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OZET

ENDUSTRIYEL ORTAMLARDA GUVENSIZ DAVRANISLARIN VIDEO
UZERINDEN TESPIiTi iCiN YENIi BiR DERIN OGRENME MODELI
GELISTIiRILMESI

Uretim sahalarinda, isletmelerde, fabrikalarda ve dolayistyla insanin oldugu her yerde ihmal ve
yeterince onemsememe nedeniyle giivenli olmayan davranislar ortaya ¢ikabilmektedir. Bu tiir
alanlarda, giivenli olmayan tehlikeli davranislar, bir¢ok kaza da dahil olmak iizere 6liim veya
yaralanmalarim baslica sebeplerindendir. Isyerlerinde geleneksel is giivenligi uygulamalari ve
diizenli giivenlik denetimleri yapilmasina ragmen, is sagligi ve giivenligi protokollerinin ihlal
edilmesi sonucu bir¢ok kaza meydana gelmektedir. Bu kazalar isyerlerinde, ¢aligma ortaminin
dinamikleri ve zorluklar1 ile beraber mevcut giivenlik izleme prosediirlerinin yeterince
uygulanamadigint gostermektedir. Tehlikeli ortamlarda kazalarin ve kayiplarin 6nlenmesine
yonelik ¢oziimler, yillar boyunca olay sayisini azaltmis olsa da insan davranislarina bagli olarak
tamamen ortadan kaldirilamamaktadir. Ayrica, bu tiir iretim ortamlart oldukca karmasiktir,
aydinlatma sorunlar1 vardir ve asiri dinamiktir. Calisma ortamlarindaki tehlikeleri kontrol
etmek icin ¢esitli sistemler olmasina ragmen, gercek zamanl yaklasimlarin ¢ok az oldugu
aciktir. Ozellikle, bircok bilgisayar tabanli otomatik ¢dziim olmasima ragmen, bu sistemlerin
egitim ve tespit siireci diisiik dogruluga sahiptir, cok maliyetlidir ve fazla zaman gerektirir.
Diger taraftan, endiistriyel igyerlerinde, is saglig1 ve giivenliginin en dnemli unsurlarindan birisi

olan Kisisel Koruyucu Donanim (KKD) kullanim1 biiylik 6nem arz etmektedir.

Bu tez ¢alismasinda, oncelikle, ¢oklu siniflar belirleyerek, YOLO (You Only Look Once)
ogrenme algoritmasi kullanilarak KKD’lerin uygun kullanilip kullanilmadig: tespit edilmistir.
Bu asamada, KKD’lere yonelik olarak yedi sinif belirlenmis ve bu siniflara iliskin 6zgiin
veriseti olusturulmustur. KKD’lerin tespiti icin yliriitiilen deneysel caligmalarda, YOLO
mimarisi kullanilarak ortalama dogruluk (mean average precision, mAP) degeri %91.18 olarak
basarilmistir. Ayrica, diger 6l¢lim metrikleri Kesinlik (Precision), Duyarlilik (Recall), F1-
skoru, kesistirilmis bolgeler (Intersection over Union, IoU) ve ortalama kayip (Loss) igin
sirastyla 0.89, 0.91, 0.90, 70.35 ve 1.1147 sonuglar1 elde edilmistir. Tez ¢alismasinin ikinci
asamasinda, igyerlerindeki giivensiz hareketlerin gergek zamanli siiflandirilmasi i¢in derin
ogrenme modelleri destekli, hibrit bir bilgisayarla gorme yaklasimi Unsafe-Net (Onal & Dandil,
2024a) gelistirilmistir. Unsafe-Net altyapisi icin dncelikle bir fabrikadan 39 giinliik video
gOriintlisii toplanarak bir veriseti olusturulmustur. Olusturulan bu veriseti 2024 yilinda Data in

Brief dergisinde yayilanarak kullanima sunulmustur (Onal & Dandil, 2024b). Calisma i¢in
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0zel olarak olusturulan veriseti kullanilarak, hizli ve dogru sonuglar elde etmek i¢in nesne
algilama ve video anlamlandiriimasinda YOLOv4 ve Evrisimsel Uzun Kisa Siireli Bellek
(Convolutional Long Short-Term Memory, ConvLSTM) derin 06grenme mimarileri
birlestirilmistir. Tez ¢alismasinin bu asamadaki deneysel ¢alismalarinda, onerilen Unsafe-Net
mimarisi kullanilarak c¢aligma sahalarinda gilivensiz davranislarin siiflandirma dogrulugu
%95.81 olarak basarilmistir ve videolardan eylem tanima i¢in ortalama siire 0.14 saniye olarak
hesaplanmistir. Ayrica Unsafe-Net mimarisinin altyapisinda kullanilan YOLO algoritmasi
sayesinde, ortalama video siiresi 1.87 saniyeye diisiiriilerek gercek zamanl tespit hizi da
artinlmigtir. Gelistirilen sistem Eskisehir’de faaliyet gosteren bir fabrika ortaminda kurulmus
olup, glivensiz davranig gerceklestiginde, ger¢cek zamanli olarak calisanlarin sistem tarafindan
hem sesli hem de gorsel olarak aninda uyarilmasi saglanmistir. Ayrica, sistemin fabrika
ortamina kurulmasi ile ¢alisanlar belirli bir siire izlenmis ve giivensiz davranislarin tekrarlanma

oraninin kisa siirede yaklasik olarak %75 oraninda azaldig: tespit edilmistir.

Anahtar Kelimeler: Is Saghg ve Giivenligi, Giivenli Olmayan Davranis Tespiti, Derin

Ogrenme, Bilgisayarla Gérme, CNN, YOLO, ConvLSTM.
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ABSTRACT

DEVELOPMENT OF A NEW DEEP LEARNING MODEL FOR VIDEO
DETECTION OF UNSAFE BEHAVIORS IN INDUSTRIAL ENVIRONMENTS

Unsafe behaviour can occur as a result of negligence and lack of due caution in production
plants, businesses, factories and other places where people are present. In such areas, unsafe
hazardous behaviour is a major cause of death or injury, including many accidents. Despite
traditional occupational safety practices and regular safety inspections of workplaces, many
accidents occur as a result of violations of occupational health and safety protocols. These
accidents show that existing safety control procedures are not adequately implemented in
workplaces, and that the dynamics and challenges of the work environment are not adequately
addressed. Although solutions to prevent accidents and losses in hazardous environments have
reduced the number of incidents over the years, they cannot be completely eliminated due to
human behaviour. In addition, such production environments are highly complex, have lighting
problems and are extremely dynamic. Although various systems exist to control hazards in work
environments, it is clear that there are very few real-time approaches. In particular, although
there are many computer-aided automated solutions, the training and detection process of these
systems has low accuracy, is very costly and time consuming. On the other hand, the use of
personal protective equipment (PPE), which is one of the most important elements of

occupational health and safety, is of great importance in industrial workplaces.

In this thesis, the appropriate use of PPEs was first determined by identifying multiple classes
using the YOLO (You Only Look Once) learning algorithm. At this stage, seven classes of
PPEs were identified and a unique dataset was created for these classes. In the experimental
studies carried out to detect PPEs, the mean average precision (mAP) value achieved using the
YOLO architecture was 91.18%. Furthermore, for the other metrics, precision, recall, F1 score,
intersection over union (IoU) and average loss, the results obtained were 0.89, 0.91, 0.90, 70.35
and 1.1147 respectively. In the second phase of the thesis, Unsafe-Net (Onal & Dandil, 2024a),
a hybrid computer vision approach supported by deep learning models, was developed for real-
time classification of unsafe movements in workplaces. For the Unsafe-Net infrastructure, a
dataset was created by collecting 39 days of video footage from a factory. This dataset was
published in the journal Data in Brief in 2024 and made available for available (Onal & Dandil,
2024b). Using the database created specifically for the study, YOLOv4 and Convolutional Long
Short-Term Memory (ConvLSTM) deep learning architectures were combined in object

recognition and video interpretation to achieve fast and accurate results. In the experimental

v



studies at this stage of the thesis, the classification accuracy of unsafe behaviours in workplaces
using the proposed Unsafe-Net architecture was achieved as 95.81% and the average time for
action recognition from videos was calculated as 0.14 seconds. In addition, thanks to the YOLO
algorithm used in the infrastructure of the Unsafe-Net architecture, the average video duration
was reduced to 1.87 seconds, thus increasing the real-time detection speed. The developed
system has been installed in a factory environment operating in Eskisehir, and when unsafe
behaviour occurs, employees are immediately alerted by the system both audibly and visually
in real time. In addition, with the installation of the system in the factory environment,
employees were monitored for a period of time and it was observed that the recurrence rate of

unsafe behaviour decreased by approximately 75% in a short period of time.

Keywords: Occupational Health and Safety, Unsafe Behavior Detection, Deep Learning,
Computer Vision, CNN, YOLO, ConvLSTM.
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1. GIRIS

Glinlimiizde, rekabete dayali ekonomik kalkinma ve iiretim giidiisii ¢cogunlukla,
igsyerlerinde ve farkli calisma ortamlarinda toplumsal ve ekonomik sonuglari olan bir dizi
mesleki tehlikelere yol agmaktadir. Bu tehlikeler tipik olarak is kazalar1 seklinde ortaya
¢ikmaktadir ve galisanlarin saglik ve giivenligi agisindan ciddi riskler olusturabilmektedir. Is
kazasi, isyerlerinde ¢aligma siirecinde meydana gelen, yaralanma, 6liim veya saglik sorunlarina
neden olan olaylardir (Gulhan vd., 2012). is kazalar1 genellikle beklenmeyen ve istenmeyen
durumlar olarak kabul edilir. Bu olaylar, bir kisinin isyerindeki faaliyetler sirasinda, isle ilgili
gorevleri yerine getirirken veya igyeri kosullariyla dogrudan iligkilendirilebilecek bir durumda
meydana gelir. Is kazalari, iscilerin saghig1 ve yasami ile isletmenin {iretim siirecini dogrudan
etkiledigi gibi, sonuglari bakimindan toplumu da yakindan ilgilendirmektedir. Bunun nedeni,
is kazalarinin is¢i, isveren, iilke ekonomisi ve toplum agisindan 6nemli sosyal ve ekonomik

maliyetler yaratmasidir (Demirbilek & Pazarlioglu, 2007; LaDou vd., 2018; Prasad, 2017).

Insanlarin giivenligini saglamak, calisma ortamlarinda var olan dinamik ve karmasik
caligma kosullar1 nedeniyle is yerlerinde yaygin ve oldukca zorlu bir gorevdir. Diizenleyici
reformlara, yasalara ve sanayi birliklerinin ¢abalarina ve bu sorunu gidermek i¢in kapsaml
arastirmalara ragmen, ¢aligma sirasindaki kazalar ve Sliimler ciddi sorun olusturmaktadir.
Heinrich'e (Heinrich, 1941) gore ¢aligsma sirasinda meydana gelen tiim kazalarin yaklasik %88'i

giivensiz davraniglarin bir sonucu olarak ortaya ¢ikmaktadir.

Uretim yapilan ortamlarda ve isyerlerinde meydana gelen is kazalar1 gogunlukla isletme
kusurlarindan ve tehlikeli ortamlardan kaynaklandigi gibi, bunun bir yansimasi olarak da
calisanlar tarafindan gerceklestirilen giivensiz davraniglar, is kazalarinin en temel
sebeplerindendir (Dodoo & Al-Samarraie, 2019). Glivensiz davranig hatalara yol acabilecek
standart prosediirlerin kasith ihlali olarak tanimlanmistir (Reason vd., 1990). Kazalarin biiyiik
cogunlugunun giivensiz is davranislarindan veya insan hatalarindan kaynaklandig: diisiincesi,
bir¢ok aragtirmaci tarafindan desteklenmistir (Adhikari, 2015; Alkhaldi vd., 2017; Liao vd.,
2018; Omidvari & Gharmaroudi, 2015; Reyes vd., 2015; Strauch, 2017; Ugurlu vd., 2015).
Heinrich (Heinrich, 1941), 75000 kaza kaydinin 6rnek olay incelemelerinden elde ettigi
verilerde, tim endiistriyel kazalarin %488'inin bireyin giivensiz davranmigindan, %10'unun
giivensiz kosullardan ve geriye kalan %2'sinin dngoriilemeyen kosullardan kaynakladigini

belirtmistir.



Is kazalarinin iiretim sektdriindeki ekonomik etkisi biiyiik, karmasik ve yaralayicidir.
Dogrudan maliyetler tibbi harcamalar, tazminat 6demeleri, iiretkenlik kaybi ve hukuki
stireclerden kaynaklanmaktadir. Ayrica ekipman hasari, tiretim siireglerindeki aksamalar ve
mali yiikii artiran sigorta prim artiglar1 gibi dolayli maliyetler de s6z konusudur. Diinyada is
kazalarinin etkilerinin basta raporlama kusurlarindan kaynakli olmak iizere tahmin edilenden

cok daha yiiksek oldugu 6ngoriilmektedir (Altunkaynak, 2018; Tompa vd., 2021b).

Son tahminler, diinya genelinde 0.3 milyon 6liimle sonuglanan yaklasik 2.3 milyon is
kazas1 ve meslek hastaligi vakasi oldugunu gdstermektedir (Cavlak vd., 2022). Isle ilgili
yaralanma ve hastaliklarin tahmini ekonomik maliyeti, Uluslararas1 Calisma Orgiitii (ILO)
tarafindan saglanan verilere gore ortalama %4 olmak iizere, farkl tilkelerde Gayri Safi Yurtici
Hasilanin (GSYH) %1.8'1 ile %6's1 arasinda degismektedir (Chen vd., 2019; Takala vd., 2014).
Is kazalar1 ve meslek hastaliklarinin ekonomik yiikii, baz1 Avrupa iilkelerinde GSYH nin %2.9
ila %10.2'si arasinda degismektedir (Tompa vd., 2021a). Vaka basina maliyet miktar1 bazi
iilkelerde 75000 avro diizeylerine ¢gikabilmektedir.

Isyerlerinde ve calisma ortamlarinda giivenligin saglanmasi, ¢alisma kosullarmin
stirekli degisen dinamik ve karmasik yapisi nedeniyle 6nemli bir zorluk teskil etmektedir.
Giivenlik kurallarina, talimatlarina ve standartlarina uyulmamasi tehlikeli davraniglara yol
acabilir ve calisanlari risk altina sokarak is performansim etkileyebilir (Ding vd., 2018; Onal &
Dandil, 2021). Diizenlemelerdeki siirekli giincellemelere ve artan onleyici tedbirlere ragmen,
igyeri kazalari, yaralanmalar ve 6liimler 6nemli bir sorun olmaya devam etmektedir (Ceylan &
Ceylan, 2012). Bu ortamlarda gilivenlik performansini artirmak i¢in, giivenli olmayan

davraniglar1 azaltmak veya dnlemek ¢ok 6nemlidir.

Son zamanlarda, mesleki riskleri azaltmak igin gelismis araglar uygulanmaktadir.
Ozellikle, sektdrde calisanlarin davranislarii diizenleyen yonetmelikler degisen kosullara gore
giincellenmektedir. Sirketler tarafindan ¢esitli egitim programlari yiiriitilmekte ve ¢alisanlarin
giivenlik ve saglik protokollerine siirekli olarak uymalarini saglamak icin gelismis Onleyici
adimlar atilmaktadir. Uretim ortamlar1 calisanlarm ergonomisine gére tasarlanmaktadir
(Sadeghi vd., 2016). Tipik olarak, is¢iler arasindaki giivensiz uygulamalari tespit etmek ve
izlemek i¢in gozleme dayali1 yaklagimlar tercih edilmektedir. Ancak bu yontemler zaman alici,
bireysellestirilmis ve yogun emek gerektiren faaliyetler olmalar1 nedeniyle sinirlamalara
sahiptir. Sonug olarak, glivenli olmayan igyeri davraniglarinin otomatik sistemler kullanilarak

tespit edilmesi biiylik onem tagimaktadir.



Her isyerinin kendine 6zgii tehlikeleri vardir ancak imalat endiistrisi diger birgok
modern calisma ortamima gore daha yiiksek yaralanma ve Olim riski barmdirmaktadir
(Muthukumar vd., 2019). Tonlarca agirliginda presler hareketli donen makinalar vs. barindiran
bu tiretim alanlarinda en ufak bir bosluk dalginlik veya giivensiz davranis 6liimciil sonuglar
dogurabilmektedir. Sirket ve iiretim tesisi calisma ortamlarinda is saghg1 ve giivenligi (ISG)
yonetmeliklerine uyulmasi ve kisisel koruyucu ekipman kullanilmasi esastir. Tesislerde
tehlikeli olarak kabul edilen davranislarin gézlemlenmesi ¢ok dnemlidir (Barro-Torres vd.,

2012).

Son zamanlarda, video gdzetim teknolojisi, isyerinde is saglhigi ve giivenligi i¢in
tehlikeli faaliyetlerin tanimlanmasi ve kategorize edilmesinde yaygin olarak kullaniimaktadir.
Pandemi gibi diinya ¢capinda yasanan olaylar gézlem kameralarinin 6nemini artirmis ve popiiler
bir konu haline getirmistir. Diinyada en ¢ok gdzlem kamerasina sahip bir {ilke salgin hastaliktan
gbzlem agini etkin kullanimi sayesinde kisa siirede kurtulmustur. Bu basar1 diger baz iilkeleri
de takip aglar1 olusturma konusunda harekete gecirmistir. Bu ylizden goézlem kameralari
havaalanlari, terminaller, hastaneler, fabrikalar ve isletmeler gibi insanin oldugu hemen hemen

her yerde yaygin olarak kullanilmaya baglanmistir.

Video gozetim sistemleri kullanilarak insan faaliyetlerinin taninmasi, icerik tabanl
video analizi, ag tabanli gozetim, kullanici arayiizii ve izleme gibi bilgisayarla gérme
uygulamalarin1 sunan ¢agdas bir arastirma alanidir (Onofri vd., 2016). Baslangigta, eylem
tanima ve video icerigini anlama {izerine yapilan arastirmalar, el sallama ve yiiriime gibi
karmasik olmayan insan hareketlerinin tespitine odaklanmistir (Poppe, 2010). Daha yakin
zamanlarda, arastirmalar nesne etkilesimleri ve coklu gorevler igeren karmasik faaliyetleri
iceren gercekei ve zorlu konulara agirlik vermistir (Wolf vd., 2014). Derin 6grenme, son
yillarda goriintii igleme ve veri analizi alanlarinda &nemli ilerlemeler kaydetmistir. Bu
baglamda, nesne tespiti ve aktivite tanima, genis uygulama alanlar1 ve pratik yararlarit nedeniyle
yogun arastirmalarin odak noktast olmustur. Nesnelerin tespiti ve video anlamlandirma ile ilgili
20 yili agkin bir siiredir birgok ¢alisma yapilmis olsa da hala asilamayan bir takim teknik ve
teknolojik zorluklar ve sinirliliklar bulunmaktadir. Farkli algilama gorevleri tamamen farkli
hedeflere ve kisitlamalara sahip oldugundan, zorluklar1 da birbirinden farkli olabilir. Degisik
bakis acilari, aydinlatmalar ve sinif i¢i varyasyonlar altindaki nesneler gibi diger bilgisayarla
gorme gorevlerindeki bazi ortak zorluklara ek olarak, nesne tespitindeki zorluklar, nesne
rotasyonu ve Olgek degisiklikleri, dogru nesne lokalizasyonlari, yogun ve tikali nesne gibi

bir¢ok zorlugu i¢inde barindirir (Zou vd., 2023).



Calisma ortamlarinda iscilerin/calisanlarin davranigini tespit etmeye yonelik geleneksel
caligmalar agirlikli olarak gozlemsel yontemlere dayanmaktadir. Bu tiir yontemler faydali
bilgiler sunsa da zaman alici, yogun emek gerektiren ve dogadan 6zneldirler. Bu sinirlamalar
nedeniyle, nesnelerin taninmasi i¢in kullanilan bilgisayarla gérme teknolojisi, is¢ilerin giivensiz
eylemlerini yerinde belirlemek i¢in uygulanabilir (Ding vd., 2018). Mevcut calismalarda
aktivite tanima sistemlerinin etkinligini belirleyen ¢ok cesitli etkenler vardir. Bunlardan
bazilari, tanima siirecinin ¢esitli asamalarinda kullanilan yontemlere 6zgiidiir. Digerleri ise
edinim aygitlari,, deney ortamlar1 veya bu sistemlerin ¢esitli uygulamalartyla ilgilidir.
Aydinlatma degisimi, genel olarak bilgisayarla gérme tabanli tanima sistemlerinin karsilastigi
ana zorluktur, ¢linkii goriintiilerin kalitesini ve dolayisiyla analiz edilen bilgileri etkilemektedir.
Ayni sekilde, perspektif degisikligi, tek bir goriiniim edinim aygitlar1 kullanilarak ¢alismak
iizere uygulanan mevcut sistemlerin bir baska sinirlamasidir. Bu sorun, ¢ikarilan bilgi miktarini
azaltir ve analiz edilen aktivitelerin sinirhi bir gorsellestirilmesini saglar. Bu, farkl tiirleriyle
tikanmay1 igerir. Viicut parcalarinin birbirini orttiigii kendi kendine tikanma, bagska bir nesnenin
tikanmasi ve insan viicut pargalarinin kismi tikanmasi, aktivite tanima sistemlerinin baslica

sinirlamalaridir (Beddiar vd., 2020).

Bu tez c¢aligmasinda, isyerlerindeki giivensiz hareketlerin ve davranislarin gercek
zamanl siniflandirilmasi i¢in derin 6grenme modelleri kullanan hibrit bir bilgisayarla gérme
yaklasimi ve KKD tespiti i¢in YOLO tabanli bir derin 6grenme yaklasimi onerilmektedir.
Onerilen hibrit derin 6grenme modelinde hizl1 ve dogru sonuglar elde etmek i¢in, videolardan
nesne algilama asamasinda YOLOv4, verisetindeki videolarin  siniflandirilarak
anlamlandirilmas1 agamasinda ise ConvLSTM mimarileri birlestirilmistir. Bunun yaninda, tez
caligmast kapsaminda, farkli ¢alisma ortamlarindan toplanan videolar kullanilarak verisetleri
hazirlanmistir. Ayrica, tez ¢alismasi kapsaminda hazirlanan gergek zamanl bilgisayarla gérme
sistemi, bir fabrika ortamina kurularak, onerilen sistemin giivenirligi ve performansi ¢alisma
ortaminda gdzlemlenmistir. Onerilen sistemde, fabrika ortamina bir giivensiz davranis
gerceklestiginde, calisanlari hem sesli hem de gorsel olarak aninda uyaracak bir gdmiilii sistem

de tasarlanmugtir.
1.1. s Saghg ve Giivenligi

Is giivenligi saghg1 ve giivenligi, cesitli isyerlerinde ¢aliganlarin sagligini ve refahini
korumaya odaklanan multidisipliner bir ¢alisma alamidir. iISG'nin temel amaci, calisanlar
arasinda yaralanmalari, hastaliklar1 ve diger olumsuz saglik sonuglarimi dnlemek amaciyla

igsyerinde potansiyel olarak ortaya cikabilecek veya igyerinden kaynaklanabilecek tehlikeleri



belirlemek, degerlendirmek ve yonetmektir. Bu alan is hekimligi, endiistriyel hijyen, ergonomi,
psikoloji ve gilivenlik miihendisligi gibi bir dizi disiplini kapsar. Bu alanlardaki profesyoneller
risk tanimlama, degerlendirme ve kontrol i¢in kapsamli stratejiler gelistirmek iizere is birligi

yapmaktadir (Jain vd., 2021; Liu vd., 2023).

Is kazalarmin diinya genelinde bireyler, aileler, toplumlar ve ekonomiler iizerinde derin
etkileri vardir. Is kazalarinin insani maliyeti biiyiik olup is kazalar1 siklikla yaralanmalara,
hastaliklara, sakatliklara ve oliimlere yol agmaktadir (Akbari vd., 2019). Bu tiir olaylar,
calisanlar ve aileleri i¢in fiziksel aci, duygusal sikinti ve mali zorluklar seklinde kendini
gosteren 6nemli sikintilara neden olur. Is kazalarinda sadece can kayiplar1 yasanmaz, ayni
zamanda isgiiciine katkida bulunan degerli kisilerin de kaybina neden olur. Is kazalarinin
ekonomik etkileri de biiyiiktiir ve is kazalarinin ekonomik maliyetleri oldukca yiiksektir. Is
kazalarinin dogrudan maliyetleri arasinda tibbi harcamalar, tazminat 6demeleri ve isyeri
hasartyla iligkili maliyetler yer almaktadir (Jilcha & Kitaw, 2016). Ayrica, verimlilik kaybi, ige
devamsizlik, yedek is¢ilerin yeniden egitilmesi ve yasal masraflar gibi dolayli maliyetler daha
da yiiksek olabilir. Bu tiir maliyetler bireysel igletmeler, sektorler ve tiim ekonomiler iizerinde
asir1 baski olusturabilir. Is kazalarinin meydana gelmesi, bir kurulusun normal isleyisinin
aksamasina neden olarak bir siire hareketsizlige, gecikmelere ve isgiicliniin genel
iretkenliginde bir azalmaya yol acabilir. Yaralanan ¢aliganlar gdrevlerini yerine
getiremeyebilir, bu da is gilinli kaybina ve iiretimin azalmasina neden olur. Ayrica, kazalar
ekipman veya tesislerde hasara yol agarak iiretkenligi daha da engelleyebilir ve itibar kayb1
potansiyeli de s6z konusudur. Ge¢misinde kotii giivenlik kayitlart olan sirketler itibar kaybina
ugrayabilir ve bu da ¢alisanlar, miisteriler ve paydaslar arasinda giiven kaybina yol agabilir.
Isyeri kazalariyla ilgili olumsuz tanitim, bir sirketin imaji1 {izerinde zararli bir etkiye sahip
olabilir, yetenekleri cekme ve elde tutma, ayrica s6zlesmeleri ve yatirimlar: giivence altina alma
becerisini engelleyebilir. Is kazalarinin yasal ve diizenleyici sonuglar1 énemlidir. Bir is kazas1
durumunda, isverenler para cezalari, cezalar ve davalar da dahil olmak iizere yasal yansimalara
maruz kalabilir. Ayrica, hiikiimetler igyeri giivenlik standartlarin1 gelistirmek amaciyla daha
sik1 diizenlemeler ve yaptirim tedbirleri uygulayabilir. Bu durum, isletmeler i¢in uyum
maliyetlerinin artmasina neden olabilir. Is kazalarmin psikososyal etkileri Snemli olabilir. Is
kazalarinin psikolojik etkileri, anksiyete, depresyon, travma sonrasi stres bozuklugu (PTSD) ve
is memnuniyetinin azalmasi gibi uzun siireli olabilir (Muthukumar vd., 2019). Kazalarin
gozlemlenmesi veya bunlara katilim, isyerinde bir korku ve giivensizlik kiiltiirii yaratabilir ve

bu da moral ve galisan baglilig1 iizerinde zararli bir etkiye sahip olabilir. Is kazalarinin meydana



gelmesi, saglik hizmetleri, engelli yardim programlari ve sosyal refah sistemleri de dahil olmak
tizere sosyal destek sistemleri lizerinde bir baskiya neden olabilir. Sinirl kaynaklara veya sosyal
giivenlik aglarima sahip bolgelerde, toplumlar yarali isgilere bakmanin ve ailelerini
desteklemenin yiikiinii tagtyabilir. Beceri ve deneyim kaybi, is kazalarinin bir diger sonucudur.
Isgiiciindeki degerli beceri, bilgi ve deneyim kaybu, is kazalarindan kaynaklanan yaralanma
veya Oliimlerden kaynaklanabilir. Bu tiir olaylar, 6zellikle vasifli ¢alisan talebinin yliksek
oldugu uzmanlasmis sektorlerde, operasyonlarin verimliligini ve etkinligini engelleyebilir

(Prasad, 2017; Tompa vd., 2021a).

Sonug olarak, is kazalarinin sonuglar1 genis kapsamli ve ¢ok yonlii olup, ¢alisanlari
korumak ve siirdiiriilebilir ekonomik ve sosyal kalkinmay1 tesvik etmek icin ¢ok saglam is
saghgr ve giivenligi yonelik olarak caligmalar yapilmasi ve gereken Onlemlerin alinmasi

gerekmektedir.

Is kazalarmin insani maliyeti rakamlara su sekilde yansimaktadir. ILO, 2018 yilinda
diinya genelinde yaklasik 2,8 milyon is¢inin isle ilgili kaza veya hastaliklar nedeniyle hayatini
kaybettigini bildirmistir. Bu da giinde ortalama 7600'den fazla 6liime denk gelmektedir. ILO,
kiiresel capta yilda yaklasik 374 milyon 6liimciil olmayan isle ilgili yaralanma meydana
geldigini ve bunlarin kiiciik olaylardan ciddi sakatliklara kadar degistigini tahmin etmektedir
(ILO, 2018). Bu tiir yaralanmalar, etkilenen ¢alisanlar icin aci, 1stirap ve uzun vadeli saglik
komplikasyonlaria neden olabilmektedir. Isle ilgili yaralanma ve hastaliklarin ekonomik
etkisi dogrudan maliyetler agisindan Slgiilebilir. Isle ilgili yaralanma ve hastaliklarin isletmeler
ve ekonomiler iizerindeki mali etkisi kayda degerdir. Dogrudan maliyetler, tibbi tedavi,
rehabilitasyon ve etkilenen ¢alisanlara yapilan tazminat 6demeleri i¢in yapilan harcamalar
icerir. Kiiresel olarak bu maliyetler GSYH yaklasik %3.94'(lne, yani yillik yaklasik 3 trilyon
dolara denk gelmektedir(Lo vd., 2021).

Is kazalarmin dolayli maliyetlerinin dogrudan maliyetlerden ¢ok daha yiiksek oldugu
siklikla goriilen bir durumdur. Bunlar arasinda devamsizlik, iste var olmama calisanlarin
yaralanma veya hastalik nedeniyle is yerinde bulunmalar1 ancak tam olarak tiretken olmamalari
ve verimliligin azalmasi nedeniyle verimlilik kayb1 yer almaktadir. Ayrica, yedek isgilerin ige
alinmasi1 ve egitilmesi, ekipman veya miilkiin zarar gormesi, yasal masraflar ve sirketin
itibarinin zedelenmesi ile ilgili ek maliyetler de s6z konusudur. Dolayli maliyetlerin dogrudan
maliyetlerden 10 kata kadar daha yiiksek olabilecegi ve bunun da kiiresel olarak yaklagik 30
trilyon dolarlik ek bir ekonomik yiike yol a¢tig1 tahmin edilmektedir(Tompa vd., 2021a).



ABD Isgiicii Istatistikleri Biirosu'na gére, yalnizca ABD'de isyeri yaralanmalari ve
hastaliklar1 yilda yaklasik 1.8 milyar kayip is gilinline neden olmaktadir (BLS, 2023). Bu,
isletmeler ve endiistriler i¢in Onemli bir {iretkenlik kaybini temsil eder ve bu da son teslim
tarihlerini karsilama, siparisleri yerine getirme ve pazarda rekabet etme kapasitelerini

bozmaktadir (BLS, 2023).

ISG uzmanlari isyeri ortamindaki potansiyel tehlikeleri sistematik olarak tanimlar. Bu
tehlikeler fiziksel tehlikeleri (giiriilti, titresim veya ergonomik stres gibi), kimyasal tehlikeleri
(zararl1 maddelere maruz kalma gibi), biyolojik tehlikeleri (bulasic ajanlar gibi) ve psikososyal
tehlikeleri (stres, siddet veya zorbalik gibi) igerebilir. Tehlikeler belirlendikten sonra, ISG
uygulayicilart her bir tehlikeyle iligkili risk diizeyini degerlendirir. Bu, maruz kalma olasiligi,
potansiyel zararin ciddiyeti ve etkilenen ¢alisan sayis1 gibi faktorlerin degerlendirilmesini igerir

(Bluff, 2003).

Risk degerlendirmesine dayanarak, isyeri tehlikelerini kontrol etmek veya azaltmak icin
onlemler uygulanir. Bu, miihendislik kontrollerini (ekipmanin yeniden tasarlanmasi veya
havalandirma sistemlerinin uygulanmasi gibi), idari kontrolleri (giivenlik politikalarinin

gelistirilmesi veya egitim saglanmasi gibi) ve calisanlar i¢in KKD icerebilir.

ISG aym zamanda calisanlarin genel saghgmi ve refahini tesvik etmeyi amaglayan
girisimleri de kapsar. Bu, saglikli yagsam tarzlarinin tegvik edilmesini, saglik hizmetlerine erigim
saglanmasini ve kronik hastaliklara veya ruh saglig1 sorunlarina katkida bulunan faktorlerin ele
alinmasimi igerebilir. ISG uzmanlari, isyerlerinin devlet kurumlar1 ve endiistri kuruluslari
tarafindan belirlenen ilgili saghik ve gilivenlik yonetmeliklerine ve standartlarima uymasin
saglar. Bu, uyumu izlemek ve gerektiginde diizeltici eylemleri uygulamak icin teftisler,
denetimler ve sorusturmalar yiiriitmeyi icerir. ISG, giivenli ve saglikli galisma ortamlarinin
yaratilmasinda ¢ok dnemli bir rol oynar ve bu da nihayetinde ¢alisanlarin sagliginin ve refahinin

korunmasina ve igyerlerinin genel iiretkenligine ve siirdiiriilebilirligine katkida bulunur.

Gilivenli olmayan davranislar iizerine yapilan ¢aligmalarda is kazasina neden olma
durumunun egitim seviyesi ile iligkili oldugu ileri siiriilmiistiir(Abbasi vd., 2015; Adhikari,
2015). Bu durum gozetimin ve aktif uyar1 sistemlerinin is kazalarini sezerek onlemede ¢ok

onemli oldugunu gostermektedir.

Web of Science (WoS) tarafindan indekslenmis bilimsel ¢alismalar arasinda “Is saglig
ve glivenligi” aramasi yapildiginda, veri tabanindan alinan veriler iistiinde yapilan bibliyografik

incelemede bazi anahtar kelimeler i¢in Sekil 1.1.°de goriilen iliskiler ortaya c¢ikmaktadir.



Burada goriilen renklendirme birbiri iliskili makalelere gore yapilmis smiflandirmay:
gostermektedir. Ayrica hiicrelerin biiyiikliigii anahtar kelimenin makalenin 6zet boliimiinde ve
baslik boliimiinde kullanim siklig1 ile iliskilidir. Buradaki bibliyografik analiz i¢in VOSviewer
uygulamasi kullanilmistir (Van Eck & Waltman, 2020). Analiz sonucunda elde edilen grafikte

renk farkliliklarindan ¢aligma alanlarinin baska bilim dallarina ayrildigi da goriilmektedir
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Sekil 1.1. WoS iizerinde “occupational safety and health” i¢in alinan geri doniitlerin

VOSviewer ile gosterilmesi
1.2. Tezin Amaci ve Hedefleri

Bu tez ¢aligmasinda, is kazalarinin azaltilmasi ve Onlenmesi igin, endiistriyel {iretim
yapilan isletmelerde ve daha genel anlamda insanin faaliyet gosterdigi alanlarda, meydana
gelebilecek giivenli ve gilivensiz hareketleri kapsayan bir veriseti olusturularak, hibrit derin
ogrenme ile gercek zamanli olarak gilivensiz hareketlerin tespitini saglayan bir bilgisayarla
goérme sistemi gelistirmenin yaninda, onerilen sistemin sahada deneysel olarak uygulanmasi

amaglanmistir. Tez caligmasinin hedefleri ise sunlardir:

1.  Tez caligmas1 kapsaminda, Eskisehir Organize Sanayi bolgesinde faaliyet
gosteren fabrikalardan elde edilen videolar ile yeni bir video veriseti

olusturulmasi



ii.  Calisanlarin kisisel korunma ekipmanlarinin (KKD) eksik olup olmadigi,
tehlikeli sayilabilecek hareketleri yapip yapmadiklart ve makine-techizat ile
ilgili kritik ¢aligma kurallarina uyup uymadiklarinin tespit edilmesi

iii. Hazirlanan video veriseti lizerinde, Onerilen bir derin O6grenme modeli
kullanilarak davranislarin igcerik anlamlandirmast

iv.  Video verisetinde gilivenli ve gilivensiz davranislarin gercek zamanlh
smiflandirilmasini saglayan bir bilgisayarla gérme sisteminin gelistirilmesi

v.  Gorsel ve isitsel olarak ¢alisma ortamlarinda ¢alisanlarin uyarilmasini saglayan
bir gomiilii sistem tasarimi

vi.  Belli bir zaman diliminde ¢alisanlar1 6nerilen sistem tarafindan izlenmesi ve
giivensiz davranis egilimlerinin degerlendirilmesi

vii.  Calisma ortamlarindan meydana gelen giivenli olmayan davranis sayilarindaki
degisim egilimlerinin sayisal olarak degerlendirilmesi
viii. Ve nihai olarak is kazalarinin azaltilarak giivenli c¢alisma ortamlarinin

olusturulmasina katkida bulunulmasi
1.3. Arastirma Sorusu ve Hipotez

Is kazalarini azaltma gabalar1 sanayi devriminin baslangicindan bu yana devam
etmektedir. Ancak, saglik ve caligma orgiitleri tarafindan bildirildigi iizere, devam eden maddi
ve manevi kayiplarin da gosterdigine gore, arzu edilen giivenlik seviyelerine ulagilmas1 zor
olmaya devam etmektedir. Bu kayiplar uluslarin gelismislik diizeylerine gore degiskenlik
gosterse de kiiresel olarak devam etmekte ve daha etkili 6nleyici tedbirlerin gerekliliginin altini

cizmektedir.

Bilgisayarla gérme ve yapay zeka alanindaki son gelismeler, is kazalarinin azaltilmasi
icin elverisli yollar sunmaktadir. Derin 6grenme aglartyla giliglendirilmis entegre uyar1 ve
bildirim sistemlerinin, ¢esitli ¢caligma ortamlarinda potansiyel olarak tehlikeli davranislart ve
durumlar1 ustalikla azaltabilecegi 6ngdriilmektedir. Bu baglamda nesne tespiti konusunda 6ncii
olan YOLO algoritmasi ile aktivite tanima ¢aligmalarinda kullanilan ConvLSTM algoritmalar1
birlestirilerek olusturulacak hibrit bir mimari ve bu c¢aligmaya entegre bir uyar1 ve denetim
sistemi, lretim ve caligma ortamlarinda tehlikeli hareketlerin azaltilmasi ve Onlenmesi

konusunda faydali olabilir mi? sorusu bu tez ¢alismasinin motivasyonu olmustur.

Cagdas calisma ortamlarinin dogasinda bulunan karmasiklik ve dinamizm, video tabanl

giivenlik sistemleri icin ¢esitli ¢etin zorluklar ortaya ¢ikarmaktadir. Bu tiir ortamlarda elde



edilen videolarin, genellikle daginiklik, okliizyon ve degisken aydinlatma kosullar1 gibi
faktorler nedeniyle anlasilabilirligi azalmaktadir. Ayrica, ger¢cek zamanli video yorumlama
zorunlulugu, maliyetli donanim ve hesaplama kaynaklarina olan talebi artirmaktadir. Bu
zorluklarin tstesinden gelmek icin, derin 6grenme metodolojilerini geleneksel bilgisayarla
gorme teknikleriyle birlestiren hibrit bir sistem umut verici bir ¢dziim olarak ortaya
¢ikmaktadir. Ust diizey 6zellik ¢ikarma ve anlama igin derin 6grenmeyi gercek zamanli isleme
ve analiz icin geleneksel tekniklerle entegre ederek, hibrit sistem daha verimli ve uygun
maliyetli bir giivenlik ¢dziimii sunabilir. Ornegin, derin 6grenme algoritmalar1 potansiyel
tehlikeleri gosteren karmagik kaliplari ve davramiglart ayirt etmek icin egitilebilirken,
geleneksel bilgisayarla gérme teknikleri iscilere ve amirlere zamaninda uyarilar ve bildirimler
saglamak icin gercek zamanli video islemeyi gerceklestirebilir. Dahasi, boyle bir hibrit
yaklagim farkli ¢alisma ortamlarina ve operasyonel zorunluluklara uyarlanabilirlik sergileyerek
kaza oOnleme stratejilerinde daha fazla esneklik ve Olceklenebilirlik saglar. Bu yaklasim,
videonun anlagilmasiyla ilgili karmagikliklar1 gidererek ve donanim gereksinimlerini azaltarak,
gelismis glivenlik sistemlerini daha genis bir endiistri ve kurulus yelpazesi i¢in daha erisilebilir

hale getirmektedir.

Ozetle, hibrit bir sistem gergevesinde derin 6grenme aglarinin yeteneklerinden
yararlanarak olusturulacak bir sistem, is kazalarini kayda deger 6l¢iide azaltabilir, boylece daha
giivenli calisma ortamlar1 olusturulabilir ve isletmeler ve genel olarak toplum icin kayiplar

azaltilabilir.
1.4. Tez Cahismasimin Katkisi

Tez ¢alismasinin birinci boliimiinde {iretim ortamlarinda KKD kullaniminin tespitine

yonelik caligmalar yapilmistir. Bu ¢alismalarin katkisi su sekilde siralanabilir.

1.  Bu tez ¢caligmasinda KKD’lerin kullanilip kullanilmadiginin tespiti i¢in yiiksek hiz1 ve
dogrulugu ispatlanmis ¢ok yeni bir model olan YOLO ile gercek zamanli birkag
versiyonu ile basarili sonuglar alinmistir.

ii.  Bu c¢alismalar icin Eskigehir Organize Sanayi Bolgesinde (OSB) faaliyet gosteren iki
fabrika ile goriisiilmiis ve calismamiz i¢in gerekli izinler alinarak KKD kullanimina
iliskin, belirlenen Baret, Eldiven, Gozliik, Maske, Yelek, Baret Yok ve Maske Yok adli
yedi sinifa ait veri seti olusturulmustur.

iii.  Bu c¢alismalar sonucunda YOLOv4 algoritmasi ile ger¢cek zamanli olarak yiiksek

dogruluk degerleri elde edilmistir. Yapilan ¢alismalar neticesinde 32 saniyede kare
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sayist (Frame Per Second, FPS) hizinda %91.18’lik bir biitiin smiflarin ortalama
kesinligi mAP@50 degeri, 0.89’luk bir hassasiyet (Precision) degeri ve 0.91’lik bir
hatirlama (Recall) degeri elde edilmistir.

Tez ¢aligmasiin ikinci boliimiinde ¢aligma ortamlarinda meydana gelebilecek giivensiz

hareketlerin tespitine yonelik ¢aligmalar yapilmistir. Bu asamada sunulan katkilar1 ise asagidaki

liste ile Ozetlenebilir:

ii.

iii.

1v.

Vi.

Vil.

Tez c¢alismasinda igyerinde giivenli olmayan davraniglarin gercek zamanh
siniflandirilmasi i¢in derin 6grenme modelleri kullanan hibrit bir bilgisayarla gérme
yaklasimi olan Unsafe-Net onerilmistir.

Unsafe-Net mimarisi i¢in, dncelikle bir fabrikadan 39 giinliik video goriintiileri alinarak
0zel olarak bir veriseti olusturulmustur.

Hazirlanan video veriseti kullanilarak, hizli ve dogru sonuglar elde etmek i¢in nesne
tespiti ve videodan aktivite yanima i¢cin YOLOv4 ve ConvLSTM yontemleri
birlestirilmistir.

Onerilen Unsafe-Net mimarisi kullanarak giivenli olmayan davranislarin siniflandirma
dogrulugu %95.81'dir ve videolardan eylem tanima i¢in ortalama siire 0.14 saniyedir.
Unsafe-Net, ortalama video siiresini 1.87 saniyeye disiirerek gercek zamanl tespit
hizin1 artirmastir.

Sistem fabrikada gercek zamanli bir ¢alisma ortamina kurulmustur ve ¢aliganlar giivenli
olmayan bir davranis meydana geldiginde sistem tarafindan hem sesli hem de gorsel
olarak hemen uyarilmaktadir.

Fabrikada yapilan pilot calismada, giivenli olmayan davranislarin tekrarlanma oraninin

yaklasik %75 oraninda azaltildig: tespit edilmistir.
1.5. Tezin Organizasyonu

Bu tez ¢aligmasi toplam 7 bolimden olugmaktadir. Bu bdliimlerden 6zetle bahsedecek

olursak;

Boliim 1°de is yerlerinde, isletmelerde ve kuruluslarda is saglig1 ve giivenligi konusunda

mevcut durumun tespiti ve ge¢mise doniik olarak degerlendirilmesi, sorunlarin ele alinigi ve

yeni gelismeler 1s181inda ¢6zliim Onerilerinden ve tez ¢alismasinin amacindan, hipotezimizden

ve sunmus oldugu katkilardan bahsedilmistir.

Boliim 2°de, is kazalarinin 6nlenmesi i¢in literatiirde yapilmis olan geleneksel goriintii

isleme, makine 6grenmesi ve derin 6grenmeye dayali caligmalar kapsamli olarak ele alinmastir.
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Ele alinan ¢aligmalar ve sonuglar1 incelenmis, mevcut ¢alismalarin basarimlar karsilastirilmis

ve sinirliliklari ortaya koyulmustur.

Boliim 3°te Eskisehir OSB’sinde kurulu iki fabrikadan ve Bilecik Seyh Edebali
Universitesi Meslek Yiiksekokulu makine atdlyesinden KKD’lerin kullanimlarinin tespitine
yonelik olarak goriintiilerin elde edilmesi, verisetinin olusturulmasi, gilivenli ve giivensiz
davraniglarin siniflandirilmasi i¢in goriintii ve video verilerinin toplanmasi, hazirlanan video
veriseti ve smiflarin belirlenmesine yonelik olarak tartismalarin ele alinmasi, kullanilan

mimarilerin ve Onerilen Unsafe-Net modelinin 6zellikleri ve yapisi sunulmustur.

Endiistriyel iiretim yapilan tesislerin ¢alisma ortamlarindan toplanan video veriseti
kullanilarak giivenli olmayan hareketlerin gercek zamanli siniflandirilmasi i¢in Onerilen
Unsafe-Net mimarisi agiklanmistir. Ayrica, nesne tespiti ve video anlamlandirma iglemleri i¢in
birlestirilen YOLOvV4 ve ConvLSTM derin 6grenme modelleri {izerinde durulmustur. Deneysel
caligmalarla ilgili olarak fabrikalarda tesis edilmis kameralardan gelen goriintiilerin 6nerilen
hibrit yontem ile anlik olarak denetlenmesi ve sahnenin anlamlandirilmasi anlatilmistir.
Devaminda ¢aligma ortaminda giivenli olmayan hareketlerin tespit edilerek, uzman miidahalesi
icin On-islemler olusturulmasi, sahaya uygulanan uyari1 ve denetim sisteminin yapisi ¢aligmasi

ve etkileri ele alinmistir.

Boliim 4’te Caligma ortamlarinda KKD tespitine yonelik yiiriitiillen deneysel analizler,
gercek zamanli olarak giivensiz davraniglarin tespiti igin gelistirilen bilgisayarla gérme
sisteminde (Unsafe-Net) yiiriitiilen deneysel analizler, YOLO mimarisi ile uygun cergeve
secimi, YOLOvV4+ConvLSTM ile smiflandirma ve uyar izleme sistemi {lizerinde durulmus

deneysel sonuglar ve ¢esitli parametreler elde edilmistir.

Boliim 5°te Yapilan ¢aligmalar neticesinde elde edilen bulgular degerlendirilerek derin
o0grenme ve bilgisayarla gérme yontemlerinin is saghigi ve giivenligi alanma olabilecek

faydalari, bilime ve topluma saglayabilecegi katkilar1 tartisilmis ve sonuglari ele alinmigtir.

Boliim 6’da ¢alismada hedeflenen ve buna karsilik olarak elde edilen sonug ¢iktilari ve
yontemin basarimi genel olarak degerlendirilmistir. Daha basarili sonuglar elde edilebilmesi

icin Oneriler sunularak tez sonlandirilmistir.
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2. LITERATUR TARAMASI

Web of Science (WoS) tarafindan indekslenmis bilimsel c¢alismalar arasinda
“Bilgisayarla Gorme ve Is saglig1 ve giivenligi” aramas1 yapildiginda, veri tabanindan alinan
veriler istiinde yapilan bibliyografik incelemede bazi anahtar kelimeler i¢cin Sekil 2.1.°de
goriilen iligkiler ortaya ¢ikmaktadir. Burada goriilen renklendirme birbiri iliskili makalelere
gore yapilmis siniflandirmay1 gostermektedir. Ayrica hiicrelerin biiyiikliigli anahtar kelimenin
makalenin 6zet boliimiinde ve baslik boliimiinde kullanim sikligi ile iliskilidir. Buradaki
bibliyografik analiz i¢cin VOSviewer uygulamasi kullanilmistir (Van Eck & Waltman, 2020).
Analiz sonucunda elde edilen grafikte Bilgisayarla Gorme anahtar kelimesi ile insaat giivenligi
kelimeleri arasindaki baglant1 sekillerdeki boyutlar biiytikliigii géze carpmaktadir. Ayrica
gorseldeki renk farkliliklarindan c¢aligma alanlarinin baska bilim dallarina ayrildigi da

goriilmektedir.
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Sekil 2.1. WoS iizerinde “Bilgisayarla Gérme ve Is sagligi ve giivenligi” igin alinan geri

doniitlerin VOSviewer ile gosterilmesi

Gilivenlik kameras1 goriintiilerinin anlasilmasindaki en Onemli zorluklardan biri,
karmasik caligma ortamlarindaki nesneleri tanimlama ve bu ortamdaki tehlikeli davraniglari
anlama becerisidir. Video anlama, yapay zeka, gozetim, video arama ve giivenlik dahil olmak
tizere bir dizi amag i¢in oldukg¢a faydalidir. Video goriintiilerini girdi olarak alabilen ve videoda
yer alan kisiler tarafindan gerceklestirilen herhangi bir faaliyeti tespit edebilen bir model

tasarlamak c¢ok onemlidir. Bu modeller genellikle nesne tanima, izleme, anormallik tespiti,
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aktivite anlama ve video yorumlama alanlarinda yaygin uygulamalar1 olan bir teknik olan
bilgisayarla gérme kullanilarak olusturulur. Bilgisayarla goérme, derin 6grenme tekniklerini
kullanarak nesneleri tespit etmek, hareketleri izlemek, anormallikleri tanimlamak, faaliyetleri

tespit etmek ve videolar1 yorumlamak i¢in yaygin olarak kullaniimaktadir.

Gozetim videolari, robotik, riskli davranis tespiti, video anlama, anormal durum tespiti
gibi uygulamalar, genellikle, insanlar veya araglar gibi videodaki farkli aktorlerin hareketine
dayali eylemlerin ve etkinliklerin taninmasimi gerektirir. Belirli uygulamalar, onceden
tanimlanmis siniflardan birine etkinlik atamay1 gerektirebilir, digerleri ise anormal veya seyrek
goriilen olagandisi faaliyetlerin saptanmasina odaklanabilir. Bu gorev, bir¢ok nedenden dolay1,
statik goriintiilerde nesne tanima gibi daha geleneksel gorevlerden dogasi geregi daha zorludur.
Aktivite tanima, renk ve doku bilgisine ek olarak uzay-zaman segmentasyonu ve videodan
hareket bilgisinin ¢ikarilmasini gerektirir. Ikincisi, statik sahnelerdeki nesne goriiniimleri, bakis
acisl, okliizyon, aydinlatma gibi goriintiileme kosullar altinda da degisiklik gosterirken, kamera
hareketi, eylem uzunlugu, 6zne goriiniimii ve stili de dikkate alinmasi gerektiginden, insan

eylemlerinin zamansal bilesenindeki degiskenlik daha da fazladir(Wolf vd., 2014).

Video igeriginin anlagilmasi ile ilgili yapilan ilk ¢caligmalar insanlarin yaptigi el sallama,
yiiriime gibi basit hareketlerin tespit edilebilmesi {izerine yapilmistir (Poppe, 2010). Daha yakin
zamanlarda, aragtirmalar, nesnelerle etkilesimler ve/veya birden ¢ok insan ve birden ¢ok
etkinlik igeren karmasik etkinlikler igeren daha gercekgi ve dolayisiyla zorlayici problemlere

odaklanmistir (Wolf vd., 2014).

Tez ¢alismasi konusunda literatiirde bulunan mevcut ¢aligmalar ¢ogunlukla endiistriyel
iiretim yapilan alanlardan ziyade daha karmasik alanlara sahip olmayan insaat sahalarindaki
giivensiz davraniglar1 tespit etmeye, nedenlerini anlamaya ve azaltmaya odaklanmistir. Son
yillarda yapilan caligmalar yontem olarak smiflandirilacak olursa genel olarak geleneksel
yaklagimlarla 6nerilen yontemler, makine 6grenmesi tabanli yaklagimlar ve derin 6grenme

tabanli caligmalar olmak {izere {i¢ alt baslik altinda incelenebilir.
2.1. Geleneksel Yaklasimlarla Onerilen Yontemler

Geleneksel giivenlik 6nlemlerine uyulmasina ragmen, giivensiz davraniglar nedeniyle
isyerinde kazalar, yaralanmalar ve oliimler her zaman onlenememektedir. Isyerleri kapali
ortamlar oldugu i¢in 6zel ekipman ve prosediirler gerektirir. Endiistriyel tesislerde, is yerlerinde
ve Uretim sahalarinda tehlikeli davraniglarin tahmin edilmesi kazalarin onlenmesine ve

azaltilmasina yardimci olabilir.
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Barro-Torres ve arkadaslari (Barro-Torres vd., 2012) Zigbee ve Radyo Frekans Tanima
Sistemi (RFID) teknolojilerini kullanarak KKD’ler i¢in gercek zamanli bir izleme sistemi
onermistir. Yaptiklar1 calismada, ingaat sektoriinde calisanlarin KKD’leri dogru sekilde
giymelerini saglayan yeni bir siber-fiziksel sistem tanitilmaktadir. Sistem is¢ilerin KKD
kullanimmi ger¢cek zamanli olarak izleyerek dogru sekilde giymelerini saglamayi
hedeflemektedir. Bunun i¢in kablosuz yerel alan ag1 ve viicut alan1 ag1 kullanilarak bir mimari
diisiinmiislerdir. Zigbee ve RFID teknolojileri kullanilarak bir prototip gelistirilmis ve is¢ilerin
bu prototipi tasidiklart mikrodenetleyici tabanli bir cihazla kullanmalar1 6nerilmistir. Bu cihaz,
KKD'lerin varligin tespit eder ve merkezi bir birime rapor gonderir. Makale, sistemi tanitmak
icin izleme sistemi, donanim ve yazilim bilesenlerini agiklamakta ve is¢inin cihazinin kapsami
ve tiikketimini analiz etmeyi amaglamaktadir. Bu sistemin, insaat sektoriinde c¢alisanlar igin
KKD kullanimini daha etkin bir sekilde saglayabilecegi ve giivenlik standartlarini artirabilecegi
belirtilmigtir. Belirtilen sistemin gozleme dayali olmadigr i¢in, is¢ilerin KKD’leri dogru

kullanip kullanmadiklarinin tespit edilememesi gibi bir sorunu vardir.

Ayrica, Luo ve arkadaslar1 (Luo vd., 2014) ¢alisma ortamlarindaki glivensiz davraniglar
ve durumlari tespit etmek icin kablosuz sensor aglar1 ve gesitli ekipmanlar kullanmiglardir.
Calismada konum verilerinin kullanimiyla otonom ving gilivenligi izleme sistemlerinin
gelistirilmesindeki cabalarin arttigi belirtilmektedir. Ancak Kiiresel Konumlama Sistemi,
(Global Positioning System, GPS), Radyo Frekansi ile Tanimlama (Radio Frequency
Identification, RFID) ve ultra genis bant sensorler gibi konum farkindaligi teknolojileri ile elde
edilen verilerin kusurlu oldugu ve bu durumun sistem performanslarini olumsuz etkiledigini
belirtmisler ve yaptiklar1 ¢alismada, veri kusurlarimi ele alarak sistem performansini
iyilestirmek ic¢in farkli hesaplama yaklagimlar1 incelemislerdir. Yazarlar, 6l¢ekli bir otonom
ving giivenligi izleme test yatagi insa etmis ve bes temsili test durumu gelistirmistir. 38 test
noktasinda 760 konum okumasi gerceklestirilmistir. Bu konum verileri, bes farkli yaklagim
kullanilarak degerlendirilmistir. Sonuglar, sistem performansinin daha iyi olabilmesi i¢in
sensorlerden en az on konum okumasinin toplanabilecegini gostermektedir. Ayrica,
lokalizasyon hatasini azaltmak i¢in ek verilerin (hiz, ivme gibi) kullanilmas1 da 6nerilmektedir.
Bu yaklasim, kusurlu verileri ek girdilerle birlestirerek yerellestirme dogrulugunu artirmanin

bir yolunu sunmaktadir. Ancak sistem maliyetleri ve mobilite sorunlar1 vardir.

2014 yilinda yapilan baska bir ¢alismada Ann ve arkadaslart (Ann & Theng, 2014)
aktive tanimaya yonelik 32 tane makale incelenmis; buna gore aktivite tanimanin yaygin olarak

havaalanlari, metro gibi halka acik alanlarda veya hasta ve yasl bakim yerlerin de gozetim
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videolar1 lizerinden gozleme dayali yapildigini veya sensor temelli diigmelere vs. yonelik olarak
kullanildig1 veya giyilebilir teknolojiler kullanilarak insan aktivitelerinin anlasilabilecegini

bildirmislerdir.

Guo ve arkadaglarinin (Guo vd., 2015) 2015 yilinda yapmis olduklar1 bir ¢calismada
Wuhan da bulunan bir metro ingaatinda giivenligi artirmak i¢in biiylik veri tabanli davranis
gbzlemi cercevesini Onermislerdir. Calismada metro insaatinin dar alani ve gilivensiz isci
davraniglar1 nedeniyle sik sik kazalara yol agabilecegi belirtilmistir. Davranis temelli giivenlik
(BBS) yontemi, is¢i davraniglarini gézlemlemeyi, analiz etmeyi ve degistirmeyi amaglamistir.
Cerceve, davranigsal risklere iligkin bir bilgi tabani olusturmayi, iscilerin gilivensiz
davraniglarini yansitan goriintii verilerini toplamak icin akilli bir video gézetim sistemi ve mobil
uygulama kullanmay1 ve verileri depolamak i¢in bir biiyiik veri bulut platformu olusturmay1
icermektedir. Bu ¢ercevenin bir ornekle kullanilabilirligi dogrulanan ve metro insaatinda
davranig gbzlem verileri elde edildigi belirtilmektedir. Belirtilen calismada, gercek zamanl
yaklasimlar yerine kaza goriintiilerini kullanarak iscileri egitmek ig¢in istatistiksel temelli

yaklagimlar dnerilmistir. Istatiksel bir ¢aligma ile soruna ¢dziim aranmustir.

Seo ve arkadaslart (Seo vd., 2015) yaptiklart c¢aligmada, bilgisayarla gorme
teknolojilerinin alanlarda potansiyel ¢oziimler sunmakta oldugunu, saha gdzlemlerinde
bilgisayarla gérme yontemlerinin uygulanmasinin, mevcut manuel (el yordami) uygulamalari
tamamlayarak goriintiilerden ve videolardan giivenlikle ilgili verileri ¢ikarmak i¢in etkili bir
otomatik ara¢ olduguna belirtmislerdir. Yaptiklar1 ¢aligmada bilgisayarla gérme teknikleri ile
ingaat sektorl ile ilgili onceki donemlerde yapilmis calismalar1 teknik ve pratik agilardan
degerlendirerek mevcut durumu ortaya koymaktadir. Caligmada, nesne algilama, nesne izleme
ve eylem tanima gibi alanlarda yapilan calismalar ele alinmaktadir. Bunun yani sira, sahne
anlayisi, izleme dogrulugu ve gizlilik endiseleri gibi 6nemli zorluklar ve pratik sorunlar

tartisilmaktadir.

Ayrica, Yu ve ekibi (Yu vd., 2017) insaat is¢ilerinin hareket davraniglarini belirlemek
icin goriintii iskeletine ve gercek zamanl analize dayali bir yontem gelistirmistir. Bu ¢alisma
ingaat sektorlinde is¢i giivenligini saglamak i¢cin KKD kullaniminin 6nemini vurgulamaktadir.
Ancak, gilivensiz davraniglar insaat kazalarinin ana nedeni olmaktadir. Mevcut yonetim
yaklasimi olan BBS, manuel gozlem ve kayitlara dayanmaktadir ve maliyetli ve zaman alici
olabilmektedir. Bu nedenle, gercek zamanli olarak giivensiz davranislari belirlemek ig¢in
goriintli-iskelet tabanli parametrelendirilmis bir yaklasim Onerilmektedir. Bu yaklagimin

gecerliligini dogrulamak icin deneyler yapilmasi gerekmektedir. Bu arastirma, ydntemin
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uygulanabilirlik ve dogrulugunu incelemek amaciyla farkli giivensiz davranis tiirlerini igeren
bir dizi deney diizenlemekte ve sonuglar1 gostermektedir. Ayrica, ekipmanlarin dogru sekilde
giyilmesi i¢in yeni bir siber-fiziksel sistem (CPS) sunulmaktadir. Bu sistem, kablosuz ag ve
RFID teknolojileriyle KKD kullanimini gergek zamanli olarak izlemeyi saglamaktadir. Yapilan
caligmada, izleme sisteminin detaylarini agiklanmakta, is¢inin cihazinin kapsam ve tiiketimini
analiz etmeyi amacglamakta, yontemin etkinligini ve verimliligini artirmay1 hedeflemektedir.
Yontem, iscilerin hareketlerini kaydetmek i¢in Kinect ve kizilotesi dedektorleri kullanmustir.
Bununla birlikte, bu tiir sistemlerle ilgili sinirlamalarin, ekipmanin 6zel {iretim ve 6n isleme

ihtiyacini i¢erdigi unutulmamalidir.
2.2. Makine (")grenmesi Tabanh Calismalar

Isyerlerindeki giivensiz davranislari tespit etmek i¢in makine &grenimi tekniklerini
kullanan ¢alismalar da yapilmistir. Ornegin, Matias ve arkadaslari (Matias vd., 2008) 2008
yilinda yaptiklari bir ¢aligmada, isyeri kazalarinin nedenleri ve tiirlerinin analizi i¢in bir
metodoloji Onermektedir yaptiklari calismada Ozellikle kat seviyesindeki diismelere
odaklanmiglardir. Yaklasim, Bayes aglari, siniflandirma agaglari, destek vektdr makineleri ve
asirt 6grenme makineleri olmak {izere cesitli makine 6grenme tekniklerine dayanmaktadir.
Farkli teknikler kullanilarak elde edilen sonuglar, her ikisi de risk onleme Onlemlerinin
gelistirilmesini  kolaylagtiran aciklayic1  kapasite ve ©ngorii potansiyeli acisindan
karsilagtirilmistir. Bayes aglariin, giiclii bir yorumlayici kapasiteyi, mevcut en iyi tekniklerle
karsilastirilabilir bir 6ngoriicii kapasiteyle birlestirdikleri i¢in bu tiir caligmalar i¢in en iyi genel

teknik oldugu ortaya ¢ikmustir.

Park ve Brilakis (Park & Brilakis, 2012), 2012 yilinda yaptiklart calismada,
santiyelerdeki kamera goriintiilerinde insaat varliklarini tanimak ve konumlarini belirlemek i¢in
gorsel tabanli nesne tespiti Onermislerdir. Gorsel tabanli nesne tespitinin, 6zellikle biiyiik
olgekli, sikisik santiyelerde bir¢ok varligin mekansal konumlarini saglamasi agisindan faydali
oldugunu ancak, yanlis nesne tespitinin yontemi pratikte uygulanmasini engelleyebilecegini
belirtmislerdir. Bu sorunu ¢6zmek amaciyla, ¢alismalarinda, tespit ve izleme algoritmalarinin
islevlerini birlestiren yenilik¢i bir hibrit yontem Onermislerdir. Bu yontemin, varliklarin
hareket, sekil ve renk dagilimindan yararlanarak video goriintiilerinden insaat ekipmanlarini
tespit edecegini ve bunun icinde sirasiyla Arka Plan Cikarma (Background subtraction), Haar
Benzeri Ozellikler (Haar-like features) ve Oz-Goriintiiler (eigen-images) gibi ydntemler
kullandiklarini belirtmislerdir. Yanlis tespitleri telafi etmek i¢in bir izleme algoritmasi siirece

dahil edilmistir. Yanlis tespitler, nesne boyutu ve goriiniimiindeki ani degisiklikler yakalanarak
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belirlenmistir. Belirlenen yanlis tespitler izleme sonuglariyla degistirilmistir. On calismalar,
izleme ile kombinasyonun tespit performansini artirma potansiyeline sahip oldugunu

gostermistir.

Alwasel ve digerleri (Alwasel vd., 2017) giivenli ve iiretken duvar ustalarinin pozlarin
tanimak i¢in makine 6grenimini kullanan bir metodoloji 6nermislerdir. Calismada, atalet 6l¢lim
birimleri ve video kameralar kullanarak ustalardan kinematik veri toplanarak poz kiimeleri
belirlenmistir. Calismada, beton duvar birimleri kullanilarak standart bir duvarin insasi
sirasinda duvar ustasit gruplar1 arasinda i pozlarinin siniflandirilmast i¢in bir cergeve
sunulmustur. Uzman ve uzman olmayan duvar ustalarinin pozlari, kinematik verilerin
toplanmasiyla analiz edilmistir. Destek Vektér Makinesi (DVM) algoritmasi kullanilarak
pozlar uzman ve uzman olmayan siniflara ayrilmstir. iki siniflandirma senaryosu test edilmistir
ve her ikisi de benzer dogruluk seviyelerine ulagsmistir. Calisma, duvar ustalarinin daha az ve
daha giivenli duruslar kullandigini ve bu duruslarin daha yiiksek iiretkenlik ve daha diisiik enerji

harcamasi ile sonu¢landigini géstermektedir.

Bir baska calismada, Wu ve Zhao (Wu & Zhao, 2018) sadece iscilerin baret takip
takmadiklarin1 ve baretlerin renklerini tespit etmeye odaklanmistir. Calismada verileri
siniflandirmak i¢in hiyerarsik bir DVM gelistirilmis ve belirli bir dogruluk seviyesine
ulagilmistir. Diizenlemelere uyulmasini saglamak amaciyla, iscilerin baret takip takmadigini
izlemek i¢in video gozetim sistemleri kullanilmistir. Bununla birlikte, ¢cok sayida gdzetim
ekrantyla, herhangi bir ihlali herhangi bir zamanda tespit etmek zor olabilir ve bu da ciddi
kazalara yol acabilecegi ifade edilmistir. Caligma, goriintii tanima teknolojilerinin hizla
geligsmesi nedeniyle cok 6nemli bir endiistriyel uygulama alani olan baret tanimlama i¢in akillt
goriis tabanl bir yaklagim onermektedir. Yaklasim, is¢ilerin baret takip takmadigini izlemekte
ve baretlerin renklerini tanimlamaktadir. Farkli renklerdeki (kirmizi, sar1 ve mavi) baretlerden
ozellikler ¢ikarmak icin yerel ikili oriintiiler (LBP), hu moment degismezleri (HMI) ve renk
histogramlarina (CH) dayal1 hibrit bir tanimlayici 6nerilmistir. Cikarilan 6zellikler daha sonra
hiyerarsik bir destek vektor makinesi (H-SVM) kullanilarak dort sinifa (kirmizi kask, sar1 kask,
mavi kask ve kask olmayan) ayrilmistir. Onerilen yaklasim bir veri kiimesi iizerinde test edilmis

ve ortalama kask tanimlama dogrulugu %90.3 olarak bulunmustur.

Mneymneh ve arkadaslart (Mneymneh vd., 2017), 2017 yilinda yaptiklar bir calismada,
kasklar1 tespit etmek i¢in yararli oldugu diisiiniilen bilgisayarla gorme tekniklerini iizerine
calismiglardir. Calismada, Ozellik algilama, ¢ikarma ve eslestirme, sablon eslestirme ve

kademeli siniflandirict modellerinin nesne algilama/tanima konusunda umut verici oldugunu
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belirtmislerdir. Ayrica, ¢alismada, Hizlandirilmis Saglam Ozellikler (SURF) veya Ikili Saglam
Degismez Olgeklenebilir Anahtar Noktalar (BRISK) ve Hizlandirilmis Segment Testi
Ozellikleri (FAST) gibi gradyan tabanli dzellikler, giris goriintiisii (ve bir kask igeren bir
referans goriintii) arasindaki nokta iligkilerini tespit etmek i¢in kullanilmis ve referans
goriintliyle en iyi eslesen kask tespit edilmistir. Kask sayisi, hedef goriintiiden tanimlanan
kasklar gizlenerek hesaplanmis, bdylece algoritmanin bir sonraki yinelemesinde bir sonraki en
iyi eslesen kask tespit edilebilmistir. Caligmanin devaminda sablon eslestirme ve
Yénlendirilmis Gradyanlarin Histogrami (HOG), Haar-like ve Yerel Ikili Desen (LBP) gibi

basamakli siniflandiricilar kullanilarak nesne tespiti lizerinde durulmustur.
2.3. Derin Ogrenme Tabanh Calismalar

Son yillarda, goriintiiler izerinden derin 6grenme, nesne tespiti ve video anlamlandirma
calismalar1 ok revagta olan konulardir. Grafik isleme Birimi (Graphical Processing Unit, GPU)
teknolojilerinde ve veri setlerindeki meydana gelen yeni gelismeler bu teknolojilerdeki fiyat
diisiisleri, konuya olan ilgiyi ¢cok daha fazla artirmistir (Schmidhuber, 2015). Bu c¢aligmalarla
ilgili her giin yeni mimariler yaymlanmakta ve birgok bilim adam1 bu konularla ilgilenmektedir.
Diinyanin en biiyiik sirketleri bu alanlara yatirim yapmakta ve ¢alismalar biiyiik 6l¢ekli katkilar
sunmaktadirlar. Bu baglamda geleneksel insan saghigi is giivenligi uygulamalar1 bu

caligmalardan dogal olarak etkilenmektedir.

Video anlamlandirmaya yonelik olarak Donahue ve arkadaslari1 (Donahue vd., 2015),
Long-Term Recurrent Convolutional Networks (LRCN) kullanarak onerdikleri ¢aligmada,
uctan uca egitilebilir, biiylik 6lgekli gorsel 6grenmeye uygun yeni bir tekrarlayan evrisim
mimarisi gelistirmislerdir ve bu modellerin karsilagtirmali video tanima gorevleri, goriintii
tanimlama ve alma sorunlar1 ve video anlatim zorluklar1 iizerindeki degerini belirtmisler.
Egitim sirasinda videodan 16 kare klip orneklenmistir. Mimari, Kirmizi-Yesil-Mavi (RGB)

girigi veya 16 kare klipten olusan optik akis ile ugtan uca egitilmistir.

Tran ve digerleri (Tran vd., 2015) biiylik 6l¢ekli bir denetimli video veri kiimesi
iizerinde egitilmis derin 3 boyutlu konvoliisyon aglar1 (3B ConvNets, C3D) kullanarak uzay-
zamansal 6zellik 6grenimi igin yeni bir yaklagim dnermisler. Bu yaklasimin iki boyutlu (2B)
CNN yapilara gore basarimini daha yiiksek oldugunu belirlemislerdir. Egitim sirasinda, her
video i¢in, tiim videoda bildirilen eylem olarak kesin ger¢egi olan bes rastgele 2 saniyelik klip
cikartilmigtir. Test asamasinda, 10 klip rastgele orneklenerek ve son tahmin i¢in bunlar

arasindaki tahminlerin ortalamasini hesaplamiglardir.
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Yao ve arkadaslariin (Yao vd., 2015) yaptig1 calisma dogrudan eylem tanima ile ilgili
olmasa da video gosterimleri agisindan 6nemli bir calismadir. Bu ¢alismada yazarlar, video
aciklama gorevi i¢in temel mimari olarak bir 3B-CNN + LSTM kullanmislardir. Yazarlar daha
iyi sonuglar i¢in 6nceden egitilmis bir 3B-CNN kullanmislardir. Bu yontemde, iki farkla LRCN
mimarisinden ayrilmaktadir. Ozellikleri 3B CNN'den LSTM' e gecirmek yerine, klip igin 3B
CNN ozellik haritalari, her kare i¢in gosterimi zenginlestirmek i¢in ayni1 kare seti i¢in y181lmis
2B ozellik haritalariyla birlestirilmistir. Kullanilan 2B ve 3B CNN, o6nceden egitilmis bir
CNN'dir ve LRCN gibi uctan uca egitilmemistir. Tiim cercevelerde zamansal vektorlerin
ortalamasini almak yerine, zamansal oOzellikleri birlestirmek icin agirhikli bir ortalama

kullanilmistir.

Feichtenhofer ve arkadaslar1 (Feichtenhofer vd., 2016), calismalarinda, iki yeni
yaklagimla temel iki akis mimarisini (Two Stream Fusion) kullanmislardir ve parametrelerin
boyutunda 6nemli bir artis olmadan performans artis1 oldugunu gostermislerdir. Yazarlar iki
ana fikrin etkinligini arastirmiglardir. Uzamsal ve zamansal akislarin nasil ve ne zaman
birlestirilmesi gerektigi lizerinde durmuslar ve erken seviyede birlesmesi gerekliligini
bildirmislerdir. Uzun dénemli bagimliligin da modellenebilmesi i¢in zaman g¢ergevelerinde

gegcici net ¢iktiy1 birlestirmislerdir.

Wang ve arkadaslarinin (Wang vd., 2016) calismalarinda, aktivite tanimada kiigiik
boyutlar ve uzun menzilli modelleme gibi iki biiyiik zorlugun iistesinden gelmeye
caligmiglardir. Yapilan ¢alismada, en gelismis sonuglari liretmek icin iki akis mimarisini
gelistirmislerdir. Tiim video boyunca rastgele 6rnekleme yerine uzun menzilli zamansal sinyali
daha iyi modellemek i¢in video boyunca seyrek drnekleme klipleri dnermislerdir. Ayrica optik
akisa alternatif olarak iki yeni giris yOntemini yani carpik optik akis ve RGB farki
onermislerdir. Calisma, yeni Kinetics Human Action Video veri kiimesinin 1s1ginda gelismis
mimarileri yeniden degerlendirmektedir. Kinetik, 400 insan eylemi siifi ve siif basina
400'den fazla klip ile iki kat daha fazla veriye sahiptir ve gercekei, zorlu YouTube videolarindan
toplanmistir. Mevcut mimarilerin bu veri kiimesindeki eylem siniflandirma goérevinde nasil
calistigina yonelik ve Kinetik lizerine 6n egitimden sonra daha kiicliik kiyaslama veri

kiimelerinde performansin ne kadar arttigina dair bir analiz sunulmustur.

Carreira ve arkadaslar1 (Carreira & Zisserman, 2017), 2B ConvNet ¢alismasini temel
alan yeni bir iki Akisli 3B ConvNet (I3D) onermislerdir. Derin goriintli siniflandirmasinin
filtreleri ve havuzlama g¢ekirdekleri ConvNet'ler 3B'e genisletilerek, videodan kesintisiz uzay-

zamansal 6zellik ¢ikaricilart 6grenmeyi kullanmislardir. ImageNet mimari tasarimlarindan ve
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parametrelerinden yararlanirken Kinetik iizerine 6n egitimden sonra, I3D modellerinin, eylem

siiflandirmasinda teknolojiyi onemli 6l¢giide gelistirdigini géstermiglerdir.

Diba ve arkadaglar1 (Diba vd., 2017), videolarda bulunan zamansal ipug¢larinin dogru
siniflandirmalart ve 06zellikle insan eylemi tanimasi i¢in nasil kullanilacagi iizerinde
durmuglardir. Caligmada, degisken zamansal evrisim ¢ekirdek derinliklerini modelleyen yeni
bir zamansal katman sunmuslardir. Bu yeni gegici katmani, dnerilen 3B CNN yerlestirilmistir.
Normalde 2B olan DenseNet mimarisini 3B filtreler ve havuz g¢ekirdekleriyle genisletilmis ve
onerilen video evrigsim agina '"Temporal 3B ConvNet' (T3D) ve onun yeni zamansal katmanina
'"Temporal Transition Layer' (TTL) adin1 vermislerdir. T3D'nin HMDBS51, UCF101 ve Kinetix

tizerindeki mevcut gelismis yontemlerden daha iyi performans gosterdigini belirtmislerdir.

Girdhar ve arkadaglarinin (Girdhar vd., 2017) ¢aligmalarinda, videonun tiim uzamsal-
zamansal kapsami1 boyunca yerel konvoliisyon 6zellikleri toplayan eylem siniflandirmasi igin
yeni bir video gdsterimi dnermislerdir. Iki akish aglari, dgrenilebilir uzamsal-zamansal dzellik
toplama algoritmasi ile birlestirmisler ve bu sayede algoritmayi tiim video siniflandirmasi i¢in
uctan uca egitilebilir hale getirmislerdir. Uzay ve zaman arasinda bir havuz olusturmak ve farkli

akiglardan gelen sinyalleri birlestirmek i¢in stratejiler onermisler.

Is ortamlarindaki giivensiz davramslari tespit etmek icin daha énce ¢ok sayida teknik
tanitilmistir, ancak derin O6grenmenin kapsamli bir sekilde benimsenmesinden sonra, bu
yontemlerin tanimlama dogrulugu ve hizi 6nemli 6l¢iide artmistir. Fang ve arkadaglari(Q. Fang,
H. Li, X. Luo, L. Ding, H. Luo, vd., 2018), kuleler ve bacalar gibi yiiksek yapilarda ¢alisanlarin
kisisel koruyucu ekipmanlarini diigme tehlikelerine kars1 otomatik olarak incelemek icin derin
O0grenme tabanli bir yontem Snermistir. Bu yontem dis duvarlarin yaninda havadan ¢alismaya
hazir olan ¢imacilarin KKD kullanimint kontrol etmek i¢in otomatik bir denetim yontemi
onermektedir. Derin 6grenmeye dayali KKD kontrolii i¢in bir okliizyon azaltma yontemi
sunulmustur. Yontemin performansi ¢esitli kosullar altinda test edilmis ve deneysel sonuglar,
yontemin diismeyi Onleyici tedbirlerin denetlenmesindeki giivenilirligini ve saglamligini ortaya

koydugu belirtilmistir.

Bu arada, Ding ve arkadaslar1 (Ding vd., 2018) giivensiz davraniglar tespit etmek i¢in
bilgisayarla gérme ve oriintii tanima tekniklerini kullanan hibrit bir derin 6grenme yaklagimi
sunmustur. Calisma, konvoliisyon sinir aglart CNN ve uzun kisa siireli bellek (LTSM)
kullanarak bir model gelistirmistir. Iscilerin giivenli olmayan eylemlerini otomatik olarak

tanimak icin bir konvoliisyon sinir ag1 ve LSTM entegre edilmistir. Onerilen model, giivenli
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olmayan eylemleri tanimlamak, hareket verilerini ve saha videolarini toplamak, bir CNN
modeli kullanarak videolardan gorsel 6zellikler ¢ikarmak ve LSTM modellerinin kullanimriyla
saglanan 6grenme Ozelliklerini siralamay1 amaglamaktadir. Modelin glivenli olmayan eylemleri
tespit etme kabiliyetini test etmek i¢in bir deney gerceklestirilmistir. Sonuglar, gelistirilen hibrit
modelin (CNN + LSTM) isciler tarafindan sahada gerceklestirilen giivenli/giivensiz eylemleri
dogru bir sekilde tespit ettigini ortaya koymaktadir. Modelin dogrulugu, goriintiilerdeki ilgi
noktalarin1 tespit etmek i¢in mevcut son teknoloji {irlinii tanimlayici tabanli yontemlerin

dogrulugunu astig1 belirtilmistir.

Ayrica, Fang ve digerleri (W. Fang vd., 2018) sahalardaki is¢ileri ve ekipmanlar
otomatik olarak tespit etmek i¢in daha hizli bir R-CNN tabanli derin 6grenme modeli
onermistir. Calismada kapsamli bir nesne veri tabani olusturulmus ve sonuglar en yeni
metodolojilere kars1 degerlendirilmistir. Onceki c¢alismalar, santiyelerden nesneleri ve
malzemeleri almak icin renk tabanli yontemler gibi icerik tabanli goriintii alma (CBIR)
yaklagimlar1 gelistirmeye odaklanmigtir. CBIR yaklagimlar1 dijital goriintiilerden diisiik
seviyeli ozelliklerin ¢ikarilmasinda etkili olsa da mevcut veri tabanlarindan giivenli olmayan
davraniglar1 dogru bir sekilde alamamaktadir. Bu sinirlamayi ele almak i¢in, giivensiz davranis
goriintlilerini daha dogru ve otomatik olarak almak icin farklit modellerden ¢ikarilan 6zellikleri
birlestiren gelismis bir CBIR yaklasimi gelistirilmistir. Onerilen yaklasimin uygulanabilirligini
dogrulamak i¢in Huazhong Bilim ve Teknoloji Universitesi tarafindan gelistirilen dijital bir veri
taban1 kullanilmigtir. Arastirma, ResNet-101 ve VGG-19 fiizyonunun daha yiiksek Top-K geri
cagirma seviyelerine ulastigmi ve tek ozellik ¢ikarma yonteminden daha iyi performans

gosterdigini ortaya koymaktadir.

Zhu ve arkadaslar1 (Zhu vd., 2019), pes pese gelen ¢erceve arasindaki hareket bilgilerini
dolayl1 olarak yakalayan yeni bir CNN mimarisi dnermisler ve bu mimariye gizli iki akigli CNN
olarak adlandirmislardir. Calismada ugtan uca yaklagimlarinin, iki agamali temel ¢alismadan 10
kat daha hizli oldugunu belirtmislerdir. Dort zorlu eylem tanima veri kiimesi iizerindeki
deneysel sonuglar: UCF101, HMDB51, THUMOSI14 ve ActivityNetvl.2, calismalarinin
onceki en iyi gercek zamanli yaklagimlardan 6nemli dl¢lide daha iyi performans gosterdigini

bildirmislerdir.

Son ve digerleri (Son vd., 2019) farkli poz ve arka planlardaki insaat is¢ilerini tespit
etmek i¢in derin artik aglar1 ve daha hizli R-CNN derin 6grenme mimarilerini kullanan bir
model Onermistir. Insaat iscilerinin konumunu ve davranislarini belirlemek icin santiye

goriintiilerinin analizi, glivenlik yonetimi ve verimlilik analizi i¢in yararli bir ara¢ olarak
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tanimlanmistir. Calismada insaat is¢isi tespiti i¢in kullanilan CNN tabanli mimari, ¢ok derin
artik aglar (ResNet-152) kullanarak 6zellik haritas1 ¢ikarma ve CNN Ozellikli Daha Hizli
Bolgeler (R-CNN) kullanarak orijinal goriintiiden smirlayici kutu regresyonu ve etiketleme
icermektedir. Sonugclar, iscilerin duruslari, goriinimleri ve arka planlar1 hakkinda smirh
varsayimlara dayanmadan ¢ok derin artik aglar kullanarak santiye goriintiilerinde birden fazla
isciyi dogru ve hizli bir sekilde tespit etme potansiyelini gostermektedir. Ancak hesaplama

maliyeti yliksek oldugundan belirtilen sistem 5 FPS in iizerine ¢gitkamamugtir.

Hu ve arkadaslart (Hu vd., 2019) 2019 yilinda kask takmanin hayati 6neme sahip
olduguna vurgu yaparak YOLOV3’ii algoritmasinin kullanildig1 santiyelerde kask takmayan
is¢ilerin tespiti ile ilgili gercek zamanl bir ¢alisma yapmislardir. Yapilan ¢alismada farkl
boyutlardaki goriintiilerle c¢alisabilmek icin YOLO da bazi degisikler yaparak baglanti
katmanini ¢ikarttiklarini belirtmislerdir. Kask takmadig tespit edilen kisilerin goriintiistiniin

amirlere gonderilmesi ile ilgili bir eklentinin sisteme dahil edildigi bildirilmistir.

Isyeri giivenligini ve iiretkenligini artirmak igin, bilgisayarla gormeye dayali denetimler
calisanlar, tesisler, ekipman ve malzemeler gibi nesnelerin varligini belirlemede ¢ok 6nemlidir.
Videodan hareket algilamaya yonelik ana teknikler derin 6grenme modellerini kullanir. Bu tiir
yaklagimlarda, etiketli bir veri kiimesi olusturmak disinda siire¢ genellikle otomatiktir. Ornegin,
Wei ve digerleri (Wei vd., 2019) video goriintiilerinde bir birey tarafindan gerceklestirilen
giivensiz davranislari tespit etmek i¢in derin 6grenmeye dayali bilgisayarla gérme tabanli bir
yaklasim kullanmistir. Calismada ayrica santiyeler baglaminda gercek zamanli giivenlik
yonetimi teknikleri uygulanmustir. Insaat alanindaki giivensiz davranislari otomatik olarak
yakalamak ve tanimak icin ¢esitli prototip goriis tabanli yontemler gelistirilmistir. Ancak bu
yaklasimlar, dijital goriintiiler veya videolar kullanilarak yakalandiklarinda giivenli olmayan
davraniglarda bulunan bireyleri tespit edemedikleri i¢in kullanimi zor olmustur. Bu sorunun
iistesinden gelmek icin, bir videodaki gereksiz bilgileri ortadan kaldirmak i¢in Uzamsal ve
Zamansal Dikkat Birlestirme Ag1 kullanan ve bdylece bir kisinin kimliginin otomatik olarak
tanimlanmasin1 saglayan yeni bir derin 6grenme teknigi kullandiklarini belirtmislerdir.
Benimsenilen derin 6grenme yaklagimi uzamsal 6zellik haritalarinin uzamsal dikkat ag:
kullanilarak ¢ikarilmasi, zamansal bilginin, zamansal dikkat aglar1 kullanilarak ¢ikarilmasi ve
ozellikler arasindaki mesafenin hesaplanmasi ile bir kisinin kimligi taninmasi iizerinde
durmustur. Bu yaklasim, giivenli olmayan davranislarda bulunan kisileri otomatik olarak
tanimak ve eylemleri ve olasi sonuglar1 hakkinda aninda geri bildirim saglamak i¢in santiye

yoneticileri tarafindan potansiyel olarak kullanilabilir oldugu belirtilmistir.
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Wu ve arkadaglar1 (Wu vd., 2019) insaat is¢ilerinin farkli renklerdeki baretleri
kullanmasinin uygunlugunu belirlemek i¢in tek atishh coklu kutu dedektorii (SSD) derin
o0grenme algoritmasini kullanmiglardir. Santiyelerde giivenligi artirmak i¢in ¢ogu sirket, cok
asamal1 veri igleme yoluyla baretlerin varligin1 ve dogru kullanimini izlemektedir. Caligma,
ingaat personelinin baret takip takmadigin1 otomatik olarak izlemek ve ilgili renkleri belirlemek
icin konvoliisyonel sinir agina dayali tek asamali bir sistem 6nermistir. Calismada, ¢esitli saha
kosullarin1 kapsayan 3174 goriintiiden olusan yeni ve kamuya agik bir baret takma tespiti
karsilastirma  veriseti olusturmaktadir. Onerilen sistemde, farkli o6lgeklerdeki farkli
katmanlardan gelen 6zellikleri ayirt edici bir sekilde birlestirmek ve yeni bir 6zellik piramidi
olusturmak igin ters asamali dikkat kullanilmistir. Sistem uc¢tan uca bir sema kullanilarak
egitilmistir. Deneysel sonuglar, Onerilen sistemin tiim saha kosullarinda etkili oldugunu

gostermektedir. Calisma tek sinif {izerine yapilmstir.

Chen ve Demachi (Chen & Demachi, 2021) insaat iscileri tarafindan uygun olmayan
koruyucu ekipman kullanimini belirlemek i¢in derin 6grenme tabanli bir nesne algilama ve
geometrik iligki analizi ¢oziimii sunmustur. Calisma, derin 6grenme tabanli nesne algilama ile
geometrik iliski analizi kullanarak birey algilamay1 birlestirerek KKD'in uygunsuz
kullanimin1 tanimlayan yeni bir ¢6ziim 6nermektedir. Deneysel sonuglar, onerilen yaklagimin
KKD'nin uygunsuz kullanimryla ilgili tehlikeleri yiiksek hassasiyet oraniyla etkili bir sekilde

tanimladigini ve gercek zamanli performansi korudugunu gostermislerdir.

Kong ve digerleri (Kong vd., 2021) santiyelerdeki giivensiz davranislar1 videolardan
otomatik bir sekilde tahmin etmeyi amaglayan LSTM tabanli bir bilgisayarla gérme yaklagimi
sunmustur. Calismada, videolardan giivensiz davraniglar1 otomatik olarak tahmin etmek i¢in
bilgisayarla gérmeyi LSTM ile birlestirerek alandaki boslugu doldurmaya katkida bulunmay1
amaclamiglardir. Gelistirilen yontemin mevcut yontemlere gore daha iyi sonuglar gosterdigi

caligmada belirtilmistir.

Khan ve digerleri (Khan vd., 2021) mobil iskele giivenligini izlemek ve iscilerin
giivensiz davraniglarini tespit etmek icin maske R-CNN ve korelasyon tabanli bir yaklagim
gelistirmistir. Insaat iscilerinin konumunu ve davranislarini belirlemek igin santiye
goriintiilerinin analizi, glivenlik yonetimi ve verimlilik analizi i¢in yararli bir ara¢ olarak
tanimlanmistir. Calismada ingaat isgisi tespiti i¢in kullanilan mimari, konvoliisyonel sinir
aglarina dayanmaktadir. ResNet-152 ile Faster R-CNN kullanilarak 3241 goriintii icin
dogruluk, kesinlik ve geri cagirma oranlari hesaplanmistir. Onerilen ydntemin sonuglari,

is¢ilerin duruglari, goriiniimleri ve arka planlar1 hakkinda sinirli varsayimlara dayanmadan ¢ok
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derin artik aglar kullanarak santiye goriintiilerinde birden fazla is¢iyi dogru ve hizli bir sekilde

tespit etme potansiyelini gostermektedir.

Bir diger ¢alismada, Liu ve digerleri (Liu vd., 2022) dijital goriintiilerden ¢esitli
giivensiz davranis bicimlerini kategorize etmek icin derin dgrenme teknikleri uygulamistir.
Calismada sirayla gorsel ve metinsel 6zellik ¢ikarimi, 6zyinelemeli alt sorgu ve sinirlayici kutu
olusturma islemleri gerceklestirilmistir. Calismada, gorsel bir topraklama yaklagimi kullanarak
dijital bir goriintiideki cesitli glivenli olmayan davraniglar1 tanimlamak ve bulmak i¢in bir
giivenlik kurali sorgusu kullanan bir aragtirma sunmuslardir. Calismalar1 gorsel ve metin
ozelliklerinin ¢ikarilmasi, 6zyinelemeli bir alt sorgu gergeklestirilmesi ve sinirlayict kutunun
olusturulmasini kapsayan ii¢ adimdan olusmaktadir. Deneysel ¢aligmanin sonuglarinin, son

donemlerde yapilan ¢aligmalarla kiyaslandiginda oldukga diisiik oldugu goriilmektedir.

Khan ve arkadaslar1 (Khan vd., 2022) tarafindan 6nerile hibrit bir yaklasim, uzamsal
ogrenme i¢cin CNN'i ve zamansal 6grenme i¢cin LSTM kullanilmis ve deneysel sonuglar hibrit
modelin diger makine d6grenmesi ve derin 6grenme tabanli siniflandiricilara gore istiinliigii

gosterilmistir.

Fang ve digerleri (Fang vd., 2022) ingaat alanlarindaki tehlikeli hareketleri belirlemek
icin igerik tabanli bir goriintli alma yontemi ortaya koymustur. Glivensiz davranig goriintiilerini
daha dogru ve otomatik olarak almak i¢in farkli modellerden ¢ikarilan 6zellikleri birlestiren
gelismis bir icerik tabanl goriintii alma (CBIR) yaklasimi énermislerdir. Onerilen yaklasim,
Huazhong Bilim ve Teknoloji Universitesi tarafindan gelistirilen dijital bir veri tabam
kullanilarak dogrulanmistir. Arastirma, ResNet-101 ve VGG-19 fiizyonunun daha yiiksek Top-
K geri ¢agirma seviyelerine ulastigini ve tek 6zellik ¢ikarma yonteminden daha iyi performans

gosterdigini belirtmislerdir.

Bir baska calismada Yang ve arkadaslar1 (Yang vd., 2023), isyerindeki video
verilerinden giivenli olmayan eylemleri tespit etmek i¢in doniistiiriicii tabanl bir derin 6grenme
modeli sunmuslardir. Calismada, davranislarinin mekansal ve zamansal 6zelliklerinin paralel
video akislarinda ayni anda ¢ikarildigi ve daha sonra 6zel olarak tasarlanmis bir modiil
tarafindan birlestirildigi Mekansal Zamansal Iliski Transformatorii (STR-Transformator) adl
bir derin 6grenme modeli a¢iklanmaktadir. STR-Transformatoriin etkinligini dogrulamak igin,
yedi kategori ingaat is¢isi davranist ve 1595 video klibi igeren 6zellestirilmis bir veri kiimesi
gelistirmislerdir. Onerilen STR-Transformatdriin, ingaat projelerinde daha dogru ve giivenilir

otomatik gilivenlik gozetimi saglayacagi ve kaza oranlarin1 ve yonetim maliyetlerini azaltacagi
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belirtilmistir. Ayrica STR-Transformatdriin performansi, ingaat yonetiminde bilgisayarla
gorme tabanli derin 6grenme modelleri uygulanirken daha zengin 6zellikleri tanimlamak,
cikarmak ve birlestirmek icin gelecekteki calismalara ilham verebilecek verimli 6zellik
entegrasyonuna dayandigi ifade edilmistir. Caligmanin yonteminin hesaplama maliyetinin ve

karmasikliginin yiiksek olmasi ve verisetinin sinirli olmasi ¢alismanin bazi kisitlaridir.

Sing ve arkadaslar1 (Singh vd., 2023) farkli Insan Aktivite Tamima (Human activity
recognition, HAR) yaklagimlart ve bunlarin karsilagtirmali analizi hakkinda bir ¢aligma
sunmuglardir. Caligmada giincel veri setlerinin ¢ogu, kullanildiklar1 yaklasimlarla birlikte
tartisilmis ve dogruluk acisindan sonuglar1 gosterilmistir. Etkinlik tanima i¢in kullanilan farkl
yontemlerin kategorik olarak el yapimi 6zellik tabanli ve otomatik 6zellik ¢ikarimi tabanh
olmak {izere iki isim altinda toplayarak kapsamli bir analizi sunulmustur. Her kategori,
kullanildig1 makalelerle birlikte tartigilmistir. Literatiirde kullanilan popiiler veri kiimeleri de
aciklanmigtir. Otomatik 6zellik ¢ikarma yetenegi ve daha yiiksek dogruluk nedeniyle, derin
ogrenme yaklagimlar giinlimiizde karmasik aktivitelerin analizinde arastirmacilar arasinda en
cok tercih edilen yaklagim oldugu belirtilmis ancak derin 6grenme modellerini biiyiik veri
kiimeleri iizerinde egitmenin ¢ok fazla bilgi islem giiciine ve zamana ihtiya¢ duydugunu
dolayisiyla bu sorunun, verimli kaynak kullanimina sahip 6zel CNN mimarileri yoniinde
gelecekteki caligmalarla ele alinmasi gerektigi bildirilmistir. Aktivite tanima konusunda sensor
kullanimi, Hareket Enerji Goriintiisii (Motion Energy Image, MEI) ve Hareket Geg¢misi
Goriintiileri (Motion History Images, MHI) gibi el yapimi Ozelliklerin derin 6grenme
yaklagimlari ile birlesimleri gibi popiiler olan konularin gelecek ¢aligmalara yon verecegi

belirtilmistir.

2024 yilinda Barlybayev ve arkadaslar1 (Barlybayev vd., 2024) tarafindan 6nerilen bir
diger calismada insaat sektoriine yonelik olarak YOLOVS ile KKD’nin kullaniminin tespitine
yonelik sensor tabanli modellere karsi, bilgisayarla gérmenin tstiinliikleri belirtilmis YOLOvVS
modelleri karsilastirilarak elde ettikleri sonuglar1 sunmuglardir. Calismada belirlenen 6 sinif
tiim YOLO modelleri i¢in egitilmis ve bu modellerin basarimlart irdelenmistir. 2016 yilinda
sahneye ¢ikan YOLO agmin her yeni versiyonda daha iyi duruma geldigi gosterilmis ve ayrica

diger bazi modellerle de kiyaslama yapilmistir.

Asagidaki tablolarda konuyla ilgili yapilan literatiirde daha Once Onerilen bazi
caligmalarin Gzetleri degerlendirme ve kisitlari ile birlikte sunulmustur. Buna gdre Tablo

2.1.’de geleneksel yontemlerle yapilan ¢alismalar ele alinmis ve 6zeti sunulmustur.
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Tablo 2.1. Tez konusu ile iliskili geleneksel yontemlerle 6nerilen ¢aligmalarin genel

degerlendirmesi

Calisma Veriseti Goriintii Sayis1  Metodoloji

Ban
(Barro-Torres vd., 2012) - -
Mess ag1

) GPS,
(Luo vd., 2014) Ozgiin 760 Konum
RFID

) VSM
(Guo vd., 2015) Ozgiin 150000+
JHA

Kinect,

(Yuvd., 2017) Ozgin 102 Microsoft

Degerlendirme ve Simirhiliklar

RFID ve mikroiglemci tabanli
KKD’lerin kullanimini tespiti
icin gelistirilen bir caligmadan
bahsedilmektedir. Ancak her
KKD i¢in kullanilan cihazlar
maliyet bakimindan g¢aligmanin
en biiylik ¢ikmazidir.

Yapilan c¢alismada ¢alisma
ortamlarindaki giivensiz
davraniglar1 ve durumlan tespit
etmek i¢in kablosuz sensor
aglarnn ve c¢esitli ekipmanlar
kullanmiglardir.  Sensér  ve
kurulum maliyetleri s0z
konusudur.

Cin metro ingaatt igin isci
davranmiglarinin -~ g6zlenmesine
dayal1 yapilan ¢alismada biiytlik
veri kullanilmistir. Caligsma veri
seti olusturma ve analizi
lizerinde durmustur.

Iscilerinin hareket davranislarini
belirlemek icin goriintl
iskeletine ve gercek zamanlh
analize dayali bir yontem
gelistirmistir. Iskelet durusuna
gore tehlikeli hareket tespiti
amaglanmustir, Bu tiir
sistemlerle ilgili sinirlamalarin,
ekipmanin Ozel liretim ve On
isleme  ihtiyacim  icerdigi
unutulmamalidir.

Isyerlerindeki giivensiz davranislari tespit etmek igin makine &grenimi tekniklerini

kullanan ¢aligmalar da yapilmistir. Bu ¢aligmalarda Bayes aglari, Destek Vektor Makinalari,

Haar Benzer Ozellikleri gibi yontemler uygulanmustir. Bu calismalara iliskin daha énce sunulan

bazi ¢aligmalarin genel bir degerlendirmesi Tablo 2.2.”de 6zetlenmistir.
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Tablo 2.2. Tez konusu ile ilgili makine 6grenmesi kullanarak onerilen ¢aligmalarin

degerlendirmesi
Calisma ve . L. Goriintii . Degerlendirme ve
Yih Veriseti Sayisi Metodoloji Smirhhiklar
Caligmada, isyeri kazalarmin
nedenleri ve tiirlerinin analizi
Bayes icin bir metodoloji
(Matias vd ’ onerilmektedir yaptiklar
2008) N Ozgiin 148 DVM, caligmada ozellikle kat
d seviyesindeki diismelere
vd. odaklanmiglardir.  Yaklagim,
makine Ogrenme tekniklerine
dayanmaktadir.
Santiyelerdeki kamera
) gorilintiilerinden insaat
g:lr;;f: Oueiin 9554697 Haar-like features,  yariiklarmi  tammak ~ ve
201 2)’ & Eigen-images konumlarin1 belirlemek igin
Gorsel tabanli nesne tespiti,
yaptirdiklarini belirtmislerdir.
ggiﬁllégrﬁieﬂzrﬁ: Giivensiz hareketlerin
dokﬁrgn;n inceslerne istatiksel olarak
(Abbasi vd American Sntemleri. verileri degerlendirilmesi yapilmis ve
” National Safety ~ 3145+185 YO O CIL VEIVEM ©ositim - ile  onlenecegi
2015) . analiz etmek icin Ki- e
Council Kare testi ve belirtilmistir. Deneysel
reor N caligmalar ve caligma sonrasi
ki%lzzfl(l)msnr sonuclar ele alinmamustir.
Smiflandirma i¢in ~ Ustalarin = duruslart  tespit
(Alwasel - s Destek Vektor edilerek uzman veya c¢irak
_l’_
vd., 2017) Ozglin Veri Seti 70430 makinasi olarak smiflandirmaya
caligilmistir.
SURF. HOG Kasklar1 tespit etmek igin
’ yararh  oldugu diisiiniilen
(lz]/fine;/glllée)h Ozgiin 75+164 BRISK, LBP cesitli  bilgisayarla  gdrme
N FAST tekniklerini tizerine
’ caligilmigtir. Sinif sayis1 azdir.
LBP, Iscilerin baret takip
(Wu & . takmadiklarini ve baretlerin
+
Zhao, 2018) Belirsiz 26722+8292 HML, renklerini  tespit  etmeye
CH, H-SVM odaklanmistir
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Son zamanlarda, nesne algilama, simiflandirma ve video anlama {izerine yapilan
aragtirmalarda derin 6grenme tekniklerinin uygulanmasiyla énemli basarilar elde edilmistir
(Wei vd., 2019). Tablo 2.3.’te tez konusu ile ilgili ¢alismalara iligskin bazi ¢calismalarin genel

bir degerlendirmesi ele alinmistir.

Tablo 2.3. Tez konusu ile ilgili derin 6grenme tabanli ¢caligmalar

Calisma ve
Yih

(Yao vd.,
2015)

(Tran vd.,
2015)

(Donahue vd.,
2015)

(Feichtenhofer
vd., 2016)

(Girdhar vd.,
2017)

(Carreira &
Zisserman,
2017)

Veriseti

Youtube2Text

DVS

Sports-1M

UFC101

UFCI101,
HMDBS51

UFCI101,
HMDBS51

Kinetics400

Goriintii
Sayisi

1970
49000

1.1 Milyon

12000

13320
6766

13320
6766

240000

Metodoloji

3D-CNN,
LSTM

3B ConvNets
(C3D)

LRCN
(CNN+LSTM)

Two Stream
Fusion

ActionVLAD

3B ConvNet
13D

Degerlendirme ve Simirhliklar

Calisma videolara tanimlayic
metin yazmak iizerine yapilmistir.
Yeni bir yaklagim onerilmistir.

Videolardaki hareketli nesnelerin
ve zamansal dinamiklerin
taninmas1 igin yeni bir algoritma
Onerilmistir.

Bu caligsma, ardisik veri, gorsel,
dilsel veya bagka tiirlii gorevleri
iceren  zamansal  dinamikleri
tanimay1 ve sentezlemeyi
Ogrenebilen bir modelle derin
hiyerarsik gorsel 6zellik ¢ikariciy1
birlestiren Uzun Donemli
Tekrarlayan  Evrisimsel  A§
(LRCN) modelini 6nermektedir.

Uzamsal ve zamansal akislarin
nasil ve ne zaman birlestirilmesi
gerektigi iizerinde durmuglar ve
erken seviyede birlesmesi
gerekliligini bildirmislerdir.
Yiiksek hesaplama maliyeti en
bariz zayif yoniidiir.

Videonun tiim uzamsal-zamansal
kapsami boyunca yerel
konvoliisyon 6zellikleri toplayan
eylem siniflandirmasi i¢in yeni bir
video gosterimi dnermislerdir

I3D, video verilerinin iglenmesi
ve aksiyon tanima gibi gorevlerde
giiclii bir arag olsa da, yliksek
hesaplama maliyeti, biiylik veri
seti ihtiyaci, genelleme zorluklar
ve model karmagiklig1 gibi zayif
yOnlere sahiptir.
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Tablo 2.3.’lin devami

(Diba vd.,
2017)

(Ding vd.,
2018)

(Q. Fang, H.
Li, X. Luo, L.
Ding, H. Luo,

vd., 2018)

(Q. Fang, H.
Li, X. Luo, L.

Ding, T. M.
Rose, vd.,
2018)

(W. Fang vd.,

2018)

(Zhu vd.,
2019)

(Son vd.,
2019)

Kinetics
UFC101

Ozgiin

Ozgiin

Ozgiin+
WIDER
FACE ve
CelebFaces
veri kiimesi

Ozgiin

UFCI101,
HMDBS51,

THUMOS14,
ActivtyNetl.2

ImageNet,
Coco2014

240000+12
000

160+40

18000

8000+5900
00 Yiiz

10000

13320+258
4

4819+2853

14197122
320000

T3D

CNN+LSTM

ASC, SSD,
CNN

Faster R-
CNN, SORT,
Hungarian
Algorithm,
MTCNN

Faster R-CNN

Hidden Two-
Stream

Faster R-CNN
ResNet-152

Videodaki hareketleri ve
zamansal desenleri yakalamak
icin  gelistirilmis  bir mimari
sunmuglardir. Yiiksek hesaplama
maliyeti, biiylik veri gereksinimi,
uzun stireli baglantilar
modelleme zorlugu gibi
kisitlamalara sahiptir.

Yeni bir yaklasim sunarak hibrit
bir modelle giivensiz hareketlerin

tespiti amaclanmustir.  Onceki
yontemlere gore oldukca
basarilidir. Ancak, hata tespit

stiresini azaltmak icin hareket
yakalama algoritmalarinda
iyilestirmeler gereklidir.

Yiksekten
tedbiri

diismeyi  Onleme
kapsaminda KKD
denetimi yapan iki algoritma
kademeli olarak  Onerilmistir.
Okliizyon problemlerinin Oniine

gecilememistir.

Iscilerin sertifikalarina  uygun
isleri yapip yapmadiklarini tespit
etmek karmagsik bir sistem
Onerilmistir. Sahada yiiz tanima
zorluklar1 ve cv sorunlart oldukca
zorludur.

Cok 0lgekli nesnelerin tespitinde

gelistirilmis Hizli R-CNN
yontemi  Onerilmigtir.  Caligma
sadece nesne tespitine
dayanmaktadir.

Videolarda insan eylemlerini
tamimaya yonelik yeni  bir
yaklasim  Onerilmigtir. ~ Veri
senkronizasyonu ~ ve  dogru

birlestirme stratejileri belirlemek,
performans agisindan kritik

Farkli poz ve arka planlardaki
ingaat is¢ilerini tespit etmek igin
derin artik aglar1 ve daha hizlh R-
CNN derin 6grenme mimarilerini
kullanan bir model 6nermistir.
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Tablo 2.3.’lin devami

(Wu vd.,
2019)

(Wei vd.,
2019)

(Hu vd., 2019)

(Chen &
Demachi,
2021)

(Khan vd.,
2021)

(Kong vd.,
2021)

(Fang vd.,
2022)

(Liu vd.,
2022)

(Khan vd.,
2022)

Ozgiin

iLIDS-VID
Ozgiin
Ozgiin
Ozgiin ve

Web
Madenciligi

Ozgiin

Davis,

Ozgiin

Huazhong
University of
Science and
Technology

Ozgiin

Ozgiin

3174

600
24

20554

6029

3241

40000

860

2400

SSD

ASTPN

YOLOV3

OpenPose
YOLOV3

ResNet-152
Mask R-CNN

Siam-Mask,
Social-LST,

PnPoly

VGG-19,
ResNet-101,
CBIR

Vd.

YOLOV3,
BERT

CNN, LSTM

Yapilan caligmada ingaat
iscilerinin  uygun renklerdeki
baretleri kullanip kullanmadiklar
tespit  edilmigtir, smmf  tek
yonliidiir.

insanlarin
lizerine

Ingaat  sahalarinda
kimliklerini  belirleme
Sinirh sayida aktivite

Kask takmayan iscilerin tespiti
iizerine yapilan c¢aligmada tek
smif lizerine yapilmustir.

Kisi ve KKD ler tespit edilerek
mesafe Olciilerek uygun
kullanimlar1  tespit  edilmistir.
Nesnelerle iligkilendirilerek durug
sahne tahmini yapilmstir.
Karmasik sahneler i¢in sonuglar
irdelenebilirdir.

Mobil iskele giivenligini
incelemek i¢in korelasyona dayali
bir sistem Onerilmistir. Sinirli veri
kiimesi ve smf azhigi soz

konusudur.

Insaatlarda kisilerin takip
edilmesi ve glivensiz hareketlerin
tespitine yonelik yapilan

calismada %93 oraninda basarim
elde edilmistir. Caligmadaki
tehlikeli alan ve wveri seti
kisitlamasi vardir.

Insaat alanlarindaki insanlarin
giivenli olmayan davraniglarinin
gorlintiilerini  elde etmek igin
derin 6grenme fiizyon yaklagimi
Onerilmistir.

Dijital ~ goriintiilerden  ¢esitli
giivensiz  davranig  bigimlerini
kategorize etmek igin derin
ogrenme teknikleri uygulamustir.
Sinif sayis1 artirilmalidir.

Insan aktivitesi tamima iizerine
gelistirilen hibrit bir modelde %91
basarim elde edilmistir.
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Tablo 2.3.’lin devami

Yazarlar  isyerindeki  video
verilerinden giivenli olmayan
eylemleri tespit etmek igin

Yang vd., CMA 1595 STR- doniistiiriicii  tabanh bir  derin
2023) Transformer o .
O0grenme  modeli  sunmustur.
Hesaplama maliyeti yiiksek bir
model
CHYV ve SHEL5K veri kiimesini
kullanarak PPE'yi tespit etmek
(Barlybayev CHV, 4000+500+ YOLOvVS icin YOLOV8 mimarisinin ¢esitli
vd., 2024) SHELSK 500 versiyonlari stiriimlerinin kullanilmastir.

Gergek zamanli sonuglar
degerlendirilmemigtir

Literatiir taramasi neticesinde yapilan calismalarin biiyiik ¢ogunlugunun ingaat
sahalarinda, santiye alanlarinda ve metro c¢alismalarina yapildigi anlasilmistir. Bu tez
caligmasinda oncelikle 6zgiin bir veriseti tasarlanarak endiistriyel {iretim sahalar1 i¢in 6nemli
bir eksik olan veriseti, akademik ¢aligmalara hizmet etmek i¢in sunulmustur. Bu ¢alisma gercek
bir fabrikada, ger¢ek zamanli olarak tasarlanmistir ve aktivite tanima ile tim giivensiz
davraniglarin siniflandirilmasinda %95.81 dogruluk orani elde edilmistir. Yapilan diger aktivite
tanima caligmalarina gore yaklasik %2 oraninda iyilestirme elde edilmistir. Kullanilan
donanimlar hizla gelisse de mevcut calismalar da saniyedeki kare sayilarinin olduke¢a diisiik
oldugu goriilmektedir. Bu tez calismasinda nesne tespitine yonelik yapilan YOLOv4
algoritmasi ile gercek zamanli 32 saniyede kare sayisi (Frame Per Second, FPS) hizinda

%91,18’1lik bir mAP@50 degeri elde edilmistir.
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3. MATERYAL VE YONTEM

Bu tez calismasinda, endiistriyel iiretim tesislerinde giivenli olmayan hareketleri tespit
etmek ve gozetim kameralarindan KKD’lerin kullanimini kontrol etmek i¢in iki asamali bir
yaklagim sunulmustur. Birinci agamada, KKD’lerin kullanimini degerlendirmek i¢in YOLOv4
derin 6grenme algoritmasi tabanli bir yontem Onerilmistir. Burada, fabrikalara kurulan
kameralardan gelen videolarin YOLOv4 derin 6grenme yontemleriyle aninda incelenmesi ve
sahnenin anlamli bir sekilde taninmasi saglanmistir. Calismada, farkli calisma ortamlarindan
toplanan videolarla bir veri seti olusturulmus ve ¢alisma kapsaminda, video veri seti {izerinde,
YOLOv4 derin 6grenme algoritmas: kullanilarak endiistriyel alanlarda faaliyet gosteren
fabrikalardaki iscilerin uygun ekipmanlar1 dogru sekilde kullanip kullanmadiklar
belirlenmistir. ikinci asamada ise, bir fabrika ortaminda giivenli olmayan davranislarin tespiti
ve siniflandirilmasi i¢in YOLOvV4 ve ConvLSTM derin 6grenme mimarilerine dayanan gergek
zamanli bir bilgisayarla gérme sistemi gelistirilmistir. Her iki asama icin ayr1 verisetleri

olusturularak, deneysel analizler yiiriitiilmiistiir.
3.1. Verisetleri

Bu tez ¢aligmasinda, KKD tespiti i¢in hazirlanan bir veriseti ve ¢alisma ortamlarindan
giivensiz davraniglarin tespiti i¢in hazirlanan bir bagka veriseti olmak {izere iki farkli veriseti

olusturulmustur.

3.1.1. KKD Tespiti Icin Hazirlanan Veriseti

Tez ¢aligmasinin bu asamasinda kullanilan goriintii ve video verileri Eskisehir Organize
Sanayi Bolgesinde faaliyet gosteren Kafaoglu Metal Plastik Makine San. ve Tic. A.S. ile Tek
Metal ve Plastik Endiistriyel Mamulleri San. Tic. Ltd. Sti. adli iki farkli isletmeden elde
edilmistir. Derin 6grenme algoritmalarinda daha yiiksek dogruluk basarimi elde etmek i¢in ¢ok
fazla goriintii/video ile mimarinin egitimi yapmak gerekmektedir. Bu nedenle, video/goriintii
verisetinin genisletilmesi ve deneysel calismalarin hizlandirilmas i¢in Bilecik Seyh Edebali
Universitesi Meslek Yiiksekokulu Makine Atdlyesindeki ¢alisma ortamlarindan, ¢esitli
zamanlarda birka¢ farkli kamera kullanilarak farkli ¢oziiniirliiklerde video ve goriintiiler
toplanmistir. Veri alinan tiim ortamlar i¢in ilgili kurum/kuruluslardan gerekli izinler alinmistir.
(Calisma kapsaminda hazirlanan veriseti i¢in toplanan videolardan/goériintiilerden bir kismi igin

ornek ¢ergeveler Sekil 3.1.” de sunulmustur.
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Sekil 3.1. Tez kapsaminda KKD’lerin taninmasi i¢in hazirlanan verisetinden 6rnek

goriintiiler.

Ozellikle {iretim alanlarinda bilgisayarla gérme acisindan en biiyiikk problem
aydinlatmadir. Genellikle bu alanlar siirekli olarak yapay aydinlatma kaynaklar1 ile
isiklandirilmaktadir. Bu yilizden, bu asamada, goriintii verileri elde edilirken aydinlatma
bakimindan en dogru acilar kullanilmistir. Farkli sahnelerden elde edilen videolardan toplam
2200 tane farkli boyutlarda goriintii elde edilerek tez ¢aligmasinda kullanilmak {izere veriseti
olusturulmustur. Goriintii verileri caliganlarin KKD kullanimlarinin tespiti saglayabilecek
sekilde tesis edilmistir. Dolayisiyla goriintiilerde iscilerin ¢alisirken kullanmalari gereken baret,
koruyucu gozliikk, eldiven, ¢aligma yelegi ve maske lizerine odaklanilmistir. Veri seti
olusturulurken bazi siniflarin hem varligi hem yoklugu sinif etiketi olarak belirlenmistir. Bunun
sebebi, bu durumun mAP parametresini etkileyip etkilemeyecegini 6grenmek i¢indir. Ayrica,
baret ve maske olma veya olmama durumu sa¢ ve sakal ile karistirilabilecegi diisiiniilerek
yliksek dogruluk amaglanarak algoritma ilave iki sinif eklenerek de egitilmistir. Bu yontem

daha iyi karar destek sistemleri olusturmak i¢in etkilidir.

Calisma kapsaminda veriseti i¢in elde edilen videolardan saniye basina 4 ¢erceve elde
edilecek sekilde 4000 goriintii elde edilmistir. Elde edilen bu goriintillerden 2200 tanesi
Labelimg (Tzutalin, 2015) etiketleme programi kullanilarak agin egitimi yapilan YOLOv4
algoritmasinin etiket yapisina formatina uygun sekilde etiketlenmistir. Etiketleme islemi

gorselde nesnenin konumunu belirleyecek sekilde kutu icine alinmasi seklinde yapilmistir.
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Buna gore iretilen etiket dosyasinda nesnenin x-y koordinatlari, yliksekligi ve genisligi
belirlenmistir. Gorsel ve gorsellerde bulunan nesne sayilarinin fazla olmasi etiketleme isleminin
uzun zaman almasina neden olmustur. Etiketleme islemini sonrasinda nesne tanima kullanilan
smiflar ve etiketlenen siniflardaki nesne sayilari Tablo 3.1°de goriilmektedir. Buradaki nesne
sayilardaki farklilik, sahnelerdeki nesne siniflarinin farkli olmasindan kaynaklanmaktadir.
Diger taraftan, bu durum nesne sayilarindaki farkliliklarin agin egitimi {izerindeki nasil bir

etkisi oldugunun belirlenmesine yardime1 olmustur.

Tablo 3.1. KKD tespiti i¢in nesne tanimada kullanilan siiflar ve etiketlenen siniflardaki

nesne sayilari

Simif No Smiflar Nesne Sayisi

1 Baret 1891
2 Eldiven 3408
3 Gozlik 2295
4 Maske 3214
5 Baret-Yok 3010
6 Maske-Yok 370

7 Yelek 2621

3.1.2. Giivenli ve Giivensiz Davramslarin Simflandirilmasi icin Hazirlanan

Video Veriseti

Tez c¢aligmast kapsaminda, is yerlerindeki gilivensiz davranislarin gergek zamanli
otomatik tespiti i¢cin derin 6grenme modelleri ile kullanilmak {izere 6zgiin bir video veriseti
daha hazirlanmistir. Bu verisetine iligkin video kayitlart 5 Kasim-13 Aralik 2022 tarihleri
arasinda Eskisehir OSB’de faaliyet gosteren "Kafaoglu Metal Plastik Makine San. ve Tic. A.S."
adl1 fabrikanin liretim sahasinda bulunan giivenlik kameralarindan alinmigtir. Video verileri iki
farkli IP kameradan 39 giin boyunca, toplamda yaklasik 4000 saat boyunca elde edilmistir. IP
kameralarin markas1t UNV, modeli ise [PC2122CR3-PF40-A'dir. Ayrica IP kameralar tam
yiiksek ¢oziiniirlikte (Full High Definition, Full HD) kayit yapabilmektedir. S6z konusu
kameralarin konumlar1 ve agilar1 sematik olarak Sekil 3.2.’de gosterilmistir. Bu video veriseti
hem video igerigini anlamak hem de video icerigindeki nesneleri tanimak i¢in iki alt gruba

ayrilmistir. Videolarda yer alan ¢alisanlardan kisisel verilerin korunmasi ve kullanilmasina
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iliskin bir onay formu alinmustir. Ayrica Bilecik Seyh Edebali Universitesi Rektorliigii Etik
Kurulu'nun 11.06.2021 tarih ve 10 sayili karar1 ile ¢alismanin yiiriitiilmesinde etik agidan bir

sakinca bulunmadig1 onaylanmistir.

& ‘ = | F|| Yonetim Ofisleri | = ‘ n ‘ i
—Giivenli Yaya Yolu——
Forklift Yolu —— & Kamera 9
Kamera 14|
Pres fAQ
Makinesi
3
L
Uretim Sahasi =
=
o
w

Sekil 3.2. Video veriseti hazirlanmasi agsamasinda veri alinan fabrika ortaminin sematik

gosterimi ve kameralarin konumu

Tez caligmasi i¢in gilivenli ve gilivensiz davraniglar i¢in video tabanli veriseti
olusturulurken fabrika yoneticileri ve isyeri giivenligi uzmanlarinin goriisleri alinarak caligma
ortaminda en sik rastlanan 4 farkli giivensiz davranig belirlenmistir. Bu gilivensiz davraniglar
sunlardir: Giivenli Yiirilyiis Yolu Ihlali, Yetkisiz Miidahale, A¢ilan Pano Kapag: ve Forklift ile
Asirt Yik Tagima. Ayrica, gelistirilen gercek zamanl tespit sisteminde siniflandirma ve karar
verme i¢in Giivenli Yiiriiylis Yolu, Yetkili Miidahale, Kapali Pano Kapag: ve Forklift ile
Gilivenli Tasima olmak iizere 4 giivenli davranis da belirlenmistir. Calismada giivenli ve
giivensiz davranig siniflari i¢in smif kimligi, sinif adi ve davranis tiirii bilgileri Tablo 3.2.'de
gosterilmistir.

Tablo 3.2. Giivenli ve giivenli olmayan davranis siniflari i¢in sinif kimligi, sinif ad1 ve
davranis tiirii bilgileri

SmfNo  Smmf ismi (Giivenli/Giivensiz) Davrams Tipi
0 Giivenli Yiiriiyiis Yolu hlali Giivensiz
| Yetkisiz Miidahale Giivensiz
2 Acik Pano Kapagi Giivensiz
3 Forklift ile Asir1 Yiik Tagima Gilivensiz
4 Giivenli Yiirliyiis Yolu Giivenli
5 Yetkili Miidahale Giivenli
6 Kapali Pano Kapagi Giivenli
7 Giivenli Tagima Giivenli
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Veri setinin olusturulmasi i¢in oncelikle, iscilerin/¢alisanlarin giivenli ve giivenli
olmayan davraniglari i¢in isletmede bulunan 2 farkli kameradan 19 giin boyunca videolar
kaydedilmistir. Veriler toplandiktan sonra, uzmanlar esliginde giivenli ve giivenli olmayan
davraniglarin  oldugu kesitler belirlenerek ortalama 3-18 saniyelik video parcalari
olusturulmustur. Sekil 3.3’te video veriseti i¢in belirlenen siniflara ait giivenli ve giivensiz
davraniglarin kamera agilariin gosterildigi gorsel 6rnekler verilmistir. Sekil 3.3(a)’da calisma
ortaminda yesil yol boyunca Giivenli Yliriiyiis Yolu sinifi i¢in glivenli bir davranis varken, Sekil
3.3(b)’de yesil yol disinda Giivenli Yiiriiyiis Yolu Ihlali sinifi i¢in giivensiz bir is¢i davranisi
goriilmektedir. Sekil 3.3(c)’de bir makineye bagli pano i¢in Kapali Pano Kapag: sinifinda
giivenli bir davranis olmusken, Sekil 3.3(d)’de tam tersi A¢ik Pano Kapagi sinifi i¢in glivensiz
bir davranig ortaya ¢ikmistir. Diger taraftan, Sekil 3.3(e)’de forklift ile 3 blok ve daha fazlasi
tasima yapilarak giivensiz bir ¢alisan davramisina Ornek (Forklift ile Asir1 Yiik Tagima)
goriilmektedir. Sekil 3.3(f)’de forklift ile 2 blok ve daha asagisi tasima yapilarak giivenli bir
davranig bulunurken (Giivenli Tagima), Sekil 3.3(g)’de yesil renkli yelek ile panoya yetkili bir
miidahale varken (Yetkili Miidahale), son olarak Sekil 3.3(h)’de kirmizi-siyah karigimi renkli
yelek ile panoya yetkisiz bir miidahale 6rnegi (Y etkisiz Miidahale) goriilmektedir.

Calismada, orijinal olarak olusturulan veriseti i¢in fabrikalardaki ¢alisma ortamlarinda
giivenli ve giivensiz davramislar1 iceren 8 smifa (Giivenli Yiiriiyiis Yolu ihlali, Yetkisiz
Miidahale, Acik Pano Kapagi, Forklift ile Asir1 Yiik Tagima, Giivenli Yiiriiyiis Yolu, Yetkili
Miidahale, Kapali Pano Kapagi ve Giivenli Tasima) ait 05 Kasim 2022 ve 23 Kasim 2022
tarihleri arasinda toplanan video parcalarindan olusan egitim ve test kiimesi sayilar1 Tablo
3.3’te verilmistir. Veri setinde egitim icin toplam 566 video pargasi bulunurken, test kiimesi

icin toplamda 125 video pargast hazirlanmigtir.

Tablo 3.3. 05-23 Kasim 2022 tarihleri arasinda toplanan video pargalarindan olusan egitim ve

test kiimesi sayilari

Smif Adi (Giivenli/Giivensiz Egitim seti icin Test seti icin Ortalama video
Davranis) Video sayisi Video sayisi siiresi (s)
Giivenli Yiiriiyiis Yolu Ihlali 178 32 9.7
Yetkisiz Miidahale 97 11 10.2
Acik Pano Kapagi 129 13 5.8
Forklift ile Asir1 Yiik Tagima 48 8 6.9
Giivenli Yiiriiyiis Yolu 50 25 9.2
Yetkili Miidahale 23 15 8.6
Kapali Pano Kapagi 19 13 4.6
Giivenli Tagima 22 8 7.2
Toplam 566 125
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Sekil 3.3. Verisetinde giivenli ve giivensiz siniflarina ait davraniglara 6rnekler. (a) Giivenli

Yiiriiyiis Yolu, (b) Giivenli Yiiriiyiis Yolu Ihlali, (c) Agik Pano Kapagi, (d) Kapali Pano
Kapagi, (e) Forklift ile Asir1 Yiik Tagima, (f) Giivenli Yiik Tasima, (g) Yetkili Miidahale, (h)

Yetkisiz Miuidahale

Tablo 3.4. YOLOV4 kullanilarak nesne tespiti i¢in egitim ve test setlerinde etiketlenen

goriintiilerin say1s1

Giivenli/Giivensiz Davrams Egitim Kiimesindeki Test Kiimesindeki
Etiketlenen Gériintii Sayis1  Etiketlenen Goriintii Sayisi

Giivenli Yiiriiyiis Yolu Thlali 526 100

Yetkisiz Miidahale 180 23

Acik Pano Kapagi 590 60

Forklift ile Asir1 Yiik Tagima 200 40

Giivenli Yiirliyiis Yolu 351 43

Yetkili Miidahale 82 12

Kapali Pano Kapagi 252 40

Giivenli Tagima 81 11
Toplam 2262 329

Tablo 3.4.’te goriildiigii gibi, YOLOvV4’iin egitimi i¢in egitim kiimesindeki videolardan

cergeveler elde edilerek siniflara ait toplam 2262 goriintiideki nesne Labelimg (Tzutalin, 2015)

yazilimi ile YOLOv4 algoritmasinin etiket yapisina uygun sekilde etiketlenmistir ve gergek

siif etiketleri (ground truth) olusturulmustur. Ayrica YOLOv4{lin nesne tespitindeki basarisini

degerlendirmek icin olusturulan test kiimesindeki video cergevelerinden ise toplamda 329

goriintiideki gilivenli/glivensiz davranis siiflarina ait goriintiinlin ayn1 yontemle etiketlemesi
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gerceklestirilmistir. Etiketleme islemi, gorselde nesnenin konumunu belirleyecek sekilde
fabrikada gorevli bir is giivenligi uzmam esliginde kutu icine alinarak yapilmistir. Uretilen
etiket dosyasinda nesnelerin x-y koordinatlari, yiiksekligi ve genisligi ile ilgili degerler

bulunmaktadir.

Tez calismasinda, YOLOV4 ile kullanilarak elde edilen sonuglar, ayrica giincel YOLO
mimarilerinin de bu veriseti lizerinde elde edilen sonuclara etkisini degerlendirmek igin
YOLOvVI11 modeli i¢in de deneysel ¢alismalar yiiriitiilmiistiir. Tablo 3.5.’te YOLOv11 i¢in
video anlamlandirmada kullanilan video veriseti ile ilgili nesne sayilar1 gosterilmistir.
YOLOvVI1I i¢in, YOLOvV4 algoritmasimin egitiminde kullanilan veriseti etiket veya boyut
degistirilmeden %70 oraninda Egitim, %20 oraninda Dogrulama ve %10 oraninda Test olmak

iizere yeniden diizenlenmistir.

Tablo 3.5. YOLOv11 kullanilarak nesne tespitinde her bir sinif i¢in egitim, dogrulama ve test

kiimelerinde etiketlenen goriintiilerin say1si

Giivenli/Giivensiz Davrams  Egitim i¢in Dogrulama I¢in Test i¢cin Etiketlenen
Etiketlenen Etiketlenen Goriintii Goriintii Sayisi
Goriintii Sayisi Sayis1

Giivenli Yiiriiyiis Yolu Ihlali 445 136 43

Yetkisiz Miidahale 146 33 19

Acik Pano Kapagi 465 132 60

Forklift ile Asir1 Yiik Tagima 160 52 25

Giivenli Yiirtiyiis Yolu 286 75 45

Yetkili Miidahale 67 18 8

Kapali Pano Kapagi 208 59 30

Giivenli Tagima 66 9 14
Toplam 1843 514 244

3.2. YOLO Mimarileri

Bilgisayarla gorme ve Orlintii tanimada yaygin olarak kullanilan derin 6grenme
algoritmalar1, ¢oklu dagitilmis temsil seviyelerini kesfetmeyi amaglayan makine 6grenme
algoritmalarmin bir alt kiimesidir. Son zamanlarda, geleneksel yapay zekd problemlerini
¢ozmek icin ¢cok sayida derin 6grenme algoritmasi dnerilmistir (Guo vd., 2016). Derin 6grenme
yontemlerinin temel yontemi Evrisimsel Sinir Aglaridir (CNN). CNN'in amaci, tiim 6zellikleri
bir kaynak goriintiiden ¢ikarmak ve ardindan goriintiideki nesneyi siiflandirmak icin tiim bu
ozellikleri kullanmaktir. CNN’in bu yapis1 sayesinde goriintiilerdeki ¢esitli nesneler otomatik

olarak taniabilmektedir (Q. Fang, H. Li, X. Luo, L. Ding, T. M. Rose, vd., 2018).
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CNN'in ortaya ¢ikisi, nesne algilama alaninin hizli bir sekilde gelismesine yol agmistir
(Krizhevsky vd., 2017). Bolgesel Evrisimsel Sinir Aglarindan (R-CNN, B-ESA) (Girshick vd.,
2014), Uzamsal Piramit Havuzlamaya (SPP) (He vd., 2015) ve Hizli B-CNN (Fast R-
CNN)(Girshick, 2015) yontemlerine siirekli iyilestirmeler Onerilmektedir. Nesne tanima
alanindaki en son gelismis algoritmalar, Daha Hizli Bolgesel-Evrisimsel Sinir Aglar1 (Faster R-
CNN, DH B-ESA) (Ren vd., 2015), Single Shot Multibox Detector (SSD) (Liu vd., 2016) ve
You Only Look Once (YOLO) (Redmon vd., 2016) olarak siralanabilir. Bu algoritmalardan
YOLO’nun digerlerine gore ayn1 platformlarda yapilan ¢aligmalarda ¢cok daha hizli oldugu ve
ortalama dogruluk degeri en yiiksek olan Faster R-CNN’den bile daha basarili oldugu
goriilmistiir (Kim vd., 2020). Cikis yili1 olan 2016’dan bu zamana her y1l gelistirilen YOLO nun
ozellikleri iyilestirilmis ve yeni versiyonlar1 da duyurulmaktadir. Bunun yaninda hizi, yiiksek
dogrulugu ve zamanla hesaplama maliyetinin diismesi sebebiyle YOLO, videolarda nesne
tanima ve izleme i¢in en uygun nesne tespit yontemlerinden birisi haline gelmistir (Q. Fang, H.
Li, X. Luo, L. Ding, T. M. Rose, vd., 2018; Wang vd., 2024). YOLO ile son yillarda is
giivenligini de kapsayacak bi¢imde sayisiz ¢alismalar yapilmistir. Bu ¢aligmalarda genellikle
santiyelerde is¢ilerin kask takip takmadiklar1 bulunduklar alanlarda ¢alisabilmek icin gerekli
sertifikasyona sahip olup olamadiklari denetlenmistir. Tez calismasinda imalat sanayinde
calisanlarin kullanmalar1 gereken tiim ekipmanlari kullanip kullanmadiklari, kendilerine ayrilan
alanlarda hareket edip etmedikleri, tesis i¢inde hiz ve tasima kurallarma uyup uymadiklari,
YOLOv4 ve YOLOvV11 kullanilarak sirasiyla nesne tespiti, nesne takibi ve olay anlamlandirma

caligmalari ile tespit edilmistir.

3.2.1. YOLOv4

YOLOvV4 algoritmasi 6zellikle hiz1 ve tespit basarimini iyilestirerek ger¢ek zamanli
nesne tanimada yaygin olarak kullanilan bir derin 6grenme algoritmasidir (Bochkovskiy vd.,
2020; Long vd., 2020). Bochkovskiy ve vd. (Bochkovskiy vd., 2020), mevcut YOLO yapisinin
optimize edilmesiyle, agmn egitiminin tek bir GPU grafik isleme kartiyla kolayca
yapilabilecegini ve ayrica Tesla V100 grafik kartiyla yliksek dogrulukta performans elde
edilebilecegini belirtmistir. Sekil 3.4.’te blok diyagrami gosterilen YOLOv4 algoritmasi ii¢ alt
katmandan olugmaktadir. Bu mimaride, Omurga (backbone) katmaninda o6zellik ¢ikarimi
yapilirken, Boyun (neck) katmaninda ise, nesnelerin tahmin edilmesinde daha yiiksek bagarim
saglanmasi i¢in, komsu 6zellik haritalarindan alt-iist ve yukaridan-agagi akislarla bilgi ¢ikarimi
saglanmaktadir. YOLOv4 mimarisinde, omurga olarak CSPDarknet53 kullanilir ve Boyun
katmaninda uzaysal piramit havuzlama (Spatial pyramid pooling, (SPP) ve Yol Birlestirme Ag1
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(path aggregation network, PAN)’dan yararlanilmaktadir (Guo vd., 2021). Son katman olan Bas
(Head) kisminda ise, sinirlayici kutular (bounding box) bulunur ve her kutunun sinifi tahmin
edilir. Bag katmaninda, ayn1 zamanda YOLOv3 algoritmasinin tahmin etme prosediiriinden

yararlanilmaktadir (Wu vd., 2020).

Tez caligmasinda, giivenli olmayan hareketlerin ger¢ek zamanli olarak algilanmasi i¢in
nesne ile gilivensiz hareket iligkisini degerlendirmede YOLOv4 algoritmasit kullanilmistir.
Hazirlanan video verisetindeki giivensiz hareketlerin oldugu ¢erceveler YOLOv4 derin
o0grenme algoritmasi ile se¢ilmektedir. Dolayisiyla, ¢aligmada, belirlenmis tehlikeli hareketler
ile iliskisiz olan ¢erceveler YOLOvV4 ile ayristirilarak video anlamlandirma mimarisinin yiikii

hafifletilmis ve hiz1 ve dogrulugu artirilmaktadir.

Sekil 3.4. Calismada video parcalarindan ¢ergeve secilmesi i¢in kullanilan YOLOv4

algoritmasinin blok diyagrami

3.2.2. YOLOv11

Ultralytics tarafindan gelistirilen YOLO nesne algilama modelleri ailesinin en son
versiyonu olan YOLOv11 6nceki siiriimlerin giiclii yonlerini temel alan, nesne algilama, 6rnek
segmentasyonu, poz tahmini ve siniflandirma gibi ¢esitli bilgisayar goriisii gorevlerini ele alma
yeteneginin yani sira bir dizi onemli mimari iyilestirme ve performans iyilestirmesi sunmustur.
YOLOv11’in omurga kismi 6nceki siirimlerde kullanilan C2f blogu yerine C3k2 bloguyla
degistirilmistir. Bu sayede oOnceki versiyonlarina gore karar verme siiresinin kisaldigt
belirtilmistir. YOLOv11 SPPF (Spatial Pyramid Pooling Fast) katmanini korur iken modelin
uzamsal yetenegini C2PSA (Cross Stage Partial with Spatial Attention) blogunu ekleyerek
gelistirmistir. Bu, modelin bir goriintiideki 6nemli bolgelere odaklanma yetenegini
gelistirmistir ve boylece nesne algilama dogrulugunu ve verimliligini artirmistir(Jocher vd.,

2024).

YOLO mimarisinde boyun, (neck) farkli ¢oziiniirliiklerdeki 6zellikleri toplamaktan ve

bunlar1 nihai tahminler i¢in model kafasina iletmekten sorumludur. YOLOvV11, eski bloklar
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daha hizli ve daha verimli C3k2 blogu ile degistirerek boynu gelistirmistir. Bu sayede ¢esitli
boyutlardaki nesneler i¢in daha sonuglar elde edilebilmektedir(Jocher vd., 2024). YOLOv11 ile
sadece nesne tespiti degil ayn1 zamanda Ornek boliitleme, poz tahmini ve simiflandirma
yapilabilmektedir. Onceki versiyonlarda oldugu gibi YOLOvV11 in kiiciik, orta, genis ve ekstra
genis varyantlar1 ¢esitli varyantlar1 gelistiriciler tarafindan duyurulmustur. Biiyiiyen

varyantlarda mimari yavaglarken dogruluk artmaktadir (Jocher vd., 2024).

Tez ¢alismasinda, YOLOv11’e gore daha eski bir siirim olan YOLOvV4 ile giivensiz
davraniglarin tespiti i¢in hazirlanan video veriseti iizerinde elde edilen sonuclarin, giincel
YOLO mimarileri ile degerlendirilmesi i¢in, deneysel ¢aligmalarin bir kism1 YOLOvI11 ile de
ylriitiilmiistiir. Boylece, iki mimari arasinda anlamli bir fark olup olmadigi kararlastirilarak,

caligmanin ilerlemesi degerlendirilmistir.
3.3. Onerilen Hibrit Derin Ogrenme Mimarisi (Unsafe-Net)

Calisma ortamlarinda giivenli olmayan davraniglarin tespiti ve siniflandirilmast igin
YOLOvV4 ve ConvLSTM derin 6grenme mimarilerine dayanan gergek zamanl bir bilgisayarla
gorme sisteminin (Unsafe-Net) calisma mekanizmasini gosteren blok diyagram Sekil 3.5.'te
gosterilmistir. Calismaya, is birligi yapilan fabrikada hareketli makinelerin ve is trafiginin
oldugu farkli ¢calisma ortamlarindan giivenli ve giivensiz davraniglari igeren videolardan olusan
bir veriseti olusturularak baglanmistir. Calismada, giivensiz davranislar igeren nesneleri tespit
ederek, akan goriintiileri secerek ve diger tiim kareleri hari¢ tutarak videoyu basitlestirmek igin
YOLOv4 kullanilmistir. YOLOV4, videodan giivenli olmayan davranis karelerini secer ve
ardindan bu kareler i¢indeki giivenli olmayan eylem siniflarina ait nesneler i¢in bir video

segmenti olusturur.
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Sekil 3.5. Videolardan giivensiz davranislarin gergek zamanli olarak tespiti i¢in
onerilen YOLOv4 ve ConvLSTM tabanli Unsafe-Net hibrit derin 6grenme sisteminin blok

diyagram1 ve mekanizmasi
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3.3.1. ConvLSTM

Tez c¢alismasinda, giivenli olmayan hareketleri simiflandirmak icin CNN'in
konvoliisyonel katmanlarini LSTM ile birlestiren hibrit bir derin 6grenme mimarisi olan
ConvLSTM modeli kullanilmigtir. ConvLSTM, videoyu analiz etmek ve tahmin etmek igin
goriintlilerin gekil bilgilerini davranis ve hiz gibi zamansal bilgilerle birlestirir. Model,
konvoliisyon islemleri ve daha yiiksek boyutlu veri gdsterimi disinda tipik LSTM yapisina
benzer. Sekil 3.6.’da CNN ve LSTM aglarin1 birlestiren ConvLSTM mimarisinin blok
diyagramini gosterilmektedir. Ag girisleri Xi,...,X; iken, ConvLSTM agmin bellek birimleri
Ci,...,Ct ile temsil edilmektedir. LSTM aginin gizli katman durumu Hy,...,H; ile gosterilir.
ConvLSTM ag1 giris kapisi, unutma kapisi ve ¢ikis kapisi igin sirasiyla i,, fi ve Q; kullanir.
Agdaki tiim degigkenler 3B tensorler olarak yapilandirilmistir; burada "*' konvoliisyon islemini
ve '*' Hadamard ¢arpimini temsil eder. I, fi, O, Ci ve Hi'nin hesaplanmasi sirasiyla Esitlik (3.1),
Esitlik (3.2), Esitlik (3.3), Esitlik (3.4) ve Esitlik (3.5)’te verilmistir. Burada o sigmoid
aktivasyon fonksiyonu ve tanh hiperbolik tanjant aktivasyon fonksiyonudur. Yeni C;bellegi ve

H; ¢iktisi, dnceki Cii belleginin meveut X; girisi ve onceki Hii ¢iktist ile glincellenmesiyle

olusturulur.
iy =0(Wy * Xe + Wy *Hi_q + b;) (3.1)
fo = 0(Wys x Xp + Wyyx He_y + by) (3.2)
0 =Wy, * Xt + Wyo *Hi_1 + b,) (3.3)
Ci=ft°Ciqg+i,°tanh (Wy, * Xy + Wy, *Hi_q + b,) (3.4)
H, =0, ° tanh (C;) (3.5)
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Sekil 3.6. ConvLSTM mimarisinin blok diyagrami (Shi vd., 2015)

Kameralardan veya goriintiileme cihazlarindan gelen veriler genellikle bir zaman dizisi
olarak temsil edilir. Bu nedenle, bu tiir durumlarda LSTM tipi bir model daha uygundur. Bu
mimari, modelin bir 6nceki gizli durumu dizinin bir sonraki adimima aktarmasina olanak
taniyarak bilgiyi tutmasini ve daha dnce isledigi verilere dayanarak karar vermesini saglar (Shi
vd., 2015). ConvLSTM, goriintii modellerini hareket zamaninda ¢alistirmak i¢cin maksimum is
yiikii ile nispeten kiiciik gorlintii veri kiimelerinden 6grenmeyi saglayan bir mekanizmaya
sahiptir. ConvLSTM birimleri genellikle geleneksel tekrarlayan sinir aglarindan (RNN) daha
verimli ¢aligir ve giris 6zelliklerini daha iyi kullanir. Bu nedenle ConvLSTM, ger¢ek zamanli

video goriintiilerini analiz etmek ve siiflandirmak i¢in 6zellikle giiclii bir yaklagimdir.

3.3.2. YOLOv4 + ConvLSTM

Ayni videoda sadece bir eylem olmasi saglanarak ConvLSTM ile yapilan
smiflandirmanin  dogrulugu artirilmis ve eylem tespit siiresi azaltilmigtir. Unsafe-Net
mimarisinde, video anlama i¢in belirli bir zaman adiminda uzamsal 6zellikleri ¢ikarmak i¢in
bir CNN olusturulmus, ardindan ¢erceveler arasindaki zamansal iligkileri tanimlamak igin bir
LSTM ag1 olusturulmustur. Ayrica, iki farkli IP kameradan alinan canli video karelerinin
onceden egitilmis YOLOv4+ConvLSTM agina uygulandigi ve dort farkli sinifa ait glivensiz
davraniglar tespit edildiginde, ¢alismada tasarlanan elektronik uyar1 sisteminin devreye girdigi
ve kural ihlali yapan ¢alisanlarin her seferinde sesli ve gorsel olarak uyarildigi bir pilot ¢aligma

is sahasinda gerceklestirilmistir. Son olarak, gelistirilen sistemin fabrikanin ¢calisma ortamina
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kurulmasindan 6nce ve sonra g¢ekilen gozetim videolar: analiz edilerek calismanin etkinligi

degerlendirilmistir.

Temel bir LSTM yapisi, yalnizca tek boyutlu girdi aldigr icin kendini degistiren
zamansal verileri modellemek icin uygun degildir. Bu calismada, YOLOv4 kullanilarak
videolarda giivenli olmayan davraniglar iceren kareler belirlendikten sonra ConvLSTM modeli
kullanilmistir. Model, etiketlenmis nesneleri igeren videodan kare dizilerinin belirli bir zaman
adiminda uzamsal ozellikleri ¢ikaran bir CNN'den ve ardindan kareler arasindaki zamansal
iliskileri smiflandiran bir LSTM agindan olusur. Onerilen YOLOv4 ve ConvLSTM derin
ogrenme mimarileri, endiistriyel operasyonlarin ger¢ek zamanli olarak tespit ve analiz
edilmesini saglayarak videolardaki giivensiz davranislar tespit etme dogrulugunu artirirken
modelin agirligin1 da azaltmaktadir. Sekil 3.7.’de Unsafe-Net hibrit derin 6grenme modeli

yaklagiminin altyapis1 gosterilmektedir.
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Sekil 3.7. Giivensiz davranis tespiti i¢in YOLOv4 ve ConvLSTM tabanli 6nerilen Unsafe-Net

derin 6grenme modelinin mimarisi

Onerilen model, YOLOvV4 kullanarak video dizilerinden giivenli olmayan davramislar
iceren olas1 kareleri tanimlar. Bu kareler daha sonra CNN ve LSTM'in bir kombinasyonu olan
ConvLSTM ag1 tarafindan analiz edilir. ConvLSTM hiicresi, agdaki konvoliisyonel islemleri
iceren bir katmandir ve mimariye gdmiilii bir konvoliisyonel LSTM'dir. Dolayisiyla bu ¢aligma,
verilerin mekansal ozelliklerini tespit ederken zamansal iliskiyi de dikkate almaktadir. Bu
yaklagim, video smiflandirmasi igin bireysel cergevelerdeki uzamsal iliskiyi ve farkli
cercevelerdeki zamansal iliskiyi etkili bir sekilde yakalar. ConvLSTM ag1, tek bir LSTM
agidan farkli olarak konvoliisyonel yapis1 sayesinde genislik, yiikseklik ve kanal sayist dahil
olmak tizere 3B girdileri alabilmektedir. Sekil 3.8.’de isyerindeki giivensiz davraniglar tespit
etmek icin Onerilen Unsafe-Net 6grenme modelindeki ConvLSTM mimarisinin i¢ yapt

diyagramini gostermektedir. Mimari, YOLOv4 agindan Giivenli Yiiriiyiis Yolu Ihlali, Yetkisiz
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Miidahale, A¢ik Pano Kapagi ve Forkliftle Asir1 Yiik Tasima gibi giivensiz eylemleri igeren
videolar1 girdi olarak almaktadir. Gelistirilen yaklasim ConvLSTM, Maksimum Havuzlama ve
Diistirme (Dropout) bilesenlerinden olusan 4 katman kullanmaktadir. Konvoliisyonel sinir ag1,
filtre boyutlar1 sirasiyla 4, 8, 14 ve 16 olan dort katmandan olusmaktadir. Cekirdek boyutu (3,
3), havuz boyutu (1, 2, 2) ve birakma oran1 0,2 olarak ayarlanmistir. Kullanilan aktivasyon
fonksiyonu tanh'dir. Giivenli olmayan davranislari tanimlamak i¢in agin ¢ikisina diiz (flatten)

ve yogun katmanlar (dense) eklenmistir.
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Sekil 3.8. Giivensiz davranislarin tespiti i¢cin 6dnerilen YOLOV4+ConvLSTM derin 6grenme

modelinde bulunan ConvLSTM yapisinin mimarisinin blok diyagrami
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4. DENEYSEL CALISMALAR

Bu tez ¢alismasinda, ¢alisma ortamlarinda KKD tespiti yonelik ve ger¢ek zamanlt
olarak giivensiz davranislarin tespiti i¢in gelistirilen bilgisayarla gérme sistemi (Unsafe-Net)
icin deneysel analizler yiiriitiilmiistiir. Verisetlerinde elde edilen verileri egitmek ve yiiriitiilen
deneysel calismalar i¢in 2 tane NVIDIA Geforce GTX 1080Ti 11GB grafik islem birimi
(Graphics Processing Unit, GPU), Intel I9 9900 merkezi islemci (CPU), 16 GB RAM bellek, 3
TB hard disk (HDD) ve 500 GB kati hal disk (SSD) bilesenlerine sahip bir is istasyonu

kullantlmistir
4.1. KKD Tespitine Yonelik Yiiriitiillen Deneysel Analizler

Calisma ortamlarinda KKD tespiti i¢in yliriitiilen deneysel ¢alismalarda dncelikle 1000
goriintii etiketlenmis ve bu etiketlenen goriintiiler diizenlenerek YOLOvV4 algoritmasi ile
egitilmistir. Daha sonra etiketli goriintii sayis1 2 kat daha artirilarak ag birkag kez daha egitilmis
ve gerekli en uygun (optimum) agirliklar elde edilmistir. YOLOv4 aginin ¢esitli parametrelere
gore gergeklestirilen farkli egitimlerde elde edilen egitim siireleri ve diger bilgiler Tablo 4.1.’de
verilmistir. Agin egitim siiresi iizerinde etkili olan bir¢ok parametre vardir. Egitim siiresi
bakimindan gosterilen parametrelerden en 6nemlisi GPU kullanimi ve sayisidir. YOLO
algoritmasinin sahip oldugu katman sayisinin ¢ok olmasi giiclii donanimlara olan ihtiyact
artirmaktadir ve dolayisiyla GPU kullanilmadan egitim yaptirmak ¢ok zor hale gelmektedir.
Hatta egitim siirelerini kisaltabilmek birden fazla GPU kullanimi sayesinde miimkiindiir. Bu
calismada, YOLOv4 agmin egitimi i¢cin 2 adet NVIDIA GeForce 1080Ti grafik karti
kullanilmistir. Tablo 4.1.’de goriilebilecegi gibi, egitimler ayn1 parametreler kullanilarak tek
GPU ve cift GPU ile yiiriitiillerek, elde edilen egitim siireleri karsilastirilmistir. Bulunan
sonuglara gore, YOLO agmin egitiminde ¢ift GPU kullanilirsa, egitim siiresi yaklagik %30
civarlarinda kisalmaktadir. Ayrica, bu tabloda gosterilen egitim ©ncesi konfigiirasyon
dosyasinda degerleri ayarlanabilen goriintiiniin boyutu, (Subdivision), rastgele degerleri
(Random) ve iterasyon sayisi hem egitim siiresini hem de mAP degerini 6nemli 6l¢iide

etkilemektedir.
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Tablo 4.1. Caligma ortamlarindan nesne tanima i¢in dnerilen YOLOv4 aginin egitim

parametreleri ve siireleri

= E

- = = 7 Z2 e —
s 24 5 3 sz = & 239 2% E
s 2z EC & g z = = 2% 52 2
E ES:5 TE. @ 5 & E % o5 B85 E
s gl il P oz E ¢ EEii:zs
2 O RENMO %8 & = @) O & B 42 g%
1 2670 0 3 6000 1 416x416 0 64 324 403
2 2670 0 3 6000 2 416x416 0 64 32 246’
3 888 112 7 15000 2 416x416 0 64 32 845’
4 888 112 7 15000 1 416x416 0 64 32 1210°
5 888 112 7 15000 2 416x416 0 64 16 605’
6 888 112 7 15000 2 416x416 0 64 32 700’
7 888 112 7 15000 2 416x416 1 64 32 840’
8 1374 148 7 16000 2 608x608 0 64 32 1504°
9 2006 203 7 18000 2 416x416 0 64 16 746’
10 2000 178 7 14000 1 416x416 1 64 32 1440°

Caligma ortamlarinda KKD tespitinde yiiriitiilen deneysel analizler i¢in Onerilen
YOLOV4 agi ile ¢alisma ortamlarinda nesne tanima islemlerinde elde edilen basarimi 6lgmek
icin Kesinlik (Precision, P), Hatirlatma (Recall, R), F1 skoru (F1-score, F1), Ortalama Kesinlik
(Average Precision, AP), Ortalama kesinlik degerlerinin ortalamas1 (Mean Average Precision,
mAP) ve IoU metriklerinin dl¢limleri yapilmistir. Bu metrikler sirastyla Esitlik (4.1), Esitlik
(4.2), Esitlik (4.3), Esitlik (4.4), Esitlik (4.5) ve Esitlik (4.6)’de gosterilmistir. Kesinlik pozitif
olarak tahmin edilen degerlerin, kac tanesinin gercekte pozitif oldugunu ifade etmektedir.
Hatirlatma ise pozitif olarak tahmin edilmesi gereken verilerin, ne kadarinin pozitif olarak
tahmin edildigini gosteren bir metriktir. F1-skoru 6lgiitii kesinlik ve hatirlatma skorlarinin
harmonik ortalamasimi gostermektedir. mAP simiflarin ortalama kesinlik degerlerinin
ortalamasi alinarak hesaplanmaktadir. IoU hesabi, iki dikdortgenin kesistikleri alanin iki
dikdortgenin bilesiminin alanina bolimii olarak ifade edilmektedir. IoU hesabinda, B tahmin

edilen degeri, By ise referans degeri temsil etmektedir.

Kesinlik (P) = —>— (4.1)
DP

Hatirlatma(R) = 5P T YN (4.2)

F1 — skoru (F1) = 2 x -— (4.3)
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Ortalama Kesinlik (AP) = fol p(r) dr (4.4)

Genel Ortalama Kesinlik (mAP) = % * L AP; (4.5)
Birlesim Kesisimleri (IoU) = 150 Byl (4.6)
|BUBg:|

KKD tespitinde nesne tanima i¢in kullanilan YOLOv4 algoritmas: farkli biiytikliikteki veri
kiimleri ile egitilip, agin basarimi test veri kiimesi ile 6l¢iilmiistiir. Sonuglar mAP, P, R, F1,
dogru pozitif (DP), yanhs pozitif (YP), yanlis negatif (YN), IoU ve Ortalama Kayip
parametreleri ile kiyaslanmis ve Tablo 4.2.’de sunulan degerler elde edilmistir. Bu tablodaki
sonuclar (3,4,5,6,7,8,9) numarali egitimlerde IoU degeri i¢in 0.5 esik degeri belirlenerek elde
edilmistir. Tablo 4.2. incelendiginde, en yiiksek mAP degeri 91.18 ile 5 numarali egitimde elde
edilmistir. Onerilen YOLOv4 agmin 5 numarali egitimi icin ortalama kayip ve mAP
degerlerinin iterasyon sayisina gore degisimi Grafik 4.1.’de gosterilmistir. YOLOvV4 ag1 igin
yapilan 5 numarali egitimde diger 6l¢lim metrikleri olan P, R, F1, DP, YP, YN, IoU ve Ortalama
Kayip icin sirastyla 0.89, 0.91, 0.90, 665, 79, 68, 70.35 ve 1.1147 degerleri basarilmistir. Bu
egitimde, 888 egitim ve 112 dogrulama goriintiisiine sahip veri kiimesi ile YOLOv4
algoritmasinin egitilmesi saglanmistir. Bu grafik detaylica incelendiginde, 4500 iterasyona
kadar hizli bir sekilde 6grenme isleminin gergeklestigi, kaybin dramatik bir sekilde diistiigi
gozlemlenirken, bu noktadan sonra gozle goriiliir bir iyilesme olmadig1 goriilmektedir. Ayrica,
yaklasik 10000 iterasyondan sonra ise mAP degerinin de daha kararli bir hale geldigi ve son

2000 iterasyonda da bu kararliligin iyice oturdugu goriilmektedir.

Tablo 4.2. Farkli egitimler i¢in YOLOv4 modeli ile elde edilen performans metrik sonuglarin

karsilastirilmasi
Egitim mAP (@0.50) P R F1 DP YP YN IoU Ort. Kayip
3 85.29 0.76 0.84 0.80 619 196 114 57.15 1.5283
4 86.50 0.80 0.84 0.82 619 155 114 61 0.9543
5 91.18 0.89 0.91 090 665 79 68 70.35 1.1147
6 83.98 0.79 0.83 0.81 610 161 123 59.88 1.4929
7 90.63 0.89 0.90 0.89 661 84 72 70.54 1.5082
8 83.17 0.79 0.84 0.81 618 169 115 58.10 1.5425
9 76.54 0.68 0.79 0.73 580 269 153 50.36 1.8101
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Grafik 4.1. Onerilen YOLOv4 aginin 5 numarali egitim igin ortalama kayip ve mAP

degerlerinin iterasyon sayisina gore degisimi

Tablo 4.3.’te IoU icin 0.5 esik degerinde, en yliksek mAP degerinin elde edildigi 5
numarali egitim sonrasinda, YOLOv4 agi ile yapilan nesne tanima isleminde, c¢alisma

ortamlarinda bulunan Baret, Eldiven, Gozliik, Maske, Baret-Yok, Maske-Yok ve Yelek

siiflarinin her birisi icin elde edilen AP, DP ve YP degerleri verilmistir. Bu tablodan da

gorlilebilecegi gibi, Onerilen yontem ile nesnelerin taninmasinda yiliksek basarim elde

edilmigtir. Tablo 4.3.’te goriilebilecegi gibi, baz1 siniflar i¢in (baret ve maske) hem nesnenin

varligr hem de olmamasi ayri birer sinif olarak degerlendirilmistir. Bunun nedeni, ¢aligma

ortamlarinda bazi KKD’lerin olmasi énemli olmadig1 gibi, olmamasi da hesaba katilmasi
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gereken bir durumdur. Islem kolaylig1 ve sonuglarin daha hassas olmasi i¢in bu iki sinifta

nesnenin olmamasi durumu da degerlendirmeye alinmistir.

Tablo 4.3. YOLOv4 agi ile 5 numarali egitimde her bir sinif i¢in elde edilen AP, DP ve YP

degerleri
Simf Adi AP (%) DP YP
Baret 97.62 90 2
Eldiven 96.80 122 4
Gozliik 92.97 61 10
Maske 90.35 115 14
Baret Yok 78.71 138 41
Maske Yok 82.69 18 5
Yelek 99.09 121 3

Sekil 4.1.’de, calisma kapsaminda hazirlanan ve egitim asamasinda kullanilmayan
verisetindeki bir videodan elde edilen gercevelerde, onerilen YOLOV4 algoritmasi kullanilarak
calisma ortamlarindaki nesnelerin (KKD) tespiti i¢in yiiriitiillen test ¢iktis1 gosterilmistir.
Buradan ¢alisma ortamindaki nesnelerin YOLOv4 algoritmasi ile basarili olarak tanindigi ve
dogruluk oraninin da nesne etiketi olarak isaretlendigi goriilmektedir. Bu videodaki test amact
ile kullanilan goriintiiler etiketlenmemis ve egitime dahil edilmemis, diger goriintiilerden farkli

bir zamanda farkli agilar ve arka plan kullanilarak elde edilmistir.

Sekil 4.2.°de ise YOLOV4 aginin egitiminde kullanilmamis ve is ortamindan alinan
duragan bir goriintiide, Onerilen ydntem ile KKD tespitinin sonuglar1 goriilmektedir. Is
sahasinda eldiven nesnesi hari¢ diger tiim nesnelerin taninmasinda %88’in {izerinde dogruluk

saglanmustir.
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Sekil 4.1. Onerilen YOLOV4 modeli ile video cerceveleri iizerinde ¢alisma ortaminda KKD

tespitinin yapilmasi

Sekil 4.2. Is sahasindan alinan duragan bir gériintiinde dnerilen YOLOv4 mimarisi ile KKD

tespitinin yapilmasi
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IoU i¢in 0.75 esik degerinde 5 numarali egitim sonrasinda olusan agirliklar kullanilarak
yapilan deneysel c¢alismada, YOLOv4 agi kullanilarak calisma ortamindaki nesnelerin
taninmasinda (KKD tespitinde) elde edilen AP, DP ve YP degerlerinin sonuglar1 Tablo 4.4.’te
sunulmustur. Bu tablodan da goriilebilecegi gibi, IoU i¢in esik degerinin yiikselmesinden
dolay1, 6l¢iim metriklerinin basariminin diismektedir. mAP degerinin %53.88 olarak elde
edildigi bu performans basarim 6l¢iimiinde, nesne siniflari i¢in bulunan DP degerleri diiserken,
YP degerleri artmaktadir. Burada P, R ve F1 skorlar ise sirasiyla 0.62, 0.63 ve 0.62 olarak

hesaplanmuistir.

Tablo 4.4. YOLOvV4 agi ile 5 numarali egitimde IoU esik degeri 0.75 i¢in her bir sinif ait AP,

DP ve YP degerleri
Smuf Adi AP (%) DP YP
Baret 81.39 78 14
Eldiven 55.77 85 41
Gozliik 46.59 37 34
Maske 47.57 70 59
Baret Yok 31.75 66 113
Maske Yok 20.69 8 15
Yelek 93.43 115 9

4.2. Ger¢ek Zamanh Olarak Giivensiz Davramislarin Tespiti icin Gelistirilen

Bilgisayarla Gorme Sisteminde (Unsafe-Net) Yiiriitiilen Deneysel Analizler

Tez ¢aligmasinin bu boéliimiinde, toplanan videolardan fabrika ¢aligma ortamlarindaki
giivensiz davraniglari siniflandirmak ve belirlemek i¢in derin 6grenmeye dayali gercek zamanl
bir bilgisayarla goérme sistemi olan Unsafe-Net icin yiiriitilen deneysel c¢alismalara
deginilmistir. Bu ¢alisma, ¢alisma ortamlarindaki giivensiz davraniglar1 ger¢ek zamanli olarak
tespit edebilen bir sistemin gelistirilmesini sunmaktadir. Sistem, derin 0grenme tabanlt bir
yaklasim olan Unsafe-Net'i kullanarak ¢alisanlara aninda gorsel ve sesli uyarilar saglamaktadir.
Calismada, endiistriyel bir alanda bulunan bir fabrikadaki isgilerin giivenli ve gilivensiz
davraniglarint siniflandirmak i¢in YOLOv4 ve ConvLSTM algoritmalari1 kullanilmistir.
(Calisma sahasindaki davraniglari igeren video sahne kareleri ConvLSTM agina diziler halinde

sunularak sistemin hizli ve dogru bir sekilde ¢alismasi saglanmaistir.

Unsafe-Net mimarisinin performansini degerlendirmek i¢in temel performans dl¢timleri
kullanilmistir. Bu anahtar metriklerdeki DP, dogru negatifler (DN), yanlis pozitifler (YP) ve
yanlig negatifler (YN) i¢cin degerler karigiklik matrisi tablosundan elde edilmistir. Deneysel
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caligmalar, 6nerilen YOLOV4 agi ile ¢alisma ortamlarindaki giivenli ve giivensiz davranislarin
tespitinde elde edilen basariy1 Ortalama Kesinlik (AP), Genel Ortalama Kesinlik (mAP) ve IoU
metriklerini kullanarak 6l¢miistiir. Kesinlik (P), DP olarak tahmin edilen degerlerin toplam
pozitif degerlere oranidir. Hatirlama (R) ise DP olarak tahmin edilen degerlerin pozitif oldugu
bilinen degerlere oranidir. AP, P ve R egrilerinin altindaki toplam alandir. IoU, tahmin ve temel
gercegin kesisme alaninin birlesme alanina boliinmesiyle elde edilir. mAP, siniflarin AP
degerlerinin ortalamasi alinarak o6lgiiliir. Unsafe-Net mimarisi, giivensiz hareketlerin
siniflandirma sonuglarini degerlendirmek i¢in Dogruluk (Accuracy) metrigini kullanir. mAP ve

Dogruluk i¢in metrikler sirastyla Esitlik (4.7) ve (4.8)'de verilmistir.

. 1

Genel Ortalama Kesinlik (mAP) = - AP, 4.7)
. _ TP+TN

Dogruluk (%) = DP+TNTYP+YN * 100 (4.8)

4.2.1. YOLO Mimarisi ile Uygun Cerceve Secimi

Video veriseti hazirladiktan sonra YOLOv4 kullanarak video pargalarindan giivenli ve
giivensiz davranislarin nesne tanimasini gergeklestirilmektedir ve sadece giivensiz davraniglar
ile ilgili cergeveler secilmektedir. YOLOv4 vasitasiyla, videolar1 ConvLSTM ile
siniflandirmaya hazirlamak igin Giivenli Yaya Yolu ihlali, Yetkisiz Miidahale, Agik Pano
Kapagi ve Forklift ile Asir1 Yiik Tagima giivenli olmayan davranig siniflarina ait kareleri segilir.
Giivenli davranis siniflarina ait olan Giivenli Yiiriiylis Yolu, Yetkili Miidahale, Kapali Pano
Kapagi ve Giivenli Tasima hareketlerini i¢eren kareleri kaldirilir. Ayrica, giivenli olmayan
davraniglar igcermeyen diger parcalar1 da ¢ikarilir. Grafik 4.2., egitim setindeki 2262 goriintii
kullanilarak YOLOV4 ile egitim yapilirken iterasyon siiresi boyunca ortalama kayip ve mAP
degerlerindeki degisimini gdstermektedir. Iterasyon siiresi boyunca ortalama mAP degeri
yaklasik %97'dir ve Kayip degeri sifira yakindir. Dolayisiyla YOLOvV4 egitiminin basarili
oldugu sonucuna varilabilir. YOLOv4 egitimi sirasinda goriintiiler 416x416 olarak yeniden
boyutlandirilmis ve model 8 simif iizerinde egitilmistir. Yi8in boyutu (batch size) 32, alt

boliimleme 64 olarak ayarlanmis ve model 2 GPU iizerinde egitilmistir.
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Grafik 4.2. Giivensiz davraniglarin tespiti icin YOLOv4’iin egitimi esnasinda Loss ve mAP

degerlerinin iterasyon sayisina gore degisimi

YOLOV4, 329 goriintii seti kullanilarak dogrulanmis ve test edilmistir. Giivenli Yaya
Yolu ihlali, Yetkisiz Miidahale, A¢ik Pano Kapag1 ve Forkliftle Asir1 Yiik Tasima simiflart i¢in
AP sonuglarinin yani sira DP ve YP degerleri loU i¢in @0.5 esigi i¢in elde edilmis ve Tablo
4.5.'te gosterilmistir. Buradan, YOLOv4'lin giivenli olmayan davraniglar sergileyen nesneleri
etkili bir sekilde tespit ettigi sonucuna varilabilir. Ayrica, YOLOV4 test siireci 329 goriintii i¢in
toplam 14 saniye siirmiistiir. Ek olarak, dnerilen YOLOvV4 yontemi test setinde %95.66 mAP
skoru elde etmistir. Ayrica, test kiimesindeki Giivenli Tagima sinifinin yalnizca 11 dogru pozitif
ve 8 yanlis pozitif ile %86.30'luk en diisiik AP puanina sahip oldugunu gostermektedir. Bu
durum, 3 veya daha fazla blokla ¢alisirken Forkliftle Asir1 Yiik Tagima sinifindaki nesne tespiti
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ile 2 veya daha az blokla calisirken Gilivenli Tasima sinifindaki nesne tespiti arasindaki

benzerlige baglanabilir.

Tablo 4.5. YOLOV4 agi ile test isleminde her bir sinif i¢in elde edilen AP skoru ve DP ile YP

degerleri
Giivenli/Giivensiz Davrams AP (%) DP YP
Giivenli Yiiriiyiis Yolu Ihlali 97.89 97 12
Yetkisiz Miidahale 95.83 23 0
Acik Pano Kapagi 96.92 63 7
Forklift ile Asir1 Yiik Tagima 97.50 40 2
Giivenli Yiirliyiis Yolu 90.82 36 5
Yetkili Miidahale 100 12 0
Kapali Pano Kapagi 100 41 0
Giivenli Tagima 86.30 11 8

Mean (ortalama) AP (mAP)= %95.66

Sekil 4.3.”te YOLOv4'in test seti videolarindaki giivenli ve giivensiz davranis siiflari
icin baz1 nesne algilama sonuglarin1 gostermektedir. Sekil 4.3(a), glivenli davranig siniflari
Yetkili Miidahale, Kapali Pano Kapag1 ve Giivenli Yaya Yolu ile giivenli olmayan davranis
sinifi Giivenli Yaya Yolu Ihlaline ait kareleri iceren bir videoyu gostermektedir. Sekil 4.3(b),
giivenli davranig siifi Yetkili Miidahale ve giivenli olmayan davranig sinifi A¢ik Pano Kapagi
olan bir videodan kareleri gostermektedir. Bu c¢alisma, gilivenli ve giivenli olmayan
davraniglarla iliskili nesneleri tespit etmek ve Unsafe-Net mimarisinde ConvLSTM igin
indirgenmis video segmentleri olusturmak icin YOLOv4'li kullanmaktadir. Sekil 4.3(c)'de
gosterilen videoya yalnizca gilivensiz sinif davraniglari olan Acik Pano Kapagi ve Giivenli Yaya
Yolu ihlali‘ne ait kareler dahil edilirken alakasiz kareler hari¢ tutulmustur. Tek bir eylem i¢in
tek bir giivensiz simif davranisinin gergevelerini igeren video pargalart olusturmustur ve
ConvLSTM agma gonderilmistir. Ornegin, Sekil 4.4'te 40 karelik bir videodan kareler
gosterilmektedir. Video 3.5 saniye siirmekte ve 105 kare icermektedir. Bu video YOLOv4
agindan gegirildikten ve alakasiz kareler ¢ikarildiktan sonra geriye sadece 40 kare kalmaktadir
ve videonun siiresi 1.33 saniyeye diismektedir. Video daha sonra ConvLSTM agina sonraki
asamalar igin Giivenli Yaya Yolu ihlali, A¢ik Pano Kapag1 ve Yetkisiz Miidahale giivensiz
davranig siniflar1 dahil olmak {izere ii¢ parca halinde iletilmektedir ve her videoda yalnizca bir

eylem bulunmaktadir. Bu prosediirler test setindeki her videoya esit olarak uygulanmaktadir.

56



Sekil 4.3. Test kiimesindeki video iizerinde giivenli ve giivensiz davranis siniflarina ait

YOLOV4 ile basaril1 bir sekilde taninmis nesne ornekleri
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Sekil 4.4. Baglangigta 105 ¢erceveden olusan bir video parcasinin YOLOv4 agindan
gecirildikten sonra, icerisinde 3 eylem ve 40 ¢er¢eveden olusan bir hale gelmesi ve azaltilmig

videodaki bazi 6rnek ¢erceveler
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YOLO mimarisi ile video g¢ercevelerinden uygun c¢erceve i¢in YOLOv4’lin yaninda
daha giincel olan YOLOvI11’in de nesne taninma etkinligi de degerlendirilmistir. Olusturulan
veriseti ve YOLO mimarisin son yayinlanan 11. versiyonu ile yapilan egitime iliskin sonuglar
Grafik 4.3.°te gosterilmistir. Egitim 100 kez tekrar (epoch) edilmistir. Egitim sonucunda
dogrulama i¢in ayrilan veriseti iizerinden 8 sinifa ait performans metrikleri i¢in elde edilen
sonuclar Tablo 4.6’da gosterilmistir. Burada, tiim siniflar icin YOLOv11 kullanilarak ortalama
mAP degerinin %97.1 olarak elde edildigi goriilmektedir. YOLOvV4 kullanarak ayni veriseti
icin ortalama mAP degerinin %95.66 (Tablo 4.5) oldugu diisiiniildiigiinde hem egitim
sonuclarinin hem de performans sonuglarinin her iki YOLO mimarisi i¢in de birbirine yakin
oldugu goriilmiistiir. Dolayistyla, YOLOvI11 kullanmanin deneysel ¢alismalarda anlamli bir

degisiklik olusturmayacagi degerlendirilmistir.

time train/box_loss train/cls_loss train/dfl_loss metrics/precision(B)
5000 1 141 —e— results
-+ smooth 2.0 1 1.4
4000 0.9
3000 1.5 131
0.8
2000 104 1.2 1
1000 4 1.14 0.7 {
0.5
0 1 T T T T T T T T T T T T T T T
0 50 100 0 50 100 0 50 100 0 50 100 0 50 100
metrics/mAP50-95(B) val/box_loss val/cls_loss metrics/recall(B) metrics/mAP50(B)
07 12.5 A
. 141 0.94 ‘ 0.9
10.0
0.6 4 _
7.54 081 o
1.2 1 '
0.51 0.7 A
5.01 0.71
0.4 1.0 25 0.6
0.6 4
0.31 0.04 0.5 1
0 50 100 0 50 100 0 50 100 0 50 100 0 50 100

Grafik 4.3. Verisetinin YOLOvI1 ile egitilmesi sonucunda kayip ve diger metriklerin

degisimi
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Tablo 4.6. Verisetinin YOLOV11 egitimi sonucunda elde edilen sonuglar

.. Kutu
Smiflar Goriintii Ornekler
P R mAP50(%) mAP50-90
Tiimii (Ortalama) 253 514 0.956 0.946 97.1 0.76
0 110 136 0.959 0.859 96.7 0.681
1 32 33 0.991 0.97 97.1 0.815
2 132 132 0.992 1 0.99 0.805
3 52 52 0.958 0.981 . 982 0.881
4 65 75 0.922 0.867 95.8 0.661
1 18 18 0.935 1 0.992 0.792
6 59 59 0.98 1 0.994 0.79
7 8 9 0.908 0.889 0.91 0.655

4.2.2. YOLOv4+ConvLSTM ile Siiflandirma

Unsafe-Net mimarisi, YOLOv4 modelinin 6nceden egitilmis agirliklarin1 kullanarak
tehlikeli davraniglar iceren videolar: islemektedir. Videolar1 basitlestirmek icin ilgisiz kareler
atilmaktadir. Bu, siniflandirma dogrulugunu ve gergek zamanli video goriintiilerinden anlam
cikarma hizini artirmaktadir. Giivenli olmayan davranislar igeren videolarda nesne tanima igin
YOLOv4 kullanildiktan ve gereksiz kisimlar ¢ikarildiktan sonra, bu videolarin boyutlar
kiigtiltiilmektedir. Daha sonra ConvLSTM kullanilarak sinif tiiriine gore siniflandirilmaktadir.
ConvLSTM ile c¢alisma ortamlarindaki gilivensiz  davranislarin  gercek  zamanlh
siniflandirilmasini saglamak i¢in egitim seti i¢in 452 video ve test seti i¢in 64 video secilmistir.
Egitim ve test kiimelerindeki videolarmn boyutu ve algilama siiresi, giivensiz davranis
icermeyen kareleri kaldirmak i¢in YOLOv4 kullanilarak azaltilmistir. ConvLSTM aginin
egitim siiresi boyunca Kayip, Dogrulama Kaybi (val loss), Dogruluk ve Dogrulama Dogrulugu
(val accuracy) degerleri Grafik 4.4.'de gosterildigi gibi iterasyon sayisinin bir fonksiyonu
olarak degismistir. Kayip degerinin 0'a yakin oldugu ve dogruluk metriginin 1'e yakin oldugu

sonucuna varilabilir. Bu nedenle, ConvLSTM aginin egitimi basarili olmustur.
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Grafik 4.4. ConvLSTM agimin egitimi siiresinde kayip, dogrulama kayip, dogruluk ve

dogrulama dogruluk degerlerinin degisimi

Unsafe-Net'in siniflandirmasi igyerinde dort farkli giivensiz davranig/eylem simnifi
belirlemistir: Giivenli Yiiriiyiis Yolu Ihlali, Yetkisiz Miidahale, A¢ik Pano Kapagi ve Forklift
ile Asirt Yiikk Tasima. Bu siniflara sirasiyla 0, 1, 2 ve 3 smuf kimligi degerleri atanmustir.
ConvLSTM agin1 egittikten sonra, ¢alisma Unsafe-Net hibrit mimarisinin performansini
degerlendirmistir. Test setinde Giivenli Gegit Thlali smifi icin 32 video, Yetkisiz Miidahale
siifi i¢in 11 video, A¢ik Pano Kapagi sinifi ig¢in 13 video ve Forklift ile Asir1 Yiik Tasima
sinifi i¢in 8 video yer almistir. Ayrica, toplam 32 video YOLOv4 agindan ge¢mistir. Tablo 4.7.,
video test setindeki her bir giivensiz davranis sinifi i¢in video karesi azaltma olmadan YOLOv4
ve ConvLSTM agmin performansim gostermektedir. Giivenli Yaya Yolu ihlali sinifinda 1
video, Yetkisiz Miidahale sinifinda 2 video, A¢ik Pano Kapag: sinifinda 3 video ve Forkliftle
Asirt Yiikk Tasima sinifinda 1video vardir ve bunlarin tiimii hatali olarak siniflandirilmistir.
Tablo 4.8., video test setindeki her bir giivensiz davranis sinifi i¢in Unsafe-Net yaklagiminin

performansini  gostermektedir. Sonuclar, bu c¢alismada onerilen Unsafe-Net hibrit derin
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O0grenme mimarisinin Giivenli Yiirilyiis Yolu Thlali ve Forkliftle Asir1 Yiik Tagima davranis siniflari
icin tiim videolar1 dogru sekilde siniflandirdigini gostermektedir. Ancak, Unsafe-Net mimarisi
kullanilarak Yetkisiz Miidahale ve Ac¢ik Pano Kapag: siniflar1 i¢in 1’er video yanlis
siniflandirilmistir. Veri kiimesinin test setindeki 4 sinifa ait toplam 64 video verisinden 62 video

Unsafe-Net mimarisi kullanilarak basariyla siniflandirilmistir.

Tablo 4.7. Video test kiimesi icin YOLOVA4 ile video ¢erceve azaltma olmadan ConvLSTM

agmin her bir glivensiz hareket siifi i¢in performansi

Tahmin

Smif No 0 1 2 3

0 31 0 0 1

d 1 0 9 2 0
(%)
()

3 2 0 3 10 0
@)

K] 1 0 0 7

Tablo 4.8. Video test kiimesi i¢in bu ¢aligmada 6nerilen Unsafe-Net (YOLOv4+ConvLSTM)

agmin her bir glivensiz hareket siifi i¢in performansi

Tahmin

Smif No 0 1 2 3

0 32 0 0 0

d 1 0 10 1 0
[P
()

3 2 0 1 12 0
@)

K] 0 0 0 8

Tablo 4.9., veri kiimesinin video test setindeki her bir giivensiz davranig sinifi i¢in
YOLOV4 ve bu ¢alismada Onerilen Unsafe-Net (YOLOv4+ConvLSTM) hibrit derin 6grenme
modeli kullanilarak video karesi azaltma olmadan ConvLSTM agmin dogruluk metrik

performansini sunmaktadir. YOLOv4 ve ConvLSTM agi, video karelerini azaltmadan ortalama
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%85.78 Dogruluk performansi elde etmistir. Giivenli Yiiriiyiis Yolu Ihlali ve Forklift ile Asiri
Yiik Tasima siniflart %100 dogruluk elde etmistir. Bununla birlikte, Yetkisiz Miidahale sinifi
%90.91 dogruluk elde ederken, A¢ik Pano Kapagi giivensiz davranis simifi %92.31 dogruluk
elde etmistir. Onerilen Unsafe-Net derin 6grenme mimarisi, tiim giivensiz davranis siniflari igin
ortalama %95.81 dogruluk skoru elde etmistir. Bu da Unsafe-Net aginin ¢alisma ortamlarinda
cekilen videolardaki giivensiz davraniglari basarili  bir sekilde simiflandirabildigini

gostermektedir.

Tablo 4.9. Video test kiimesi i¢in sadece ConvLSTM aginin ve onerilen Unsafe-Net

modelinin her bir glivensiz hareket sinifinda dogruluk metrigi i¢in performansi

ConvLSTM Unsafe-Net
SmfNo  Giivensiz Davrams icin Dogruluk (YOLOv4+ConvLSTM)
(%) icin Dogruluk (%)

0 Giivenli Yiiriiyiis Yolu ihlali 96.88 100
1 Yetkisiz Miidahale 81.82 90.91
2 Acik Pano Kapagi 76.92 92.31
3 Forklift ile Asir1 Yiik Tagima 87.50 100

Tiim (%) 85.78 95.81

Ayrica, Sekil 4.5.'te onerilen Unsafe-Net yontemi i¢in dogru ve yanlis siniflandirma
ornekleri gosterilmektedir, temel gercek ve tahminler agik¢a ayirt edilmektedir. Burada,
Giivenli Yiirilyiis Yolu ihlali, Yetkisiz Miidahale, A¢ik Pano Kapag: ve Forklift ile Asir1 Yiik
Tasima olmak tizere 4 farkli gilivensiz eylemin basarili bir sekilde smiflandirildigini
gosterilmistir. Ancak, Sekil 4.5(e) ve 4.5(f)'de Yetkisiz Miidahale ve Acik Pano Kapagi

giivensiz davraniglarinin birbirleriyle karistirildigi goriilmiistiir.
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Sekil 4.5. Onerilen Unsafe-Net yéntemi i¢in dogru ve yanlis siniflandirma érnekleri

4.2.3. Uyan Izleme Sistemi

Calisma, fabrikanin ¢alisma ortaminda giivensiz davraniglarin tespit edilmesi iizerine
devreye giren gercek zamanli bir uyari ve izleme sistemi gelistirmistir. Sistem dogrudan
giivensiz davranigin gerceklestigi alana sesli ve gorsel bir uyar1 gondermektedir. Sekil 4.6’da

gelistirilen uyar1 ve izleme sisteminin yapisi gosterilmektedir.
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Guvenli Olmayan

Davraniglarin Wi-Fi Modiil Kontrol Karti
Belirlenmesi
Y N v
Raporlama Arayiiz giyse::mi -9- W)

Sekil 4.6. Gelistirilen uyar1 ve denetim sisteminin blok diyagrami

Sekil 4.7.°de devre semasi verilmis olan uyar1 ve izleme sistemi, Python bir betigi
aracilifiyla giivenli olmayan davraniglar meydana geldiginde devreye alinmaktadir. Giivensiz
davranigla ilgili bilgiler ESP8266 Wi-Fi modiilii araciligiyla kablosuz olarak Arduino UNO
tabanli kontrol kartina iletilmektedir. Kontrol karti, alinan bilgilere dayanarak sesli ve gorsel
uyarilari tetiklemektedir. Ek olarak, giivensiz davranis meydana geldiginde otomatik raporlama
ve veri kaydi gerceklestirilmektedir. Ayrica, kullanici arayiiz programi hem raporlama hem de

kontrol kart1 altyapisina erisim saglamaktadir.
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Sekil 4.7. Uyar1 izleme sisteminin kontrol kart1 devre semast
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Gergek zamanli sistemi izlemek ve kontrol etmek i¢in Python programlama dili ve PyQt
Designer kullanilarak bir program gelistirilmistir. Program, ger¢ek zamanli sistemin
caligmasini baslatmaya ve durdurmaya, calisma ortamindaki giivensiz faaliyetleri
gorilintiilemeye, sistem tarafindan olusturulan metin belgesi tiirlindeki raporlara erismeye ve
uyari sistemini ¢alistirmaya izin vermektedir. Sekil 4.8., programin grafik arayiiziinii ve Sekil

4.9. ise rapor iceriklerinden bazilarin1 gdstermektedir.

Uyan Sistemi

Aqk

Kapah

Basla

Bitir

Rapor Kamera Cikis

Sekil 4.8. Unsafe-Net mimarisinde sistemin izlenmesi ve kontrolil i¢in gelistirilen programin

arayuzi
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21-Giivenli yaya Yolu Ihlali Alan-1 ©9:35 25/11/2022......ccvuvuss
22-Yetkisiz Miidahale Alan-1 10:45 25/11/2022......c00uuunn
23-Ac¢1k Panel Kapagi Alan-1 10:54 25/11/2022........c00cnn-
24-Forklift ile Asira Yiik Tasima Alan-2 12:09 25/11/2022.......cc00uun
25-Yetkisiz Miidahale Alan-1 13:05 25/11/2022.......000uuun
26-A¢1k Panel Kapagi Alan-1 13:19 25/11/2022........c00cnn-
27-A¢1k Panel Kapagi Alan-1 13:22 25/11/2022........00cnn-
28-Forklift ile Asira Yiik Tasima Alan-2 15:09 25/11/2022.......0000unn
29-Giivenli Yaya Yolu Ihlali Alan-1 15:35 25/11/2022..........0..-
30-Yetkisiz Midahale Alan-1 16:45 25/11/2022. . i it
31-Glvenli Yaya Yolu Ihlali Alan-1 16:54 25/11/2022. . i it
32-Glivenli yaya Yolu Ihlali Alan-1 16:55 25/11/2022. . i it
33-Glivenli vaya Yolu Ihlali Alan-1 17:19 25/11/2022. . i it
34-Agik Panel Kapagi Alan-1 1©:22 26/11/2022. . iinnnnnn
35-Yetkisiz Midahale Alan-1 1©:45 26/11/2022. . iinnnnnn
36-Glivenli yvaya Yolu fhlali Alan-1 10:54 26/11/2022. . i
37-Forklift ile Asira Yiik Tasima Alan-2 11:09 26/11/2022. . it
38-Yetkisiz Miidahale Alan-1 13:05 26/11/2022......c00uuunn
39-Glivenli yaya Yolu Ihlali Alan-1 13:19 26/11/2022........00cnn-
40-Ag1k Panel Kapagi Alan-1 13:22 26/11/2022........c00enn-
41-Forklift ile Asiri Yik Tasima Alan-2 14:09 26/11/2022.......cc0uuun
42-Glivenli vaya Yolu Thlali Alan-1 14:35 26/11/2022........c00unn-
43-Glivenli vaya Yolu Thlali Alan-1 14:45 26/11/2022.......c0uenn-
44-vetkisiz Miidahale Alan-1 15:54 26/11/2022.......c00uuunun
45-Glivenli yvaya Yolu fhlali Alan-1 16:09 26/11/2022.......c0uenn-
46-Yetkisiz Miidahale Alan-1 17:05 26/11/2022.......cccuuuns
47-A¢1k Panel Kapagi Alan-1 10:19 27/11/2022. ... iiii i
48-A¢1k Panel Kapagi Alan-1 10:22 27/11/2022. . i i i
49-Forklift ile Asiri Yik Tasima Alan-2 11:09 27/11/2022. . i it
50-Glvenli Yaya Yolu Ihlali Alan-1 14:35 27/11/2022. . i it
51-Yetkisiz Midahale Alan-1 16:08 27/11/2022. 0 i
52-Forklift ile Asiri Yik Tasima Alan-2 16:09 27/11/2022. 0 i i
53-Glivenli Yaya Yolu Ihlali Alan-1 16:35 2771172022, 0 it

Sekil 4.9. Giivensiz hareket meydana geldiginde sistem tarafindan olusturulan metin belgesi

tipinde raporlama igerigi

Unsafe-Net sistemde, calisma ortamlarinda is¢iler tarafindan giivensiz davraniglardan
birisi yapildiginda, sistem ile elektronik kontrol kartt Wi-Fi ag1 {izerinden haberlestirilerek,
caligsanlarin bulundugu ortama sesli ve gorsel uyar1 ikazlarinin gonderilmesi saglanmaktadir.
Sekil 4.10.’da gériildiigii gibi, calisma ortamlarinda Giivenli Yiiriiyiis Yolu Thlali sinifina ait
giivensiz davranig gelistirilen sistem tarafindan basarili bir sekilde tespit edilerek ortama sesli

ve gorsel uyart verilmistir.
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Sekil 4.10. Giivenli olmayan bir davranis meydana geldiginde sesli ve gorsel uyar1 verilmesi
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5. BULGULAR VE TARTISMA

Bu tez caligmasinda, calisma ortamlarindaki giivenli olmayan eylemlerin gercek
zamanl tespiti i¢in Unsafe-Net mimarisini onermistir. Ayrica, YOLO mimarisi kullanilarak

duragan goriintiilerde ve videolarda KKD tespiti de gegeklestirilmistir.

Unsafe-Net mimarisinin iki asamali bir uygulamasi vardir. ilk asamada videolarda
giivenli olmayan eylemlerin yer aldig1 karelerin se¢ilmesi i¢in YOLO v4 kullanilmaktadir,
digerleri ise hari¢ tutulmaktadir. Onerilen sistem gergek zamanlidir ve eylem algilama siiresini
cok Onemli bir faktor haline getirmektedir. Tablo 5.1.'de veri setindeki gilivenli olmayan
eylemlerin yer aldig1 3 ile 18 saniye arasinda degisen 64 videonun ortalama video siiresinin
7.72 saniye oldugu goriilmektedir. YOLOv4 kullanilarak test setindeki videolar ConvLSTM ile
herhangi bir azaltma yapilmadan smiflandirildiginda dort farkli sinif icin ortalama eylem
tanima siiresi 0.58 saniyedir. Calisma, gilivenli olmayan eylemlerin oldugu kareleri secip
digerlerini hari¢ tutarak ortalama video siiresini 1.87 saniyeye diisiiren Unsafe-Net mimarisini
onermektedir. Ek olarak, test setindeki 64 video i¢in eylem algilama siiresi 0.14 saniyedir ve

bu da sistemin eylem tanima i¢in gercek zamanl yiiriitiilmesini 6nemli 6l¢iide hizlandirir.

Tablo 5.1. ConvLSTM ve Onerilen Unsafe-Net i¢in ortalama video siiresi ve ortalama eylem

tanimlama siiresinin karsilagtirilmasi

Metot Ortalama video siiresi (s) Ortalama eylem tanimlama siiresi (s)
ConvLSTM 7.72 0.58
Unsafe-Net 1.87 0.14

Caligmada, fabrika ortaminda meydana gelen giivensiz hareketlerin, bu ¢aligmada
onerilen Unsafe-Net mimarisini igeren sistem kurulmadan once ve sonrasi degisimi de takip
edilmigstir. Tablo 5.2°de goriildiigii gibi 5-23 Kasim 2022 tarihleri arasinda sistem kurulmadan
once Giivenli Yiirilyiis Yolu Ihlali, Yetkisiz Miidahale, A¢ik Pano Kapag1 ve Forklift ile Asiri
Yiik Tagima giivensiz siniflara ait fabrika ortaminda giinliik is giivenligi uzmani tarafindan
tespit edilen davraniglarin sayis1 verilmistir. Burada, verilerin toplandigi ilk periyotta 4 siniftan

toplam 518 giivensiz hareketin meydana geldigi goriilmektedir.
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Tablo 5.2. Fabrikaya gercek zamanli Unsafe-Net mimarisini igeren sistemin kurulmadan

oncesi i¢in belirli bir tarih arasinda meydana gelen giivensiz eylemlerin sayisi

Tarih Yetkisiz Acik Pano Forklift ile Asir Giivenli
(D/M/Y) Miidahale Kapag Yiik Tasima Yiiriiyiis Yolu
ihlali
05/11/2022 6 7 3 10
06/11/2022 5 5 2 9
07/11/2022 7 9 2 9
08/11/2022 9 4 4 12
09/11/2022 4 5 5 9
10/11/2022 11 12 0 9
11/11/2022 3 6 1 14
12/11/2022 4 8 6 17
13/11/2022 0 11 3 8
14/11/2022 5 12 2 9
15/11/2022 6 6 2 12
16/11/2022 5 5 2 9
17/11/2022 8 3 3 11
18/11/2022 6 9 4 9
19/11/2022 7 8 1 12
20/11/2022 5 2 2 10
21/11/2022 4 11 4 9
22/11/2022 4 9 7 15
23/11/2022 9 10 5 17
Total 108 142 58 210

Tablo 5.3. Fabrikaya ger¢ek zamanli Unsafe-Net mimarisini i¢eren sistemin kurulmasindan

sonra meydana gelen gilivensiz eylemlerin sayisi

Tarih Yetkisiz Acik Pano  Forkliftile Asin  Giivenli Yiiriiyiis

(G/AYY) Miidahale Kapag Yiik Tasima Yolu ihlali
24/11/2022 5 4 3 6
25/11/2022 4 3 2 5
26/11/2022 4 2 2 5
27/11/2022 3 2 2 5
28/11/2022 3 2 2 4
29/11/2022 2 2 0 3
30/11/2022 3 2 1 4
01/12/2022 1 1 2 3
02/12/2022 0 1 3 4
03/12/2022 1 0 2 3
04/12/2022 0 1 2 3
05/12/2022 0 1 3 1
06/12/2022 0 1 1 2
07/12/2022 1 2 1 1
08/12/2022 0 0 1 2
09/12/2022 0 0 0 2
10/12/2022 1 0 0 1
11/12/2022 0 0 0 1
12/12/2022 0 0 0 0
13/12/2022 0 0 0 0

Toplam 28 24 27 55
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Onerilen sistem, 5-23 Kasim 2022 tarihleri arasinda sonuglar elde edildikten sonra
calisanlara tanmitilmistir. Takip eden giinlerde, glivensiz davraniglarla ilgili giivensiz eylemlerin
sayisini belirlemek i¢in video goriintiileri alinmistir. Tablo 5.2., Unsafe-Net mimarisine sahip
gercek zamanli sistemin fabrikaya kurulmasindan sonra 24 Kasim 2022 ile 13 Aralik 2022
tarihleri arasinda meydana gelen gilivensiz davraniglarin sayisin1 gostermektedir. Sistemin
performansi, giivensiz davranislara iligkin 20 giinliik rapor incelenerek degerlendirilmistir.
Calisma ayrica sistemin ig glivenligi iizerindeki etkisini de analiz etmistir. Tablo 5.3., 6nerilen
sistemin uygulanmasindan sonra Giivenli Yiiriiyiis Yolu ihlali, Yetkisiz Miidahale, A¢ik Pano
Kapagi ve Asirt Yik Tasima gibi giivensiz davraniglarda onemli bir azalma oldugunu
gostermektedir. Sistemin kurulmasindan 6nceki ve sonraki donemde giivensiz eylemlerin sayist
518'den 134'e diiserek yaklasik %75 oraninda azalmistir. Unsafe-Net mimarisinin dort glivensiz
davranig sinifi i¢in verdigi kararin dogrulugu dogrulanmis ve fabrikanin is giivenligi uzmant
siniflandirma  sonuglarini onaylamustir. Onerilen sistemin siniflandirma sonuglarini ayni
donemdeki giivenlik kamerasi izleme sonuclariyla karsilagtiran is glivenligi uzmani, A¢ik Pano
Kapag1 sinifinda sadece bir giivensiz davranis 6rneginin yanliglikla Yetkisiz Miidahale olarak

siiflandirildigini bildirmistir.
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6. SONUC

Bu tez ¢aligmasinda, sanayide liretim yapan tesislerde ger¢ek zamanli olarak gézetim
videolar1 vasitasiyla ¢alisanlarin giivensiz hareketlerinin taninmasi ve aninda sistem tarafindan
uyarilarak belirtilen durumlarin 6nlenmesi basarilmistir. Bu kapsamda, YOLOv4 derin
ogrenme modeli kullanilarak iiretim sanayisinde calisanlarin KKD’lerinin kullanimlarinin
denetlenmesi ve giivenli bir calisma ortaminin tesis edilmesi amaci ile nesne tespiti
gerceklestirilmistir. Bunun i¢in, caligsma ortamlarinda baret, yelek, maske, eldiven, gozliik gibi
KKD’lerin taninmasi ve ¢aliganlarin uygun donanimlari dogru kullanip kullanmadiklar
YOLOV4 altyapis1 kullanilarak tespit edilmistir. Calisma kapsaminda, Kafaoglu Metal Plastik
Makine San. ve Tic. A.S., Tek Metal ve Plastik Endiistriyel Mamulleri San. Tic. Ltd. Sti. ve
Bilecik Seyh Edebali Universitesi Meslek Yiiksekokulu Makine Atdlyesinden
goriintliler/videolar kullanilarak veriseti olusturulmustur. Derin 6grenme algoritmalarinda daha
yiiksek dogruluk basarimi elde etmek i¢in ¢ok fazla goriintii/video ile mimarinin egitimi
yapmak gerekmektedir. Bu nedenle, ¢aligma ortamlarindan, ¢esitli zamanlarda birkag farkli
kamera kullanilarak farkli c¢oziiniirliklerde video ve goriintiler toplanmistir. Caligma
kapsaminda yiiriitillen deneysel ¢aligmalarda, farkli ag§ parametreleri ve farkli sayida GPU
kullanilarak YOLOvV4 ag1 egitilmis, egitimler sonucunda elde edilen agirliklar kullanilarak,
ayni1 sekilde benzer ortamlardan alinmis video goriintiileri lizerinde 6nerilen yontemin basarimi
test edilmistir. IoU esik degerinin 0.5 olarak belirlenmesi sonucunda, 6nerilen YOLOv4 ag1
iizerinde yapilan egitim sonucunda mAP degeri %91.18 olarak en yiiksek degerine ulagsmustir.
Ayrica, kesinlik, duyarlilik, F1-skoru, IoU ve ortalama kayip icin sirasiyla 0.89, 0.91, 0.90,
70.35 ve 1.1147 sonuglar1 bagarilmistir.

Uretim ortamlarinda KKD’lerin kullanimina yénelik olarak yapilan nesne tespitinde
yiiksek dogrulukta ve hizda sonuglar aldiktan sonra is birligi yapilan firma yetkilileri ve is
giivenligi uzmanlan ile goriisiilerek gilivensiz davraniglar belirlenmis ve yaklasik 40 giin
boyunca giivenlik kameralarindan veri alinmistir. Toplanan bu veriler nesne tespiti ve video
anlamlandirma calismalar1 dogrultusunda hazirlanip etiketlenmis ve diizenlenerek calisma
kapsaminda orijinal verisetleri olusturulmustur. Giivensiz davranislar ve hareketlerle iligkili
nesneler igermeyen cergeveler YOLOv4 derin 6grenme modeli ile tespit edilerek ConvLSTM
modelinde islenmeden 6nce videolardan ayrilmistir. Onerilen Unsafe-Net hibrit derin 6grenme
mimarisi kullanilarak, ¢alisma ortamlarinda Giivenli Yiiriiyiis Yolu Ihlali, Yetkisiz Miidahale,
Agik Pano Kapagi ve Forklift ile Asir1 Yiik Tasima siniflarina ait giivensiz eylemler %95.81

dogruluk orani ile tespit edilmistir. Bunun yaninda, Unsafe-Net mimarisi ile test kiimesindeki
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videolar i¢in ortalama video siiresi 1.87 saniyeye diisiiriilerek, eylem tanima siiresi ise 0.14

saniyeye kazar azaltilmigtir ve 6nemli basarimlar elde edilmistir.

Caligma ortamlarinda isciler tarafindan gilivensiz davranislardan birisi yapildiginda,
Unsafe-Net tabanli gercek zamanli sistem ile uyari ve izleme sistemi tarafindan c¢alisanlarin
bulundugu ortama sesli ve gorsel uyar1 ikazlarinin gonderilmesi saglanmistir. Boylece,
caligsanlar giivensiz davranista bulunmamalar1 konusunda sistem tarafindan yonlendirilmistir.
Bu amagla, onerilen Unsafe-Net mimarisine dayali ger¢cek zamanl bir sistem pilot uygulama
icin bir fabrikaya kurularak, c¢alisanlarin gilivensiz davranislardaki egilimleri bir siire
izlenmistir. Deneysel bulgular, sistem kurulmadan dnce 4 farkli giivensiz davranis sinifinda 518
olan giivensiz eylem sayisi, sistem kurulduktan sonra 134’e diiserek, yani fabrikada meydana
gelen giivensiz davranis sayist yaklasik %75 oraninda azalarak Onemli bir iyilesme
kaydedildigini gdstermektedir. Sonug¢ olarak, YOLOv4 derin 6grenme modeli ile CNN ve
LSTM algoritmalar1 birlestirilerek giivensiz davranislarin tespiti i¢in Unsafe-Net yaklagimi
getirilmis ve giivensiz davranig videolarin anlamlandirmasinda dogruluk artirilmis ve eylem

tanima siiresi azaltilmistir.

Onerilen Unsafe-Net mimarisinin YOLOv4 bileseninde 3 saniyelik bir videonun
siiresinin ortalama 1 saniyeye diisiliriilmesi ve ConvLSTM i¢in hazir hale gelebilmesi igin
yaklagik 1.2 saniye silire gerekmektedir. Unsafe-Net mimarisinde eylem tanima siiresinin
ortalama 0.14 saniye oldugu hesaba katilirsa, gercek zamanli olarak videolardan giivensiz
eylemlerin tespiti i¢in yaklasik 1.34 saniye gibi bir siire gerekmektedir. Bu siirenin de gercek

zamanli bir tespit ve tanima sistemi i¢in yeterli olacagi degerlendirilmektedir.

Tez caligmasi kapsaminda ¢alisma ortamlarinda gilivensiz davranislarin tespiti i¢in
gercek zamanli ve saha uygulamasi olan bir bilgisayarla gérme sistemi Onerilmis olsa da
birtakim sinirliliklar da bulunmaktadir. Yapilan calisma belirli sayida sinifi icermekte ve bu
alanda karsilasilabilecek sinirsiz sayida sinif bulunmaktadir. Bu tez calismasi derin 6grenme ve
bilgisayarla gorme alanlar1 disinda is gilivenligi ve sagligi alanina yonelik de bir ¢aligmadir.
Dolayisiyla is kazalarinin 6nlenmesine yonelik yapilacak hemen hemen tiim ¢aligmalar o alana
yonelik olarak 6zel yapilmalidir. Gelistirilen yontem ile anlik giivenli giivensiz hareketlerin
tespit edilerek videolarin siniflandirilmas: her ne kadar yapilmis olsa da yetersiz aydinlatma,
okliizyon, perspektif gibi bilgisayarla gérme sorunlari vardir ve bu alanda calismalar hala

devam etmektedir.
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