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SIMGELER VE KISALTMALAR LiSTESI

Al : Yapay Zeka (Artificial Intelligence)

AP : Ortalama Duyarlilik (Average Precision )

COCO : Nesne Tespiti Modellerinin Egitiminde Kullanilan Standart Veri Seti
(Common Objects in Context)

DETR : Tespit Transformatorii (Detection Transformer)

DL : Derin Ogrenme (Deep Learning )

FFH : Yiiksekten Diisme (Fall from Height)

FN : Yanlis Negatif (False Negative)

FP : Yanlis Pozitif (False Positive)

FPS : Saniyedeki Kare Sayis1 (Frames Per Second)

GDPR : Genel Veri Koruma Yonetmeligi (General Data Protection Regulation)

GIGO : Garbage In, Garbage Out (Cop Girerse, Cop Cikar)

GPU : Grafik Islem Birimi (Graphics Processing Unit)

IBM : Uluslararasi Is Makineleri Sirketi (International Business Machines
Corporation)

ID-CNN : Tek Boyutlu Konvoliisyonel Sinir Ag1 (One-Dimensional Convolutional
Neural Network)

ILO : Uluslararas1 Caligma Orgiitii (International Labour Organization)

1P : Internet Protokolii

IoT : Nesnelerin Interneti (Internet of Things)

IoU : Tahmin Kutusu ile Gergek Kutunun Ortiisme Orani

(Intersection over Union)

ISG : Is Saglig1 ve Giivenligi (Occupational Health and Safety)
KKD : Kisisel Koruyucu Donanim (Personal Protective Equipment)
mAP : Ortalama Dogruluk (Mean Average Precision)

MBS : Mevzuat Bilgi Sistemi (Legislation Information System)
ML : Makine Ogrenmesi (Machine Learning)
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R
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SSD
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: Yeniden Kimlik Tespiti (Re-Identification)

: Tek Gegisli Coklu Nesne Algilayict (Single Shot MultiBox Detector)
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: Diinya Saglik Orgiitii (World Health Organization)

: Tek Asamal1 Nesne Tespit Algoritmasi (You Only Look Once)

: Yapay Sinir Aglar (Artificial Neural Networks)

: Yapay Zeka (Artificial Intelligence)
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YAPAY ZEKA DESTEKLI iS GUVENLiIGi MODELLEMESI

OZET

Bu tez calismasinda, is saghigi ve giivenligi (ISG) alaninda kazalar1 6nlemek icin proaktif
bir yaklasim gelistirilmesi amaclanmis ve yapay zekd (YZ) tabanli bir modelleme
onerilmistir. Geleneksel ISG yontemleri genellikle reaktif nitelik tasimakta ve kazalar
meydana geldikten sonra onlemler alinmaktadir. Bu tezde sunulan model ile is yerlerinde
meydana gelebilecek potansiyel tehlikelerin ve giivensiz durumlarin anlik tespit edilmesi,
muhtemel kazalarin ise 6nceden 6nlemesi hedeflenmektedir.

Calismanin temel amaci, kisisel koruyucu donanim (KKD) kullanimin1 otomatik olarak
izleyen bir bilgisayarli gorii sistemi gelistirmektir. Bu amagla, “You Only Look Once
(YOLOVS)” algoritmast kullanilarak bir nesne tespiti modeli olusturulmustur. Modeli
egitmek i¢in, “insan”, “kask”, “yelek” ve “eldiven” smiflarini iceren 2512 goriintiiden
olusan bir veri seti hazirlanmistir. Goriintiiler, egitim (%70), dogrulama (%20) ve test
(%10) kiimelerine ayrilarak etiketleme siirecinden gegirilmistir. Bu siirec, sistemin gorsel
girdilerden 6grenmesini ve dogru smiflandirmalar yapmasini saglayacak temel adim
olmustur.

Egitim, 100 devir (epoch) boyunca, kayip fonksiyonlarini azaltmayi ve ortalama duyarlilik
(mAP) metriklerini 1yilestirmeyi hedefleyerek yiiriitiilmiistiir. Sonuglar, modelin
mAP@0.5'te %86,6 basar1 oranina ulastigin1 gostermektedir. Kask (%97,8) ve yelek
(%96,5) smiflarinda, kesinlik ve geri ¢agirma oranlart %97'nin iizerinde gerceklesmistir.
Bu, bulgu modelin bu ekipmanlari tespit etmede yiiksek performans sergiledigini ortaya
koymaktadir. Ancak eldiven tespiti (%56,5), nesnelerin kiiciik boyutu, farkl tiirleri ve
sikca ortiilii olmas1 nedeniyle daha diisiik bir performans gostermistir. Bu durum, modelin
pratik uygulamadaki smurliliklarmi ve gelistirilmesi gereken yonlerini agik¢a ortaya
koymaktadir.

Gelistirilen sistem, mevcut giivenlik kameralarina entegre edilerek KKD ihlallerini ger¢ek
zamanli olarak tespit edebilir. Veri setinin ¢esitlendirilmesi, farkli aydinlatma kosullarinin
ve farkli KKD tiirlerinin eklenmesi, modelin dogrulugunu artirabilecektir. Ayrica, sistemin
etik boyutlar1 (6rnegin, ¢alisan mahremiyetinin korunmasi ve yanlis tespitlerin yol
acabilecegi hukuki sorumluluklar) ayrmtili bicimde ele alinmalidir. Tleride yapilacak saha
testleri ve sektorlerde gergeklestirilecek uyarlamalar, "sifir kaza" hedefine ulasmada
onemli bir adim olacaktir.

Anahtar Kelimeler: Is saghg ve giivenligi, Yapay zeka, Makine Ogrenmesi, Derin
ogrenme, Bilgisayarli gorli, YOLOVS, Kisisel koruyucu donanim.
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ARTIFICIAL INTELLIGENCE-ASSISTED OCCUPATIONAL
SAFETY MODELING

ABSTRACT

In this thesis, a proactive approach to accident prevention in the field of Occupational
Health and Safety (OHS) is proposed through an artificial intelligence (Al)-based modeling
framework. Traditional OHS methods are typically reactive, with interventions occurring
after accidents have taken place. The model presented here aims to enable real-time
detection of potential hazards and unsafe conditions in workplaces and to prevent possible
accidents in advance.

The primary objective of the study is to develop a computer vision system that
automatically monitors the use of personal protective equipment (PPE). To this end, an
object detection model was built using the “You Only Look Once (YOLOvVS)” algorithm.
For model training, a dataset of 2,512 images containing the classes “person,” “helmet,”
“vest,” and “glove” was assembled. The images were split into training (70%), validation
(20%), and test (10%) sets and subjected to an annotation process. This process constitutes
the foundational step that enables the system to learn from visual inputs and perform
accurate classifications.

Training was conducted for 100 epochs, targeting the reduction of loss functions and the
improvement of mean Average Precision (mAP) metrics. The results indicate that the
model achieved an mAP@0.5 of 86.6%. For the helmet (97.8%) and vest (96.5%) classes,
both precision and recall exceeded 97%, demonstrating strong detection performance for
these categories. However, glove detection (56.5%) was comparatively weaker, likely due
to the small size of the objects, their diverse types, and frequent occlusions. These findings
clearly reveal the model’s practical limitations and the areas requiring improvement.

The developed system can be integrated into existing security camera infrastructures to
detect PPE violations in real time. Diversifying the dataset—by incorporating different
lighting conditions and additional PPE types—may further enhance accuracy. Moreover,
the system’s ethical dimensions (e.g., safeguarding employee privacy and addressing
potential legal liabilities stemming from false detections) should be examined in detail.
Future field tests and sector-specific adaptations will represent important steps toward
achieving the “zero-accident” goal.

Keywords: Occupational health and safety, Artificial intelligence, Machine learning, Deep
learning, Computer vision, YOLOVS, Personal protective equipment.
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1. GIRIS

Sanayi devrimleri, liretim yontemlerini doniistiirmenin 6tesinde, ¢calisma hayatini, is sagligi
ve giivenligi (ISG) anlayisin1 ve toplumsal yapiy1 koklii bir sekilde degistirmistir. Ozellikle
“Endiistri 4.0” ile ortaya ¢ikan siber-fiziksel sistemler, nesnelerin interneti (IoT), biiyiik
veri ve yapay zeka (YZ) gibi teknolojiler, sanayinin her alaninda derin etkiler yaratmistir
(Schwab, 2017). Bu yenilikler, iiretimde verimliligi artirirken, ISG alaninda hem yeni

firsatlar hem de farkli zorluklar ortaya ¢ikarmistir (Giircan, 2021).

ISG, calisanlarin yalmzca fiziksel sagligini degil, ayn1 zamanda ruhsal ve sosyal refahim
da koruyarak giivenli ve siirdiiriilebilir bir ¢aligma ortami saglamayi hedefleyen c¢ok
disiplinli bir alandir (ASBU, 2017). Uluslararas1 Calisma Orgiitii (ILO), her yi1l yaklasik 3
milyon insanin is kazalar1 veya meslek hastaliklart nedeniyle hayatini kaybettiini,
milyonlarca calisanin ciddi sekilde yaralandigini rapor etmektedir (Url-1, 2025). Bu
kayiplar, bireysel trajedilerin yani sira igletmelere ve iilke ekonomilerine biiylik maliyetler
yiiklemektedir. Tiirkiye’de 6zellikle insaat, madencilik ve agir sanayi gibi yiiksek riskli
sektorlerde is kazalar1 oldukga yaygindir (Ceylan, 2014; Atalay, 2015). Geleneksel ISG
yaklagimlari, genellikle denetimlere, kurallara ve kaza sonrasi analizlere dayanmaktadir.
Ancak bu reaktif yontemler, kazalarin kok nedenlerini ortadan kaldirmada veya kalic1 bir
giivenlik kiiltiiri olusturmada yetersiz kalmaktadir (Howard, 2019). Insan hatalar,
dikkatsizlik, yorgunluk ve kurallara uymama, kazalarin biiytik bir kismini olusturmaktadir.

Bu noktada, teknolojik destekli proaktif ¢ozlimlere ihtiya¢ duyulmaktadir.

YZ, bu ihtiyaci karsilamada en umut verici teknolojilerden biridir. Karmasik verileri analiz
etme, riintii tanima ve insan benzeri kararlar alma yetenegiyle yapay zeka, ISG’de devrim
yaratabilir (Howard, 2019; Murat vd., 2021). Bilgisayarli gorii, makine 6grenmesi ve derin
ogrenme gibi teknolojiler, giivensiz davraniglart aninda tespit etme, riskleri 6ngdérme ve
meslek hastaliklarini erken teshis etme gibi uygulamalarda 6ne ¢ikmaktadir (Giircan,

2021).



Bu tez calismasi, YZ’nin ISG’deki déniistiiriicii potansiyeline odaklanarak, 6zellikle kisisel
koruyucu donanim (KKD) kullanimini otomatik denetleyen bir bilgisayarli gorii modeli
gelistirmistir. Modelin sahadaki uygulanabilirligi ve etkisi detayl bir sekilde incelenmistir.
Calismada, bu sistemin i kazalarin1 6nlemede nasil proaktif bir ara¢ olabilecegi ve mevcut

ISG sistemlerine nasil entegre edilebilecegi tartisiimgtir.

1.1. Is Saghg ve Giivenligi

1.1.1. is Saghg ve Giivenliginin Tanim1 ve Onemi

Diinya Saglik Orgiiti (WHO) ve ILO tarafindan yapilan ortak tanima goére, ISG;
calisanlarin fiziksel, ruhsal ve sosyal iyilik hallerini en {iist diizeyde tutmayi, c¢alisma
kosullarindan kaynaklanan saglik sorunlarini onlemeyi ve calisanlari fizyolojik ile
psikolojik durumlarina uygun is ortamlarinda ¢alistirmay1 hedefleyen ¢ok disiplinli bir alan

olarak tanimlanmaktadir (Jilcha ve Kitaw, 2016).

Tiirkiye’de ISG, 2012°de vyiiriirliige giren 6331 sayili is Saglig1 ve Giivenligi Kanunu ile
saglam bir yasal zemine kavusturulmustur. Bu kanun, igveren ile ¢alisanlarin gorev, yetki
ve yikiimliiliiklerini, igyerlerinde risklerden korunma ilkesini belirlemistir. Kanun,
risklerden kaginilmasini, kaginilmasi miimkiin olmayan riskleri analiz etmeyi, risklerle
kaynaginda miicadele etmeyi, tehlikeli olani tehlikesiz veya az tehlikeli olan ile
degistirmeyi vb. yerine getirilmesi gereken ilkeleri isveren yiikiimliiliikleri arasinda

belirlemistir (MBS, 2012).

[SG’nin 6nemi ii¢ temel boyutta toplanabilir:

a) Insani boyut: Her ¢alisanin giivenli ve saglikl1 bir ortamda calismasi yasal zorunluluk
degil, temel bir insani haktir. Is kazalar1 ya da meslek hastaliklari, sadece ¢alisan1 degil,
ailesini, arkadaslarini, is yerini ve ¢evresini de derinden etkilemektedir. Bir insaat is¢isinin
yiiksekten diismesi ya da bir fabrika ¢alisaninin kimyasal bir maddeye maruz kalarak saglik
sorunlar1 yasamasi sadece bir istatistiki veri alarak degerlendirilmemeli ayrica insan
yasamlarini degistiren olaylar olarak da diisiiniilmelidir. ISG'nin temel amac1 bu is kazalar

ve meslek hastaliklarini dnlemektir.



b) Ekonomik boyut: Meslek hastaliklarinin ve is kazalarinin maliyeti, isletmeler agisindan
oldukca yiiksektir. Is kazas1 maliyetleri, direkt ve endirekt diger bir ifadeyle dolayli ve
dolaysiz maliyet olarak da iki ana gruba ayrilmaktadir (Biitiiner ve Uzun, 2010). Devletin
yasama yetkisini kullanarak getirdigi yasal diizenlemeler sonucu ortaya ¢ikan maliyetler
dolaysiz maliyetlerdir. Bunlar; tibbi harcamalar, tazminatlar ya da sigortaliya 6denen vb.
maliyetler iken, dolayli maliyetler; isin durdurulmasi, iiretimde aksamalar, is glicii kaybi,
is giinii kaybi, hasar géren makineler, mahkeme masraflar1 ya da isletmenin prestij kaybi

vb. olabilmektedir (Demir, 2009).

¢) Yasal boyut: isverenler, calisanlarinin sagligini ve giivenligini hem ulusal hem de
uluslararasi diizenlemeler geregi korumakla ylikiimliidiir. Bunlarla ilgili baz1 s6zlesmeler
sunlardir; esit licret sdzlesmesi, zorla ¢alistirmanin yasaklanmasi sdzlesmesi, asgari yas
sozlesmesi vb. Bu ylikiimliiliiklere uymamak, ciddi para cezalar1 ya da hukuki yaptirimlarla

sonuc¢lanabilmektedir (Url-2, 2025).

Sonug olarak ISG, sadece prosediir ya da yonetmelikten ibaret degildir. ISG alaninin temel

odak noktasini, is kazalar1 ve meslek hastaliklarinin 6nlenmesidir.

5510 sayil1 Sosyal Sigortalar ve Genel Saglik Sigortast Kanunu'nun 13. maddesine gore is
kazasi; sigortalinin igyerinde bulundugu sirada, igveren tarafindan yiiriitiilmekte olan is
nedeniyle, sigortalinin gorevli olarak igyeri disinda baska bir yere gonderilmesi sirasinda
veya emziren kadin sigortalinin ¢ocuguna siit vermek i¢in ayrilan zamanlarda meydana
gelen ve sigortaliy1 hemen veya sonradan bedenen ya da ruhen engelli hale getiren olaydir
(MBS, 2006). Is kazalarmin tek bir deneni yoktur, bircok faktdriin birbirleri ile
etkilesimleri neticesinde meydana gelmektedir. Genellikle ani ve beklenmedik olaylar
sonucu ortaya ¢ikar ve etkileri aninda goriiliir. Ornegin, calisanlarin yorgun ve dikkatsiz
olmasu, yetkisiz kisilerin ¢alistirilmasi, diizensiz ve daginik isyeri ortami, cihazlarin gerekli
bakimlariin yapilmamasi, gerekli uyari isaret ve yazilariin konmamig olmasi, iletisim

eksikligi gibi bir¢ok etken is kazalarina neden olmaktadir (Ceylan & Avan, 2012).

Is kazalarinin basinda dikkatsiz ¢alisma ve giivensiz hareketler gelmektedir. Buna baglh

olarak is kazalarmin Oniline gecebilmek icin makineler tasarlanirken calisanlarin



yapabilecekleri hatalar g6z 6niinde bulundurulup bunlara uygun tedbirler alinmalidir (Usar

vd, 2018). Is kazalarinin nedenleri iki ana grupta toplanir:

1) Tehlikeli Durumlar: Is yerinin cevresel ve fiziksel faktorleri ile ilgili olup ¢alisanlarin
kontrolii digindaki durumlardir. Ornegin, kaygan zemin, bakimi yapilmamis makina,

yetersiz aydinlatma, havalandirmanin yetersiz olmasi gibi.

2) Tehlikeli Davramislar: Tamamen insan faktorii ile akali olup, ¢alisanin tavir, hal ve
hareketlerinden kaynakli ortaya ¢ikan tehlikelerdir. Ornegin, bir is¢inin KKD kullanmadan
caligmasi, bir teknisyenin yetkisi olmadigi halde bir makineyi tamir etmeye kalkmasi ya da
yorgun bir ¢alisanin dikkatsizce hareket etmesidir. Arastirmalar, is kazalarinin %80’
calisan, %18’1 fiziksel ve mekanik cevre sartlari, %2’si ise beklenmedik olaylardan

kaynaklandigini gostermektedir (Bozkurt ve Nayci, 2021).

Meslek Hastaliklari; sigortalinin yaptigi isin niteliginden dolay: tekrarlanan sebeplerle
veya isin yliriitim kosullarindan dolay1 ortaya ¢ikan kalic1 ya da gegici hastaliklar, bedensel
veya ruhsal engellilik halleridir (Url-3, 2025). Ornegin, kaynak dumanlar1 baslica solunum
yoluyla alinirlar. Zararl etkilerini 6ncelikle solunum yollarinda ve akcigerlerde gosterirler.
Zamanla tiim viicutta cesitli etkilere de neden olabilirler. Dumani bogazda, gozlerde,
burunda yanma, bulanti, kusma, bag agrisi, nefes darligi, ates gibi etkilere neden olabilir.
Sigara icen, iyi havalandirilmayan is ortamlarinda ¢alisan ve kisisel koruyucu
malzemelerin kullanimina 6zen gostermeyen calisanlarda solunum fonksiyonlar1 daha ¢ok
bozulur ve kaynakg1 akcigeri, kaynak¢i pndmokonyoz hastaligr goriiliir (Comert ve ark.,

2014).

Meslek hastaliklar1 genellikle uzun vadede ortaya ciktigindan tespiti is kazalarina gore
daha zordur. Ancak etkin bir ISG yonetimiyle biiyiik dlciide engellenebilir. Bu noktada,

risklerin dogru bir sekilde tanimlanmasi biiyiik 6nem tagimaktadir.



1.2.2. Risk Degerlendirmesi ve Yonetimi

Risk degerlendirmesi, isyerinde var olan ya da disaridan gelebilecek tehlikelerin
belirlenmesi, bu tehlikelerin riske doniismesine yol acan faktorler ile tehlikelerden
kaynaklanan risklerin analiz edilerek derecelendirilmesi ve kontrol tedbirlerinin
kararlagtirilmas1 amaciyla yapilmasi gereken sistematik ¢aligmalardir (Url-4, 2025). Risk
degerlendirme ¢alismalarinda tehlikelerin tanimlanmasi, tehlikelere bagli olarak gelisen
risklerin belirlenmesi ve analizi, risklerin derecelendirilmesi, kontrol uygulanmasi ve

izleme agamalar sistematik olarak uygulanir.

Risk degerlendirme siireci su adimlardan olusur:

a) Tehlikelerin tanimlanmasi: Tehlikelerin belirlenmesi agamasinda giivensiz davranis ve
giivensiz kosullara dikkat edilmesi gerekmektedir (Kabakulak, 2019). Calisma ortaminda
bulunan tehlikeler ve bunlarin etkilesimi sonucu ortaya ¢ikabilecek durumlar belirlenir ve
kayda almr (MBS, 2012). Ornegin, isyerindeki kaygan zeminler (fiziksel), kaynak
sektoriinde ortamda bulunan gazlar (kimyasal), ¢alisanlarin sandalye yiiksekligi ve oturus

bicimleri (ergonomik ) gibi.

b) Risklerin belirlenmesi ve analizi: Isletmeye uygun dogru risk analiz metodunun segimi
onemlidir. Tehlikeler ayr1 ayr1 dikkate alinarak tespit edilmeli, bu tehlikelerden
kaynaklanacak risklerin hangi siklikta olusabilecegi ve hangi siddette zarar verebilecegi
belirlenir. Stirekli kontrol yapilarak mevcut durum gézden gecirilerek tedbirler alinmalidir

(MBS, 2012).

¢) Risklerin derecelendirilmesi: Risk degerlerinin bulunmasinin amaci, varliklar: tehdit
eden risklere degerler atayip onlar1 derecelendirmektir (Eskiyoriik, 2007). Her tehlike icin

risk skoru olasilik ve siddet degerlerinin belirlenip ¢arpilmasiyla elde edilir.

(Risk = Olasilik x Siddet) (1.1)

Belirlenen tehlikenin meydana gelme olasilig1 degerini belirlemede, tehlikeye maruziyetin

stiresi ve siklig1, kisisel koruyucu donanimlarin sagladigi koruma ve kullanilma durumlari



ve calisanlarin gilivensiz davraniglart da dikkate alinir. Tehlikenin olusturdugu risk
meydana geldiginde sonucu (siddeti) hakkinda deger vermek i¢in bir deger belirlemesi

yapilir (Kabakulak, 2019).

d) Kontrol 6nlemlerinin planlanmasi: Bir is yerindeki risk degerlendirme siirecinin kritik
bir asamasi, yiiksek riskli olarak belirlenen tehlikeler igin etkili kontrol tedbirlerinin

planlanmas1 ve uygulanmasidir. Risk kontrol hiyerarsisi 'ne gore tedbirler alinmalidir.

Bu hiyerarsi en {istten en alta dogru gerceklestirilir. Risk kontrol Hiyerarsisi’nin ilk
basamaginda risklerin ortadan kaldirilmasi (yok etme) ve az riskli olan ile yer degistirme
(ikame) yer alir. Ornegin, zararli bir solvent yerine ¢evre dostu bir iiriin kullanmak. Buna
ragmen tehlike devam ediyorsa, miithendislik uygulamalar1 devreye girer. Bu kontroller,
isletmenin finansal yapisiyla ilgili olup, tehlikeyi kaynaginda azaltacak fiziksel ¢oziimler
sunar. Ornegin, is yerinin havalandirma sisteminin iyilestirilmesi veya risk teskil eden

makineye koruyucu bir kapak takmak.

Miihendislik kontrolleri de yetersiz kaldiginda, idari kontroller uygulanir. Bunlar, ¢aligma
seklini ve siireglerini diizenleyen kurallar1 igerir. Ornegin, her sektoriin tasidigi risklere
gore ¢alisanlarina egitimler vermek, tehlikeli bir alanda gecirilen siireyi azaltmak veya

caligsanlarin KKD kullaniminin saglanmasi (Sardan, 2005).

e) Uygulama ve izleme: Siire¢ verimliligini ve etkinligini belirleyen en o6nemli
faktorlerden biri kontrol 6nlemlerinin hayata gegirilmesinin ardindan, bu tedbirlerin
etkinliginin siirekli olarak izlenmesi biiyiik 6nem tagir (Kilig, 2017). Isyerinde meydana
gelen degisiklikler, yeni makinelerin alinmasi veya ¢alisma kosullarindaki degisimler, risk
degerlendirme siirecinin giincellenmesini ve kontrol tedbirlerinin gézden gegirilmesini
gerektirir. Bu dongiisel siireg, is saglig1 ve glivenliginin dinamik ve siirekli gelisen bir yap1

oldugunu vurgular.

Geleneksel risk degerlendirme yontemleri uzmanlarin goriislerine ve manuel analizlere
dayanmaktadir. Ancak YZ tabanli sistemler, 6zellikle yapay sinir aglari (YSA) gibi
yaklagimlar, nicel risk degerlendirmesi i¢in bir alternatif sunar. YSA yaklasimu, biiyiik veri

setlerini analiz ederek olas1 kazalarin sikligin1 6ngorebilme ve hatalar1 minimize edebilme



potansiyeline sahiptir. Boylece, risk yonetimi, YSA'nin 6grenme ve genelleme yapma
yetenegi sayesinde daha dogru tahminler yaparak daha hizli, etkin ve dngoriicii bir hale

gelmektedir (Kocar ve Dizdar, 2018).

1.2. Yapay Zeka ve Ilgili Teknolojiler

1.2.1. Yapay Zekanin Tanim ve Tarihsel Gelisimi

YZ, insan Zekasini bilgisayar araciligiyla taklit etmektir (Pirim, 2006). Ogrenme, akil
yiirlitme, problem ¢6zme, algilama, dil anlama ve yaraticilik gibi biligsel islevler, YZ nin
kapsamina giren temel yetkinliklerdir (Russell&Norvig, 2003). YZ, bir makinenin
insanlarin 0grenme ve problem ¢6zme gibi insan zihniyle iligkilendirilen biligsel

fonksiyonlar1 taklit etmesi anlamina gelir (Banger, 2018).

Yapay zeka, ¢evresini algilayip bu bilgilere dayanarak eylemler gerceklestiren ‘ajan’ adi
verilen sistemlerin gelistirilmesiyle ilgilenir. Daha akilli ajanlar, belirli bir hedefe ulasmak
icin en uygun eylem yollarin1 seger. Bu nedenle, baz1 eylemlerin digerlerinden daha
avantajli oldugu diisiincesi, yapay zekanin temel dayanaklarindan biridir (Sezer, 2025). Bu
tanimlarin  her biri, YZ’nin insanin biligsel yeteneklerini taklit etme c¢abasin

vurgulanmaktadir.

1950’de Alan Turing, bir makinenin zeki davranis sergileyip sergileyemeyecegini
belirlemek i¢in bir yontem olan Turing Test’ini 6nerir (Birer, 2024). YZ kavrami, 1956’da
Dartmouth Konferansi’'nda John McCarthy tarafindan ilk kez ortaya atildiginda, bilim
diinyasinda biiyiik bir heyecan yaratmistir.

1960’1ar ve 1970’lerde yapay Zeka arastirmacilari, bir nesil i¢inde insan benzeri makineler
yaratma konusunda cesur tahminlerde bulunmustur. Ornegin, MYCIN Stanford
Universitesi’nde gelistirilen ciddi enfeksiyonlara neden olan bakterileri tespit eden uzman
bir sistemdir (Birer, 2024). YZ bircok dallara ayrilmaktadir. Cogu zaman YZ denildiginde
ilk 6nce uzman sistemler akla gelmektedir. Bunun nedeni uzman sistemlerin YZ’nin diger
dallarindan 6nce gelistirilmis olmaya baslanmasidir. Bu sistemler herhangi bir karsmagik

sistemin uzman bir kisinin yaptig1 bir isi bilgisayarin yapabildigi bir programdir. Ornegin,



bir doktorun yaptig1 gibi teshis koyabilen ya da miithendisin bilgi birikimini dogrultusunda
yaptig1 analiz ve siniflandirmalardir (Allahverdi, 2002).

1970"er ve 1980'lerde yiiksek beklentileri karsilayamamasiyla bu alanda yapilan
aragtirmalara olan fon ve ilgi diiser , "YZ Kis1" olarak adlandirilan bir durgunluk dénemine
girilir. 1990’larda YZ, gelismis bilgi islem giicii ve daha pratik uygulamalarla geri
donmiistiir. IBM’in Deep Blue bilgisayar1 1997 yilinda diinya satran¢g sampiyonu Garry
Kasparov’u yenerek YZ’nin bu alandaki potansiyelini ortaya koymustur (Birer, 2024).

2000'i yillarda bilgi islem giictindeki artig, biiyiik veri (big data) kavraminin ortaya ¢ikisi
ve yeni algoritmalarin gelistirilmesiyle yapay zeka, 6zellikle de makine 6grenmesi alt dali,
yeniden ylikselise ge¢mistir. 2010’lu yillar, derin 6grenme devriminin 6ne ¢iktig1 bir
donem olmustur. 2011°de IBM’in Watson sistemi, dogal dili anlama ve biiyiik veri isleme
kapasitesini ortaya koyarak Jeopardy yarigmasini kazanmistir. 2012°de derin 6grenme,
goriintli tanima alaninda ¢181r acan basarilar elde etmis ve yapay zekaya yonelik yeni bir
heyecan dalgas1 yaratmistir. 2016°da ise Google’in AlphaGo programi, karmasik stratejik
oyunlarda da iistlinliik saglayabilecegini gostererek diinya sampiyonu bir Go oyuncusunu

maglup etmistir (Birer, 2024).

Glinlimiizde YZ, yalnizca akademik bir ¢alisma alani olmamakla birlikte finans, saglik,
ulagim ve eglence gibi pek ¢ok sektorde kullanilan bir teknoloji haline gelmistir. Bugiin bu
teknoloji sayesinde hasta verilerinin analiz edilmesi, veri modellerinin ortaya konmasi ve
doktorlara istatistiksel ¢oziimlemelere dayali raporlar sunulmasi miimkiindiir. Insanlarin
farkli yeteneklere ve 6zelliklere sahip olmasi, yapay zeka destekli bireysellestirilmis egitim
icerikleri ve yoOntemlerinin gelistirilmesini de miimkiin kilmaktadir. Bunun yaninda,
iilkelerin istihbarat kurumlar1 yapay zekadan yararlanarak baz1 olaylar1 daha
gergeklesmeden ongorebilmekte ve onlem alabilmektedir. Dolayisiyla yapay zeka artik
gelecegin degil, giiniimiiziin bir gercegi haline gelmistir. Her ne kadar bazi riskleri
barindirsa da, insan yasamini kolaylastirma potansiyeli nedeniyle gelecegin en onemli

teknolojilerinden biri olarak degerlendirilmektedir (Kilig, 2020).

Ayrica OpenAl, yapay zeka teknolojisinde mevcut dogal dil isleme modellerine kiyasla

daha gelismis performans ve kullanici deneyimi sunan 03 ve 03-mini modellerini tanitti.



2025’1in ilk aylarinda kullanima sunulacak bu modeller, 6zellikle karmagik problem ¢6zme
ve insan benzeri mantiksal akil yiiriitme yetenekleriyle 6ne ¢ikmaktadir. O3 modeli, ‘6zel
diisince zinciri’ yontemi sayesinde yanit iiretmeden Once verileri analiz edip
degerlendirebiliyor ve mantiksal akil vyiiriitme gerektiren zorlu gorevlerde {istiin
performans sergiliyor. Daha kompakt bir versiyonu olan o3-mini ise diisiik hesaplama
giiciiyle hizli ve etkili sonuglar sunarak hiz ve verimlilik agisindan 6nemli bir avantaj

sagliyor (Aydin, 2025).

Yapay zeka, genellikle iki kategoriye ayrilir:

a) Dar (zayif) yapay zekd (Narrow AIl): Belirli bir gorevi yerine getirmek {izere
tasarlanmis ve egitilmis YZ sistemleridir. Ornegin, yiiz tanima sistemleri, spam filtreleri
veya bu tezde gelistirilen KKD tespit modeli dar yapay zeka ornekleridir. Giiniimiizde

kullanilan YZ uygulamalarinin tamami bu kategoridedir.

b) Genel (giiclii) yapay zeka (General Al): Insan gibi genis bir yelpazedeki bilissel
gorevleri anlama, 6grenme ve uygulama yetenegine sahip, heniiz teorik asamadaki YZ

sistemleridir (Url-5, 2025).

Bu ¢aligma, dar yapay zeka kapsaminda, spesifik bir ISG problemini ¢ézmeye yonelik bir

uygulama gelistirmeye odaklanmaktadir.

1.2.2. Makine Ogrenmesi ve Derin Ogrenme

Makine Ogrenmesi (Machine Learning - ML), yapay zekanmn en hizli gelisen alt
dallarindan biridir. Bu dal, makinelerin belli bir bilgiyi 6grendikten sonra o bilgiyi
kullanarak tahmin ¢ikarimlariyla ilgilenir (Kavasoglu, 2023). Bilgisayarda yiiriitiilen her
bir program kendinin veya kullanicin yaptig1 yanlisliklar: bir kez gordiikten ve diizelttikten
sonra ayni yanlist yapmamasi gerekir, yani her bir programin 6nceki islemleri hafizada
korumasi gibi bir 6zellige sahip olmasi gerekir. Bu 6zelligin olmas1 ise; programin
diizenlenmesini zorlastirmaktadir. Danisarak, o6rneklere gore, problem c¢ozerek, kesif
yaparak, benzerlige gore sinirsel aglar yardimi ile genetik algoritmalarla 6grenme cesitli

ogrenme stratejileridir (Allahverdi, 2002).
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Geleneksel programlamada, bir problemi ¢ozmek icin kurallar (program) ve veriler sisteme
verilir ve cevaplar alinir. Makine 6grenmesinde ise, veriler ve bu verilere karsilik gelen
cevaplar (etiketler) sisteme verilir ve sistemin bu iliskiden kurallar1 (modeli) kendisinin
O0grenmesi beklenir. Mesela, bir sistemin bir kediyi tanimay1 6grenmesi i¢in binlerce kedi

fotografi ve “bu kedi” etiketi gerekir.

Makine 6grenmesine ait 6grenme kavramlari;

a) Ogretmenli 6grenme (Supervised Learning): Girise ait ¢ikist yani siniflandirma
durumu bilinen verilerin kullanilmasidir. Bu tezde kullanilan nesne tespiti modeli de bir
Ogretmenli 6grenme uygulamasidir.

b) Ogretmensiz 6grenme (Unsupervised Learning): Girise ait ¢ikis durumu bilinmeyen,

ogrenme ile verilerden siniflandirmanin yapilmasidir.

¢) Yan1 o6gretmenli 6grenme (Semi-Supervised Learning): Hem Ogretmenli hem
Ogretmensiz  Ogrenmeye benzerlikleri bulunan bir kavramdir. Verilerin icinde

siiflandirmasi bilinen ve bilinmeyen 6rnekler bir arada bulunur.

¢) Takviyeli 6grenme (Reinforcement Learning): Girise ait ¢ikisin istem tarafindan

hesaplandiginda dogru veya yanlis sekilde tetiklenmesine dayanan 6grenme sistemidir.

d) Yogun 6grenme (Deep Learning): Cok katmanl yapay sinir aglar1 kullanilarak lineer

ve lineer olmayan doniisiimlerden 6grenmenin saglanmasidir (Yilmaz, 2020).
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Makine Ogrenmesi (ML)

Verilerden 6grenme sistemlerinin agikga
pragramlanmadan, verilerden kaliplar
égrenerek tahminlerde bulunmasidir.

Derin Ogrenme (DL)

Insan beyninden esinlenen ¢ok
katmanij yapay sinir aglan
ile karmasik verileri isler.

Sekil 1.1. Yapay Zeka, makine 6grenmesi ve derin 6grenme iligkisi

Derin 6grenme (Deep Learning - DL), belirli bir veri seti lizerinde sonuglar1 tahmin etmek
icin kullanilan ve birden ¢ok katmandan olusan bir makine 6grenme teknigidir (Kavasoglu,
2023). DL, makine 6grenmesinin alt dal1 olup, insan beyninin yapisindan esinlenerek ¢ok
katmanli yapay sinir aglart (deep neural networks) kullanarak 6grenme
gergeklestirmektedir. Ornegin bir ¢ocuga * bak bu kedi, tiiyleri, kulaklar1 ve bryiklar1 var”
dedigimizde ¢ocuk o bilgiyi alir ve daha sonra kedi fotografi gordiigiinde tanir. Derin
ogrenmede bu sekilde calisir. DL modellerinde YSA, resimdeki bir kedinin tim
ozelliklerini (renk, sekil, kulak, biyik vb.) her katmanda farkli sekilde inceler. Her katman,
bir sonraki katmanin bilgisini isler ve sonraki katmana aktarir. Boylece en iistteki katman

"Bu bir kedi!" sonucuna ulasir.

Bir sinir aginin her katmanu, girdi verilerini sonraki katmanlarda daha karmasik temsillerin
ogrenilmesini kolaylastiracak sekilde doniistiirmek iizere tasarlanmistir. Boylece katman
sayisi arttikca karmagik oriintiileri 6grenebilmektedir. Bu da yapay sinir aglari ile olusan
derinligi olusturur ve bu yonteme adin1 verir. Derin 6grenme modelleri, 6zellikle ¢ok biiytik
ve karmagik veri setleri (goriintii, ses, metin vb.) iizerinde c¢alisirken, geleneksel makine
ogrenmesi algoritmalarina kiyasla ¢ok daha yiiksek basar1 gostermektedir. Goriintii tanima,

dogal dil isleme ve ses tanima gibi alanlardaki son yillardaki devrim niteligindeki
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ilerlemelerin temelinde derin 6grenme teknolojisi bulunmaktadir (LeCun vd., 2015). Derin
ogrenme, Ozellikle durum ve nesne tespiti teknolojisi, endiistri ve saglik gibi farkli
alanlarda kullanilmaktadir (Dogan vd., 2019). Bu tezde kullanilan YOLOvV5 modeli de bir

derin 6grenme mimarisidir.

1.2.3. Bilgisayarh Gorii (Computer Vision)

Bilgisayarl gorii, fiziksel etkilesim olmaksizin, optik araglar vasitasi ile cisimleri algilama
ve bulgularla bilgi toplama ve siiregleri yonetme kavramidir. Optik tanima ise bilginin
Zekaya sahip bir makine yolu ile alinarak bu bilginin baska bir faaliyet i¢in kullanilmasi
anlamina gelmektedir (Yilmaz, 2020). Insan goziiniin gordiigiinii anlamasi gibi, bu
teknoloji de makinelerin dijital goriintiiler ya da videolar araciligi ile verileri anlamasini,
yorumlamasini, karar vermesini ve buna bagli olarak eylemler ger¢eklestirmesi hedeflenir.

Bilgisayarli goriiniin temel gorevleri sunlar:

Goriintii Siniflandirma: Bir goriintiiye tek bir etiket atamak. Mesela, bir fotograftaki

hayvanin kedi mi kopek mi oldugunu belirlemek.

Nesne Tespiti: Bir goriintiideki nesnelerin yerlerini sinirlayict kutular (bounding boxes) ile
belirlemek ve her bir nesneyi siniflandirmak. Ornegin, bir insaat sahasinda kask takan ve

takmayan calisanlari tespit etmek. Bu tez ¢alismasinin temel gorevi nesne tespitidir.

Goriintii Boliitleme: Bir goriintiiyli piksel seviyesinde analiz ederek, her bir pikseli ait

oldugu nesneye veya bolgeye atamak. Bu, nesne tespitinden daha detayli bir analiz sunar.
Yiiz Tanima: Goriintiilerdeki insan yiizlerini tespit etme ve kimliklendirme.

Optik Karakter Tanima (OCR): Goriintiideki metni okuyup dijital metne ¢evirmek.
Insaat iscileri egitim almalarina ragmen ¢alisma alanlarindaki tehlikeleri ¢ogu zaman
gormekte basarisizdirlar. Bilgisayarli gorii, is sahalarindaki gorsel verileri (kamera

goriintiileri) analiz ederek ISG alaninda gercek zamanl tehlike tespiti konusunda giivenlik

denetimlerini otomatiklestirmek igin gilicli bir potansiyel sunmaktadir. Insaat
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isyerlerindeki ortamindaki ¢alisanlarin siirekli izlenerek tehlikelerin tespiti, KKD
kullanimlarinin izlenmesi bilgisayarli gorii teknolojileri ile yasanabilecek is kazalarina
erken miidahaleyi miimkiin kilmaktadir (Jeelani vd., 2021). Insaat giivenligi yonetimi bilgi
yogun bir istir; ornegin, giivenlik yoneticileri bir santiye giivenligi denetimi sirasinda
giivenlik yonetmeliklerine ve onceki bilgilerine giivenirler. Video izleme sistemleri ve
derin 6grenme algoritmalarinin gelismesiyle birlikte, goriintiilerden giivenlikle ilgili
bilgileri ¢ikarmak i¢in bilgisayarli gorme kullanilarak tehlikeleri ve bunlara karsilik gelen
azaltmalar1 anlamsal olarak akil yiiriiterek glivenligin yonetimini kolaylastirmak icin
bilgisayarli gorme ve ontoloji tekniklerini birlestiren kavramsal bir ¢er¢eve sunulmustur
(Wu vd., 2021). Ayrica, derin 6grenme tabanl bilgisayarli gorii sistemleri, ger¢ek zamanl
veri analizi sayesinde is kazalarinin dnlenmesinde proaktif bir rol listlenmekte ve “sifir
kaza” vizyonuna katki saglamaktadir (Fang vd., 2020). Bu teknolojiler, insan gdzlemcilerin
kagirabilecegi ayrmtilar1 yakalayarak ve siirekli bir izleme saglayarak 1SG'de proaktif bir

devrim yaratmaktadir.
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2. KAYNAK OZETLERI

Bu boliimde, tezin teorik temelini olusturan konuyla ilgili mevcut literatiir taramasi

yapilmis ve asagida 6zetlenmistir.

Shehadeh ve Alshboul (2025), insaat projelerinde ISG’yi iyilestirmek icin makine
O0grenmesini uygulamislardir. Kaza ve riskleri tahmin etmek i¢in forest, gradient, random,
boosting ve LightGBM gibi topluluk makine 6grenmesi algoritmalarini karsilagtirmistir.
Gergek diinyadaki insaat sahalarindan elde edilen biiyiik bir veri seti egitim ve test i¢in
kullanilmistir. Analiz sonuglarina gore LightGBM modelinin risk tahmininde en yiiksek

dogruluk ve performansi gosterdigini ortaya konmustur.

Sengdz ve Bozkurt (2025), is kazalarinin ve bu kazalardan sonra yapilmasi gereken
uygulamalarin neler oldugu, farkli sektorlerdeki is kazalarina karsi hangi Onlemlerin
alinmasi gerektigi, YZ ve uzman sistem teknolojilerinin is kazalarin1 6nlemedeki roliinii
incelemis ve bu teknolojilerin ISG’ye olan katkilarmi tartigmuglardir. Yapay zeka
teknolojileri ve uzman sistem uygulamalar1 sayesinde calisanlarin kisisel hatalarinin
azaltilabilecegi ve zaman tasarrufunun saglanabilecegi belirtilmistir. Calismada, is
kazalarinin %80'inin ¢alisanlardan kaynaklandigi belirtilmistir. Farkli sektorlerde (insaat,

maden, petro-kimya vb.) YZ uygulamalarinin bagarili 6rnekleri sunulmustur.

Ozobu ve arkadaslar1 (2025), inceleme i¢in toplam 144 ¢alisma segilmistir. Insaat, petrol
ve gaz endistrilerinden simiilasyon ve vaka calismalar1 kullanilmistir. Sistemin temel
bilesenleri arasinda, ¢alisanlarin hayati belirtilerini ve ¢evresel parametreleri izlemek icin
giyilebilir IoT sensdrleri, biiyiik veri setlerini islemek i¢in YZ giidiimlii analizler ve fiziksel
tehlikeleri belirlemek igin bilgisayarli gorii (computer vision) yer almaktadir. On
simiilasyonlar ve vaka caligmalari, sistemin igyeri yaralanmalarin1 6nemli dlgiide azaltma
ve tehlike miidahale siirelerini iyilestirme potansiyeline isaret etmistir. Bu calismada,
ornegin, biiyiik 6l¢ekli bir ingaat projesinde diismeye bagli olaylar %40 oraninda azalirken,

bir rafineride gilivenlik olaylarinda %30 oraninda bir azalma rapor edilmistir.
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Jetha ve arkadaslar1 (2025), 2018-2024 yillar1 arasinda ISG’ye yénelik YZ uygulamalari
konusunda yayimlanmig, hakemli dergilerdeki ilgili 1255 makale PRISMA(Sistematik
Incelemeler ve Meta-Analizler i¢in Tercih Edilen Raporlama Maddeleri) adi verilen bir
metodoloji kullanilarak incelenmistir. Yapilan bu detayli inceleme sonucunda sadece ikisi,
YZ'nin is kazalar1 lizerindeki etkisini dogrudan 6lgen nicel ¢alisma kriterleri karsilamistir.
Bu iki ¢aligmadan biri diisiik kalitede, digeri ise orta kalitede olarak degerlendirilmistir.
Orta kalitedeki ¢alismada, YZ destekli bir sohbet robotunun (chatbot) ¢alisanlarin kas-
iskelet sistemi semptomlarin1 hafiflettigi tespit edilmistir. Bu da, gelecekteki
arastirmalarin, YZ araclarinin iSG iizerindeki etkinligini belirleyen tasarim ve uygulama

faktorlerini daha derinlemesine incelemesi gerektigini vurgulamaktadir.

Yazdi (2024) calismasinda, is yerinde yapay zekanin, biiyiik verinin ve nesnelerin interneti
(IoT) gibi yeni teknolojilerin is yerindeki gilivenlik yoOnetimini nasil degistirdigini
vurgulanmistir. Pproaktif ISG yonetimin ISG sonuglarini iyilestirmedeki 6nemi, YZ
teknolojilerinin risk degerlendirmesini ve olay miidahalesini nasil yeniden sekillendirdigi
aciklanmistir. Bu teknolojilerin uygulanmasindaki etik hususlara ve zorluklara da
deginilmistir. Ayrica, bu teknolojilerin uygulanmasindaki zorluklara deginilerek nasil

astlacagi tartigilmistir.

Park ve Kang (2024) ¢alismalarinda, yapay Zekanin ve akilli teknolojilerin is glivenligini
nasil iyilestirdigini incelemek icin, bu konudaki bilimsel makalelerin yer aldigi 187
caligmayr gbézden gecirmisler ve bunlarin arasindan 65 tanesini detayli olarak analiz
etmislerdir. Inceleme, insaat, endiistriyel giivenlik, afet ve kamu giivenligi gibi sekiz farkl
sektore odaklanmistir. Boylece is giivenligine olan yaklasimin "reaktif'ten "proaktif'e
dogru degistigi ortaya koyulmustur. Yapay Zeka destekli ¢oziimlerin (6rnegin, tahmine
dayali analizler, [oT sensorleri) kazalar1 6nceden tahmin ederek oranlarini diistirdiigii tespit
edilmistir. Bunun yaninda veri giivenligi ve etik konularin YZ teknolojilerinin

benimsenmesinde kritik zorluklar olduklart vurgulanmistir.

Jin ve arkadaslar1 (2024) calismasinda, iscilerin emniyet kaskini yanlis takma sorununa
¢Oziim bulmak amaciyla iyilestirilmis YOLOvS5n'e dayali, "YOLO-ESCA" adli standart bir
kask takma davranis tespit modeli dnermislerdir. Model, farkli ortamlari (yogun hedefler,

uzun mesafe hedefleri, yetersiz aydinlatma) igeren, arastirmacilar tarafindan olusturulmus
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4400 adet goriintiiden olusan bir veri seti kullanilarak egitilmistir. Bu veri seti, "standart
kask takma" durumunu hedefleyen ilk veri setidir. Iyilestirilmis YOLOvS5n modelinin,
santiyelerdeki kask takma davranisinin standart olup olmadigini ger¢cek zamanl ve dogru

bir sekilde tespit etmede etkili bir ara¢ oldugu sonucuna varilmistir.

Lee ve arkadaglar1 (2023) ¢alismasinda, tiinel insaatinda ¢alisan is¢ilerin nerede oldugunu
veya ne tiir risklerle karsi karsiya oldugunu takip etmek i¢in giivenligini artirmak i¢in akilli
teknolojiler 6nermistir. Bunlar; akilli baretler, tlinel ici tarayicilar, sicaklik, basing ve hava
kalitesini izleyen g¢evresel sensorler ve verileri toplayip analiz eden mobil cihazlardan
olusmaktadir. Giiney Kore'de gercek bir tiinel santiyesinde yapilan denemede, bu sistemin
ne kadar etkili oldugu kamitlanmistir. Aylik insaat maliyetlerinde %37, yillik insaat
maliyetlerinde ise %77 gibi ¢ok biiyiik bir azalma saglanmistir. Boylece, sadece gilivenligi

artirmakla kalmayip, ayn1 zamanda maliyetleri de 6nemli dl¢iide diistirdigli gosterilmistir.

Aslan ve Yagimli (2023), KKD kullaniminin zorunlu oldugu alanlara yetkisiz giris yapan
calisanlari tespit etmek i¢in bir yapay Zeka modeli gelistirmistir. Derin 6grenme ad1 verilen
YOLOvS5 mimarisiyle bu model egitilmistir. Model, yiizlerce fotografa bakarak, hangi
calisganin KKD kullandigini, hangisinin KKD kullanmadigini, kimin yetkili oldugu, kimin
yetkisiz oldugu Ogretilmis ve yapilan test sonucunda modelin ylizde 90'in iizerinde bir
dogrulukla riskleri tespit ettigi goriilmiistiir. Ozetle, bu calisma, yapay Zekanm, is
giivenligi kurallarini ihlal eden durumlar1 otomatik olarak tespit ederek, is kazalarini

onlemede giiclii bir ara¢ olabilecegini gosterilmistir.

Dhole, Gunjal ve Deshmukh (2023), gercek zamanli kask tespiti i¢in nesne algilama
algoritmalart olan YOLOvS ve YOLOvV7 modellerini karsilastirilmiglardir. Modeller,
cesitli endiistriyel ortamlardaki calisanlarin kask takma durumlarini igeren bir veri seti
iizerinde egitilmis ve test edilmistir. Caligmanin amaci, hangi modelin daha yiiksek
dogruluk ve performansa sahip oldugunu belirlemektir. Yapilan karsilastirmalar sonucunda
YOLOv7 modelinin, kask tespiti gérevinde YOLOvS5'ten daha yiliksek dogruluk ve daha

iyi performans gosterdigi bulunmustur.

Zhang ve arkadaglar1 (2022), geleneksel giivenlik denetimlerinin yetersiz kaldig

durumlarda, santiyelerdeki emniyet kaski takma durumunu tespit etmek i¢cin YOLOvSs
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algoritmasi kullanmiglardir. "Kask takmama”, “kask takma”, “sadece sapka takma”, “kask1
olup takmama”, “kaski dogru takma” ve “cene kayisini takmadan kask takma" gibi alt1
farkli durumu igeren bir veri seti olusturulmustur. Bu veri seti, modelin daha iyi bir sekilde
egitilmesini saglamustir. lIyilestirilmis algoritmanin orijinal YOLOvSs algoritmasindan
daha dogru sonuglar elde ettigi goriilmiistiir. Bu algoritma, bu tiir akilli programlarin, insan
g0zilinlin kagirabilecegi glivenlik hatalarini bile tespit ederek insaat sahalarin1 daha giivenli

hale getirme potansiyeline sahip oldugunu gostermistir.

Li ve arkadaglar1 (2022), insaat sahalarinda sikga meydana gelen yiiksekten diisme (FFH)
ve nesne ¢arpmasi (OS) kazalarini1 6nlemek i¢in derin 6grenme tabanli bir denetim yontemi
onermistir. Gevsek kask ve emniyet kemerinin kancasinin takilmamasi gibi iki kazaya yol
acabilecek davranis incelenmistir. ilk olarak, YOLOv5'e dayali olarak kask ve kanca i¢in
bir tespit modeli olusturulmustur. Nesne tespit modeli ve Openpose algoritmasi, ¢
giivensiz ve bir giivenli davranigi igeren 1200 video tanimak ig¢in kullanilmistir. Bu
videolardan 600'iniin verisi tek boyutlu konvoliisyonel sinir ag1 (ID-CNN) modelini
egitmek i¢in kullanilmis, diger 600 video verisi ise modeli test etmek icin kullanilmistir.
Onerilen derin 6grenme tabanli denetim yonteminin, insaat sahalarindaki KKD kullanimini
etkili bir sekilde denetleyerek, giivenlik yonetiminin verimliligini artirabilecegi sonucuna

varilmistir.

Aksoy (2022) calismasinda, YOLOvS mimarisi kullanilmistir. Model, KKD kullaniminin
zorunlu oldugu bir alanda, yetkili ve yetkisiz ¢alisanlarin KKD kullanip kullanmama
davranislarini igeren 6zel olarak hazirlanmis bir veri kiimesiyle egitilmistir. Derin 6grenme
tabanli risk analizi yonteminin yiiksek dogruluk orani (%96 F1 skoru), geleneksel risk
degerlendirme yontemlerine gore cok daha giiglii ve etkili bir secenek olabilecegini

gosterilmistir.

Cheng ve arkadaslar1 (2022), santiyede iscilerin giivenligini izlemek i¢in akilli bir sistem
gelistirmisler. Bu sistem, iki farkli yapay Zeka teknolojisi bu sistemde bir araya
getirilmistir. Bunlar; iscilerin yeniden kimlik tespiti (RelD) ve KKD siniflandirmasidir. Bir
is¢inin gerekli koruyucu ekipmani takmadigi her an1 otomatik olarak kaydeden bir sistem
iki program birlestirilerek olusturulmustur. Yapilan testler, geleneksel yontemlere kiyasla:

Iscileri tamma dogrulugunu %4, koruyucu ekipman kontrolii dogrulugunu ise %13
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oraninda artirdiint gostermistir. Ayrica bu yontem, calisanlarin hareketlerinin ve KKD

durumlarinin daha kapsamli analiz edilmesini saglamaktadir.

Aylak, Oral ve Yazict (2021) calismalarinda, YZ ve makine 6grenmesi teknolojilerin
lojistik stireclerindeki yerini ve etkinligini gostermek amaciyla kapsamli bir literatiir
taramast yapmislardir. Arastirma sonuglarina dair bulgular degerlendirilmistir.
Degerlendirme sonuglarinda bu teknolojilerin lojistik siireclerini ne kadar etkili hale
getirdigini gostermektir. Ayrica, siiriiclisiiz araglar, depolama ve raf robotlari gibi
uygulamalarin lojistige entegrasyonu ele alinmistir. Bu teknolojiler sayesinde, depolama,
paketleme, sevkiyat ve rotalama gibi siirecler daha hizli ve daha diizenli hale geldigi tespit
edilmistir. Boylece, yapay Zeka teknolojilerinin lojistik sektoriinti daha hizli, daha akilli ve
daha diisiik maliyetli hale getirdigi vurgulanmistir.

Zhou ve digerleri (2021), insaat sahalarinda ve diger tehlikeli ortamlarda calisanlarin
baretlerini dogru bir sekilde takip takmadigini kontrol etmek i¢in yapay Zeka kullanan bir
sistem gelistirmisler. Goriintiileri hizli ve verimli bir sekilde analiz edebilen bir yapay Zeka
YOLOVS kullanmistir. Farkli agilardan, gesitli 151k kosullarinda ve arka planlarda ¢ekilmis
"kask takan" ve "kask takmayan" insanlarin fotograflarindan olusan 6zel bir veri seti
olusturulmustur. Yapilan egitim sonucunda, model, test veri seti iizerinde %98,4 gibi
yiiksek bir mAP (ortalama hassasiyet) degerine ulasmistir. Ayrica, modelin tespit hiz1 da
oldukca yiiksektir, yani canli bir video akigsin1 bile aninda analiz edebilmektedir. Bu
bulgular, santiyelerde ve diger endiistriyel alanlarda giivenlik ihlallerini aninda tespit

ederek kazalar1 onlemede etkili bir arag olarak kullanilabilecegini kanitlamaktadir.

Li ve arkadaslar1 (2020), kafa yararlanmalarinin 2015'ten 2018'e kadar yayinlanan kaza
istatistiklerine gore, kaydedilen 78 insaat kazasindan 53'Q, iscilerin baretlerini dogru
sekilde takmamasindan kaynaklandig1 goriilmiistiir. Geleneksel gilivenlik denetimlerinin
(yani, bir gorevlinin santiyeyi gezerek kontrol etmesi gibi) artik bu karmasik ortam icin
yeterli olmadigi, insan goziinlin her seyi ayni anda kontrol edemedigi durumlarda, kaza
yasanma olasilig1 artmaktadir. Is yerindeki video izleme sistemlerinden manuel olarak
yakalanan fotograflar ve web tarama teknolojisi kullanilarak internetten elde edilen agik
gorilintiilerden olmak iizere iki kaynaktan toplanan 3261 giivenlik kaski goriintiisii iceren

bir veri kiimesi olusturulmustur. Bu calismada Evrisimli sinir aglarina dayanan SSD-
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MobileNet algoritmast modeli egitmek i¢in kullanilmistir. Elde edilen verilerle egitilen
model, insaat sahasinda calisanlarin baretlerini takip takmadigini dogru bir sekilde tespit
edebilecegi gosterilmistir. Bu calisma, yapay Zekanin geleneksel denetimlere gore ¢ok
daha etkili ve stirekli bir gdzetim saglayarak, ingaat ¢alisanlarinin giivenligini artirmak i¢in

yeni ve gii¢lii bir yol sundugunu gosterilmektedir.
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3. MATERYAL VE YONTEM

Bu béliimde, "Yapay Zekd Destekli Is Giivenligi Modellemesi" baslikli tez calismasinin
pratik uygulamasini olusturan adimlar ayrintili bir sekilde ele alinmistir. Caligsma, veri
setinin hazirlanmasindan modelin egitimine ve performans degerlendirmesine kadar tiim
asamalar1 kapsamaktadir. Kullanilan yapay Zeka modeli (YOLOVS), veri toplama siireci,
egitim asamalart ve degerlendirme yontemleri gibi teknik detaylar, caligmanin

tekrarlanabilirligini saglamak amaciyla detayl bir sekilde sunulmustur.

3.1. Arastirmanin Modeli

Calismada, ISG alaninda KKD kullanimini denetlemek amaciyla derin 8grenmeye dayali
bir bilgisayarli gorii modeli gelistirilmistir. Calisma, uygulamali ve nicel arastirma
modelini temel almistir. Arastirma stireci, sahadaki giivensiz durumlari ve 6zellikle KKD
kullanim ihlallerini siirekli ve etkili bir sekilde denetleme zorluklarinin belirlenmesiyle
baslamistir. Bu dogrultuda, "insan", "kask", "yelek" ve "eldiven" smiflarini igceren bir veri
seti olusturulmustur. Modelin egitimi igin gerekli gorsel veriler toplanmus, etiketlenmis ve

islenmistir.

Probleme uygun ve ger¢ek zamanli performansi yiiksek bir derin 6grenme modeli olarak
YOLOVS tercih edilmistir. Secilen model, hazirlanan veri setiyle egitilmis ve performansi
optimize edilmistir. Performans 6l¢iimii i¢in egitilen modelin degerlendirilmesi sirasinda,
gorsel incelemeler gibi nitel analizler ve mAP, Precision (P), Recall (R) gibi nicel metrikler
kullanilmistir. Son olarak, elde edilen bulgular literatiir ve pratik uygulamalar baglaminda

tartistlarak yapay Zekanin ISG alanindaki potansiyelinin ortaya konulmas: amaglanmustir.
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3.2. Veri Setinin Olusturulmasi ve Hazirlanmasi

Veri setinin hazirlanmasi denetimli makine 6grenmesinin zaman alict asamalarindan
biridir. Bir makine 6grenmesi projesinin basarisi, veri setinin kalitesine ve gesitliligine
baghidir. “Cop girerse, ¢Op ¢ikar” (Garbage In, Garbage Out-GIGO) ilkesi, bu ¢aligmada

veri hazirlama siirecine neden 6zel bir 6nem verildigini agiklamaktadhir.

Eger bir sisteme (bilgisayar programi, algoritma, makine 6grenmesi modeli vb.) ne kadar
diistik kaliteli, hatali, eksik veya anlamsiz veri (yani ¢Op veri) girerseniz o sistemden
alacaginiz sonug veya ¢ikti da o kadar diisiik kaliteli, hatali ve anlamsiz (yani ¢op) olacaktir.
3.2.1. Veri Toplama

Modelin farkli 151k kosullari, arka planlar, kamera agilar1 ve insan pozisyonlarinda yiiksek

dogrulukla calisabilmesi i¢in ¢esitli ve dengeli bir veri seti olusturulmustur. Bu amagla

cesitli kaynaklardan yararlanilmistir.

Problem Tanimlama

Is sahalarinda Kisisel Koruyucu Donarnim (KKD) denetiminin Model Egitimi
getirdigi zorlukiarin ve meveut yontemlerin yetersiziiklerinin 4 Secgilen modelin, hazirlanan veri seti lle yOksek performansh
belirlenmesi. bir GPU tizerinde 100 epoch boyunca editilmesi
s
Veri Hazirlama Model Degerlendirme
Modell egitmek igin cesitl kaynaklardan 2,512 adet saha - Egitilen modelin bagarisinin mAP, Precision ve Recall gibi
goériintiisinin toplanmasi ve titizlikle etiketlenmesi standart akademik metriklerle objektif olarak sicllmesi
NP
Model Secimi Sonucg ve Raporlama
Gergek zamanh performans: ve yiksek dogrulugu nedeniyle Elde edilen bulgulann analiz edilmesi, yorumlanmasi ve
YOLOvVS derin 6drenme algoritmasinin secilmesi. tezin nihal metninde bilimsel bir cercevede raporianmasi.

Sekil 3.1. Veri seti igin goriintii isleme adimlart

Is giivenligi ve KKD tespiti iizerine Roboflow ve Kaggle gibi platformlarda bulunan daha
once olusturulmus halka agik veri setleri incelenerek calismanin amacina uygun gorseller
secilmistir (Url-6, 2023; Url-7, 2023). Ayrica, KKD kullanan ¢alisanlarin atdlye, insaat ve
fabrikalar ortamlarinda c¢ekilmis yiliksek c¢oziintirliiklii stok fotograflar kullanilmistir.

Bunun yani sira, Google Images gibi arama motorlar1 kullanilarak "insaat is¢isi", "baretli
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calisan", "is giivenligi yelegi", “is eldiveni” gibi anahtar kelimelerle ilgili gorseller
toplanmistir. Toplamda 2512 adet goriintiiden olusan bir ham veri seti elde edilmistir. Sekil
3.1°de bu goriintiilerin sisteme yliklenme adimlar1 gostermis olup, elde edilen bu goriintiiler

modelin egitilecegi platforma yiiklenmistir.

3.2.2. Veri Etiketleme (Annotation)

Roboflow, bilgisayarla gérme alaninda kullanilan veri setlerinin hazirlanmasi amaciyla
“Roboflow Annotate” adl1 yapay zeka destekli bir etiketleme araci sunmaktadir. Bu arag,
“yapay zeka destekli etiketleme araglariyla verilerin hizli bir sekilde isaretlenmesini
saglayan bir sistem” olarak tanimlanmaktadir. S6z konusu platform, bounding box,
poligon ve benzeri farkl etiketleme yontemlerini desteklemekte, bu sayede kullanicilarin
goriintiileri hizli, tutarli ve standartlara uygun bi¢cimde etiketlemesine olanak tanimaktadir.
Ayrica yapay zeka tabanli destekleyici 6zellikler, etiketleme siirecini hizlandirmakta ve

veri hazirlama maliyetlerini azaltmaktadir (Roboflow, 2025).

Etiketleme islemi manuel yapilan bir islemdir. Toplanan ham goriintiilerin, denetimli
O0grenme modelinin anlayabilecegi bir formata doniistiiriilmesi gerekmektedir. Bu islem
“etiketleme” veya “annotation” olarak adlandirilir. Etiketleme, tespit edilmek istenen her
bir nesnenin etrafina sinirlayici kutular (bounding boxes) ¢izilerek gorsel veri ile ayn1 ismi
tagtyan “*.txt” uzantili bir dosyada koordinatlarinin ve smf bilgilerinin kaydedilmesi

islemidir (Aslan & Yagimli, 2023).
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Sekil 3.2. Veri etiketleme dosyalar1
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Bu calismada, dort sinif belirlenmistir: “insan”, “kask”, “yelek” ve “eldiven”
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Sekil 3.3. Veri etiketleme

Bu caligmada kullanilan veri setindeki goriintiilerin etiketleme islemleri makesense.ai
platformu araciligiyla gerceklestirilmistir. Makesense.ai, internet iizerinden calisan ve
iicretsiz olarak kullanilabilen bir fotograf etiketleme aracidir. Herhangi bir program
indirmeden, yalnizca tarayicit lizerinden goriintiilerin isaretlenmesine olanak tanir.
Arastirmacilar veya uygulayicilar, bu sistem sayesinde fotograflar iizerinde nesneleri
kutucuklarla (bounding box), cizgilerle (poligon) ya da noktalarla isaretleyebilirler.
Etiketlenen bu veriler daha sonra makine 6grenmesi ve yapay zeka modellerini egitmek

i¢in kullanilabilir.

Makesense.ai’nin en Onemli Ozelliklerinden biri, verilerin dogrudan kullanicinin
bilgisayarinda islenmesi ve disariya gonderilmemesidir; bu da gizlilik agisindan giivenli
bir ortam sunar. Ayrica farkli dosya formatlarina (6rnegin YOLO, Pascal VOC, CSV)
uygun ¢ikt1 vermesi, bu araci ¢esitli yapay zeka uygulamalarinda kullanilabilir hale getirir.
Ek olarak, bazi yapay zeka destekli 6zellikleri sayesinde etiketleme siirecini hizlandirabilir

ve kullanicinin is yiikiinii azaltabilir (Makesense.ai, 2025).
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Etiketleme islemi, Roboflow platformu gibi ¢evrimigi bir etiketleme araci kullanilarak
gerceklestirilmistir. Her bir goriintii dikkatlice incelenmis, tiim hedef nesneler yukaridaki
siniflara gore etiketlenmis ve tutarlilik saglamak icin etiketleme siireci belirli yonergeler
dogrultusunda yiiriitiilmistiir. Asagida Sekil 3.4’te etiketleme arayiiziinii ve etiketlenmis

goriintili sayilart gosterilmektedir.

Smif sayisi arttiginda annotatorlerin daha fazla hata yaptigini ve bu durumun veri kalitesini
digiirerek modellerin = dogruluk ve giivenilirligini  olumsuz etkileyebilecegini
vurgulamaktadir (Everingham et al., 2010). Etiketleme islemi, modelin neyi 6grenmesi
gerektigini agisinda kritik onem tasimaktadir. GIGO prensibine gore etiketlemede
yapilacak kii¢iik hatalar bile modelin dogruluk ve performansini olumsuz

etkileyebilmektedir (Vadineanu et al., 2022).
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Sekil 3.4. Veri setinin yiikleme araytizii
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3.2.3. Veri Setinin Béliinmesi ve On isleme

2512 goriintiiden olusan veri seti, modelin egitimi ve performansinin degerlendirilmesi

amaciyla ii¢ alt boliime ayrilmistir. Bunlar;

Egitim seti (train set): Bu set, modelin 6grenme islemini gerceklestirdigi ilk kisimdir.
Veri setinin en biiylik boliimiinii olusturur. Model, bu setteki 6rnekleri tekrar tekrar inceler,
her seferinde yaptig1 tahmini gercek cevapla karsilastirir ve arasindaki hata paymni olger,
geri bildirim ile daha sonra bu hata paymni azaltana kadar bu siire¢ devam eder. Ornegin,
bir 6grenci gibi tiim konular1 burada 6grenir, tipki bir kitaptaki 6érnek sorulari ¢ozerek

konuyu 6grenmesi gibi. Egitim seti toplam 1756 goriintiiden (%70) olusmaktadir.

Dogrulama seti (validation set): Bu set, modelin her bir egitim turu (epoch) sonundaki
performansini kontrol etmek i¢in kullanilir. Bu setteki veriler modelin egitimine dahil
edilmez; yalnizca performansi 6l¢mek ve asir1 6grenme (overfitting-ezber yapma) yapip
yapmadigini belirlemek amaciyla degerlendirilir. Bu set, toplam 505 goriintiiden (%20)

olusmaktadir.

Test seti (test set): Son olarak, modelin nihai performansini 6l¢mek i¢in test seti (test set)
olusturulmugtur. Modelin daha dnce hi¢ gérmedigi goriintiilerden olusur ve gercek diinya
performansinin en iyi gostergesidir. Egitim bittikten sonra sadece bir kez bu set iizerinde
calistirllir ve nihai basar1 oram1 elde edilir. Toplam 251 goriinti (%10) bu amagla

ayrilmistir. Calismada yer alan veri seti dagilimi Sekil 3.5’te yer almaktadir.
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Veri Seti Dagilimi

Toplam 2,312 goriintl, modelin 6grenmesi, dogrulanmasi ve test edilmesi icin stratejik
olarak balindi.

Sekil 3.5. Veri seti dagilimi

Veri setine, modelin daha iyi ¢alismasi i¢in temel 6n isleme adimlari uygulanmistir: tiim
goriintiiler 640x640 piksel boyutuna doniistiiriilmiis, otomatik yonlendirme (auto-orient)
ile hizalanmig ve tiim formatlar tek bir format haline getirilmistir. Veri artirma
(augmentation) teknikleri (dondiirme, kirpma, renk degisikligi vb.) bu asamada
uygulanmamis olup bu teknikler, gelecekte modelin daha farkli durumlara uyum
saglayabilmesi ve daha saglam sonuglar iiretmesi i¢in eklenebilecek yontemler olarak

degerlendirilmektedir.

3.3. Kullanilan Yapay Zek& Modeli: YOLOVS

Yolo'nun nesne tespiti i¢in bir¢ok versiyonu bulunmakla birlikte hizli ve yiliksek dogrulukla

caligabilen YOLO (You Only Look Once) ailesinden Yolov5 algoritmasi kullanilmistir.
(Neftali vd,. 2022).
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3.3.1. YOLO Mimarisine Genel Bakis

YOLO, 2016 yilinda Joseph Redmon ve arkadaslar1 tarafindan gelistirilen, nesne

tespitinde 6nemli bir doniim noktasi olan bir algoritmadir (Url-8, 2025).

YOLO’nun yontemi, eski yontemlere gore tek asamali yaklagimdir. Gorlintiiye sadece bir
kez bakarak, tiim nesnelerin siirlayici kutularin1 (bounding boxes) ve sinif olasiliklarini
tek bir sinir ag1 gegisinde tahmin eder. Bu tek asamali yaklasim, YOLO'yu son derece hizli
kilar. YOLO'nun ¢alisma prensibi su sekildedir: Ilk olarak, goriintii SxS boyutlu bir
1zgaraya (grid) boliiniir. Bir nesnenin merkez noktas1 hangi 1zgara hiicresine diiserse, o
hiicre o nesneyi tespit etmekten sorumlu olur. Her 1zgara hiicresi, B adet sinirlayici kutu ve
bu kutular i¢in giiven skorlar1 (confidence scores) tahmin eder. Giiven skoru, kutunun bir
nesnenin var olup olmadigini ve ne kadar isabetli oldugunu yansitir. Ayrica, her hiicre C
adet sinif i¢in kosullu olasiliklar1 (conditional class probabilities) tahmin eder. Eger kutuda
bir nesne varsa, bu nesnenin "kedi mi, araba mi, insan m1" olduguna dair ihtimalleri siralar.
Bu bilgiler birlestirilerek goriintiideki tiim nesnelerin yerleri ve siniflar1 belirlenir (Url-9,

2025). Sekil 3.6, YOLO algoritmasiin genel ¢caligma prensibini gostermektedir.
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Sekil 3.6. YOLO ile ¢alisanlarin KKD uyumlulugunun tespiti

YOLOVS, bir yapay Zeka programidir. 2020 yilinda Ultralytics firmasi tarafindan
gelistirilmis ve PyTorch Kiitiiphanesi lizerine insa edilmistir. Kullanim ¢ok kolay olmasi
ve yliksek performansi dolayisiyla kisa siirede en ¢ok tercih edilen popiiler nesne tespiti

modellerinden biri oldu.

YOLOVS, bir¢ok temel avantajlarinin basinda hiz ve esneklik gelmektedir. Farkli
boyutlardaki (nano, small, medium, large, extra-large) modelleri sayesinde, donanim
kapasitesine gore hiz ve dogruluk arasinda optimum denge kurulabilmektedir. Ozellikle
YOLOvS5s gibi kiiciik modeller, bir saniyede yiizlerce fotograf veya kareyi (FPS)

isleyebildigi i¢in canli video akiglari i¢in idealdir.
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Bu modelin diger bir avantaji ise ne kadar dogru g¢alistigidir. MS COCO veri setinde
yapilan testlerde YOLOVS, kendi sinifindaki diger tek agsamali nesne tespit algoritmalarina
gore nesneleri ne kadar dogru tahmin ettigini gosteren puan1 (mAP) , kendi benzerleri

arasinda oldukga yiiksektir (Jocher et al., 2020). Bu da onun giivenilir oldugunu gosterir.

Bu ¢alismada, hiz ve dogruluk arasinda iyi bir denge sunan standart bir YOLOVS versiyonu
kullanilmistir. Model, 6zellik ¢ikarimi (backbone), 6zellik birlestirme (neck) ve tespit
(head) olmak tizere li¢ ana boliimden olusmaktadir. Bu yap1, farkli 6l¢eklerdeki nesnelerin

etkin bir sekilde tespit edilmesini saglamaktadir.

3.4. Modelin Egitilmesi

Modelin egitimi, hazirlanan veri setini kullanarak YOLOVS5’in agirliklarint KKD tespiti
gorevine optimize etme siirecidir. Egitime baglamadan 6nce, gorsel verilerin hepsinin ayni
boyutta olmast gerekir. Bu yiizden, biitiin gorsel veriler belli bir boyuta getirilerek

siiflandirilmagtir.

3.4.1. Egitim Ortam ve Parametreler

Egitim siireci, yiiksek islem giicii gerektiren bir gérevdir ve bu nedenle Grafik Islem Birimi
(GPU) tizerinde gerceklestirilmistir. Bu tez calismasinda, Google Colab Pro ortaminda
NVIDIA Tesla T4 GPU kullanilmistir.

Egitim siirecinde, modelin performansint optimize etmek icin bazi temel hiper-
parametreler ayarlanmistir. Burada bahsedilen hiper-parametreler dogru dl¢ii degeridir. ilk
olarak, epoch sayis1 100 olarak belirlenmistir. Bu da, e§itim setinin model tarafindan 100
defa inceleyecegi ve her incelemeden sonra kendini gelistirecegi anlamina gelir. Her bir
egitim adiminda modele ayni1 anda verilecek goriintii sayisini belirten batch biiyiikligii ise
kullanilan GPU'nun bellek kapasitesine gore ayarlanmistir. Batch biiyiikligi ise, her
seferinde modele ayni1 anda verilecek goriintii sayisini belirlemektedir. Bu sayi, kullanilan
bilgisayarin GPU belleginin kapasitesine gore ayarlanir. Ciinkii bu islemci, ayn1 anda ne

kadar veriyi isleyebilecegini belirler. YOLO i¢in standart bir olgli boyutu yoktur.
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360x360’tan 1024x1024’a kadar ¢esitli piksel biiyiikliiklerinde egitim dosyalari
hazirlanabilir. Egitim piksel boyutunun daha biiylik olmas1 modelin daha dogru sonuglar
¢ikarmasina, daha kii¢iik olmas1 da daha hizli ¢ikarim yapmasini saglar. Bu ¢alismada risk
olustugu an tespit edileceginden ¢ikarim hizi olduk¢a 6nemlidir ve boyut olarak 640x640
piksel buytikliigii secilmistir. Sekil 3.3’te normalizasyonu tamamlanmis veri setinden

ornekler yer almaktadir (Aslan & Yagimli, 2023).

Modelin egitimi, COCO veri setinde dnceden egitilmis (pre-trained) agirliklar kullanilarak
baglatilmistir. Artik onu sifirdan egitmek yerine nesnelerin genel sekilleri, renklerini ve
kenarliklarini ayirt etme yetenegi gibi temel bilgileri kullanarak is yerindeki KKD’leri
tanimay1 6gretiyoruz. Bu yontem, transfer 6grenmesi (transfer learning) olarak adlandirilir
ve modelin COCO veri setinden elde ettigi bilgileri kullanarak KKD tespiti gibi yeni bir
goreve daha hizli ve etkili bir sekilde adapte olmasini saglamistir. COCO veri setinde ise
her goriintli birden fazla nesne igerir ve her nesne i¢in ayrintili etiketlemeler saglanir (Yildiz,
2023). Ornegin Ispanyolca bilen birine Ingilizceyi dgretmek, gramer yapilar1 ayni oldugu

icin ¢cok daha hizli ve kolay Ogretilir.

3.4.2. Egitim Siirecinin izlenmesi

Modelin performansi egitim siireci boyunca siirekli olarak izlenmistir. Her epoch sonunda,
modelin hem egitim setindeki hem de dogrulama setindeki performansi ¢esitli nicel

metriklerle 6l¢iilmiistiir. EK-A’da egitim siirecinin 6rnek konsol ¢iktisini gostermektedir.

Egitim siirecini degerlendirmek i¢in kullanilan 6nemli metrikler sunlardir: box_loss
siirlayict kutunun konum dogruluguyla, obj_loss bir kutunun nesne igerip icermedigiyle
ve cls_loss smiflandirma dogruluguyla ilgili kayip degerlerini ifade eder. Performans
metrikleri arasinda ise kesinlik (Precision) tahminlerin dogrulugunu, geri ¢agirma (Recall)

mevcut nesnelerin ne kadarinin yakalandigini gosterir.

Ortalama duyarlilik (mAP) ise iki farkli sekilde hesaplanmistir: mAP_0.5, IoU
(Intersection over Union) esik degeri 0.5 iken hesaplanan ortalama duyarliliktir. Daha kat1
bir metrik olan mAP_0.5:0.95 ise IoU esik degeri 0.5'ten 0.95'e kadar farkli adimlarla

hesaplanan ortalama duyarliliklarin ortalamasini ifade eder.
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Egitimin temel amaci, tiim kayip degerlerini diislirerek Precision, Recall, mAP gibi
performans metriklerini yiikseltmektir Model baslangicta veri setindeki bilgileri hizla
Ogrenir ve performansi artar. Bu performans modelin hi¢ gormedigi dogrulama seti ile
Olgiilir. Eger model bu siiregte yeni bir bilgi 6grenmiyor ve Ogrendigi bilgiler ise
yaramiyorsa erken durdurma (early stopping) ile sonlandirilabilir veya 6nceden belirlenen
epoch sayisina ulasildiginda tamamlanabilir. Bir epoch, modelin tiim egitim verisini bir

kez goriip 6grenmesidir. Bu ¢alismal00 epoch sonunda tamamlanmustir.

3.5. Modelin Degerlendirilmesi ve Sonug¢larin Analizi

Egitim siireci tamamlandiktan sonra, modelin nihai performansini degerlendirmek icin test
seti kullanilmaktadir. Degerlendirme, hem nicel metriklerle hem de nitel (gorsel) analizle

yapilmaktadir.

3.5.1. Degerlendirme Metrikleri

Nesne tespiti modellerinin performansini 6lgmek i¢in kullanilan temel metrikler asagida

aciklanmistir (Everingham et al., 2010):

Intersection over Union (IoU): Bu metrik, modelin tahmin ettigi sinirlayict kutu ile
gergek kutunun ne kadar ortiistiigiinti 6lcer. Degeri 0 ile 1 arasinda degisir ve yliksek bir
IoU degeri, tahminin isabetli oldugunu gosterir. Matematiksel olarak asagidaki sekilde

ifade edilir:

Kesisim Alani
loU = — 220
Birlesim Alani

(3.1)
Kesinlik (Precision): Modelin yaptig1 pozitif tahminlerin ne kadarinin dogru oldugunu
Olcer. Yiiksek kesinlik, modelin yanlis pozitif (False Positive - FP) oraminin diisiik
oldugunu gosterir. Dogru pozitif egitim modelimizin performansini artiran sonugtur. Yanlis
negatif ve yanlis pozitif ise performansi diigiiren sonuglardir. Formiilii asagidaki gibidir:

_ Dogru Pozitif Ornekler (TP)
" Modelin pozitif olarak tahmin ettigi tim 6rnekler (TP)+(FP)

(3.2)
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Geri Cagirma (Recall / Duyarhlik): Goriintiideki mevcut tim pozitif nesnelerin ne
kadarinin model tarafindan dogru bir sekilde tespit edildigini dlger. Yiiksek geri ¢agirma,
modelin yanlis negatif (False Negative - FN) oraninin diisiik oldugu anlamina gelir.
Kesinlik ve duyarlilik 0 ile 1 arasinda bir deger alir. 1’e ne kadar yakinsa model basarili o

derece yiiksektir. Formiilii asagidaki gibidir:

. Dogru Pozitif Ornekler (TP)
" Pozitif olarak etiketlenen tiim érnekler (TP)+(FN)

(3.3)

Ortalama Duyarhlik (Average Precision - AP): Tek bir sif i¢in, farkli geri ¢cagirma
seviyelerindeki kesinlik degerlerinin ortalamasi alinarak hesaplanan bir metriktir.

Precision-Recall egrisinin altinda kalan alani temsil eder.
Ortalama Hassasiyet (AP) = | 01 p(r)dr = ZZ=1 p(k).Ar(k) (3.4)

Ortalama Duyarhlik Ortalamasi (mean Average Precision - mAP): Tiim siniflar i¢in
hesaplanan AP degerlerinin ortalamasidir. Nesne tespiti modelleri i¢in en standart ve en
kapsamli basar1 metrigi olarak kabul edilir. Genellikle belirli bir IoU esiginde (6rnegin,
mAP@0.5) veya bir IoU araliginda (6rnegin, mAP@0.5:0.95) raporlanir (Lin et al., 2014).
mAP performans degeri 0 ile 1 arasinda degisir; 1'e yakinsa model basarili, 0'a yakinsa

basarisizdir. mAP degeri genellikle yiizde olarak ifade edilir.

YAP
Sinif sayisi

Genel Ortalama Hassasiyet (mAP) = (3.5)

3.5.2. Egitim Sonuclarinin Analizi

Egitim siirecinin sonunda elde edilen sonuclar, modelin 100 epoch'luk egitimini basarili bir
sekilde tamamladigimi ve Ogrenme islemini etkin bir sekilde gergeklestirdigini
gostermektedir. Bu, modelin 6zellikle box loss, obj loss ve cls loss gibi kayip (loss)
degerlerinin egitim boyunca siirekli olarak diistiigli, buna karsin Precision, Recall ve mAP
gibi performans metriklerinin ise ylikselme egilimi gosterdigi anlamina gelmektedir. Bu

durum, modelin hem smirlayict kutu yerlesimi ve siniflandirma goérevlerinde daha dogru
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hale geldigini hem de asir1 6grenme (overfitting) gibi istenmeyen durumlarin kontrol
altinda tutuldugunu dogrulamaktadir. Dolayisiyla, modelin KKD tespiti gorevine basarilt

bir sekilde adapte oldugu sdylenebilir.

3.5.3. Modelin Gorsel Ciktilarinin Degerlendirilmesi

Nicel metriklerin yani sira, modelin performansini anlamak i¢in test goriintiileri tizerindeki
gorsel ciktilarinl incelemek de Onemlidir. Modelin farkli pozlardaki ve farkli arka
planlardaki insanlari, kasklari, yelekleri ve eldivenleri yiiksek bir dogrulukla tespit ettigi
goriilmektedir. Sinirlayict kutular, nesneleri dogru bir sekilde cevrelemektedir. Ayrica
modelin daha kalabalik ve karmagsik sahnelerdeki performansini gostermektedir. Model,
birden fazla calisanin ve KKD'nin bulundugu sahnelerde bile basarili tespitler
yapabilmektedir. Ancak, bazi kiigiik veya kismen Ortiilmiis nesneleri (6zellikle eldivenleri)
kagirabildigi veya yanlis siniflandirabildigi de gozlemlenebilir. Bu gozlemler, Tablo

4.1'deki nicel sonuglarla tutarlidir.
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4. BULGULAR VE TARTISMA

Onceki boliimde detaylandirilan yontemlerle egitilen YOLOvS modelinin performansi
analiz edilmis ve elde edilen bulgular, literatiirle karsilastirilarak tartisiimistir. Modelin
nicel (sayisal) ve nitel (gorsel) sonuglari, sistemin etkinligini, siirhiliklarin1 ve ISG

alanindaki potansiyelini ortaya koymayi amaclamaistir.

4.1. Model Performansina lliskin Bulgular

Gelistirilen yapay zekd modelinin performansit hem sayisal metrikler hem de gorsel
analizler tizerinden degerlendirilmistir. Bulgular, modelin kisisel koruyucu donanim
tespitinde genel olarak yiiksek bir basar1 sergiledigini, ancak nesne tiiriine bagli olarak

degisken performans gosterdigini ortaya koymustur.

4.1.1. Nicel Bulgular: Sayisal Performans Analizi

Modelin performansi, egitim sonrast dogrulama ve test veri setleri ilizerinde olgiilen
metriklerle degerlendirilmistir. Bu analiz, modelin etkinligine dair nesnel wveriler

sunmaktadir.

Asama 1: Genel Performans

Sekil 4.1°deki terminal ciktisina gére, model tiim siniflarda mAP@0.5’te %86,6 gibi
yiiksek bir dogruluk orani elde etmistir. Bu, modelin is sahalarinda KKD’leri ve ¢aligsanlari
genellikle dogru bir sekilde tespit edebildigini gostermektedir. mAP@0.5, nesnelerin
siiflandirilmasinda ve konumlarinin en az %50 dogrulukla (IoU) tahmin edilmesinde
modelin gilivenilir oldugunu kanitlamaktadir. Ancak, daha kati bir metrik olan

mAP@0.5:0.95’te %59,3’liik bir oran elde edilmistir.
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160 epochs completed in 0,671 hours,
Optinizer stripped from runs/train/yolovss_results/weights/last.pt, 14,848
Optinizer stripped from runs/train/yolovss results/ueights/best.pt, 14,848

Validating runs/train/yolovss_results/ueights/best.pt. ..

Fusing layers...

custon YOLOVSs sunmary: 182 layers, 7254609 paraneters, @ gradients
(lass  Inages Instances p R mPSH  mAPSR-95: 106k 16/16 [00:09¢00:00, 1.60it/s)
all 505 400 0.834  0.823  0.806  0.593
insan 505 % 0949 0915  0.95  6.678
kask 505 noooe9% 0954 0918 el
yelek 565 669  0.96 6.9  0.965 0.7
eldiven 55 31 0.663  6.561  0.565  0.2%

Results saved to runs/train/yolovss_results

(PU tines: user 27.9 s, sys: 2.99 s, total: 30.9 s

Wall tine: dimin 115

Sekil 4.1. 100 Epoch'luk egitimin tamamlanma ¢iktisi ve performans dzeti

Asama 2: Simif Bazinda Performans

Modelin genel performansi (tiim siniflar i¢in) mAP@0.5'te %86,6 gibi oldukga yiiksek bir
degerdedir. Tablo 4.1°de detaylandirilan siif bazli analiz, modelin giiglii ve zayif yonlerini

acikca ortaya koyaktadir:

a) Ustiin Performans (Kask ve Yelek): Kask (%97,8) ve yelek (%96,5) smiflarinda
model, neredeyse hatasiz bir performans sergilemektedir. Bu KKD’lerin parlak renkleri
(sar1, turuncu) ve sabit geometrik sekilleri, modelin 6grenmesini kolaylastirmaktadir.
Yiiksek kesinlik (P) ve geri cagirma (R) oranlari, yanlis pozitif (FP) ve yanlis negatif (FN)

oranlarinin ¢ok diisiik oldugunu gostermektedir.

b) Yiiksek Performans (Insan): insan viicudunun degisken duruslarma ragmen elde
edilen (%95,5) yiiksek basarim, veri setinin cesitliliginin ve modelin genelleme
yeteneginin bir kanitidir. Bu, sistemin bir alandaki ¢alisan varligin1 giivenilir bir sekilde

belirleyebilecegini ve KKD ihlallerini kisilerle iliskilendirebilecegini gostermektedir.
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¢) Zayif Performans (Eldiven): Eldiven sinifi (%56,5), modelin en ¢ok zorlandig alan
olmustur. Eldivenlerin P (kesinlik) degeri %66,3 iken, R (geri ¢agirma) degeri %50,1'de
kalmistir. Bu, modelin eldiven olarak tahmin ettigi nesnelerin tigte ikisinin dogru oldugunu,
ancak sahadaki tiim eldivenlerin sadece yarisini tespit edebildigini gostermektedir. Bu

diisiik performansin olast nedenleri sunlardir:

¢ Kiiciik Nesne Boyutu: Eldivenler, kask veya yelege gore daha kii¢iik nesnelerdir
(az piksel kaplama).

e Cesitlilik: Cok farkli renk, sekil ve malzemede eldiven bulunmaktadir.

e Ortiilme (Occlusion): Eldivenler genellikle aletler veya tasinan malzemeler
tarafindan kismen veya tamamen kapatilmaktadir.

e Deformasyon: Eldivenler, el hareketine bagli olarak stirekli sekil degistirmektedir.

Tablo 4.1. Modelin sinif bazinda performans metrikleri

Simf Goriintii Ornek Sayis1 | P R mAP@.5 | mAP@.5:.95
(Class) Sayisi (Instances) (Precision) (Recall)

All 505 2409 0,884 0,823 0,866 0,593

Insan 505 752 0,949 0,915 0,955 0,678

Kask 505 711 0,962 0,954 0,978 0,701

Yelek 505 609 0,962 0,921 0,965 0,738
Eldiven 505 337 0,663 0,501 0,565 0,256

Asama 3: Ogrenme Siireci

Modelin sadece nihai sonuglar1 degil, 6grenme siireci de saglikli bir gelisim gosterdigini
kanitlamaktadir. Epoch artigina bagl olarak grafik degerleri degismektedir Sekil 4.2°de

veri setinin loss fonksiyon grafigi verilmistir.
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Sekil 4.2. Loss fonksiyon grafikleri.

a) Hata Oranlan (Loss): Sekil 4.2°deki grafikler, train/box loss, train/obj loss ve
train/cls_loss gibi egitim setlerinde ve val/box loss, val/obj loss ve val/cls loss gibi
dogrulama setlerinde kayip degerlerinin istikrarli bir sekilde azaldigimi gdstermektedir.
Sinirlama kutusu kaybi (box loss): Egitim sirasinda, modelin tahmin ettigi sinirlama
kutulariyla, egitimde kullanilmak {izere manuel olarak etiketlenen sinirlama kutular1 her
epoch sirasinda karsilastirilir. Karsilagtirma sonucu olusan hata, box-loss olarak
adlandirilir. Boylece egitim sirasinda hatalar diizeltilir. Model, dogru sinirlama kutusu
olusturmay1 6grenir ve hatay1 en aza indirmek i¢in kendini siirekli diizenler. Model egitim
bittikten sonra ilk defa karsilasacagi yeni bir veride nesneleri ne kadar dogru kutu igine
alabildigi hakkinda genel bir fikir olusur. Sinirlama kutusu kaybi egitim verileri ile
karsilagtirildiginda, epoch sayisi artik¢a kaybin 0.035’e kadar diistiigii, ancak, dogrulama
verileri ile karsilastirildiginda 0.03 degerinde kaldig1 goriilmektedir.
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Siniflandirma Kaybi (cls_loss): Egitilen modelin sinif tahminlerini ne kadar basarili sekilde
gerceklestirdigini gosteren bir ol¢iidiir. Egitilen modelin tahmin ettigi sinif ile etiketleme
ile atanmis sinifin ne kadar eslestigini gosterir. Diistik bir cls_loss, kaybin az oldugunu ve
modelin tahminlerinin dogru oldugunu, yiiksek bir cls_loss ise kaybin yliksek oldugunu ve
modelin tahminlerinin yanlis oldugunu gosterir. Bu ¢alismada siniflandirma kaybi hem
egitim verilerinde (train/cls loss) hem de dogrulama verilerinde (val/cls loss) 0.01

degerinin altina kadar diistiigii goriilmektedir (Aslan & Yagimli, 2023).

b) Basar1 Metrikleri: Sekil 4.3 teki grafikler, kesinlik, geri ¢agirma (duyarlilik) ve mAP
degerlerinin ilk 40-50 epoch’a kadar hizla yiikseldigini ve sonrasinda doygunluga
ulastigin1  gostermektedir. Bu, 100 epoch’luk egitimin modelin potansiyelini ortaya
cikarmak i¢in yeterli oldugunu teyit etmektedir. Bu grafiklerde ise, kesinlik, geri ¢agirma
ve mAP degerlerinin epoch sayisi arttikca hizla yiikseldigi ve belirli bir seviyede

doygunluga ulastig1 goriilmektedir.

Kesinlik ve duyarlilik 0 ile 1 arasinda bir deger alir. 1’e ne kadar yakinsa model basarili o
derece yiiksektir. Bu da saglikli bir 6grenme siirecinin gostergesidir. mAP50 performansin
0,5 giiven esigi ile olciildiigiinii gosterirken, mAP50-95 performansin 0,5- 0,95 giiven esigi
ile ol¢iildligiinii gosterir. mAP performans degeri 0 ile 1 arasinda degisir; 1'e yakinsa model
basarili, 0'a yakinsa basarisizdir. mAP degeri genellikle yiizde olarak ifade edilir (Aslan &
Yagimli, 2023).
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Sekil 4.3. Modelin performans metrikleri grafikleri (Precision, Recall, mAP)

4.1.2. Nitel Bulgular: Gorsel Analiz

Sayisal veriler modelin bagsar1 oranini gosterirken, gorsel ¢iktilar pratik ortamlardaki

etkinligini degerlendirmede kritik bir rol oynamaktadir.

Asama 1: Gorsel Basar1 Kanitlar

Sekil 4.5, modelin test veri setindeki performansini farkli senaryolarda (degisken
aydinlatma, arka planlar, insan pozisyonlar1) gdstermektedir. Ornegin, tek basina bir
kaskin, kalabalik bir gruptaki KKD’lerin veya farkli agilardaki yeleklerin dogru tespit
edilmesi, modelin gercek saha kosullarina uyum saglayabildigini gostermektedir. Bu

bulgu, teorik basarinin pratik ortamlara da yansiyabilecegini gdstermektedir.
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Sekil 4.4. Modelin test goriintiileri tizerindeki basarili tespit ornekleri (val_batchO _labels.jpg)

Asama 2: Karmasik Sahneler ve Veri Kalitesi

Sekil 4.4, modelin kalabalik ve karmasik sahnelerde (birden fazla ¢alisan ve KKD’nin
bulundugu ortamlarda) basarili tespitler yapabildigini ortaya koymaktadir. Sekil 4.5 teki

titiz etiketleme siireci, bu basarmin temelini olusturmaktadir.



41

Qs of 2977503

e

v
OMO!".0.02

2 s7a (B R 561

SSepS T SeS

g

tstockw 1 g' o) 13 BtRp 8143905466 QHMO Oﬁc'ze D20-6%

2_. s

—| ':.

|
i
!
!
|
|

™

Mol o &01 ol o
69-61t565 1 £ g e d7b3tR20573

Sekil 4.5. Modelin farkli senaryolardaki nesne tespiti ¢iktilari




42

[ Mantikh olmak & Hareketler ¥ Toplum Proje Ade my-project-name

5 e
‘w

(o}
fo]
Lod
o
°
£o]
©
(o]
(od
Lod
©
Log
©
o
o
°

O O 8 0 o o0 O 0 0 0 0 8 O o o o

Sekil 4.6. Ornek goriintiiler iizerinde simirlayici kutularla etiketleme

Ancak, kiiciik veya ortiilii eldivenlerin zaman zaman kacirilmasi, Tablo 4.1°deki diisiik

eldiven performansiyla uyumlu bir sinirlilik olarak degerlendirilmektedir.

4.2. Bulgularin Literatiir Cercevesinde Tartisilmasi

Bilgisayarli gorii teknolojisi sayesinde, kisisel koruyucu donanim kullanimi anlik olarak
denetlenebilmektedir. Bu durum, YZ'nin reaktif yaklasimlardan proaktif bir gilivenlik
cergevesine gecisini dogrulamaktadir (Protex.ai, 2025; Lumana, 2024). Heinrich'in kaza
piramidinde modelin bir ihlali aninda tespit edip uyari tiretebilme potansiyeli, ¢ok dnemli
bir kaza 6nleme ilkesini ortaya koymaktadir: Piramidin tabanini olusturan kiiciik olaylari
azaltmak, mutlaka biiylik kazalar1 onleyecektir (Fu vd., 2020). Bir g¢alisanin yakin
cevresindeki maruz kalma risklerinin 6ngoriilmesi ve kontrol edilmesinde YZ'nin oynadig1
rolii vurgulayan Risk Evrimi, Tespiti, Degerlendirilmesi ve Kazalarin Kontrolii
(REDECA), ISG arastirmalarinda YZ'ye dair kamitlarin ¢ogunda, calisanlarn tehlikeli
kosullardan uzaklastiran sensorler, tehlikeli durumlar1 tespit etmek igin sensdrlerin
gelistirilmesi ve olaylar tespit etmek icin sensdrlerin kullanilmasi olmustur. Geleneksel

denetimlerin periyodik ve insan giicline bagimli yapisinin aksine, gelistirilen model YZ'nin
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insan hatalarin1 azaltma ve tehlikeleri olusmadan Once tespit etme yetenegini

dogrulamaktadir (Pishgar vd., 2021).

Calismamizda, YOLOVS algoritmasii kullanarak "insan", "kask", "yelek" ve "eldiven"
gibi dort farkli nesne sinifin1 ayn1 anda tespit etmeye odaklanilmigtir. 2512 goriintiiliik bir
veri setinin kullanilmasi, modelin ¢oklu nesne siniflarini ayirt etmesini saglamistir. Bu
coklu smif tespiti, her bir sinif icin performansi etkilemistir. Genel mAP@0.5 degeri %86.6
olarak belirlenmis, bu da Patel vd. ve Jin vd. ¢alismalarinin tek nesne veya 6zel olarak
gelistirilmis modellerine gore daha diisiik bir genel basariy1 gostermektedir. Sekil 3.4 ve
4.6°daki veri hazirlama siireci, bir yapay Zeka modelinin basarisi i¢in kaliteli verinin kritik
onemini vurgulanmstir. Ozellikle eldiven tespitindeki diisiik performans, veri gesitliliginin

artirtlmasi gerektigi yoniindeki literatiir bulgulariyla paralellik gostermektedir.

Son olarak, yapay Zeka destekli sistemlerin pasif izlemeden Oteye gecerek, calisan
davranislarini anlik olarak analiz edebilme ve giivenlik ihlallerini proaktif bir sekilde tespit
edebilme yetenegini dogrulamaktadir (Akman,2024). Sekil 4.4 ve 4.5’teki elde edilen
gorsel Dbasarilar, santiye ortamlarinda bilgisayarli goriiniin  etkinligini gosteren
aragtirmalarla ortlismektedir. Modelimizin elde ettigi yiiksek basari oranlar1 ¢alismalarin
isaret ettigi lizere, bilgisayarli goriiniin ingaat sektoriinde kazalar1 onlemede ve giivenlik
kiiltiirinti gelistirmede ne kadar etkili bir ara¢ oldugunu somutlastirmaktadir (Jeelani vd.,

2021; Wu vd., 2021).

4.3. Gelistirilen Modelin ISG Alanindaki Potansiyel Uygulamalari ve Katkilar

Gelistirilen YZ modeli, is yerindeki kameralara entegre edildiginde, bir giivenlik ihlali
tespit ettiginde aninda bir uyar1 gonderebilir. Bu uyari, ihlalin yapildig1 yer ve zamanin
yani sira, ihlale ait bir goriintii veya kisa video kaydin1 da i¢erebilir. Eger bir calisan kasksiz
bir alana girerse, sistem hoparlorler araciligiyla "Liitfen kaskinizi takiniz" gibi otomatik ve

baglam odakli sesli uyarilar yaparak aninda miidahale edebilir.

Model, toplanan verileri analiz ederek hangi bolgelerde ihlallerin daha sik oldugunu
gosteren bir risk haritasi olusturabilir. Bu harita, yoneticilerin giivenlik kaynaklarini en ¢ok

ihtiya¢ duyulan alanlara yonlendirmesine yardimci olur. Ayrica, siirekli olarak ayni tiirde
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ihlal yapan c¢aliganlar veya ekipler belirlenerek, bu kisilere yonelik daha hedeflenmis ve

kisisellestirilmis ISG egitimleri planlanabilir.

Otomatik bir denetim sisteminin varligi, ¢alisanlarda siirekli olarak izleniyor olma hissi
yaratacagl i¢in giivenlik kiiltliriiniin gliglenmesine katkida bulunabilir. Bu potansiyel
uygulamalar, gelistirilen modelin sadece bir "tespit" araci olmadigini, ayn1 zamanda bir
"yonetim", "analiz" ve "kiiltlir gelistirme" araci olarak da islev gorebilecegini

gostermektedir.

4.4. Karsilasilan Zorluklar ve Etik Hususlar

Bu tez ¢alismasi, YZ tabanli bir ISG sisteminin gelistirilmesinde karsilasilan bazi teknik

zorluklar ve 6nemli etik hususlar1 ortaya koymustur.

A-Teknik Zorluklar:

Veri Kalitesi ve Miktar:: Bir derin 6grenme modelinin basarisi, dogrudan egitildigi veri
setinin kalitesi ve miktar1 ile iligkilidir. Gergek diinya kosullarini (farklt hava ve 1s1k
kosullari, kamera kaliteleri, kismi ortiilmeler gibi) dogru bir sekilde yansitan, gesitli ve
biiyiik 6lgekli, dogru etiketlenmis veri setleri olusturmak oldukca maliyetli ve zaman alict
bir siirectir. Bu ¢alismada eldiven tespitinde elde edilen diislik performans (%56,5), bu
zorlugun somut bir yansimasidir. Eldiven gibi kii¢iik, degisken ve kolayca ortiilebilen

nesnelerin tespiti icin daha fazla ve ¢esitli veriye ihtiya¢ duyulmaktadir.

Genelleme Problemi: Egitilen bir modelin, egitildigi ortamdan farkli bir cografyada veya
farkl1 bir endiistrideki bir is yerinde ayn1 yiiksek performansi gostermesi garanti degildir.
Bu durum, YZ modellerinin genelleme problemi olarak adlandirilmaktadir. Modellerin
farkli ortamlara adaptasyonunu saglamak i¢in siirekli olarak yeniden egitilmesi veya daha
genis kapsamli ve ¢esitli veri setleriyle egitilmesi gerekmektedir. Bu sinirlilik, sistemin

farkl1 igyerlerine 6l¢eklenmesini zorlastiran 6nemli bir faktordiir.

Hesaplama Maliyeti: Derin 6grenme modellerinin egitimi, gii¢lii ve pahali grafik islemci

birimlerine (GPU) ciddi bir yatirim yapilmasini gerektirir. Ayni sekilde, egitilen modelin
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gercek zamanli olarak birden fazla kamera akisini isleyebilmesi i¢in de Onemli bir
hesaplama giicline (inference) ihtiya¢ duyulur. Bu yiiksek maliyet, 6zellikle kii¢iik ve orta
olcekli isletmeler igin yapay Zeka tabanli ISG ¢oziimlerini benimseme konusunda énemli

bir yatirnm engeli teskil edebilir.

B-Etik Hususlar ve Veri Gizliligi:

Calisan Mahremiyeti ve Giivenlik Kaygilari: Calisanlarin kameralarla siirekli olarak
izlenmesi, mahremiyet haklarinin ihlali ve "Biiylik Birader" endiselerini beraberinde
getirmektedir. Avrupa Is Saghgi ve Giivenligi Ajansi'nin da vurguladigi gibi, yapay
Zekanin calisan yonetimi i¢in kullanilmasi, veri koruma ve etik ilkeler acisindan dikkatli
bir yaklasim gerektirir (EU-OSHA, 2022). Siirekli gozetim altinda olmak, ¢alisanlarda
stres ve moral bozukluguna yol agabilir (Jarota, 2023). Bu nedenle, bu tiir sistemlerin
uygulanmasindan dnce ¢alisanlarin bilgilendirilmesi, agik rizalarinin alinmasi ve verilerin

nasil kullanilacagina dair seffaf politikalarin olusturulmasi hayati nem tagimaktadir.

Veri Giivenligi: Toplanan gorsel verilerin giivenli bir sekilde saklanmasi ve yetkisiz
erisimden korunmasi en Onemli hususlardan biridir. Veri sizintilari, yalnizca kisisel
mahremiyetin ihlaline yol agmakla kalmaz, ayni zamanda hukuki yaptirimlari da
beraberinde getirir. Bu nedenle, verilerin islenmesi ve saklanmasi siireclerinde en giincel
veri glivenligi protokollerinin ve yasal diizenlemelerin (6rnegin GDPR) titizlikle

uygulanmas1 gerekmektedir.
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5. SONUCLAR VE ONERILER

5.1. Sonuclar

Bu tez calismasinda, is yerlerindeki giivenlik 6nlemlerini daha etkili hale getirmek i¢in YZ
tabanli bir sistemin nasil gelistirilebilecegi anlatilmistir. Bu sistem koruyucu ekipmanlarini
(baret, yelek, eldiven gibi) kullanan ¢ok sayida (tam olarak 2512) fotografi i¢eren bir veri
seti olusturulmus ve gergek zamanli nesne tespiti konusunda giiclii bir performansa sahip
YOLOVS derin 6grenme algoritmasi ile egitilmistir. Model, 100 asamali bir egitimden
sonra test edildiginde hem sayisal verilerle hem de gorsel analizlerle ¢ok basarili oldugu
goriilmistiir. Kisacasi, bu ¢alisma, yapay Zekanin insan denetiminin gozden kagirabilecegi
giivenlik ihlallerini aninda tespit ederek, kazalarin yagsanmasini énlemede ne kadar biiyiik

bir potansiyel tasidigin1 géstermektedir.

Yapay Zeka destekli bir sistemin ISG alaninda ne kadar etkili olabilecegini somut

bulgularla ortaya koyulmustur. Calismamizin temel sonuglar1 asagidaki gibi 6zetlenebilir:

Yiiksek Performansh Model Gelistirildi: Egitilen bu YOLOvS5 modeli, nesneleri ne kadar
dogru tespit ettigini gosteren bir 6l¢lim olan mAP@0.5 degerinde yiizde 86,6 gibi yiiksek
bir basar1 elde etmistir. Bu modelin, is yerindeki koruyucu ekipmanlari (KKD) bulma ve

tanima konusunda oldukg¢a gilivenilir bir potansiyele sahip oldugunu gostermektedir.

Kritik Ekipmanlarda Neredeyse Hatasiz Tespit: Model, is kazalarinda hayati 6nem tasiyan
kask (9%97,8) ve yelek (%96,5) gibi kritik ekipmanlar1 tespit etmede neredeyse hatasiz bir
performans sergilemistir. Bu sayede, 6liimciil sonuclara yol agacak kazalarin 6niine gegcme

konusunda 6nemli bir katk: saglanabilir.

Gelistirilmesi Gereken Alanlar: Modelin, eldiven gibi kii¢iik, degisken ve sikg¢a Ortiilen
nesnelerde gosterdigi performans (%56,5) olarak dl¢tilmiistiir. Bu durum, veri setine daha

cesitli eldiven 6rnekleri eklenmesi veya veri artirma tekniklerinin daha yogun kullanilmasi
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gerektigini ortaya koymaktadir. Gelecek ¢aligmalarda, bu tiir zorlu nesnelerin tespitini
iyilestirmek icin daha karmasik model mimarilerinin (YOLOvV9, YOLOv10, YOLOvI11,
DETR vb.) denenmesi faydali olacaktir.

Proaktif Giivenlik Yaklagimi: Bu ¢alisma, yapay zekanin iSG'de reaktif (kaza sonrasi
miidahale) yaklagimlardan proaktif (kaza Oncesi Onleme) yaklasimlara gecisi
destekleyebilecegini agik¢a gostermistir. Model, bir glivenlik ihlalini aninda tespit ederek
tehlikenin kazaya donlismesini Onleme firsatt sunmaktadir. Bu yaklasim, "sifir kaza"

hedefine ulagsmak i¢in teknoloji destekli bir yol haritas1 sunmaktadir.

Ozetle, bu tez, YZ destekli bir modelin is yerlerini daha giivenli hale getirme potansiyeline
sahip oldugunu ortaya koymustur. Bu teknoloji, giivenlik denetgilerinin yerine gegmekten
ziyade, onlarin yeteneklerini tamamlayan bir "yardimer teknoloji"  olarak
konumlandirilmalidir. Insanlarin gézden kagirabilecegi tehlikeleri veya ihlalleri aninda
tespit ederek, denetcilerin daha 6nemli islere odaklanmasina yardimci olabilir. Ancak, bu
teknolojinin basarisi, yalmzca teknik zorluklarin asilmasiyla siirli degildir; etik,

mahremiyet ve veri gizliligi gibi insani boyutlarin da dikkatle ele alinmasi gerekmektedir.

5.2. Oneriler

Arastirmamizin bulgular ve karsilastigimiz sinirhiliklar i¢in su 6neriler sunulmaktadir:

Veri Seti Cesitliligi ve Kapsami: Gelecek calismalarda, genellenebilir bir model
olusturulmasi i¢in veri setinin kapsami genisletilmelidir. Mevcut veri setine madencilik,
kimya ve tarim gibi farkli sektorlerden elde edilen goriintiiler eklenmelidir. Ayrica,
yagmur, sis ve gece gibi zorlu cevresel kosullarda c¢ekilmis goriintiilerle veri seti
zenginlestirilerek modelin degisen ortamlara uyum saglama yetenegi artirilmalidir.
Yalnizca kask gibi temel kisisel koruyucu donanimlarin tespiti yerine, emniyet kemeri,
koruyucu gozliikk, maske ve is ayakkabisi gibi diger KKD tiirleri de smiflara dahil
edilmelidir. Ozellikle eldiven gibi zorlu nesnelerin tespiti i¢in daha fazla ve gesitli 6rnekler

toplanarak veri artirma tekniklerinin etkinligi artirilabilir.



48

Yeni Model Mimarileri ve Yaklasimlari: Model performansinin optimizasyonu i¢in daha
giincel ve gelismis YZ mimarilerinin kullanilmasi onerilmektedir. YOLO'nun daha yeni
versiyonlart (6rnegin YOLOvV9, YOLOvV10) veya Transformer tabanli nesne tespiti
modelleri (DETR) gibi yaklagimlar test edilerek mevcut model ile karsilastirmali analizler
yapilabilir( Carion et al., 2020). Nesnelerin yalnizca sinirlayict kutularla degil, piksel
diizeyinde daha hassas bir sekilde tespit edilmesi i¢in goriintii boliitleme (image

segmentation) modellerinin entegrasyonu da arastirilabilir ( He et al., 2017).

Cok Modlu Sistem Entegrasyonu: Sadece gorsel veriye dayali yaklagimlarin Otesine
gegcilerek cok modlu YZ modelleri gelistirilmelidir (Baltrusaitis et al., 2018). Gorsel veriye
ek olarak, makine arizalar1 veya uyari ¢igliklar1 gibi ses verileri, gaz veya sicaklik gibi
sensor verileri ve kaza raporlar1 gibi metin verileri birlestirilerek daha biitiinciil bir risk

analizi yapilabilir (Hermann,et al., 2016).

Etik ve Sosyal Boyutlarin Incelenmesi: YZ tabanli gdzetim sistemlerinin ¢aliganlar
iizerindeki etik ve sosyal etkileri kapsamli bir sekilde arastirilmalidir. Bu sistemlerin
calisgan motivasyonu, is tatmini ve psikolojik saglig1 iizerindeki potansiyel etkileri

sosyolojik ve psikolojik a¢idan incelenmelidir.

Pilot Uygulamalar ve Gergek Zamanli Testler: Modelin endiistriyel ortamlardaki
performansin1 degerlendirmek i¢in, pilot bir is sahasinda mevcut kamera sistemleriyle
entegre edilerek gercek zamanli testler yapilmalidir. Bu siliregte, modelin saha
kosullarindaki dogrulugu, yanlis alarm oranlar1 ve karsilasilabilecek pratik zorluklar
belirlenerek sistemin pratik kullanima uygunlugu test edilmelidir. Elde edilen geri

bildirimler, modelin operasyonel verimliligini artirmak i¢in kritik 6neme sahiptir.

Mevcut Sistemlerle Entegrasyon: Gelistirilen modelin isletmenin mevcut ISG ydnetim
yazilimlari, insan kaynaklari sistemleri ve acil durum miidahale protokolleriyle biitiinlesik
bir sekilde calismasi saglanmalidir. Bu entegrasyon sayesinde, bir ISG ihlali tespit
edildiginde uyar1, raporlama ve kayit altina alma gibi siire¢ler otomatik olarak
baslatilabilir. Bu otomasyon, insan hatasini minimize ederek ve miidahale siirelerini

kisaltarak is giivenligi yonetimini daha etkin hale getirecektir.
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Seffaf ve Katilimci Yaklagim Benimsenmesi: YZ temelli gozetim sistemlerinin igyerlerinde
basariyla uygulanabilmesi icin seffaf ve katilimci bir yaklasim benimsenmelidir. Modelin
uygulamaya konulmasindan once, c¢alisanlar ve sendika temsilcileri siire¢ hakkinda
bilgilendirilmelidir. Sistemin amacinin cezalandirmak degil, korumak oldugu net bir
sekilde vurgulanmali, veri gizliligi politikalar1 agikca paylasilmali ve ¢alisanlarin
endiseleri dikkate alinmalidir. Bu seffaflik, teknolojiye karsi olusabilecek olasi direnci

azaltarak sistemin igyeri kiiltiiriine entegrasyonunu kolaylastiracaktir.
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