4 954 0,973 0,983 0,978 0,99
3

> 15 Epoch | 261 5 1 984 0,981 0,996 0,988 0,994

v2 |25Epoch | 261 3 1 986 0,988 0,996 0,992 0,995

50 Epoch | 263 1 6 981 0,996 0,979 0,987 0,995

15 Epoch | 233 7 1 951 0,969 0,996 0,982 0,99

vl |25Epoch| 231 6 2 953 0,974 0,991 0,982 0,992

2 50 Epoch | 231 8 2 951 0,966 0,991 0,978 0,991
S

> 15 Epoch | 258 3 9 981 0,987 0,966 0,976 0,993

v2 |25Epoch| 263 3 2 983 0,99 0,992 0,991 0,995

50 Epoch | 263 3 1 984 0,989 0,996 0,992 0,995
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Tablo 5.9. Maske sinifi i¢in egitim sonuglarinin karsilastirmasi

Maske TP FP FN TN | Precision | Recall F1 mAP

15 Epoch | 20 26 2 1.144 0,433 0,909 0,587 0,838

vl [25Epoch| 21 10 1 1.160 0,669 0,955 0,787 0,955

1.167

9 50 Epoch| 21 3 1 0,886 0,955 0,919 0,959
3

> 15Epoch| 36 21 5 1.189 0632 0878 0735 0,896

v2 |25 Epoch| 36 6 5 1.204 0,849 0,878 0,863 0,88

50 Epoch | 39 2 3 1.207 0,95 0,921 0,935 0,951

15 Epoch | 21 1 1 1.169 0,965 0,955 0,960 0,99

vl |25 Epoch| 21 2 1 1.168 0,916 0,955 0,935 0,99

© 50 Epoch | 22 2 = 1.168 0,955 0,955 0,955 0,992
3

> 15 Epoch | 40 2 2 1.207 0,957 0,951 0,954 0,975

v2 |25 Epoch| 40 1 2 1.208 0,977 0,951 0,964 0,976

50 Epoch| 39 - 2 1.210 0,993 0,951 0,972 0,976

15 Epoch | 21 1 1 1.169 0,97 0,955 0,962 0,965

vl [25Epoch| 21 1 1 1.169 0,97 0,955 0,962 0,988

2 50 Epoch 22 1 - 1.169 0,969 1 0,984 0,995
=

> 15 Epoch | 39 1 2 1.209 0,977 0,951 0,964 0,969

v2 |25 Epoch| 39 - 2 1.210 0,991 0,951 0,971 0,976

50 Epoch| 40 - 1 1.210 0,997 0,976 0,986 0,98
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Tablo 5.10. Eldivensiz smifi i¢in egitim sonuglarinin kargilagtirmasi

Eldivensiz TP FP FN TN | Precision | Recall F1 mAP

15Epoch| 104 148 272 668 0,413 0,277 0,332 0,295

vl |25Epoch| 175 196 237 584 0,472 0,425 0,447 0,42

9 50 Epoch | 208 148 87 749 0,585 0,705 0,639 0,638
3

> 15 Epoch | 50 46 411 744 0,52 0,109 0,180 0,282

v2 |25Epoch| 190 143 206 712 0,571 0,48 0,522 0,508

50 Epoch | 215 97 132 807 0,688 0,62 0,652 0,657

15 Epoch | 221 104 50 817 0,681 0,815 0,742 0,744

vl |25Epoch| 217 102 66 807 0,68 0,768 0,721 0,781

© 50 Epoch | 221 111 47 813 0,666 0,825 0,737 0,773
3

> 15 Epoch | 253 119 41 838 0,68 0,86 0,759 0,804

v2 |25Epoch| 244 89 72 846 0,732 0,773 0,752 0,808

50 Epoch | 234 81 79 857 0,744 0,749 0,746 0,819

15 Epoch | 211 108 54 819 0,662 0,795 0,722 0,764

vl |25 Epoch| 226 124 46 796 0,645 0,832 0,727 0,765

2 50 Epoch| 211 87 57 837 0,708 0,787 0,745 0,776
c

> 15Epoch | 246 106 60 839 0,698 0,803 0,747 0,788

v2 |25Epoch| 251 100 47 853 0,716 0,842 0,774 0,801

50 Epoch | 243 98 54 856 0,712 0,817 0,761 0,82
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Tablo 5.11. Sapkasiz sinifi i¢in egitim sonuglarinin karsilagtirmasi

Sapkasiz TP FP FN | TN | Precision | Recall F1 mAP

15 Epoch | 103 61 6 1.022 0,627 0,944 0,754 0,899

vl |25Epoch| 103 35 12 1.042 0,747 0,897 0,815 0,86

9 50 Epoch | 104 14 5 1.069 0,882 0,953 0,916 0,959
S

> 15 Epoch | 91 34 6 1.120 0,727 0,936 0,818 0,899

v2 |25Epoch| 93 21 4 1.133 0,814 0,957 0,880 0,938

50 Epoch | 94 17 2 1138 0,846 0,979 0,908 0,935

15 Epoch | 105 9 3 1075 0,917 0,972 0,944 0,975

vl |25Epoch| 105 8 3 1.076 0,927 0,972 0,949 0,981

© 50 Epoch | 103 8 4 1077 0,928 0,963 0,945 0,98
3

> 15Epoch | 92 17 3 1139 0841 0,968 0,900 0,969

v2 |25Epoch| 94 12 - 1.145 0,927 0,952 0,939 0,96

50 Epoch | 93 8 3 1.147 0,92 0,973 0,946 0,977

15 Epoch | 105 12 2 1073 0,897 0,981 0,937 0,952

vl |25Epoch| 105 10 2 1.075 0,91 0,981 0,944 0,973

2 50 Epoch | 105 7 3 1077 0,94 0,972 0,956 0,981
S

> 15Epoch | 94 14 1 1.142 0,869 0,989 0,925 0,948

v2 |25Epoch| 94 8 1 1.148 0,918 0,989 0,952 0,98

50 Epoch | 93 9 2 1.147 0,909 0,979 0,943 0,979
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Tablo 5.12. Maskesiz smifi i¢in egitim sonugclarmin karsilastirmasi

Maskesiz TP FP FN TN | Precision | Recall F1 mAP
15Epoch | 168 159 39 826 0,514 0,81 0,629 0,692
vl |25Epoch| 174 83 38 897 0,678 0,82 0,742 0,789
9 50 Epoch | 178 68 23 923 0,722 0,884 0,795 0,79
3
> 15 Epoch | 152 112 17 970 0,576 0,897 0,702 0,779
v2 |25Epoch| 157 77 19 998 0,671 0,892 0,766 0,818
50 Epoch | 160 78 15 998 0,671 0,915 0,774 0,823
15 Epoch | 168 43 57 924 0,797 0,746 0,771 0,819
vl |25Epoch| 175 43 33 941 0,803 0,84 0,821 0,846
© 50 Epoch | 171 52 39 930 0,766 0,814 0,789 0,8
3
> 15 Epoch | 159 67 13 1.012 0,702 0,926 0,799 0,844
v2 |25Epoch| 152 47 28 1.024 0,764 0,842 0,801 0,822
50 Epoch| 158 49 37 1.007 0,762 0,812 0,786 0,82
15 Epoch | 174 42 25 951 0,805 0,873 0,838 0,856
vl |25Epoch| 174 44 39 935 0,798 0,815 0,806 0,831
2 50 Epoch | 166 33 35 958 0,835 0,825 0,830 0,862
c
> 15 Epoch | 149 39 28 1.035 0,794 0,842 0,817 0,863
v2 |25Epoch| 153 52 14 1.032 0,748 0,918 0,824 0,865
50 Epoch | 153 45 23  1.030 0,774 0,87 0,819 0,853
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Tablo 5.13. Uniformasiz sinifi i¢in egitim sonuglarinin karsilastirmasi

Uniformasiz TP FP FN TN | Precision | Recall F1 mAP

15 Epoch | 42 29 120 1.001 0,595 0,26 0,362 0,394

vl |25Epoch| 67 27 60 1.038 0,715 0,528 0,607 0,613

9 50 Epoch| 71 16 40  1.065 0,817 0,64 0,718 0,73
3

> 15 Epoch | 39 43 75 1.094 0,475 0,341 0,397 0,42

v2 |25Epoch| 56 17 62 1.116 0,763 0,473 0,584 0,622

50 Epoch | 65 24 36 1.126 0,729 0,645 0,684 0,719

15Epoch | 74 15 30 1.073 0,834 0,71 0,767 0,844

vl |25Epoch| 84 20 17 1.071 0,806 0,829 0,817 0,9

© 50 Epoch | 83 17 16 1.076 0,832 0,84 0,836 0,878
3

> 15 Epoch | 64 12 35 1.140 0,845 0,644 0,731 0,842

v2 |25Epoch| 68 19 21  1.143 0,78 0,763 0,771 0,82

50 Epoch | 72 15 32 1.132 0,831 0,688 0,753 0,861

15Epoch | 78 21 32 1.061 0,791 0,71 0,748 0,806

vl |25Epoch| 83 20 17  1.072 0,802 0,83 0,816 0,835

2 50 Epoch | 87 17 14 1.074 0,831 0,86 0,845 0,835
3

> 15 Epoch | 69 21 26  1.135 0,764 0,729 0,746 0,811

v2 |25Epoch| 69 21 25  1.136 0,77 0,731 0,750 0,804

50 Epoch | 70 11 22 1.148 0,859 0,763 0,808 0,865
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Yukaridaki tablolarda her sinif i¢in performans degerlendirme metriklerinin
karsilastirmasi1 bulunmaktadir. Siniflarin basar1 degerlendirmesinde, literatiirde en ¢cok
kullanilan ve performans degerlendirmede 6nemli metrikler arasinda yer alan mAP
degeri en yiiksek algoritmalar isaretlenmis aynt mAP degerine sahip siniflarda ise F1
puanina gore algoritma secimi yapilmigtir. Bu degerlendirmeye gore sonuglara
bakildiginda sef tiniformasi ve iniformasiz siniflar1 i¢in Yolov8 algoritmasi, diger
siiflar (maske, eldiven, sapka, maskesiz, eldivensiz, sapkasiz) i¢in ise Yolov9
algoritmasi1 daha basarili sonuglara ulasmustir. Sekil 5.22-29. da tiim siniflarin egitim

sonuglarina ait siire ve mAP degerlerinin serpme diyagrami bulunmaktadir.

'Tra s ® Yolov5 - vl - 15 Epoch

Sef Uniformasi ®Yolov5 - vl - 25 Epoch
1 ® Yolov5 - v1 - 50 Epoch
ohe ° ¢ ¢ @ Yolovs - v2 - 15 Epoch

0,9 — ® Yolovs - v2 - 25 Epoch
o ®Yolovs - v2 - 50 Epoch

0,8 ®Yolov8 - v1 - 15 Epoch
®Yolov8 - v1 - 25 Epoch
07 ® ® Yolov8 - v1 - 50 Epoch
® Yolov8 - v2 - 15 Epoch
®Yolov8 - v2 - 25 Epoch
®Yolov8 - v2 - 50 Epoch
®Yolov9 - v1 - 15 Epoch
Yolov9 - v1 - 25 Epoch
® Yolov9 - v1 - 50 Epoch
0,4 Yolov9 - v2 - 15 Epoch
0 0.2 04 06 0.8 1 eYolov9-v2-25 Epoch
Siire Yolov9 - v2 - 50 Epoch

mAP

0,6

0,5

Sekil 5.22. Sef tiniformasi siifi mAP50 — siire grafigi

: @ Yolovs - v1 - 15 Epoch
Eldiven ® Yolov5 - v1 - 25 Epoch
1 @ Yolov5 - v1 - 50 Epoch
09 ® ® ® Yolovs - v2 - 15 Epoch
) (J [ J
L ) ° ° @ Yolov5 - v2 - 25 Epoch
0,8 @ Yolov5 - v2 - 50 Epoch
@ Yolov8 - v1 - 15 Epoch
0,7 ° @ Yolov8 - v1 - 25 Epoch
06 @ Yolov8 - v1 - 50 Epoch
' ® Yolov8 - v2 - 15 Epoch
0,5 @ Yolov8 - v2 - 25 Epoch
@ Yolov8 - v2 - 50 Epoch
04 J @ Yolov9 - v1 - 15 Epoch
Yolov9 - v1 - 25 Epoch
0.3 ® @ Yolov9 - v1 - 50 Epoch
0,2 Yolov9 - v2 - 15 Epoch
0 0,2 0,4 0,6 0,8 1 ®Yolov9-v2 - 25 Epoch
Siire Yolov9 - v2 - 50 Epoch

mAP

Sekil 5.23. Eldiven siift mAP50 — siire grafigi
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®Yolov5 - v1 - 15 Epoch

Sapka ® Yolov5 - v1 - 25 Epoch
1 @ Yolov5 - v1 - 50 Epoch
095 ‘Q‘ ®e 9@ © ° @ Yolovs - v2 - 15 Epoch
’ ° ® Yolov5 - v2 - 25 Epoch
0,9 ® Yolov5 - v2 - 50 Epoch
085 L] ®Yolov8 - v1 - 15 Epoch
®Yolov8 - v1 - 25 Epoch
o 0.8 ®Yolov8 - v1 - 50 Epoch
< 0,75 @ Yolov8 - v2 - 15 Epoch
= 07 ) ®Yolov8 - v2 - 25 Epoch
®Yolov8 - v2 - 50 Epoch
0,65 ®Yolov9 - vl - 15 Epoch
0,6 Yolov9 - v1 - 25 Epoch
0,55 ®Yolov9 - v1 - 50 Epoch
05 Yolov9 - v2 - 15 Epoch
0 02 0.4 06 08 1 ® Yolov9 - v2 - 25 Epoch
Siire Yolov9 - v2 - 50 Epoch

Sekil 5.24. Sapka siift mAP50 — siire grafigi
Maske ®Yolovs - v1 - 15 Epoch
®Yolov5 - v1 - 25 Epoch
1 ° ® Yolov5 - vl - 50 Epoch
°oe0 i @ Yolov5 - v2 - 15 Epoch
098 o o ° o @ Yolovs - v2 - 25 Epoch
0,96 I e ®Yolovs - v2 - 50 Epoch
®Yolov8 - v1 - 15 Epoch
0,94 ®Yolov8 - v1 - 25 Epoch
o 0,92 @®Yolov8 - v1 - 50 Epoch
<E( 0,9 ®Yolov8 - v2 - 15 Epoch
' ® ®Yolov8 - v2 - 25 Epoch
0,88 ) ® Yolov8 - v2 - 50 Epoch
®Yolov9 - v1 - 15 Epoch
0.86 Yolov9 - v1 - 25 Epoch
0,84 °® ® Yolov9 - v1 - 50 Epoch
0,82 Yolov9 - v2 - 15 Epoch
0 0.2 04 06 08 1 ®Yolov9 - v2 - 25 Epoch
Siire Yolov9 - v2 - 50 Epoch

Sekil 5.25. Maske sinifi mAP50 — siire grafigi
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@ Yolovs - v1 - 15 Epoch

Eldivensiz ® Yolov5 - v1 - 25 Epoch
1 @ Yolov5 - v1 - 50 Epoch
@ Yolovs - v2 - 15 Epoch
0,9 @ Yolov5 - v2 - 25 Epoch
° P @ Yolovs - v2 - 50 Epoch
08 .‘ ¢ ® ® Yolov8 - v1 - 15 Epoch
0,7 ¢ @ Yolov8 - v1 - 25 Epoch
o Py ® @ Yolov8 - v1 - 50 Epoch
< 06 @ Yolov8 - v2 - 15 Epoch
= 05 ° @ Yolov8 - v2 - 25 Epoch
' @ Yolov8 - v2 - 50 Epoch
0,4 L @ Yolov9 - v1 - 15 Epoch
Yolov9 - v1 - 25 Epoch
03 % @ Yolov9 - v1 - 50 Epoch
02 Yolov9 - v2 - 15 Epoch
0 0,2 0,4 0,6 0,8 ®Yolov9-v2-25 EpOCh
Siire Yolov9 - v2 - 50 Epoch

Sekil 5.26. Eldivensiz sinifi mAP50 — siire grafigi
®Yolovs - v1 - 15 Epoch
SapkaSIZ ®Yolovs - vl - 25 Epoch
1 ® Yolov5 - v1 - 50 Epoch
®Yolovs - v2 - 15 Epoch
0,98 o 1 ® o 1 ® Yolov5 - v2 - 25 Epoch
0,96 ._Q_Q ®Yolovs - v2 - 50 Epoch
094 ° ® Yolov8 - v1 - 15 Epoch
' ® @ Yolov8 - v1 - 25 Epoch
o 0,92 ® Yolov8 - v1 - 50 Epoch
< 09 e @ Yolovs - v2 - 15 Epoch
S 0,88 ®Yolov8 - v2 - 25 Epoch
® Yolov8 - v2 - 50 Epoch
0.86 ¢ ® Yolov9 - v1 - 15 Epoch
0,84 Yolov9 - v1 - 25 Epoch
0,82 ®Yolov9 - v1 - 50 Epoch
08 Yolov9 - v2 - 15 Epoch
' 0 02 0.4 06 08 ® Yolov9 - v2 - 25 Epoch
Siire Yolov9 - v2 - 50 Epoch

Sekil 5.27. Sapkasiz sinifi mAP50 — siire grafigi
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@ Yolov5 - v1 - 15 Epoch

Maskesiz ® Yolov5 - v1 - 25 Epoch
1 @ Yolovs - v1 - 50 Epoch
@ Yolov5s - v2 - 15 Epoch
095 @ Yolovs - v2 - 25 Epoch
09 @ Yolovs - v2 - 50 Epoch
085 ¥ L ° @ Yolov8 - v1 - 15 Epoch
A T S hr-w— @ Yolov8 - v1 - 25 Epoch
' o® @ Yolov8 - v1 - 50 Epoch
< 075 @ Yolov8 - v2 - 15 Epoch
07 ° @ Yolov8 - v2 - 25 Epoch
0,65 @ Yolov8 - v2 - 50 Epoch
06 @ Yolov9 - vl - 15 Epoch
Yolov9 - v1 - 25 Epoch
0,55 @ Yolov9 - v1 - 50 Epoch
05 Yolov9 - v2 - 15 Epoch
0,2 0,4 0,6 0.8 @ Yolov9 - v2 - 25 Epoch
Siire Yolov9 - v2 - 50 Epoch

Sekil 5.28. Maske sinifi mAP50 — siire grafigi
e @ Yolov5 - v1 - 15 Epoch
Uniformasiz ®Yolovs - v1 - 25 Epoch
1 @ Yolov5 - v1 - 50 Epoch
@ Yolovs - v2 - 15 Epoch
0,9 ® ® @ Yolov5s - v2 - 25 Epoch
08 ® e . ° @ Yolov5 - v2 - 50 Epoch
' @ Yolov8 - v1 - 15 Epoch
0,7 L ® Yolov8 - v1 - 25 Epoch
o @ Yolov8 - v1 - 50 Epoch
g 06 * @ Yolov8 - v2 - 15 Epoch
05 @ Yolov8 - v2 - 25 Epoch
@ Yolov8 - v2 - 50 Epoch
0,4 .’ @ Yolov9 - v1 - 15 Epoch
Yolov9 - v1 - 25 Epoch
0.3 ® Yolov9 - v1 - 50 Epoch
0,2 Yolov9 - v2 - 15 Epoch
0,2 0,4 0,6 0,8 @ Yolov9 - v2 - 25 Epoch
Siire Yolov9 - v2 - 50 Epoch

Sekil 5.29. Uniformasiz sinifi mAP50 — siire grafigi

Egitim sonuglarinda siire dikkat alinarak elde edilen mAP degerleri yukaridaki

grafiklerle belirtilmisti. mAP degerlerinin bulundugu bu grafikler her sinif i¢in en

uygun algoritmanin se¢imi hakkinda bir fikir sunmaktadir. Grafiklerde mAP degeri ve

slirenin ortalamasi1 alinarak ayrilan kisimlardan, mAP degerinin yiiksek ve siirenin az

oldugu ilk kisim, smiflarin tespitinde kullanilabilecek algoritmalar hakkinda bilgi

vermektedir. Siniflarin gogunda Yolov8 algoritmasi en iyi siire ve en yiiksek mAP

degerine ulagmistir. Maske sinifinda ise Yolov9 algoritmasi daha basarili bulunmustur.
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Sekil 5.30. da ise tiim smiflar i¢in en iyi mAP degerine sahip, en hizli
algoritmalar secilmistir. Sonuglara bakildiginda Yolov8 ve Yolov9 algoritmalarinin

Yolov5 algoritmasina kiyasla daha basarili sonuclara ulastig1 anlasilmaktadir.

Siniflar icin En Iyi Tahmin Algoritmalar:

1 — — 09
0,98 ] - - ] 0,8
ey
e 18 /E 71 .- g 07
0,94 <3 S wm w <3 2 0,6
092 g L 7o) o (1] w !
09 ‘Y 3 R © 2 Q 05
' ' N — ' !
0,88 S N > > N o 04
0,86 © ' Q 2 ' © 0.3
084 |3 2 \%/ 3 E 6 02
S i) kS
0,82 > 9 > > Ifl = 01
0,8 —— o — L L1 | L1 L 0
Sef Eldiven Sapka Maske Eldivensiz Sapkasiz Maskesiz Uniformasiz
iniformast
C—ImAP Siire (saat)

Sekil 5.30. Siniflar i¢in en iyi tahmin algoritmalari

Egitim sonuglarindan elde edilen veriler siire, mAP degeri ve F1 puan1 dikkate
alinarak degerlendirilmis ve siniflara gore algoritma segimleri yorumlanmstir. Siire
dikkate alindiginda cogunlukla Yolov8 algoritmasi segilirken siire dikkate
alinmadiginda Yolov9 algoritmasi secilmistir. Fakat siirelere bakildiginda egitimlerin
5,4 dk. ile 48,5 dk. arasinda degistigi goriilmektedir. Bu nedenle siireler arasindaki fark
cok yiiksek olmadigindan ve tim siniflar kategorisinde en yiiksek mAP degerine
Yolov9 algoritmast v2 icin 50 epoch sayisinda ulasildigindan ger¢cek zamanl
uygulamalarda en iyi performans degerine Yolov9’un ulasacagi ve daha basarili
tespitlerde bulunacagi diistiniilmektedir. Bu kapsamda daha oOnce egitimde
kullanilmamis videolar iizerinde test edilmek tizere bu algoritma segilerek test edilmis
ve basarili sonuglara ulagilmistir. Sekil 5.31. ve Sekil 5.32. de Yolov9 algoritmasi v2

- 50 epoch i¢in egitim sonuglarina ait grafikler bulunmaktadir.
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F1-Confidence Curve

= ——
—— e N Chef-Uniform
3 g \, Glove
A\ —— Hat
e e l\ Mask
— e \ No Glove
= S TS \ No Hat
AN No Mask
\ \ \"\ No uniform
0.6 \ = all classes 0.90 at 0.432
\ [\‘
© \ ‘gl

| 1

0.4
{ |
I |

0.2 4 \ \
Al
A\

0.0 v . .

0.0 0.2 04 0.6 0.8 1.0

Confidence

Sekil 5.31. F1-Giiven Egrisi

Sekil 5.31. deki F1 giiven egrisi belirli bir gliven araliginda tiim siiflardaki

basari oranini temsil etmektedir. Tiim smiflar i¢in 0,432 giiven araliginda 0,90

basariya ulagilmistir.

4.5 Precision-Recall Curve
: T —
5 1 —— Chef-Uniform 0.973
: ‘ Glove 0.951
: —— Hat 0.995
Mask 0.980
28] —— No Glove 0.820
No Hat 0.979
No Mask 0.853
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0.6 w2l classes 0.927 MAP@0.5
c
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v}
@
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0.0 T
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
Recall

Sekil 5.32. Kesinlik - Duyarlilik Egrisi

Sekil 5.32. deki Kesinlik - Duyarlilik egrisi farkl giiven araliklarinda kesinlik
ve duyarlilik arasindaki dengeyi belirtirken egrinin sag {ist koseye yaklagmasi yani
daha biiyiik bir alan daha basarili sonuglar ve daha iyi bir model demektir. Bu alanin

sinif sayisina orani ise tiim siniflar icin mAP degerine esittir.
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Sekil 5.33. te test veri setindeki gorsellerin Yolov9 algoritmasinin v2-50 epoch
sonugclari, Sekil 5.34. te ise veri setinde bulunmayan videolardan test edilmesi ile elde

edilen sonuglar bulunmaktadir (ITM Life, 2015).

> Het 087

1 Hat 0‘.43 R

Chef=Uniform 0.87 ! ;
N iy

h Chef=Uniform 0.85
m{ Chef-Umform 0.84

’
Ul 0 39 - 985% g A 019

Chef-Uafom 075474 ! F : l |

Sekil 5.34. Veri setinde bulunmayan videolardan drnekler
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6. SONUCLAR VE ONERILER

Saglikli bir yasam i¢in saglikli beslenmek en temel gerekliliklerden biridir.
Saglikli beslenme i¢in giivenilir gidalarin tiiketilmesi gerekmektedir. Gida
giivenliginin saglanmasinda rol oynayan hijyen standartlarina uyum kapsaminda
ekipman, arag gere¢ ve personel temizligine dikkat edilmeli ve 6zen gosterilmelidir.

Ozellikle personelin KKE kullanim1 bu konuda 6nem arz etmektedir.

Tez calismasinda gida gilivenligi alaninda KKE ile ilgili uygunsuzluklarin
stireklilik esasina dayali ve otomatik bir sekilde tespit edilebilmesi adina goriintii
isleme ve nesne tespit yontemlerinden faydalanilarak KKE tespiti yapilmaistir.
Calismadan elde edilen sonuglarin hizli ve giivenilir bir sekilde saglanmasi ve gergek
zamanli uygulamalarda KKE tespitine temel teskil etmesi adina Yolo algoritmasi
kullanilmistir. Birgok versiyona sahip Yolo algoritmasindan, ¢alisma kapsaminda
kullanilanlar Yolov5, Yolov8 ve Yolov9’dur. Yolov5 algoritmasi, ¢ok hizli ve kullanimi
kolay bir PyTorch modelidir. Ayn1 zamanda genis bir kullanici topluluguna sahip
olmasi nedeniyle de tercih edilmistir. Bu sekilde modelin siirekli gilincellenerek
gelistirilmesi saglanmaktadir. Son versiyonlardan Yolov8 (2023) ve Yolov9 (2024)
algoritmalarinin tercih edilmesinde ise yliksek mAP ve dogruluk degerlerine

ulagabilmesi ve yeni yayinlanmalar1 etkilidir.

Caligmada, epoch sayisinin ve veri sayisindaki degisimlerin model basarisi
tizerindeki etkisi tespit edilerek en basarili modeli segebilmek i¢in iki versiyon ve
farkli epoch sayilar1 kullanilmistir. Fakat gida sektoriinde personel ile ilgili goriintiilere
gizlilik nedeniyle ulasilamadigindan ve gorseller manuel bir sekilde stok resim
sitelerinden temin edildiginden 2. versiyon i¢in veri sayilar1 fazla artirilamamustir.
Calisma i¢in yiiksek GPU bulunan giiclii bilgisayarlar gerekti§inden ve Colab bunu
ticretsiz bir sekilde sagladigindan egitim Colab’da yapilmistir. Fakat siire kisitlamasina

bagli egitimin kesilmesi nedeniyle en fazla 50 epoch i¢in egitim gerceklestirilmistir.

Egitim sonuclari, performans degerlendirme metriklerinden F1 puani, mAP
degeri ve siire dikkate alinarak degerlendirilmistir. Ik degerlendirme mAP degeri ve
F1 puani dikkate alinarak yapilmistir. Aynt mAP degerine sahip siniflar i¢in F1 puam
yiiksek algoritmalar se¢ildiginde siniflarin gogunda (eldiven, sapka, maske, eldivensiz,
sapkasiz, maskesiz) Yolov9 algoritmasi basarili bulunurken diger siniflarda (sef

tiniformasi, liniformasiz) Yolov8 algoritmasi bagariya ulagmistir.
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Her sinif icin mAPS50 - siire grafigi dikkate alinarak ikinci bir degerlendirme
yapildiginda ise siniflarin ¢ogunda en iyi sonuglara Yolov8 algoritmasi ile ulasilirken
maske ve maskesiz siniflarinda Yolov9 algoritmasi daha basarili bulunmustur. Ayrica
siniflarla ilgili sonuglara bakildiginda tiim siniflarin yiiksek mAP degerleri ile basarili

sonuglara ulastig1 tespit edilmistir.

Siniflarin tespit basarilarina gore mAP degeri en yiiksek ve en hizli algoritmalar
secilerek tiglincii bir degerlendirme yapilmak istendiginde; sef {iniformasi, sapka,
sapkasiz ve tiniformasiz smiflari i¢in Yolov8 en basarili algoritma se¢ilirken eldiven,

eldivensiz, maske, maskesiz siniflar1 i¢in Yolov9 algoritmasi daha basarili secilmistir.

Fakat siireler arasinda ¢ok fark olmadigindan (5,4 dk - 48,5 dk.) ve ¢alisma
sonuclarina genel olarak bakildiginda tiim smiflar i¢in en yiiksek mAP degerine
Yolov9 algoritmasinin 2. versiyonunda 50 epoch sayisinda ulasildigindan Yolov9
algoritmasi kullanilarak modelin daha 6nce gérmedigi videolar {izerinde test islemi
yapilmistir. Bu sekilde modelin basaris1 gercek anlamda test edilmis ve basarili
sonuclara ulasilmistir. Yolov9 - v2- 50 i¢in kesinlik degeri 0,885, duyarlilik degeri
0,909, F1 degeri 0,897 ve mAP degeri ise 0,927 elde edilmistir. Ger¢ek zamanh

uygulamalarda en iyi degere Yolov9 - v2 - 50 modeli ile ulasilabilecektir.

Calismada karsilasilan kisitlamalardan dolay1 veri sayisinda ve epoch sayisinda
istenilen degerlere ulagilamadigindan daha sonra yapilacak ¢aligmalarda veri sayis1 ve
epoch sayis1 daha da artirilarak nesne tespit basarisi takip edilebilir. Ayrica elde edilen
analiz sonuclarina gére KKE kullanmayan kisilerin tespit edildigi bir uyar: sistemi
olusturulabilir. Bu sekilde, gida glivenliginin saglanmasi i¢in tam zamanli ve otomatik

sistemler kurularak ekstra is yiikii olusturmadan hijyen kontrolii saglanabilecektir.
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EKLER

Yolov5 algoritmasinin 15-25-50 epoch sayilari i¢in egitim ve test kodlar1

# train yolov5s on custom data for 15 epochs

# time its performance

Hietime

%cd /content/yolovs/

Ipython train.py --img 416 --batch 16 --epochs 15 --data {dataset.location}/data.yaml --cfg ./models/custom_yolovss.yaml --weights '' --name yolov5s_results --cache

# train yolovSs on custom data for 25 epochs

# time its performance

Jrtime

%cd /content/yolovs/

Ipython train.py --img 416 --batch 16 --epochs 25 --data {dataset.location}/data.yaml --cfg ./models/custom yolov5s.yaml --weights '' --name yolov5s results --cache

# train yolov5s on custom data for 56 epochs

# time its performance

%iktime

%cd /content/yolovs/

Ipython train.py --img 416 --batch 16 --epochs 56 --data {dataset.location}/data.yaml --cfg ./models/custom yolovss.yaml --weights "' --name yolov5s_results --cache

#cd /content/yolovs/
Ipython detect.py --ueights runs/train/yolovSs_resultsl/weights/best.pt --1ng 416 --conf 9.4 --source /content/yolovs/RESTAURMIT-CHEF /test /inages

Yolov8 algoritmasinin 15-25-50 epoch sayilari i¢in egitim, dogrulama ve test kodlar1

%ed {HONE)

lyolo task=detect mode=train model=yolovs.pt data={dataset.location}/data.yaml data={dataset.location}/data.yanl epochs=15 imgsz=416 plots=True

%ed {HOME)

Iyolo task=detect mode=train model=yolovgs.pt data={dataset.location}/data.yaml data={dataset.location}/data.yanl epochs=25 imgsz=416 plots=True

fed {HONE)

lyolo task=detect mode=train model=yolovss.pt data={dataset.location}/data.yaml data={dataset.location}/data.yaml epochs=50 imgsz=416 plots=True

%cd {HOME}

lyolo task=detect mode=val model={HOME}/runs/detect/train/weights/best.pt data={dataset.location}/data.yaml

Acd {HOME}
lyolo task=detect mode=predict model={HOME}/runs/detect/train/weights/best.pt conf=0.25 source={dataset.location}/test/inages save=True
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Yolov9 algoritmasinin 15-25-50 epoch sayilar1 i¢in egitim, dogrulama ve test kodlar1

%cd {HOME}/yolov9

Ipython train.py \

--batch 32 --epochs 15 --img 416 --device @ --min-items @ --close-mosaic 15 \
--data {dataset.location}/data.yaml \

--weights {HOME}/weights/gelan-c.pt \

--cfg models/detect/gelan-c.yaml \

--hyp hyp.scratch-high.yaml

%cd {HOME}/yolovo

Ipython train.py \

--batch 32 --epochs 25 --img 416 --device @ --min-items @ --close-mosaic 15 \
--data {dataset.location}/data.yaml \

--weights {HOME}/weights/gelan-c.pt \

--cfg models/detect/gelan-c.yaml \

--hyp hyp.scratch-high.yaml

%cd {HOME}/yolovo

Ipython train.py \

--batch 32 --epochs 50 --img 416 --device @ --min-items © --close-mosaic 15 Y
--data {dataset.location}/data.yaml %

--weights {HOME}/weights/gelan-c.pt \

--cfg models/detect/gelan-c.yaml \

--hyp hyp.scratch-high.yaml

%cd {HOME}/yolov9

Ipython val.py \

--img 416 --batch 32 --conf ©.801 --iou ©.7 --device © \
--data {dataset.location}/data.yaml \

--weights {HOME}/yolov9/runs/train/exp/weights/best.pt

Ipython detect.py \

--img 416 --conf ©.1 --device @ \

--weights {HOME}/yolov9/runs/train/exp/weights/best.pt \
--source /content/chef.mp4
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