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INSAN - ENDUSTRIYEL MOBIL ROBOT ETKILESIMINDE YENI BiR
YAKLASIM: DERIN OGRENME TABANLI KRITER TESPIT VE ANALIZI
iLE GUVENLIK ONLEM BOYUTU BELIiRLEME

OZET

Insan-robot etkilesiminde, standartlasan temel giivenlik 6nlemleri; giivenlik dereceli
izlenen durdurma, elle yonlendirme, hiz/mesafe izleme ve gili¢/kuvvet sinirlamasi
olmak tizere, dort ana teknik ile tanimlanmaktadir. Bu teknikler genellikle yakinlik
sensorlerinden elde edilen verilere dayanarak, mobil robotlar tarafindan etkilesimde
oldugu insanlara, yetki, davranis veya giivenlik kriterini degerlendirmeden, standart
veya tek boyutlu olarak uygulanir. Is saghigi ve giivenliginde kaynaklarin dogru
kullanilmasi, asir1 giivenlik onlemlerin ¢alisma hizim1 diisiirmemesi ve verimliligin
saglanmasi i¢in giivenlik Onlemleri tek diize uygulanmak yerine derecelendirilir.
Risk yiiksekse Onlemler daha kati ve siki, diisiikse daha esnek veya hafif olabilir.
Ayni prensibin insan-mobil robot etkilesiminde de gecerli olmasi beklenir ancak
mobil robotlarin insanlarla etkilesiminde uygulanacak giivenlik Onlemleri,
etkilesimde bulundugu calisan tiiriine veya yetkisine goére degismemektedir. Bu
durumda belirlenecek giivenlik onlemi kati olmasi durumunda asir1 glivenlik
onlemleri mobil robotlarin verimliligini diisiirecek, esnek ya da hafif olmasi
durumunda ise kaza riskini artiracaktir. Mobil robotun degisen durumlara gore kriter
belirlemesi gerekir. Belirledigi kritere gore gerektiginde kati giivenlik 6nlemlerinin
saglanmasi ile gilivenlige odaklanmali, gerektiginde esnek ya da hafif giivenlik
Onlemlerine gecerek verimi arttirabilmelidir. Kisacasi, bu ¢alismanin amaci; insan-
mobil robot etkilesiminde hem giivenligi hem de verimliligi daha {ist seviyeye
tasiyacak yeni bir yaklagim gelistirmektir.

Giliniimiizde bu yaklasimin uygulanmamasinin ve insan mobil robot etkilesiminde,
standart tek boyutlu onlemlerin uygulanmasinin birka¢ sebebi bulunmaktadir. Bu
sebeplerinden biri, otonom mobil robotlarin ¢alisanlara zarar verme potansiyelinin
tim boyutlar1 ile kesfedilememis olmasi, dolayisiyla hala giivenlik konusunda
esnetilebilir veya hafifletilebilir bir giiven verememesidir. Bu da kriter ve
kosullardan bagimsiz giivenlik Onlemlerinin standart ve kati bir sekilde
uygulanmasimi getirmistir. Diger bir sebep ise teknolojik olarak mobil robotlarin
insanlarla ilgili kriterleri tespit etmesinin masrafli, dogruluk seviyesinin diisiik ve
giivenlik durumu igin kriter belirleme hizinin yavas kalmasiydi. Ancak mobil
robotlarin daha fazla {iretime girmesi, literatiirde daha fazla insan robot is birligine,
yakin calismasina, hatta fiziksel temas kurmasina dair ¢aligmalarin goriilmesi, derin
ogrenme teknolojisindeki gelismeler, nesne tespitinde yiiksek dogruluk seviyelerine
ulagilmasi, GPU'lu sistemlerin kullanilmasi ile nesne tespit siirelerini énemli 6lgiide
kisaltilmasi, insan mobil robot etkilesimindeki kati giivenlik onlemlerinin yeniden
degerlendirilmesi gerektigini gostermektedir.

Insan mobil robotun etkilesimde tespit edebilecek kriterlerin basinda kisisel
koruyucu ekipman kullanimi ve yetki seviyesi gelmektedir. Bu calismada, bu iki
kriter 6n planda tutularak, YOLO ailesinin en hizli ¢ikarim yapabilen modellerinden
olan YOLOV5n ve en son siiriimii olan YOLOvS8n kullanilmistir. Ozellikle
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yetkililerin belirlenmesinde hangi yaklasimin daha etkili olabilecegini belirlemek
amactyla iki farkli veri seti iizerinde iki ayri model olusturulmustur. Veri setine bagl
olarak modellerden biri ¢alisanlarin baret renginden, digeri ise giydikleri yelek
tipinden yetkili kisiyi tespit etmeyi hedeflenmistir. Boylece iki ayr1 model ve iki ayr1
veri seti kullanilarak toplam dort model ¢alismada karsilastirilarak hangi modelin
daha gegerli oldugu incelenmistir.

Egitimin sonucunda, tiim modellerin genel ortalama hassasiyeti (mAP’si) metrik
degerinin %98’dan daha yiiksek oldugu ve GPU kullanimiyla 500 FPS daha hizli
¢ikarim yaptiklart goriilmistir. Bu sonu¢ derin 6grenmenin insan- mobil robot
etkilesiminde giivenlik Onlemi uygulanmadan Once kriter tespit edilebilecegini
boylece insan-mobil robot etkilesimin daha giivenli hale getirilebilecegini ve aym
zamanda mobil robotlarin daha verimli ¢alisabilecegini gostermektedir.

Anahtar Kelimelgr: Mobil Robot, Insan Robot Etkilesimi, Derin Ogrenme, Kriter
Tespiti, Giivenlik Onlemi Derecelendirme
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IN HUMAN - INDUSTRIAL MOBILE ROBOT INTERACTION A NEW
APPROACH: SAFETY MEASURE SIZE DETERMINATION WITH DEEP
LEARNING BASED CRITERIA DETECTION AND ANALYSIS

ABSTRACT

In human-robot interaction, the main standardized safety measures are defined by
four main techniques: safety-rated monitored stop, hand-guiding, speed and
separation monitoring and power and force limiting. These techniques are usually
applied in a standard or one-dimensional manner based on the data obtained from
proximity sensors, without evaluating the authority, behavior, or safety criteria of
people interacting with mobile robots. In occupational health and safety, safety
measures are graded instead of being applied uniformly to ensure that resources are
used correctly, and excessive safety measures do not reduce the speed of work and
ensure efficiency. If the risk is high, the measures can be stricter, and if the risk is
low, they can be more flexible or lighter. The same principle is expected to be
applied in human-mobile robot interaction, but the safety measures to be applied in
the interaction of mobile robots with humans do not change according to the type or
authority of the employee they interact with. In this case, if the safety measure to be
determined is strict, excessive safety measures will reduce the efficiency of mobile
robots, and if it is flexible or lightweight, it will increase the risk of accidents. The
mobile robot must set criteria according to changing situations. According to the set
criteria, it should focus on safety by providing strict safety measures when necessary,
and it should be able to increase efficiency by switching to flexible or light safety
measures when necessary. In short, this study aims to develop a new approach that
will maximize both safety and efficiency in human-mobile robot interaction.

Currently, there are several reasons why this approach is not practiced, and standard
one-dimensional measures are applied in human-mobile robot interactions. One of
these reasons is that the potential of autonomous mobile robots to harm workers has
not been fully explored, and thus, they still cannot provide flexible or mitigated
confidence in safety. This has led to the standardized and rigid application of safety
measures, regardless of the criteria and conditions. Another reason was that
technologically, mobile robots' detection of human-related criteria was costly, the
level of accuracy was low, and the speed of determining the criteria for safety status
was slow. However, the introduction of mobile robots into more production, more
studies in the literature on human-robot cooperation, close work, and even physical
contact, advances in deep learning technology, achieving high levels of accuracy in
object detection, and significantly shortening object detection times with the use of
GPU systems, all of which show that strict security measures in human—mobile robot
interaction need to be re-evaluated.

The use of personal protective equipment and the level of authorization are the main
criteria that can determine human-mobile robot interactions. In this study,
YOLOvV5N, one of the fastest inference models in the YOLO family, and YOLOv8n,
the latest version, were used with these two criteria in mind. Two different models
were created on two different datasets to determine which approach would be more
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effective in determining the authorities. Depending on the dataset, one of the models
aims to identify the authorized person from the color of the hard hat of the employees
and the other from the type of vest they wear. Thus, a total of four models were
compared in the study using two different models and two different datasets, and we
examined which model was more valid.

At the end of the training, it was observed that the overall average precision (mAP)
metric value of all models was higher than 98%, and they inferred 500 FPS faster
with the use of the GPU. This result shows that deep learning can detect criteria in
human-mobile robot interaction before applying security measures, thus making
human-mobile robot interaction safer and moreover, mobile robots can work more
efficiently.

Keywords: Mobile Robot, Human Robot Interaction, Deep Learning, Criteria
Detection, Safety Measure Rating
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1. GIRIS

1.1 Tezin Konusu

Mobil robotlar, gorevleri yerine getirmek i¢in konum degistirebilen c¢ok yonlii
makinelerdir. Cesitli hareket sistemlerine ve otonom yeteneklere sahip olmalari
onlar1 endistriyel ve ticari uygulamalar i¢in ideal hale getirmektedir. Konum
degisikligi icin kilavuzlu, programlanmis, uzaktan kumandali, hat takipli veya
otonom olabilirler. Mobil robotlar endiistride raylarda veya Onceden tanimlanmig
yollar lizerinde hareket eden ve genellikle operatdr gézetimi gerektiren dnciillerinden
sonra giiniimiizde tam otonom aygitlar haline doniismiistiir. Otonom mobil robotlar
calisma alaninda giivenli gezinmek, konumlarim1 tespit etmek, c¢evrelerini
yorumlamak ig¢in Ozellestirilmis sensorler, haritalandirma (¢evrelerini 2 veya 3
boyutlu sekilde olusturma) ve benzeri teknolojiler kullanirlar (Rajawat ve digerleri,
2021). Hareket sistemlerine gére mobil robotlar kara tabanli (tekerlekli), yiiriiyen
(bacakli), paletli ve pervaneli seklinde birkag ana kategoride simiflandirilabilir
(Chernousko, 2017).

Mobil robotlarin endiistriyel alanda kullanimi gelisme asamasinda olup giiniimiizde
daha sik depolama, capraz yiikleme, terminaller ve hastaneler gibi i¢ lojistikte
otomatik yonlendirmeli araglar (AGV) ve otonom mobil robotlar (AMR) olarak
kullanilmaktadir (Fragapane ve digerleri, 2021). Bunlarla birlikte sinirl bir alanda,
onceden tanimlanmis bir islem ya da gorevi yliksek hassasiyet ve kararlilikla
gerceklestirmek igin 6zellestirilmis mobil robotlar da vardir. Bu robotlar arama ve
kurtarma, maden arama ve benzeri gorevler i¢in Ozellestirilmis olabilir. (Gao ve
digerleri, 2008), (Simsek, Ozyer & Ozyer 2015), (Topolsky ve digerleri 2022). Genel
anlami ile mobil robotlarin gorev sekli tehlikeli/¢ok tehlikeli, calisma alam1 da
karmasik olabilmektedir. Mobil robotlarin insanlarla etkilesim hala tamamen giivenli
degildir ve riskler igerir. Mobil robotlar1 da kapsayacak sekilde insan robot
etkilesiminde bazi giivenlik 6nlemlerine ihtiya¢ duyulmasi; glivenlik dereceli izlenen
durdurma, elle yonlendirme, hiz/mesafe izleme ve gii¢/kuvvet siirlamast seklinde

standartlagsmistir (Rajawat ve digerleri, 2021), (Fryman, 2014), (Chinniah, 2016).



Giivenlik dereceli izlenen durdurma: Beklenmedik veya olagan disi bir durumda
devreye giren otonom durumda sistemidir. insan robot carpismasi gerceklesmeden
devreye giren Onleyici bir sistemdir. Bu sistemin saglikli iglemesi i¢in robot,

tehlikeleri algilayan sensorlerle donatilmistir.

Elle yonlendirme: Bir mobil robotun uzaktan kontrol edilmesidir. Elle
yonlendirmede insan diisiincesi ve algilar1 devrede olacagindan robotun tehlikeli
sekilde hareket etmesi ve c¢alisana zarar vermesi engellenmis olur. Boylece mobil
robotun karmasik bir ortamda gezinmesi, insanlara yakin olmasi ve hassas gorevleri

yerine getirmesi glivenli sekilde saglanir.

Hiz/Mesafe Izleme: Giivenlik sensorleri ile mobil robotun insan ve nesnelere olan
yakiligi olgiilebilir. Bu da mobil robotun ¢alisanla arasindaki mesafeyi korumasini

ve engellerden kaginmasini saglar.

Gii¢/kuvvet sinirlamasi: Robotun bir c¢alisana carpmasi halinde ¢alisana zarar
vermeyecek sekilde bir kuvvet ile hareket etmesinin saglanmasidir. Mobil robota ait

kuvvetin azaltilmas1 veya frenlenmesidir.

Mobil robotlar, genellikle yakinlik ve haritalandirma sensérlerindeki verileri
isleyerek standartlasan giivenlik onlemleri aymi diizeyde uygular. Ornegin; bu
giivenlik onlemi hiz/mesafe izleme ise, hiz/mesafe biiyiikligii kosul ve durumlardan
bagimsiz ayni sekilde uygulanir. Giivenlik Onlemlerinin ayn1 diizeyde degil
derecelendirilerek uygulanabilmesi i¢in giivenlik derecesini belirleyecek kriterlerin
tespit edilmesi gerekir. Bu kriterleri belirlenmesinin en yaygin ve etkili yontem ise
derin 6grenmeye dayali nesne algilama algoritmalaridir. Bununla birlikte nesne
algilama algoritmalarin da bazi zayifliklar1 vardi. Bunlar, dogrulama performansinin
hala yeterli seviyede olmamasi, diger bir zayiflik ise ¢ikarim siiresinin yakinlik

sensorlerine gore oldukca yavas kalmasiyda.

Ancak nesne algilama algoritmalarindaki gelismeler dogrulama performans
sinirlarin1  zorlamaya basladi. Nesne algilama mimarileri, ¢ikarim stirelerini
hizlandirmak i¢in optimize edildi ve GPU aygitinin kullanimiyla ¢ikarim siireleri

mikro saniyelere kadar diistii.

Bu durum, insan mobil robot etkilesimde uygulanan giivenlik 6nlemlerinin yeniden
gozden gegirilmesi i¢in bir firsat sunmaktadir. Yiiksek dogruluk seviyelerine ulasan
nesne algilama teknolojisi ve hizli ¢ikarim siireleri, mobil robotlarda yakinlik

sensorleriyle birlikte kullanilabilecegi umudunu vermektedir.



Ozetle, nesne algilama teknolojisi mobil robotlar i¢in insan etkilesimi sirasinda
giivenlik énlemlerini belirleyerek énemli bir rol oynayabilir. Insan algilama yetenegi
sayesinde mobil robotlar, insanin kisisel koruyucu donanim kullanim durumunu ve
yetkili seviyesini tespit edebilir, boylece uygulayacagi giivenlik 6nleminin tiirtinii
veya boyutunu belirleyebilir.

Bu durum mobil robotun daha giivenli ¢alismasini saglayacagi gibi daha verimli
calismasini da saglar. Calisma alanindaki veya etkilesimde oldugu insanin statiisiinii,
roliinli, yaklagimi, giivenlik onlemlerini alip almadigim tespit ederek daha kati
giivenlik Onlemleri veya daha hafif giivenlik 6nlemlerine karar verebilir. Bu
durumun, daha kati giivenlik Onlemlerinde giivenlige, daha hafif giivenlik
onlemlerinde verime etkisi olmus olur. Hafif giivenlik 6nlemleri ile daha az kesinti
ve siirlama olacagindan daha verimli ¢calismasi saglanabilir (Rezayati ve digerleri,
2023). Bu sekilde, tiim g¢alisanlar i¢in asirt giivenlik kisitlamalar1 olan insan-robot

etkilesimi (El-Shamouty ve digerleri, 2020) i¢in yeni bir yaklasim saglanabilir.

1.2 Tezin Amaci

Insan mobil robot etkilesiminde giivenlik Onlemlerinin belirlenmesi  ve
derecelendirilmesi mobil robotlar tarafindan gerceklestirilmekte fakat bu onlemler
almirken degisen kosullar dikkate alinmamakta ve her durum i¢in aymi giivenlik
onlemleri uygulanmaktadir. Ornegin; bu giivenlik 6nlemi hiz/mesafe izleme ise,
hiz/mesafe biiyiikliigli her durumda aynmi sekilde uygulanir. Giivenlik 6nlemlerinin
derecelendirilerek uygulanabilmesi, ancak derecelendirme igin gerekli olan
kriterlerin tespit edilmesi ile saglanabilir. Robot insan etkilesimde caligsanlarla ilgili
birgok kriter derin 6grenme ile tespit edilebilir. Bdylece mobil robotlar giivenlik

onlemlerinin tiirtine veya boyutuna karar verebilir.

Bu calismanin temel amaci mobil robotlarin insanlarla etkilesim sirasinda giivenlik
onlemlerinin boyutunu belirlemek i¢in kullanabilecekleri kriterleri tespit edecek bir
model olusturmaktir. Olusturulacak bu model hem yiiksek dogruluk saglamali hem de
¢ok hizli tespit yapabilmelidir. BOylece insan mobil robot etkilesiminde derin
ogrenme tekniklerini kullanarak mobil robotlarin standart, tek diize gilivenlik
onlemleri almasi yerine kriterlere dayali etkili ve verimli giivenlik 6nlem boyutunu
belirleyebilecektir. Bu islem bir tiir mobil robotun insanlarla etkilesime gegmeden
once risk tespit ve analiz yapmasi ve riskin boyutuna gore onlem seklini

belirlemesidir. Bu amag¢ dogrultusunda hedefler;



- Giivenlik 6nlemi belirlemek i¢in kriter tespiti olusturma,
- Egitim verilerini toplama,

- Egitim modeli olusturma,

- Model performans 6l¢iim kriterlerini belirleme,

- Uygulama ve aragtirma sonuglarini elde etme,

seklinde ifade edilebilir.

1.3 Literatiir Arastirmasi

Bu calismada literatiir ic kisimda incelenmistir. Birinci kistmda mobil robotlarin
gelisimi, ikinci kisimda derin &grenmenin gelisimi ve son kisimda ise derin

O6grenmenin is sagligi ve glivenliginde kullanimina bakilmigtir.

1.3.1 Mobil robot gelisimi

Endiistride kullanilmak i¢in tretilmis ve programlanabilir ilk robot 1954 yilinda
tasarlandi (Devol, 1956) ve 1961 yilinda endiistride kullanilma firsat1 buldu (Dhillon,
Fashandi & Liu, 2002). Eylemleri hakkinda muhakeme yapabilen ilk mobil
robotlardan biri olan Shakey’in 1966 yilinda tasarim ve gelisim siireci basladi
(Nilsson, 1984), 1970-1999 yillar1 arasinda mobil robotlar ay ve gezegen kesiflerinin
yant sira tehlikeli alanlara girme, kurtarma, deneysel amacli aragtirma ve gelistirme
faaliyetleri i¢in tretildi ve gelistirildi (Raj & Kos, 2022). Bu ilk nesil robotlarin
insanlarla etkilesimleri ya sinirliyd: ya da hi¢ yoktu ve uygulanan giivenlik dnlemleri

agirlikli olarak robotlarin kendilerini korumasina yonelikti.

Eglence amach tasarlanmis, boyutu ve giicii sinirlandirilmis, insanlar i¢in zararsiz
veya sinirli zarar veren ve bu nedenle giivenli kabul edilen Aibo tiirii 4 ayaklt mobil
robotlar milenyumun baslarinda gelistirildi ve ticarilestirildi (Raj & Kos, 2022).
Aibo’nun piyasaya siiriilmesinin hemen ardindan, Honda tarafindan insanimsi
(humanoid) olarak adlandirilan gelismis robotlar tanitildi. Asimo adi verilen bu robot
insanlar1 taniyabiliyor, yiiriiyebiliyor, merdiven ¢ikabiliyor, hatta dans edebiliyordu
(Mobile Robot, 2023).

Daha sonra, ofis ortamlarinda basit yardim saglama veya belgeleri tagima; tarimda
tohum ekme; ev, otel, terminal ve hastane gibi yerlerde temizlik gdrevlerini yerine

getirme yetenegine sahip otonom ya da akilli mobil robotlar gelistirildi. Boston



Dynamics araglarin giremedigi engebeli arazide yiik tasima kabiliyeti olan robot
tasarlad1 (Raj & Kos, 2022), (Mobile Robot, 2023).

Endiistriyel alanda ise ancak 2010’lardan sonra otonom mobil robotlar daha fazla
goriilmeye baslandi. Bu 6ncii mobil robotlar madenler, ac¢ik denizde bulunan petrol
ve gaz tesislerinde, depolama ve lojistik operasyonlarinda kullanim alani buldu.
Ozellikle Amazon, biiyiik ve karmasik depolarda insanlarla ayn1 ortamda calisabilen
otomatik yonlendirmeli ve otonom mobil robotlar1 gelistirdi ve kulland1 (Youssef ve

digerleri, 2022). Cizelge 1.1’de mobil robot gelisiminin kilometre taslar1 yer

almaktadir.
Cizelge 1.1: Mobil Robot Gelisiminin Kilometre Taslar1
Yil Robot Adi Onemi Aciklama Tasarimcisi
1954 | Unimate Endiistride gorev George Devol tarafindan 1954 yilinda icat edilen ilk G. Devol ve
alan ilk programlanabilir robot, General Motors tarafindan 1961 Joseph F.
programlanabilir yilinda satin alindi ve hemen ardindan otomobil montaj Engelberger
robot hattinda kullanilarak fabrikalarda iiretim siireglerine
otomasyon getirerek devrim niteliginde bir doniisiim
baglatt1.
1969 | Movbot Ticari satig1 olan Piyasaya siirlilen ve otomatik ¢imen bigebilen ilk mobil Movbot Inc.
ilk mobil robot robot
1966 | Shakey Mantik Cevresini algilama ve gorme yetenegi olan bu robot, Stanford
1972 yiiriitebilen mobil | bilimsel ¢aligmalara ilham oldu. Arastirma
robot Enstitiisii
1970 | Lunokhod Ay ylizeyini Ay ylizeyinde Mare Imbrium (Yagmurlar Denizi) Lavogkin
kesfeden ilk mobil | bolgesinde 11 ay boyunca toplam 10,5 km yol kat etti, Ay'in | Arastirma ve
robot fiziksel ozellikleri ve jeolojik yapist hakkinda 6nemli Uretim
bilgiler topladi. Ortaklig
1975 | Viking 1ve | Mars yiizeyini Kamera, gaz analiz cihazlar1 ve mekanik kazima araglari Ulusal
Viking 2 kesfeden ilk mobil | igeren Viking araglari, Mars yiizeyini detayl bir sekilde Havacilik ve
robot inceleyerek gezegenin atmosferi, topragi ve yasamin varhgi | Uzay Dairesi
hakkinda veriler topladilar. (NASA)
1979 | Stanford Otonom robotlarin | Kameradan aldig1 goriintiileri, telsiz araciligi ile bilgisayara Stanford
Cart atasi aktardi, bilgisayardan donen yo6n ve siiriis komutlari ile Yapay Zeka
engelleri tespit etmeyi ve onlar1 agmayi basardi. Laboratuvari
1991 | Khepera Ozellestirilebilir, Kiigiik boyutu, hafif yapisi ve agik kaynakl yazilim Edo. Franzi
programlanabilir destegiyle ozellikle akademik arastirmalar igin tasarlandi ve | vd.
mobil robot bir¢ok bilimsel ¢aligmada tercih edildi.

1993 | Dante-1ve Yeryiiziinde Dante-I basaramasa da Dante-11, gelismis otonom Jet Propulsion
1994 | Dante-ll tehlikeli gorevleri | navigasyon sistemi, hassas sensorleri ve giiglii mekanik Laboratuvari
yerine getiren yapistyla aktif bir yanardagin derinliklerinde patlama

mobil robot aktivelerini, volkanik olusumlar analiz etti ve bilimsel veri
toplamayi basardi.
1996 | Sojourner Mars’a gonderilen | Pathfinder gezgini araciligi ile Mars’a ulasti. Yiizeyinde NASA
ilk otonom mobil sensorlerini ve navigasyon sistemini kullanarak otonom
robot olarak hareket etti, engelleri ast1 ve énemli bilgiler topladi.
1999 | Aibo Etkilesim Belirgin kopek davraniglar gosterebilen ve insanlarla Sony
2006 kurabilen mobil anlamli sekilde etkilesime girebilen Aibo, potansiyeli ile
robot insanlarin makinelerle etkilesimi konusunda ¢i1g1r act1.
2000 | Asimo Gelismis Insanlar gibi, yiiriiyebiliyor, kosuyor, merdiven ¢ikiyor, Honda
2018 humanoid dans ediyor, nesneler ve insanlarla etkilesime gegebiliyordu.
2005 | BigDog Araziye ¢ikan Araglarin giremeyecegi engebeli arazilerde yiik tasima Boston
mobil robot yetenege sahip dort ayakli mobil robotlar gelistirildi. Dynamics
2016 | ARGOS Tehlikeli gorevler | Agik denizde bulunan petrol ve gaz tesislerinde tehlikeli ve ARGOS
Robotlar icin tasarlanan zorlu goérevler i¢in gelistirildi. Challenge
mobil robotlar
2022 | Proteus Endiistride tam Biiyiik ve karmasik depolarda, insanlarla ayni ¢alisma Amazon
otonom mobil ortaminda yiik sepetlerini tagimakla gérevlendirilen tam
robot kullanimi otonom mobil robotlar kullanildi.



https://en.wikipedia.org/w/index.php?title=Edo._Franzi&action=edit&redlink=1

1.3.2 Derin 6grenmenin gelisimi

Derin 6grenmeyle ilgili ilk ¢aligmalar, sensorler araciligiyla nesnelerin algilanmasina
yoneliktir ve 1950'lerde baglamistir. Ancak, asil 6nemli gelismeler 21. yiizyilin
baslarinda ger¢eklesmistir. Bu donemde, derin 6grenme alaninda biiyiik ilerlemeler
kaydedilmis ve Ozellikle derin sinir aglartyla nesne algilama ve siniflandirma
konularinda 6nemli basarilar elde edilmistir. Derin 6grenme teknikleri, biiyiik veri
setlerinin kullanimiyla daha da giliglenmis; goriintli tanima ve nesne algilama
alaninda ¢181r agici sonuglara varilmistir. Bu donemdeki gelismeler, derin 6grenmeyi

cagimizin en dnemli yapay zeka alanlarindan biri haline getirmistir.

Bu iki farkli gelismeden dolay1 nesne algilama tarihi iki farkli doneme ayirir.
Bunlar, geleneksel nesne algilama donemi ve derin 6grenmeye dayali nesne algilama

dénemidir (Zou ve digerleri, 2023).

1.3.2.1 Geleneksel nesne algilama (2014 6ncesi) donemi

Nesnelerin erken donemde bilgisayarlar kullanilarak tespit edilmeye calisildigi
donem, nesne algilama alaninda ilk adimlarin atildigi dénemdir. Bu dénemde,
manuel Ozellik ¢ikarma ve kural tabanli sistemlere dayali ilk nesne algilama
algoritmalar1 gelistirilmistir. Ancak, bu algoritmalarin temel sorunu, nesne 6lgeginin,
acisinin ve aydinlatma kosullarinin degismesiyle ortaya ¢ikan algilama zorluklaridir.
Bu durum, etkili goriintii temsillerinin olusturulmasini zorlastirtyordu (Zou ve
digerleri, 2023). Bu doéneme ait onemli ¢alismalarin sayis1 simirlidir. Ancak, bu
donemde elde edilen deneyimler ve ¢alismalar, sonraki yillarda daha gelismis nesne

algilama yontemlerinin ortaya ¢ikmasina zemin hazirlamistir.

Paul Viola ve Michael Jones tarafindan 2001 yilinda tanmitilan Viola-Jones
algoritmasi, makine dgrenimine dayali bir nesne algilama yontemidir. Goriintiilerde
hizl1 ve hassas nesne tespiti elde etmek i¢in basit Haar benzeri 6zelliklerden olusan
bir basamak kullanir (Viola & Jones, 2001). Bu algoritma bilgisayarla gorme
toplulugunda cok sik kullanilmig ve siklikla referans gosterilmistir. Coziim yontemi
sonraki nesne algilama algoritmalarin ilerlemesi {izerinde derin bir etkiye sahip

olmustur.

Navneet Dalal ve Bill Triggs tarafindan 2005 yilinda kaleme alinan 'Histograms of
Oriented Gradients for Human Detection' baslikli makale, goriintii yamalarinda

gradyan yonelimlerinin histogramlarmi kullanarak nesne tespiti i¢in yeni bir teknik



sunmaktadir. Histogram of Oriented Gradients (HOG) 6zellik tanimlayicisi olarak
bilinen bu yontemin Ozellikle insan tespiti alaninda basarili oldugu gorilmistiir

(Dalal & Triggs, 2005).

1.3.2.2 Derin 6grenmeye dayal nesne algilama donemi

2014 tarihli "OverFeat: Integrated Recognition, Localization and Detection using
Convolutional Networks" makalesi nesne tespiti, lokalizasyon (yerellestirme) ve
siniflandirma yapmak i¢in konvoliisyonel aglarin kullanilmasina yonelik bir yontem
onermektedir. Bu yontem ile ¢ok 6l¢ekli ve kayan pencere yaklagimi kullanmakta ve
nesne sinirlarini bastirmak yerine smirlama kutularini biriktirerek tahmin etmeyi
ogrenmektedir. Bu yaklasimin nesne tespiti i¢in etkili oldugu gosterilmistir ve bir
dizi basarili nesne tespit sistemi olusturmak i¢in kullanilmistir (Sermanet ve

digerleri, 2014).

2014 tarihli "DeepPose: Human Pose Estimation via Deep Neural Networks"
makalesi, derin sinir aglari (DSA) kullanarak insan pozu tahmini i¢in bir yontem
onermektedir. Yontem, gesitli ger¢ek diinya goriintiilerinden olusan dort akademik
olgiit izerinde degerlendirilmis ve dort dlgiitte de son teknoloji {iriinii veya daha iyi

performans elde etmistir (Toshev & Szegedy, 2014).

2015 yillarinda konvoliisyonel sinir aglarinin (KSA’nin) etkili olmasi igin "yapay"
olan ve keyfi bir boyut/dl¢ekteki goriintiiler veya alt goriintiiler i¢in tanima
dogrulugunu azaltabilecek sabit boyutlu bir giris goriintiisii gerekiyordu. Bu
gereksinimi ortadan kaldirmak i¢in uzamsal piramit havuzlama adi verilen yeni bir
havuzlama stratejisi Onerilmistir. SPP-net adi verilen yeni ag yapisi, goriintii
boyutu/dlgeginden bagimsiz olarak sabit uzunlukta bir temsil olusturabiliyordu (He
ve digerleri, 2015).

2015 yilinda yayinlanan "Fast R-CNN" adli ¢aligma, Ross Girshick tarafindan
gelistirilmigstir. Fast R-CNN (Fast Region-based Convolutional Neural Networks —
Hizli Bolge Tabanli Konvoliisyonel Sinir Aglari), nesne algilama ve siniflandirma
icin Onemli bir ilerleme kaydetmistir. Ayn1 zamanda bu c¢alisma nesnelerin
algilamasinda hiza vurgu yapmistir. Fast R-CNN, tek bir ileri geciste nesne bolgesini
Onerir, Ozellikleri ¢ikarir ve nesnenin siniflandirmasimni ve konumlandirmasini
gerceklestirir. Bu, daha oOnceki R-CNN (Region-based Convolutional Neural

Networks - Bolge Tabanli Konvoliisyonel Sinir Aglar1) yontemlerine kiyasla daha



hizli ¢alismay1 ve daha yliksek hassasiyet saglamayr miimkiin kilmistir. Ayrica Fast
R-CNN calismasi, nesne algilama alaninda bir donliim noktast olmus ve bir¢ok
basarili uygulamaya ilham vermistir. Bu yontem, diger nesne algilama tekniklerin de
temelini olusturmustur. Fast R-CNN, derin 6grenme tabanli nesne algilamasinin

yayginlagmasina ve daha genis bir kullanim alanmna ulagsmasina katki saglamistir
(Girshick, 2015).

2015 yilinda da Faster R-CNN yontemi tanitilmistir. Faster R-CNN, bolge Oneri
aglarmi  (RPN’leri) bolge tabanli KSA ile birlestiren bir nesne algilama
algoritmasidir. RPN aday nesne bdlgeleri olusturur ve R-CNN daha sonra nesne
kategorisini ve konumunu tahmin etmek i¢in her bdlgeyi siniflandirir ve regresyona
tabi tutar. Daha Hizli R-CNN, karsilastirilabilir veya daha iyi dogruluk elde ederken
R-CNN'den 6nemli 6l¢iide daha hizlidir (Ren, Girshick & Sun, 2015).

2015 yilinda R-CNN, VOC 2012 veri setinde genel ortalama hassasiyeti (mAP)
yiizde 50'den fazla artirarak yiizde 62,4'liik bir mAP elde etmistir. Bu ¢alisma, nesne
algilama ve segmentasyon alaninda 6nemli bir ilerleme kaydetmis ve daha dogru

sonuglar elde etmeyi saglamistir (Girshick ve digerleri, 2015).

2015 yiinda YOLO (You Only Look Once — Sadece Bir kez Bak) yontemi
yaymlanmistir. YOLO, goriintiilerdeki nesneler i¢in smirlama kutularini ve sinif
olasiliklarini tek bir degerlendirmede tahmin eden birlesik, gercek zamanli bir nesne
algilama sistemidir. Dogrulugu korurken veya gelistirirken dnceki nesne algilama
sistemlerinden Onemli Olgiide daha hizlidir. YOLO, sinirlama kutularini ve smif
olasiliklarin1 dogrudan tam goriintiilerden tahmin eden tek bir sinir agidir (Redmon

ve digerleri, 2015).

2016 yilinda SSD (Single Shot Multibox Detector — Tek Atig Kutu Algilama), agin
tek bir ileri gecisinde goriintiilerdeki nesneler i¢in smirlama kutularmi ve simif
olasiliklarin1 tahmin eden tek atish bir nesne algilama algoritmasidir. Dogrulugu
korurken veya gelistirirken dnceki nesne algilama algoritmalarindan 6nemli 6l¢iide

daha hizlidir. SSD, nesne tespiti i¢in ¢ok yonlii ve gii¢lii bir aractir (Liu ve digerleri,
2016).

2017 yilinda nesne algilamada sinif dengesizligi sorununu ele almak i¢in yeni bir
odak kaybi (focal loss) islevi kullanilan tek asamali bir nesne algilama mimarisi

sunulmaktadir. Odak kaybi1 islevi, nadir siniflara agirlik vererek sinif dengesizligi



sorununu azaltir ve algilama performansini iyilestirir. RetinaNet, yogun nesne tespiti
icin etkili bir ¢6zlim sunarak, nesne algilamada 6nemli bir adim olmustur (Lin ve

digerleri, 2017).

2017 yilinda nesne 6rnegi segmentasyonu i¢in kavramsal olarak basit, esnek ve genel
bir ¢ergeve olan Mask R-CNN sunulmustur. Bu yontem, bir goériintiideki nesneleri
etkili bir sekilde tespit ederken ayni zamanda her bir 6rnegin yiiksek kaliteli bir
segmentasyon maskesi olusturur. Mask R-CNN, Faster R-CNN'nin temelini
olusturan sinirlama kutusu tanima dalina ek olarak bir nesne maskesi tahmini dalinm
ekleyerek genisletilmistir. Bu sayede hem nesne tespiti hem de nesne Ornegi
segmentasyonu tek bir cergeve icinde gergeklestirilebilir hale gelmistir. Mask R-
CNN, nesne 0rnegi segmentasyonu alaninda énemli bir adim olarak kabul edilmis ve

genis bir etkiye sahip olmustur (He, Dollar & Girshick, 2017).

2019 yilinda bir nesnenin merkez noktasinin yani sira boyutunu, sinifin1 ve durusunu
da tahmin edebilen yeni bir sinir ag1 mimarisi onerilmistir. Bu ¢alisma ile biiyiik bir
goriintli ve nesne etiketi veri kiimesi ilizerinde uctan uca egitilmistir. Ayrica
GPU'larda ger¢ek zamanli nesne algilama hizlarina ulasabildigi ve cesitli nesne
algilama olciitlerinde en gelismis dogrulugu elde ettigi gosterilmistir (Zhou, Wang,

& Krahenbiihl, 2019).

2020 yilinda yeni bir nesne tespiti yontemi sunulmustur. Bu calismada, nesne
tespitini bir kiime tahmin problemi olarak ele alan bir yaklagim onerilmektedir.
DETR (DEtection TRansformer) algilama islem hattin1 kolaylastirarak, elle
tasarlanmis birgok bilesene olan ihtiyaci ortadan kaldirarak gorevle ilgili 6n bilgileri
acikca kodlamaktadir. Yontemin ana bilesenleri, kiime tabanli bir kiiresel kayip
kullanarak benzersiz tahminleri zorlayan bir iki parcali eslestirme yontemi ve bir
transformator kodlayici-kod ¢6ziici mimarisidir. DETR, nesne algilama alaninda
dikkat ¢eken bir gelismedir ve Transformer tabanli bir yaklasimin nesne tespiti i¢in

etkili bir sekilde kullanilabilecegini gostermektedir (Carion ve digerleri, 2020).

2020 yilinda daha az parametre kullanarak en gelismis dogrulugu elde etmek i¢in
verimli omurga aglar1 ve bilesik 6l¢eklendirme kullanan bir nesne algilama mimarisi
ailesi olan EfficientDet Onerilmistir. Bu g¢alisma, verimli bir sekilde calisan ve
hesaplama kaynaklarimi daha 1yi kullanan bir nesne algilama yodntemi arayan

arastirmacilar i¢in onemli bir katki vermistir. EfficientDet, EfficientNet omurga



aglarindan yararlanarak daha az parametreyle daha yiliksek dogruluk elde etmeyi
hedeflemektedir. Bu yaklagim, nesne algilama alaninda daha verimli ve performansh

modellerin gelistirilmesine olanak saglamaktadir (Tan, Pang & Le, 2020).

1.3.3 Derin 6grenmenin mobil robot giivenliginde kullanimi

Literatiirde robotlarda derin 6grenme kullanimi ile ilgili caligmalar son birkac yil
icinde derin 6grenmedeki gelismelerle paralel artmistir. Bu ¢aligmalarin ¢gogu insan
robot is birligi (montaj, nesne devretme, nesne tasima ve isbirlikgi liretim) tizerinedir
ve genellikle kolaboratif robotlar1 kapsar. Derin 6grenmenin gilivenlik alaninda

kullanim1 daha simirlidir.

Hata ve digerleri (2019) insan robot etkilesiminde giivenligi arttirmak igin yapay
zeka kullanimi tartismaktadir. Calismada yakinlik sensorleriyle birlikte yapay zaka
kullaniminin robotlarin ¢alisma alanindaki potansiyel tehlikeleri fark etmesinde etkili
olabilecegi ve bu nedenle kullanilmasi gerektigi oOnerilmistir. Calismanin sonug
kisminda, yapay zeka kullaniminin insan mobil robot etkilesiminde giivenligi
artirmak i¢in kullanilabilir oldugu ve yapay zeka ile robotlarin potansiyel

tehlikelerden kaginabilecegi ileri siirlilmiistiir.

El-Shamouty ve digerleri (2020) kolaboratif robotlara giivenligi saglayacak akilli
davraniglar 6gretmenin insan robot etkilesiminde giivenlik saglayabilecegini ileri
stirmiistiir. Bu hipotezini gelistirmek i¢in iginde ajan bulunan ve ceza 6diil yontemi
ile ¢alisan takviyeli 6grenmeye dayali bir derin 6grenme mimarisi gelistirmistir. Bu
yapay sinir ag1 mimari sayesinde robotlar insanlarla yaklasik %85’lik bir degerle

giivenli hareket etmeyi bagarmistir.

Liu ve digerleri (2021) DSA takviyeli 6grenme mimarisinin insan kolaboratif robot
etkilesiminde giivenligi saglamak i¢in yayginlagtirilmas: gerektigini ileri
stirmektedir. Bu amagla robotlarin insanlarla giivenli ¢alismasini saglayacak 6zel bir
ajan gelistirir. Laboratuvar ortaminda yapilan testlerin umut verici oldugu

gorilmistir.

Rezayati ve digerleri (2023) fiziksel insan robot etkilesiminde halihazirda gecerli
olan basit giivenlik 6nlemlerinin, insan robot is birligi ile olusan tstiinliiklerin etkili
bir sekilde kullanilmasini engelledigini iddia etmektedir. Insanlarin robotlarla daha

yakin c¢alismasi i¢in derin metrik 6grenme modeli 6nerilmektedir. Calismada ayrica
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derin metrik &grenme modelinin insan robot etkilesimde kasithh temas kurma

durumunu ayirt etmede %98,6’lik bir dogruluk sagladigini ileri siirmektedir.

1.3.4 Derin 6grenmenin is saghgi ve giivenliginde kullanimi

Literatiirde derin 6grenmenin is saghigi ve giivenliginde kullanimi genellikle Kisisel
Koruyucu Donanimin tespiti {izerine yapilan c¢alismalardan olusmaktadir. Bu
caligmalara bakildiginda ise nesne algilama mimarisine bagl olarak farkli sonuglar

elde edilmistir.

Fang ve digerleri (2018) tarafindan santiyede calisan insaat isgilerinin baret
kullantminin tespit edilmesi i¢in yaptig1 ¢alismada Faster R-CNN kullanilmis ve

%90’ 1n iizerinde performans degeri elde edilmistir.

Wu ve digerleri (2019) baret renginin yetki seviyesini belirttigi i¢in renge dayali
baret tespiti yapmistir. Yaptigi calismada farkli Olgeklerde bulunan farkh
katmanlardan elde edilen Ozellikleri ayrimci bir sekilde birlestiren "reverse
progressive attention" yOntemi, ayrica algilama sonuglarini tahmin etmesi igin ise
"Single Shot Multibox Detector (SSD)" algoritmasi kullanilmistir. Sonug olarak,
caligsmada %83,89 genel Ortalama Hassasiyet (MAP) metrik degeri elde edilmistir.

Zhang ve digerleri (2020), yaymlarinda nesne tespitindeki ortalama dogruluk
degerinin %67,6 oldugunu ancak yaptiklar1 ¢alismada baret tespiti i¢in %71,2’lik bir
dogruluk elde ettiklerini ve bu dogruluk degerinin ortalama degerin iistiinde
oldugunu belirtmislerdir. Wang, Niu ve digerleri (2020) gergek zamanli olarak baret
ve is elbisesi tespiti ilizerine ¢alismiglardir. Gelistirdikleri YOLOV3 nesne algilama
mimarisini kullanmislardir. Sonug olarak, ¢calismada YOLOV3 i¢in %97,79’e ulagan
bir mAP metrik degeri elde etmislerdir. Kim ve digerleri (2020) tarafindan Faster R-
CNN mimarisi kullanilarak santiyelerde baret, isci ve arag tespit calismast yapilmig
ve baret icin %91,3 mAP’lik metrik degeri elde edilmistir. Saudi ve digerleri (2020)
Faster R-CNN mimarisi kullanarak {i¢ simifli bir model egiterek basta baret olmak
lizere is ayakkabisi ve yelek tespiti i¢in bir ¢alisma yapmis ve ¢alisma sonucunda
%70’lik bir dogruluk orani elde etmistir. Casuat ve digerleri (2020) baret tespit
calismasi i¢cin YOLOv3 mimarisi kullanmis ve %79,2’lik bir performans degeri elde
etmistir. Filatov ve digerleri (2020) insaat isgileri tarafindan kullanilan baret tespit
caligmas1 yapmis, SqueezeDet algoritmasi ile MobileNet mimarisi kullanilmistir ve

0.75°1ik bir F1 skoru elde edilmistir. Wang, Xie ve digerleri (2020) baret kullanan ve
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kullanmayan ¢aliganlar1 siiflandiran (ayiran) ¢ok olcekli ozelliklere ve yukaridan
asagiya bir modiile sahip hafif agirlikli KSA mimarisi kullanmistir. %87,4°lik bir
mAP’lik metrik degeri elde etmistir.

Zhou ve digerleri (2021) YOLOVS mimarisini kullanarak %94,7°1ik bir mAP metrik
degeri elde etmistir. Cengil (2021) doktora tez ¢alismasinda YOLOVS versiyonunu
kullanarak baret tespit ¢alismast yapmistir. Yaklasim %90’lik bir mAP degeri elde

etmistir.

Gallo ve digerleri (2022) endiistriyel ortamlarda ger¢ek zamanli tespit i¢in bir akilli
sistem Onermigtir. Model egitimi YOLOvV3 ile yapilmis ve %95’lik bir mAP
dogruluk elde etmistir.

Yang ve digerleri (2023) YOLOvSs ile santiyelerde baret tespiti icin yaptiklari
calisgmada %96’lik bir mAP elde etmislerdir. Faroaq, Bhutto & Kazi (2023)
tarafindan YOLOVS versiyonun tiim varyantlari ile Baret tespit ¢alismasi yapilmis ve
YOLOV5n varyantinin diger varyantlara gore daha diisiik bir mAP dogrulama degeri
ancak c¢ok daha biiyiik oranda ¢ikarim hizi elde ettigi saptanmistir.

Baret tespiti ile ilgili yapilan literatiir calismalar Cizelge 1.2’°de siralanmistir.

Cizelge 1.2: KKD Tespiti ile ilgili Yapilan Caligmalar

Calismay1 Yapan Yih Tespit edilmesi Kullanilan Hiz Performans
hedeflenen KKD | Mimari/versiyon/varyant | (FPS)
Fang ve digerleri 2018 Baret Faster R-CNN 5 %95,7
Keskinlik ve
%94,9
Duyarlilik
Wu ve digerleri 2019 Baret "reverse progressive 31,30 | %83,89 mAP
attention" + SSD
Zhang ve digerleri 2020 Baret Faster R-CNN - % 71,21
Wang, Niu ve 2020 Baret YOLOv3 28.57 %97,79 mAP
digerleri
Kim ve digerleri 2020 Baret Faster R-CNN - %82 mAP
Saudi ve digerleri 2020 Baret, yelek, is Faster R-CNN - %70 Dogruluk
ayakkabisi
Casuat ve digerleri 2020 Baret YOLOv3 - %79,24 mAP
Filatov ve digerleri 2020 Baret SqueezeDet + MobileNet 18,5 0.75 F1 Skoru
Wang, Xie ve 2020 Baret Lightweight CNN 62 %89,4 AP
digerleri
Zhou ve digerleri 2021 Baret YOLOvV5s 110 %93,6 mAP
Cengil 2021 Baret YOLOvV5 0,032 %90,3 mAP
Gallo ve digerleri 2022 Tiim KKD’ler YOLOvV4 6,8 %95
Yang ve digerleri 2023 Baret ve Maske YOLOvV5s - %96 mAP
Faroaqg ve Kazi 2023 Baret YOLOV5Nn 70,4 %94,2 mAP
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1.4 Hipotez

Mobil robotlar giivenli bir sekilde gezinmek i¢in daha ¢ok lidar ve benzer tiirdeki
yakinlik sensorleri kullanirlar (Ghorpade, Thakare & Doiphode, 2017), (Rajawat ve
digerleri, 2021). Yakinlik sensorleri olduk¢a hizli olduklarindan mobil robotlar
yavaglatmadan ya da duraksatmadan yollarint belirlemesini, engellerden
kaginilmasini ve tehlikeleri fark etmesini saglar. Mobil robotlarda engellerden
kag¢inma ve giivenlik i¢in derin 6grenme kullanimi pek tercih edilmemektedir. Bunun
nedeni robotlarin seri harcketlerine gore nesne algilama ¢ikarim siiresinin yavas
kalmasi ve c¢ikarimlarin sensér hassasiyeti (dogrulugu) kadar yiiksek dogruluk
sunamamasiydi (Balasubramanian ve digerleri, 2009), (Ruppert & George, 2022),
(Lee & Lee, 2022).

Yakinlik sensorleri hizli olsalar da nesne algilama teknolojisi kadar yetenekli
degildir. Ornegin ¢alisanin yetkili olup olmadig: bilgisini algilamakta zayif kalirlar.
Bu nedenle yakinlik sensor verileri ile alinacak giivenlik onlemleri kosullardan
bagimsiz olarak tek diize uygulanmaktadir. Durum ve nesnelerin algilanmasiyla
birlikte insan robot etkilesiminde derin 6grenme kullanimi daha giivenli olabilir
(Duque-Suarez ve digerleri, 2022). Bu c¢alismada, son birka¢ yil i¢indeki nesne
algilama mimarilerindeki gelisimlerle birlikte dogruluk ve hiz seviyelerinin, mobil
robotlarda giivenlik Onlemleri igin kriter belirleme basarisi incelenecektir. Bu
calisma ile derin 6grenmenin yakinlik sensorleriyle birlikte kullanilmasi durumunda
insan endiistriyel mobil robot etkilesiminin daha gilivenli ve verimli olacag: ileri

surilmektedir.

1.5 Literatiire Katkisi

Bu c¢alisma, insan mobil robot etkilesiminde giivenlik i¢in kullanilan yakinlik
sensorleriyle birlikte DSA’nin da kullanilabilecegine yonelik yeni bir yaklagim
sunmustur. Bu yaklasimin endiistriyel mobil robotlarin insanlarla daha verimli
caligmasii ve etkili giivenlik Onlemleri almasini saglayacag ileri siriilmiistiir.
Arastirmada, bu amaca yonelik olarak gelistirilen bir nesne algilama algoritmasi
modeli degerlendirilmistir. Degerlendirme sonuglari, bu yaklasimin mobil robotlarda
yakinlik sensorleriyle birlikte derin 6grenmenin kullanilabilecegini ve giivenlik

acisindan kabul edilebilir hiz seviyelerine ulagabilecegini gostermistir.
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Bu ¢aligmanin, insan mobil robot etkilesimine yeni bir yaklasim getirmesi, bu alanda
yeni bir boyut kazandirmasi ve diger calismalara ilham kaynagi olmasi, 6zellikle
mobil robotlarla ¢alisan endiistrilerde giivenlik onlemlerinin daha etkili bir sekilde
uygulanmasina ve insan robot etkilesimindeki giivenligin artirilmasina katki

saglamasi ongoriilmektedir.
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2. GENEL BIiLGILER

2.1 Derin Ogrenme

Derin 6grenme, yapay sinir aglarin1 kullanan bir makine 6grenimi tiiriidiir. Makine
Ogrenimi ise yapay zekanmn bir alt dahdir. (Aktirk ve digerleri, 2022). Derin

O0grenmenin yapay zeka i¢indeki konumu Sekil 2.1°de gosterilmistir.

- Yapay Zeka (YZ)
insanlarin biligsel ve iglevsel
yeteneklerini taklit etme yaklagimdir.

Makine Ogrenmesi

Yapay zekamn bir alt dahdir.

Veri setlerini kullanarak

makinelerin 6grenme ve tahmin etme
yeteneklerimi geligtirmeyi amaglayan
bir yaklasimdir.

Makine Oimnimi

e

Derin Ogrenme

y 4

Derin Ogrenme

Makine 6grenmesinin bir alt dahidir.

Veri setler1 ve yapay sinir aglan
kullanarak karmasik ¢zniteliklerin
otomatik olarak dgrenildigi ve tahminlerin
yapildig: bir vaklagimdr.

Sekil 2.1: Derin Ogrenmenin Yapay Zeka I¢indeki Konumu

Derin 6grenme yapay zeka iginde en popiiler olan calisma alanlarindan biridir. Insan
beyni model alinarak olusturuldugundan, makinelerin insana benzer 6grenme
yetenegi gostermeye baslamis olmasi oldukca heyecanli ve ilham vericidir. Derin
ogrenme ile makineler cevreleriyle, nesnelerle ve insanlarla etkilesim kurmaya

baslamis ve karmasik problemleri ¢6zebilir olmustur (Kotu & Deshpande, 2019).

Derin 0grenme, nesne algilama, siiflandirma, dogal dil isleme, konusma tanima,
tibbi uygulamalar, tan1 koyma, akilli ulasim sistemleri dahil bir¢ok gorevi basari ile
yerine getirebilir (Dong, Wang & Abbas, 2021). Bununla birlikte bazi zayifliklar1 ve

sinirlamalar1 da vardir. Bunlarin basinda 6grenme asamasinda ¢ok fazla veriye
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ihtiya¢c duymasi gelir. Karmasik problemleri etkili bir sekilde ¢dzmesi ¢ok fazla ve
kapsayici veriler kullanilarak egitilmesiyle gergeklesir. Ancak egitim asamasinda
yiiksek donanima da ihtiyag duyabilir (Bengio, Courville & Vincent, 2013). Nesne
algilama algoritmalarinda oldugu gibi pekistirmeli egitim uygulayacaksa verilerin
onceden hazirlanmasi da oldukga zahmetli olabilir (Bengio, 2013) & (Harrison ve
digerleri, 2021).

Derin 6grenmenin yapay sinir aglarinin modellenmesi i¢in miihendislik bilimine,
sinir ag1 ile elde edilen verilerin anlamlandirilmasi i¢in istatistiksel matematige
dayanir. Istatistikte, drneklemler iizerinden biitiiniinii kapsayacak genel agiklamalar
elde etme cikarim, bu c¢ikarimlarinla yeni veriler hakkinda yorum yapmak ise
O0grenme veya kestirim olarak adlandirilir. Aynm1 durum derin 6grenme icin de
gecerlidir. Ayrica yapay Ogrenme, miihendislik alaninda kullanilan matematiksel
ifadeleri ve istatistiksel ¢ikarimlart kullanarak oriintiiler arasindaki genel iliskileri
bulma ve ¢ikarim yapma temeline dayanir (Alpaydin, 2020). Bu durumda Oriintii
tanima ve istatistiksel ¢ikarim, her ikisi de makine 6grenimi icin dnemli araglardir.
Yapay sinir aglar1 Oriinti tanmima ic¢in agirhiklarin olusmasimi saglarken, bu
agirliklardan tiiretilen matematiksel ifadelerin bir sonuca doniismesi ise istatiksel
¢ikarim olarak ifade edilebilir. Istatistiksel ¢ikarim, tahminlerde bulunmak igin bir
temel saglarken, Oriintii tanima verilerdeki gizli oOriintiileri bulmak i¢in kullanilir.
Amag, kestirmek istedigimiz yeni verilerden c¢ikarim elde edecek bir model

olusturmaktir.

Derin 6grenme miihendislik bilimi ve istatiksel matematige dayansa da giinlimiizde
multidisipliner bir ¢aligma alani olmustur. Miihendislik bilimiyle birlikte Sosyal
bilimlerden saglik bilimlerine, finansa her alanda derin 6grenme ile ilgili ¢aligmalar
yapilmaktadir. Derin 6grenmenin tiim bilimlerle ve sektorlerle etkilesim iginde

oldugu diistiniiliirse oldukca ytiksek bir potansiyele sahip oldugu goriiliir.

Derin 6grenme olasiliga dayali bir ¢ikarima dayanir ancak arastirmacilar genellikle
deterministik uygulamalar kullanmaya aligiktir. Determinist bir algoritma
hesaplanabilir sonuglar verir. Ornegin fiziksel sistemlerin davranislar1 determinist bir
yaklasimla hesaplanirsa davranisi gerceklestirmek icin gerekli olan kuvvet, 1s1 veya
radyasyon ongoriilebilir bir sonug olarak elde edilir. Derin 6grenme olasiliksal bir
uygulamadir. Bu, derin 6grenme modellerinin hesaplanabilir bir sonug vermek yerine

kuvvetli tanminler yaptig1 anlamina gelir (Bishop & Nasrabadi, 2006).
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Derin 6grenme makine Ogrenmesinin bir uygulamasi oldugu i¢in makine
ogrenmesinde kullanilan 6grenme tiirleri derin 6grenme iginde gegerlidir. Bu
O0grenme tlirleri; gozetimli 6grenme, gézetimsiz 6grenme, yar1 gdzetimli 6grenme ve

takviyeli 6grenmedir (Ashenden ve digerleri, 2021).

2.1.1 Gozetimli 6@renme

Gozetimli 6grenmede model egitiminde kullanilacak veri setlerinin toplanmasi ve
egitim i¢in hazir hale getirilmesi gerekir. Egitimin zahmetli ve uzun zaman alan bir
on islem siireci vardir. Egitim verileri kullanilmadan Once, tam temsiliyeti
saglayacak sekilde verilerin toplanmasi, Ol¢eklendirilmesi, etiketlenmesi Vvb.

islemlere tabi tutulmasi gerekebilir.

Verilerin tam temsiliyeti saglayacak sekilde toplanmasi, egitimde kullanilacak
verilerinin olas1 tim bi¢imleri, agilari, boyutlari, renkleri, kategorileri ve benzeri

unsurlar1 dengeli bir sekilde kapsamasi islemidir.
Veri 6l¢eklendirme, verilerin egitimde kullanilacak 6lgek boyutuna getirilmesidir.

Etiketleme, model tarafindan olusturulacak ideal hedef ¢iktisinin modelin egitiminde
referans olusturmasi i¢in egitim baslamadan yeterli sayida veri toplanarak manuel

olarak (elle) olusturma islemidir.

Tim bu islemler yapildiktan sonra egitim etiketlenen verileri referans alarak
gerceklesir. Ozellikle nesne ya da oriintii algilamada, 6riintiiniin yeni verileri tam
temsil edebilmesi, yeteri kadar 6rnek tizerinden kendisini egitmesi ile miimkiin olur.
Nesnenin farkli bigcimleri, her bigimin farkli agilari, farkli 151k kosullar1 altindaki
gorilntiisii, gorsel verideki boyutu, konumu yeteri veri ile karsilanamiyorsa egitimde
beklenen performansi saglamayabilir. Bununla birlikte yetersiz veri kiimeleri,
ozellikle ger¢ek hayatta olmasina ragmen veri kiimesinde olmayan Orneklerin
eksikligi egitim performansini manipiile edebilir. Modiil nesneyi tam temsil edecek
verilerle degil, bir durumunu ya da bigimini, agisin1 temsil eden bir egitim
gerceklestirebilir ve egitim basarili goriinse de nesnenin gercek hayatta farklh
bicimleri ile karsilastiginda egitim sirasinda Ol¢iilen performansindan ¢ok diisiik
performans gosterebilir. Bu duruma 6rneklem iginde bir bi¢imi asir1 6grenmesinden
dolay1r asir1 uyum (overfittting) denir. Buna ragmen derin 6grenme daginik verileri
islemekte yine de iyidir. Odak kaybi fonksiyonlarin1 kullanarak veri dengesizliginden

kaynakl1 zorluklari en aza indirebilir.
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Denetimli 6grenmenin i¢inde aktarim Ogrenimi (transfer learning) kullanilabilir.
Aktarim 6grenimi, daha once bir gorev icin egitilmis bir modelin yeni egitilecek
modelde kullanilmasi ile egitim siirecinin kisaltilmasi ve daha az veri ile 6grenmenin
gerceklesmesini saglar. Ornegin baret kullanan insan tespitinde insan tespiti igin
egitilmis yiiksek performansli bir modelin aktarilmasi yeni olusturulacak modelin

daha hizli ve daha yiiksek dogruluk orani elde etmesini saglayabilir.

2.1.2 Gozetimsiz 6@renme

Denetimsiz 6grenme olarak da adlandirilir. Gozetimsiz Ogrenmede verilerin
etiketlenmesine gerek yoktur (Harrison ve digerleri, 2021). Bu durum zaman alici
manuel bir islemin ortadan kaldirir. Fakat egitim denetimli 6grenmedeki kadar

yiiksek performansli olmayabilir.

2.1.3 Yar gozetimli 6grenme

Hem etiketli hem de etiketlenmemis verilerden faydalanilarak modellenen 6grenme
yaklagimidir. Genelde egitimde kullanilan etiketli veriler daha az, etiketlenmemis
veriler daha fazladir. Etiketli verilerden elde edilen bilgiler, etiketlenmemis verilerin
Ogrenilmesini ve modellerin genelleme yeteneklerinin iyilestirilmesini i¢in kullanilir.

Diger bir ifade ile etiketli verilerle ince ayar yapilir.

2.1.4 Takviyeli 6grenme

Ogrenmede odiil ve ceza yaklasimindan esinlenerek olusturulmus bir modeldir.
Modelde bir ajan tanimlanir ve ajan gorevi ile ilgili islemleri gergeklestirmek igin
bulundugu platformda etkilesime girer. Baslangicta neyi nasil 6grenmesi gerektigini
bilmez. Ancak gevreden aldig: odiiller (bilgi veya davranisin onaylanmasi) ve cezalar
(bilgi ve davraniginin yanliglanmasi) ile hangi davraniglarinin daha dogru oldugunu
Ogrenir.

Ajanin amaci, ddiilleri artirmak ve cezalar1 azaltmak i¢in stratejilerini gelistirmektir.
Bu dogrultuda, ajan g¢evreyle etkilesim icinde kalarak farkli eylemler deneyerek ve
elde ettigi sonuglara dayanarak Ogrenme silirecini gerceklestirir. Ajan, c¢evreyle
etkilesim halindeyken karsilagtigt durumlar1 ve &diil/ceza sinyallerini kullanarak

gelecekteki kararlarini sekillendirir.
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Sonug olarak, takviyeli 6grenme siirecinde ajan, 6diil ve ceza sinyallerine dayanarak
parametrelerini giincelleyerek 6grenme gerceklestirir. Bu siirecte, ajanin hedefi, daha
fazla 6diil elde etmek ve cezalardan kaginmak i¢in en dogru davranis stratejisini

gelistirmektir.

Tiim bu 6grenme tiirleri derin 6grenme ile gergeklestirilebilir. Sonug olarak, derin
O6grenme, tiim bu 6grenme tiirlerini Kullanarak, karmasik oriintiileri anlamlandirma
ve akilli kararlar alabilme becerisine, yapay zekanin gelecegini sekillendirme
potansiyeline ve diinyada devrim yaratabilecek bir sinerjiye sahiptir. Derin
ogrenmeyi daha detayli anlayabilmek i¢in ise bu teknigin temel yapi tasi, yapay sinir

aglarii daha yakindan incelemek gerekir.

2.2 Yapay Sinir Aglar1 ve Mimarileri

Yapay sinir aglari, derin 6grenme modellerinin temelini olusturur ve insan
beynindeki noronlarin davranigini taklit eder. Bu nedenle yapay sinir aglarinin
anlasilmasi igin Oncelikle insan beyninde de bulunan biyolojik néronlara bakmak

gerekir.

Biyolojik ndronlar sinir sisteminin temel yapi tasidir. Elektriksel uyarilari tireterek ve
ileterek bilgiyi isleyen ve ileten 6zel hiicrelerdir. Biyolojik bir noron, hiicre govdesi,
dendritler, akson ve akson terminallerinden olusur. Modellenmis bir biyolojik ndron
Sekil 2.2 a’da verilmistir. Ogrenme ve hafiza igin bircok néronun bir araya gelerek
sinir ag1 olusturmalar1 gerekir. Bu durumda elektrik sinyallerin iletimi asamasinda
noronu olusturan pargaciklar farkli gorevleri yerine getirir. Dendritler diger
noronlardan elektrik sinyalini alir, aksonlar elektrik sinyalini tasir ve terminal
aksonlar ise diger bagka noronlara elektriksel sinyali iletir. Bu durumda bir néronun
akson terminali ile yaninda bulunan diger néronun dendriti birbirine ¢ok yakin
olmalidir. Akson terminali ile dendrit arasinda elektrik sinyalinin (buna bilgi de
diyebiliriz) gecisini anlamlandiracak bir yarik (bosluk) vardir, buna sinaptik yarik
denir. Akson terminalinden salinan ndrotransmitterlerin sinaptik yarigr gecerek
dendrit iizerindeki reseptorlere baglanirsa bilgi iletimi saglanmig olur. Bu yariklar
giiclii sinyallerin gectigi, zayif sinyallerin gecemedigi bir bosluktur. Diger bir
ifadeyle, aksiyon potansiyeli olarak bilinen bir elektrik sinyali, bir akson terminaline
ulastiginda, norotransmitterlerin  sinaptik  yariga salinmasmi  tetikler. Bu

norotransmitterler, alict néronun (postsinaptik néron) dendritleri veya hiicre govdesi
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tizerindeki reseptorlere baglanir ve giris yeterince giicliiyse yeni bir elektrik sinyali
tiretir. Boylece bilginin siirekliligi saglanir. Bu yapt matematiksel bir modellemeye
dontstiiriilerek yapay sinir aglar1 olusturulmustur. Yapay sinir aglari, noronlarin

caligma prensibinin matematiksel ifadeleridir.

Bu durumun daha anlasilabilir olmasi igin 1957 yilinda tek katmanli olarak
modellenen algilayici (perceptron) yapay sinir agi incelenebilir. Bu algilayici
biyolojik noronlarda oldugu gibi giris verilerini alir, islem yapar ve c¢ikt1 iiretir.
Algilayicinin tipik modeli Sekil 2.2 b’de gosterilmektedir. Algilayicinin temel
matematiksel ifadesi Denklem 2.1°de gosterildigi sekildedir.

fx)=w.x+b (2.1)
b: bias (yanllik)

w': agirlik

x: girdi

f(x): ¢iktidir.

Bu matematiksel ifade de agirlik degeri siirekli gilincellenir. Bias ise yapay sinir
aginin 0grenme yetenegini arttirmak i¢in kullanilir. Bias verilerin dagilimina gore
belirlenerek daha dogru sonuglarin ¢ikmasini saglar. Diger bir ifade ile modelin

hedef ¢iktiya uyum saglamasi i¢in ag1 daha esnek hale getiren parametredir.

Algilayicilar, bir karar ¢izgisi (sinir1) olusturarak pozitif (hedefleneni igeren, dogru
olan) giris degerleri ile negatif (hedefleneni icermeyen, hatali olan) giris degerlerini
siniflandirir. Dogru bir karar ¢izgisi i¢in giris verilerinin ¢ok fazla olmasi gerekir.
Boylece dogru agirliklandirma yaparak, pozitif ve negatif girisleri dogru

siniflandirabilir.

Ornek verilen bu temel yapidaki algilayict olduk¢a smirhidir. Giiniimiizde daha etkili
yapay sinir ag1 mimarileri kullanilir. Ancak bir yapay sinir ag1 tipik olarak soyle tarif
edilebilir; giris sinyallerini alir, agirliklar1 ve aktivasyon fonksiyonlarimi kullanarak
bir hesaplama gerceklestirir ve bir ¢ikt1 liretir. Bu ¢ikt1 baska bir yapay sinir aginin
girdisi olabilir. Boylece her sinir ag1 bir agirlik edinir ve egitim boyunca agin
performansin1 optimize etmek i¢in agirliklar giincellenir. Egitim bittiginde bu

agirliklar olusmus olur ve giris verisinin taninmasini saglar.
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Glinlimiizde karmagik verilerin yapisinin daha dogru analiz edilmesi i¢in yapay sinir
aglar1 daha gelismis ve karmagsik bir modele doniismiistiir. Bir modelde tek tip yapay
sinir aglarmin kullanimi basarili olamadigindan yapay sinir aglar1 katmanlara
ayrilmistir. Boylece her katman ayr1 gorevleri gergeklestirmek icin Ozellesmistir.
Diger bir ifade ile bir yapay sinir agmin her katmani, girdi verilerini sonraki
katmanlarda daha karmasik temsillerin Ogrenilmesini kolaylastiracak sekilde
dontistiirmek tlizere tasarlanmistir. Boylece katman sayisi arttikga karmasik oriintiileri
O0grenebilmektedir. Bu da yapay sinir aglar1 ile olusan derinligi olusturur ve bu
yonteme adini verir (LeCun, Bengio & Hinton, 2015). Bununla birlikte, sinir ag
modellerindeki katman sayisinin artirilmast karmagsikligi, hesap sayisini ve egitim
siiresini artirmakta ve egitim sirasinda zorluklara yol agarak daha yiiksek egitim
hatalarina neden olmaktadir (He ve digerleri, 2016). Ayrica, katman sayis1 fazla bir
model ile sinirli miktarda veri kullanilarak egitim gergeklestiriliyorsa modelin egitim
verilerine asir1 uyum saglama ve genelleme yetenegini kaybetme riski vardir. Bu
durum, modelin egitim verilerinde yiiksek performans sergilemesine ragmen, gercek
diinyadaki yeni verilere kars1 diisiik performans gosterme durumunu ifade eden asir1

uyum (overfitting) olarak bilinir (Hilton ve digerleri, 2012).

Derin 6grenme modelleri genellikle en az ii¢ katman blogundan olusur. Ham verileri
alan giris katmani, veri 6zellikleri veya Oznitelikleri ¢ikarmak i¢in tasarlanmig olan
gizli katman ve agin nihai ¢iktisini iireten ¢ikis katmanidir. (Chowdhury ve digerleri,
2019). Bu yap1 Sekil 2.2 ¢’de modellenmistir. Ayrica bu katmanlarin her biri kendi
icinde de d6zellesmis katmanlar bulundurabilir. Egitim sirasinda agin agirliklari, agin
tahminleri ile ger¢ek cikti arasindaki farki 6lgen bir kayip fonksiyonunu en aza
indirecek sekilde ayarlanir (Xu ve digerleri, 2018). Boylece yiiksek performansa
sahip bir egitim modeli olusturulur. Bu egitim modeli ile yeni, agmn hig

karsilasmadig1 verilerden ¢ikarim elde edilebilir.

Ozetle, yapay sinir ag1 igin genellikle bilgi isleme ve veri temsillerini 6grenme
yetenegine sahip birbirine bagl diiglimlerden olusan, diigiim tiirleri, diiglimler
arasindaki baglantilar, baglantilarin agirliklandirilmasi1 ve ag iizerinden bilgi akisi
birden fazla gizli katmanla gergeklestirilen ve gizli katman sayisi ile derinlesen

sistemler denilebilir.
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Sekil 2.2: Yapay Bir Sinir Agina Kiyasla Biyolojik Bir Noron: (a) Biyolojik Noron;
(b) Sinir Aglarinin Temel Yapisi; (¢) Yapay Noron (Perceptron)

Kaynak: (Caligkan & Demir, 2022)
Yapay sinir aglar1 (YSA), cesitli tiirlere ayrilan genel bir terimdir. DSA, derin
ogrenmede en ¢ok kullanilan YSA tiirtidiir. Ayrica DSA da kendi i¢inde ¢ok fazla
mimariye ayrilir (Minaee ve digerleri, 2022). Onlarca ag mimarisi arasindan bu
caligmada konunun anlasilmasi i¢in tekrarlayan sinir aglari (TSA), derin inang aglari
(DIA), cekismeli iiretken aglar (CUA) ve calismanm temelini olusturan KSA

incelenecektir.

2.2.1 Tekrarlayan sinir aglar1

Literatiirde RNN (recurrent neural networks) olarak giren TSA, dogal dil isleme,
metin liretimi, konugma tanima, ¢eviri, fiyat tahmini gibi zaman ve sirali baglantilara
sahip verileri islemek i¢in gelistirilmis bir yapay sinir ag1 tiiriidiir. Bu tiiriin 6nemli
avantajlarindan biri gegmis bilgileri hafizalarinda tutabilir ve yeni verileri islerken
hafizasinda bulunan verileri kullanabilir. Bunun i¢in mimarisinde hafiza hiicreleri
olarak adlandirilan igsel bellekler bulunur. Bu bellekler ¢iktilar1 etkiler ve sonucun
dogrulugunu, tutarliligin artirir. En tipik ve yaygin kullanilan ‘uzun-kisa siireli hafiza

(long short-term memory veya LSTM) olarak adlandirilan yapilardir.

TSA geri beslemeli olup ¢iktiyr ayn1 zamanda girdi olarak kullanir. Bu durum sirali
veriler igin, metin olusturmak igin bir istlinliik saglar ve bu tiir gorevler i¢in uygun

hale getirir.
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2.2.2 Derin inang¢ aglan

Derin Inang Aglari, birden daha fazla kisitli Boltzmann makinelerinden (KBM’den)
olusan bir DSA mimarisidir (Hinton, Osindero & Teh, 2006). Genellikle gozetimsiz
O0grenme yaklagimlari i¢in tercih edilir. Bu nedenle etiketlemeye ihtiya¢ duymaz.

Nesne algilama, dogal dil isleme, konugma tanima gibi gorevleri yerine getirebilir.

DIA, katmanlardaki KBM'lerin etkilestirilmesi ile olusturulur. Her bir KBM, ikKi
katmandan olusur ve enerji tabanli bir olasilik modeli seklinde calisir. Alt
katmandaki girdilerden elde edilen Oznitelikler iist katmanda temsil edilir. Cok
sayida KBM'e kullanilmasi, verilerin temsillerini 6grenme ve karmasik yapilar

yakalama da oldukga etkili olur (Ghojogh ve digerleri, 2021).

DIA, 6n egitim olarak gozetimsiz asamali 5grenmeyi uygular. ilk asamada, KBM'ler,
alt katmandan gelen girdiler ve iist katmandaki gizli niteliklerle katman katman
egitilir. Bu, agin katmanlar arasinda ilerledik¢e egitim verilerinin daha st diizey
ozelliklerini 6grenmesini saglar. Denetimsiz 6n egitim tamamlandiktan sonra, kot
niyetli faaliyetleri tespit etmedeki dogrulugunu artirmak i¢in etiketli egitim verileri

kullanilarak aga ince ayar (fine-tuning) yapilir (Sohn, 2021).

DIA, ozellik dgrenme ve temsil dgrenme konusunda iistiindiir. Derin yapilari
sayesinde, verilerdeki karmasik ve hiyerarsik iligkileri yakalayabilirler. Bu nedenle,
goriintii isleme, dogal dil isleme, ses isleme gibi alanlarda kullanilarak cesitli

gorevlerde basarili sonuclar elde edilebilir.

Ancak, derin inan¢ aglarimin egitimi ve kullanimi bazi zorluklar icerebilir. Egitim
siireci zaman alabilir ve hesaplama giiciine ve veri miktarina bagh olarak yogun

olabilir.

2.2.3 Cekismeli iiretken aglari

Diisman iiretken aglari olarak da bilinir. Literatiire GAN (Generative Adversarial
Networks) olarak geg¢mistir. Mimarisinde birbiri ile rekabet eden iki ag yapisi
bulunur. Bu ag yapilarindan biri iirete¢ (generator), yapay zekadan istenilen ve
olmayan veriyi lretmeye calisan yapi, digeri ise ayirt edici (dicriminator),
gercekeilik diizeyini ve kalitesini belirleyen ilk ag yapisina gore daha tutucu olan
yap1 yer alir. Bu iki yap1 bir dengelem saglar ve model hi¢ olmayan ama benzerlerine

benzeyen yeni Ornekler tiretebilir. Gergekei goriintii, animasyon ve video sentezinde,
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yetersiz veri olmas1 durumunda veri ¢ogaltmakta, yaratict miizik, metin ve benzeri

icerik iiretiminde bu a§ mimarisi kullanilabilir.

2.2.4 Konvoliisyonel sinir aglari

KSA, fotograf, video vb. gorsel verilerin islenmesi ve analizi i¢in gelistirilmis bir
mimaridir. Goriintii siniflandirma, nesne algilama, yiiz tanima, tibbi goriintiileme gibi

gorevleri yiiksek performansla yerine getirebilir (Shruti & Rekha, 2023).

Sekil 2.3'de KSA’nin temel mimari yapis1 gosterilmistir. Tipik bir KSA mimarisi,
giris ve ¢ikis katmanlarinin yani sira konvoliisyon (convolution) katman, diizeltilmis
dogrusal birim (rectified linear unit) katmani, havuzlama (pooling) katmani ve tam

bagl (fully connected) katmandan olusur (Gu ve digerleri, 2018) (Erdogmus, 2019).

- ®

Girdi

Diizeltilmis

e Havuzlama
Katmani Kolzvtolusyon Dogrusal Katmani
atmani Birim
Katmani Baglant1
Katmani

Sekil 2.3: Konvoliisyonel Sinir Ag1 Modeli

Konvoliisyon Katmani: Konvoliisyon katmanlari, girdi veri lizerinde belirli filtrelerin
uygulanmasiyla yeni 0Ozellik haritalarinin olusturulmasini saglar. Her bir filtre,
goriintli izerinde belirli 6zellikleri (kenarlar, koseler vb.) yakalamak igin kullanilir.
Bu filtreler, genellikle kiiciik boyutlu pencere (¢ekirdek) tizerinde kaydirilarak

uygulanir ve farkl bolgelerdeki 6zellikleri algilamaya yoneliktir.

Diizeltilmis Dogrusal Birim Katmani: Diizeltilmis dogrusal birim katmani
konvoliisyon katmanlarinin ¢ikisina uygulanan bir aktivasyon fonksiyonu (8rnegin
ReLU) ile non-lineerlik ekler. Bu, agin daha karmasik 6zellikleri 6grenebilmesini

saglar ve ayn1 zamanda dogrusal olmayan iliskileri yakalamasina yardimci olur.

Havuzlama Katman:: Havuzlama katmanlari, 6zellik haritalarinin boyutunu ve

hesaplama yiikiinii azaltmak ic¢in kullanilir. Bunun igin belirli bir bolgede bulunan
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Ozellik haritalarin1 toplar ve Ozetler. Bunun igin maksimum havuzlama veya

ortalama havuzlama yontemini kullanir.

Genellikle bu katmanlarin birlesimiyle olusan tekrarlayan bir yapiya sahiptir. Birden
cok konvoliisyon katmani, aktivasyon katmanlar1 ve havuzlama katmanlar1 bir araya
gelerek, gorsel verilerin daha yliksek sevide temsilini elde eder. Bu tekrarlayan yapi,
daha diisiik seviyedeki Ozellikleri tespit etmek ve bu Ozellikleri birlestirerek daha

soyut, karmasik ozellikler olusturmak i¢in agin derinliklerine dogru ilerlemeyi saglar.

Bu tekrarlayan yapi, onceki katmanlarda yakalanmis temel desenlere dayali olarak
daha yiiksek diizeyde 6zelliklerin ¢ikarilmasina olanak tanir. ilk katmanlar genellikle
basit kenar veya kose gibi diisikk seviyeli Ozellikleri algilarken, daha sonraki
katmanlar, bu diisiik seviyeli 6zelliklerin kombinasyonunu kullanarak daha karmasik
ozelliklere (Ornegin gbz veya yiiz gibi) tepki verebilir. Boylelikle daha yiiksek

seviyeli gorsel temsiller olusturur.

Tam Baglh Katmanlar: Yiksek seviyeli gorsel temsiller olustuktan sonra agirliklari

kullanarak uygun etiketi tahmin eden son katmandir.

Tim bu islemlerden sonra model siiflandirma, nesne tespiti veya diger gorsel
gorevleri basari ile gergeklestirir. Bu amagla, KSA mimarisi ile 6zellestirilmis birgok
algoritma vardir. Bu algoritmalarin genel yapilart ve yaygin kullanilanlart dikkate
alindiginda, tek gergeve (single-shot) tabanli algoritmalar ve bdlge tabanli (region-

based) algoritmalar olarak iki ana gruba ayrilabilir.

2.2.4.1 Tek cerceve tabanh algoritmalar

Gorsel verilerdeki nesnelerin siniflandirilmast ve smirlama kutularmin tahmin
edilmesi islemini tek bir gegisle gerceklestirirler. Tek cerceve tabanli algoritmalarin
iistlin olduklar1 taraf nesneleri tek bir adimla tespit ederek hizli ¢ikarim elde etmektir.
Bu da gercek zamanli tespiti saglar. Gergek zamanli tespiti insan odakli
degerlendirirsek, bir nesnenin 24 ile 30 saniye basmna kare (FPS) arasinda
algilanmasi yeterlidir. Giinlimiizde teknolojinin ilerlemesi insan odakli algilamadan
daha hizli tespit gerceklestirilebilmektedir. Bu da derin 6grenme kullanacak mobil
robotlarin insan algisindan Once tespit etme yetenegine sahip olacaklar1 anlamina
gelir. Bu durumda giivenlik onlemleri belirlemeden risk boyutu tespit edilmesini

saglayabilir.
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Tek Cergeve tabanli algoritmalarin temel felsefesi, nesne tespiti i¢in hizli ve gergek
zamanli bir yaklagim sunmaktir. Bu algoritmalarin amaci, bir goriintiideki tim
nesneleri tek bir adimda tespit etmektir, bu da diger yontemlere kiyasla daha hizl

caligmalarini saglar.

Tek Cerceve tabanl algoritmalarin avantajlart arasinda hizli ¢aligma siireleri, gergek
zamanli nesne algilama yetenekleri ve daha az hesaplama maliyeti bulunur. Bunlar,
ozellikle uygulamalarda hizin ve anlik tepki siiresinin 6nemli oldugu durumlarda
tercih edilen algoritmalardir. Ancak, bazi durumlarda daha yiliksek hassasiyet ve
detayli nesne tespiti gerektiren senaryolarda bolge tabanli algoritmalara kiyasla daha
diisiik bir dogruluk seviyesine sahip olabilirler. Bu grupta yer alan ve en ¢ok tercih
YOLO (You Only Look Once - Sadece Bir Kez Bak) ve SSD (Single Shot MultiBox
Detector - Tek Atis Kutu Algilama) algoritmalaridir.

YOLO nesne algilama algoritmasi: gorintii oOncelikle bir 6zellik haritasina
dontstiiriliir. Dontstiirilen Ozellik haritas1 islenerek siniflandirma ve sinirlama
kutusu tahminlerini gergeklestirilir. Birden ¢ok oOlgekli 6zellik haritalarini
kullanildigindan her 6lgekte nesnelerin tespitini saglayan siirlama kutusu tahminleri

gerceklesmis olur.

Ozetle bu ag, gorsel girdiyi birden ¢ok konvoliisyon ve havuzlama katman ile isler ve
ozellik haritasin1 ¢ikarir. Ozellik haritas: {izerinde siiflandirma ve smirlama kutusu
tahminleri tam baglantili katmanlar kullanarak gerceklestirir. Boylece gorsel girdide

varsa nesne, nesnenin tespiti sinirlama kutusu ile gerceklesmis olur.

YOLO tek bir gegisle nesne tespiti yaptigindan diger algoritmalara kiyasla daha az
hesaplama igerir. Hizli olmasmin nedenlerinden bir de budur. Bdylece

mikrodenetleyiciler gibi gdmiilii sistemler igin de kullanilabilir.

YOLO nesne algilama algoritmasi ilk defa 2016 yilinda kullamlmustir. ilk siiriim
YOLOvI1’den sonra YOLOvS8’e kadar ¢ok farkli siirtimleri yaymlanmustir. Literatiirde
YOLO ailesindeki en hizli algoritmalardan biri YOLOvVS, en son siirimii ise

YOLOvR’dir.

SSD nesne algilama algoritmasi: Coklu Slgekli 6zellik haritalar1 kullanarak nesne
algilamay1 gercgeklestirir. Farkli 6lceklerdeki ozellik haritalarindan siiflandirma ve
siirlama Kutusu tahminlerini birlestirir. Bu birlestirmeyi saglamak i¢in konvoliisyon

tabanli baglanti katmanlarim1 kullanilir. Boylece 6zellik haritalarina ait dlgekler
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arasinda bilgi akis1 gerceklesmis olur ve nesne algilama performansini artar. Birden
cok oOlgekli ozellik haritalarin kullanilmast tespit edilen nesnenin farkli boyutlarda

olmasinin zorlugunun tistesinden gelinmesini de saglar.

SSD nesne algilama algoritmalar1 i¢in farkli varyasyonlar kullanilir. En yaygin

kullanilan SSD300 ve SSD512 varyasyonlaridir.

Cizelge 2.1’de YOLO ve SSD nesne algilama algoritmalarinin karsilastirilmasi
yapilmistir. Bu karsilagtirma genel bir yaklasimdir. YOLO ve SSD siirtimlerine ve

varyasyonlarina bagli olarak degisebilir.

Cizelge 2.1: YOLO SSD Nesne Algilama Algoritmalarin Genel Karsilagtirmasi

YOLO SSD
Giris gorlintiisiinii bir 6zellik Farkl1 6lgekli 6zellik haritalarini
haritasina doniistiirtir ve tek bir kullanarak nesne algilama yapar. Birden
Yaklasim gecisle tiim siniflandirma ve sinirlama | ¢ok 6lgekli 6zellik haritasindan
kutusu tahminlerini gerceklestir smiflandirma ve simirlama kutusu
tahminlerini birlestirir.
Bir 6zellik haritas1 {izerinde nesne Farkl1 6lgeklerdeki nesneleri algilama
Olcek tespiti yaptigindan algilanan 6lgek yeteneginden dolay1 algilanan dlgek
cesitliligi gesitligi kiiglik boyutlar igin daha cesitligi daha genistir.
siirlidir,
. Daha biiyiik nesneleri daha iyi Daha kii¢iik nesneleri daha iyi algilama
Hassasiyet . .
algilamaya odaklanir. egilimindedir.
Tek gecisle tiim nesne tespiti islemini | Farkli 6l¢ekli 6zellik haritalarinin
Hiz gerceklestirdiginden hizlidir. birlestirilmesine gerektiginden iglem
sayisi artacagindan daha yavag olabilir.
Daha biiyiik nesnelerin tespitinde Farkl1 6l¢eklerdeki nesneleri algilama
Performans daha basarilidir. Genel basarisi yetenegiyle daha basarilidir. Genel
uygulamayla ilgilidir. bagaris1 uygulamayla ilgilidir.

2.2.4.2 Bolge tabanh algoritmalar

Bolge tabanli algoritmalar goriintiileri tek seferde degil belli bdlgeleri inceleyerek
nesne tespiti gergeklestirirler. Bu algoritmalarla bolge se¢cimi ve nesne sinirlama
kutularinin saptanmasina daha fazla odaklanilmistir. Bolge tabanli algoritmalarin ilk
stirimii R-CNN, gelismis siiriimii Fast R-CNN ve daha da gelismis olan siiriimii
Faster R-CNN’dir. Bu ti¢ versiyon arasindaki en temel farkliliklar bolge onerisindeki
degisimdir. Faster R-CNN diger versiyonlarda yer alan seg¢ici arama yerine RPN
kullanir. Faster R-CNN’de ayni zamanda diger versiyonlarda bulunmayan “Nokta-

Kutu Regresyon Ag1” da vardir.

Bélge Oneri Ag1 (RPN): farkli boyutlarda ve oranlarda "ankar kutucuklar" (anchor
boxes) adi verilen O6nceden tanimlanmis kutucuklar olusturur ve bu kutucuklara,

icerdikleri nesneyle ilgili olasilik degerlerini tahmin eder. Bu tahminler, potansiyel
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nesne bolgelerini belirlemek i¢in bir esik degeri kullanilarak filtrelenir ve 6nemli

olanlar daha sonra daha ayrintili olarak incelenmek iizere ilerleyen adimlara aktarilir.

Nokta-Kutu Regresyon Agi: RPN tarafindan belirlenen potansiyel nesne bolgeleri,
daha sonra nokta-kutu regresyon agina yonlendirilir. Bu ag, her bir potansiyel bolge
icin ger¢ek nesne smifin1 tahmin etmek ve bu bolgeye ait dogru siirlama kutusunu
(bounding box) hesaplamak i¢in kullanilir. Bu sekilde, nesnelerin simiflarin

belirleyebilir ve onlar1 dogru bir sekilde sinirlama kutulari i¢inde tespit edebiliriz.

Faster R-CNN, bolge oneri ag1 ve nokta-kutu regresyon aginin birlesimiyle ¢aligir ve
bu sayede goriintiilerdeki nesnelerin tespitini gergeklestirir. Algoritma, ag lizerindeki
agirliklarin egitimi i¢in genellikle biiyiik Olgekli veri setleri kullanir. Egitim siireci,
agin nesne tespiti gorevini optimize etmek ve dogru smnif tahminleri ile sinirlama
kutular iyilestirmek icin gercek ve tahminlenmis degerler arasindaki farki azaltmaya

odaklanir.

Faster R-CNN, genellikle nesne algilama problemlerinde yiiksek hassasiyet ve hizli
hesaplama performansi saglamasi nedeniyle diger versiyonlarina goére daha cok

tercih edilir.

2.3 Endiistriyel Mobil Robotlar ve Giivenlik

Robotik sistemler giinlimiizde insanligin eristigi en son teknolojik gelismelerden
biridir. Tekrarlayan isleri daha hizli ve hassas yapmak icin tasarlanan robotlar
giiniimiizde kafeslerinden kurtularak, 6zgiirlesmis birer isbirlikgi mobil (gezgin)
robotlara doniigmiistiir. Sagliktan savunma sanayisine, tehlikeli veya hassas islerden
eglence, egitim tiiri islere kadar bir¢ok c¢alisma alaninda robotlar
gorevlendirilmektedir (Gillan, 2020). Diger mekatronik sistemlerde oldugu gibi
robotlarda mekanik, elektronik, yazilim ve kontrol sistemlerini igerir. Cevrelerini

algilar ve hassas bir sekilde istenilen operasyonlar1 gergeklestirir (Ozkan, 2010).

Gilintimiizde internet, nesnelerin interneti, uzaktan kontrol, yapay zeka, simiilasyon,
bulut bilisim sistemleri, biiyiik veri (big data), siber giivenlik, katmanli ya da eklemeli
tiretim ile yeni bir endiistriyel devrim baslamis olup fabrikalar hizla degismekte ve
akilli fabrikalar haline gelmektedir (Badri, Boudreau-Trudel & Souissi, 2018). Bu

kokli degisim endiistri 4.0 olarak adlandirilir ve en 6nemli ayaklarindan biri robotik
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sistemlerdir. Cizelge 2.2°de endiistride gerceklesen kokli degisimlerin karsilagtirmali

olarak kapsadigi unsurlar1 gosterilmektedir.

Cizelge 2.2: Endiistriyel Devrimlerin Karsilastiriimasi

Icerdigi Unsurlar

Endistri 1.0

Endistri 2.0

Endistri 3.0

Endistri 4.0

Makine

+

+ +

+

Elektrik

+ +

+

Seri tiretime yonelik

tekrara dayali gérevler

+ +

Tercihen

Elektronik

Kontrol/Otomasyon

Yazilim

+|+ |+

Robot kullanimi1

+

Uzaktan kontrol

Sinirht

Eklemeli Uretim (3D
Printer)

++ |+ |+ +|+

Nesnelerin Interneti

Bulut, Big Data

Yapay Zeka (Al)

Bilgi Teknolojileri (IT),

Siber Guivenlik

+|+|+ |+

Is sagh@ ve giivenligi (ISG) endiistri 1.0 ile baglamis olsa da en biiyiik gelisimini

endistri 3.0 ile saglamis ve en oOnemli ¢aligmalar endiistri 3.0 siirecinde

gerceklesmistir. Endistrideki kokli  degisimler her defasinda iiretim seklini

degistirmekle kalmamus, is saglig1 ve giivenligi algisin1 da degistirmistir. Cizelge 2.3

incelendiginde Endiistri 3.0 ile Endiistri 4.0 degisen iiretim sekli ve buna bagh

farklilasan is saglig1 ve giivenligi riskleri goriilmektedir.

Cizelge 2.3: Endiistri 3.0’den Endiistri 4.0’e Gegerken Degisen Uretim Modeli ve

Risk Farkliliklari

Endiistri 3.0

Endiistri 4.0

Uygulama

Risk Durumu

Uygulama

Risk Durumu

Endiistriyel makine ve
robotlarin 6nceden

Her calisma 6ncesi
riskler i¢in kontrol

Endiistriyel robotlar ve
makineler akilli

Makine ve robotlar
risk kontrollerini

yapilandirmaya bir formlar1 doldurulmalidir. | sistemlerden olusur ve kendileri yapar.
operator tarafindan her operatore ihtiyag

kulanim ve degigiklikte duymaz.

ayarlanmasi gerekir.

Endiistriyel robotlar ve | Her bir robot ve makine | Sistemlerin Riskler
makineler diger icin ayr1 bir risk analizi entegrasyonuyla akillt ayristirtlamaz,
makinelerle etkilesim ve degerlendirilmesi makineler birbirleriyle kapsayici ve
icinde olmadan yapilir. bagimlidir ve hem kendi | biitiinciildiir.

bagimsiz olarak caligir.

islevlerinden hem de
diger makinelerin
islevlerinden
sorumludur.

2
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Cizelge 2.3: (Devami) Endiistri 3.0’den Endiistri 4.0’e Gegerken Degisen Uretim
Modeli ve Risk Farkliliklar

Endiistri 3.0 Endiistri 4.0
Uygulama Risk Durumu Uygulama Risk Durumu
Uretim ¢iktilary Sik sik risk analizine Akillt makineler ve Gergek zamanli
standarttir. Uriinler gerek yoktur. Uretim ve | sistemler, iiretim olusturulan,

miigteriye 6zel
iiretilmez.

kosullar ayni oldugu
stirece riskler de aynidir.

siire¢lerini esneklik
kazandirabilir ve miisteri
taleplerine ve
tercihlerine gore iiriinleri
Ozellestirilebilir.

simiilasyon veya
hesaplamalarla
giincellenen risk
analizleri kullanilir.

Uretimde robot ve
makineler kullanilsa da
iretim agirlikli olarak
insan isgiicii ile
gerceklesir. Robot ve
makineler insan
kontroliinde ¢aligir,
bagimsiz degildir.

Makine insan
uyumsuzlugundan
kaynaklanan ergonomik
ve fiziksel risklere
odaklanilir.

Makineler yapay zeka ve
robot teknolojisiyle
calistiklarindan, insan
isgiicii tiretim merkezli
olmaktan ¢ikar

Ergonomik riskler
yerine insan robot

etkilesimine bagl

risklerin 6n planda
olur.

Fabrika isleyisi, iiretim,

Riskler 6znel ve insan

Yapay zeka karar verme

Derin 6grenmeye

planlama vb. karar yargisina bagli stireclerinde 6nemli dayali, gercek
yapilari insan odaklidir. | olusturulur. insana bagli | roller aldigindan, fabrika | zamanl
hatalar ve gecikmeler sik | icinde daha hizli karar, giincellenen risk
rastlanir. stirekli kontrol ve analizlerinin
degerlendirme yapilir. kullanilmasi
hedeflenir.
Ham madde ve girdi Insan merkezli tasima, Akilli fabrikalar, Stoklama ve
envanterinin degisimin | yerlestirme siireciyle endiistriyel siireglerin stoklamadan
kontrolii zor ilgili ciddi riskler olusur. | entegrasyonu ve yapay kaynakli riskler

oldugundan girdi
stirecinde, piyasa
ihtiyaglaria gore ¢ikti
stirecinde stoklama
yapilir.

zeka destekli sistemler
sayesinde liretim
kaynaklarii daha
verimli kullanir. Miisteri
odakli {iretim ve
sipariglerin dogrudan
gonderimi saglanir.

daha az olusur.

Istihdam ¢alisanlarin
bilgi, yetenek ve
niteliginden daha fazla
emek giicli 6n planda
tutularak saglanir.
Calisanlarin ISG
kiiltiiriine uyum
saglamasi igin Onleyici
yaklagima dayali
stirekli egitim verilir.

Onleyici ve sinirlayici
yaklasima dayali,
standart, tek yonlii ve
periyodik olarak ayni
konularin tekrarlandigi
ISG egitimleri uygulanr.

Istihdam da nitelik,
yetenek, bilgi ve uyuma
odaklanilir. Kendini
gelistiren, degisime
uyum saglayan, esneklik
gosterme becerisi
yiiksek calisanlar
istihdam edilir.

Etkilesim ve
katilimin
saglandigi, gelisim
ve inovasyon
odakli,
dzellestirilmis ISG
egitimleri uygulanir.

Robotlar Endiistri 3.0 ile iiretim siirecine girmistir. Her islem adimi Onceden

belirlenerek tek tek programlanan bu robotlar g¢evrelerindeki degisimi dikkate

almadan tekrarli sekilde islem adimlarim sirasiyla yapardi. Bu nedenle giintimiizle

kiyaslandiginda kontrol edilmesi olduk¢a kolay, insan etkilesimi sinirliydi. Bu

simirlamay1 saglayan en Onemli faktor, Sekil 2.4’te goriildigi gibi kafes icine

alinarak calistirllmasiydi (Lohse & Evers, 2014).
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Sekil 2.4: Endiistriyel Robotlarin Kafes I¢inde Calismasi
Kaynak: Url-1
Teknolojideki gelismeler sayesinde giliniimiizde artik robotlar insanlarla birlikte
calismakta ve insan robot etkilesimi ger¢ceklesmektedir. Bu makinelere endiistriyel
mobil robot veya cobot (kolaboratif robot) olarak adlandirilmistir. Insan endiistriyel
mobil robot etkilesimi Sekil 2.5’te gosterilmistir. Ideal durumda endiistriyel mobil
robotlar insanlara zarar vermeden ve verilen gorevi zamaninda ve en hassas sekilde
gerceklestirmesi  hedeflenmektedir. Fakat kimi zaman istenmeyen durumlar
yiiziinden robotlar etkilesim i¢inde olduklari insanlara ciddi zararlar verebilmektedir.
Glinlimiizde, sensor, gercek zamanli 6l¢iim ve hizli tepki siiresi sayesinde mobil
robot ile insan arasinda minimum mesafe saglanabilmektedir. Mobil robot insanla
arasina koymus oldugu bu fiziksel mesafe sayesinde carpismadan kaginmayi
sagladigindan insana zarar vermemektedir (Safeea & Neto, 2019). Ayrica insanlar ve
isbirlik¢i mobil robotlar birlikte, belli glivenlik kurallarina uyarak montaj bandinda
calisabilirler (Gualtieri ve digerleri, 2020). Isbirlikci mobil robotlar insanlarla
fiziksel etkilesim i¢inde oldugu durumlarda ise gii¢ ve kuvvet smirlamasi yaparak

carpisma ya da sikisma olmasit durumunda ciddi seviyede zarar vermezler.

(Aivaliotis, 2019).
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Sekil 2.5: Insan Robot Etkilesimi
Kaynak: Url-2
Isbirlik¢i mobil robotlar yapay zeka sayesinde bir insanin yapabilecegi bir ¢ok gorevi
basari ile yerine getirmektedir. Ozellikle insanlar icin riskli olan tehlikeli gdrevleri
(isleri), ornegin niikleer endiistrideki yiiksek risk olusturan goérevleri bu robotlar
yapmaktadir. Insanlarin psikososyal sagliklarini bozan, sikici veya tekrar eden islerde
de mobil robotlar gdrev alabilmektedir. Bu sayede ¢alisanlar1 fiziksel, kimyasal,
ergonomik ve psikososyal risklerden korumaktadir. Bu bazi devletlerin ve
kurumlarin mobil robot kullammlarmi tesvik edilmesini saglamistir. Ornegin
Fransa'da Mayis 2012 tarihinde 2012-639 sayili kararname ile asbeste maruziyet
riskini azaltmak igin robot teknolojisinin kullanilmasi tesvik edilmistir. (Uguina &
Ruiz, 2019). Yine TotalEnergies ve Fransiz devletin kurumu olan The Agence
Nationale de la Recherche firmasi ile petrol ve gaz sahalarinda mobil robotlarin
kullanilmast i¢in 2013°ten 2017 yilina kadar yarigmalarla destekledigi bir arastirma
gelistirme siireci ylriitmiistiir. Gelistirilen mobil robotlar, petrol ve gaz sahalarinda

(deniz alt1 dahil) s1zintilar1 tespit etmeyi ve onarmay1 basarmistir.

2.3.1 Mobil robotlar icin giivenlik standartlar:

Robotlarin hayatimiza girmesiyle birlikte, insan robot etkilesiminde lizerine tartigilan
onemli konulardan biri de giivenlik olmustur (Belzile ve digerleri, 2021). Insan robot
etkilesimi hakkinda yayinlanan ilk giivenlik standartlari; koruyucu 6nlemler ve uyari
isaretleri gibi temel giivenlik gereksinimlerini kapsiyordu. Almanya'da 2011 yilinda
diizenlenen Hannover Fuari’nda “Endiistri 4.0” kavramimin ortaya ¢ikmasi,
endiistride akilli otomasyon sistemlerinin, 6zellikle insanlarla birlikte ¢aligsmak {izere
tasarlanan cobotlarin  (igbirlik¢i robotlarin) yayginlasmasimin habercisi  oldu.
Insanlarla ¢ok yakin galisan cobotlarin yayginlasmasi giivenlik standartlarmin

giincellenmesini gerektirdi. Giiniimiizde mekatronik sistemler i¢in uygulanan onlarca
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standart arasinda, 6zellikle robotlar i¢in 6zellesmis olan en 6nemlileri Cizelge 2.4°de

verilmistir.

Cizelge 2.4: Robotlarda Giivenlik Standartlari

Standart
No

Standart Ad1

icerigi

1ISO
10218:2011

Robotlar ve robotik cihazlar -
Endiistriyel robotlar i¢in
giivenlik gereksinimleri

Endiistriyel robotlar i¢in gelistirilmis bir dizi
uluslararasi giivenlik standard1 olup robot risk
degerlendirmesi, koruyucu 6nlemler ve kontrol
sistemleri gibi gilivenlikle ilgili hususlar da dahil
olmak {izere endiistriyel robotlarin tasarimi,
kurulumu ve igletimi igin gereklilikleri belirtir.
Amerika Birlesik Devletleri'ndeki Robotik
Endiistriler Birligi (RIA) tarafindan yayinlanan
esdeger standart adi ANSI/RIA R15.06-
2012’dir.

ISO
13482:2014

Robotlar ve robotik cihazlar -
Kisisel bakim robotlari igin
giivenlik gereklilikleri

Kisisel bakim robotlari i¢in giivenlik
gereksinimleri, tasarim ilkeleri ve risk
degerlendirmeleri gibi konular1 kapsar.

ISO/TS
15066 :2016

Robotlar ve robotik cihazlar -
Isbirlik¢i robotlar

Cobot olarak da bilinen igbirlik¢i robotlar igin
teknik bir standarttir. Cobotlarin insanlarla
birlikte galistiklart ortamlarda giivenli
kullanimina yonelik kilavuz ilkeler sunmaktadir.
Bunlar iginde robot hizi ve kuvvet sinirlama gibi
konular da vardir. ISO 10218-1 ve 1SO 10218-
2'de verilen isbirlik¢i endiistriyel robot
calismasiyla ilgili gereksinimleri ve kilavuzu
tamamlar. Standart, ISO 10218-1 ve 1SO 10218-
2'de agiklandig1 gibi enddistriyel robot sistemleri
icin gecerlidir.

I1ISO
18646-
1:2017

Robotik - Servis robotlar i¢in
performans kriterleri ve ilgili
test yontemleri

Hizmet robotlari i¢in gelistirilmis ve glivenlik
icin yonergeler saglayan bir standarttir. Standart,
kamusal alan, saglik hizmetleri ve ev tipi
robotlar dahil her tiilii hizmet robotlarinin
tasarimi, kurulumu ve bakimina yonelik
gereklilikleri belirtir.

ANSI/RIA
R15.08-
2020

Endiistriyel mobil robotlar -
Giivenlik Gereklilikleri

Boliim 1; endiistriyel mobil robot iireticileri igin
giivenlik gereksinimleri, tehlikeleri, riskleri ve
gerekli 6nlemleri tanimlar. Bo6liim 2; tesislerde
giivenli bir mobil robot sisteminin tasarimi,
kurulumu ve entegrasyonu tanimlar. Endiistriyel
mobil robotlar etkilesime giren ¢aliganlarin
egitimi de bu kapsam i¢indedir. B6liim 3;
endiistriyel mobil robotlarin giivenli kullanimi
ve bakimi hakkinda temel bilgiler yer alir.

ISO
8373:2021

Robotik ve robotik cihazlar —
Teknik Kelimeler Sozliigii

Endiistriyel ve endiistriyel olmayan robotlarla
ilgili terimler ve tanimlar igeren uluslararasi
standarttir.

Kaynak: Belzile & St-Onge, (2022)
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3. MATERYAL ve YONTEM

3.1 Giivenlik Onlem Boyutunu Belirleyen Kriterler

Bir mobil robotun gilivenlik 6nleminin kriter dogrultusunda derecelendirilmesi igin
calisma ortaminda bulunan kisinin koruyucu ekipman kullanimi ve koruyucu
ekipmanin yetkisine uygun olmasi amaclanmis ve koruyucu ekipman kullanimi da
dikkate alinarak derin O0grenme ile tespit edilmesi istenilen dort farkli kriter
belirlenmistir. Bu kriterler ve bu kriterlerle uygulanabilecek senaryolar Cizelge 3.1
ve Cizelge 3.2°de sunulmustur. Boylece bir mobil robot i¢in Cizelge 3.1’de belirtilen
Senaryo 1, Cizelge 3.2’te belirtilen Senaryo 2 veya bunlarin disinda daha karmagik

ve farkli glivenlik 6nlemi alma senaryolar1 tercih edebilir.

Cizelge 3.1: Senaryo 1 Giivenlik Onlemi Almak I¢in Kriterler

Smif | Koruyucu Giivenlik durum Giivenlik 6nlemi Belirlenen kriter
ekipman
kullanimy/rengi
3 Kullaniliyor/mavi Giivenli durum, siirekli ig birligi Takip Calisan 1. Derece
Korunakli Yetkili
2 Kullaniliyor/sar1 Dikkatli durum, gegici is birligi Giig/Kuvvet 2. Derece
Sinirlama Yetkili
1 Kullaniliyor/beyaz Belirsiz durum, Is birliginden Geri ¢ekilme Misafir
kaginma
0 Kullanilmiyor Giivensiz durum Gorevi Durdurma Calisan Korunaksiz
Cizelge 3.2: Senaryo 2 Giivenlik Onlemi Almak I¢gin Kriterler
Koruyucu
Smmf | ekipman Giivenlik durum Giivenlik 6nlemi Belirlenen Kkriter
kullanimy/rengi
3 Kullaniliyor Giivenli durum Yakin ¢aligma Calisan yetkili ve yakin
Yetkili Siirekli is birligi (en yakin 1 m.) caligmaya uygun
Kullaniliyor Dikkatli durum Dikkatli ¢galigma ey e
2 Yetkili olmayan Gegici is birligi (en yakin 3 m.) Galisan yetkili degil
1 Kullanilmiyor Belirsiz durum Uzak ¢alisma Calisan yetkili ancak
Yetkili Is birliginden kaginma (en yakin 5 m.) korunaksiz
Kullanilmiyor Giivensiz durum . Calisan yetkili degil ve
0 Yetkili olmayan Gorevi bekletmeye alma Gorevi Durdurma korunaksiz
3.2 Model Olusturma

Derin Ogrenmede, nesne algilama mimarileri genellikle KSA kullanilarak

olusturulur. En yaygin kullanilan nesne algilama mimarileri arasinda R-CNN, SSD
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ve YOLO bulunmaktadir (Girshick ve digerleri, 2015), (Redmon ve digerleri, 2015),
(Liu ve digerleri, 2016). Bu algoritmalarin dogruluk ve hiz konusunda daha gelismis
olan 3 versiyonun karsilagtiriimas1 Cizelge 3.3’de verilmistir. Dogruluk ve hiz
konusunda en iyi denge YOLOVS versiyonunda goriilmektedir. Bu ¢alismada hem
hiz hem de dogruluk acisindan iyi performans gdsteren YOLOvVS ve hala aragtirma
asamasinda olan ve YOLO ailesinin son siiriimii olan YOLOvS kullanilmis ve
karsilastirilmistir.

Cizelge 3.3: Nesne Tespitinde Kullanilan En Yaygin Algoritma Versiyonlarinin
Karsilastirmasi

Algoritma | Yapisi Ozellikleri

En hizli ¢ikarim gergeklestirme
stiresine sahip (Neftali ve digerleri,
2022).

SSD Tek bir ag yapisinda durum ve nesne algilama
MobileNetv2 | ve siniflandirma yapabilen bir algoritmadir.

Dogruluk ve hiz konusunda en iyi
Durum ve nesne algilama ve siniflandirma

YOLOVS islemini tek seferde gergeklestirir. ?&nfheeglgfia;rl \\//g gllgg:rrll:rrll: 5855)) -'
Iki asamali bir ag yapisina sahiptir. Onceden

Faster tanimlanmis referans (baglanti) noktalari Dogruluk performansi en yiiksek

R-CNN (anchors) kullanarak ilgi bolgeleri (region of (Mahendrakar ve digerleri, 2022).

interest) olusturulmak igin RPN kullanir.

3.2.1 Veri seti hazirlama ve ayirma

Calisanin KKD bilgisi baret tespiti ile yetki seviyesi ise iki farkli yontemle tespit
edilmek istendiginden Model A ve Model B egitim veri setleri olmak {izere iki ayr1
veri seti olusturulmustur. Calisanin yetkisini belirleyen iki unsur tespit edilmesi

hedeflenmistir. Bu unsurlardan biri baret rengi digeri ise 15 yelegi tiiriidiir.

Model A’da 3 ayr1 baret rengi tespiti ile yetki seviyesi belirlenmek istenmistir. Mavi,

sar1 ve beyaz renkler hedeflenmistir.

Model B’de is yelegi tiirii ile yetki seviyesi belirlenmek istenmistir. Genellikle
yonetici, mithendis ve teknikerlerin giydigi omuzdan reflektorlii ikaz yelegi yetkili

olarak kabul edilmis ve sadece bu tip yeleginin tespit edilmesi hedeflenmistir.

Veri setinin smiflandirilmasina genel bir bakis Model A i¢in Sekil 3.1°de, Model B
icin Sekil 3.2°de ve istatiksel bilgiler Model A i¢in Cizelge 3.4’te, Model B igin
Cizelge 3.5’te verilmistir. Model A ve Model B veri setleri insan yiizleri, aydinlatma
kosullar1, fotograf cekim acis1 ve kameraya olan uzaklik gibi faktorlerin yeterli
sayida ve cesitlilikte olmasina dikkat edilerek olusturulmustur. Bu sekilde, veri
setinin her bir sinif i¢in tam bir temsiliyet saglamasi hedeflenmis ve ayni zamanda

asir1 uyum (asir1 6grenme) sorununun oniine gecilmistir.
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Sekil 3.1: Model A Veri Setinde Yer Alan Gériintii Ornekleri

Cizelge 3.4: Model A Veri Seti Istatistikleri

Smif | Simif tamimi Egitim | Dogrulama Test Toplam
veriseti | veri seti veri seti veri adeti

3 Mavi koruyucu ekipman kullanan yetkili 315 135 50 500

2 Sar1 koruyucu ekipman kullanan yetkili 315 135 50 500

1 Beyaz koruyucu ekipman kullanan 315 135 50 500

yetkili
0 Koruyucu ekipman kullanilmiyor 315 135 50 500
Toplam 1260 540 200 2000
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Sekil 3.2: Model B Veri Setinde Yer Alan Goriintii Ornekleri

Cizelge 3.5: Model B Veri Seti Istatistikleri

Simf | Simif tanim Egitim | Dogrulama Test Toplam
veri seti | veri seti veri seti veri adeti

3 KKD kullanan yetkili 315 135 50 500

2 KKD kullanan yetkili olmayan 315 135 50 500

1 KKD kullanmayan yetkili 315 135 50 500

0 KKD kullanmayan yetkili olmayan 315 135 50 500

Toplam 1260 540 200 2000

3.2.1.1 Egitim veri seti

Egitim veri kiimesi olarak da adlandirilir. Modelin 6grenme siirecinde dogrudan

kullanilan ve egitim performansini artirmak i¢in parametreleri ayarlari giincellenerek

yeniden degerlendirilen verilerdir.

3.2.1.2 Dogrulama veri seti

Dogrulama veri kiimesi olarak da adlandirilir. Modelin hiper-parametrelerini

ayarlarken egitim veri kiimesi tlizerinde elde edilen bir modelin tarafsiz bir

degerlendirmesini yapmak i¢in kullanilan veri 6rnegidir. Dogrulama veri setleri

egitimi saglayan yigmlar iginde kullanilmaz. Bu veri seti, modelin genellemesini
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Olgmek ve asirt uyumu (overfitting) tespit etmek amaciyla, egitim siiresince
egitimden bagimsiz olarak kullanilir. Ornegin, dogrulama veri kiimesi egitim
ciktilarinda yakinsilagsma yaparsa egitim asir1 doyuma gidiyordur anlamina gelir ve

egitim sonlandirilarak veri setleri, hiper-parametreler tekrar gézden gegilir.

3.2.1.3 Test veri seti

Test veri kiimesi olarak da adlandirilir. Egitim asamasinda egitim ve dogrulama
kullanilmamis ve egitim tamamlandiktan sonra egitilmis modelin ilk defa karisilacagi
veriler iizerinden model performansinin degerlendirilmesi amaciyla ayrilan veri

setidir.

3.2.2 Goriintii ol¢ekleme

Verilerin belirlenen bir piksel boyutu ile standartlastirilarak, etiketleme, egitim ve
isleme uygun hale getirilmesidir. YOLO i¢in goriintii 6l¢eklendirmede kullanilan
standart bir piksel boyutu yoktur; bunun yerine, piksel boyutu nesnenin tiiriine ve
calismanin igerigine gore belirlenir. En uygun secim, modelin farkli boyutlarda
egitilmesinin sonuglarina gore belirlenebilir (Balmik, Barik, & Nandy, 2023). Egitim
modeli bittikten sonra ¢ikarim i¢in kullanilacak goriintii Slgiitii ¢ikarim siiresini
belirler. Bu ¢alismada, Model A ve Model B’de yer alan biitiin veriler 416x416
piksel boyutuna yeniden boyutlandirilarak hem hizli ¢ikarim elde edilmesi hem de

dogru tahminler yapilirken veri kaybinin 6nlenmesi saglanmistir.

3.2.3 Etiketleme

Egitim modelinin dogru tahmin (tespit) yapabilmesi i¢in tam olarak neyi 6grenmesi
gerektigi bilgisine sahip olmasi gerekmektedir. Gorsel veride bircok nesne veya
orlintli olabilir ve derin 6grenme ile aym ¢ikarimda siniflandirilmis farkli nesne ve
orlintiilerin tespiti yapilmak istenebilir. Etiketleme, egitimde kullanilacak bir gorsel
veride Ogrenilmesi gereken nesnenin veya Oriintlinlin sinirlandirma kutusu igine
aliarak, sinifi ve koordinatlari ile ilgili bilgilerin, veri ile ayn1 isimde olacak bir txt
uzantili dosyaya kaydedilmesidir (Khalid ve digerleri, 2023). Etiketleme ile asil veri
tizerinde degisiklik yapilmaz. Bu islem ile yapilan txt uzantili bir yardimci dosya
olusturmak ve egitim icin gerekli olan bilgilerin egitimde kullanilmak iizere hazir
hale getirilmesidir. Standart ve hassas bir etiketleme egitim sirasinda olusacak

kayiplar1 azaltir.
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Sekil 3.3’te modelde kullanilacak mavi renkli koruyucu ekipman smifi lizerinden
etiketleme, Sekil 3.4’te ise KKD kullanan ve yetkili sinifi iizerindeki etiketleme i¢in
gerekli olan sinirlama kutusunun belirlenmesi ve bdylece herhangi bir etiketleme

programi yardimi ile smif bilgisinin ve koordinatlarimin txt uzantili dosyaya

kaydedilmesi goriilmektedir.

(a)

3 ©.5132211538461539 0.3557652307692308 0.4074519230769231 0.42788461538461536
b)

Sekil 3.3: Model A a: Simirlama Kutusunun Belirlenmesi, b: Smif ve Koordinat
Bilgisinin Txt Uzantili Dosyaya Kaydedilme Bi¢imi

Dosya Dizente Gorunum

© 0.5276442307692307 0,48677884615384615 0,7115384615384616 0,9350961538461519

(b)

Sekil 3.4: Model B a: Sinirlama Kutusunun Belirlenmesi, b: Sinif ve Koordinat
Bilgisinin Txt Uzantili Dosyaya Kaydedilme Bigimi
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3.2.4 Hiper-parametreler

Bir goriintiideki nesnelerle iligkili sinirlama kutusu koordinatlarini veya diger siirekli
Oznitelikleri tahmin etmeye regresyon denir. Regresyon kayip fonksiyonlarinin geri
bildirimi ile giincellenen ve iyilesen bir siirectir. Kayip fonksiyonlari, tahmin edilen
degerler ile gercek degerler arasindaki hatayr 6lgmek i¢in kullanilir. Regresyon
modeli daha sonra hatay1 azaltmak icin giincellenir. Bu islem hata minimize edilene
kadar tekrarlanir. Kayip fonksiyon tiirleri modele gore degisir. Genel anlamda kayip

fonksiyonlar sunlardir.

Sinif kaybi: Model tarafindan tahmin edilen sinif etiketleri ile gercek sinif etiketleri

arasindaki hatay1 6l¢mek i¢in kullanilir.

Sinirlama  kutusu kaybi: Model tarafindan tahmin edilen smirlama kutusu
koordinatlar1 ile gergcek simif etiketinde bulunan simirlama kutusu koordinatlari

arasindaki hatay1 6l¢mek i¢in kullanilir.

Odak kaybi: Simiflarin veya orneklerin dagilimi asimetrik (birtakim gorsellerin ve
siiflarin digerlerine gore daha sik kullanilmasi durumu) oldugunda derin 6grenme
modellerinde dengesizlik ortaya ¢ikabilir. Dengesizligin giderilmesi ve ayarlamalarin

yapilabilmesi i¢in gerekli olan asimetrik dagilimdan kaynakli hata 6l¢timiidiir.

Her kayip degeri olciildiikten sonra egitimin giincellemesine yenileme (iteration)
denir. Yenileme i¢in egitim verilerinin tiimii kullanilmasina gerek yoktur. Yigin veya
paket (batch) ad1 verilen bir miktarinin kullanilmasi yenileme i¢in yeterlidir. Egitim

verileri iizerinden tam bir gegisin saglandig1 durum devir (epoch) olarak adlandirilir.

Bir modeli egitmek i¢in gereken devir sayisi, egitim verilerinin boyutuna, modelin
karmagikligina ve istenen dogruluk diizeyine baglidir. Genel olarak, daha fazla devir
daha dogru bir modele yol agar, mutlak dogru bir 6nerme degildir. Daha fazla devir
egitim siiresini uzatacagi gibi siirli egitim verileri tizerinden gereginden fazla egitim
yapilmasia neden olacagindan modelin sadece egitim verilerini ¢ok iyi sekilde
ezberlemesini de saglayabilir. Bu nedenle, diger diizenlilestirme tekniklerini veya
model degerlendirme yontemlerini dikkate almadan sadece devir sayisini artirmak
genellestirmenin iyilestirilmesini garanti etmez ve potansiyel olarak asir1 uyuma yol
acabilir. Bu nedenle egitim sirasinda iki ayr1 veri kullanilir; egitim verisi (training
dataset) ve dogrulama verisi (validation dataset). Bunlar disinda egitim

tamamlandiktan sonra istenirse egitilmis modiil egitim siirecinden tamamen bagimsiz
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yeni bir degerlendirmeye alinabilir. Bunun ig¢in ise test veri seti (test dataset)

kullanilir.

Hiper-parametreler, egitim siireci baglamadan oOnce belirlenen ayarlar veya
konfigiirasyonlardir. Bunlar, egitim sirasinda giincellenen model parametrelerinden
farklidir. Hiper-parametreler modelin davranisin1 ve performansini kontrol eder ve
genellikle arastirmaci veya bir makine 6grenimi miihendisi tarafindan ayarlanir.
Model mimarisi, optimizasyon algoritmasi, 6grenme orani, yi1gin boyutu vb. hiper-
parametreler olup egitim siirecinin g¢esitli yonlerini etkilerler. Nesne algilama

algoritmalarinda kullanilan baslica hiper-parametreler sunlardir.

Model mimarisi: Model mimarisi, nesneleri tespit etmek i¢in kullanilan sinir aginin
yapisini ifade eder. Nesne tespiti i¢in kullanilabilecek bir¢ok farkli model mimarisi
vardir ve mimari se¢cimi modelin performansi iizerinde onemli bir etkiye sahip

olabilir.

Devir (Epoch): Onceden etiketlerle tanimlanmis veri setinin model egitimde isleme
sayisini ifade eder. Devir veya g¢evrim sayist geri besleme verilerini egitimin
tekrarlanmasi ile pekistirmeyi saglayan ve nesne algilama modelinin performansini
optimize etmek i¢in ayarlanabilen 6nemli bir hiper-parametredir. Bir devir, tiim

egitim verilerinin tam bir geg¢isidir. Bir devir birden fazla iterasyondan olusur.

Yigin (Batch): Tiim veri setini olusturan alt veri kiimelerini ifade eder. Egitim
sirasinda model agirliklarinin her bir islenen veriden sonra giincellemesi yerine,
agirliklarin ~ kiimelenen  verilerin  her kiimedeki veri islendikten sonra
giincellenmesidir. Bu durum islem sayisini azaltarak egitim siiresini kisaltir ve agirlik
giincellemelerinin kararliligimi artirir. ' Yigin  boyutu kiiciik olursa agirliklarin
giincellenmesi siklasacak bu da yakinsama durumunu hizlandiracak ve sinifin
genelleme egilimini iyilestirecektir. Yigin boyutunun biiyiik olmasi ise istikrarli

agirlik giincellemelerin gergeklesmesini saglayacak ve egitimi hizlandiracaktir.

Onceden Egitilmis Model Kullanimi (Pretrained): Bir egitim modelini sifirdan
egitmek yerine Onceden egitilmis bir model iizerinden egitmek i¢in kullanilan
yontemdir (Bozinovski & Fulgosi, 1976). YOLO’nun 80 nesne igin Onceden
egitilmis hazir modelleri bulunur. Veya arastirmaci daha once egittigi bir modeli
gelistirmek icin yeni bir egitim baglattiginda sifirdan baslamamak i¢in dnceden

tamamladig1 egitimi kullanabilir. Boylece model daha 6nceden modeldeki 6zellikler
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ve temsiller hakkinda bilgi sahibi oldugundan egitim icin gerekli islem sayisin

onemli 6l¢iide azaltir ve egitim siiresini kisaltir.

Optimize Saglayic1 (Optimizer): Egitim sirasinda yapay sinir aglari agirliklarin
olusturulmasi i¢in kullanilan algoritma tiiriidiir. Bir optimize saglayicisinin temel
amact ¢ikisin girise bagl olusturdugu kayip fonksiyonunu olgmek ve en aza
indirmektir. Stokastik gradyan inisi, Adam, AdamW ve RMSprop gibi bir¢ok farkli
optimizasyon algoritmasi vardir. Her saglayici, modelin performansini artirmak igin

ayarlanabilen hiper-parametre seti sunar.

Ogrenme Oran1 (Learning Rate): Ogrenme sonucu olusan agirliklarin adim boyutunu
belirler. Ogrenme orani biiyiikse 6grenme hizli adimlarla gercekleseceginden egitim
hizli bir sekilde tamamlanir. Ancak bu durum egitimde agirliklarin dogru sekilde
olusmamasima ve yakinsamanin basarili olmamasina neden olabilir. Daha kiigiik
O0grenme orani daha istikrarli bir yakinsama saglar ancak egitim siiresi olduk¢a uzar,
lokal minimum asilamayabilir (Dong, Wang, Abbas., 2021). Ogrenme oraninin sabit
tutulmasi kullanisli olmayabilir. Bunun yerine ilk 6grenme orani (initial learning
rate) daha biiyiik degerle baslar son 6grenme orani (final learning rate) daha kiigiik

bir degerle sonlandirilir. Bu durum 6grenme islemini ve siiresini optimize eder.

Tiim bu bilgiler dogrultusunda egitim i¢in dnemli olan hiper-parametreler ve egitim

icin kullanilan degerler Cizelge 3.6’da verilmistir.

Cizelge 3.6: Model A ve Model B Egitimde Kullanilan Hiper-parametre Degerleri

Hiperparametre Tiirkce Karsihg: Egitim Modeli icin Kullanilan
Deger

Epoch Epok ya da Cevrim 213

Batch Yigin 32

Pretrained On Egitimli Kullamim True

Optimizer Optimize Saglayici Adam

Initial Learning Rate Ik Ogrenme Orani 0.01

Final Learning Rate Son Ogrenme Orani 0.001

3.3 Model Performans Ol¢iim Kriterleri

Bir model egitim asamasinda ve egitim tamamlandiktan sonra olmak iizere iki
asamada degerlendirilir. Egitim asamasindaki degerlendirme kayip fonksiyonlari,
model performanst ve c¢ikarim siiresi hesaplanirken, egitilmis modelin

degerlendirilmesinde daha ¢ok model performansina odaklanilir.

Modelin kayip fonksiyonlart egitimin basaris1 hakkinda fikir verirken, egitim

performans metrikleri dogrudan egitimin performans: hakkinda bilgi verir. Egitim

42




kayiplar1 bir onceki konuda islenmisti. Bu boliimde model performansinin 6l¢iim
kriterleri incelenecektir. Egitim asamasinda olan veya egitilmis bir modelde ilk
Olclilen parametreler karmasiklik matrisidir. Karmagsiklik matrisi her smif i¢in 4
kategoriye ayrilir. Bunlar, dogru pozitif (DP), yanlis pozitif (YP), yanlis negatif (YN)
ve dogru negatif (DN) seklinde isimlendirilir ve Cizelge 3.7°de her test edilecek
gorsel i¢in nasil kategori edilecegi aciklanmaktadir. Karmasiklik matrisinin daha net

anlagilmasi i¢in bir sinif {izerinden olusturulan 6rnek Cizelge 3.8’de gosterilmistir.

Cizelge 3.7: Karmasiklik Matris Sablonu

Modelin Tahmin Ettigi Durum
Pozitif (Nesne algilandi) Negatif (Nesne algilanmadi)
" Dogru Pozitif (True Positive — TP) Yanlis Negatif (False Negative —
Etiketleme ile Onceden Pozitif (nesne var) Dogru Sonug FN) Hatali Sonug
Tammlanan Durum Negatif (nesne yok) Yanlig Pozitif (False Positive — FP) Dogru Negatif (True Negative —
9 Y Hatali Sonug TN) Dogru Sonug

Cizelge 3.8: Omek: Beyaz Renk Koruyucu Ekipman Kullaniminin Test Edilmesi

Etiketteki Durumu Egitim modelinin ¢ciktis1 | Sonug¢ ggtilcu
(P]g:,;[:tfz renk koruyucu ekipman kullanimi var) Pozitif g@fand) ?II)esg:uVslrki:E:)l ettand IP)c())zgllt.tlf
(P]gz;/t:; renk koruyucu ekipman kullanimi var) N (Algilaglly ?ﬁ&rltg;an .- E:g;ltslf
z\l};g;:izfrenk koruyucu ekipman kullanimi yok) pozitif (ALEEEH) ?II-?:E:S o ggzn Iltllic
z\}l;g;:zfrenk koruyucu ekipman kullanimi yok) Negatif (Algilanmads) ?]I)esrgliuy;llie\(relr?ll)gﬂanmadl Il\)lggg;?if

Sekil 3.5’te 6rnek bir 6lgme gosterilmektedir. Sekil 3.5 incelendiginde, a gorselinde
baret kullanan yetkili tespiti dogru tespit edildiginden dogru pozitif (TP), b
gorselinde baret kullanan yetkili, baret kullanan yetkisiz olarak tespit edildiginden
yanlis negatif (FN) ve ¢ gorselinde ise baret kullanmayan yetkili, baret kullanan

yetkili seklinde tespit edildiginden yanlis pozitif (FP) olarak dl¢iiliir.

Sekil 3.5: Model B siifi i¢in a: Dogru Pozitif (TP), b: Yanlis Negatif (FN), c: Yanlis
Pozitif (FP)
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Karmasiklik matrisi olusturulduktan sonra denklem 3.1, 3.2, 3.3, 3.4 ve 3.5’de
karmagik matris degerlerine gore performans degerlendirmesi igin tiiretilmis
duyarhilik, kesinlik, F1 skoru, ortalama hassasiyet (AP) ve genel ortalama hassasiyet
(mAP) metriklerine ait esitlikler yer alir. Bu metrikler literatiirde en ¢ok kullanilan
Olciitlerdir (Atilla, 2023)

Tahmin edilen toplam dogru pozitif sayist TP

Kesinlik = = 3.1
(P) Toplam pozitif tahmin sayist TP+FP ( )
Tahmin edilen toplam dogru pozitif sayisi TP
Duyarlilik (r) = — P ETU POZILL SayLst (3.2)
Etiketlenen toplam pozitif dogru sayist TP+FN
(Kesinlik * Duyarlilik) (p*1)
F1 Skoru = 2 * =2 3.3
(Kesinlik + Duyarlilik) (p+71) ( )

Ortalama Hassasiyet (AP) = folp(r)dr = Yr=1p(k).Ar(k)  (3.4)

Y. AP

Genel Ortalama Hassasiyet (mAP) = Sinuf sayist

(3.5)

Keskinlik, testin sonucunda model tarafindan elde edilen toplam pozitif tahmin
sayisindaki (i¢inde hatali olanlarda vardir) toplam dogru pozitif (hatasiz olan) say1

miktaridir.

Duyarlilik, pozitif olarak etiketlenen toplam veri miktarindaki (ideal durum, hepsinin
etiketlendigi gibi model tarafindan dogru pozitif (TP) olarak algilanmasidir) toplam

dogru pozitif (hatasiz olan) say1 miktaridir.

F1 skoru, kesinlik ve duyarliligin harmonik ortalamasidir. Keskinlik veya duyarlilik
metriklerinden biri basarili, digeri basarisiz olabilir. Bu durum veri kiimesinde

dengesizlik oldugu anlamina gelir. Bu durumu ortaya ¢ikarir.

Ortalama hassasiyet (AP), Giiven esigi 0 ile 1 arasinda olur. Kesinlik-geri ¢agirma
egrisi, bir modelin giliven esigi araliginda her bir giiven esigi i¢in kesinlik ve geri
cagirma degerlerinin grafiksel bir gosterimidir. Ortalama hassasiyet ise kesinlik-geri

cagirma grafigindeki egrinin altinda kalan toplam pozitif alandir.

Genel ortalama hassasiyet (mAP), her model i¢in smif sayisi kadar ortalama
hassasiyet hesaplanir. Genel ortalama hassasiyet ise bu ortalama hassasiyetlerin

toplanarak sinif sayisina boliinmesi ile elde edilen ortalamadir.
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Calismada son olarak GPU kullanilarak modelin tespit hizina bakilacaktir. Gpu,
goriintliye dayali gorevleri yerine getirmek icin gelistirilmis 6zel bir islemcidir.
GPU’lar ¢oklu sinir aglarinin paralel islenmesine olanak saglamaktadir. Bu da ¢ok
biiyiikk veri kiimelerinin daha hizli islenmesini saglar. Bu nedenle bilgisayarlarda
yaygm kullanilan CPU (Central Processing Unit - Merkezi Islem Birimi) ile
karsilastirildiginda ¢ok daha hizlidir. CPU’lar genel amagh kullanimlar igin tercih
edilirken GPU’lar grafik olusturma, modelleme, makine 6grenimi ve video isleme
gibi gorevler i¢in kullanilir. GPU’larin maliyeti CPU’lara gore biraz daha
maliyetlidir, CPU’lardan daha fazla ek gii¢ tiiketimi de vardir. Bu nedenlerden dolay1
kisisel bilgisayarlarda pek tercih edilmemektedir. GPU’larin maliyeti ve gii¢ tiikketimi
diistiikgce CPU’larla birlikte bilgisayarlarda yer almasi diisiiniilmektedir. Cizelge
3.9°da CPU ile GPU karsilastirmas1 yer almaktadir.

Cizelge 3.9: CPU ile GPU Karsilastirmasi

Ozellik CPU GPU

Kullanim Genel amagli kullanim Yogun grafik iglemleri i¢in 6zel kullanim
Programlari ¢aligtirmak, verileri

Gorevler islemek, cihazlar1 kontrol etmek, Grafik ve video isleme, makine 6grenimi
diger bilgisayarlarla iletisim kurmak

Mimarlik Tek ¢ekirdekli veya ¢ok ¢ekirdekli Cok ¢ekirdekli

Caligma iz1 | Tipik olarak 2-4 GHz Tipik olarak 1-2 GHz

Paralellik Komut diizeyinde paralellik Is pargacig1 diizeyinde paralellik
Bllgls.aygr kullamicilars, }'l.azﬂm} . Grafik uzmanlari, oyun gelistiricileri,

Kullanicilari gelistiriciler, donanim miihendisleri, s e . A

makine 6grenim mithendisleri

BT uzmanlari

Bu calisma i¢in Nvidia RTX A4000 16GB GPU modiili kullanilmustir. Kartin
gorseli Sekil 3.6’da ve kartin kullanildig1 bilgisayara ait teknik o6zellikler Cizelge
3.10°da yer almaktadir.

TR T T e T e e

Sekil 3.6: Nvidia RTX A4000 16GB Modiil
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Cizelge 3.10: Uygulamada Kullanilacak Bilgisayarin Teknik Ozellikleri

Teknik Ozellik Aciklama/Detay
GPU Nvidia RTX A4000 16 GB
RAM 32GB DDR5
Islemci AMD Ryzen 5 7600X
Isletim Sistemi Windows 11 Pro
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4. ARASTIRMA SONUCLARI

4.1 Egitim Siirecinde Modeli Degerlendirme

Calismada Model A ve Model B igin 2000 adetten toplam 4000 adet etiketleme
gerceklestirilmistir. 1ki model icinde 2000 adet etiketin 1800 adedi egitimi
gerceklestirmek ve egitim siirecini dogrulamak, 200 adedi, tiim veri setinin %10y,

ise tamamlanmig egitim modelini egitim sonras1 degerlendirmek i¢in kullanilmistir.

Egitimin degerlendirmesinde kullanilan metrikler; kayip fonksiyonlart ve model
metriklerin  degerlendirmesi  seklinde iki kisimdan olusmaktadir. Kayip
fonksiyonlarinda; sinirlama kutusu kaybina (box_loss), smiflandirma kaybina
(cls_loss) ve dagilim odak kaybina (dfl_loss); model metriklerin degerlendirmesinde
ise, duyarlilik (recall), kesinlik (precision), F1 skoru, genel ortalama hassasiyetine
(mAP) ve ayrica algilama cikarim siiresine bakilmistir. YOLOv5n ve YOLOv8n
versiyonlarin dlglimlerinin ayni grafik iizerinden karsilastirmasi icin farkli renklerle

ayni grafik tizerinden gosterilmistir.

4.1.1 Kayip fonksiyonlar: degerlendirme

Sinirlama Kutusu Kaybi (Bounding Box Loss - box_loss), tahmin edilen sinirlama
kutusunun gercek (6nceden etiketlenen) sinirlama kutusunu referans aldiginda olusan
hata miktaridir (Zhang ve digerleri, 2022). Bu deger 0 (sifir) ise tahmin edilen
sinirlama kutusuyla gercek sinirlama kutusu arasinda higbir hata olmadigi ve
tamamen Ortiistiikleri anlamima gelir. Egitim stireci ilerledik¢e, sinirlama kutusu
kayb1 genellikle azalir. Sekil 4.1'de Model A ve Sekil 4.2’de ise Model B igin
sinirlama  kutusu kayiplari goriilmektedir. 213 devirden sonra, Model A igin
YOLOV5N versiyonu en diisiik sinirlama kutusu kayb1 0.56698, YOLOv8n versiyonu
0.5244 olarak; Model B i¢in YOLOvS5n 0.69685, YOLOvV8n ise 0,63997 olarak

Olciilmiistiir.
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Sekil 4.1: Model A Egitimi Sinirlama Kutusu Kaybi/Devir Egrisi Grafigi
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Sekil 4.2: Model B Egitimi Sinirlama Kutusu Kaybi/Devir Egrisi Grafigi

Smiflandirma Kaybi (Classification Loss - cls_loss), modelin dogru siniflandirma
yapma yetenegini gosterir (Zhang ve digerleri, 2022). Sekil 4.3 incelendiginde Model
A i¢in YOLOvVSN versiyonun en diisiik smniflandirma kaybi 0.40516 YOLOv8n
versiyonun 0.3683 olarak; Sekil 4.4 incelendiginde Model B i¢in ise YOLOvV5n
versiyonun en diisiik siniflandirma kaybi1 0.62308 YOLOv8n versiyonun 0,57943

olarak goriilmiistiir.
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Sekil 4.3: Model A Egitimi Siiflandirma Kaybi/Devir Egrisi Grafigi
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Sekil 4.4: Model B Egitimi Siniflandirma Kaybi/Devir Egrisi Grafigi

Dagilim Odak Kayb1 (Distribution Focus Loss -dfl loss) da degerlendirmeye alinan
kayiplardan biridir. Nesne algilamada sinirlama kutusunun konumu genel bir dagilim
gosterir. Dagilim odak kaybi, agin rastgele (6ngdriilemez) ve esnek dagilimlar ile
olusan smirlama kutusunun siirekli konumlar1 etrafindaki degerlerin olasiliklarinm
ogrenmeye hizli bir sekilde odaklanmasi i¢in Olgiilen bir hata miktaridir. (Li ve
digerleri, 2020), (Dong ve digerleri, 2022), (Lou ve digerleri, 2023), (Liu & Zhou,
2023). Sekil 4.5’de Model A , Sekil 4.6’da Model B igin dagilim odak kaybi
goriilmektedir. Egitim sonunda Model A, YOLOv5n versiyonu igin 0.94251,
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YOLOvV8n versiyonu i¢in 0.93787; Model B ise YOLOvS5n modeli igin 1.0312,
YOLOvV8n modeli i¢in 1.0181 en diisiik degerlerini almistir.
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Sekil 4.5: Model A Egitimi Dagilim Odak Kaybi/Devir Egrisi Grafigi
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Sekil 4.6: Model B Egitimi Dagilim Odak Kaybi/Devir Egrisi Grafigi
4.1.2 Model metriklerini degerlendirilme

Egitim sirasinda egitim performansini belirleyen 6nemli metrikler; duyarlilik (recall),
kesinlik (precision), F1 skoru ve genel ortalama hassasiyet (mAP) degerleridir. Bu
metrik degerlerin 1 (bir)’e yaklagsmasi egitim basar1 oranin da artigin1 gosterir (He ve

digerleri, 2022). Bu metriklerin hesaplanmasi igin ise oncelikle dogru pozitif (TP),
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yanlig pozitif (FP), dogru negatif (TN) ve yanlis negatif (FN) iceren karmasiklik
matrisinin bulunmas1 gerekir (Zhu, Zhang & Jia, 2022). Model A i¢in Sekil 4.7’de
YOLOvV5n’in, Sekil 4.8’de YOLOv8n’in Model B i¢in ise Sekil 4.9°de YOLOv5n’in,
Sekil 4.10°da YOLOv8n’in egitim modeli karmasiklik matrisi yer almaktadir. Tablo
gorselleri egitim i¢in kullanilan ‘ultralytics’ kiitiiphanesinin orijinal ¢ikist oldugu i¢in

bire bir konulmustur.

Confusicn Malrix

Predicied

Mavi Barst Kubanan  San Borst Kulanan  Beyar Baret Xubanan  Boret Kukanmayan

tackground

Barot Kubanmayan  Boyoz Borel Kutlaran  Sarl Baret Kulanan  Maw Barel Xulanan background
Trum

Sekil 4.7: Model A YOLOv5n Versiyonunun Egitimi Karigiklik Matrisi
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Confusian Malrix

Baret Kukanmayan

G

Beyar Baret Kubanan

o

Pradicied
San Baret Kulanan

Mavi Barst Kukanan

sackground

Baret Kubanmayon  Beyoz Barel Kudlsran  Sarl Baret Kufanan  Maw Bare! Kulanan background
Trum

Sekil 4.8: Model A YOLOv8n Versiyonunun Egitimi Karigiklik Matrisi

Cordusion Matrix

KKD kulanmayan yethil clrgyan ore nss

08
KKD bodlanmayan ekl n oy
sl
i
= KKD kutbran ywikoh clerawypan - X 04 o
¥
[
04
KXD kutisnan yoskil Fs
-02
background -
-00

KKD kulanmayan yetkdl olmayan -
KKD subanmayan yetich
KKD sutanan yathid obnayan -
KXD kdlaran yetkil -
tackground

True

Sekil 4.9: Model B YOLOvS5n Versiyonunun Egitimi Karigiklik Matrisi
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Confusion Matrix

KKD kulanmayan yethik olsayan

FED bdlanmayan yeskhl

H
k- KK ktiaran ywikili clenwysn - 0w
¥
- 04
KD kotisnan yoskll %
2
background
' -00
-] B
= c
i :
5 g
3 a
g
2

KKD sufanmayan yetil

KKD kulanmayan yetkdl olmayan
KKD sutanan yathil oknaye

e

Sekil 4.10: Model B YOLOvVS8n Versiyonunun Egitimi Karigiklik Matrisi

Modellerin egitim siiresince Ol¢giilen kesinlik metrik degerleri, Model A i¢in Sekil
4.11°de, Model B igin ise Sekil 4.12°de verilmistir. Iki model ve versiyonlarina
bakildiginda sonuglarin birbirine ¢ok yakin oldugu gorilmistiir. Kesinlik ile
modellerin yapmis oldugu tespitlerin dogruluk orami 6lgiiliir. ki modelin de tespit

yeteneklerinin basarili oldugu goriilmiistiir.
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1.0 4
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0.4

Model A Egitimi Kesinlik (precision)
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— Yolov5n
0.0 1 / — Yolov8n
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Devir (Epoch)

Sekil 4.11: Model A Egitimi Kesinlik — Devir Egrisi Grafigi
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Model B Egitimi Kesinlik (precision)

0.2 1
— Yolov5n
0.0 4 — Yolov8n
T T T T T
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Devir (Epoch)
Sekil 4.12: Model B Egitimi Kesinlik — Devir Egrisi Grafigi
Duyarlilik metrik deger egrisi Model A i¢in Sekil 4.13’te, Model B i¢in Sekil 4.14’te
verilmistir. Her iki modelden de yakin sonuglar elde edilmistir. Duyarlilik bir sinif

icin etiketlenen drneklerinden ne kadarint dogru sekilde tespit edildiginin dl¢timiidiir.

Iki modelin de basaril sekilde siiflandirma yaptig1 goriilmiistiir.
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Sekil 4.13: Model A Egitimi Duyarlilik — Devir Egrisi Grafigi

1.0 4

0.8

0.6 A

0.4

Model B Egitimi Duyarllk (Recall)

B2 — Yolov5n

— Yolov8n

T T T
0 50 100 150 200
Devir (Epoch)

Sekil 4.14: Model B Egitimi Duyarlilik — Devir Egrisi Grafigi

Duyarlilik kesinlik egrisi her devir (epoch) ile tekrar hesaplanan duyarlilik/kesinlik
oranidir. Sekil 4.15’te Model A, Sekil 4.16’da Model B’ye ait metrik degerler

goriilmektedir. Egitimin devir sayist ile degisen basar1 oranin1 gosterir.
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Sekil 4.15: Model A Egitimi Duyarlilik - Kesinlik Egrisi Grafigi
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Sekil 4.16: Model B Egitimi Duyarlilik - Kesinlik Egrisi Grafigi

Gliven esigine bagl genel ortalama hassasiyet (mAP) egitimin geneli i¢in hesaplanan
en O6nemli degerlendirme sonugtur. Egitim modelinin performansi genellikle bu
Olgtimle ifade edilir. Bu metrigin ortaya g¢ikabilmesi i¢in giiven esigi de dikkate
alinir. Bu nedenle her model i¢in, 0.5 ve 0.5 — 0.95 giiven esiginde olmak iizere iki
ayn grafik olusturulmustur. 0.5 giiven esiginde mAP — devir sayis1 grafigi Model A
egitimi i¢in Sekil 4.17°de, Model B egitimi igin ise Sekil 4.18’de, 0.5 — 0.95 giiven
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esiginde mAP — devir sayis1 grafigi Model A egitimi i¢in Sekil 4.19°da, Model B

egitimi i¢in ise Sekil 4.20°de verilmistir.
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Sekil 4.17: Model A Egitimi 0.5 Giiven Esiginde Map — Devir Egrisi Grafigi
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Sekil 4.18: Model B Egitimi 0.5 Giiven Esiginde Map — Devir Egrisi Grafigi
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Sekil 4.19: Model A Egitimi 0.5 — 0.95 Giiven Esiginde Map — Devir Egrisi Grafigi
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Sekil 4.20: Model B Egitimi 0.5 — 0.95 Giiven Esiginde Map — Devir Egrisi Grafigi

FPS (Saniyedeki Kare Sayis1) metrigi, modelin ¢alisma hiz1 hakkinda bilgi verir.
Islem biriminin tiirii FPS degerini etkiler. CPU ve GPU kullaniminda farkli sonuglar
elde edilir. CPU i¢in 22.6 ile 29.2 milisaniye, GPU ise bir sonraki boliimde detayli
islenmis olup ¢ikarim siiresi 2 milisaniyeden daha azdir. Bu da CPU igin 44,25 ile
33,9’luk bir FPS degerine es gelirken, GPU i¢in ise 500 FPS’den daha fazla oldugu

goriiliir.
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Cizelge 4.1°de Es.6 esitligi uygulanarak Model A ve Model B egitim modelinin
sonucglart YOLOv5n ve YOLOV8n igin karsilastirmali olarak verilmistir. Cizelge 4.1

incelendiginde kayip fonksiyonlar, performans metriklerinde YOLOv5n ve

YOLOv8n ortlistigii goriiliir. Fakat CPU ile yapilan test ¢alismasinda hiz konusunda

YOLOvV5n’nin YOLOv8n’ye gore %29.2 daha hizli oldugu goriilmiistiir.

Yiiksek Metrik Degeri—Diisiik Metrik Degeri

Performans = ylizde fark = * 100 (4.1
f y f Disiik Metrik Degeri ( )
Cizelge 4.1: Egitim Modellerinin Sonuglar1 ve Karsilastirmasi
Metrik ada Model A Model B Versiyon Performans

YOLOvV5n | YOLOV8n | YOLOV5n | YOLOvV8n | Degerlendirmesi
- Model A: 960,128 (YOLOV8N)
Keskinlik 0,97705 0,9783 0,96995 0,9734 Model B: %0,355 (YOLOV8n)
Model A: 960,938 (YOLOvV8N)
Duyarlilik 0,9641 0,97314 0,98097 0,98039 Model B: %0.059 (YOLOVSn)
Model A: %0,059 (YOLOv8n)
F1 Skoru 0,967511 0,968086 0,971501 0,971816 Model B: %60,032 (YOL Ov8n)
. . Model A: 960.243 (YOLOV8n)
0.5 giiven esiginde mAP 0,98555 0,98794 0,98606 0,98696 Model B: %0,091 (YOLOVSN)
) . . Model A: 960.827 (YOLOV8N)
0.5-0.95 giiven esiginde mAP 0,86924 0,87643 0,75334 0,76503 Model B: %1,55 (YOLOV8n)
Cikarim siiresi (ms) (cpu) 22,6 29,2 27,9 29,5
Cikarim siiresi (ms) (gpu) < 2 mili saniye Model A: %29,2 (YOLOv5n)
FPS degeri (cpu) 4425 | 3425 [ 3584 | 33,9 Model B: %5.4 (YOLOV5n)
Cikarim siiresi (ms) (gpu) > 500

4.2 Egitilmis Modeli Degerlendirme

Egitim asamasinda asir1 uyum ve benzer durumlar ortaya c¢ikmis ve yaniltict
performans degerlerine yol agmis olabilir. Egitim sonrast modiiliin, egitim

asamasinda kullanilmamis taze ve yeni veriler ile degerlendirilmesi gerekir.

Bu ¢alismada da egitim asamasinda kullanilmamis 200 adet taze ve yeni test veri seti
ile egitim sonrast modiil degerlendirilmistir. Degerlendirme sonucunda 0.5 giiven
esik degerinde Model A YOLOv5n’in 95,68, Model A YOLOv8n’in 96,43, Model B
YOLOv5n’in 95,74 ve Model B YOLOvS8n’in 96,44 F1 skoru ortalamasi elde ettigi
goriilmiistiir. Bu sonuglar hem egitim performansi ile elde edilen degere yakindir ve
modelin yeni verilere iyi genelleme yapabildigini, hem de modellerin birbirine yakin
performansa sahip olduklarini gosterilmistir. Model A YOLOvV5n ve YOLOV8n ile
Model B YOLOvV5n ve YOLOvS8n versiyonlarinin karigiklik matrisleri sirayla Sekil
4.21, Sekil 4.23, Sekil 4.25 ve Sekil 4.27°de, ayrica egitilmis modellerin TP, FP, FN,
keskinlik, duyarlilik ve F1 skor metrik sonuglari ise Sekil 4.22, Sekil 4.24, Sekil 4.26
ve Sekil 4.28’de verilmistir.
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Model A YolovSn Confusion Matrix:

f T T T T T 1
| Gergek\Algilanan | K(-) | K(B) | K(S) | K(M) | Arka plan |
| : : : : : :
| K- | 48 | o | o | o | 2 |
K(B) 1 47 g B 2
K(s) 5] 4 45 B 1
K(M) 5] 5] g 48 2
Arka plan 5] 5] g B 5]

Sekil 4.21: Egitilmis Model A YOLOv5n Versiyonun Karisiklik Matrisi

Model A Yolov5n Metrics:

I I I I I I I 1

| sin1f | Tt | Fp| FEN| Keskinlik | Duyarlilik | F1 Skoru |

| 1 | 1 | | | ]

I I I I I I I 1

| KC-) | 4| 1| 2| e.979592 | 0.96 | 08.969697 |
K(B) 47 4 3 0.921569 0.94 0.938693
K(S) 45 0 5 1 0.9 B.947368
K(M) 48 0 2 1 0.96 8.979592
Arka plan B 7 5] 5] nan nan

Sekil 4.22: Egitilmis Model A YOLOv5n Versiyonun Degerlendirmesi

Model A YolovE&n Confusion Matrix:

f T T T T T 1
| Gergek\Algilanan | K(-) | K(BE) | K(S) | K{M) | Arka plan |
l l l l l l l
| K- | 4g | e | o | e | 2 |
K(B) 1 48 B 0 1
K(S) 8] 3 45 8] 2
K(M) 0 0 B 49 1
Arka plan 5] 5] B 5] 5]

Sekil 4.23: Egitilmis Model A YOLOv8n Versiyonun Karigiklik Matrisi
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Model A YolovEn Metrics:

I I I I I I I 1
| sinaf | TP | | PN | Keskinlik | Duyarlalik |  F1 Skeru |
| | | | | | | |
i i i i i i i i
| k() | a8 | | 2| e.979592 | .96 | 0.969697 |
K(B) 48 2 0.941176 0.96 0.950495
K(S) 45 5 1 0.9 0.947368
K (M) 49 1 1 0.98 0.989899
Arka plan i i i nan nan

Sekil 4.24: Egitilmis Model A YOLOv8n Versiyonun Degerlendirmesi

Model B Yolov5n Confusion Matrix:

Gergek\Algilanan | K(-)/v(-) | K(+)/Y(-) | K(-)/Y(+) | K(+)/Y(+) | Arka plan
KC-)/Y(-) 46 2 1 ] 1
K+ /Y(-) 1 48 ] ] 1
K(-)/Y(+) 8 o 47 B 3
K(+) /¥ (+) 0 o 0 50 6}
Arka plan ] ] ] 0 0

Model B Yolovsn Metrics:

Sekil 4.25: Egitilmis Model B YOLOvV5n Versiyonun Karigiklik Matrisi

[ I I I | I I 1
| simif | Tr | | PN | Keskinlik | Duyarlalak |  F1 Skoru |
| | | | ] | | |
i i i i i i i i
| KGI/YCG) | 4o | | 4| e.938776 | 0.92 |  0.929293 |
K(+)/Y(-) 48 4 B.96 0.923077 0.941176
KC-)/Y(+) 47 3 8.979167 0.94 0.959184
K+ /Y (+) 50 0 1 1 1
Arka plan 8 B 3] nan nan

Sekil 4.26: Egitilmis Model B YOLOv5n Versiyonun Degerlendirmesi
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Model B Yolov8n Confusion Matrix:

| Gergek\Algilanan | K(-)/Y(-) | K(#)/Y(-) | KCI/¥(#) | K(#)/¥(+#) | Arka plan
KC-)/Y(-) 48 1 5] 0 1
K(+) /Y (-) 1 47 8 i 2
KC-)/Y(+) 0 0 47 ] 3
K(+) /Y (+) 0 1 5} 49 0
Arka plan 0 3] 5} 0 0
1 1 1 1 1 1 |
Sekil 4.27: Egitilmis Model B YOLOv8n Versiyonun Karisiklik Matrisi
Model A Yolov8n Metrics:
[ | | | | | | 1
| sinaf | TR | | FN | Keskinlik | Duyarlilik |  F1 Skeru |
| 1 1 1 1 1 1 ]
[ I I I I I I 1
| K(-) | a8 | | 2| 0.979592 | .96 | 8.969697 |
K(B) 48 2 0.941176 0.96 0.950495
K(S) 45 5 1 0.9 0.947368
K(M) 49 1 1 0.98 0.989899
Arka plan 0 0 0 nan nan

Sekil 4.28: Egitilmis Model B YOLOv8n Versiyonun Degerlendirmesi

4.3 GPU Uzerinden Degerlendirme

Egitilmis modeller, Nvidia RTX A4000 16GB GPU iizerinden uygulanmis ve
degerlendirilmistir. Uygulama sirasinda, rastgele anlarda tespit siirelerinin ekran
goriintiileri kaydedilmistir. Her model ve her modelin sinifi igin birbirini takip eden
25 adet tespitin ortalamasi alinarak tespit siiresi hesaplanmig ve 2 milisaniyeden daha
az oldugu goriilmiistiir. Model A YOLOv5n i¢in Sekil 4.29, Model A YOLOv8n i¢in
Sekil 4.30, Model B YOLOv5n igin Sekil 4.31 ve Model B YOLOv8n i¢in Sekil
4.32'de bu kayitlar gosterilmistir.
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O DD DDODTODOODDDDDOD

T 000 @@ 0000000000000

328x416 1 Mavi Baret Kullanan, @.8ms 8: 328xd4l16 1 Sari Baret Hullanan, 1.6ms
320x416 1 Mavi Baret Kullanan, @.8ms 8: 328xd4l6 1 Sari Baret Kullanan, @.6ms
320x416 1 Mavi Baret Kullanan, @.éms @: 320xdle 1 Sari Baret Kullanan, 1.6éms
320x416 1 Mavi Baret Kullanan, @.@éms @: 320xd4le 1 Sari Baret Kullanan, @.6ms
320x416 1 Mavi Baret Kullanan, 1.8ms @: 328xd4le6 1 Sari Baret Kullanan, ©.6ms
320x416 1 Mavi Baret HKullanan, @.ems 8: 320xdle6 1 Sari Baret Hullanan, 6.6ms
320x416 1 Mavi Baret Kullanan, 1.8ms 8: 320xd4l6 1 Sari Baret Hullanan, 1.6ms
328x416 1 Mavi Baret Kullanan, @.8ms 8: 328xU4l16 1 Sari Baret Hullanan, 8.6ms
320x416 1 Mavi Baret Kullanan, @.8ms 8: 328xd4l6 1 Sari Baret Kullanan, 1.6ms
320x416 1 Mavi Baret Kullanan, @.éms @: 320xdle 1 Sari Baret Kullanan, 1.6éms
320x416 1 Mavi Baret Kullanan, 1.@ms @: 320xd4le 1 Sari Baret Kullanan, @.6ms
328x416 1 Mavi Baret HKullanan, @.@ms 9: 320x416 1 Sari Baret Hullanan, ©.8ms
320x416 1 Mavi Baret HKullanan, 2.8ms 8: 320xdle6 1 Sari Baret Hullanan, 6.6ms
320x416 1 Mavi Baret Kullanan, @.8ms 8: 320xd4l6 1 Sari Baret Hullanan, @.6ms
328x416 1 Mavi Baret Kullanan, @.8ms 8: 328xd4l16 1 Sari Baret Hullanan, 8.6ms
320x416 1 Mavi Baret Kullanan, @.8ms @: 328xd4l6 1 Sari Baret Kullanan, 5.6ms
320x416 1 Mavi Baret Kullanan, 1.éms @: 320xdle 1 Sari Baret Kullanan, @.6éms
320x416 1 Mavi Baret Kullanan, @.8ms @: 328xd4l6 1 Sari Baret Kullanan, 5.6ms
328x416 1 Mavi Baret HKullanan, 1.8ms 9: 320x416 1 Sari Baret Hullanan, ©.8ms
320x416 1 Mavi Baret HKullanan, @.ems 8: 320xdl6 1 Sari Baret Hullanan, 1.6ms
320x416 1 Mavi Baret Kullanan, @.8ms 8: 320xd4l6 1 Sari Baret Hullanan, 6.6ms
328x416 1 Mavi Baret Kullanan, @.8ms 8: 328xU4l16 1 Sari Baret Hullanan, 8.6ms
320x416 1 Mavi Baret Kullanan, 5.8ms 8: 328xd4l6 1 Sari Baret Kullanan, 8.6ms
320x416 1 Mavi Baret Kullanan, @.éms @: 320xdle 1 Sari Baret Kullanan, 1.6éms
320x416 1 Mavi Baret Kullanan, 3.eéms @: 328xd4l6 1 Sari Baret Kullanan, @.6ms
320x416 1 Beyaz Baret Kullanan, ©.8ms 8: 328xdl16 1 Baret Kullanmayan , ©.8ms
320%U16 1 Beyaz Baret Hullanan, ©.ems ©: 320x416 1 Baret Kullanmayan , ©.ems
320%U16 1 Beyaz Baret Kullanan, ©.ems @: 320x416 1 Baret Kullanmayan , ©.ems
3208xU16 1 Beyaz Baret Kullanan, ©.8ms 8: 328xu4l16 1 Baret Kullanmayan , ©.8ms
320xU16 1 Beyaz Baret Kullanan, ©.8ms 68: 320xdle 1 Baret Kullanmayan , ©.6ms
320x416 1 Beyaz Baret Kullanan, ©.6ms 8: 320xdle 1 Baret Kullanmayan , ©6.8ms
320x416 1 Beyaz Baret Kullanan, ©.6ms 8: 328xd16 1 Baret Kullanmayan , ©.8ms
320x416 1 Beyaz Baret Kullanan, ©.8ms 8: 328xd416 1 Baret Kullanmayan , ©.8ms
320%U16 1 Beyaz Baret Kullanan, ©.ems ®: 320x416 1 Baret Kullanmayan , ©.ems
320xU16 1 Beyaz Baret Kullanan, ©.ems @: 320x416 1 Baret Kullanmayan , ©.ems
3208xU16 1 Beyaz Baret Kullanan, ©.8ms 8: 328xu4l16 1 Baret HKullanmayan , ©.0ms
320xU416 1 Beyaz Baret Kullanan, ©.6ms 8: 320xdle 1 Baret Kullanmayan , ©.8ms
320x416 1 Beyaz Baret Kullanan, 1.6ms 68: 320xdl6 1 Baret Kullanmayan , 5.1ms
320x416 1 Beyaz Baret Kullanan, ©.6ms 8: 328xd16 1 Baret Kullanmayan , 1.5ms
320x416 1 Beyaz Baret Kullanan, 2.8ms 8: 328xdle 1 Baret Kullanmayan , ©.8ms
320%U16 1 Beyaz Baret Kullanan, 2.ems ©: 320x416 1 Baret Kullanmayan , ©.ems
320%U16 1 Beyaz Baret Kullanan, 1.ems @: 320x416 1 Baret Kullanmayan , ©.ems
320xU16 1 Beyaz Baret Kullanan, 8.8ms 68: 320x4le 1 Baret Kullanmayan , ©.6ms
320xU416 1 Beyaz Baret Kullanan, 1.6ms 8: 320xdle 1 Baret Kullanmayan , ©.8ms
320%Ul6 1 Beyaz Baret Hullanan, @.ems 8: 328xd416 1 Baret Kullanmayan , ©.6ms
320x416 1 Beyaz Baret Kullanan, 1.6ms 8: 328xd416 1 Baret Kullanmayan , ©.8ms
320x416 1 Beyaz Baret Kullanan, 1.5ms 8: 328xdle 1 Baret Kullanmayan , ©.8ms
320%U16 1 Beyaz Baret Kullanan, ©.ems ©: 320x416 1 Baret Kullanmayan , ©.ems
320%U16 1 Beyaz Baret Kullanan, ©.ems @: 320x416 1 Baret Kullanmayan , ©.ems
320xU16 1 Beyaz Baret Kullanan, 8.8ms 68: 320xd4le 1 Baret Kullanmayan , ©.6ms

Sekil 4.29: Model A YOLOvVS5n Tiim Siniflar i¢in Uygulamasi
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0202000000020 00000@®00C00 @@

DD ODD

320x4l6 1 Mavi Baret Kullanan, €.ems @8: 320xd4le 1 Sari Baret Kullanan, @.ems
320x4le 1 Mavi Baret Kullanan, ©.6ms 6: 328xdle 1 Sari Baret Kullanan, ©.@ms
320x4l6 1 Mavi Baret Kullanan, ©.6ms 68: 320xdle 1 Sari Baret Kullanan, 1.6ms
320x4le 1 Mavi Baret Kullanan, ©.6ms 68: 320xdle 1 Sari Baret Hullanan, 5.5ms
3260xUl6 1 Mavi Baret Kullanan, ©.6ms 8: 328xd416 1 Sari Baret Hullanan, 1.8ms
320xUl6 1 Mavi Baret Kullanan, ©.8ms 8: 328xd416 1 Sari Baret Kullanan, 8.6ms
320x4le 1 Mavi Baret Kullanan, 1.6ms 6; 320xdle 1 Sari Baret Kullanan, @.@ms
320x4l6 1 Mavi Baret Kullanan, €.ems @8: 320xd4le 1 Sari Baret Kullanan, @.ems
320x416 1 Mavi Baret Hullanan, ©.6ms 8: 328x416 1 Sari Baret Hullanan, ©.8ms
320x4l6 1 Mavi Baret Kullanan, ©.6ms 68: 320xdle 1 Sari Baret Hullanan, ©.6ms
320x4le 1 Mavi Baret Kullanan, ©.6ms 8: 320xdl6 1 Sari Baret Hullanan, ©.6ms
326xUl6 1 Mavi Baret Kullanan, ©.8ms 8: 328xd416 1 Sari Baret Kullanan, 8.6ms
320xUl6 1 Mavi Baret Kullanan, ©.8ms 8: 328xd416 1 Sari Baret Kullanan, 8.6ms
320x4le 1 Mavi Baret Kullanan, ©.6ms 6; 320xdle 1 Sari Baret Kullanan, @.@ms
320x416 1 Mavi Baret Kullanan, €.6ms 8: 328xdl16 1 Sari Baret Kullanan, 5.1ms
320x416 1 Mavi Baret Hullanan, ©.6ms 8: 328x416 1 Sari Baret Hullanan, ©.8ms
320x4l6 1 Mavi Baret Kullanan, ©.6ms 68: 320xdle 1 Sari Baret Hullanan, ©.6ms
320x4l6 1 Mavi Baret Kullanan, ©.6ms 68: 320xdl6 1 Sari Baret Hullanan, 6.6ms
3260xUl6 1 Mavi Baret Kullanan, 5.8ms 8: 328xd416 1 Sari Baret Kullanan, 8.6ms
320x4l6 1 Mavi Baret Kullanan, 1.8ms 8: 328xd416 1 Sari Baret Kullanan, 8.6ms
320x4le 1 Mavi Baret Kullanan, ©.6ms @: 320xdle 1 Sari Baret Kullanan, 5.6@ms
320x416 1 Mavi Baret Kullanan, €.6ms 8: 328xd4l16 1 Sari Baret Kullanan, @.@ms
320x416 1 Mavi Baret Hullanan, ©.6ms 8: 328x416 1 Sari Baret Kullanan, ©.8ms
320x4l6 1 Mavi Baret Kullanan, 1.6ms 8: 320xd4l16 1 Sari Baret Kullanan, 6.6ms
320x4l6 1 Mavi Baret Kullanan, ©.6ms 8: 320xd4l16 1 Sari Baret Hullanan, 6.6ms
320x4l6 1 Beyaz Baret Kullanan, ©.6ms 8: 328xdle 1 Baret Hullanmayan , ©.8ms
320x416 1 Beyaz Baret KHullanan, ©.6ms 8: 328xdlse 1 Baret Hullanmayan , ©.8ms
328x416 1 Beyaz Baret Kullanan, 8.8ms 8: 328xUl6 1 Baret Hullanmayan , ©.8ms
328x416 1 Beyaz Baret Kullanan, &.8ms 8: 328xdlée 1 Baret Kullanmayan , u.5ms
320x416 1 Beyaz Baret Kullanan, @.@ms @; 320xdle 1 Baret Kullanmayan , @.éms
320x416 1 Beyaz Baret Kullanan, @.ems 8: 32@xdle 1 Baret Kullanmayan , @.e8ms
328xu416 1 Beyaz Baret Kullanan, ©.8ms 8: 320x4l6 1 Baret Hullanmayan , ©.@ms
320x4l6 1 Beyaz Baret Kullanan, 5.3ms 8: 328xdle 1 Baret Hullanmayan , ©.8ms
328x416 1 Beyaz Baret Kullanan, ©.68ms 8: 328xdlse 1 Baret Hullanmayan , 1.8ms
328x416 1 Beyaz Baret Kullanan, 4.8ms 8: 328xUl6 1 Baret Hullanmayan , ©.8ms
328x416 1 Beyaz Baret Kullanan, ®.8ms 8: 328xdlée 1 Baret Kullanmayan , 1.8ms
320x4l1l6 1 Beyaz Baret Kullanan, 4.éms @:; 320xdle 1 Baret Kullanmayan , @.éms
328x416 1 Beyaz Baret Kullanan, @.ems @: 32@xdle 1 Baret Kullanmayan , @.éms
328x416 1 Beyaz Baret Kullanan, 5.8ms 9: 320x4l6 1 Baret Hullanmayan , ©.@ms
328x416 1 Beyaz Baret KHullanan, 1.5ms 8: 328xdlse 1 Baret Hullanmayan , ©.8ms
328x416 1 Beyaz Baret Kullanan, ©.6ms 8: 328xdlse 1 Baret Hullanmayan , ©.8ms
328x416 1 Beyaz Baret Kullanan, ®.8ms 8: 328xdl6 1 Baret Hullanmayan , ©.8ms
328x416 1 Beyaz Baret Kullanan, ®.8ms 8: 320xdle 1 Baret Kullanmayan , ©.éms
320x4l6 1 Beyaz Baret Kullanan, 5.2ms @:; 320xdle 1 Baret Kullanmayan , 2.éms
320x416 1 Beyaz Baret Kullanan, @.ems @: 32@xdle 1 Baret Kullanmayan , @.éms
320x4le 1 Beyaz Baret Kullanan, 4.eéms 8: 32@xdle 1 Baret Hullanmayan , 1l.ems
328x4l16 1 Beyaz Baret Kullanan, ©.6ms 8: 328xdlse 1 Baret Hullanmayan , ©.8ms
328x416 1 Beyaz Baret Kullanan, ©.68ms 8: 328xdlse 1 Baret Hullanmayan , ©.8ms
328x416 1 Beyaz Baret Kullanan, ®.8ms 8: 328xdl6 1 Baret Hullanmayan , ©.8ms
328x416 1 Beyaz Baret Kullanan, 2.1ms 8: 320xdle 1 Baret Kullanmayan , ©.éms

Sekil 4.30: Model A YOLOvV8n Tiim Siniflar i¢in Uygulamasi
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328x416
320xU16
328xul6
328x416
328xUl6
326xuUl6
328x416
328x416
328xU16
328xu16
328x416
328xU16
328xul6
328xule
328xUl16
328xuUl6
328x416
328xU416
328xU16
328xul6
328x416
328xUl6
326xule6
328x4l6
328x4l16

328x416
328xUl6
326xU16
328x416
328x416
326xU16
320xul16
328x416
328xU416
328xule
328x416
328xU416
326xU16
328x416
328x416
326xU16
328xule6
328x416
328xU16
326xUl16
328x416
328xU416
326xU16
328xul6
328x416

LR e

L S S S S T e

KKD kullanan yetkili,
KKD kullanan yetkili,
KKD kullanan yetkili,
KKD kullanan yetkili,
KKD kullanan yetkili,
KKD kullanan yetkili,
KKD kullanan yetkili,
KKD kullanan yetkili,
KKD kullanan yetkili,
KKD kullanan yetkili,
KKD kullanan yetkili,
KKD kullanan yetkili,
KKD kullanan yetkili,
KKD kullanan yetkili,
KKD kullanan yetkili,
KKD kullanan yetkili,
KKD kullanan yetkili,
KKD kullanan yetkili,
KKD kullanan yetkili,
KKD kullanan yetkili,
KKD kullanan yetkili,
KKD kullanan yetkili,
KKD kullanan yetkili,
KKD kullanan yetkili,
KKD kullanan yetkili,

KKD kullanmayan
HKD kullanmayan
KKD kullanmayan
KKD kullanmayan
KKD kullanmayan
KKD kullanmayan
KKD kullanmayan
KKD kullanmayan
KKD kullanmayan
KKD kullanmayan
KKD kullanmayan
HKD kullanmayan
KKD kullanmayan
HKD kullanmayan
KKD kullanmayan
KKD kullanmayan
KKD kullanmayan
KKD kullanmayan
KKD kullanmayan
KKD kullanmayan
KKD kullanmayan
KKD kullanmayan
KKD kullanmayan
KKD kullanmayan
KKD kullanmayan

20 - 022D DD -DDEL RO D

yetkili,
yetkili,
yetkili,
yethili,
yetkili,
yetkili,
yetkili,
yethdli,
yetkili,
yetkili,
yetkili,
yethili,
yetkili,
yetkili,
yetkili,
yetkili,
yetkili,
yetkili,
yetkili,
yetkili,
yetkili,
yethkili,
yetkili,
yetkili,
yetkili,

8.8ms
1.8ms
8.8ms
8.8ms
3.5ms
8.6ms
1.8ms
8.6ms
5.6ms
8. .8ms
4.2ms
8.6ms
8.6ms
5.8ms

: 328x416
1 328xu416
¢ 326exule
: 328x416
1 328xu416
1 320xul6
© 328xu4l6
: 328xu416
1 328xu416
1 32exule
: 328x416
1 328xu416
1 326xul16
: 328x416
© 328x416
1 328xu416
: 3268x416
: 320x416
1 320xu416
1 328xule
: 32ex416
T 328x416
1 328xu16
: 328x416
© 328x416

326xul16
328xu16
320xu16
320xul16
328x416
3268xu416
326xul6
326xu16
328xu4l16
326xul16
326xu16
328xul6
328xu16
326xu16
32exu16
320xu16
326xu16
326xu16
32exule
328xUl6
328xule
32ex4l6
3208xu16
326xu16
326xu16

L

T T I I I S O S S S

KKD
KKD
KKD
KKD
KKD
KKD
KKD
KKD
KKD
KKD
KKD
KKD
KKD
KKD
KKD
KKD
KKD
KKD
KKD
KKD
KKD
KKD
KKD
KKD
KKD

kullanan yetkili
kullanan yetkili
kullanan yetkili
kullanan yetkili
kullanan yetkili
kullanan yetkili
kullanan yetkili
kullanan yetkili
kullanan yetkili
kullanan yetkili
kullanan yetkili
kullanan yetkili
kullanan yetkili
kullanan yetkili
kullanan yetkili
kullanan yetkili
kullanan yetkili
kullanan yetkili
kullanan yetkili
kullanan yetkili
kullanan yetkili
kullanan yetkili
kullanan yetkili
kullanan yetkili
kullanan yetkili

kullanmayan
kullanmayan
kullanmayan
kullanmayan
kullanmayan
kullanmayan
kullanmayan
kullanmayan
kullanmayan
kullanmayan
kullanmayan
kullanmayan
Rullanmayan
kullanmayan
kullanmayan
kullanmayan
kullanmayan
kullanmayan
kullanmayan
kullanmayan
kullanmayan
kullanmayan
kullanmayan
kullanmayan
kullanmayan

yetkili
yetkili
yethkili
yetkili
yetkili
yethili
yetkili
yetkili
yeatkili
yetkili
yetkili
yethild
yetkili
yetkili
yetkili
yetkili
yetkili
yetkili
yetkili
yetkili
yetkili
yetkili
yetkili
yetkili
yetkili

olmayan,
olmayan,
olmayan,
olmayan,
olmayan,
olmayan,
olmayan,
olmayan,
olmayan,
olmayan,
olmayan,
olmayan,
olmayan,
olmayan,
olmayan,
olmayan,
olmayan,
olmayan,
olmayan,
olmayan,
olmayan,
olmayan,
olmayan,
olmayan,
olmayan,

olmayan,
olmayan,
olmayan,
olmayan,
olmayan,
olmayan,
olmayan,
olmayan,
olmayan,
olmayan,
olmayan,
olmayan,
olmayan,
olmayan,
olmayan,
olmayan,
olmayan,
olmayan,
olmayan,
olmayan,
olmayan,
olmayan,
olmayan,
olmayan,
olmayan,

Sekil 4.31: Model B YOLOv5n Tiim Simiflar i¢in Uygulamast
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.ens
.8ns

.Bns
.ens
.Bmns

6ns

. 8ns
.ens
.ens
8ms
JAns

8ns

.Bus
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.Gms
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.8ns
.oms
.Gns
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T 328x416
: 328x4le
: 328x416
I 320x416
1 328xule
1 320x416
1 328x416
1 326x416
1 328x416
1 320x416
1 328x416
: 328xu16
: 328x416
1 328x416
1 328xuUl6
1 328x416
: 320x416
1 320x416
1 320x416
1 328x416
1 320x416
1 328xule
1 328x416
1 328x416
1 326xU1l6

328x416
328xu16
320xule
320x416
320x416
328xu16
32exule
320x416
320xul16
326xul6
328x416
3280xu16
320xul6
320x416
320x416
320xule
320xule
328x416
320xu416
320xu16
320x416
320xu16
320xule
328xul6
320x416

Bl e e e e e e e e e e e e
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KKD
KKD
KKD
KKD
KKD
KKD
KKD
KKD
KKD
KKD
KKD
KKD
KKD
KKD
KKD
KKD
KKD
KKD
KKD
KKD
KKD
KKD
KKD
KHD
KKD

KKD
KKD
KKD
KKD
KKD
KKD
KKD
KKD
KKD
KKD
KKD
KKD
KKD
KKD
KKD
KKD
KKD
KKD
KKD
KKD
KKD
KKD
KKD
KKD
KKD

kullanan yetkili,
kullanan yetkili,
kullanan yetkili,
kullanan yetkili,
kullanan yetkili,
kullanan yetkili,
kullanan yetkili,
kullanan yetkili,
kullanan yetkili,
kullanan yetkili,
kullanan yetkili,
kullanan yetkili,
kullanan yetkili,
kullanan yetkili,
kullanan yetkili,
kullanan yetkili,
kullanan yetkili,
kullanan yetkili,
kullanan yetkili,
kullanan yetkili,
kullanan yetkili,
kullanan yetkili,
kullanan yetkili,
kullanan yetkili,
kullanan yetkili,

kullanmayan
kullanmayan
kullanmayan
kullanmayan
kullanmayan
kullanmayan
kullanmayan
kullanmayan
kullanmayan
kullanmayan
kullanmayan
kullanmayan
kullanmayan
kullanmayan
kullanmayan
kullanmayan
kullanmayan
kullanmayan
kullanmayan
kullanmayan
kullanmayan
kullanmayan
kullanmayan
kullanmayan
kullanmayan

yetkili,
yetkili,
yetkili,
yetkili,
yetkili,
yetkili,
yetkili,
yetkili,
yetkili,
yetkili,
yetkili,
yethili,
yetkili,
yetkili,
yetkili,
yetkili,
yetkili,
yethili,
yetkili,
yetkili,
yetkili,
yetkili,
yetkili,
yetkili,
yetkili,
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Bms

.8ms
.8ms
.8ms
.Bms
LAms

ens

.Bms
L3ms
.8ms
.8ms
.Bms
.8ms
.Bms
.Bms
.8ms
.8ms
.8ms
.ems
.Ams
.8ms
.Bms
.ems
.8ms
.Bms

.ems
.ems
.bms
.ems
ens
.8ms
.Bms
.8ms
.8ms
.6ms
.ems
.8ms
.ems
.oms
.ems
.oms
.ems
.8ms
.5ms
.8ms
.8ms
.8ms
.8ms
.Oms
.8ms
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32exule
326xule
328x416
328x416
326xu16
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Kamera veya insanda hareket oldugunda ve los 151k altinda, anlik da olsa tespitin

yapilamadig1 gézlemlenmistir. Bunun sebebi, kamera ¢ekim hizinin maksimum 60

FPS olmasi ve tespit hizinin 500 FPS'den daha yiiksek olmasi, dolayisiyla

goriintiiniin yeterince net ¢ekilememesidir. Sekil 4.33'te bu anlik kaydedilen sonuglar

yer almaktadir, ayrica anlik olarak tespitin yapilamadig1 karelerden bir 6rnek Sekil

4.34'te yer almaktadir.
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328xuUle 1 Beyaz Baret Kullanan, @.éms
328xuUle 1 Beyaz Baret Kullanan, 2.6ms
320xUl6 1 Beyaz Baret Hullanan, @.éms
320xUl6 1 Beyaz Baret Hullanan, @.éms
328xdle 1 Beyaz Baret Hullanan, 6.1ms

320xuU16 (no detections), 3.5ms
320xu4l6 (no detections), 8.8ms
320x4l6 (no detections), 5.5ms
320x4lée (no detections), 8.éms
320x416 (no detections), 5.ums

o o @ 0 2 0 2200000000000

32@xdle 1 Beyaz Baret Kullanan, @.éms
328xuUle 1 Beyaz Baret Kullanan, @.éms
328xuUle 1 Beyaz Baret Kullanan, @.6ms
320xUl6 1 Beyaz Baret Hullanan, @.éms
328xudle 1 Beyaz Baret Kullanan, @.6ms
328xdle 1 Beyaz Baret KHullanan, 5.5ms
328xdle 1 Beyaz Baret KHullanan, 5.8ms
328x4le 1 Beyaz Baret Hullanan, @.6ms
328xUle 1 Beyaz Baret Hullanan, @.6ms
32@xdle 1 Beyaz Baret Kullanan, @.ems
32exuUle 1 Beyaz Baret Kullanan, @.ems
32exudle 1 Beyaz Baret Kullanan, 6.8ms
328xuUle 1 Beyaz Baret Kullanan, 3.3ms
328xUle 1 Beyaz Baret Kullanan, @.6ms
320xUl6 1 Beyaz Baret Hullanan, @.éms

Sekil 4.33: Hareketlerde Kriterin Anlik Tespit Edilememesi

A

Sekil 4.34: Hareketli Durumda Tespit Edilemeyen Karelerden Bir Ornek

Uygulamada hareket edildiginde genelde goriintiiler net olusmadi, buna ragmen
tespitlerin bilyiikk bir kismi1 dogru olarak yapilmistir. Sekil 4.35’te bu tespitlerden

birkag 6rnek bulunmaktadir.
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Sari Baret Kullan

Sekil 4.35: Hareketlilik Durumunda Dogru Tespit Yapilan Ornekler
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5. TARTISMA

Bu béliimde iki ana baslik ele almacaktir. ilk olarak, hatali kriter algilamanin is
saglig1 ve glivenligi acgisindan etkisi, ikinci olarak ise mobil robotlarda giivenlik

onlemleri i¢in derin 6grenme kullanim tartigilacaktir.

5.1 Hatah Kriter Algilamanin Is Saghg ve Giivenligi Acisindan Etkisi

Calismanin sonuglarina gore, mAP degerine gore yaklasik %2 ile %3, F1 skoruna
gore de yaklasik %4 ile %5 arasinda hata orani veya yanlis ¢ikarim durumu tespit
edilmistir. Is saglhig1 ve giivenliginde amag sifir hata oldugundan, bu hatali kriter
algilamanin  6zellikle degerlendirilmesi gerekir. Is saghigi ve giivenliginin
uygulandig1 alanlarda giivenlik o6nlemleri ve tehlike algilamasi agisindan dogru
tespitlerin yapilmasi kritik bir rol oynadigindan yanlis ¢ikarimlar, is kazalar1 veya
isyerindeki potansiyel tehlikelerin gézden kagmasma neden olabilir. Bu da

calisanlarin giivenligi ve sagligi agisindan risk olusturabilir.

Henri Fayol’a goére insan faktoriinden, teknik hatalardan ve insanin doganin
karsisinda zayif olusundan dolayr az bir miktarda olsa hatalarin olusmasi
miimkiindiir ve bundan kag¢inilamaz. Glinlimiizde bu yaklasim kabul edilmemekte ve
Is sagligi ve giivenligi yonetim sistemlerin kurulmasi, risklerin degerlendirilmesi,
Onlemlerin alimmast ve siirekli iyilestirme ile sifir kaza hedeflenmektedir. Bu
cercevede, bu calismada olusturulan modelin yiiksek dogrulama performansi
saglamasi olumlu bir durumdur. Ancak dogrulama hatalarinin daha da azaltilmasi,

miimkiinse sifira indirilmesi, incelenmesi ve degerlendirilmesi gereken bir konudur.

Bu nedenle hatali kriter algilamaya yol acan faktorler 6zellikle incelenmelidir. Bu
faktorler, egitim ©on hazirlik calismalarindaki eksiklikler, DSA mimarisine ait
zayifliklar ve ger¢ek hayatta karsilasilan degiskenlikler ve karmasik kosullar
gelmektedir.
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5.1.1 Egitimin on hazirhk ¢calismalarindaki eksiklikler

Modelin nesneleri hatali algilamasimin egitim 6n hazirhigr ile ilgili sebepleri; veri
setinin dogru ve yeterli hazirlanmamasi, model konfigiirasyon ayarlarinin dogru
belirlenmemesi seklinde iki baglik altinda toplanabilir. Veri setinin dogru ve yeterli
hazirlanmamasi, veri setinin yetersiz ve/veya dengesiz toplanmis olmasi anlamina
gelir, bu durum da hedeflenen nesnenin timiyle temsil edilme durumunun
saglanamamasina, hedeflenen sinifin bir bi¢imi, boyutu veya rengi {izerine tarafli
egitim verilmesine neden olur. Bu durumda DSA yeni 6rneklere dogru genelleme
yapmakta zorlanir, yanlis pozitif veya yanlis negatif sonuglara yol agabilir. Veri
setinin dogru ve yeterli hazirlanmamasinin bir seklide az miktardaki verinin; belirli
bir acgiyla saga ya da sola dondiiriilmesi, bulaniklastirilmasi, kirletilmesi, boyutunun
degistirilmesi vb. yontemlerle ¢ogaltma denilen teknik ile arttirilmasi ve egitime
sokulmasi durumunda, asirt uyuma neden olabilir. Bu da egitimde kullanilan az
veriyi egitim asamasinda ezberlemesine, uygulamada ise hedeflenen nesnenin farkli
bir bicimi, boyutu ve rengi ile karsilastiginda algilamakta zorlanmasma ve yine
yanlis negatif veya yanlis pozitif olarak algilamasina sebep olabilir. Egitim 6n
hazirliginda kaynaklanan hatalarin bir diger sebebi ise egitim konfigiirasyonun yani
hiper-parametrelerin  dogru belirlenmemesinden kaynaklidir. Ornegin egitimde
gereginden fazla devir (epoch) kullanilirsa yine verilerin ezberlenmesi ve asiri
uyuma neden olabilir. Benzer sekilde yigin (batch), 6grenme orani (learning rate),
optimize saglayic1 (optimizer) se¢imi yanlis olursa egitim performansi diisiik

kalabilir ve algilamalarin yanlis olmasina yol agabilir.

5.1.2 DSA mimarisine ait zayifliklar

Model tarafindan nesnelerin hatali algilanmasimin ikinci nedeni ise DSA ile ilgilidir.
DSA’nin dogru se¢imi 6nemlidir. Hedeflenen nesnenin tiiriine, egitim veri miktarina
gore yapay sinir agi derinligi ve mimarisi belirlenmelidir (Harrison ve digerleri,
2021). Eger nesne boyutu ¢ok kiiglikse bazi algoritmalar algilamakta zorlanabilir.
YOLO tiirii algoritmalar biiyilik 6l¢ekli nesnelerde iyiyken, R-CNN tiirii algoritmalar
kiiciik boyutlu nesnelerde daha iyidir. Yine egitim veri seti miktar1 algoritmanin
seciminde 6nemlidir. Yapay sinir ag1 ¢ok derinse ve veriler bu derin ag1 besleyecek

kadar biiyiik degilse, uygulamada yanlis pozitifler olabilir. Benzer sekilde, yapay
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sinir ag1 yeterli derinlikte degilse, yeterli 6grenme saglanamadiginda dogru

genellemeler yapilamayabilir ve hatali tespitlere neden olabilir.

5.1.3 Gerg¢ek hayatta karsilasilan degiskenlikler ve karmasik kosullar

Model tarafindan hatali algilamanin son nedeni modelin nesneyi algiladigi kosullarla
ilgilidir. Algilama i¢in kullanilan sensor (kamera) ¢oziiniirligi iyi degilse ve 151k
algilamas1 zayifsa, kamera hareket ettiginde goriinti ¢ok bulaniklasiyorsa,
algilamanin gergeklestigi ortam yeterli aydinlikta degilse, hedeflenen nesnenin
oniinde nesneyi Orten baska nesneler varsa, bu ve benzeri durumlar hatali algilamaya

yol acabilir.

Nesne algilama modiiliiniin degerlendirilmesinde temsiliyeti saglayacak genis bir
veri seti kullanilsa da modelin uygulanacagi c¢alisma ortamindaki kosullar
degerlendirilmese kullanilan model hedeflenen nesneyi tespit etmekte zorlanabilir.
Calisma ortamindan elde edilen degerlendirme, test ortaminda elde edilen
degerlendirmeden daha diisiik bir performans gosterebilir. Dogru tespit yapabilmek
icin nesne algilama modiliiniin c¢alisma ortaminin kosullarina uygun sekilde
degerlendirilmesi Onemlidir. Ayn1 model bir isyerinde 151k ortamina, ortamdaki
degisikliklere, ¢alisma sekline ve calisanlara yonelik daha fazla temsiliyet
sagladigindan daha giivenli sonuglar verirken, baska bir igyerindeki 1s1k ortamina,
kosullara, ¢alisma sekline ve g¢alisanlara yonelik temsiliyeti diisiikse, hedeflenen
nesneleri ya da durumlari tespit etmekte de zorlanabilir, hatali sonuglar verebilir. Bu

durum kamera sensorii 6zellikleri ve kalitesi ile bile degisebilir.

Bu nedenle, nesne algilama modiiliiniin ger¢ek calisma ortaminda test edilmesi ve
performansinin bu kosullarda da degerlendirilmesi onemlidir. Bdylece, modelin
giivenilirligi ve uygulanabilirligi daha iyi anlagilabilir ve gerektiginde iyilestirmeler
yapilabilir. Hatali tespit fark edildigi anda, ilgili durumun degisik acilar ve
boyutlardan gorseli alinarak veri setine eklenebilir ve boylece elde edilecek yeni

egitilmis modellerle robotun algilama performansi iyilestirilebilir.

Hatali algilamalar1 azaltmanin bir diger yontemi ise modelin tespit i¢in kullandig1
giiven esik degerini yiiksek belirlemektir. Boylece model kararsiz kaldigi durumlarda
kriter algilamas1 yapmayacaktir. Ancak bu yontem, dogru tespitleri de azaltacaktir ve

bu durumda kriter tespit edilmediginden en yiiksek boyutlu glivenlik 6nlemi devreye
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girer. Bu yontem mobil robotlarin operasyonel caligmalarinda bir miktar verim

diistikliige neden olabilir. Yine de hassas durumlar i¢in bu yontem uygulanabilir.

Modelin nesneyi algiladigi kosullardan kaynaklanan hata sebeplerinden biri de,
insanlarin/calisanlarin  mobil robotlar1 bilingli olarak manipiile etmesi ya da
yaniltilmasidir. Nguyen ve digerleri (2015), Kurakin ve digerleri (2017), Liu ve
digerleri (2018) ve Goswami (2020) tarafindan yapilan ¢alismalar, insanlarin hedef
nesne ile arasindaki farki kolaylikla ayirt edebilecegi bazi ilgisiz sekilleri yiiksek
dogrulukla egitilmis modellerin ayirt edemedigi ve yiiksek giiven esigi ile o sekilleri
hedeflenen sekil olarak tespit ettikleri ile ilgilidir. Ozellikle Nguyen ve digerleri
stirliciistiz arabalar i¢in bu durumun tehlike olusturdugunu, koétii niyetli yaklagimlarin
siiriiclisiiz  araclar1 yaniltabilecegini ve potansiyel kazalara yol acabilecegini
vurgulamistir. Bu durum insan endiistriyel mobil robot etkilesimi igin de risk

olusturabilir.

Hatali ¢ikarimlara ve derin 0grenmenin bazi zayifliklarina ragmen, is saghigi ve
giivenligi alani ile ilgili literatiir incelendiginde derin 6grenme ile ilgili ¢alismalarin
arttig1 goriilmektedir. Derin 6grenmenin 6zellikle isyerlerinde gercek zamanli risk
tespiti, analizi ve degerlendirmesinin yapilabilmesine olanak saglamas1 ISG alanina

getirmis oldugu en 6nemli katkidir.

Bazi alanlarda, 6rnegin biiyiik santiyelerde KKD’nin kullanim durumunun tespit
edilmesi isin geregi olusan is, ¢alisan yogunlugu, diizensizlik ve karmagikligindan
dolay1r olduk¢a zor olabilmektedir. Ancak derin 68renme teknolojisi sayesinde
KKD’nin kullanim durumu gercek zamanli olarak denetlenebilir. Bu otomatik
denetimin belli bir miktar hata oran1 olmasima ragmen ISG agisindan is kazalarim

azaltmaya yonelik onemli bir katk: saglar.

Derin dgrenmenin ISG getirmis oldugu bu &nemli katki, ayrica derin 6grenme
teknolojisinin gelisim agamasinda olmasindan dolay: bu hata miktar1 iizerine yeteri
kadar tartigtlmamaktadir. Ancak derin 6grenme ISG alaninda daha da yayginlastikca
ve birgok isyeri tarafindan kullanildik¢a nesne algilama hatalar1 daha etkin ve fazla

tartigilacaktir.
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5.2 Mobil Robotlarda Giivenlik Onlemleri Icin Derin Ogrenme Kullanimi

Hata ve digerleri (2019), yapay zeka veya derin 6grenmenin insan mobil robot
etkilesimde giivenligi artirmak i¢in  kullanilabilir oldugunu belirtmistir.
Calismalarinda, yapay zeka tekniklerinin ¢alisan davranislarini tahmin etmek, sensor
algisini gelistirmek ve robotlarin denetim sistemlerini daha giivenli hale getirmek

icin kullanilabilecegini 6nermislerdir.

Genellikle tehlikeli insan davranislar, yetkisiz ¢alisanlar tarafindan, bilgi eksikligi
veya tecriibesizlik nedeniyle gerceklesmektedir. Bu nedenle, tehlikeli davranislari
belirlemek icin yetkili ve yetkisiz ¢alisanlarin tespit edilmesi 6nemli bir yontem
olabilir. Ayrica, bir ¢arpigma veya kaza durumunda calisanlarin daha az zarar

gbérmesi i¢in kisisel koruyucu donanim kullaniminin tespit edilmesi de 6nemlidir.

Cogu arastirmaci insan robot etkilesimde giivenlik sorunu ele alarak derin 6grenmeyi
daha ¢ok robot becerisini gelistirmek i¢in kullanmaktadir. Bu arastirmacilar insan-
robot etkilesiminde robotlarin becerisinin artirilmasinin giivenligi saglayacagini ileri
stirmektedir. Yiiksek becerilere sahip robotlarin daha duyarl ve yetenekli olmalari, is
giivenligi agisindan olumsuz durumlarin azalmasma katki saglayabilir. Ancak bu
durum insan robot etkilesiminde giivenligi saglamak i¢in tek basina yeterli degildir.
Robotlarin yiiksek kabiliyetleri olmasina ragmen, hatalar olabilir. Bu hatalar robot
veya etkilesim icinde oldugu insan tarafindan yapilabilir. ISG agisindan, yiiksek
becerilere sahip robotlarin daha az hata yapmasini ya da hata yapmamasini saglamak
onemlidir ancak tek basma yeterli degildir. Bununla birlikte hatalarin olusmasi
durumunda kazalarin ger¢eklesmemesi i¢in gerekli dnlemlerin alinmasi da 6nemli ve

gereklidir.

Yiiksek becerilere sahip robotlarin kullanilmasi, olumsuz durumlarin ortaya ¢ikma
olasiligim1  azaltabilir ancak yeterli ve gecerli bir Onlem tiiri olarak
diisiiniilmemelidir. Robot algi ve becerilerinin artirilmasinin yani sira is saghig ve
giivenligi yonetimi siiregleri de etkin bir sekilde uygulanmalidir. Is sagligi ve
giivenligi acisindan hata olmamasini saglamak kadar hata olmast durumunda 6nleyici
Onlemlerin alinmasimi saglamak da oOnemlidir. Bu nedenle, robot becerisinin
gelistirilmesine ek olarak, derin 6grenmeye dayali farkli onlemler de alinabilir ve
derin 6grenme giivenlik dnlemlerini belirlemek igin kullanilabilir. Ozellikle insan

robot etkilesiminde giivenligi saglamak i¢in, insanin yetkinlikleri, deneyimleri ve
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egitimleri gbz Oniinde bulundurulmalidir. Boylelikle, is kazalarimin Onlenmesi ve

calisanlarin giivenligi saglanabilir.

Mobil robotlarda giivenlik icin dogrudan derin 6grenme kullanimiyla ilgili olarak
literatiire ¢ok fazla calisma heniiz girmemistir. Bu durumun en 6nemli nedeni, nesne
algilama teknolojisinin hizli karar alinmasi gereken giivenlik durumlarinda yeterince
hizl1 olamama endisesidir. Derin 6grenme modellerinin egitimi ve ¢ikarim siireleri
genellikle uzun siirmektedir ve anlik tepkilerin gerektigi giivenlik durumlarinda
yavas kalabilmektedir. Bu nedenle derin Ogrenmenin giivenlik amaciyla

kullanilmasinin kazalar1 engellemede yeterli olamayacagi kabul edilmistir.

Gilinlimiizde hem nesne algilama algoritmalarda hem de bu algoritmalarin islenecegi

islemci kartlarindaki gelismeler bu tiir yaklasimlar i¢cin ufuk agmaktadir.

Ancak, nesne tespit algoritmalar1 ve bu algoritmalarin islenecegi islemci
modiillerindeki gelismeler, ¢ikarim hizinin anlik tepkilere cevap verme konusunda
umut verici bir duruma gelmesini saglamigtir. Tipik bir lidar sisteminin tepki hizi,
lidar tiirtine ve tespit edilen nesnenin uzakligina bagli olarak degisse de saniyede
yaklasik 10.000 noktasal bilgi alabilecek kapasitedir ve bu da yaklasik 100
milisaniye i¢inde 360°'lik bir alanda tarama yapilmasimi saglar. Bu ¢alismada
goriilmustiir ki, nesne algilama ¢ikarim hizi, lidar sensoriiniin 360 derecelik bir alani
taramasindan daha hizlidir. Bu ¢aligmada elde edilen sonuglar gdstermistir ki nesne
algilama teknolojisi de artik bir lidar sensoriin hizina yakin cevaplar verebilmektedir.
Elbette ki bir lidar sensoriiniin gorevi, bir nesne algilama sisteminin goreviyle ayni
degildir. Lidar sensorler, nesnenin ne oldugundan bagimsiz olarak, ¢evresinin 2B
veya 3B haritasini ¢ikararak mobil robotlarin engellerden kacinmasini ve insanlarla
carpigsmalar da dahil olmak iizere bir¢cok kazadan korunmasini saglar. Nesne algilama
teknolojisi ise insanlar gibi belirli nesneleri tanimlamak ve bunlara yanit vermek igin
gelistirilmistir. Nesne algilama teknolojisi, mobil robotlarin etkilesim i¢inde oldugu
insanlar hakkinda bilgi toplayabilir ve bu kapsamda giivenlik derecesini
belirleyebilir.

Bu durumda nesne algilama sistemleri lidar sensorlerle uyumlu ¢alisabilir ve birlikte
yer alacaklar1 bir sistemde tek diize 6nlem almak yerine kosullara ve kriterlere gore

onlem alabileceklerdir. Lidar ve nesne algilama algoritmasinin birlikte kullanilmasi,
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mobil robotlara giivenlik konusunda hizli ve bilingli kararlar verme yetenegi

kazandiracaktir.
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6. SONUC VE ONERILER

Bu calismada, iki ayr1 veri seti ve YOLO algoritmasinin YOLOv5n ve YOLOvV8n
olmak tizere iki farkli versiyonu kullanilmistir ve toplam 4 adet modiil
olusturulmustur. Modiiller veri setine goére Modill A ve Modill B olarak
isimlendirilmistir. Modiil A, bir mobil robotun etkilesim i¢inde oldugu insanin
yetkisi baretin rengi ile algilama hedeflemistir. Bu algilama ayni zamanda ¢alisanin
baret kullandigin1 da gostermektedir. Model B ise yelek tipinden yetki seviyesi,
caliganin baret kullanimini ise ayr1 bir degerlendirme ile algilamaya hedeflenmistir.
Her veri seti i¢in 2000 adet etiket olusturulmustur. 0,5 giliven esigi ile Model A
YOLOv5Nn versiyonu 0,98555, YOLOvVS8n versiyonu 0,98794°liik bir dogruluk
performansi gostermistir. Model B’de ise YOLOv5n versiyonu 0,98606, YOLOv8n
versiyonu 0,98696°liik bir dogruluk performansi gostermistir. Iki model igin ¢ikarim
stiresi CPU igin farklilik gosterse de GPU da ortalama 2 mili saniyeden daha az
olmustur. Bu modiillerin 500 FPS’den daha yiiksek bir ¢ikarim hizina ulastiginm

gosterilmistir.

Bu ¢alisma, mobil robotlarin insan etkilesiminde glivenlik 6nlemi tercihi i¢in derin
ogrenmeye dayal1 kriter tespiti hipotezi gerek dogruluk gerekse hiz konusunda
yakinlik sensorleriyle birlikte uygulanabilir oldugu gosterilmistir. Boylece mobil
robotlar igin giivenlik Onlemleri, glinlimiizde yaygmn oldugu gibi kosullardan
bagimsiz, tekdiize olarak degil, kriter durumu dikkate alinarak verimliliklerini

artiracak sekilde tasarlanabilir.

Calismada 16gb kapasitesinde GPU aygit1 kullanilmistir. Ayn1 kapasitede Nvidia’nin
mobil robotlar i¢in uygulanabilir modiilleri de mevcuttur. Bunlar da uygulamalar

gelistirilerek mobil robotlarin kullanima sunulabilir.

Mobil robotlar tarafindan alinan giivenlik Onlemleri i¢in 6ne ¢ikan kriterler
calisanlarla veya ¢alisma ortamiyla ilgilidir. Calisanlarla ilgili kriterler; calisanin
koruyucu ekipmana kullanimi, davranis niyeti ve yetki seviyesi gibi faktorleri,
calisma ortamiyla ilgili kriterler ise; calisma ortaminin diizeni, genisligi, zemini ve

aydinlatmasi gibi unsurlar1 igerebilir. Bir mobil robot tarafindan nesne algilama
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mimarisi ve yakinlik sensorleri kullanilarak, tiim bu kriterler algilanabilir ve
uygulayacagi giivenlik Onlemini bu kriterlere gore belirleyebilir. Bu anlami ile
calisma genisletilebilir ve bu ¢alismanin devaminda insan mobil robot etkilesiminde
giivenligi etkileyen tiim durumlarin algilanmasi saglanarak daha kapsamli giivenlik

kriterleri olusturulabilir.

Ayrica bu calismanin devaminda, mobil robotun tespit ettigi kriterleri, 6zellikle
giivenlik boyutunu {ist seviyeye almasini saglayan kriterleri hafizasina almasi, analiz
etmesi ve raporlamasini da saglanabilir. Isyerinde ¢alisanlarin ne derece giivenlik
kurallarina uydugu, yetkisiz ¢alisanlarin ne kadar mobil robottan kacindigini, kigisel
koruyucu donanimlarinin ne siklikta kullanildigi raporlayabilir. Bu raporlar
egitimlerin yenilenme periyodlarin belirlenmesinde etkili olacagi gibi isyerindeki

giivenlik kiiltiirii hakkinda genel bir bilgi de saglayabilir.

Yine bu ¢alismanin devaminda Derin Metrik Ogrenme ydntemi ile calisanlarin mobil
robotla olan mesafesi derin 6grenme ile Sl¢iilebilir. Boylece lidar sensorler olmadan

da haritalandirma ve mesafe 6l¢me yapilabilir.

Sonug olarak, derin 6grenme teknolojisinin, mobil robotlar i¢in giivenlik onlem
boyutunu belirleyecek kriter tespitinde, dogruluk ve hiz degerine ulasmis oldugu
goriilmistiir. Derin 6grenme hata ve risk tespitini yiikksek dogruluk ve gergek zamanl
yapabilme yetenegi sayesinde, is saglig1 ve giivenligi agisindan kullanimin daha da

artacagl ve onemli bir ara¢ olacag ongdriilmektedir.
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