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OZET

Trafik kazalari, uzun yillardir Diinya’nin her bolgesinde baglica 6liim ve yaralanma sebepleri arasinda
yer almakta ve ¢ok c¢esitli nedenlerden kaynaklanabilmektedir. Siirticii hatalarinin temelinde
genellikle yorgunluk 6n plana g¢ikmaktadir. Bu ylizden, siirliciiniin yorgunluk ve uyusukluk
durumunun belirlenebilmesi i¢in, temel olarak yiiz hareketleri ve gz hareketlerine (g6z kirpma siiresi
ve frekansi) odaklanan goriinti isleme tabanli yaklasimlar gelistirilmistir. Fakat g6z kirpma,
yorgunluk disinda farkli faktérden de etkilenebileceginden, tek basina bir gosterge olarak kullanimi
onerilmez ve teknoloji destekli cihazlarin kullanimi, goriintii isleme ve yapay zeka uygulamalari ile
desteklenmesi gerekir. Bu ¢alismada, Oncelikle siiriicii yorgunlugunun tespit edilmesine yonelik
kapsamli bir literatiir arastirmasi sunulmus, daha sonra goriintii islemeye dayali bir yorgunluk tespit
modeli uygulanmistir. G6z kapagi durumu (agik/kapali) verilerinden hareketle siiriicii yorgunluk
tespiti yapilmistir. Bu calismada 4 goniillii denekten, arag kamerasi yardimi ile 1077 goriintii alinarak
bir veri tabani olusturulmustur Derin 6grenme yontemlerine dayanan model, OpenCv Kiitiiphanesi
yardimiyla gorsellestirilmistir. Yiiz algilamada dis etkenler altinda YOLOv3 modelinin Viola Jones
Algoritmasina gore daha basarili oldugu belirlenmistir.
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DRIVER FAILURE DETECTION WITH DEEP LEARNING METHODS: AN
APPLICATION

ABSTRACT

Traffic accidents have been among the main causes of death and injury in every region of the world
for many years and can be based on a wide variety of causes. Fatigue is usually known as the main
cause among driver errors. Therefore, image processing-based approaches have been developed to
detect driver fatigue and drowsiness that basically focus on face and eye movements (blink duration
and frequency). However, since blinking may be resulted from many other factors besides fatigue, it
is not suggested to be considered as a single indicator and should be supported by using technology
supported devices, image processing, and artificial intelligence applications. This study, first provides
a comprehensive literature review on detecting driver fatigue then a fatigue detection model based on
image processing is proposed. By use of a model based on deep learning method, is visualized with
the help of OpenCv Library. YOLOvV3 is identified as more successful than Viola Jones Algorithm
for face detection.
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1.GIRIS

Trafik kazalarinin siiriicii davranisindan veya insan faktorlerinden mekanik arizaya, ¢cevre kosullarina
ve yol tasarimina kadar ¢ok sayida faktor ve nedeni vardir. Bu faktorler arasinda siiriicii hatalari ve
insan faktorleri, tiim kazalarin %93'i olmak tizere 6nemli bir bolimiinii olusturmaktadir (Lum ve
Reagan, 1995).

Tiirkiye Istatistik Kurumu (TUIK) 2020 y1l1 verilere gore trafik kazasina neden olan toplam 177867
kusur incelendiginde, kusurlarin %88,3’liniin siiriicii kaynakli oldugu belirtilmistir. Bu oranin %26’s1
ise stiriiciiniin yorgunluk ve uykulu durumundan dolay1 meydana geldigi bildirilmistir (URL 1).
Gilinimiizde artan trafik yogunlugu nedeniyle siiriiciiler yolda ¢ok fazla zaman harcamaktadir. Bu
sira zarfinda dikkatsizlik ve yorgunluk sebebiyle siiriicii kaynakli kaza orami git gide artig
gostermektedir. Bir siiriiclinlin yorgunlugunun uyku eksikligi, uzun yolculuk, huzursuzluk, alkol
tilketimi ve zihinsel baski gibi ¢ok ¢esitli sebepleri olabilir.

Stirlicti  yorgunlugunun tespitine yonelik tasarlanan sistemlerinin araglarda kullanimi, mobil
uygulama ve gomiilii platformlar yardimiyla, 6liimciil kazalarin 6nlemesine yonelik calismalar
devam etmektedir. Uyusukluk tespit sistemi, siiriiciilerin dikkat seviyesini siirekli olarak inceler ve
karayolu giivenligi i¢in herhangi bir ciddi tehdit olusmadan Once siiriicliyli uyarir. Yorgunlugun
yollarda yarattig1 tehlikelerden dolay1, arastirmacilar siiriicii uyusuklugunu tespit etmek igin gesitli
yontemler gelistirmistir ve her teknigin yararlar1 ve kisitlar1 vardir (Xing, Lv, Cao, Wang, ve Zhao,
2018).

Yontemler, siiriici yorgunlugu tespiti i¢in kullanilan 6zelliklere bagli olarak, siirticiiniin biyolojik
ozellikleri, siirtictiniin fiziksel 6zellikleri, siiriis sirasinda arag¢ 6zellikleri ve hibrit 6zellikler olmak
tizere incelenebilir. Konunun éneminden dolay1 bu alandaki arastirmalar ve veri analiz yontemleri
hizla artarak devam etmektedir.

Calismanin ikinci boliimde, siiriici yorgunlugu hakkinda temel bilgiler ve bu alanda kullanilan
yontemler dzetlenmistir. Ugiincii boliimde, siiriicii yorgunluk verilerinin degerlendiririlmesinde de
kullanilan yontemler incelenmistir. Dérdiincii bolimde, derin 6grenme yontemleri kullanilarak, yiiz

tanima ve goz durum kayitlarina dayali uygulama adimlar1 yer almaktadir. Besinci bolimde elde 213

edilen sonuglar tartisilmaktadir. Son boliimde ise genel bir degerlendirme yapilarak izleyen
calismalar i¢in Oneriler sunulmaktadir.

2. SURUCU YORGUNLUK TESPIiTINE YONELIK YONTEMLER
2.1.Fizyolojik Ozelliklere Dayah Siiriicii Yorulma Tespiti

Fizyolojik sinyaller, stiriicii uyaniklik diizeyini 6lgmek i¢in kullanilabilir, ¢linkii bu sinyaller, Sekil
2'de gosterildigi gibi yorgunluk ve uyusukluk durumlarinin erken belirlenmesini saglayan beyin,
gozler, kaslar ve kalp gibi organlart 6lger. Fizyolojik sinyaller, siiriicii uyusuklugu ile goriiniir
etkilesim gosteren organlardan kaydedilebilir. Bunlar:

Beyin aktivitesi: Elektroensef alografi (EEG) veya Yakin Kizilotesi Spektroskopisi (NIRS) ile
yakalanabilir.

Okiiler aktivite: Elektrookiilografi (EOG) ile 6lgiiliir.

Kas Tonu: Elektromiyografi (EMG) sinyali kullanilarak kaydedilebilir.

Kardiyak aktivite: Elektrokardiyografi (EKG) ve Kan Basinci sinyalleri ile izlenir.

Solunum: Solunum ¢abasini, burun ve oral hava akisini, kan gazin1 ve uyku horlamagiiriiltiisiinii
Olcerek.

Elektro dermal aktivite: galvanik cilt yanit1 ve cilt direnci ve iletkenlik ile 6lgiiliir (AlZu’bi, Al-
Nuaimy ve Al-Zubi, 2013).

2.1.1.EEG Tabanh Siiriicii Yorgunlugu Tespiti

Elektroensefalogram (EEG) sinyallerini kullanan siiriiciilerin yorgunluk tespit sistemi, stirticiilerin
yorgunlugundan kaynaklanan yol kazalarini 6nlemek i¢in 6nerilmektedir ( Rahim, Dalimi ve Jaafar,
2015). Onerilen yéntem ilk énce farkli uyusukluk seviyeleri ile ilgili endeksi bulur. Sistem, diisiik
maliyetli bir tek elektrotlu noro sinyal toplama cihazi tarafindan hesaplanangirdi olarak EEG sinyalini
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alir. Onerilen yontemi degerlendirmek igin, farkli uyusukluk seviyelerinde benzetilmis arag siiriiciisii
icin belirlenen veriler yerel olarak toplanmaktadir. Sonuglar, onerilen sistemin tiim yorgunluk
gostergeleri tespit edebildigini gosterimektedir.

2.1.2.Nabiz Sensorii Yontemi

Siiriiciilerin fiziksel kosullarina odaklanmanin diginda uykulu siiriiciilerin kizilotesi kalp atig hizi
sensorleri veya nabiz sensorleri kullanilarak da siiriicti yorgunlugu algilanabilir (A1Zu’bi, Al-Nuaimy
ve Al-Zubi, 2013). Nabiz degeri, siiriiciilerin parmagindan ya da elinden 6l¢iilebilir. Kandaki oksijen
miktarindaki dalgalanma, sensor yardimiyla algilanir, Kalp atim hizi, kalp atim kiz1 degiskenligi
frekans degerleri, yazilim yardimiyla islenir. Deneysel sonuglar, diisiik-yiiksek frekans oraninin,
stirticiilerim uyanik olma durumundan uyusuk durumuna gegtik¢e azaldigin1 ve zamaninda bir uyari
gonderilirse bir¢ok trafik kazasindan kaginilabilecegini gostermektedir.

2.1.3.Giyilebilir Siiriicii Uyusukluk Tespit Sistemleri

Siirticiilerin uyusuklugunu tespit etmek i¢cin mobil tabanli uygulamalar gelistirilmistir. Giyilebilir
yapidaki uyusukluk tespit sistemleri yayginlagsmaktadir (Leng, Giin ve Chung, 2015). Sistem kendi
kendine tasarlanan bilek bandin1 kullanmakta, Fotopletismografi sinyali (Photoplethysmography, PPG)
ve galvanik cilt tepki sensoriinden olusmaktadir ve cep telefonlarma yerlesik olan hareket
sensorleriyle derlenebilir. Toplanan veriler, ana degerlendirme birimi olarak gdrev yapan mobil
cihaza iletilir. Deneysel sonuglar, Onerilen sistemin dogrulugunun %98.02° ye ulastigini
gostermektedir. Cep telefonu, siiriicliyli uyarmak igin grafiksel ve titresimli alarm tiretebilir.

2.1.4. Kablosuz Giyilebilir Yontem

Stirliciiden kaynaklanan yol kazalarindan kaginmak {izere, Bio-harness olarak isimlendirilen
giyilebilir uyusukluk tespit sistemi fikri dnerilmistir (Warwick, Symons, Chen ve Xiong, 2015). ilk
asamada, siirlictiniin fizyolojik verileri derlenir, daha sonra EKG, kalp atis hizi, durus ve uyusuklukla
ilgili diger temel parametreleri tahminlemek igin veriler analiz edilir. Ikinci asamada, uyusukluk
tespit algoritmasia dayanarak, uykulu stiriiciileri uyarmak i¢in mobil uygulamalarin gelistirmesini
kapsamaktadir.

2.1.5.Somatik Sensér Ile Tespit Sistemi 214

Araghareket halindeyken uyusuklugu tespit etmeyi amaclayan sistem, harici donanim (sensérler ve
kamera), veri isleme modiilii ve alarm {initesinden olugsmaktadir (Chellappa, Joshi ve Bharadwaj,
2016). Nabiz hizi, esneme, kapali gozler, agik kirpma siiresi ve digerleri gibi fizyolojik ve fiziksel
faktorler somatik sensér kullanilarak siirekli izlenir. Islem modiilii uyusuklugu tespit etmek igin
faktorlerin birlesimini kullanir. Sonunda uyar1 birimi siiriicliyii belirtilerin ciddiyetine gore birgok
asamada uyarir.

2.2.Aragsal Ozelliklere Dayah Siiriicii Yorgunluk Tespiti

Arag dis1 denetlemeye dayali sistemler, aracin serit ¢izgileri dahilinde ilerleyip ilerlemedigini, siirekli
ve diizenli serit ihlalini ve karanlik ortamda durmalambasi i1siklarindan hareketle 6ndeki aragla
mesafenin korunup korunmadigimi kontrol etmektedir (Chen, Chiang, Chiang, Liu, Yuan, Wang,
2012).

Arag ici ve arag¢ disidenetlemenin birlikte kullanilmasi daha giivenilir sonuglara ulagilmasina katki
saglar. Goz kapanmasi, esneme, basin egilmesi gibi yorgunluk belirtilerinin tespiti yapilirken
eszamanl olarak ikinci kamera ile yolu gozleyerek serit takibi yapilmaktadir (Ahmed, Emon ve
Hossain, 2014).

Aragsal 6zelliklere dayali siiriicii yorgunluk tespitinde yaygin olarak, direksiyon simit hareketi, arag
sapmasi ve konumu ve ara¢ hizi ve hizlanma verileri kullanilmaktadir.

Direksiyon simiti hareketi: Siirlis davranisin1 degerlendirmede, direksiyon simiti geri doniis sayisi,
direksiyon diizeltme siireleri ve aracin sarsintili hareketini iceren anormal siiriise iliskin metrikler
kullanilabilir (Borghini, Astolfi, Vecchiato, Mattia ve Babiloni, 2014).

Arag¢ sapmasi ve konumu: Aracin yolun orta seridine gére konumu veya serit konumunun standart
sapmasi olarak bilinen metriklere dayanmaktadir (Peng, Boyle ve Hallmark, 2013; Morris ve Pilcher,
2015).

Arag hizi ve hizlanma: Siiriicliniin uyaniklik seviyesi ile bir iliskisi oldugunu ve uykulu siiriiciiniin
genellikle hizlandigimi gostermistir. Bu yaklasim, ara¢ hizi, hizlanma orani ve hizlanma pedali
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tizerindeki baskidir.

2.3.Fiziksel Ozelliklere Dayah Siiriicii Yorulma Tespiti

Siiriciiniin yorgunluk ve uyusukluk seviyesini tespit etmek iizere kullanilabilecek en yaygin
yontemler, ilgili verinin kamera ile izlenmesidir. Siirticii anormal davraniglariniélgerek uykulu hale
geldiginde gozle goriiliir yorgunluk ve uyku hali belirtileri goriilebilir.

Yiiz algilama, son yillarda bilgisayarla gorme ve Oriintii tanimanin arastirma alanlar1 arasinda yer
almaktadir. Yiiz tanima, insanlar1 ve etkilesimlerini, ifadeleri ve duygular ile birlikte yorumlamak
icin veri sagladigindan buytik ilgi gormektedir. Farkli 6l¢ek ve pozda goriinen yiizleri algilamada
kullanilmak tizere ¢ok sayida algoritma gelistirilmistir.

Yiiz ifadeleri: Siiriicti yorgunluk/uykululuk halini tespit edebilmek igin, gozlerin agik ve kapalilig: ile
ilgili olarak goz kapalilik orani (Percentage of Eye Closure, PERCLOS) ve esneme tespiti i¢in
PERYAWN (agiz a¢iklik orani) yontemleri kullanilabilir. Yorgunluk tespitinde yaygin olarak
kullanilir (Zhu ve Lan, 2014).

Agiz ve esnetme analizi: Yorgunluk sorununu onlemek igin, agiz ve esneme analizine dayanarak
siiriicii yorgunlugu tespit sistemi &nerilmistir (Saradadevi ve Bajaj, 2008). Oncelikle, siiriicii
goriintiilerinde agiz algilanir ve izlenir. Daha sonra, agiz ve esneme goriintiileri SVM kullanilarak
egitilir. Esnemeyi tespit etmek ve siiriicliyli uyarmak i¢in agiz bdolgelerini siniflandirmak igin
kullanilir. Sistem, esnemeyi algilayarak, yorgunlugu tespit eder ve siiriiciiyii uyarir.

Kafa pozisyonu: Siiriicii yorgunlugunu algilamada 6nemli bir gostergedir. Gergek zamanda gozle
goriiliir durumda olan, kafa pozisyonudur. Siirticii uyku pozisyonuna gectigi anda istemsizce boyun
kaslar1 zayiflar ve kafa saga, sola yalpalanmaya ya da oldugu noktada sabitlenebilir. Kafa
pozisyonuna gore siiriicii hareketlerini algilayarak %89 civarindabasari elde edilmistir (Tawari,
Ashish, Martin, ve Trivedi, 2014).

Tablo 2’ de fiziksel 6zelliklere dayanilarak gerceklestirilen calismalar 6zetlenmistir.

Tablo 2. Fiziksel 6zellik kullanilarak ger¢eklenmis siiriicli yorgunluk tespiti ¢alismalari 215
Referans | Metrik Metod Smiflandirma Basarim (%) | Uygulama Alam
Yiiz Durumu ensor Flow , ,
46 T Fl ANN, CNN 98,02 PC
7] |A22ve GO AgaBoost NI SYM, LSTM, = 94,42 DAVIS 346
Durumu Lojistik Regresyon
48] Agiz, GOz, Yiiz ve Bagging, Rassal Agag, 98
Burun Durumu SVM
. NVID IA GTX
[49] G6z Durumu PERCLOS, AECT CNN 86 1060 CUDA
[50] HRV, EEG PERCLOS 93,09 Akilli Telefon
Goz ve Yiz %11 iyi tespit | Android isletim
[51] Durumu OPENCV Haar Cascade %28 kotii tespit | sistemi
52] Go6z ve Ag1z L|I1ear SVM, LDA, Karar 93,56 PC
Durumu Agaci
. Mean Shift
[53] G6z Durumu Algoritmast 97 PC
[54] Goz kapalilig: ve Binary SVM with Linear 94,58
esneme Kernel
. AdaBoost, LBF ve
[55] Goz Durumu PERCLOS SVM 95
AdaBoost, PCA ve
[56] PERCLOS LDA PERCLOS SVM 95
[57] |00z durumu ve HMM 97.7
kafa pozisyonu
(58] | Goz bakislan Viola and Jones CNN 98.32 PC
z g Algorithm '

www.ejons.co.uk

Year 6 (2022) Vol:21

Issued in MARCH, 2022



EJONS International Journal on Mathematic, Engineering and Natural Sciences

ISSN 2602 - 4136

Viola and Jones
[59] Goz durumu Algorithm, AdaBoost, | SVM, LBP 80
PERCLOS
[60] Goz agiklhigi HOG ve SVM 91.6
Biyolojik ve
[61] Fiziksel KSS M-SVM 95.8 PC
yaklasimlar
Ag1z ve Esneme Viola Jones Algorithm,
[62] Durumu AdaBoost, RDF Kernel SWM 81
Constrained Local
[63] gafa Hareket Model and pictorial - 89-96
urumu .
structural matching
[64] |Esneme ngcr Color Space, | A AR 80
anny edge

3. SURUCU YORGUNLUK VERILERININ DEGERLENDIRILMESINE YONELIK
YONTEMLER

Stirticli yorgunlugunu belirlemek iizere derlenen verilerin uygun yontemlerle analize edilmesi
gerekir. Yaygin olarak kullanilan yontemler, matematiksel model tabanli uygulamalar, kural tabanl
uygulamalar ve makine Ogrenmesi tabanli uygulamalar olmak iizere ii¢ temel baglik altinda
Ozetlenebilir.

Matematiksel modellere dayali uygulamalar kapsamindaki biyo-matematiksel modeller, uyku
dongiisiiniin bireysel performans iizerindeki etkisini arastirir. Yorgunluk ve performans kalite riskini
tahmin etmek iizere, uyku siiresi, uyaniklik siiresi ve uyku ge¢misi gibi girdiler incelenir.

Kural tabanli uygulama, uzman sistem uygulamalarinda nispeten daha az zorlayici yaklasimlardan
biridir. Karmasik uzman sistemler i¢in, bulanik ¢ikarim sistemleri tercih edilebilir (Cateni, Colla,
Vannucci, ve Borselli, 2012).

Makine 6grenimine dayali uygulamalar, laboratuvar ortaminda ya da yol testlerinde elde edilen  51g
kapsamli siiriis verileri tizerine egitilmis veriler sonucunda elde edilen algoritmalardir. Temsil
seviyeleri ve ozellik tiretme icin kullanilan teknige bagli olarak sig ve derin modeller basliklar:
altinda incelenebilir.

2.1. Makine Ogrenimine Dayali Uygulamalar

2.1.1.S1g Modeller

S1g modeller, diisiik karmasiklikla yeterli diizeyde tahmin yetenegi saglar. Birka¢ katmandan olusur
ve smirl egitim verisi gerektirir. Fakat, onceden tanimlanmig ayrimci 6zellikler gerektirir. Sig
modeller arasinda yer alan Yapay Sinir Aglari (YSA), bir gizli katman ve Destek Vektor Makinesi
(Support Vektor Machine, SVM) olarak tanimlanabilir. SVM, siirticii durumunu farkli yorgunluk
seviyelerine gore siniflandirmak igin birgok yorgunluk tespit sisteminde kullanilmistir. iki grup
smiflandirma problemi igin 6zel olarak tasarlanmistir. SVM, Derin modellerin gelistirilmesi siirticii
yorgunlugu tespitini de biiyiik ol¢iide etkilemistir (Azim, Jaffar ve Mirza, 2014).

2.1.2.Derin Ogrenme Modelleri

Derin 6grenme modelleri, goreve 6zgli yontemler yerine verilerin 6grenme temsilini igerir. Si1g
modellerin aksine, derin modeller 6zellikleriegitim verilerinden ¢ikarma O6zelligine sahiptir. Cok
katmanl1 ileri beslemeli bir YSA olan Evrisimli Sinir Ag1 (Convolutional Neural Network, CNN)
ozellikle goriintii analizlerinin gerceklestirilmesi amaciyla yaygin olarak kullanilmaktadir. Tam bagl
katmani, aktivasyon katmani, siniflandirict katman, havuzlama katmani ve bunlara ek katmanlarda,
her katman kendi islevini ytiriiterek siniflandirici katmanda sonug tiretilmektedir (Sikander ve Anwar,
2019). Siirticii yorgunlugu belirlemede kullanilan en eski derin 6grenme modelleridir.

Derin 6grenme sistemlerinde, dogru sonuglar elde etmek igin veri miktarinin fazla olmasi gerekir.
Ornegin, bir yiiz tanima programu yiizlerin kenarlarin1 ve ¢izgilerini, daha sonra yiizlerin daha 6nemli
kisimlarint ve son olarak yiizlerin genel temsillerini tespit etmeyi ve tanimay1 68renerek caligir.
Zamanla, program kendini egitir ve dogru cevap olasilig1 artar. Bu durumda, yiiz tanima programi
yiizlerizamanla dogru bir sekilde tanimlayacaktir.

YSA yardimi ile etiketlenmemis verileri bu verilerdeki 6rnekler arasindaki benzerliklere gore
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gruplandirmak ya da siralamak miimkiindiir. Smiflandirma durumunda, bu veri kiimesindeki
ornekleri farkli kategorilere simiflandirmak igin ag1 etiketli bir veri kiimesi iizerinde egitmek
miimkiindiir.

CNN uyusukluk tespiti i¢in Ozelliklerin 6grenilmesinde kullanilmistir (Doudou, Bouabdallah ve
Berge-Cherfaoui, 2020). Katmanlardan ilki siirici durumunu uykulu veya uykusuz olarak
smiflandirir. Yiiz, Viola-Jones yontemi kullanilarak algilanir ve 6zelliklerinin ¢ikarilmasi igin bir
CNN’e beslenir. Gizli katmanlardan ¢ikan bilgi ¢ikarilan 6zellikler olarak kabul edilir. Softmax
katmani, ¢ikarilan 6zellikler konusunda egitilir. Kanal Bazinda evrisimli sinir aglar1 (Channel based
CBonvolutional Neural Network, CCNN) siiriiciilerin yorgunluk tespiti i¢in CNN'den daha iyi
sonuclar vermektedir.

4. UYGULAMA

Derin 6grenme yontemleriyle, siiriiciiniin arag kullanma konumunda ytiziiniin algilanmasi, daha sonra
algilanan yiizde goz ve agiz durumununn belirlenmesi, g6z i¢in, agik kapali durumunu ve agiz igin
esneme durumu olup olmadigin bilgisi derlenebilir. Boylece, siiriiciiniin yorgun, yorgun degil ya da
uyku durumunda olup olmadig1 video kayitlart yardimiyla tespit edilebilir.

4.1.Yiiz Algilama Yonteminin Belirlenmesi

Literatiirde ¢ok sayida yiiz algilama algoritmasi yer almaktadir. Hiz, dogruluk orani ve calisilacak
ortamin donanimsal 6zellikleri dikkate alinarak uygun algoritme belirlenebilir. Yiiz algilama 6zellik
tabanli ve gorsel tabanli olarak iki baslik altinda gruplanabilir. Ozellik tabanli algoritmalarda Viola
Jones Algoritmasi 6ne ¢ikmaktadir. Gorsel tabanli yiiz algilama algoritmalari arasinda makine
ogrenmesi kapsaminda yer alan SVM, Y SA yaygin olarak uygulanmaktadir.

4.1.1.Viola Jones Algoritmasi

2001 yilinda Paul Viola ve Micheal Jones tarafindan gelistirilen OpenCV kiitiiphanesinde yer alan
algoritmadir. Egitim ve tanima olarak iki adimda ¢alismaktadir. Ilk adim algoritma egitilip, tanima
adiminda egitilen model ile tanima islemi yapilir.

ViolaJones dedektorii, Haar-cascade dedektorii fonksiyonlarinin benzerini kullanir. Haarcascade

dedektoriinden farkli olarak, goriintiinlin 6zelliklerini ¢ikaran 24x24 ¢oziiniirligiinde, dort adet 217

dikdortgen kullanir.

4.1.2.Derin 6grenme yontemleri ile yiiz algilama

Nesne tanima modelleri ile egitim ve test islemlerini gergeklestirebilmek i¢in uyumlu derin 6grenme
kiitiiphaneleri kullanmak gerekmektedir. Bu alanda Pytorch, Tensorflow, Darknet, Darkflow, Caffe
gibi bir¢ok derin 6grenme kiitiiphaneleri yer alir. Pytorch anakiitiiphane, C ile yazilmis ve Lua destekli
bir yapiya sahiptir ve GPU destegi ile de 6n plandadir. Tensorflow kiitiiphanesi, Google tarafindan
tasarlanan bir trtindiir. Agik kaynak kodlu olup ticari amaghda kullanilabilir. Ayn1 zamanda keras
kiitiiphanesinin temelinde ¢aligir. Darknet kiitiiphanesi, C ve CUDA ile yazilmistir. YOLO serilerinde
cok sik olarak kullanilmasindan dolay1 tin kazanmistir. GPU destegi yer almaktadir.

You Only Look Once (YOLO): YOLOv3’nun diger algoritmalar a kiyasla, hiz ve dogruluk acisindan
daha iyi durumdadir (URL 2). Resim, tek seferde noral agdan gegirerek resimdeki tiim nesnelerin
siifi ve koordinatlar1 tahmin edebilir. Tahmin temelinde, nesne tespitinin tek bir regresyon problemi
olarak ele almas1 yatmaktadir. Girdi resmi oncelikle BXB’ lik 1zgaralara boliiniir. Bu 1zgaralar 3x3,
9%9 ve 15x15 vb. yapida olabilir. Her bir 1zgara kendi i¢inde, nesnenin olup olmadigini, varsa orta
noktasinin uzunluklarini verir. Algoritma, her 1zgara i¢in ayr1 bir tahmin vektorii olusturur. Bunlarin
her birinin i¢inde gliven skoru hesaplanir. Giiven skoru, modelin gecerli 1zgara i¢inde nesne bulunup
bulunmadigindan ne kadar emin oldugunu temsil eder (O ise kesinlikle yok 1 ise kesinlikle var). Eger
nesne oldugunu diisiinlirse de bu nesnenin gergekten o nesne olup olmadigindan ve etrafindaki
kutunun koordinatlarindan ne kadar emin oldugunu gosterir. Modelde kag farkli sinif varsa o kadar
tahmin degeri yani bagil sinif olasilig1 ¢ikarilir. Cikan sonuglara gore genel giiven skoru hesaplanir.
(Gtiven skoru = Kutu Giiven Skoru x Bagli Smif Olasiligi, Kutu Giiven Skoru = P(nesne) . IoU,
P(nesne) = Kutuda nesne var mi1 yok mu olasiligi. IoU = Ground truth ile tahmin edilmis kutu
arasindaki IoU degeri). Cikt1 vektoriinde, her bir 1zgara sadece 1 tane nesne tanimlayabilir.

Bu c¢alisma kapsaminda yiiz goriintiileri tizerinde egitilmis YOLOV3 modeli kullanilmigtir. Modelin
egitmi WIDER FACE veri seti kullanilarak yapilmistir. Model, siiriiciiniin yorgunlugunu tespitinde
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kullanilmak {izere goriintiideki yiizleri tespit etmektedir.

4.2.Viola Jones Algoritmasiyla Yiiz Algilama

OpenCV Kkiitiiphanesi ile desteklenen Onceden egitilmis Haarcascadde modeli ile yiiz tespiti
yapilmistir. Yiiziin kamera dik sekilde bakmasi sonucunda yiiz tespiti basarili bir sekilde
gerceklestirilir. Tespit edilen yiiz hatlari, kare ile ¢cergecelenmistir ve Sekil 11°de temsil edilmektedir.

Sekil 11. Yiiz tespitinde 6rnek kare

4.3.Veri Setinin Olusturulmasi
Siiriicti uykulu algilama veri seti, ¢esitli yiiz 6zellikleri, yas gruplari ve dort farkli senaryoya sahip
kadin ve erkek siiriciilerden olusmaktadir. Senaryolar, siiriictilerin gozliiklii ve gozliksiiz halini
icerdiginden, her video iki durumu igerebilir. Veri toplamada kullanilan siiriicti 6zellikleri Tablo 3’de
verilmistir. Veriler Piranha 1315 Full HD arag i¢i yolkayit kamerasi ile avi formatinda derlenmistir.
Hazir olan bu veri kiimesindeki videolardan saniyede 30 goriintii ¢ekildi. Karisik durumlardan alinan
30000 goriintii elde edilmistir.
Veri setinde bulunan tiim goriintiilere etiketleme islemi yapilmistir. Etiketlemenin amaci, goz kapagi
durumundan hareketle kapali, gdz bebegi durumundan hareketle agik olarak tammlamanin 5 g
saglanmasidir.

Tablo 3. Veri toplamada kullanilan siirticiiler

No | Cinsiyet | Yas Gozliik | Veri Toplama Arahgi
1 Erkek 28 Var 07:00-12:00
2 Erkek 30 Yok 12:00-17:00
3 Erkek 24 Yok 12:00-17:00
4 Erkek 35 Var 07:00-12:00
5 Erkek 29 Yok 17:00-22:00
6 Erkek 30 Var 07:00-12:00
7 Erkek 32 Yok 12:00-17:00
8 Erkek 27 Yok 17:00-22:00
9 Erkek 38 Var 17:00-22:00
10 Erkek 36 Yok 12:00-17:00
11 Kadm 29 Var 17:00-22:00
12 Kadm 32 Var 12:00-17:00
13 Kadmn 29 Yok 12:00-17:00
14 Kadin 36 Yok 12:00-17:00
15 Kadin 24 Yok 17:00-22:00
16 Kadin 25 Yok 17:00-22:00
17 Kadm 30 Var 07:00-12:00
18 Kadm 31 Var 07:00-12:00
19 Kadm 28 Var 07:00-12:00

20 Kadin 35 Yok 12:00-17:00
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4.4.Model Mimarisinin Olusturulmasi

Modelin ag yapis1t YSA ve CNN’ dan meydana gelir. CNN hareketle olusturulan modelde, evrisim
katmani, ortaklama katmani, 37 normalizasyon katmani ve tam bagli katmanlar yer almaktadir. Tam
tam bagli katmanlarin yapisida yapay noronlardan meydana gelmektedir. Genel olarak kullanilan
katmanlarda; 6grenme oranini arttirma, bilgi kaybini 6nleme, asir1 ezberleme gibi durumlari 6nlemek
i¢in bazi1 diizenleme yontemleri kullanilmistir. Ozniteliklerin dogru olusumu igin ag mimarisi ve
egitim algoritmasint olusturan hiper parametreler, veri seti ve calisilan ortam ele alinarak
gelistirilmistir. Konvoliisyon Kkatmanlarinda, giris olarak verdigimiz 48x48x1 boyutundaki
goriintiilere gore uygunfiltre boyutu (3x3) ve sayilar1 belirlenmistir. Konvoliisyon katmanlarinda
dogrusal olmayr arttirma agisindan ReLU aktivasyon fonksiyonu kullanilmistir. ReLU gelen
degerlerin pozitif ya da negatif olmasi kontrol edilir. Gelen deger, 0” dan kiigiik ise 0 olarak, 0’ dan
biiyiik ise oldugu gibi gegirir. Konvoliisyon katmanlarmin ardindan normalizasyon katmanlari
kullanilmistir. Bu normalizasyon katmanu ile giris ve ¢ikislarin haricinde istenilen katmanlar arasinda
da normalizasyon gergeklesmis olur.

Birden fazla havuzlama metodu vardir. Olusturulan mimaride benzer havuzlama (same padding)
metodu kullanilmistir. Yani resim ¢ergevesinin dort bir yani sifirlar ile doldurularak bilgi kaybinin
oniine gecilmis olur. Havuzlama katmanlarinda ise 2x2 boyutunda filtreler kullanilmistir. Oteleme
(Strides) adimlar1 1se¢ilmistir. Bu sekilde 6zellik haritalarinin boyutlar1 azaltilarak, daha kontrol
edilebilir ve hizl1 bir egitim gergeklestirilir. Ayn1 zamanda maksimum havuzlama ileboyut azaltilarak
asir1 ezberleme, gereksiz detaylara asir1 takilma gibi overfitting problemi de ¢oziilmiis olur. Diigiim
seyreltme katmani; veri setimizdeki gorsellerin sayisina bagli olarak néron ve katman sayilar
belirlenmistir. Ayn1 zamanda overfitting (asir1 ezberleme), genellestirememe problemini 6nlemek
icin diigiim seyreltme katmani kullanilmistir. Bu sayede egitim islemi, her dongiide rastgele olarak
belirlenen noronlar inaktif hale getirilerek, yapilmis olur. Bunun sayede egitim sonucu ile test
sonuclarinin birbirlerine daha yakin oldugu gézlemlenmistir. Cikis katmaninda ise ikili siniflandirma
yapildigindan ndron sayist 2 olmak zorundadir. Ayni zamanda bu katmanda softmax aktivasyon
fonksiyonu 38 kullanmigtir. Softmaxile gelen tahmin degerleri O ile 1 arasina atanir ve 2 sinif igin
belirlenen degerlerin toplami 1 e aittir. Bu degerler arasinda hangisi daha en yiiksek ise o noron aktif
olur.Smiflandirma sonucunda, néronda belirtilen siif ¢ikt1 olur.

4.5.Yorgunluk Tespiti Modeli icin Egitim

Evrisimli sinir aglar1 hazirlanmis olan veri setlerine ait 48x48 piksel boyuntundaki gri tonlamali
goriniitiiler tizerinde egitilmistir. G6z kapaginin agik ve kapali oldugu 2052 adet egitim ve 1074 adet
test goriintiisii kullanilmistir. Egitim, Nvdia GeForce GTX 950M grafik kartina sahip olan bilgisayar
ortaminda gergeklestirilmistir.

Egitim islemi sirasinda her iterasyonda rastgele olarak 32 goriintli evrisimli sinir aglaria verilmistir.
Batch yani iterasyon sayist 64 belirlenmistir. Bu iterasyonlarin bir kismi var olan veri seti tizerinden
kalan kismui ise veri ¢ogaltma yontemi ile olusturulan veri setinden gergeklestirilmistir. 64 iterasyon
sonunda 1 epoch tamamlanmis olmaktadir. Egitim islemi de 450 epoch kadar siirdiiriilmiistiir. Egitim
sonucunda egitim basarisi yaklasik olarak %97, test veri seti tizerinde %95 basari elde edilmistir.

219

5.BULGULAR VE TARTISMA

Egitim, hazirlanmis olan veri seti kullanilarak yapilmistir. Basar1 ve kayip grafikleri Sekil 12 ve Sekil
13 de gosterilmistir. Egitim basarimi yiiksek kayip degeri de istenilen seviyededir. Basar1 ve kayip
degerlerinde olusan dalgalanmanin sebebi ise veri setinin kisith miktarda olmasidir.
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TRAINING RESULT
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Sekil 12. Egitim basarim grafigi

TRAINING RESULT
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Sekil 13. Egitim kay1p grafigi

Sekil 14°de gosterilen confusion matrix ele alinarak modelin performansi incelenirse;modelin iki
siif icinde basarili oldugu goriilmektedir.

Confusion Matrix
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Sekil 14. Egitimin confusion matrix

Egitilen Model Uzerinden Yorgunluk Tespiti
Yazilim Python dilinde gergeklestirilmistir. Ilk asamada yiiz tespiti modelinin agirlik dosyasi
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kullanilarak yiiz bolgesi bulunur. Yiiz bolgesinin koordinatlar1 alinir. Koordinatlar kullanilarak yiiz
bolgesi goriintiiden kesilip, boyutu 48x48 olarak ayarlanir. Bu islem yiiz bolgesinin g6z kapaklarinin
siiflandirilmasi i¢in gereklidir. Ciinkii egitilen yorgunluk tespiti modeli 48x48 gri tonlu goriintiiler
kullanilarak egitim yapilmistir. Elde edilen 48x48 boyunda yiiz goriintiisiinden goz kapaklarin
durumu tahmini yapilir. Tahmin olasilig1 ve tahmin siif belirlenir. Yiiz bolgesinin koordinatlar
kullanilarak orijinal goriintiideki yliz ¢ergevelenir. Siirlici yorgunluk modeli gozleri kapali
tahmininde bulundugunda score degerinde artig gergeklesir. Model gozleri agik tahmininde
bulundugunda score degerinde azalma gergeklesir. Score degeri belirlenen esik degerini astig
durumda alarm devreye girer.

Gelistirilen demodan farkl kisiler ve ortamlarda alinan goriintiiler {izerinde testi Sekill5 a ve b’de
gosterilmistir.
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Closed Scor

Sekil 15, Test goriintiisii (b)

6.SONUC VE ONERILER

Yiiz algilama icin farki algoritmalar mevcuttur. Bu ¢aligmada iki farkli yiiz algilama metodu
kullanilmistir ve karsilagtirtlmistir. Viola Jones Algoritmasi ile 10000 resim iizerinden yapilan egitim
sonucu yiiz iizerinden ¢ikartilan 6zellikler dogrultusunda genellestirme yapabilen bir algoritmadir.
Yiiz, gbz, burun gibi viicut yapilarin1 bulmak i¢in Viola Jones Algoritmasi ile egitilmis hazir agirlik
dosyalart mevcuttur. Bu agirlik dosyasi kullanilarak hizli bir sekilde yiiz algilama islemi yapilabilir.
Viola Jones Algoritmasi, hizli ve rahat bir sekilde algilama yaptig1 ancak gorlintliyli tam karsidan
alamadig1 durumlar, farkli parlaklik kosullar1 gibi etkenler basari durumunu olumsuz etkilemektedir.
Calismada kullanilan diger yiiz algilama algoritmasi derin yontemleri ile gelistirilen YOLOvV3
modelidir. WIDER FACE veri seti kullanilarak YOLOvV3 aginda egitilen model yiiz algilamasi i¢in
kullanilmustir. Yiiz algilamada dis etkenler altindaYOLOv3 modeli Viola Jones algoritmasina gore
daha basarilidir.

Bu ¢alismada g6z kapagi durumu yorumlanarak siiriicti yorgunluk tespiti yapilmistir.Calismanin ilk
kisminda ara¢ kamerasi ile 20 farkli kisiden video goriintiileri alinmistir. VVideolardan goriintii kareleri
(frame) elde edilmistir. Bu goriintiiler tek tekincelenerek, etiketlenmesine karar verilen goriintiiler
ayrilmistir. Ayrilan goriiniitiiler g6z kapagi durumuna gore acik ve kapali olarak siniflandirma islemi
yapilmistir.

CNN ile bir ag mimarisi olusturulmus ve hiper parametreler belirlenerek egitimler gerceklestirilmistir.
Egitim sonucunda ulasilan isabet oranin1 64 arttirmak, overfitting problemlerini ¢6zmek igin
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parametreler ve ag mimarisi iizerinde oynamalar yapilmistir. Ayn1 zamanda modelden bagimsiz olarak
diizenleme metotlarida kullanilmistir. Bunlarin soncunda yaklasik egitim ve test setinde %96’luk bir
dogruluk oranina ulagilmistir.

Gelistirilen demoda segilen yiiz algilama algoritmalar1 karsilastirilmasi yapilmistir. Viola Jones
Algoritmasinda yiiz tespiti ile goz tespitinin de yapilmasi goz kapagimnin simiflandirma duyarliligini
artirmistir. Bu yilizden Viola Jones Algoritmasinin YOLOv3 algoritmasina gore daha duyarli ve
verimli ¢alistig1 belirtilebilir.

Izleyen calismalarda, daha yiiksek yiiksek ¢oziiniirliiklii kamera ve farkli aydinlatma (normal, kétii,
parlak) kosullarinda veri derlenebilir. Bu ¢alismada kullanilan kamera, deneklerin tam karsisinda
konumlandirilmistir. Yiiz yoniinii ve goz kapagi hareketini izleyerek siiriiciiniin uykululuk, yorgunluk
ve dikkatsizlik durumunu tespit etmeye calismak iizere ger¢ek zamanli veri derleme iizerine de
calismalar tasarlanabilir.
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