


DUSUK ISIKTA SURUCU YORGUNLUK TESPITI

Esra KAVALCI YILMAZ

YUKSEK LISANS TEZIi
SAVUNMA TEKNOLOJILERI ANA BiLiM DALI

SIVAS BiLIM VE TEKNOLOJI UNIVERSITESI
LISANSUSTU EGIiTiM ENSTITUSU

TEMMUZ 2022



ETiK BEYAN

Sivas Bilim ve Teknoloji Universitesi Lisansiistii Egitim Enstitiisii Tez Yazim Kurallarina

uygun olarak hazirladigim bu tez ¢caligmasinda;

Tez icinde sundugum verileri, bilgileri ve dokiimanlari akademik ve etik kurallar
cercevesinde elde ettigimi,

Tim bilgi, belge, degerlendirme ve sonuglari bilimsel etik ve ahlak kurallarina uygun
olarak sundugumu,

Tez c¢alismasinda yararlandigim eserlerin tiimiine uygun atifta bulunarak kaynak
gosterdigimi,

Kullanilan verilerde herhangi bir degisiklik yapmadigima,

Bu tezde sundugum calismanin 6zgiin oldugunu,

bildirir, aksi bir durumda aleyhime dogabilecek tiim hak kayiplarini kabullendigimi beyan

ederim.

Esra KAVALCI YILMAZ
20/07/2022



DUSUK ISIKTA SURUCU YORGUNLUK TESPITI

(Yuksek Lisans Tezi)
Esra KAVALCI YILMAZ

SIVAS BILIM ve TEKNOLOJI UNIVERSITESI
LISANSUSTU EGITIM ENSTITUSU
Temmuz 2022

OZET

Siiriicii yorgunlugunun; siiriis sirasinda mikro uykuya gegme, tepki siirelerinde gecikme,
dikkat dagmikligi, seritten ¢ikma, trafik uyari levhalarmi kagirma gibi birgok etkisi
goriilmektedir. Genellikle bu davraniglarin sonucu olarak trafik kazalar1 meydana gelmekte
ve birgok can ve mal kaybina neden olmaktadir. Bu asamada kazalarin 6nlenmesi i¢in en
onemli unsurlardan biri siiriiciiniin yorgunlugunun erken tespit edilerek stirliclnUn
uyarilmasidir. Siiriiciiniin yorgunlugunun en dogru sekilde tespit edilebilmesi igin
kullanilan yontem kadar veri kiimesi de 6nem tasimaktadir.

Bu calismada, ilk olarak siiriiciiniin yorgunlugunun tespit edilebilmesi i¢in gergek siiriis
anlarmi igeren Sivas Bilim ve Teknoloji Universitesi Siriicii Yorgunluk Veri Kiimesi
(SUST-DDD) toplanmustir. Veri kiimesi ‘yorgun’ ve ‘yorgun degil” olmak {iizere iki sinifa
ait her biri 10 saniye uzunlugunda olan toplamda 2074 videodan olugmaktadir.

Ikinci asamada ise olusturulan veri kiimesi kullanilarak AlexNet, LSTM, VGG16, VGG19,
VGGFaceNet ve hibrit derin aglar gibi derin 6grenme yontemleri ile strucilerin uyku
durumu tahmin edilmistir. Calisma sonucunda olusturulan veri kiimesi ve uygulanan hibrit
derin ag modelinin %98,42 hassasiyet, %98,76 duyarlilik, %98,47 fl skor ve %98,48
dogruluk degerleriyle yorgunlugu tahmin ettigi gériilmektedir. \
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ABSTRACT

Driver drowsiness; Many effects such as micro-sleep while driving, delay in reaction
times, distraction, leaving the lane, missing traffic warning signs are seen. Most of the
time, traffic accidents occur as a result of these behaviors and cause many loss of life and
property. In this case, one of the most important elements to prevent accidents is to detect
the drowsiness of the driver early and warn the driver. The data set used is as important as
the method used in order to determine the driver's drowsiness in the most accurate way.

In this study, firstly, Sivas University of Science and Technology Driver Drowsiness
Dataset (SUST-DDD), which includes real driving moments, was collected in order to
detect driver drowsiness. The dataset consists of a total of 2074 videos, each 10 seconds
long, belonging to two classes, drowsy and 'not drowsy’.

Secondly, using the created dataset, the sleep state of the drivers was estimated with deep
learning methods such as AlexNet, LSTM, VGG16, VGG19, VGGFaceNet and hybrid
deep networks. As a result of the study, the created dataset and the applied hybrid deep
network model estimate drowsiness with 98,42% precision, 98,76% recall, 98,47% f1
score and 98,48% accuracy values.

Science Code  : 10418743

Key Words . Deep Learning, Driver Drowsiness Detection, Drowsiness Dataset
Page Number : 83

Supervisor . Prof. Dr. M. Ali AKCAYOL



Vi

TESEKKUR

Calismalarimin her asamasinda bilgi ve tecriibelerinden faydalandigim, desteklerini higbir
zaman esirgemeyen saygideger danisman hocam Prof. Dr. M. Ali AKCAYOL’a gosterdigi
0zen, ilgi ve anlay1s i¢in ¢ok tesekkiir eder ve sonsuz saygilarimi sunarim.

Tez konumun belirlenmesinde yol gosteren Dr. Fatih SAY’a ilgi ve anlayis1 i¢in ¢ok
tesekkiir ederim.

Hayatimin her aninda yanimda olup sevgisini, ilgisini, destegini her zaman hissettigim
sevgili aileme ¢ok tesekkiir ederim.

Hayatima girdigi giinden itibaren her zaman beni destekleyen, verdigim her kararda
yanimda yiiriiyen sevgili esim Okan YILMAZ a ¢ok tesekkiir ederim.

Hosgorii ve destekleri i¢in degerli mesai arkadaslarim Ars. Gor. Hatice AKTAS ve Ars.
Gor. Umit CIHANa ¢ok tesekkiir ederim. \



vii

ICINDEKILER
Sayfa
OZET ettt bbbt iv
ABSTRACT .ttt ettt s e bttt e R b e bt e bt st e Rt e b e R bRt e be ettt e teenee e %
TESEKKUR ..ottt ettt enas ettt sttt en s saeae et en s st esensneesns vi
CIZELGELERIN LISTESI.....cooiiiiiiiiiieeeicece ettt IX
SEKILLERIN LISTESI ..ottt X
1. GIRIS ettt ettt eeens 1
2. KAYNAK ARASTIRMASI ..ottt sttt sttt ns 4
3. MATERYAL VE YONTEM w..cocoiiieiieieiiteeceete ettt en st 11
3.1, YOrgUNIUK TESPILE veeuvrevieiieeiiesiie sttt ettt e et e e nesnaesnaenne s 11
3.2. SUrUCU YOrgUNIUK TESPITE...vecuieivieiireieiieesiieiesieesiae e eee e eae e ssaesae e ssaessesneessaeseens 13
3.2.1. Davranigsal parametrelere dayali teknikler...........ccccovvviiiiiiiie 14
3.2.2. Fizyolojik parametrelere dayali teknikler ...........ccoovviiiiiiiiiiiiii, 15
3.2.3. Arag parametrelerine dayali teknikIer.............ccooviiiiiiiiiiic, 16
3.3. VBT KUMESI ...ttt bbb 16
3.3.1. Sivas Bilim ve Teknoloji Universitesi Siirticti Yorgunluk Veri Kiimesi:.......21
3.4. Derin Ogrenme ile Diisiik Isikta Siiriicii Yorgunluk Tespiti.........cococeeerererererenennnn. 23
3.4.1. EVIISIMIT SINIT AZL.eoiiviiiiiiieiiiieciee sttt 23
3.4.2. Tekrarlayan Sinir AZIart ........ccooeiiiiiiiiiie 29
3.4.3. Aktivasyon FONKSIYONIart .........cccoovvviiiiiiiiiiicceese s 31
3.4.4. Optimizasyon YONEMIEIT ........ccoveiiiiiiiiiieeee e 34
3.4.5. Kay1p FONKSIYONIATT.....cccuviiiiiiiiiiieiiii e 35
3.4.6. Gelistirilen Hibrit Model.........c.ooveiiiiiiiiiiiec e 36

4. BULGULAR ve TARTISMA ..ot 38



Sayfa

4.1. VGG16 + LSTM Model Calismalart ...........ccoocuveiiiiiiieiiiiee e 38
4.2. VGG-19 + LSTM Model CaliSmalart .........cccevuiiiiriiiiiie e 40
4.3. AlexNet + LSTM Model Calismalart ...........ccoooiiiieiiiiiiiiiieiieseeeee e 42
4.4. VGGFace + LSTM Model Caligmalart.........cccoceeieeiiiiiieiiieiieseeesee e 44
4.5. Tiim Modellerin Karsilastirmali Genel Sonuclart..........cccccceveiviiivee e 46

5. SONUC VE ONERILER ........coceisiiiiiiiiteininisiisiesssss st ssssnsns 53
KAYNAKLAR L.t 55



CIZELGELERIN LISTESI

Cizelge Sayfa
Cizelge 1.1. Siiriicii yorgunlugu sebebiyle meydana gelen kazalarin yillara gére dagilimi..2

Cizelge 2.1. Davramigsal parametrelere  dayali  siirlicii  yorgunluk  tespit

caligmalari Karg1lagtirmmast.......ccueeieieie e 10
Cizelge 3.1. Veri kiimelerinin 6zelliklerinin kargilagtirmast .........ccoccevviieniieniiiesiiie e, 20
Cizelge 4.1. VGG16+LSTM modeli ¢calismasindan elde edilen en iyi sonuglar................. 39
Cizelge 4.2. VGG16+LSTM modelinin en iyi sonucuna ait degerler ...........ccccocvvvvvvennnnn. 40
Cizelge 4.3. VGG19+LSTM modeli ¢alismasindan elde edilen en iyi sonuglar-................. 41
Cizelge 4.4. VGG19+LSTM modelinin en iyi sonucuna ait degerler .............ccocvvvvninnnne. 42
Cizelge 4.5. AlexNet + LSTM modeli ¢alismasindan elde edilen en iyi sonuglar.............. 43
Cizelge 4.6. AlexNet+LSTM modelinin en 1yl sonucuna ait degerler .........ccccovvvvvvvveennnnnn. 44
Cizelge 4.7. VGGFace+LSTM modeli ¢calismasindan elde edilen en iyi sonuglar ............. 45
Cizelge 4.8. VGGFace +LSTM modelinin en iyi sonucuna ait degerler............cccoovervrennene. 46
Cizelge 4.9. Batch degeri 256 igin model galisma SONUGIATT ........c.covereeiieiieiiiiiiiesieee 47

Cizelge 4.10. Batch degeri 512 i¢in model ¢alisma SONUGIart ........c.oecveeiieiiiiiiiiiiesieee 50



SEKILLERIN LISTESI
Sekil Sayfa
Sekil 3.1. Siirticli yorgunluk tespit tekniKIeTi..........ccoviiiiiiiiiiiiiii e 14
Sekil 3.2. Video kayitlar1 sirasinda telefonun pozisSyonu ..........ccccocveeiiveriiieniiieenieesnieeens 22
Sekil 3.3. Calismada kullanilan hibrit model.............ccooiiiiiiiiiii e 25
Sekil 3.4. Calismada kullanilan VGG16 modeli.........ccoooueiiiiiiiiiiiiiieiiecceee e 26
Sekil 3.5. Calismada kullanilan VGG19 modeli.........ccoovviiiiriiiiiiiiiieieee e 27
Sekil 3.6. Calismada kullanilan AlexNet modeli.........occovveiiiiiieeiiiiiec e 27
Sekil 3.7. Calismada kullanilan VGGFace modeli.........cccccooeviiiiiiiiiiiiiiic e 28
Sekil 3.8. RNN mimari MOAEL ........ccoiiiiieiiiiiiie e e e stiee e s siae e e srae e e snnnaee e 30
Sekil 3.9. Basamak fonksiyonu grafifi.........ccccooveiiiiiiiiiiiiiciieci e 32
Sekil 3.10. ReLU fonksiyonu grafifi.......cccccouvveiiiiiiiiiiiiiiiiesiescseese e 33
Sekil 3.11. Sigmoid fonksiyonu grafigi........cccooviiiiiiiiiiiiiiii e 33
Sekil 3.12. Tanh fonkSiyonu @rafiZl ......ccceevveeiiiiiiiiiiiiii e 34
Sekil 3.13. Softmax fonkSiyonu ErafiSi.......ccceivvieriiiiiiiiiiniie e 34
Sekil 3.14. LSTM MIMATT YAPISL...vririiiiiiriaiiniiesiiesisieesre s siee s sne e 37

Sekil 4.1. VGG16+LSTM modelinden elde edilen en iyi dogruluk degerlerinin
KATSIIASTITINAST ..vvveeeiiiiie e ettt e s e e e e e e et e e e e e e e e e anraeeean 39

Sekil 4.2. VGG19+LSTM modelinden elde edilen en iyi dogruluk degerlerinin
Kargtlagtirmast ... .cooueiieieiee e 41

Sekil 4.3. AlexNet+tLSTM modelinden elde edilen en iyi dogruluk degerlerinin
Kargtlagtirmast ... .coouei it 43

Sekil 4.4. VGGFace+tLSTM modelinden elde edilen en iyi dogruluk degerlerinin
KATSIIASTITINAST ..vvveeeiiiiie e et s e e et e e e et e e e e e e e e e anraeeeans 45

Sekil 4.5. Batch degeri 256 icin a)10, b)20, ¢)30 ¢ergeve i¢in model sonuglart.................. 49

Sekil 4.6. Batch degeri 512 i¢in a)10, b)20, ¢)30 ¢erceve i¢in model sonuglart.................. 52



Xi

SIMGELER VE KISALTMALAR

Bu calismada kullanilmis simgeler ve kisaltmalar, agiklamalar1 ile birlikte asagida

sunulmustur.

]Klsaltmalar Aciklamalar

CNN Evrisimli Sinir Ag1 (Convolutional Neural Network)
D2CNN-FD CNN ve Yiiz Isareti Tespitine Dayali Uyusukluk

Tespiti (Drowsiness Detection Based on CNN and
Facial Landmark Detection)

D2MLP-FD MLP ve Yiiz Isareti Tespitine Dayali Uyusukluk
Tespiti (Drowsiness Detection Based on MLP and
Facial Landmark Detection)

DNN Derin Sinir Ag1 (Deep Neural Network)

DROZY ULg Cok Modlu Uyusukluk Veri Tabani (ULg
Multimodality Drowsiness Database)

EAR G0z En Boy Orani (Eye Aspect Ratio)

EEG Elektroensefalografi

EKG Elektrokardiogram

EOG Elektrookilogram

FAA Federal Havacilik idaresi (Federal —Aviation
Administration)

FLD Yiiz Yer Isareti Tespiti (Facial Landmark Detection)

FMRI Fonksiyonel ~Manyetik Rezonans  Gorintileme

(Functional Magnetic Resonance Imaging)

FTS Trafik Giivenligi Vakfi (Foundation for Traffic
Safety)

GA Genetik Algoritmalar (Genetic Algorithms)

GRU Kapili Tekrarlayan Birim (Gated Recurrent Unit)

HOG Gradyan Histogramlar1 (Histogram of Gradients)



ILSVRC

KNN
KSS

LDA

LR
LSTM
MLP
NSC
NTHSA

NTHU-DDD

PSG

PVT

RELU

RF

RLDD

RNN
SAMM

SGD
SMIC

SS-CNN

SUST-DDD

Xii

ImageNet Biiyiikk Olgekli Gorsel Tanima Yarismasi
(ImageNet Large Scale Visual Recognition
Challenge)

k En Yakin Komsular (K-Nearest Neighbors)
Karolinska Uykululuk Olgegi (Karolinska Sleepiness
Scale)

Lineer Diskriminant Analizi (Linear Discriminant
Analysis)

Lojistik Regresyon (Logistic Regression)

Uzun Kisa Siireli Bellek (Long Short-Term Memory)
Cok Katmanli Algilayici (Multilayer Perceptron)
Ulusal Guvenlik Konseyi (National Security Council)
Ulusal Otoyol Trafik Gilivenligi Yonetimi (National
Highway Traffic Safety Administration)

Tsuing Hua Universitesi Yorgunluk Tespit Veri
Kimesi (The Tsuing Hua University Drowsiness
Detection Dataset)

Polisomnografi

Psikomotor Vijilans Testi

Dogrultulmus Dogrusal Birim (Rectified Linear Unit)
Rastgele Orman (Random Forest)

Gercek Hayat Yorgunluk Veri Kimesi (The Real-Life
Drowsiness Dataset)

Tekrarlayan Sinir Ag1 (Recurrent Neural Network)
Spontane  Hareketler ~ve  Mikro  Hareketler
(Spontaneous Actions and Micro-Movements)
Stokastik Gradyan Inisi (Stochastic Gradient Descent)
Spontane Mikro Ifade Veri Tabani (Spontaneous
Micro-Expression Database)

Ozel Tasarlanmis Sig Evrisimli Sinir Ag1 (Specific
Designed Shallow Convolutional Neural Network)
Sivas Bilim ve Teknoloji Universitesi Siriici
Yorgunluk Veri Kimesi (Sivas University of Science

and Technology Driver Drowsiness Dataset)



SVM
TSCI

VGG
YAWDD

Xiii

Destek Vektor Makinesi (Support Vector Machine)
Trafik Giivenligi Kiiltiir Endeksi (Traffic Safety
Culture Index)

Gorsel Geometri Grubu (Visual Geometry Group)
Esneme Tespiti Veri Kimesi (Yawning Detection
Dataset) |



1. GIRIS

Siirekli degisen sosyal ve ekonomik etkenler nedeniyle ulasim gereksinimleri, hacmi ve
kapsami hizla artmaktadir. Son zamanlarda ulasim hayatimizin hemen hemen her alaninda
onemli bir pargasi haline gelmistir. Karayolu, havayolu, demiryolu ve denizyolu olmak
iizere 4 ulasim tiirli bulunmakta olup bunlardan en ¢ok kullanilan1 karayolu ulasimidir.
Diinyanin bir¢ok yerinde oldugu gibi iilkemizde de ulasimin %90’dan fazlas1 karayolu ile
yapilmaktadir. Diinya siralamasindaki 6liim nedenleri arasinda karayollarinda meydana
gelen trafik kazalar ilk siralardadir. Bu trafik kazalar1 genel olarak bir ya da daha fazla
aracin dahil oldugu maddi zarar, yaralanma veya 6ltimle sonuclanan olaylar olarak ifade
edilmektedir [1].

Trafik kazalar1 maddi kayiplarin yani sira bir¢ok insanin yaralanmasina hatta 6lmesine
sebep olabilmektedir. Tiirkiye Istatistik Kurumu’nun yayinladig: rapora gore 2021 yilinda
meydana gelen 1 186 353 kazadan 187 963’1 6liimlii yaralanmali kaza olup bu kazalarda 5
362 kisi hayatin1 kaybetmis, 274 615 kisi ise yaralanmistir. Genel sonuca bakildiginda ise
2021 yilinda 2020 yilina kiyasla kazalarda hayatin1 kaybeden kisi sayisinin %10,2 arttig1
gortlmektedir. Bu kazalarin nedenleri incelendiginde ise siiriicii kusurlarinin %87,1 oranla
birinci sirada yer aldig1 gortlmektedir [2].

Stirticti kusurlart incelendiginde genel olarak alkollii iken ara¢ kullanma, asiri hiz yapma
gibi durumlar diisliniilmektedir. Fakat yorgun ara¢ kullanmanin da siiriicii kusurlarinda
birinci sirada olan alkollii ara¢ kullanmaya benzer sekilde tepki siiresinde yavaglik,
farkindaligin azalmasi, odaklanamama gibi etkileri vardir. Bu durum g6z Oniinde
bulunduruldugunda yorgun ara¢ kullanmanin da en az alkollii ara¢ kullanmak kadar
tehlikeli oldugu sdylenebilir. Ulusal Giivenlik Konseyi (National Security Council-
NSC)’ne gore yorgun bir sekilde ara¢ kullanma yilda yaklagik 100 000 kazaya, 71 000
yaralanmaya ve 1 550 6liime neden olmaktadir. ABD Ulusal Otoyol Trafik Giivenligi
Yonetimi (National Highway Traffic Safety Administration-NTHSA) ne gore sirtcu
yorgunlugu sebebiyle meydana gelen kaza sayilarinin yillara gore dagilimi Cizelge 1.1°de

verilmistir [3].



Cizelge 1.1. Siiriicii yorgunlugu sebebiyle meydana gelen kazalarin yillara gore dagilimi

Oliimciil kazalara karisan ve uykulu Olumciil kazalara karisan tiim Uykulu siiriis iceren
Yil olan striictler striictilerin ylzdesi olumler
2018 1221 %2,4 785
2017 1319 %2,5 697
2016 1332 %2,5 803
2015 1275 %2,6 824
2014 1306 %2,9 851

Trafik Gilivenligi Vakfi (Foundation for Traffic Safety-FTS) on yildan fazla siiredir her yil
Trafik Giivenligi Kiltir Endeksi (TSCI) anketi yaparak gilivenli olmayan siiriis
davraniglarina kars1 halkin algi ve tutumlarini derinlestirmeye ¢alismaktadir. 2019 yilinda
yapilan TSCI anketine gore siiriiclilerin %96’s1 uykulu siirlisii ¢ok tehlikeli olarak
gormesine karsin bunlardan sadece %29’u uykulu siiriiciilerin polis tarafindan yakalanma
riski oldugunu diisiinmektedir [4]. 2020 yilinda yapilan ankette ise katilimcilarin %17,3’U
son 30 giinde en az bir kez olmak iizere ara¢ kullanirken gdzlerini acik tutmakta
zorlandiklarini belirtmislerdir [5].
T.C. Karayollar1 Trafik Yonetmeligi ara¢ kullanma ve dinlenme siirelerine iligkin 98.
maddesinde “Ticari amagla yiik tasimaciligi yapan ve azami agirligi 3,5 tonu gecen
araclarin soforleri ile ticari amacla yolcu tasimaciligl yapan ve tasima kapasitesi soforii
dahil 9 kisiyi gecen araglarin soforlerinin 24 saatlik herhangi bir siire i¢inde; toplam olarak
9 saatten ve devamli olarak 4,5 saatten fazla ara¢ siirmeleri yasaktir.” ifadesi yer
almaktadir. Bu sekilde yorgun siiriis davraniglarinin engellenmesi ya da azaltilmasi
amaclanmaktadir [6].
Yorgun durumda ara¢ kullanan siiriiclilerde genelde asagidaki belirtiler

g6zlemlenmektedir:

o Siiriisiin son birkag kilometresini hatirlayamama

e Seritten kayma

o Dikkat azalmasi

e Sik esneme durumu

e Gozlerin sik sik kapanmasi, acgik tutulamamasi

e Trafik 151k veya levhalar1 ka¢irma




e Basi dik tutmakta zorlanma [7]

Bu durumlar g6z oOniine alindiginda, siiriici yorgunlugunun erken tespit edilmesi ve
siiriiciiniin uyarilmasi i¢in gelistirilen sistemler bir¢ok kazanin 6nlenmesi i¢in en énemli
unsurlardan biri olarak her gegen giin daha ¢ok Oonem kazanmaktadir. Siiriicliniin goz
kapanma, esneme gibi davranig durumlarinin; elektro biyosinyaller gibi fizyolojik
durumlarinin ya da ara¢ kullanma durumlarinin izlenmesi gibi farkli teknikler kullanilarak
siiriicii yorgunluk tespiti ¢caligmalar1 yapilmaktadir. Davranis durumlarinin izlenmesi; kolay
uygulanabilir, diisiik maliyetli, dis etkenlerden daha az etkilenen ve siiriicliyii rahatsiz
edecek herhangi bir cihaz kullanmayr gerektirmeyen bir tekniktir. Bu 06zellikleri
sayesinde siiriicii yorgunlugu tespit ¢alismalarinda en ¢ok tercih edilen tekniktir.

Stiriicliniin yorgunlugunun en dogru sekilde tespit edilebilmesi i¢in kullanilan teknikler
kadar veri kiimesinin Ozellikleri de Onem tasimaktadir. Mevcut veri kiimeleri
incelendiginde ¢ogunlukla laboratuvar ya da simiilasyon ortaminda verilerin toplandigi
gorilmektedir. Kimi veri kumeleri ise okul, ev gibi sosyal ortamlarda siiris anlarini
icermeyen durumlarda toplanmistir. Cok az bir kismi ise park halinde bir aracta ya da
belirli bir rotada ara¢ kullanirken ve bu sirada telefon ile ilgilenme, bir seyler yeme gibi
giivenli olmayan davranislarin sergilenmesi istenerek videolar kaydedilmis olup ortam arag
ici olsa da gergek/dogal siiriis anlarmi kapsamamaktadir. Tiim bu veri setleri
degerlendirildiginde gercek siirlis anlarini iceren bir veri kiimesine ihtiya¢ oldugu
gorilmektedir. Literatiirdeki gergek siiriis videolarindan olusan bir veri seti yoksunluguna
¢Oziim olarak siiriicii yorgunlugunun tespit edilmesi ¢alismalarinda kullanilabilecek bir
veri setinin literatiire kazandirilmasi caligmanin motivasyonunu olusturmaktadir. Bu
nedenle bu tez caligmasi kapsaminda Oncelikle bir veri kiimesi olusturulmustur. Veri
kiimesi her katilimcinin kendi rotasinda normal bir siiriis sirasinda kaydettigi videolardan
olusan gergek siirlis anlarindan olugmaktadir. Sonrasinda olusturulan bu veri seti
kullanilarak ¢esitli derin 6grenme yontemleri ile siirlicli yorgunluk c¢aligmalar

gerceklestirilmis ve sonuglar karsilastirmali olarak sunulmustur.



2. KAYNAK ARASTIRMASI

Diinya genelinde 6liim nedenleri incelendiginde trafik kazalarmin 8. sirada yer aldigi
belirtilmis olup 6nlem alinmamasi durumuna ise 5. siraya kadar yiikselebilecegi tahmin
edilmektedir [8]. Yapilan galismalarda kazaya neden olan faktorler incelendiginde en
onemli faktoriin insan faktorii oldugu goriilmektedir. Bu nedenle de Hasanhanoglu [9]
caligmasinda siiriicii profillerinin kazaya neden olma ihtimallerini degerlendirmistir.
Calisma kapsaminda farkli bolge ve illerden toplamda 2018 siiriicii ile anket calismasi
yapmistir. Yapilan ¢alisma sonucunda hizli arag kullanmak (%29), yasalardaki aciklardan
yararlanmaya ¢aligmak (%45) gibi durumlarin yani sira uzun siireli (%84) ve yorgun bir
sekilde (%91) arag¢ kullanmak da siiriiclilerin zay1f yonleri olarak belirlenmistir.

Bu kapsamda kazalarin Onlenmesi icin siiriicli yorgunlugunun erken tespit edilmesi
calismalar1 6nem kazanmaktadir. Hooda ve digerleri [10], ¢alismalarinda yorgunlugun
tespiti i¢in yapilan caligmalarda kullanilan parametreleri karsilastirmislardir ve bazi
Ozelliklerin diger oOzelliklere kiyasla daha Onemli oldugunu belirtmislerdir. Bu
ozelliklerden en onemlisi yorgunlugu belirlemek i¢in kullanilan cihazlarin stiriicliyii
engellemeyecek sekilde kullanilmasi olarak vurgulanmistir. Biyolojik 6zellikler viicudun i¢
durumunu birebir gosterdigi i¢in yorgunluk tespiti ¢aligmalarinda en dogru sonucu
verecegi tespit edilmistir. Fakat, biyolojik 6zellikler icin veri toplanmasi sirasinda viicuda
elektrotlar ve sensorler baglanmaktadir ve bu durumda da en onemli o6zellik olarak
belirtilen siiriiciiyli rahatsiz etmemesi durumu goz ardi edilmis olmaktadir. Ayrica
kullanilan cihazlar pahali ve karmasiktir. Arag¢ parametrelerini kullanarak yapilan
yorgunluk tespiti ¢alismalart ise hava ve trafik kosullarindan kolaylikla
etkilenebilmektedir. Bu durumlar degerlendirildiginde siiriicii yorgunlugu tespiti i¢in en
uygun Ozellik fiziksel 6zellikler olarak goriilmektedir. Bu o6zelliklerin ise aydinlatma
kosullarindan etkilenmemesi i¢in ise kizilotesi kameralar da kullanilabilmektedir.

Surict yorgunlugu calismalart Scaccabarozzi ve digerleri[11], 2016 yili subat ayinda
Milano-Napoli giizergahindaki bir yiiksek hizli trenin 16 saat siiren yolculugu sirasinda
kaydetmis olduklar1 mekanik oOl¢iimlere dayali veriler iizerinde g¢alisma yapmuislardir.
Koltuga yerlestirilen diizenekler araciligiyla basing, kuvvet, gerinim ve temassiz sicaklik
degerleri Olciilerek incelenmistir. En basarili sonuglar basing ve sicaklik degerlerinden elde
edilmistir. Calisma sonucunda, mevcut siirlicii yorgunluk tespit sistemlerinin %66’sina

kadar iyilesme tespit edilmistir. Jeong ve arkadaglari [12] ise havacilik kazalarinin %70 ten



fazlasinin yorgunluk veya yorgunluk gibi insan faktdriinden kaynaklandigini belirtmisler
ve bu konu iizerinde c¢alisma yapmiglardir. Simiile edilmis bir gece ugusu ortaminda 10
katilimc1 pilotun Elektroensefalografi (EEG) ve Elektrookulografi (EOG) verileri elde
edilerek bu veriler lizerinde ¢alisma gergeklestirilmistir. Calismada uykulu ve uyanik
olmak ftizere zihinsel durum siniflandirmasinin yani sira 5 yorgunluk dizeyi igin de
siniflandirma islemleri gerceklestirilmistir. Bu 5 yorgunluk diizeyi (¢ok uyanik, oldukga
uyanik, ne uyanik ne de uykulu, uykulu ama uyanik kalma cabasi yok ve ¢ok uykulu)
Karolinska Uykululuk Olgegi (Karolinska Sleepiness Scale-KSS)  kullanilarak
belirlenmistir.  Derin  6grenme  yontemleri kullanilarak  smiflandirma  iglemleri
gerceklestirilmis olup calisma sonucunda yorgunluk siniflandirma islemleri igin sadece
EEG sinyallerinin kullanilmasinin yeterli performans gosterdigi belirlenmistir. [12]’de
belirtilen ¢alismaya benzer sekilde Guragain ve arkadaslar1 [13] da pilot yorgunlugunun
kaza sebeplerinden oldugunu ve Federal Havacihk Idaresi (Federal Aviation
Administration-FAA) tarafindan belirlenen dort yaygin havacilik tehlikesinden biri olarak
kabul edildigini belirtmisler ve pilotlarin yorgunluk tespiti {izerine c¢alismalarini
gerceklestirmislerdir. Veriler 18 FAA sertifikali pilotun katilimiyla gece 2:00-6:00 saatleri
arasinda bir simiilasyon ortaminda kaydedilmistir. Katilimcilardan birinin kayitlart
sirasinda teknik problemler yasanmasi, baska bir katilimcinin ise mikro uyku durumu
gozlemlenmemis olmasit nedeniyle caligmalar 16 katilimemnin kayitlar1 {izerinden
yapilmistir. Son durumda kullanilan veri kiimesi 830 EEG (320 uykulu olmayan, 510
uykulu) verisinden olusmaktadir. Calismada 4 farkli algoritmanin performanslari
degerlendirilmis olup en yiliksek basartya sahip algoritma i¢in F1 puanm1 %87,11 olarak
hesaplanmastir.

Siiriicli yorgunlugu icin yorgunluk ve uyku hali gibi durumlarla yakindan iliskili olan EEG,
Electrokardiogram (EKG) ve Kalp Atis Hiz1 Degiskenligi (Heart Rate Variability-HRV)
gibi biyolojik sinyaller kullanilarak yapilan bir¢ok ¢aligma bulunmaktadir. Wei ve digerleri
[14], sanal gerceklik siiriis simiilatoriinde gerceklestirilen siiriis deneyimleri sirasindaki
EEG verilerini analiz ederek yorgunluk ile EEG arasindaki baglantilar1 incelemislerdir.
Sacin elektrotlar ve cilt arasindaki iligkiyi kisitlamasi gerekgesiyle calismada kafa derisinin
sa¢ icermeyen kisimlarindaki elektrotlardan alinan veriler iizerinde analizler
gerceklestirilmistir. Siniflandirma islemleri i¢in Lineer Diskriminant Analizi (Linear
Discriminant Analysis-LDA), k En Yakin Komsular (K-Nearest Neighbors-kNN) ve
Destek Vektor Makinesi (Support Vector Machine-SVM) yontemleri kullanilmistir. Tateno

ve arkadaslart [15] da siiriicliniin kalp atis hizina dayali bir calisma yapmuislardir.



Calismada siiriiciiniin nabiz ol¢limleri i¢in diger ¢alismalardan farkli olarak parmak ucuna
takilabilen ve taginabilir bir 6l¢iim cihazi kullanmiglardir. Bu yontemle siiriiciiniin solunum
sayisin1 hesaplamiglardir. Calisma genel olarak kalp atis hizindan hesaplanan solunum
sayisinin dogrulugu ve solunum sayisina dayali tespit edilen yorgunlugun dogrulugu olmak
tizere 2 farkli dogrulama calismasini kapsamaktadir. Calisma sonucunda hesaplanan
solunum hizinin ger¢ek solunum hizi ile tutarlt oldugu fakat solunum hizinin yorgunluk
tespiti i¢in kullanilacagi sistemlerde dogruluk degerinin artirilmasi gerektigi sonucuna
ulagilmistir. Zhu ve arkadaslarinin yapmis olduklari ¢alisma [16] giyilebilir bir EEG cihazi
kullanilarak EEG verilerinin toplanmasi, siiriictiniin yorgunluk durumunun tespit edilmesi
ve yorgunluk durumuna gore siiriicliniin erken uyarilmast olmak iizere 3 adimdan
olugsmaktadir. Calismada yazarlar siniflandirma islemleri i¢in daha onceki caligmalarda
makine 6grenmesi yontemlerinin kullaniliyor olmasina ragmen son yillarda derin 6grenme
yontemlerinin gelismesiyle birlikte Evrisimsel Sinir Aglarinin (Convolutional Neural
Network-CNN) bilgisayarli gorme alanlarinda yiiksek performans gdsterdigini
belirtmiglerdir. Bu nedenle de calismalarinda siniflandirma islemleri i¢in Inception ve
AlexNet modelini kullanmiglardir. Siiflandirma islemi sonucunda siiriiciiniin yorgun
olmadig1 belirlenirse uyart 15181 beyaz, siiriiciiniin 3 saniye boyunca yorgun oldugu
belirlenirse uyari 15181 kirmizi yanmaktadir. Uyarn 1s1igmin kirmizi yanma siiresi 5
saniyeden fazla olmasina ragmen siiriicii EEG sinyallerine gore hala yorgunluk belirtisi
gosteriyor ise sesli uyari verilmektedir. Uyar1 15181 kirmiz1 yandiktan sonra 5 saniye i¢inde
EEG sinyallerine gore siiriicliniin yorgun olmadig tespit edilirse uyari 15181 yeniden beyaza
donmektedir. Caligma sonucunda ise Inception modeli ile %95,59 dogruluk elde edilmistir.
Gangadharan ve Vinod [17] ¢alismalarinda EEG verilerini toplamak icin kablosuz bir EEG
araci kullanilmistir. Veri toplama sirasinda EEG verilerinin yami sira kalp hizi verileri de
kaydedilmistir. Bu verilerle yorgunluk durumunda kalp hiz1 ile EEG 6zellikleri arasindaki
iligkinin incelenmesi amacglanmistir. Yorgun olup olmama durumunun siniflandirilmasi
icin ise SVM algoritmas1 kullanilmistir. Calisma sonucunda elde edilen basari orami
%78,3’tir. Isik ve Anagiin [18] ise EKG verilerine dayali siirlicii yorgunluk tespit
caligmas1 yapmislardir. Calismada uyku moduna iliskin EKG kayitlarinin oldugu ve uyanik
kisilerin EKG kayitlarinin oldugu 2 farkli veri kiimesi kullanilmigtir. Siniflandirma
islemleri i¢in Uzun Kisa Siireli Bellek (Long Short-Term Memory-LSTM) modeli
kullanilmis olup c¢alisma sonucunda %95,52 dogruluk degeri ile smiflandirma
gergeklestirilmistir ve uygulamanin mobil veya web iizerinde kullaniminin miimkiin

oldugu belirtilmistir.



Arag parametrelerine dayali siiriicii yorgunluk tespit caligsmalari incelendiginde yorgunluk
durumunun serit pozisyonunda ve direksiyon hareketlerinde daha fazla degiskenlige neden
oldugunu ve bu degiskenligin siiriicii yorgunluk tespit ¢alismalarinda kullanilabilecegi
goriilmistiir [19]. Vasudevan ve digerleri [20] arac telemetri verilerini kullanarak suruci
yorgunlugunun belirlendigi bir ¢alisma yapmislardir. Caligmada cesitli makine 6grenmesi
yontemleri kullanilarak islemler gergeklestirilmistir. Veriler masaiistii bir bilgisayara
entegre edilmis bir oyun konsolundaki siiriisler sirasinda kaydedilmistir. Oncelikle 6zellik
se¢imi yapilarak siiriicli yorgunlugunu belirleyebilecek en anlamli veriler ¢ikarilmistir. Bu
islem sonucunda direksiyon agisi, yanal hiz ve bu degiskenlerin tiirevlerinin siiriicii
yorgunluk tespit caligmalarinda etkili olabilecegi ve bu verilerin kullanilmas1 gerektigi
kararina varilmistir. Bu 6zelliklerin ¢esitli kombinasyonlar1 kullanilarak optimum sonuca
ulagilmast amacglanmistir. Yorgunluk tespiti i¢in ise Lojistik Regresyon (Logistic
Regression-LR), SVM, Cok Katmanli Algilayic1 (Multilayer Perceptron-MLP) ve Rastgele
Orman (Random Forest-RF) makine &grenme yontemleri kullanilmigtir. Daha iyi
performans, daha fazla hesaplama verimliligi ve daha yiiksek hassasiyet 6zelliklerinden
dolay1 SVM tercih edilmistir. Calisma sonucunda direksiyon agisi, yanal hiz ve
tiirevlerinin aym1 anda degerlendirildigi 6zellik kiimesinin en iyi performansi gosterdigi
belirlenmistir. Zhenhai ve arkadaslar1 [21] ise ¢alismalarinda direksiyon simidi agisal
hizinin zaman serisi analizine bagli siiriiclinlin yorgunlugunu tespit etme yoOntemi
onermislerdir. Calismada siiricii yorgunluk durumunu dogru degerlendirebilmek igin
siirliciiniin yliz ifadelerinden yararlanilmaktadir. Calisma sonucunda yoOntemin iyi
performans gosterdigi ve gercek hayatta kullanilabilir oldugu sonucuna ulasmislardir.
Dehzangi ve Masilamani [22] de aracin hizlanma, frenleme ve direksiyon eksen
durumlarina gore siiriiciiniin  yorgunlugunun tespit edilmesi {izerine c¢alismalarini
gerceklestirmislerdir. Calismada simiilasyon ortaminda veriler toplanmis olup bu veriler ile
siniflandirma ve regresyon teknikleri kullanilmistir. Caligma sonucunda siniflandirma ile
en erken 4,4 saniyede regresyon ile 4,5 saniyede siiriicliniin durumunun tespit edilebildigi
gorilmiistiir.

Stiriicli  yorgunluk tespiti yontemlerinden en ¢ok tercih edileni ise davranigsal
parametrelere dayali yontemlerdir. Kolay uygulanabilir, diisiikk maliyetli, dis etkenlerden
etkilenmeyen ve siiriicliye miidahale etmeyen bir yontem olmasi tercih edilme nedenleri
arasinda sayilabilmektedir. Maior ve digerleri [23] ¢alismalarinda siiriiciilerin G6zlerinin
En Boy Oranlarina (Eye Aspect Ratio-EAR) gore yorgunluklarinin tespit edilmesi igin bir

yontem dnermislerdir. Yontem temel olarak 3 adimdan olusmaktadir. Ilk olarak siiriiciiniin



goziiniin algilanmasi, sonrasinda EAR hesaplamasi ve son olarak yorgunluk tespiti
yapilmaktadir. Siiriiciilerin durumlarinin siniflandirilmasi iglemleri i¢in MLP, RF ve SVM
modelleri kullanilmis olup dogruluk ve islem siiresi agisindan degerlendirildiginde en iyi
sonuclar SVM ile elde edilmistir. Daha sonrasinda DROZY veri tabani kullanilarak
yontem dogrulanmis ve islem sonucunda %94,44 basart saglanmistir. Liu ve arkadaslar
[24] da calismalarinda siiriiciiniin yorgunlugunu PERCLOS yontemine dayali olarak tespit
etmislerdir. PERCLOS birim zamanda goz kapaginin agilma ve kapanma orani olarak
tanimlanmakta olup yorgunluk durumunun tespitinde siklikla kullanilmaktadir. Calismada
simiillasyon ortaminda gece ve giindiiz 1siklandirma sartlarinda testler yapilmis ve
stiriiclilerin gozlerinin konumu gece sartlarinda %96,2 oraninda dogru tespit edilmistir.
Sonrasinda ise stiriiciiniin yorgunluk durumu iizerine calisilmis ve bu asamada da %95,89
dogruluk degeri elde edilmistir. Baz1 ¢calismalarda ise siiriiciiniin goz hareketlerine degil
diger bir yorgunluk belirtisi olan esneme durumuna gore siiriiclilerin yorgunluk tespiti
yapilmistir. Omidyeganeh ve digerleri [25] suriculerin 6ncelikle yiz konumunu tespit
etmislerdir. Onerdikleri yontem sayesinde ilk yiiz tespit edildikten sonra diger yiizler
dikkate alinmayip islem sirasinda birden ¢ok yiiziin olmasi durumunda sadece siiriiciiniin
yuzlndn tespit edilmesi saglanmistir. Kameraya en yakin siiriiciiniin yiizli olacag i¢in de
tespit edilen ilk yliziin siirticli oldugu varsayiminin dogru olacagi belirtilmistir. Yiiz tespiti
yapildiktan sonra ise yiiziin alt yaris1 hedef bolge olarak belirlenerek esneme durumu
incelenmistir. Caligma sonunda Onerilen yontemin %75 dogruluk oraniyla esneme tespiti
yaptig1 gorilmiistiir. Tipprasert ve arkadaglar1 [26] da haar benzeri 6zellikleri kullanarak
stiriiclinlin yorgunlugunun tespit edilebilecegi bir yontem Onermislerdir. Diisiik 1sikta
stiriiclinlin yorgunlugunun tespit edilmesinin zor oldugunu vurgulayarak caligmalarini
kizilotesi goriintiiler ile gergeklestirmislerdir. Onerilen yontem o6ncelikle haar benzeri
Ozellik kullanarak suructnin yiz bélgesini tespit ettikten sonra bu bélgeyi alt ve st yariya
bolmektedir. Sonraki agsamada yine haar benzeri 6zellikler kullanarak siiriiciiniin gozlerini
ve agzin1 tespit etmektedir. Son olarak ise yonlendirilmis Gradyan Histogramlar
(Histogram of Gradients-HOG) yontemi kullanilarak elde edilen veriler SVM ile egitilerek
gozlerin kapanmasi ve esneme durumlar tespit edilmistir. Sonug olarak, kapali goz ve
esneme algilama i¢in dogruluk oran1 %92,5 olarak hesaplanmstir.

Derin 6grenme algoritmalarinin son yillarda gostermis oldugu gelismeler hayatimizin
bircok alaninda da etkisini goOstermektedir. Derin 0grenme ¢alismalariin mevcut
performans hizi goz Oniine alindiginda gelecek yillarda derin 68renmenin insanlarin

gerceklestirdigi gorevlerin ¢ogunu gerceklestirecegine inanilmaktadir. Derin 6grenmedeki



bu gelismelere paralel olarak goriintii smiflandirma teknikleri de her gegen giin hizla
gelismektedir [27]. Bu nedenle davramig tespiti calismalarinda da derin 6grenme
yontemleri siklikla tercih edilmeye baslanmistir. Yu ve digerleri [28] siiriicti yorgunlugunu
tespit etmek icin CNN tabanli mobil uygulama olan DrowsyDet’i onermislerdir. Bu
uygulama ilk olarak siiriiciiniin yiizlinii algilamaktadir. Sonrasinda ise yiiz, g6z ve agiz
durumuna gore siiriicliyli normal, esneme ve uyku durumu olarak siniflandirmaktadir.
Uygulama internet gereksinimi duymadan mobil telefon ile gergek zamanh
kullanilabilmektedir. Onerilen CNN tabanli DrowsDet ile elde edilen dogruluk oram
%97,8 olarak hesaplanmistir. Jabbar ve arkadaglari da hesaplama ve depolama
kapasitelerinin smirli olmasi nedeniyle mevcut uygulamalarin gomiilii sistemlerde
kullanilamayacagini belirterek daha kiiciik boyutlu modeller 6nermislerdir. Calismalarinda
Yiiz Yer Isareti Tespiti (Facial Landmark Detection-FLD) kullanilarak MLP ve CNN
tabanli olarak D2MLP-FLD [29] ve D2CNN-FLD [30] modellerini Onermislerdir.
Calismalar sonucunda D2MLP-FLD modelinde %81, D2CNN-FLD modelinde ise
%83,33'liik basar1 elde ettiklerini ve gelistirilen bu modellerin otomobillerin veya mobil
cihazlarin gosterge panellerine entegre edilebilecegini belirtmislerdir. Flores-Monroy ve
arkadaslari ise [31] siiriicii yorgunluk tespiti yaparken Ozel Tasarlanmis S1§ Evrisimli Sinir
Ag1 (Specific Designed Shallow Convolutional Neural Network-SS-CNN) modeline dayali
bir yontem Onermislerdir. Yontem siiriiciiniin gdézlinlin agik ve kapali olmast durumunu
kullanarak siiriici yorgunlugunu tespit etmektedir. G6ziin kapali olmas1 durumu ile goz
kirpma arasindaki farkin ayirt edilebilmesi i¢in ise ardisik durumlarin analiz edilmesi
saglanmistir. Caligma sonucunda %98,95 dogruluk degeriyle siniflandirma islemleri
gerceklestirilmistir.

[27]’de goriintii smiflandirma igin CNN tabanli hibrit yontemleri karsilastirmistir.
CNN+KNN, CNN+SVM, MLP+CNN, LSTM+CNN ve CNN+GA hibrit yontemlerinin
karsilastirildig1r ¢alismada en yiiksek dogrulugun %99,8 degeri ile LSTM+CNN oldugu
belirtilmistir. Yarlagadda ve ark. [32] calismalarinda siiriicii videolarindan 06znitelik
¢ikarma i¢in CNN modeli, ardisik gerg¢evelerdeki 6znitelikleri yorumlama icin ise LSTM
modeli kullandiklar1 Conv-LSTM modelini 6nermislerdir. Onerilen bu yontem ile elde
edilen dogruluk degeri %97,25 olarak hesaplanmistir.

Davranigsal parametrelere dayali siirlicii yorgunluk tespiti ¢aligmalar1 Cizelge 2.1°de

karsilastirmal1 olarak sunulmustur.
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Cizelge 2.1. Davranmigsal parametrelere  dayali  siirlicii  yorgunluk  tespit
caligmalari karsilagtirmast
Yayin Baslig1 Yayglllﬁ M e ullanilan Model Dogruluk
Gomiilii Akilli Kameralar1 Kullanarak Esneme Tespiti 2016 Viola-Jones %75,0
Derin Sinir Aglar1 Tekniklerini Kullanan Android Uygulamasi ) o
I¢in Gergek Zamanli Siiriicii Yorgunluk Tespiti 2018 D2MLP-FLD #81,0
Kiziltesi Kamera ile Yorgunluk Analizi igin Siiriicii Gozlerini 2019 Haar Benzeri %92 5
Kapatma ve Esneme Tespiti Yontemi Ozellik-SVM o
DrowsyDet: Gergek Zama_nh Siiriicii Yorgunluk Tespiti I¢in 2019 CNN-DrowsyDet | %97,8
Mobil Uygulama
Android Uygulama Igin Sinir Ag1 Tekniklerini Kullanan ) 0
Siirticii Yorgunluk Algilama Modeli 2028 D2CNN-FLD %83,33
Goz En Boy_Qramm Kullanarak Otonom Uyku Hali Tespiti 2020 EAR-SVM 9694,44
I¢in Ger¢ek Zamanli Siniflandirma
LSTM ile Yz Parametrelerini ve RNN’leri Kullanarak Sirtict 2020 Conv-LSTM 9697.25
Yorgunluk Tespiti
Goriintii Islemeye Dayali S.l.lruc.u Yorgunluk Durumunun 2021 PERCLOS 995,89
Erken Uyaris1 Uzerine Arastirma
CNN Kullanan Gorsel Tabanli Gergek Zamanli Siiriicii 2021 SS-CNN 998,95

Yorgunluk Tespit Sistemi
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3. MATERYAL ve YONTEM

3.1. Yorgunluk Tespiti

Insanlar giin iginde asir1 derecede uykulu ya da yorgun hissettikleri dénemler/anlar
yasamaktadirlar. Bu durum yorgunluk olarak tanimlanmaktadir. Yorgunluk, belli belirsiz
bir uyku halinden uyanik kalmak i¢in yorgunluk ile miicadele etme durumuna kadar
degiskenlik gosterebilmektedir. Yorgunluk durumunun artmasi, yogunlasmasi durumunda
giin i¢inde uykuya dalma durumlari yasanabilmektedir [33]. Bu durum ise mikro uyku
olarak adlandirilmaktadir.
Mikro uyku, 1-30 saniye arasinda gergeklesen gecici bir uyku béliimiidiir. Insanlar yorgun
oldugunda, teknik olarak uyanik olmalarina ragmen beyinlerinin bazi bdliimleri uykuya
dalmaktadir. Mikro uykuya dalan insanlar genellikle bu durumun farkinda bile
olmamaktadirlar. Kisiler uyanik olduklarimi diistinseler bile, mikro uyku sirasinda beynin
bir boliimii kapandigindan veya uyudugundan dolay1 beyin tam kapasite calismamaktadir.
Ayrica mikro uyku sirasinda viicut neler oldugunu fark edip kisiyi tekrar uyandirana kadar
farkindalik durumu da gegici olarak devre dig1 birakilmaktadir [34].
Mikro uykunun nasil meydana geldigi ise beynin beta dalgalarindan teta dalgalarina ani bir
sigrayis gerceklestirmesi olarak agiklanmaktadir. Beta dalgalari, normalde yemek yemek,
kosmak, sarki sdylemek gibi aktiviteler sirasinda beynin iirettigi dalgalardir. Teta dalgalar
ise uyku, dinlenme gibi durumlarda {iretilen dalgalardir. Mikro uyku sirasinda 6l¢iilen EEG
sonuglart incelendiginde, mikro uykunun beynin derin uykuya ge¢meye hazir oldugu 2.
evresiyle benzerlik gosterdigi tespit edilmistir. Beyin uykuya ge¢meye hazir hale gelir
fakat i¢inde bulunulan durumlardan dolay: (sliriis sirasinda uyumamak, sinav sirasinda
uyumamak gibi gereklilikler) derin uykuya gecis yapilamaz. Yani tiim sartlar uykuya
gecisi isaret etmesine ragmen beyin uyumamasi gerektigini bilmektedir. Bu nedenle de
beyin uyumamasi gerektigini fakat uykuda oldugunu saniyeler i¢inde fark ettiginde ani bir
sarsilmayla uyanmaktadir [35].
Cesitli faktorler mikro uykuya yani yorgunluga sebep olabilmektedir. Bu faktorleri
asagidaki gibi listeleyebiliriz:

e Yasam Tarzi: Uzun calisma saatleri, gece vardiyasi yapilmasi, agir fiziksel gii¢

gerektiren c¢alisma sartlar1 gibi durumlar.
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e Akil Sagligi: Depresyon, kaygi, stres, yas gibi zihinsel, duygusal ve psikolojik
durumlar.

e Tibbi Durumlar: Diyabet, kalp, bobrek ve karaciger hastaliklari, mineral ve vitamin
eksiklikleri, kansizlik vb. tibbi durumlar.

o llag Kullanimi: Sakinlestiriciler, uyku haplari, antidepresanlar gibi ilaglarin
kullanildig1 durumlar.

e Uyku Bozuklugu: Insomnia (uykusuzluk, uykuyu siirdiirememe, uykuya dalmada
zorluk), narkolepsi (giin i¢inde uyanik durumdayken gelisen uyku ataklar),
huzursuz bacak sendromu (uykuda bacaklar1 hareket ettirme ihtiyac1) gibi durumlar
[36].

Bu gibi nedenlerle olusan yorgunluk durumlart uyumak igin giivenli bir ortamda televizyon
izlerken, kitap okurken yasanabilecegi gibi araba siirerken, agir is makineleri kullanirken
de yasanabilir. Araba siirmek, agir i makinesi kullanmak gibi durumlar dikkat gerektiren
eylemler olup bu eylemler sirasinda mikro uykuya dalmak biiyik kayiplara neden
olabilmektedir. Matematiksel olarak hesaplanacak olursa, 110 km/saat hizla giden bir
aracin soforliniin 6 saniye mikro uykuya daldigi diisiintilirse bu mikro uyku siiresince
yaklasik olarak 180 metre yol gitmis olacaktir. Bu da ortalama boyutlarda 2 futbol sahasi
boyutuna denk gelmektedir. Bu mesafe ise kirmiz1 151k, serit degistirme, dur levhasi gibi
durumlarin ihlal edilmesi i¢in yeterli uzunluktadir. Bunun yan1 sira yorgunluk karar verme
becerilerini, tepki verme siiresini ve siirlis kabiliyetini de etkilemektedir. Uykuya dalma
durumu gergeklesmese bile yorgun bir siiriis birgok tehlikeye yol agabilmektedir [34].
Insanlardaki yorgunlugun tespit edilmesi i¢in kullanilan birgok ydntem vardir. Yontemler
arasinda hangisinin en iyi yontem oldugu hakkinda kesin bir yargi olmamakla birlikte
birden fazla yontemin paralel kullanilmasi durumunda yorgunluk tespitinin basar1 oran
daha yiiksek olmaktadir. Yorgunluk tespiti i¢in kullanilan ydntemler asagida
listelenmektedir:

e Polisomnografi (PSG): Uyku siresince beyin dalgalari, kalp grafisi, solunum
durumu, kas durumu, g6z hareketleri gibi ¢esitli viicut fonksiyonlarmin 6l¢timleri
yapilarak kisinin uyku kalitesinin 6l¢iildiigii uyku testidir.

o Elektroensefalografi (EEG): Kafa derisine bagli elektrotlar araciligiyla beyin
sinyallerini kaydeden testtir. Mikro uyku sirasinda beyin frekanslarinin yavagladigi

(alfa dalgalardan beta dalgalara gectigi) goriilmektedir.
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o Fonksiyonel Manyetik Rezonans Goriintiileme (fMRI): Kan akis1 degisikliklerinin
izlenerek beyin aktivitesinin olgiilmesidir. Boylece mikro uyku sirasinda beynin
aktif boltimlerinin tespiti yapilmaktadir.

o Psikolojik Testler: Reaksiyon siiresi testi, uyanikligi stirdiirme testi, ¢oklu uyku
gecikme testi gibi insanlarin uyaranlara gosterdigi tepki siiresinin, uyanik kalma
durumlarinin, sekerleme ve uyku gecikmesi arasinda gegen siirenin oOl¢lildiigi
testlerdir.

e Elektrookiilogram (EOG): G6ziin 6nii ve arkasi arasinda (kornea-retina) strekli var
olan potansiyel elektrik farkindan retinanin dinlenme potansiyelinin Sl¢tildigi
yontemdir. Goziin odaklandig1 nokta sabit olmasi durumunda odaklanma siiresince
ayni1 potansiyel deger elde edilmektedir.

e G0z Video Testi: Yorgunluk tespiti icin goz hareketlerinin ve géz kirpma sikliginin
olciildiigii testlerdir.

e Agiz Esneme Testi: Yorgunluk tespiti i¢in belirli bir sire igerisindeki esneme
sikligiin 6l¢iildigi testlerdir.

o Konusma Testleri: Insanlarm konusmalar1 sirasinda konusmadaki duygu ve

vurgularin incelendigi testlerdir [37].

3.2. Suricu Yorgunluk Tespiti

Siiriicli yorgunlugunun erken algilanmasi ve stiriicliniin uyarilmasi; kazalarin, can ve mal
kayiplarinin, yaralanmalarin dnlenmesi agisindan biiyiik 6nem tasimaktadir. Boylece hem
yayalar hem de siirliciler i¢in daha giivenli bir trafik ortami saglanmig
olacaktir. Yorgunluk, insanlarin dikkat gerektiren islere uzun siire maruz kalmasi
durumunda yasadig1 psikolojik ve fizyolojik degisiklikler olarak tanimlanmaktadir. Bunun
sonucu olarak insanlarin biligsel ve psikomotor yeterliliginde enerji eksikliginin yani sira
uyanikligin azalmasi durumu gozlenmektedir. Ozet olarak insanlarin uyumak igin yogun
bir istek duydugu, uyku ve uyaniklik arasinda bir durum olarak tanimlanmaktadir [38].
Siiriicliniin yorgun olmasi durumunda gézlemlenebilecek belirtiler, tekrarlayan esneme,
sinirli hissetme, tepkilerde gecikme, kafa karigikligi, direksiyon hareketlerinde yavaglama,
siklikla goéz kirpma, yavas nefes alma, kalp atis hizinda diisme, basin sallanmasi,
seritten/yoldan c¢ikma, gaz/fren pedallarin1 diizensiz kullanma gibi durumlar olarak

belirtilmektedir [39]. Surtict yorgunlugunun erken tespit edilmesi i¢in siirlis sirasinda ilgili
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parametrelerin izlenmesi saglanarak bahsedilen bu belirtilerin gozlenmesi durumunda
stirliciiniin uyarilmast saglanmaktadir. Bu kapsamda yapilan c¢alismalar incelendiginde
siirlicii yorgunlugunun tespiti i¢in genel olarak 3 teknigin kullanildigir goriilmektedir. Bu
teknikler; davranigsal parametrelere dayali teknikler, arag parametrelerine dayali teknikler
ve fizyolojik parametrelere dayali teknikler olarak siniflandirilmaktadir. Siiriicti yorgunluk
tespit teknikleri ve belirtilen teknikler kapsaminda en sik kullanilan parametreler Sekil

3.1°de paylasilmaktadir.

Davranigsal
Parametrelere
Dayal Teknikler

EEG

SUrucI[] Yorglunlu‘k Pa:;ﬂglfg:;re ECG
Tespit Teknikleri Dayall Teknikler

HRV

Serit izleme
Arag
Dayali Teknikler
Gaz/Fren Pedallari

Sekil 3.1. Siiriicli yorgunluk tespit teknikleri

3.2.1. Davranissal parametrelere dayah teknikler

Arag igerisine yerlestirilen kameralar araciligiyla siirictiniin hareketlerinin izlenmesine
dayanan tekniklerdir. Siirlis sirasinda kaydedilen goriintiiler bilgisayarli gorii teknikleri ile
analiz edilerek siiriiciiniin durumu tespit edilmektedir. Kameranin stiriiciiyle herhangi bir
temasi olmamasi nedeniyle miidahaleci olmayan yontem olarak kategorize edilmektedir.
Boylece siiriicii siirlis sirasinda daha rahat olabilecek ve herhangi bir kisitlama olmadan
siirlisiine devam edebilmektedir. Calismalarda genellikle g6z agiklik durumu, géz kirpma

siklig1, esneme siklig1, bas hareketleri gibi parametreler incelenmesinin yani sira ¢ok nadir



15

de olsa sdricunin vicut hareketleri [40] incelenerek de surtici yorgunluk tespiti
yapilmaktadir. Aydinlatma kosullarindan kolaylikla etkilenebilen bir yontem olmasina
karsin diisiik maliyetli ve miidahaleci olmayan bir yontem olmasi nedeniyle calismalarda
siklikla tercih edilmektedir.

Davranigsal Parametrelere Dayali Teknikler kapsaminda yapilmis ¢alismalar
incelendiginde en sik kullanilan 3 parametrenin gz, agiz ve bas oldugu goriilmektedir.

e GO0z: Goz kapatma ylizdesi, g6z en boy orani, gbz kirpma sikligi, géz bebeginin
hareketi gibi durumlar incelenerek yorgunluk tespiti yapilabilmektedir. Giines
gozligi kullanilmas1t durumunda yorgunluk tespit dogrulugunun diistiigi
gorulmektedir [30].

e Agiz: Agiz agikligl incelenerek yorgunluk tespiti yapilmaktadir. Konusma veya
sarki soyleme gibi durumlarinin yani sira esneme sirasinda agzin fazla agilmasi
[26] durumundan da olumsuz etkilenmektedir.

o Bas: Basin siirekli saga sola sallanmasi, 6ne diismesi gibi durumlarin incelenmesi

ile yorgunluk tespiti yapilmaktadir.

3.2.2. Fizyolojik parametrelere dayah teknikler

Siirliciinlin iizerine yerlestirilen cihazlar ile siiriiciiniin HRV, EEG, EKG verileri gibi
biyolojik degerlerinin o6lgiilerek siiriiciiniin  yorgunlugunun tespit edildigi miidahaleci
tekniklerdir. Siiriicii {izerine cihazlar yerlestirilmesi siiriici konforunu olumsuz
etkilemektedir ve sistemi siirekli kullanim i¢in elverissiz hale getirmektedir. Fakat
degerlerin dis etkenlerden kolaylikla etkilenmemesi nedeniyle daha giivenilir sonuglar elde
edilmektedir.
« EEG (Elektroensefalografi): insanlarin kafasina yerlestirilen elektrotlar aracihig ile
beyindeki elektriksel dalgalanmalarin dl¢tilmesidir.
e EKG (Electrocardiography): Gogsiin tizerine yerlestirilen elektrotlar araciligiyla
kalbin elektrik sinyallerinin dl¢tlmesidir.
e HRV (Heart Rate Variability): Kalp hizi degiskenligi, siiriictiniin bileklerine,
boynuna, dirsek igine vb. yerlestirilen cihazlar ile kalp atis hizinin zamana bagl

degisiminin 6l¢iilmesi ile hesaplanmaktadir.
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3.2.3. Ara¢ parametrelerine dayal teknikler

Direksiyon simidi, gaz/fren pedallar1 gibi aracin ¢esitli bolgelerine yerlestirilen cihazlar ile
aracin serit degistirme sikligi, aracin yoldan ¢ikmasi, direksiyon hareketleri, ara¢ hizi
degisimi gibi parametrelerin degerlendirilmesi ile yorgunluk tespitinin yapildig1
tekniklerdir. Bu teknik kapsaminda kullanilan malzemelerin maliyetli olmasi ve hava
kosullar1, yol kosullari, siirlicii tecriibesi gibi durumlardan kolay etkilenmesi nedeniyle
tercih edilmemektedir.

e Serit Izleme: Aracin serit degistirme hizi, sikligi ve yoldan ¢ikma durumlarinin

incelenmesidir.
o Direksiyon: Direksiyon simidinin hareketi, strticinin direksiyonu kavrama kuvveti
gibi degiskenlerin incelenmesidir.

e Gaz/Fren Pedallar1: Arag hizlanma, ani fren yapma gibi durumlarin incelenmesidir.
Bu yontemler genel olarak degerlendirildiginde ortaya ¢ikan en dnemli unsurlardan biri
siiriiciiniin yorgunlugunu tespit etmek i¢in kullanilan cihaz ve/veya sensorlerin siiriicliyii
engellememesi gerektigidir. Fizyolojik parametrelere dayali teknikler, viicudun ig
durumunu inceledigi i¢in dogrulugu en yiiksek teknik olmasina ragmen kullanilan cihazlar
karmasik ve pahalidir. Bu teknik kapsaminda en kolay olgiilebilen EKG kisiden kisiye
degiskenlik gosterebilmektedir ve bu nedenle kisilerin kimliklerinin belirlenmesinde
kullanilabilmektedir.
Arag parametrelerine dayali yontemler ise hava, yol kosullar1 gibi dis etkenlerden kolay
etkilenebilir olmasi nedeniyle dogruluk degerleri diigiiktiir. Bu durumlar géz Oniinde
bulunduruldugunda, davranigsal parametrelere dayali teknikler siiriicii yorgunlugunun
tespitinde en etkili yontemdir [10].
Davranigsal parametrelere dayali teknikler en etkili ve sik kullanilan yontem olmasiyla
birlikte aydinlatma kosullarindan kolay etkilenmek gibi bir dezavantaj1 vardir. Bu durumun
iistesinden gelmek igin bazi ¢aligmalarda kizil6tesi goriintiiler kullanilmaktadir [26,41—

43].

3.3. Veri Kumesi

Stiriicti  yorgunluk tespiti verileri hangi teknigin kullanilacagina goére farklilik

gostermektedir. Ara¢ parametrelerine dayali teknikler kullanilarak yapilan caligmalarda
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direksiyon agisi, serit durumu [44]; aracin hizlanma, frenleme [22] durumlar gibi
degiskenlerinin incelenerek bu degerlerin yer aldigi veri kiimeleri olusturulmaktadir.
Fizyolojik parametrelere dayali teknikler kullanilmasi durumunda MMASH [45], MITDB
[46], Uyku Biyoradyolokasyon Veritabani [47] gibi kisilerin biyolojik degerlerinin yer
aldigi veri kiimeleri kullanilmaktadir. Davranigsal parametrelere dayali teknikler
kapsaminda ise insanlarin yliziiniin kameralar araciligiyla kaydedilerek toplanan veri
kiimeleri kullanilmakta olup bu sekilde bir¢cok veri kiimeleri bulunmaktadir. Bu veri

kiimelerinden en sik kullanilan birkag¢ veri kiimesinin detaylar1 asagida paylasilmaktadir:

ULg Multimodality Drowsiness Database (DROZY)

DROZY vyiiz gorintilerinin yan1 sira PSG sinyalleri (Polisomnografi), KSS verileri
(Karolinska Uykululuk Olgegi) ve Psikomotor Vijilans Testi (PVT) verilerini de
icermektedir. Veri toplama islemi yaslar1 22,7 £ 2,3 olan 3 erkek 11 kadin olmak iizere
toplam 14 kisinin katilimiyla gerceklestirilmistir. Katilimeilarin  herhangi bir alkol
bagimhilig, ila¢ kullanimi veya uyku bozuklugu olmamasina 06zen gosterilmistir.
Deneylerden 6nce katilimcilarin son bir hafta diizenli uyku uyumalari, bu siirecte uyku
eksikliklerinin olmadigin1 dogrulamak i¢in de uyku giinliigli tutmalar1 istenmistir.
Deneyler sessiz izole edilmis bir laboratuvar ortaminda, 28-30 saat kadar siirmiis olup bu
siirecte belirli araliklarla katilimcilarin Psikomotor Uyaniklik Testleri (Psychomotor

Vigilance Test-PVT), KSS, PSG, yiiz goriintii verileri toplanmistir [48].

The NTH Drowsiness Detection Dataset (NTHU-DDD)

Ulusal Tsuing Hua Universitesi Bilgisayarla Gérme Laboratuvari tarafindan toplanmis bir
stiriicli yorgunluk tespiti video veri kiimesidir. Veri kiimesi, gozliiklii ve gozliiksiiz, farkli
etnik kdkenlerden 36 katilimcinin gilindiiz ve gece kosullarinda ¢ekilmis olan normal siirtis,
esneme, kahkaha atma, yavas goz kirpma, uykuya dalma gibi durumlarini igeren
videolarindan olusmaktadir. Videolar katilimcinin bir sandalyede oturarak, simiile edilmis
bir direksiyon ve pedallarla oyun oynadigi sirada cekilmis olup c¢ekimler sirasinda
katilimcilardan esneme, basini sallama, yavas géz kirpma gibi yorgunlukla ilgili; giilme,
konusma, iki tarafa bakma gibi yorgunlukla ilgisi olmayan belirli yiiz ifadelerini yapmalar1

talimat1 verilmistir.
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Egitim veri kiimesi gozliikli, gozliksiiz, gozlikli gece, gozliiksiiz gece, glines gozlikli
olmak {iizere toplamda 5 farkli senaryoyu iceren, katilimcilardan 18’inin videolarini
icermektedir. Egitim veri kiimesi disinda kalan 18 katilimcinin videolar: ise degerlendirme
ve test veri kiimelerinde yer almaktadir.

Videolarda kizilotesi aydinlatma kullanilmis olup videolar AVI formatinda ve 640x480

¢ozliniirliigiinde ¢ekilmistir [49].

The Real-Life Drowsiness Dataset (RLDD)

Veri kiimesi toplanirken yazarlarin hedeflerinden biri de sadece kolay goriilebilen asiri
yorgunluk durumunu degil aymi zamanda hafif yorgunluk durumunun da tespit
edilebilmesini saglamaktir. Veri kiimesi 60 katilimcinin uyanik, diisiik uyanik ve yorgun
olmak tizere toplamda 3 farkli sinifa ait videolarindan olugmaktadir. Veri kiimesi, 180 tane
RGB videodan olusmakta olup toplamda yaklasik 30 saat uzunlugundadir. Katilimcilar 20-
59 vyaglart arasinda 5 farkli etnik kokenden olmak iizere 51 erkek ve 9 kadindan
olusmaktadir. Katilimcinin gozliikli oldugu 21, onemli 6lgiide sakalli oldugu 72 video
bulunmaktadir.

Katilimcilardan, onlara taninan 20 giin siire icerisinde her bir katilimcinin kendilerini
uyanik, diisiik uyanik ve yorgun hissettikleri anlarda, evde veya iiniversitede, kameray1
kendilerinden bir kol uzunlugu mesafeye yerlestirerek her iki gozleri goriinecek sekilde 3
video ¢ekmeleri istendi. Bdylece videolar arag¢ icine yerlestirilmis bir kamera agisiyla

¢ekilmis gibi olacaktir [50].

Yawning Detection Dataset (YAWDD)

Veri kiimesi, park halindeki gercek bir arabanin 6n aynasi ve siiriicii paneli olmak iizere iki
farkli konumuna yerlestirilen kameralar araciligiyla c¢ekilmis videolardan olugsmaktadir.
Videolar farkli etnik kokenlerden 57 erkek ve 50 kadin katilimcinin gozliklii/giines
gozlikli ve gozliksiiz olarak normal siiriis (konugmadan sessizce), konusma veya sarki
sOyleme, esneme gibi 3 farkli durumunu igermektedir. Veri kiimesi olusturulmasindaki
oncelikli hedef esneme tespiti ¢aligmalari i¢in model ve algoritma gelistirilmesinde ve test
edilmesinde kullanilmasidir. Ayni1 zamanda yiiz ve agzin tespiti ve izlenmesi ic¢in de

kullanilabilmektedir [51].
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National Cheng Kung University Driver Drowsiness Dataset (NCKUDD)

Veri kiimesi, siiriicliniin oniine yerlestirilen kizilotesi LED 1s1kli kamera araciligiyla 25
kadin ve erkek, Asyali katilimcinin siiriis aninda cekilmis videolarindan olusmaktadir.
Videolar hem giin 1s181inda hem de karanlik ortamda cekilmistir. Videolar normal siiriis
(273), dikkati dagilmus siiriis (147), uykulu siiriis (21), ara¢ kullanirken konusma (40), arag
kullanirken bir seyler yeme (21), ara¢ kullanirken telefonla oynama (29) ve diger (112)
olmak iizere 7 farkli durum igermekte olup toplamda 643 adettir [52].

Spontaneous Micro-Expression Database (SMIC)

Veri kiimesi 6 kadin 10 erkek olmak {izere toplamda 16 katilimcidan elde edilen 164
mikro-ifade videosundan olusmaktadir. Video kayitlar1 sorgu odasina benzer kapali bir
odada gerceklestirilmis olup odanin aydinlatmasi video kayitlar: siiresince kontrol altinda
tutulmustur. Katilimcilara 50 cm uzakligindaki bir monitérden izletilmek {iizere giigli
duygular uyandirabilecek 16 film klibi 6zenle se¢ilmistir. Bu sirada monitoriin {izerine
yerlestirilen bir kamera araciligi ile katilimcilarin film izleme siirecindeki ifadeleri
kaydedilmistir. Baslangigta deneye katilan 20 katilimer (6 kadin 14 erkek) olmasina karsin
bunlardan 4’iiniin kayitlar1 incelendiginde herhangi bir mikro ifade tespit edilemedigi i¢in
veri setinden c¢ikarilmistir. Veri kiimesi pozitif (mutlu), negatif (Uzgin, ofke, korku,

tiksinti) ve stirpriz (saskin) olmak tizere 3 sinifa ayrilmaktadir [53].

Spontaneous Actions and Micro-Movements (SAMM)

Yaglar1 19 ve 57 arasinda degisen 16 erkek 16 kadin olmak {izere toplamda 32 katilimci ile
gerceklestirilen deneyler sonucu toplanan bir veri kiimesidir. Kiiltiirel agidan en ¢esitli (13
farkli etnik koken) veri kiimesidir. Deneyler katilimcilarin 32 in¢ diiz ekran televizyonda
uyaranlar1 izledigi, led iceren 2 1sikla aydinlatilan bir odada gergeklestirilmistir. Veri seti
159 mikro yiiz hareketi ve 7 duygu (6tke, kiiciimseme, korku, igrenme, mutluluk, iiziintii,
saskinlik) igermektedir [54].

Veri kiimelerinin karsilastirmali 6zellikleri Cizelge 3.1°de paylasilmaktadir.
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Cizelge 3.1. Veri kiimelerinin 6zelliklerinin karsilagtirmasi

Veri Katihmci Deney Ortamm Durum
Kimesi Sayisi
DROZY 14 Laboratuvar Normal/Yorgun
NTHU- 36 Oyun Esneme/Basini Sallama/Yavas G6z Kirpma/Giilme/
DDD Simiilasyonu Konusma/iki Tarafa Bakma
RLDD 60 Ev/Universite Uyamk/Diisiik Uyanik/Yorgun
YAWDD 107 Park Halinde Normal/Konusma veya Sarki S6yleme/Esneme
Aracta
NCKUDD 25 Siirlis Aninda Normal/Uykulu/ Dikkati Dagilmig/Konugma/Bir seyler
Aragta Yeme/Telefon ile Oynama/Diger
SMIC 16 Kapali Bir Uzgiin/Ofkeli/Tiksinti Duyan/Korkmus/Mutlu/Saskin
Odada
SAMM 32 Kapali Bir Ofkeli/Kiigiimseyen/Korkmus/
Odada Igrenmis/Mutlu/Uzgiin/Saskin

Veri kiimeleri genel olarak incelendiginde c¢ogu veri kiimesinde veriler toplanirken
videolarin gercek bir aractan ziyade laboratuvar ya da simiilasyon ortaminda cekildigi
gorilmektedir. Baz1 veri kiimeleri ise ev, okul vb gibi sosyal ¢evrede ve arag siiriisiiyle
alakast olmayan herhangi bir etkinlik sirasinda olusturuldugu goriilmektedir. Arag
icerisinde kayitlarin yapildigi veri kiimelerine bakildiginda ise ara¢ park halinde olup
yapay bir siriis simiilasyonu gergeklestirildigi ya da kayitlarin gergek bir siiriis deneyimi
sirasinda yapilmasina ragmen telefon ile oynama, bir seyler yeme gibi durumlar
icerdiginden siirlis giivenligini tehlikeye attig1 goriilmektedir. Bunlara ek olarak video
kayitlar1 sirasinda gergek bir normal ya da yorgunluk durumu yerine katilimcilara esneme,
basin1 sallama, giilme vb talimatlar verilerek rol yapmalar1 istenmektedir. Bazi veri
kiimelerinin ise genel mikro ifade tespitleri i¢in olusturulmus olup siiriicii yorgunlugu i¢in
kullanilamayacag1 goriilmektedir.

Tim bu durumlar degerlendirildiginde gercek ve giivenli siirlis anlarindan olusan bir veri
kiimesi ihtiyact oldugu goriilmektedir. Bu ¢alismada katilimcilarin kendi araglarinda ve
kendi istedigi rotalardaki siiriis deneyimlerinden olusan Sivas Bilim ve Teknoloji
Universitesi Siiriicti Yorgunluk Veri Kiimesi (Sivas University of Science and Technology
Driver Drowsiness Dataset-SUST-DDD) halka agik olarak sunulmaktadir.
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3.3.1. Sivas Bilim ve Teknoloji Universitesi Surticii Yorgunluk Veri Kiimesi:

SUST-DDD veri kiimesi, siirlicii yorgunlugunun erken tespiti amaciyla olusturulmus
gercek siirlis anlarindan olusan bir siiriicli yorgunluk veri kiimesidir.
Veri kiimesi, yaslar1 24 ile 42 arasinda degisen 3 kadin 16 erkek olmak {izere toplam 19

saglikli katilimecinin videolarindan olugsmaktadir.

Veri toplama

Bu bolimde, SUST-DDD veri kiimesi i¢in videolarin nasil toplandigi anlatilmaktadir.
Calisma Sivas Bilim ve Teknoloji Universitesi Bilimsel Arastirma ve Yaymn Etigi Kurulu
tarafindan onaylandiktan sonra her bir katilimcinin onay formunu imzalamasi istenmistir.
Calismaya 24-42 yas araliginda, 16 erkek 3 kadin olmak iizere B sinifi ehliyet sahibi 19
kisi katilim saglamistir. Katilimcilardan arabalarinin 6n camina yapistirdiklart bir telefon
tutucuya telefonlarimi yerlestirerek, siiriis sirasinda yiizleri goriinecek sekilde video
cekmeleri istendi. Cekimler sirasinda kamera pozisyonunu gosteren gorsel Sekil 3.2°de
paylasilmistir. Bu islemler i¢in her siirliciiye 3 hafta siire verildi. Boylece kendilerini
gercekten yorgun/normal hissettikleri bir zamanda, baski olmadan video ¢ekmeleri
saglandi. Sirlis sirasinda katilimcilardan herhangi bir rota izlemesi istenmedi. Kendi
isteklerine gore normal giin akisinda gitmeleri gereken rotalar sirasinda higbir ek yaptirim
olmadan siiriislerinin bir kismini kameraya kaydettiler. Katilimcilarin dikkat etmesi
gereken tek unsur kayitlarin giin dogumu veya giin batimina yakin saatlerde (glines 15181na
cok maruz kalmadan, diisiik 151k kosulunu dogal akisinda yakalamis olmak i¢in) ¢ekilmesi
gerekliligidir. Videolarin katilimcilarin da tercihine bagli olarak genellikle normal siiriis
icin ise gidis gibi daha din¢ hissedilen saatler ve yorgun siirlis icin ise giin sonu
yorgunlugunun yogun oldugu isten doniis saatlerinde ¢ekilmis olmasiyla birlikte sehirler
arasit yolculuklarin baglangiglarinda (normal) ve sonuna yakin saatlerde (yorgun)
kaydedilmis olanlar1 da bulunmaktadir. Her katilimc1 kendi araglarinda kendi telefonlar ile
¢ekimleri gerceklestirdikten sonra videolar ile her videonun karsiligi olan etiketleri harici

bellekler araciligiyla ilettiler.
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Sekil 3.2. Video kayitlar1 sirasinda telefonun pozisyonu

Veri 6nisleme

Her katilimc1 videosunu kendi telefonu ile kaydettigi i¢in videolar arasinda format, boyut
ve kalite farkliliklar1 bulunmaktadir. Tiim katilimcilar videolarini teslim ettikten sonra
videolar ¢ogunluk olarak mp4 formatinda oldugundan farkli formatta olan videolar da mp4
formatina doniistiiriilmiistiir. Sonrasinda videolar seslerinden de arindirilarak boyutlarinin
kiigtiltiilmesi saglanmigtir. Son olarak her biri yaklagik 10 dakika uzunlugunda ve farklh
boyutlardaki videolar 10 saniye uzunlugunda ve 224x224x3 boyutunda videolara boliindii.
Tiim bu islemler sonrasinda veri setinde 10 saniye uzunlugunda ve 224x224x3 boyutunda

2074 video bulunmaktadir.

Veri kiimesi detaylari

Veri kiimesi 224x224x3 boyutunda 2074 RGB videodan olusmaktadir. Her videonun
uzunlugu 10 saniyedir. Videolar yorgun ve normal olarak 2 sinifta siniflandirilmis olup,
2074 videonun 975 tanesi yorgun siiriis, 1099 tanesi ise normal siiriis olarak
etiketlenmistir. 2074 videonun 368 tanesinde siirlicii gozliikliidiir. Veri kiimesinin toplam

boyutu 4,77 Gigabayttir.
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Jiiri degerlendirmesi

Videolar katilimci1 tarafindan kaydedildikten sonra katilimcinin belirttigi etiketleriyle
birlikte teslim alinmistir. Yapilan 6n islem sonrasinda elde edilen 10 saniyelik videolar
katilmecimin belirttigi etiketten bagimsiz olarak jiiri tarafindan yorgun/normal olarak
degerlendirilmistir. Jiiri goniillii 3 kisiden olusmakta olup her video izlenerek jiiri tiyeleri
tarafindan yorgun-yorgun degil olarak oy vermeleri istenmistir. Jiiri tiyelerinin birbirlerinin
fikirlerinden etkilenmemesi amaciyla oylama islemleri ayr1 ayr1 kagitlara yazilarak
yapilmistir. Kararsiz kalinmast durumunda videolarin istendigi kadar tekrar izlenmesi,
ileri-geri sarilmasi imkanlart sunulmustur. Bu islemler sonucunda da video oy ¢ogunlugu
olan smifa dahil edilmistir. Boylece veri kiimesinin insan bakis acisina gore de
degerlendirilmesi saglanmistir. Goézlemciler 2 erkek 1 kadin goniilliiden olusmakta olup;

gazetecilik, uluslararasi iliskiler ve bilgisayar programciligi boliimlerindendir.

3.4. Derin Ogrenme ile Diisiik Isikta Siiriicii Yorgunluk Tespiti

CNN ve Tekrarlayan Sinir Agi (Recurrent Neural Network-RNN) cesitli amaglar i¢in
kullanilmakta olan temel Derin Sinir Ag1 (Deep Neural Network-DNN) mimari turleridir.
CNN evrisim kullanarak verilerin 6zelliklerini ¢cikarmaktadir ve bu 6zelliklere gore verileri
siniflandirmaktadir. Bu 6zelligi nedeniyle bilgisayarli gorii alanlarinda siklikla kullanilan
onemli bir modeldir. RNN ise sirali ve tekrarli veri kiimelerindeki 6grenme i¢in 6zellesmis
bir DNN tiiriidiir. Bu nedenle genellikle dogal dil isleme caligmalarinda tercih edilen
onemli bir modeldir [55].

3.4.1. Evrisimli Sinir Ag1

Son donemlerde, evrigimli sinir aglart makine 6grenimi ve 6zellikle de bilgisayarla gorme
alanlarinda biiylik basarilar elde etmistir. Arastirmacilarin  evrisimli sinir aglarimi
kullanmasinda en 6nemli etkenlerinden biri de 6zellik ¢ikarma islemlerindeki basarisidir.

CNN, ozellikle goriintii analizi uygulamalari i¢in tasarlanmis bir derin sinir ag1 olmasinin
yani sira dogal dil isleme gibi verilerin sirali iglenmesi ve analizi gibi ¢alisma alanlarinda

da yiiksek basar1 kapasitesi oldugu belirlenmistir [56]. CNN mimari modeli evrisim
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katmani, havuzlama katmani ve siniflandirma katmani olmak {izere her katmanin ayri,6zel
bir iglevinin oldugu 3 tiir katmandan olugmaktadir. CNN’nin yap1 tasi olan evrisimsel
katman, giris goriintlisiiniin 6zelliklerini algilayarak belirli 6zelliklerin ¢ikti da daha baskin
olmasini saglamaktadir. Havuzlama katmani, genellikle bir evrisim katmanindan sonra,
oncesindeki katman c¢iktisinin 6nemli Ozelliklerini ¢ikarmak amaciyla kullanilmaktadir.
Boylece hem islem giicii azaltilmaktadir hem de gereksiz 6zellikler ¢ikarilarak Snemli
ozelliklere odaklanilmaktadir. En son matris halindeki girdi tek vektor haline getirilerek
her bir pikselin ayr1 nérona girdi olarak iletildigi bir veya daha fazla tamamen bagl
katmani iceren siniflandirma katmani bulunmaktadir. Son olarak bu girdiler kullanilarak
siiflandirma islemleri gergeklestirilmektedir [38].

Calismada siiriicii  yorgunluk tespiti yapilirken Oncelikle CNN modelleri ile girdi
videolarindan 6zellik ¢ikarma yapilmaktadir, sonrasinda ise CNN model ciktilar1 LSTM
modeline girdi olarak alinip zamansal Ozellikleri de dikkate alinarak videolar
simiflandirilmaktadir.  Kullanilan  hibrit modelin  genel gosterimi  Sekil 3.3’te

paylasilmaktadir.
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CNN
(VGGI16, VGGI19, AlexNet, VGGFace)
veri 6zellik ¢ikarimi icin

J,

LSTM
zaman serisi 6zellik ¢ikarimi i¢in

|

Yorgun Yorgun Degil

Sekil 3.3. Calismada kullanilan hibrit model

Bazi derin 6grenme modelleri asagida kisaca agiklanmistir:

VGG-16

Oxford Universitesi bilim insanlarindan Karen Simonyan ve Andrew Zisserman’m 2014
yilindaki caligmalarinda Onerdikleri bir evrisimli sinir agr modeli olan VGGI16 nin
ImageNet veri kiimesi (1 000 smif ve 14 milyondan fazla goriintii) ile yapilan caligma
sonucunda %92,7 test dogruluguna ulastigi goriilmektedir. Adinda yer alan 16 sahip
oldugu agirlikli katman sayisina denk gelmektedir. Filtre boyutlar1 evrisimsel katmanda

3x3, havuz katmaninda ise 2x2°dir. Cikt1 degerleri i¢in ise 2 tam baglantili katman ve 1
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softmax katmanina sahiptir [57]. Fakat ¢calismamizda softmax katmanini kullanmadan tam
baglantili katman ¢iktist LSTM modeline girdi olarak iletilmektedir. Kullanilan VGG16

modeli Sekil 3.4’te sunulmaktadir.

CReells

Girdi
224;22%3 224x224x64 112x112x128 56x56x256  28x28x512  [4x14x512 Ix1x4096

|:| Evrisim Katmam |:| Havuzlama Katmam |:| Tam Baglantih Katman

Sekil 3.4. Calismada kullanilan VGG16 modeli

VGG19

Oxford Universitesi bilim insanlar1 tarafindan 2014 yilinda énerilen VGG derin 6grenme
modelinin 19 katmanli olan bir derin 6grenme agidir. 5 asamali evrisim katmani, 5 havuz
katmani ve 3 tam baglantili katman iceren ve goriintiiniin detay o6zelliklerini yakalamak
icin 3x3, havuz katmani i¢in ise 2x2 boyutunda filtre kullanan bir modeldir. Evrigim
derinligi 64’ten 512°ye ¢ikarilarak 6zelliklerin daha iyi ¢ikarilmasini saglamaktadir. Havuz
katmaninda maksimum havuzlama, aktivasyon fonksiyonu olarak ise Dogrultulmus
Dogrusal Birim (Rectified Linear Unit-ReLU) kullanilmaktadir. 3 tam baglantil
katmandaki diiglim sayilar1 sirali olarak 4096, 4096 ve 1000’dir. 224x224 boyutunda
alman girdi goériintiisii agin son katmaninda softmax regresyon siniflandirici kullanilarak
olasiliga gore siniflandirilmaktadir [58]. Calismada kullanilan modelde ise 2. tam
baglantili katman ¢iktilar1 softmax siniflandirici yerine LSTM modeline girdi olarak

iletilmektedir. Mimarinin genel yapis1 Sekil 3.5’te sunulmustur.



HDEe H-

224x224x064 112x112x128 56x36x256  28x28x512  14x14x512 1x1x4096

Girdi
224x224x3

D Evrisim Katmam |:| Havuzlama Katmam D Tam Baglantih Katman

Sekil 3.5. Calismada kullanilan VGG19 modeli

AlexNet

LSTM
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ImageNet Biiyilk Olgekli Gorsel Tammma Yarismas: (ImageNet Large Scale Visual

Recognition Challenge-ILSVRC) her yil diizenlenen, biiyiik 6l¢ekli nesne algilama ve

goriintii smiflandirma algoritmalarinin degerlendirildigi bir yarismadir. 2012 yilinda

AlexNet modelinin yaraticist Krizhevsky bu yarigmay: biiyiik farkla kazanmistir. AlexNet

modeli 5 evrisim katmanindan ve 3 tam baglantili katmandan olusmakta olup giris

goriintiisii  olarak 227x227x3 boyutlarinda veri kullanmaktadir. Tam baglantili
katmanlardaki néron sayisi sirasi ile 4096, 4096 ve 1000°dir [59]. Calismada kullanilan

model Sekil 3.6’da sunulmus olup modelden de goriilecegi gibi 2. Tam baglantili katman

ciktilar1 LSTM modeline girdi olarak iletilmistir.

Girdi
274xg7;x3 54x54x96 26x26x256 12x12x384  12x12x384  12x12x256 1x1x4096

Sekil 3.6. Calismada kullanilan AlexNet modeli

_,‘ . . 4.‘ . LSTM

Evrisim Katmam |:| Havuzlama Katmam Tam Baglantilh Katman



28

VGGFace (DeepFace)

Oxford Universitesi Gorsel Geometri Grubu (Visual Geometry Group-VGG) tarafindan
DeepFace olarak sunulmus, derin bir evrisimli sinir agidir. Arastirma makalesinde
DeepFace olarak sunulmus olmasina ragmen arastirmacilar tarafindan VGGFace olarak
anilmaktadir. Model olusturulurken VGG16 temel olarak alinmistir. Model vahsi veri
setindeki yiizler lizerinde 2622 sinif i¢in siniflandirma yapilacak sekilde egitilmistir. Giris
verisi boyutlart VGG16’da da oldugu gibi 224x224x4’tiir [60]. Modelde sirasiyla 4096,
4096 ve 2622 norona sahip 3 tam baglantili katman bulunmaktadir. Calismada kullanilan
modelde son tam baglantili katmandan 2622 ¢ikt1 softmax yerine LSTM modeline girdi
olarak iletilmektedir. Calismada kullanilan VGGFace modeli Sekil 3.7°de sunulmustur.

Croo K-

Girdi
224522453 2245224064 112x112x128 36x56x256 28x28x512 14x14x512  IxIxd096  1x1x2622

|:| Evrisim Katmam Havuzlama Katmam |:| Tam Baglantih Katman

Sekil 3.7. Calismada kullanilan VGGFace modeli

GoogleNet:

2014 yilinda diizenlenen ILSVRC14’te Inception kod adi ile onerilen GoogleNet derin
evrigimli sinir ag1 modeli %5,7 hata orani ile yarismada birinci olmustur [61]. Model
sonundaki pahali tam baglantili katmanlar1 her bir 6zellik haritasinin ortalama degerini
alan basit bir ortalama havuz katmaniyla degistiren ilk CNN modelidir. Bu sayede modelde
kullanilan parametre sayisi1 onemli Ol¢lide azalmakta ve bdylece daha hizli bir egitim
asamas1 saglanmis olmaktadir. Toplamda 22 ag katmanina sahip olan modelin evrisim
katmaninda 1x1, 3x3 ve 5x5 boyutlarinda filtreler kullanilarak 6zellik haritasi

¢ikarilmaktadir. Havuzlama katmaninda kullanilan filtre boyutu ise 3x3’tiir [62].
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ResNet:

Derin sinir aglarinda ag katmanmi sayis1 arttikca Oznitelik bilgisi ¢ikarma basaris1 da
artmaktadir. Fakat, ag derinligi arttik¢a gradyan kaybolmasi/gradyan patlamasi ve model
bozulmalar1 yasanabilmektedir. Bu gibi durumlarda hatalar artmakta ve doygunluktan
sonra siniflandirma basarist diismektedir. ResNet modeli bu sorunlara bir ¢éziim olarak
Onerilmistir [63]. Bu sorunlardan ka¢inmak igin her blok giris ve ¢ikisi arasinda agda artik
bir baglanti sunulmaktadir. Bu sayede ag yapisi kaybolmadan derin bir ag elde

edilebilmektedir [64].

3.4.2. Tekrarlayan Sinir Aglari

RNN, geleneksel sinir ag1 mimarisinin gizli katman bilesenlerinin sayisinin artirilarak
genisletilmesiyle olusturulan derin 6grenme modelidir. RNN’nin en 6nemli farki dnceki
bilgileri tutabilecegi bir bellek icermesidir. Bu sayede islemler sirasinda veri siralamasini
da dikkate almaktadir. Geri yayilim siirecinde gizli katman g¢iktilarinin mevcut gizli
katmana geri besleme yapma 6zelligi sayesinde dnceki bilgiler de aga dahil edilmektedir.
Bu durumda Sekil 3.8’de de gosterildigi gibi ¢ikti sadece mevcut girdi bilgilerine gore
degil onceki adimin néron durumuna da bagh iiretilmektedir. Bu 6zelligi sayesinde siral
verilerin analizinde kullanilabilmektedir. Bu da tekrarlayan sinir aglarin1 geleneksel sinir
aglarindan ayiran en 6nemli 6zelliktir. Diger bir farki ise geleneksel sinir aglar1 belirli bir
girig sayisi ile sinirli iken tekrarlayan sinir aglarinda bdyle bir kisitlamanin olmamasidar.
RNN’ler giris bilesenlerinin ve ¢iktilarinin sayilarina gore 4 farkl tiirde incelenmektedir:
o Birebir RNN, Vanilla RNN olarak da bilinen bir girise ve bir ¢iktiya sahip olan
RNN turuddr.
e Birden ¢coga RNN, bir girdi islendikten sonra birkag ¢ikt1 tiretilmektedir.
e Coktan bire RNN, tek bir ¢ikti diretilmesi i¢in birden c¢ok giris verisi
kullanilmaktadir.

e Coktan ¢oga RNN, birka¢ girdi verisinden birkag ¢ikt1 tiretilmektedir [65].
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Cikti, Ciktr, Cikti, Ciktr Ciktr
_ > - —
—

Girdi, Girdi, Girdi, Girdi, Girdi,,

Sekil 3.8. RNN mimari modeli

Uzun Kisa Siireli Bellek:

RNN’ler giiclii mimari yapilar olmasina ragmen kaybolan ve patlayan gradyan problemleri
gibi dezavantajlar1 vardir. Bu nedenle de daha 6nceki bilgileri hatirlayamadig igin egitim
sirasinda sorunlar yasanabilmektedir. Bu kaybolan ve patlayan gradyan problemlerini
¢ozmek amaciyla LSTM mimarisi gelistirilmistir [66].

LSTM, 1997 yilinda Hochreiter ve Schmidhuber tarafindan 6nerilmis olup uzun siireli
bagliliklarin 6grenilmesi igin dzellestirilmis bir tekrarlayan sinir agi modelidir. igerdigi
hafiza hiicresi sayesinde bilgileri uzun slre koruyabilmektedir. Fakat RNN ile
karsilagtirildiginda daha karmasik bir ag yapisina sahiptir. LSTM modelinin unutma kapisi,
girig kapist ve ¢ikis kapisi olmak iizere 3 katmani vardir ve her bir kap1 farkli gérevi yerine
getirmektedir.

e Unutma kapisi, onceki adimlardan hangi bilgilerin hatirlanmasi hangilerinin ise
unutulmas1 gerektigine karar veren kapidir. Onceki hiicreden gelen bilgi ve mevcut
bilginin sigmoid aktivasyon fonksiyonuna goére sonucuna bakilarak karar
vermektedir.

o Giris kapisi, hangi bilgilerin kabul edilecegine karar verilip belirlenen bilgilerin aga
eklendigi kapidir.

e (Cikis kapisi ise glincellenmis bilginin mevcut zaman bilgisinden sonraki zaman
bilgisine aktarilmasini saglayan kapidir. Sigmoid fonksiyonu kullanarak hangi
boliimlerin ¢ikt1 alinip bir sonraki hiicreye girdi olarak iletilecegine ya da sonucun

tahminine yonelik karar vermektedir [67].
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Kapili Tekrarlayan Birim:

LSTM modelinin basitlestirilmis bir versiyonu olarak Kapili Tekrarlayan Birim (Gated
Recurrent Unit-GRU) sunulmustur. Boylece hiicre parametreleri sayisi, hesaplama
karmasiklig1 ve islem siiresi azalmistir. LSTM yapisina kiyasla GRU’da sifirlama kapis1 ve
glncelleme kapisi olmak iizere sadece 2 kap1 bulunmaktadir [68].

e (@iincelleme kapisi, LSTM modelinde giris ve unut kapilarina benzer sekilde
caligmaktadir. Hangi bilgilerin unutulup hangilerinin unutulacagina karar vererek
onceki zaman adimlarindan ne kadar bilginin gelecek adimlara iletilmesi
gerektigini belirleyen kapidir.

o Sifirlama kapisi, ne kadar ge¢gmis bilgilerin unutulacagina karar veren kapidir.

Bu iki kapinin en 6nemli 6zelligi ise, daha sonraki tahminler i¢in 6nemli bilgileri ¢ikarip
sonraki hicreye iletmeden Once gegmis bilgileri uzun vadede tutmak igin
egitilebilmeleridir [69].

3.4.3. Aktivasyon Fonksiyonlari

Yapay sinir aglarinda iiretilen ¢iktilarin bir sonraki katmana iletilmesi sirasinda kullanilan
fonksiyonlardir. Belirlenen bir esik degerine gore c¢iktilarin bir sonraki katmana iletilip
iletilmemesine karar verilmektedir. Bu karar asamalar1 da aktivasyon fonksiyonlari
tarafindan gergeklestirilmektedir. Yapay sinir aglar1 ¢ogunlukla dogrusal degildir ve bu
nedenle aktivasyon fonksiyonunun da lineer olmayan bir fonksiyon segilmesi agin daha
etkili islenmesinde etkin rol oynamaktadir. Aktivasyon fonksiyonlarinda diger onemli
ozellik ise fonksiyon tiirevinin kolay alinabilir olmasi gerekliligidir. Bunun nedeni
O0grenme sirasinda geri yayilim algoritmasimin kullanimi i¢in fonksiyonun tiirevinin

alintyor olmasidir. Boylece islem hiz1 artmaktadir [70].

Basamak Aktivasyon Fonksiyonu:

Ikili deger alan bir fonksiyon olup ikili smiflandirma islemlerinde kullanilmaktadir.

Girdinin sifirdan biiyilik ya da kic¢ik olma durumuna gére 1 ya da 0 degerini almaktadir.
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Fonksiyon tiirevi 0 olmasi1 nedeniyle gizli katmanlarda kullanima uygun olmay1p genellikle

¢ikis katmanlarinda kullanilmaktadir [71].

Basamak
—_ 4
Fonk

——+  Tiirevi -1

Sekil 3.9. Basamak fonksiyonu grafigi

Dogrultulmus Dogrusal Birim Aktivasyon Fonksiyonu:

Basit ve dogrusal olmamasi nedeniyle verimli bir aktivasyon fonksiyonu olarak kabul
edilen ReLU yapay sinir aglarinda yaygin olarak kullanilmaktadir. Ozellikle goriintii
isleme caligmalarinda en popiiler aktivasyon fonksiyonu olarak kabul edilmistir. Girdi
negatif oldugunda ¢ikt1 sifir, negatif olmadiginda ise ¢ikt1 girdiye esittir. ReLU’ nun negatif
olmayan girdilerin ¢iktiya esit olmasi 6zelligi gradyan kaybolmasi durumunu azaltmak gibi
bir avantaj saglamaktadir. Fakat girdilerin negatif olmasi durumunda fonksiyon tiirevinin
de sifir olmast geri yayillim esnasinda parametrelerin giincellenmemesine neden
olmaktadir. Dolayisiyla 6grenme islemi de ger¢ceklesmemis olur. Bu problem dlmekte olan
ReLU (Dying ReLU) sorunu olarak adlandirilmakta olup ¢dziim olarak Sizdiran ReLU
(Leaky ReLU) ve Ustel Dogrusal Birimler (Exponential linear units) gibi ReLU
varyasyonlari 6nerilmistir [72].

e Sizdiran ReLU: Negatif girdiler icin sifira yakin ¢ikti lireten ReLLU varyasyonu

fonksiyondur.
o Ustel Dogrusal Birimler: Negatif girdiler igin de bir egime sahip olup negatif

girdiler i¢in de ¢iktilar1 sorunsuz iiretebilen fonksiyondur.
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— Rel.U -+

— Tiirevi -1

Sekil 3.10. ReLU fonksiyonu grafigi

Sigmoid Aktivasyon Fonksiyonu:

Bazi ¢alismalarda Lojistik aktivasyon fonksiyonu olarak da ifade edilmektedir. Olasiliksal
bir yaklagim sergilemekte olup ¢iktinin ait oldugu sinifa dair olasiliksal sonug¢ sunmaktadir.

Cikt1 olarak [0,1] araliginda say1 tiretmektedir [73].

Sigmoid
Fonk T

——  Tiirevi 1 4+

Sekil 3.11. Sigmoid fonksiyonu grafigi

Hiperbolik Tanjant (tanh) Aktivasyon Fonksiyonu:

Derin 6grenme calismalarinda siklikla kullanilan tanh aktivasyon fonksiyonu gercek
degerli bir sayiy1 [-1,1] araliginda bir ¢ikt1 olarak sunmaktadir. Ciktinin -1 veya 1’e yakin
olmasi durumunda gradyanin sifira yaklagmasi nedeniyle kaybolan gradyan sorunu

yasanabilmektedir [74].
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- T — Tanh Fonk

T ——  Tiirevi

Sekil 3.12. Tanh fonksiyonu grafigi

Softmax Aktivasyon Fonksiyonu:

Derin aglarda siniflandirma islemleri gerceklestirilecegi zaman kullanilmaktadir. Softmax
sonucunda siniflara ait olma olasilik degerleri iiretilmektedir. Girdinin her bir sinifa ait
olma olasilig: iiretilmektedir. Olasilik degerlerine gore en yiiksek olasiliga sahip olunan

sinifa gore siiflandirma yapilmaktadir [75].

Softmax

- Fonk

a1 T ——  Tiirevi

v

Sekil 3.13. Softmax fonksiyonu grafigi

3.4.4. Optimizasyon Yontemleri

Derin 6grenme caligmalarinda hata oranini minimuma indirmek ve en iyi sonucu elde
etmek en onemli faktorlerden biridir. Bu nedenle c¢aligma sirasinda meydana gelebilecek
hatalar1 en aza indirgemek i¢in gradyan inis (Gradient Descent) olarak da bilinen

optimizasyon yontemleri kullanilmaktadir [76].



35

Stokastik Gradyan Inisi Optimizasyon Yontemi:

SGD, her egitim ornegi i¢in parametreleri yeniden gilincelleyen, hizli bir yontemdir.
Calisma sirasinda her adimda gilincelleme yapmaktadir. Bu sik giincellemeler yiiksek
varyansa sebep olmaktadir ve bunun sonucu olarak da kayip fonksiyonlarinda salinim

gerceklesmektedir. Bu salinimlar sayesinde daha iyi yerel minimumlar bulunmaktadir [77].

Adam Optimizasyon Y 6ntemi:

Derin 6grenme yaklasimlart icin tasarlanmis olup uyarlanabilir bir 6grenme orani
yontemidir. En 6nemli 6zelliklerinden biri ¢esitli parametreler icin bireysel uyarlanabilir
O0grenme oranlari bulmasidir. Adam optimizasyon yontemi her yinelemede sonuglarin

tahmini igin tistel olarak hareketli ortalama kullanmaktadir [78].

RMSProp Optimizasyon YoOntemi:

Geg¢misin atilarak sadece son gradyan bilgisinin tutuldugu, gradyanlarin iistel agirlikli bir

ortalamayla toplandig1 optimizasyon yontemidir [79].

3.4.5. Kayip Fonksiyonlari

Kay1p fonksiyonu, tahmin edilen deger ve gercek deger arasindaki farkin degerlendirilmesi
icin kullanilan fonksiyonlardir. Derin 6grenme yontemlerinde kullanilan agin kaybi en aza
indirgenmesi amaglanmaktadir. Egitim sirasinda her asamada kaybin biraz daha sifira

yaklagmas1 beklenmektedir [80].

ikili Capraz Entropi:

Smiflandirma hedefinin {0,1} araliginda oldugu ikili smniflandirma islemleri igin
tasarlanmigtir. Matematiksel olarak maksimum olasiligin degerlendirilmesi iglemidir ve

ozellikle iki siifli siniflandirma islemlerinde ilk olarak tercih edilmesi gereken kayip
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fonksiyonudur. Verinin sinifinin tahmin edilmesi i¢in ger¢ek ve tahmin olasiliksal

dagilimlarin farkina gore hesaplanmaktadir [81].

Cok Siifli Capraz Entropi:

Cok smifli smiflandirma islemlerinde kullanilan kayip fonksiyonudur. Tiim siniflar i¢in
gercek degerler ve tahmin edilen degerlerin olasiliksal dagilimlar1 arasindaki ortalama

farka gore hesaplanmaktadir [81].

Ortalama Kare Hata Kaybi:

Tahmin edilen deger ile gergek deger arasindaki farkin karesi alinarak hesaplanan kayip

fonksiyonudur. Fark ne kadar kii¢iik olursa modelin tahmin edilen degerinin dogrulugu o

kadar iyi olur [82].

Ortalama Kare Logaritmik Hata Kaybi:

Ortalama kare hata kaybi isleminde fark biiylik oldugunda kare alma islemi ¢ok biiyiik
hatalara neden olmaktadir. Bu hata durumunu biraz yumusatmak amaciyla tahmin edilen
degerlerin her birinin dogal logaritmasi hesaplandiktan sonra ortalama hata karesinin

hesaplandig1 kayip fonksiyonudur 0.

3.4.6. Gelistirilen Hibrit Model

Calismada oncelikle gesitli CNN modelleriyle (VGG16, VGG19, AlexNet, VGGFace) veri
setinin girdilerinden 6zellik ¢ikarimi yapilmaktadir. Sonrasinda bu modellerin son tam
baglantili katman ¢iktilar1 softmax katmanima girdi olarak iletilmesi gerekirken LSTM
agina iletilmektedir. Sonrasinda veriler LSTM modelinde islenerek siniflandirma islemleri
gerceklestirilmektedir. Kullanilan hibrit model Sekil 3.2°de sunulmus olup LSTM mimari

yapist ise Sekil 3.14’te sunulmustur.
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Layer (Type) Output Shape Parameters
Cmsm (Neme, 512) 0439232
Dense (None, 512) 262656

Activation (None, 512) 0
Dense (None, 64) 32832

Activation (None, 64) 0
Dense (None, 2) 130

Activation (None, 2) 0

Sekil 3.14. LSTM mimari yapisi

VGG16, VGG19 ve AlexNet mimarilerinin ¢ikti sayisi 4096 iken VGGFace mimarisi igin
2622°dir. LSTM girdi boyutu (frame sayisi, CNN den gelen girdi sayisi) olarak
belirlenmistir. LSTM modeli 1 LSTM ve 3 yogun katmandan olusmaktadir. Yogun
katmanlarda siras1 ile ReLU, Sigmoid ve Softmax aktivasyon fonksiyonlari
kullanilmaktadir. Kayip fonksiyonu olarak ikili ¢apraz entropi, ortalama kare hatasi ve
logaritmik ortalama kare hatasi kullanilmistir. Optimizasyon yontemi olarak ise SGD ve
Adam optimizasyon yontemleri kullanilmistir. Son olarak egitim siirecinde k kath ¢apraz

dogrulama yontemi kullanilarak siniflandirma islemleri gerceklestirilmistir.
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4. BULGULAR ve TARTISMA

Calismada ilk olarak siiriicii yorgunluk tespit calismalarinda kullanilabilmesi amaciyla
gercek slirlis anlarindan olusan SUST-DDD veri kiimesi olusturulmustur. Daha sonra bu
veri kiimesi kullanilarak 4 farkli hibrit derin 6grenme modeli ile siiriicli yorgunluk tespit

caligmasi yapilmis ve sonuglar degerlendirilmistir.

Calismalar sirasinda videolar ilk asamada 10, 20 ve 30 gerceveye ayrilarak islenmistir.
Calismada optimizasyon ydntemi olarak adam ve SGD; kayip fonksiyonu olarak ise Ikili
Capraz Entropi (Binary Cross Entropy-BCE), Ortalama Kare Hata Kayb: (Mean Squared
Error-MSE) ve Ortalama Kare Logaritmik Hata Kaybi1 (Mean Squared Logarithmic Error-
MSLE) fonksiyonlari kullanilmistir. Egitim islemleri 100, 200, 300 epoch ve 256, 512
batch boyutlartyla gerceklestirilmistir.

Bu boliimde model sonuglar1 detayli bir sekilde anlatilmaktadir.
4.1. VGG16 + LSTM Model Calismalar:

Veri kiimesinde yer alan her bir videodan 10 cerceve elde edilmektedir ve VGG16 derin
o0grenme modeline girdi olarak verilmektedir. Egitimden sonra softmax katmanindan
onceki tam baglantili katman ¢iktis1 olarak 4096 6zellik LSTM modeline iletilmektedir.
LSTM girdisi gerceve sayisi x 6zellik sayisi (10,4096) boyutlarindadir. Bu asamada LSTM
modeli BCE, MSE, MSLE olmak iizere 3 farkli kayip fonksiyonu; adam ve SGD olmak
tizere 2 farkli optimizasyon yontemi ile farkli degiskenler kullanilarak derlenmistir.
Sonrasinda ise 100, 200 ve 300 epoch degerleri ve 256, 512 batch degerleri ile egitimler
gerceklestirilmis ve siniflandirmalar yapilmistir. Bu islemler daha sonra her bir videodan
20 ve 30 cergeve elde edilerek de tekrarlanmustir.

Cerceve ve kayip fonksiyonu degiskenleri sabit alinarak en iyi sonucun elde edildigi
degisken tablosu Cizelge 4.1°de paylasilmistir. Tiim bu dogruluklarin karsilagtirmas: Sekil
4.1’de sunulmustur. Cizelge ve sekil incelendiginde SGD optimizasyon yontemi ile
basarili sonuclar elde edilemedigi tiim basarili degerlerin adam optimizasyon yontemi
kullanilarak elde edildigi goriilmektedir. Bunlara ek olarak 300 epoch ve 512 batch
degerleri ile derlenen calismanin ¢ogunlukla yiiksek basari elde ettigi goriilmektedir.

VGG16+LSTM modelinden elde edilen en yliksek dogruluk olan %98,12 degerinin elde
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edildigi kosullardaki hassasiyet, duyarlilik ve fl skor degerleri c¢izelge 4.2°de

paylasilmistir.
Cizelge 4.1. VGG16+LSTM modeli ¢aligmasindan elde edilen en iyi sonuclar
Cerceve Sayisi Kayip Fonk. Opt. Yontemi Epoch Batch Dogruluk
BCE adam 300 256 995,58
10
MSE adam 200 512 %97,21
MSLE adam 300 512 %97,64
BCE adam 100 512 %97,52
20
MSE adam 300 512 %97,09
MSLE adam 100 512 %97,33
BCE adam 300 256 996,13
30
MSE adam 100 512 %96,61
MSLE adam 300 512 %098,12

VGG16+LSTM Model Calismasi

0985 0.9812
0.98 0.9764
0.975 0.9721 0-9752 0.0700 29733
097 0.9661
0.965 0.9613
0.96 0.9558
0.955
0.95
0.945
0.94

Dogruluk

m 10-ECE 10-MSEm 10-MSLbw 20-BC bm 20-MSEm 20-M5LE 30-BCH 30-MSEw 30-MSLE

Sekil 4.1. VGGI6+LSTM modelinden elde edilen en iyi dogruluk degerlerinin
karsilastirmast
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Cizelge 4.2. VGG16+LSTM modelinin en iyi sonucuna ait degerler

Dogruluk | Hassasiyet | Duyarhhk | F1 Skor

%98,12 %98,30 %98,16 %98,11

4.2. VGG-19 + LSTM Model Calismalar:

VGG16+LSTM modelinde gergeklestirilen islemler ayni sirada ve aynmi degerlerle
gerceklestirilmistir. VGG19 modelinden elde edilen 6zellik sayist da VGG16 modeli ile
ayn1 degerde olup 4096 adettir.

Bu model galistirilarak elde edilen en iyi sonuglar ve bu sonuglarin elde edilmesinde
kullanilan degisken degerleri Cizelge 4.3’te detaylandirilmistir. Bu en iyi dogruluk
degerlerinin karsilagtirildigr grafik Sekil 4.2°de paylasilmistir.

Cizelge 4.3 incelendiginde bu model i¢in de en iyi degerlerin adam optimizasyon yontemi
ile elde edildigi goriilmektedir. Optimizasyon yontemi degiskeninin yani sira genel olarak
300 epoch ve 512 batch degerleri kullanildiginda yiiksek basar1 saglandigi tespit
edilmektedir. VGG19+LSTM modelinden elde edilen en yiiksek dogruluk olan %98,48
degerinin elde edildigi kosullardaki hassasiyet, duyarlilik ve fl1 skor degerleri ¢izelge
4.4°de paylasilmistir.
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Cizelge 4.3. VGG19+LSTM modeli calismasindan elde edilen en iyi sonuglar

Cerceve Sayisi Kayip Fonk. Opt. Yontemi Epoch Batch Dogruluk

BCE adam 300 256 %93,95

10
MSE adam 200 512 %97,94
MSLE adam 300 512 %98,48
BCE adam 300 256 %96,67

20
MSE adam 300 512 %97,70
MSLE adam 200-300 512 %97,52
BCE adam 300 256 %94,07

30
MSE adam 300 512 %97,52
MSLE adam 100-300 512 %96,49

VGG19+LSTM Model Calismasi

0.99
0.98

0.97
0.96
0.95
0.94
0.93
0.92
0.91

Dogruluk

m 10-ECE 10-MSEm 10-MSLEm 20-BC bm 20-MSEm 20-MSLE 30-BCH 30-MSEm 30-MSLE

Sekil 4.2. VGGI9+LSTM modelinden elde edilen en iyi dogruluk degerlerinin
karsilastirmasi
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Cizelge 4.4. VGG19+LSTM modelinin en iyi sonucuna ait degerler

Dogruluk | Hassasiyet | Duyarhhk | F1 Skor

%98,48 %98,42 %98,76 %98,47

4.3. AlexNet + LSTM Model Calismalar:

VGG16+LSTM ve VGG19+LSTM modelleri ile ayn1 ¢alismalar gerceklestirilmistir. Bu
modelde de diger modellerde oldugu gibi LSTM modeline iletilen 6zellik sayis1 4096°dir.

AlexNet+LSTM modeli kullanildiginda hesaplanan en yiiksek dogruluk degeri ve bu
dogruluk degerinin elde edilmesinde kullanilan degisken degerleri Cizelge 4.5°te
detaylandirilmigtir. Bu dogruluk degerlerinin karsilagtirllmas:1 Sekil 4.3’teki grafikte
paylastlmistir.

Onceki modellerde oldugu gibi bu modelde de en iyi sonuglarin alindig1 optimizasyon
yonteminin adam oldugu ve diger degisken degerleri Cizelge 4.5°te gortlmektedir. En
yiiksek dogruluk degeri olan %95,64 sonucunun elde edildigi egitim degerlerinin ise 300
epoch ve 256 batch degerleri oldugu tespit edilmistir. Bu degisken degerleri
kullanildiginda elde edilen hassasiyet, duyarlilik ve fl1 skor degerleri ise Cizelge 4.6’da

sunulmustur.
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Cerceve Sayisi Kayip Fonk. Opt. Yontemi Epoch Batch Dogruluk
BCE adam 100 256 %85,60
10
MSE adam 200 512 %94,62
MSLE adam 300 512 %095,64
BCE adam 100 256 %88,63
20
MSE adam 200 512 %94,67
MSLE adam 100 512 985,43
BCE adam 100 512 %90,45
30
MSE adam 200 512 %83,59
MSLE adam 200 512 %90,39
Alexnet+LSTM Model Calismasi
0.98
0.96 0.94862 0.9564 0.9487
0.94
.92 0.9045 0.9039
0.9 0.8863
0.88
0.66 0.856 0.8543
) 0.8359
0.84
0.82
0.8
0.78
0.76
Dogruluk

m 10-ECEm 10-MSEm 10-MSLEm 20-ECEm 20-MSE m 20-MSLEm 30-BCEm 30-MSEm 30-MSLE

Sekil 4.3. AlexNet+tLSTM modelinden elde edilen en iyi dogruluk degerlerinin

karsilastirmasi
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Cizelge 4.6. AlexNet+LSTM modelinin en iyi sonucuna ait degerler

Dogruluk | Hassasiyet | Duyarhhk | F1 Skor

%95,64 %96,25 %95,34 %95,64

4.4. VGGFace + LSTM Model Calismalari

VGGFace+LSTM modelinde diger modellerden farkli olarak VGGFace modelinden ¢ikti
olarak almip LSTM modeline iletilen ozellik sayist 2622°dir. Diger tiim iglem ve
degiskenler diger modellerde oldugu sekilde derlenerek siniflandirma islemleri
gerceklestirilmistir.

VGGFace+LSTM modeli kullanilarak yapilan calismalarda elde edilen en yiiksek dogruluk
ve ilgili ¢alismaya ait degisken degerleri Cizelge4.7’de sunulmustur. Bu ¢izelgede yer alan
en iyl dogruluk degerlerinin karsilastirmasi Sekil 4.4’teki grafikte yapilmistir.

Son model olan VGGFace+LSTM modelinde de onceki tiim modelde oldugu gibi iyi
sonuglar i¢in adam optimizasyon yonteminin kullanildig1 goriilmektedir. Bu model ile elde
edilen en yiikksek dogruluk degeri %96,79 olup 300 epoch ve 256 batch degerleri
kullanildiginda elde edilmistir. Bu dogruluk degerinin elde edildigi g¢alismaya ait
hassasiyet, duyarlilik ve f1 skor degerleri Cizelge 4.8’de ayrica paylasilmistir.
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Cizelge 4.7. VGGFace+LSTM modeli ¢alismasindan elde edilen en iyi sonuglar

Cerceve Sayisi Kayip Fonk. Opt. Yontemi Epoch Batch Dogruluk

BCE adam 300 256 %096,79

10
MSE adam 100 512 996,00
MSLE adam 200 512 %86,21
BCE adam 100 512 %94,91

20
MSE adam 300 512 %96,43
MSLE adam 300 512 %90,86
BCE adam 300 256 %92,19

30
MSE adam 300 512 %93,53
MSLE adam 200 256 %90,38

VGGFace+LSTM Model Calismasi

0.98 0.9679 0.9643
0.9038

0.96
0.06 (.8491
0.94
0.92
0.9
0.88 0.8621
0.86
0.84
0.82
0.8

m 10-BECE 10-MSEm 10-MSLbw 20-BC bm 20-MSEm 20-MSLE 30-BCE 30-MSEm 30-MSLE

0.9353
0.8218

] I I

Dogruluk

Sekil 4.4. VGGFace+LSTM modelinden elde edilen en 1yi dogruluk degerlerinin
karsilastirmast
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Cizelge 4.8. VGGFace +LSTM modelinin en iyi sonucuna ait degerler

Dogruluk | Hassasiyet | Duyarhhk | F1 Skor

%96,79 %97,12 %96,79 %96,78

4.5. Tiim Modellerin Karsilastirmal Genel Sonuclari

Tiim bu sonuglar genel hatlariyla incelendiginde SGD optimizasyon yontemi ile basarili
sonuclar elde edilemedigi goriilmektedir. Tiim modeller i¢in basarili sonuglarin 300 epoch
degeri ile elde edildigi ve cogunlukla MSLE kayip fonksiyonu kullanildig1 tespit
edilmektedir. Bu degisken degerlerinin etkisi gdz onilinde bulundurularak epoch degeri
300, kayip fonksiyonu MSLE ve optimizasyon yontemi ise adam sabit alinarak sonuglar
batch degeri 256 icin Cizelge 4.9°da, batch degeri 512 i¢in ise Cizelge 4.10°da
sunulmustur. Cizelge 4.9’daki degerler Sekil 4.5’te, Cizelge 4.10°daki degerler ise Sekil
4.6’da grafiklerle gorsellestirilmistir.



Cizelge 4.9. Batch degeri 256 i¢in model ¢alisma sonuglari
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Cerceve Sayisi Model Dogruluk Hassasiyet Duyarhhk F1 Skor
AlexNet+LSTM %67,52 %67,52 996,72 %56,24

10 VGG16+LSTM %94,01 %94,63 %93,83 %93,98
VGG19+LSTM %095,88 %097,20 %095,05 %095,87
VGGFace+LSTM %79,79 %78,85 %78,85 %75,87
AlexNet+LSTM %57,01 %57,47 %94,21 %42,22

20 VGG16+LSTM %93,16 %92,29 %95,30 993,12
VGG19+LSTM %093,29 9095,58 2091,81 %093,24
VGGFace+LSTM %86,67 %87,31 %96,92 %83,47
AlexNet+LSTM %52,17 %42,51 %80,00 %34,27

30 VGG16+LSTM %93,28 %92,45 %95,36 %93,23
VGG19+LSTM %093,64 %095,27 %092,65 %093,63
VGGFace+LSTM %53,20 %53,20 %1 %34,71




1.2
1
0.8
0.6
0.4
0.2
0
Dodruluk Hassasiyet Duyarhhk F1 Skor
m AlexMNet + LSTM g VGG 16+ LSTM g VGG 19+ LSTM m VGGFaceMet+ LSTM
(@)
1.2
1
0.8
0.6
0.4
0.2 I
0
Dogruluk Hassasiyet Cuyarhlik F1 Skor

m AlexMet + LSTM aVGEGE16+ LSTM mVGG189+ LSTM mVGGFaceMet+ LSTM

(b)
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Dodruluk Hassasiyet Duyarhhk F1 Skor

m AlexNet + LSTM gVGG16+ LSTM mVGG19+ LSTM m VGGFaceMNet+ LSTM

(©)

Sekil 4.5. Batch degeri 256 i¢in a)10, b)20, ¢)30 ¢erceve i¢in model sonuglari
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Cizelge 4.10. Batch degeri 512 i¢in model ¢alisma sonuglari

50

Cerceve Sayisi Model Dogruluk Hassasiyet Duyarhhk F1 Skor
AlexNet+LSTM %95,64 %96,25 %95,34 %95,64

10 VGG16+LSTM %97,64 %97,70 %97,81 %97,62
VGG19+LSTM 9098,48 9098,42 %098,76 %098,47
VGGFace+LSTM %73,83 %65,72 %73,70 %67,37
AlexNet+LSTM %75,13 %77,90 %91,69 %67,82

20 VGG16+LSTM %96,85 %96,32 %97,93 %96,83
VGG19+LSTM %097,52 %097,70 %097,60 %97,50
VGGFace+LSTM %90,86 %90,59 %91,70 %90,81
AlexNet+LSTM %84,44 %83,91 %95,50 %80,30

30 VGG16+LSTM 2098,12 9098,30 %098,16 %098,11
VGG19+LSTM %96,49 %96,39 %97,06 %96,47
VGGFace+LSTM %60,39 %60,83 %97,29 %45,51




1.2
0.8
0.6
0.4
0.2
0

Dodruluk Hassasiyet Duyarhhk F1 Skor

m AlexMNet + LSTM g VGG 16+ LSTM g VGG 19+ LSTM m VGGFaceMet+ LSTM
(@)

1.2
1
0.8
0.6
0.4
0.2
0

Dogruluk Hassasiyet Cuyarhlik F1 Skor

m AlexMet + LSTM aVGEGE16+ LSTM mVGG189+ LSTM mVGGFaceMet+ LSTM

(b)

51
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1.2
0.8
0.6
0.4
0.2 I

0

Dodruluk Hassasiyet Duyarhlik F1 Skor
m AlexMet + LSTM gVGG16+ LSTM m VGG 18+ LSTM m VGGFaceMet+ LSTM
(©)

Sekil 4.6. Batch degeri 512 i¢in a)10, b)20, ¢)30 ¢erceve i¢in model sonuglari

Tiim bu degerlendirmelere gore en iyi sonu¢ %98,48 dogruluk, %98,42 hassasiyet, %98,76
duyarlilik ve %98,47 fl1 skor degerleri ile VGG19+LSTM modeli kullanilarak elde
edilmistir. Bu degerler 10 cerceve sayisi, adam optimizasyon ydntemi, MSLE kayip
fonksiyonu, 300 epoch ve 512 batch degerleri kullanildiginda elde edilmistir.

VGG16+LSTM modeli ise az bir fark ile ikinci en iyi model olarak degerlendirilmistir.
VGG16+LSTM modeli ile elde edilen en iyi dogruluk degeri %98,12, hassasiyet %98,30,
duyarlilik %98,16 ve f1 skor %98,11 olarak hesaplanmistir. Bu model degiskenlerinin
VGG19+LSTM modelinin en iyi sonug elde ettigi degiskenlerden tek farkinin cergeve
sayisinin 30 olmas1 olarak goriilmektedir. Diger degiskenlerin ise her iki modelin en iyi

degerleri i¢in ayn1 oldugu goriilmektedir.
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5. SONUC VE ONERILER

Yapilan caligmalar incelendiginde SGD optimizasyon yontemi kullanildiginda basarili
sonuglara ulasilamadigr bunun yerine adam optimizasyon yontemi kullanildiginda daha
basarili sonuclar elde edildigi goriilmektedir.

SGD optimizasyon yontemi kullanildiginda, AlexNet+LSTM modeli igin elde edilen en
yiiksek dogruluk degeri %90,69 olup bu deger 20 cergeve sayisi, MSE kayip fonksiyonu,
300 epoch degeri ve 512 batch degeri kullanildigi durumda elde edilmistir. VGG16+LSTM
modeli igin en yuksek dogruluk degeri 10 ¢ergeve sayisi, MSE kayip fonksiyonu, 300
epoch ve 512 batch degeri kullanildiginda %85,67 olarak hesaplanmistir. VGG19+LSTM
modeli ile elde edilen en basarili dogruluk da %95,21 olarak hesaplanmistir. Bu degerin
elde edilmesi icin 20 gergeve sayisi, MSLE kayip fonksiyonu, 100 epoch ve 512 batch
degeri kullanilmistir. VGGFace+LSTM modeli kullanildiginda ise en yiliksek dogruluk
degeri %53,44 olup 3 farkli senaryoda bu deger elde edilmistir. Bu ¢aligmalarin {igiinde de
cerceve sayisinin 30, epoch degerinin 200 oldugu; caligmalarin birinde MSE kayip
fonksiyonu, 512 batch kullanilirken diger ikisinde MSLE kayip fonksiyonu ile 256 ve 512
batch kullanildig1 goriilmiistiir. SDG optimizasyon yontemi kullanilan ¢alismalar genel
olarak degerlendirildiginde en yiikksek basarinin  %95,21 dogruluk degeri ile
VGG19+LSTM modeliyle elde edildigi goriilmektedir. Ek olarak en yiiksek dogruluklarin
elde edildigi degisken durumlar1 g6z 6niinde bulunduruldugunda genel olarak MSE kayip
fonksiyonu kullanildig1 ve batch degerinin 512 oldugu goriilmektedir.

Adam optimizasyon yontemi kullanildiginda ise, AlexNet+LSTM modeliyle en yiiksek
dogruluk %95,64 olarak hesaplanmis olup bu siiregte cer¢eve sayisimin 10, kayip
fonksiyonunun MSLE, epoch degerinin 300 ve batch degerinin ise 512 olarak kullanildig:
goriilmektedir. VGG16+LSTM modeli kullanildiginda ise cergeve sayist 30 olup diger
degisken degerlerinin AlexNet+LSTM modelinin en basarili durumunda oldugu gibi
MSLE kayip fonksiyonu, 300 epoch ve 512 batch oldugu goriilmektedir. VGG19+LSTM
modelinin en iyi sonu¢ verdigi durumda kullanilan degiskenler de AlexNet+LSTM
modelinin en iyi sonug verdigi durum ile birebir ayn1 olup VGG19+LSTM modeli ile elde
edilen dogruluk degeri %98,48 olarak hesaplanmistir. VGGFace+LSTM modeli ile ise en
iyl sonu¢ %96,9 dogruluk degeri ile elde edilmis olup 10 cergeve sayisi, BCE kayip
fonksiyonu, 300 epoch ve 256 batch kullanildig1 goriilmektedir. Modellerden elde edilen

bu sonuclar genel olarak degerlendirildiginde adam optimizasyon yontemi kullanilmasi
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durumunda en basarili sonucun VGG19+LSTM modeliyle elde edilmis olup dogruluk
degerinin %98,48 olarak hesaplandig1 goriilmektedir.

Genel kapsamiyla degerlendirildiginde adam optimizasyon yontemi ile SGD optimizasyon
yontemine, 300 epoch degeri ile 100 ve 200’e, 512 batch degeri ile ise 256’ya kiyasla daha
iyi sonuclar elde edildigi belirlenmistir. Modeller kapsaminda bir degerlendirme
yapildiginda ise AlexNet+LSTM modeli ve VGGFace+LSTM modelleri ile yapilan
caligmalarin diger modellere kiyasla daha diisiik sonuclar sagladigi goriilmektedir. En
basarili sonu¢lar VGG19+LSTM modeli ile elde edilirken VGG16+LSTM modeli ile de

oldukga basarili sonuglar elde edilmistir.
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