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Bu calismada siirticii performansindan kaynakli kazalar1 en aza indirebilmek igin, siirticii
performansini takip eden goriintli isleme tabanli bir sistem gelistirilmistir. Gelistirilen
Surucu Performans Takip Sistemi, surtict uyku durumunu, dikkatsizligini ve seyir
sliresini tespit ve takip eden bir algoritma ile isletilmektedir. Trafik kazalarini azaltmak
icin, otomotiv endustrisinde teknoloji kullanimi artarken, en ¢ok kullanilan
teknolojilerden birisi de bilgisayarli gorii sistemleridir. Siiriicti performansindan kaynakli
kazalar1 dnleyebilmek icin ¢esitli yontemler gelistirilse de bilgisayarli gorii sistemleri
non-invazive ozelliklerinden dolay1 tercih edilmektedir. Onerilen sistemde, siiriiciiye
mudahale etmeden, strlicii géz, agiz ve bas hareketleri bir kamera ile takip edilir. G6z
kapalilig1 ve esneme durumlar takip edilerek siiriictiniin uykululuk/yorgunluk tespiti, bas
hareketleri takip edilerek dikkatsizlik tespiti ve yliz tanima yapilarak seyir siiresi tespiti
yapilmistir. Goz kapaliligindan uykululuk/yorgunluk tespiti icin, literatiirde cok¢a gecen
PERCLOS (Percent of eye closure) parametresi kullanilmistir. Ancak esneme tespiti i¢in
kullanilan, PERYAWN (Percent of Yawn) parametresi bu ¢caligmada ilk kez gegmektedir.
Benzer sekilde dikkatsizlik tespiti i¢in, PERCAR (Percent of Careless) parametresi de bu
calismada, ilk kez isimlendirilerek kullanilmistir. Ayrica bu c¢alismada, diger
caligmalardan farkli olarak, PCA tabanli siiriicti degisikligi tespiti yapilarak, siiriicii seyir
stiresi belirlenmistir. Boylece siiriicli performans takibine yonelik, ayr1 ayr1 yapilan farkli
caligmalarda kullanilan parametrelerin birlikte kullanildig1 genel bir Siiriici Performans
Takip Sistemi (SPTS) elde edilmistir. Onerilen bu genel SPTS sistem ile karayollarinda,
stricl  performansindan  kaynakli  kazalari, Onemli  Olcide azaltabilecegi
ongorulmektedir. Bu ¢alisma sonucunda gelistirilen SPTS tasarimi, Oncelikle tim
strlcilu araclara, ayrica siirlici ortamina benzeyen her tiir ¢alisma ortamina, performans
c¢ikartimi i¢in uygulanabilir.
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ABSTRACT

MASTER THESIS
DRIVER PERFORMANCE TRACKING SYSTEM
SELMAN AKTAS

TOKAT GAZIOSMANPASA UNIVERSITY
GRADUATE SCHOOL OF NATURAL AND APPLIED SCIENCES

DEPARTMENT OF MECHATRONICS ENGINEERING

(SUPERVISOR: ASST. PROF. DR. BULENT TURAN)

In this study, an image processing based system that follows the drive performance has
been developed in order to minimize the accidents caused by the drive performance. The
developed Driver Performance Monitoring System is operated with an algorithm that
detects and monitors driver sleep state, carelessness and driving time. While the use of
technology is increasing in the automotive industry to reduce traffic accidents, one of
the most widely used technologies is computer vision systems. Although various
methods have been developed to prevent accidents due to driver performance, computer
vision systems are preferred due to their non-invasive properties. In the proposed
system, the eye, mouth and head movements of the driver are monitored with a camera
without interfering with the driver. Eye closure and yawning were followed by the
determination of drowsiness / fatigue of the driver, carelessness detection by following
the head movements, and face recognition by face recognition. PERCLOS (Percent of
eye closure) parameter, which is widely used in the literature, was used for the
determination of sleepiness / fatigue from eye closure. However, PERYAWN (Percent
of Yawn) parameter is used for the first time in this study. Similarly, in order to detect
carelessness, PERCAR (Percent of Careless) parameter was used for the first time in
this study. In addition, in this study, unlike other studies, the driver travel time was
determined by PCA based driver change detection. Thus, a general Driver Performance
Monitoring System (SPTS) was obtained for the monitoring of drive performance, in
which the parameters used in different studies were used together. With this proposed
general SPTS system, it is foreseen that it can significantly reduce accidents caused by
driver performance on highways. The SPTS design developed as a result of this study
can be applied primarily to all driver vehicles, as well as any work environment similar
to the driver environment, for performance extraction.

2020, 68 PAGE

KEYWORDS: Image Processing, PERCLOS, Advanced Driving Assistan
Systems(ADAS), PCA, PERYAWN, PERCAR, Drive Performance Monitoring System
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1. GIRIS

Stirtici  performanst ile ilgili durumlart takip eden sistemler, karayollarinda
siiriiciilerden kaynaklanan kazalar1 en aza indirmek i¢in gelistirilirler. Her sene
karayollarindaki motorlu araclar, milyonlarca kaza yaparken, binlerce insan dlmekte ve
cok biiyiik maddi hasarlar olugmaktadir. Diinya saglik oOrgiitiiniin (World Health
Organization (WHO)), 2018 yilinda yayinladigi raporunda 2000-2016 yillari arasi
karayollarinda gerceklesen trafik kazalar1i bahsedilmektedir. Bu rapora gore;
karayollarinda gerceklesen trafik kazalarinda, 2000 yilinda 1.15 milyon, 2016 yilinda
ise 1.35 milyon insan hayatin1 kaybetmistir (WHO 2018). 2004 tarihli raporunda ise
trafik kazalarimin kiiresel ekonomiye maliyetinin yaklagik 500 milyar dolar oldugu
belirtilmistir (WHO 2004). T.C. Karayollart Genel Miidiirligic (KGM)’niin, 2018
temmuz ayinda paylastigi, 2008-2017 yillar1 arasinda gerceklesen kazalarin &zetini
veren rapora goreyse, sadece 2017 yili igerisinde 1.202.716 kaza meydana gelmistir.
Son on yilda (2008-2017) gerceklesen toplam kaza sayisi ise 11.739.138 olmustur. Bu
kazalarda, 49.656 insan hayatin1 kaybetmis ve 2.569.001 insan yaralanmistir. Bu
kazalarin %90.3 U slriiciden kaynakli oldugu disiinildiigiinde siiriicii performans

takibinin 6nemi daha ¢ok anlagilmaktadir.

Cizelge 1.1. Avrupa’da bazi tilkelerde yorgun/uykulu siiriicilerden kaynakli kazalar

Ulke % Yil Kaza Nedeni Kaza Tur
Fransa 85 2011 Yorgunluk/uykululuk Sadece 6luimli
kazalar
Ispanya 45 2010 | Yorgunluk/uykululuk ve Genel
dikkatsizlik
Almanya 25 2009 Yorgunluk/uykululuk Genel
Isveg 15 2011 Yorgunluk/uykululuk Genel
Italya 21.9 2001 Yorgunluk/uykululuk Genel
Finlandiya 17 2010 Yorgunluk/uykululuk Genel
Avrupa 20-25 2013 Yorgunluk/uykululuk Genel
Geneli




Avrupa Uyku Aragtirma Derneginin 2001-2010 yillar1 kapsayan bir arastirmada
Avrupa’daki bazi iilkelerin siiriicii yorgunlugundan kaynakli kazalarin oranlan ¢izelge

1.1°de verilmistir (Akerstedt, ve ark., 2013).

ABD’de yapilan bir arastirmada ise 2011 yili i¢in olusan kazalarin %16.5 i suricu
yorgunlugundan kaynaklandig1 belirtilmistir. ABD’nin 2011 yili motorlu karayolu tasit
kazalarinin 230 milyar dolara mal oldugunu agiklamistir (Tefft, 2012). Avrupa Birligi
ise 2007 yil1 i¢in motorlu karayolu tasitkazalarimin 160 milyar dollar maliyeti oldugunu

aciklamustir (Tefft, 2012).

Diinya genelinde uykulu siiriiciilerin neden oldugu kaza oranlar1 incelendiginde %15-25
arasinda oldugu anlagilmaktadir.Tablo-1 de ornek verilen iilkelerin sunduklari
raporlarda sadece uykulu siiriiciilerin neden oldugu kaza oranlar1 verilmis ve bu oranlar
%15-25 arasinda degiskenlik gostermektedir. Ancak Ispanya’nin sundugu raporda, hem
uykulu stirticiilerin hem de dikkatsiz durumdaki siirliciilerin neden oldugu kazalar

verilmekte ve bu oran %45°tir.

Onerilen sistemde uykulu siiriicii tespiti ile birlikte, dalgin ve dikkatsiz siiriicii tespiti,
ayn1 zamanda siiriicli seyir sliresi tespiti de yapilabilecektir. Bu nedenle 6nerilen sistem,
karayollarinda motorlu araglarin yaptigi kazalarin yaklasik yarisina dogrudan ilgilidir.
Gelistirilecek sistemin performans diisiikliigii esnasinda siirlicliyli uyararak bu sebeple
meydana gelen kaza oranlarinin azalmasina katki saglayacag: diigiiniilmektedir. Ayrica
ilerleyen ¢alismalarda siirlicii goriintiilerinin ve performans verilerinin kayit altina
alinmasi ile siiriiciilerin daha bilingli ara¢ kullanmalarina katki saglayabilir. Boylece
yorgun sdrlcllerin  direksiyon basina gegmeleri noktasinda caydirict bir etki
olusturabilir.Bu etki de goz oniline alindiginda, onerilen sistem karayollarinda motorlu

araclarin yaptig1 kazalarin yarisindan fazlasina etki edebilecegi ongoriilmektedir.

Gerek akademik gerekse endistride Urline oniismiis genel galismalarda siiriicii takip
sistemleri; Siriicii siiriis tekniginin ve reflekslerinin izlenmesi, Electroensafalografi

(EEQG) analizi ve goriintii isleme tabanlidirlar.



EEG analizi yontemleri, siiriiciiyle siiriis esnasinda fiziksel temas halinde olduklari igin
invaziv (miidahaleci) yontemlerdir. Ornegin EEG analizi yonteminde siiriiciiden EEG
parametrelerinin  okunabilmesi i¢in, siiriiciiniin basina, parmaklarina ve benzeri
yerlerine EEG cihazinin sinyal okuma aparatlar1 takilmalidir. Literatiirde goriildiigii
kadariyla invaziv yontemler kullanilarak siirlis performansinin tespitinde basarili
sonuglar almmasma ragmen (Fluetra ve Bosmiya, 2013), mudahaleci yontemler

olduklar1 igin tercih edilmemektedirler (Vicente ve ark., 2016).

Goriintii isleme tabanli sistemler ise non-invaziv (midahaleci olmayan) sistemlerdir.
Goriintii isleme tabanli sistemlerde siirlicliden anlik goriintiiler alan bir kamera ve
kameranin bagli bulundugu bir veri analiz-yonetim sistemi bulunur. Buda sirclye

herhangi bir miudahalede bulunmadigi i¢in non-invaziv olarak adlandirilir.

Siiriicliniin  siiriis teknigini 6grenmeye yonelik olan, siriicii siirlis tekniginin ve
reflekslerinin izlenmesi tabanli yontemler de, hem non-invaziv hem de invaziv grubuna
girmektedir. Ornegin siiriiciiniin direksiyon kirma hareketlerini ve/veya gaz-fren
degistirme hareketlerini gdmiilii bir sistemle algilayip siiriiciiye miidahale etmeyebilir ki
bu non-invaziv bir sistem olur. Ancak bu yontemlerde, sistemin 6nce siiriiciiniin siiriis
teknigini ogrenmesi gerekir. Bunun icinde, sUriisiin baslangicta belirli bir siiresi
ogrenmeye ayrilir. Bu yontemin sakincasi, siiriicii siirlige zaten yorgun olarak baslamig

olabilir.

Ancak siiriicinlin parmak veya eline takilan herhangi bir verici ile direksiyon

hareketlerinin izlenmesi ise invaziv olarak geger.

Ramazan ve ark.(2019), yaptiklar1 aragtirmada siiricii yorgunluk/uykululuk tespit

tekniklerini,

1) Davranissal parametreye dayal1 teknikler (Goriintii isleme tabanli)

2) Arag¢ parametrelerine dayali teknikler (siirlicti siirlis teknigi ve reflekslerinin
izlenmesi tabanli)

3) Fizyolojik parametrelere dayali teknikler (siiriicii kalp atis hizi, solunum hizi,

nabiz hizi vb. durumlarimin izlenmesi tabanli) olmak tizere li¢ gruba ayirmislardir.



Arac Parametrelerine Dayali Teknikler

Stiriict siiriis teknigi ve refleks takibi ile yapilan bu sistemlerde, siiriicliniin, hizlanma,
fren yapma ve yon degistirme gibi siirlis parametrelerinin izlenmesiyle, elde edilen
yorgunluk/uykululuk tespit etme yontemidir (Deshmukh ve ark., 2011). Bu ydntemde
slriicii arabay1 siirmeye basladiginda, ilk olarak belli bir slre, siiriicliniin siiriis teknigi
hafizaya alinir. Daha sonra siiriicliniin yapacagi hizlanma, fren yapma, yon degistirme
gibi siiriis teknigi parametreleri bu ilk veriler ile stirekli karsilastirilir. Yorgun diisen
stiriclilerde daha agir hareketler veya tam tersi daha ani hareketler olur. (Takei ve
Furukawa, 2005).

Bu yontemde siiriicii yorgunluk/uykusuzluk hali ve siiriicii degisikligi tespit edilebilir.
Siirticti performansina etki eden dalginlik, bagka yone bakma, telefona bakma, yemek
yeme gibi durumlar ise kontrol edilemez. Ayrica bu yontemde sistem kurulumu arag
icine miidahale seklinde olacagindan, diger sistemlere oranla daha zordur. Yine bu
sistemde her siiriiciiniin stiriis teknigi farkli oldugundan, sisteme miidahale etmeden her
slirictiniin stiris teknigine gore yorgunluk/uykululuk tespiti yapmasi ¢ok zordur. Bu
sebepler goz oniine alindiginda bu sistem de pek tercih edilmemistir (Vitable ve ark.,
2011). Ayrica siiriicii yorgun ya da uykulu iken ilk kez direksiyon basina gegerse veya
aract durdurup dinlenmeden tekrar hareket ederse sistem sirlclnin yorgun andaki
stirlis teknigi ve reflekslerini 0grenecegi igin yorgunluk ve uykululuk durumunda

gerekli uyarilar1 veremeyecektir.

Fizyolojik Parametrelere Dayali Teknikler

Bu yontemde EEG, Elektrokardiyografi (EKG), Elektrookulografi (EOG) ve benzeri
tibbi cihazlar kullanilarak, insanlarin, kan akis hiz1 beyin aktiviteleri, kalp atig hiz1 gibi
fizyolojik parametreleri dlgerek, uykululuk/yorgunluk tespiti yapmaya caligilir (Pal ve
ark., 2008). Bu yontem ile uykulu siiriicii tespitinde ¢ok basarili olunmustur. Yontem
kullanilarak yapilan testlerde tespit yiizdesi %100’e yakin olup, diger yontemlere gore
daha yuksektir (Hong ve ark. 2005) (Zhang ve ark., 2014). Bu yontemde, kullanilan
sistem donaniminin pahaliligi ve miidahaleci (invaziv) bir yontem olmasi sebebiyle

tercih edilmemektedir. Siriicii uyku takibi yapmak i¢in, fizyolojik 6l¢lim cihazindan,



strtcunun belli vicut bolgelerine kablolar, elektrotlar vs. gekilerek, suruciyle strekli
etkilesimde bulunulur. Bu normal siirlis sartlarina uygun olmadigindan, bu tiir
sistemlerin gercek hayata uygulanabilirligi agisindan tercih edilmez ve gergek siiriis
ortamina uydurulmasi diger yontemlere gore ¢ok daha zordur. Ayrica bu yontemde
sadece surlci yorgunluk/uykusuzluk hali tespit edilebilir. Siiriicii performansina etki
eden dalginlik, bagka yone bakma, telefona bakma, yemek yeme gibi durumlar bu

alandaki mevcut ¢alismalar ile kontrol edilemez.

Davranissal parametrelere dayali (Goriintii Isleme Tabanli) teknikler

Uclincii yontem ise goriintii isleme yoluyla siiriiciiniin yiiz sekli gz kapaklar1 vb. takip
edilerek uykululuk ve yorgunluk tespiti ¢alismalar1 yapilmistir. Yapilan arastirmalarda
anlasilmistir ki siiriicii performans takibi i¢in en ideal cozimler non-invaziv
(mudahalesiz) c¢ozimlerdir. Fizyolojik parametrelere dayali sistemlerin invaziv ve
pahali olusu, ara¢ parametrelerine dayali tekniklerin ise zor kurulumu ve diisik
performansindan dolayi, hem non-invaziv hem de kolay kuruluma sahip bir ¢6zim
sunan gorintu isleme teknigi ile yapilacak sistemin, SPTS sistemler icerisinde en uygun
¢Oziim olacagini gostermektedir. Daha 6nce goriintii isleme kullanilarak bazi ¢aligmalar
yapilmistir. Ancak yapilan c¢aligmalarda, verim oraninin diisiik olmasi ve uykusuzluk
tespiti, dikkatsizlik tespiti, dalginlik tespiti, seyir siiresi tespiti ve siiriicii tanima
uygulamalarinin ayr1 ayr1 projeler halinde sunularak ¢aligmalar yapilmistir. Bu nedenle
yapilan c¢aligmalar siiriicii  performansinin  takibi alanindaki ihtiyaca cevap

verememislerdir.

Bu tiir calismalarda genel olarak standart kameralar kullanilmakla beraber, kizilotesi IR
kameralar ve stereo kameralar da kullanilir. Kamerada kalite arttikga, tespit yiizdesi de
aym oranda artmaktadir. Ornegin 30 fps’lik bir kamera ile 120 fps’lik bir kamera
arasinda Onemli farklar olusacaktir. Kaliteli kameralar kullanilarak, fizyolojik

parametrelere dayali sistemlerdeki yiiksek tespit oranlarina yaklasilabilir.

Bu tez c¢alismasinda goriintii isleme tabanli bir siirlicii performans takip sistemi

Onerilmektedir. Striicliyli karsidan gorecek sekilde yerlestirilen bir kameradan alinacak



goriintiiler ile siirticlinlin dikkatsizlik, dalginlik, uykululuk/yorgunluk ve siiriicli seyir

stiresi tespiti yapilacaktir.

Bu ¢alismada siiriicii yiiz tespiti viola-jones algoritmasi kullanilarak yapilacaktir. Tespit
edilen yiiziin durumuna gore, sistem siirliciiniin dikkatsiz veya dalgin olduguna karar
verecektir. Diger yandan ise siirliciiniin son goriintlisii hafizada tutularak, yiiz
degisikligi tespit edildiginde, bu tespit siiriicti degisikligi olarak algilanacak ve sistem

stirlicii seyir siiresi tespitini yapacaktir.

Suruct yorgunluk/uykululuk halini tespit edebilmek igin, gozlerin agik ve kapaliligi ile
alakali PERCLOS (goz kapalilik orani) ve esneme tespiti icin PERYAWN (agiz agiklik
orani) yontemleri kullanilacaktir.Bir insanin gozlerinin, belirli bir siire icerisindeki
kapali olma orani olan PERCLOS, ¢ogu sistemde uykululuk 6l¢li parametresi olarak
kullanilir. Onerilen sistem goriintii isleme tabanli oldugundan PERCLOS ydnteminin
daha basarili olacag: diisiiniilerek se¢ilmistir. Bu ¢alismada, gozleri siniflandirmak igin
1000 agik ve 1000 kapali olmak tizere 2000 g0z gorilntisu, esneme icin de benzer
sekilde 1000 esneme gorlntisi ve 1000 esnemey olmayan durumdaki goruntt olmak
Uzere 2000 gorintu ile veri tabaninda toplamda 4000 goriintii kullanilmigtir. Goriintiiler
farkli 1tk ve etnik gruplardan olmak iizere, gerek internet ortamindan gerekse goniillii
olarak, 50 farkli kigsiden alinmistir. Veri tabanindaki 4000 goruntiiye Gabor filtreleri
uygulanarak, veri setleri olusturulmustur. Daha sonra bu veri setlerine gesitli
siiflandiric1 algoritmalar1 uygulanarak, verimliligi en yiiksek siniflandiric1 algoritmasi
secilmistir. Belirlenen algoritma ile esneme tespiti ve goz agik/kapalilik tespiti i¢in ayri
ayr1 test calismalari yapilmistir. Bu tetslerin ardindan, PCA yo6ntemi kullanilarak,
sliriicli yiiz tanima testleri yapilmistir. Calismanin son kisminda ise nihai hedef olan,

stiriicli performans takip sistemi icin, bu caligmalar tek uygulama i¢inde birlestirilmistir.



2. KAYNAK OZETLERI

King ve ark. (1998) siriicu direksiyon hareketlerini izleyerek yorgun siriicu tespiti
calismas1 yapmislardir. Sistem, stiriicii direksiyon hareketinden kaynaklanan, zamana
dayali, frekansa dayali ve faza dayali, ii¢ fonksiyondan olusan bir algoritma igerir. Bu

fonskiyonlar;

1- Zamana dayali fonksiyon; direksiyonun hareketlerinin degisim zamanlari,

2- Frekansa dayali fonsiyon; direksiyonun acgisal hiz degisimlerinin gii¢
spektrumlari,

3- Faza dayali fonksiyon; direksiyon agis1 ve direksiyon agisal hizi faz

cizimleri, ile ilgili verileri igerirler.

Bu sistem kapal1 devre halinde 17 denekle test edilmistir. Test sonuglarinda sistem %
70.5 oraninda zamaninda cevap vermis, % 17.7 oraninda ge¢ cevap vermis ve %11.8

oraninda ise yorgun siiriicli tespit edilememistir (King ve ark., 1998).

Arag¢ parametrelerine dayali teknikler genel olarak kurulumu pahali ve zor olarak
bilinmektedir. Bu soruna karsilik olarak, 2015 yilinda Samuel ve ark. (2015) yeni bir
sistem kurulumu onermislerdir. Bu sistemde siiriicli direksiyon hareketlerini algilamak
icin direksiyona dik olacak sekilde bir ivmedlger yerlestirmislerdir. Siirliciiniin
direksiyon hareketleriyle paralel olarak ivmeolgerin farkli direksiyon agilarindaki
ciktilart alinmistir. Ciktilarin uykululuk durumuyla baglantist hakkinda bir sonuca

varilamamistir (Lawoyin ve ark.2015).

Siiriicti yorgunlugu, fizyolojik degisiklikler olgiilerck de tespit edilir. Bu fizyolojik
degisiklikleri 6lgen birgok fizyolojik gosterge (EKG, EOG, EEG) olmasina ragmen en
giivenilir yontem EEG olarak bilinir. Siiriiciiler yorulduklar1 zaman biling seviyesinde
degisiklikler olur. Bu degisiklikler EEG ile Olglilerek siiriicliniin yorulma hali
saptanabilir (Lal ve Craig, 2000).



Antoine ve arkadaslar1 tek EEG kanalin1 kullanarak siirlicii yorgunluk hali tespiti
caligmas1 yapmis, bu c¢alismalarin sonucunda %84.2 oraninda basarili sonuclar elde

etmislerdir (Picot ve ark., 2008).

Fizyolojik parametrelere dayali uyku tespit yontemlerinden birisi de EOG sinyallerini
kullanmaktir. 2005 yilinda, 18-26 yaslart arasinda 10 farkli denekten alinan 30 adet
EOG veri seti ile bir uyku tespit etme calismasi yapilmistir. Bu ¢alismada deneklerin
gozlerinin alt ve tist kisitmlarina Aliiminyum Kloriirden olusan birer elektrot takilmistir.
Ayrica sol kulak iizerine de giimiis bir elektrot takilmistir. Bu elektrotlardan alinan
sinyal verileri ile uyku tespiti yapilmistir. Caligmanin sonucunda %87.96 oraninda

dogru tespit yapilmistir (Chieh ve ark., 2005).

Fizyolojik parametrelere dayali yontemlerin sonuglar yiiksek ¢iksa da farkli kisilerde
farkli sinyaller alinmas1 da olagandir. 2005 yilinda yapay sinir aglar1 kullanilarak bu
sorunu ¢cozmeye yonelik bir calisma yapilmistir. Bu ¢alismada, sempatik sinir aktivitesi,
parasempatik sinir aktivitesi ve kalp atis hizi parametreleri olgililerek nabiz hizi takip
edilmistir. Nabiz hizi yaninda direksiyon hareketleri de takip edilerek, siiriicli
uykululuk/yorgunluk tespiti yapilmaya ¢alisilmistir. Bu sistem 6 denek iizerinde

denenmis ve %98 dogru tespit oranina ulasmistir (Hayashi ve ark., 2005).

2016 yilinda yapilan bir ¢alismada, fizyolojik parametrelere dayali uykululuk/yorgunluk
tespit yontemlerinin invaziv olmasindan dolay: tercih edilmedigi belirtilmis ve bu
soruna karsilik olarak da invaziv olmayacak bir fizyolojik parametrelere dayali sistem
tizerinde caligma yapilmistir. Yapilan calismada otonom sinir aktivitesi, invaziv
olmayacak bir sekilde, kalp atis hizi degiskenligi sinyallerinden tahmin edilmeye
calisilmigtir. Ancak diisiik frekanslarda sempatik ve parasempatik aktivitelerden
etkilenerek, tespit yiizdesinin iyi olmadigi sdylenmistir. Calisma sonunda ise bu tiir
sistemlerin tek basina kullanilamayacagi ve goriintii isleme benzeri bir sistemle bir

arada kullanilabilecegi soylenmistir (Vicente ve ark., 2016).

Li ve ark. (2015) giyilebilir teknolojiyi kullanarak, EEG tabanli bir
uykululuk/yorgunluk tespit sistemi gelistirmisilerdir. Ticari bir kol saatine kuru elektrot

sensorleri yerlestirilerek bu sensorlerden EEG sinyalleri okunup Siiriiciiniin



uykululuk/yorgunluk hali saptanmaya c¢alisiimistir. Yapilan yapay sliriis ortami
testlerinde deneklerin ellerini oynatmasindan (saglartyla oynamasi ve yiiziiniin herhangi
bir bolgesiyle oynamasi vb.) dolay1 erken uyari1 verme, ayrica yliksek frekanslarda hatali
cikislar almislardir. Ancak bu sorunlara ragmen %90°lik bir dogru tahmin oranina

ulagmislardir.

Williamson ve Chamberlain (2005) sirlcl yorgunluk tespiti Uzerine yaptiklar
arastirmada, siirlicii yorgunlugunu tespit etmek icin en tatmin edici sonuglar1 veren
yontemlerin, goriintii isleme yontemleri ve EEG yontemleri oldugunu belirtmislerdir.
Arastirma sonucunda, goriintli isleme yoOntemlerinin non-invaziv olmasindan dolayi,

EEG yontemlerine gore daha ¢ok tercih edildigi sdylenmistir.

Fluetra ve Bosmiya (2013) var olan sirtcu yorgunluk/uykululuk tespit teknikleri
lizerine bir arastirma yapmislardir. Bu arastirmada siiriis tekniginin karmasikligindan ve
tespit oraninin ¢ok yiiksek olmadigindan dolayi, en az kullanilan yontem olduguna
deginilmektedir. EEG yonteminin ise giizel sonuglar vermesine ragmen invaziv
olmasindan dolay1 gercek bir proje veya sistemde kullanilmadigi belirtilmistir. Bir diger
yontem olan goriintii isleme yonteminin ise kullaniciya yonelik olmasi ve sistem
kurulumunun basit olmasindan dolay1 en ¢ok tercih edilen siiriicii yorgunluk/uykululuk

tespit yontemi oldugu sonucuna varmiglardir.

Davranigsal parametrelere dayali sistemler yani goriintii isleme tabanli olarak bildigimiz
sistemlerde yapilan calismalar, genel olarak diisiik hizlardaki (30 fps) kameralar
kullanilarak yapilir. Ancak yiiksek hizlardaki (100fps-200fps) bir kameranin
kullanilmasi ve bu hizdaki bir kamera ile uyumlu bir donanim ve algoritma gelistirilirse,
goriintii isleme tabanli yontemler, Fizyolojik parametreye dayali tekniklerde olan

yiiksek dogruluk oranlarini yakalayabilir (Antoine ve ark., 2009).

Yukarda anlatilan soruna karsilik Taner ve ark. (2010) ortalamanin iizerinde hizi olan
110 fps’lik bir web kamera kullanarak siiriiciiniin g6z hareketlerinden siiriicii
uykululuk/yorgunluk tespiti yapmislardir. Sistemleri, géziin yatay konumu kullanilarak,

kameranin gozdeki degisiklikleri takip etmesiyle ¢alistigi agiklanmistir. Laboratuvar



ortaminda yapilan testlerde, kameranin ortalamanin iizerinde bir hizda olmasmin da

etkisiyle, %94 dogru tespit oranina ulasildigi belirtilmistir.

Vural ve ark. (2007-2008) Davranigsal parametrelere dayali ve Ara¢ parametrelerine
dayali uykululuk/yorgunluk tespiti Gzerine bir dizi ¢alisma yapmislardir. 2007 yilindaki
ilk c¢alismada, sliriiciiniin yiiz hareketlerinden ve direksiyon hareketlerinden
uykululuk/yorgunluk tespiti yapmislardir. Bu c¢alismada siiriicliniin yiiz hareketlerini,
stiriiciiyi karsidan goren bir kameradan, Facial Action Coding System (FACS) olarak
bilinen Yiiz Hareketleri Kodlama Sistemini kullanmiglardir. Strtctnun direksiyon
hareketlerini izlemek igin ise direksiyon iizerine yerlestirilen bir ivmedlger araciligiyla
takip etmislerdir. Verilerinin %20 sini test, %80’ ini iSe egitim i¢in ayirmis, sonug
olarak ise ger¢ek olmayan siiriis ortaminda yapilan testlerde, gelistirdikleri sistem %94
oraninda dogru c¢ikt1 vermistir. 2008 yilinda ise yiiz hareketlerinden 30 farkli veri seti
alip bunlarla makine 6grenmesi teknigini kullanarak sirtci uykululuk/yorgunluk tespiti
calismasi yapmislardir. Bu ¢aligmada gergek olmayan siiriis ortaminda %96 dogruluk
oraniyla, bu c¢alismanin Oncesinde yapilan calismalar arasinda  siirlicl

uykululuk/yorgunluk tespit oran1 en yiiksek calismadir.

Hong ve Qin (2007) daha 6nce yapilan ¢alismalarin, yiiz sekilleri ve géz biiyiikliikleri
degistikce ve siirlicli yliziinli oynattik¢a hata oraninin arttifina dikkat ¢ekip, bu soruna
karsilik yiiz takibi icin giivenilir ve saglam bir algoritma gelistirilmesi gerektigini
savunarak bu soruna karsilik bir calisma yapmislardir. Calismalart sonucu gelistirdikleri

sistem uykululuk tespiti icin;

1-Y iz tespiti,

2-G0z bolgesi tespiti,

3-G0Oz durumu tespiti,
4-PERCLOS hesaplanmasi,
5-Uykululuk hali belirlenmesi,

olmak Uzere 5 asamali bir sekilde ilerlemektedir. Sistem tasarimi iyi olsa da
arastirmacilarin test i¢in kullandiklar1 goriintiilerin normalden fazla kiigiik olmasindan

dolay1, test sonuglarindan iyi sonuglar alinamamaistir.
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Rahman ve ark. (2015) goriinti isleme tabanli siiriicii uykululuk/yorgunluk tespiti
caligmalarinda, iki farkli ¢oziiniirliikkteki kamera arasindaki sonug farklarini ortaya
cikarmiglardir. Bu ¢alismada Viola-Jones algortimasini kullanarak yiiz tespiti yapmis,
tespit edilen ylzden ise Viola-jones Cascad siiflandiricisin1 kullanarak goz bolgesi
cikarimi yapmuslardir. Tespit edilen goziin, agik kapalilik durumu iginse Harris kose
dedektorl (Harris Corner Detection-HCD kullanilmistir. Calismada dikkat ¢eken kisim,
iki farkli ¢Oziiniirliikteki kamerayla yapilan testlerin sonuglar1 Cizelge 2.1 ve Cizelge

2.2°de gosterilmistir.

Cizelge 2.1. 16 MegaPiksel ¢oziiniirliikli kamera ile yapilan testlerin sonucu

Aydinlatma Dogruluk orani
Normal %94
Kotu %12.5
Parlak %87.5

Cizelge 2.2. 2 MegaPiksel ¢cozlnurlukli kamera ile yapilan testlerin sonucu

Aydinlatma Dogruluk orani
Normal %0
Kotl %0
Parlak %69

Test sonuglarina gore, yiiksek ¢oziintirliikklii kamera ve normal aydinlatma altinda
yapilan testlerde, %95 ile yiiksek bir dogruluk oram1 yakalanmistir. Yikske
¢Oziiniirliklii kamera ve diisiikk aydinlatma altinda yapilan tetslerde, bu oranin sifira
yaklastig1 goriilmektedir. Diisiik ¢oziiniirliikklii kamera ile yapilan testlerde, aydinlatma
yiiksek olmadigr siirece, algilama oran1 0’dir. Bu testlerde anlagilmaktadir ki, kamera

¢Oziiniirliiglinilin, sonuglara 6nemli bir etkisi vardir.

Ji ve Yang (2002), bir CCD kamera kullanarak gelistirdikleri Goriintii isleme tabanli
surdcu uykululuk/yorgunluk ve dikkatsizlik takibi sistemin, tatmin edilir diizeyde dogru
sonuclar verdigini ve bu sistemin gilivenli oldugunu savunmuslardir. Sistem siirliciiniin

yliz yonilinii ve goz kapagi hareketini izleyerek siiriicliniin uykululuk/yorgunluk ve
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dikkatsizlik durumunu tespit etmeye calisir. Daha Once yapilan benzer calismalara
farkla bu ¢alismada siiriicti dikkatsizligi i¢in ylz takibinden dikkatsizlik tespiti
eklenmistir. Ek olarak sistemin gercek zamanli galismasi planlansa da sistem 15 fps ile
300 MHz hizinda c¢aligtinllmistir. Ayrica her ne kadar sistemin yiiksek dogruluk
oraninda ¢alistig1 ve giivenilir oldugu belirtilse de, ¢calismanin ¢iktilart hakkinda net bir
bilgi verilmemis, sistemin sayisal olarak, dogruluk hassasiyetiyle ilgili bir sonug

agiklanmamustir.

Mandal ve ark. (2016) surtcu uykululuk/yorgunluk tespiti icin spektral regresyona
dayali, goz aciklik seviyesini tahmin etmeye yonelik bir ¢alisma ve birden fazla modele
uygulanabilecek g6z durumunu tahmin etmeye yonelik bir flizyon algoritmasi
Oonermislerdir Arastirmacilar bu sistemin, Ozellikle yiizii karsidan net goriinmeyen
stiriiclinlin egik ve yandan goriintiilerinde basarili sonuglar verdigini belirtmislerdir.
Sistem otobiis siiriiciilerine yoneliktir ve test i¢in dokuzar dakikalik 15 farkli video
kullanilmistir. Arastirmacilar bazi videolarda siniflandirma hatalarinin  oldugunu
sOylemis ve test sonuglarini da kaynak belirtmeden diger sistemlerle karsilastirmali
olarak vermislerdir. Arastirmacilar normal goriintlilerde kendi sistemlerinin %85.02
diger sistemlerin %95.18 oldugunu ve egik goriintiilerde ise kendi sistemlerinin tespit

yiuzdesinin %63.50, diger sistemlerin ise %59.52 oldugunu belirtmislerdir.

Ji ve ark. (2004) ger¢ek zamanli bir siiriici uykululuk/yorgunluk ve dikkatsizlik analizi
calismast yapmiglardir. Bu calismada, farkli etnik kokenlerden ve farkli yas
gruplarindan olusan 13620 goriintiiliik bir veri tabani kullanmislardir. Uykululuk
durumu tespiti icin PERCLOS yo6ntemi kullanilan ¢alismada, test goriintiilerindeki goz
bolgelerinin elle girildigi belirtilmistir. Bu ¢alismanin test sonucglarinda dogruluk orani

%95.8 oldugu sdylenmistir.

Gozilin kapalilik durumunu takip etmek i¢in birgok algortima ve yontem Onerilmistir.
Liu ve ark. (2010) g6z bolgesini takibi icin 1yi bir performans sergileyecegini
savundugu yeni bir yontem sunmustur. Bu yontemde yiiz ve g6z bolgelerinin tespiti ve
takibi icin, basamakli siniflandiricilar algoritmasini ve elmas arama algoritmasini
kullanarak, siirlicii uykululuk/yorgunluk tespiti ¢alismasi yapmistir. Ayrica alinan goz

kapag bilgilerinden, siiriiciiniin uykululuk/yorgunluk durumuna karar vermek i¢in;
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1- Goz kapaginin kapali kalma siiresi,
2- Ust Uste g0z acip kapama sayist,

3- GOz agma-kapama siiresi,

olmak Uzere 3 agamali bir yontem Onermistir. 10 denek ile yapilan laboratuvar ortami

testlerinde tespit yiizdesinin %98 ¢iktig1 sdylenmistir.

Goriintii isleme tabanli yontemlerde kameranin dogru goriis agist igin ilk kurulumda
kalibre edilmesi gerekebilir. Bu soruna karsilik yapilan bir ¢alismada IR kamera
kullanarak kalibre ihtiyacinin olmayacagi savunularak, bir IR kamera ara¢ gosterge
paneli bolgesine yerlestirilerek surict uykululuk hali tespiti ¢alismasi yapilmstir.
Kamera aracin 0n gosterge panel bolgesine yerlestirilir ve PERCLOS yontemini
kullanarak siiriicliniin uykululuk halini saptamaya calisir. Gergek siiriis ortamindan
alinan verilerle yapilan testlerde tespit yizdesi %79.84 olarak Olglilmiistiir.
Arastirmacilar sistemin arabaya baslangi¢ tasariminda (iiretim asamasinda) monte

edilmesi gerektigini belirtmislerdir (Garcia ve ark.,2012).

Fan ve ark. (2007) davranigsal parametrelere dayali (goriintii isleme tabanli) siiriicii
uykululuk/yorgunluk sistemlerine, esneme takibi ile suriict uykululuk/yorgunluk takibi
adinda yeni bir yontem eklemislerdir. Gelistirilen yontemde, bir CCD kameradan alinan
goruntulerden, Gravity-Center yontemi ile yiiz tespiti ardindan agiz kenarlar1 Gabor
dalgaciklarini kullanarak doku analizi yapmaktadir. Buradan agiz bolgesi durumu takibi
yapilirken siiriiclinlin esneme durumu tespit edilmeye caligilir. Esneme tespiti ile siiriicii
uykululuk tespitinde ilk olan bu ¢alismanin testleri i¢in 20 farkli videodan 400 goriinti,
veri seti olarak kullanilmistir. Test icin 10 normal goriintii ve 10 esneme durumundaki
goriintiilerden kullanmiglardir. Test sonuglarinda ise normal durum tespitlerinde tanima

oran % 74.5, esneme durumu tespitlerinde ise tanima orani ise %69.5’tir.

Omidyeganeh ve ark. (2011) davranigsal parametrelere dayali uykululuk/yorgunluk
tespiti sistemlerine, var olan iki yontemi (esneme takibi ve goz takibi) birlestirerek, yeni
bir ¢alisma eklediler. Bu sistemde, surtcunun esneme ve PERCLOS takibini yapan,
fiizyon tabanli bir uygulamadir. Caligmada test i¢in 30fps hizla, 10 ayr1 videodan 10.000

goriintii kullanilmistir. Arastirmacilar, deneylerinin sonucunda, onerdikleri sistemin

13



yuksek verimlilik gosterdigini savunsalar da, ¢alisma sonucuna dair sadece %98’lik yiiz

tespit yetenegine dair bilgiler vardir.

Son yillarda goriintii isleme tabanli ¢alismalarin artmasiyla, ¢esitli programlar, goruntl
islemeye yonelik uzun islemleri kisaltan, gelistiricileri uzun kod yiklerinden kurtaran,
cesitli ara¢ ve kiitiiphaneler sunmuglardir. Bunlardan MATLAB en bilinenlerdendir.
Ahmad ve Boroli (2015) MATLAB goriintii isleme araglarini kullanarak bir siiriicii
uykululuk/yorgunluk tespiti ¢alismasi yapmislardir. Yiiz, g6z ve agiz tespiti igin
MATLAB’1n kaskad nesne tanimlayicisini (Cascad Object Identifier) kullanarak, g6z
kapalilik durumunu ve esneme durumunu takip ederek uykululuk/yorgunluk tespiti
calismas1 yapmiglardir. Bu ¢alismada 1000 goriintii ile iki ayr1 donanimda testler

yapilmistir. Bu iki ayr1 donanimin sonuglar1 Cizelge 2.3’te verilmistir.

Cizelge 2.3. iki ayr1 donanimdan (sistemden) elde edilen sonuglar

Parametreler Sistem-1 | Sistem-2
Yiiz yakalama orani %89 %96
Go6z ve ag1z yakalama orani %86 %96
Uykulu siirtict tespit yuzdesi %89 %95
Islem siiresi >10s 23

Testlerde kullanilan ilk donamimda 4GB RAM’i olan bir kisisel bilgisayar ve
goriintiileri almak icin de, VGA girisli bir web kamera kullanmilmustir. ikinci donanimda
ise 8 GB RAM’i olan 3MP USB girisli bir web kamera kullanilmistir. Tablo-2 ‘de ki
sonuclara bakildiginda donanim fark: ile net sonuclar elde edebilebilecigi de acik¢a

gorulmektedir.

Son yillarda yapilan c¢alismalar incelendiginde, goriintii isleme tabanl
uykululuk/yorgunluk tespiti caligmalarinda, daha ¢ok makine 6grenmesi teknikleri
kullanilmigtir. Kumar ve Patra (2018), yaptiklar1 caligmada, gz en-boy orani, Agiz
aciklik oran1 ve burun uzunluk oranini 6l¢iip, bu 6l¢iim degerlerine uygun esik noktalari
belirleyerek uykululuk/yorgunluk tespiti yapmaya ¢alismislardir. G6z en-boy orani belli

bir esigin altinda ise gozler kapali sayilacak, agiz aciklik oran1 belli bir esigin altinda ise
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stiricii esneme durumunda sayilacak ve burun da belli bir esigin altinda ise siiriicii yola
bakmiyor sayilacak. Bu c¢alismalarinda web kamerasi kullanan c¢alismacilar, tespit
islemlerinde makine O6grenmesi uygulamislardir. Destek Vektor Makinesi (Support
Vektor Machine-SVM) kullanarak yaptiklari siniflandirmanin %95.58°lik bir hassasiyet
oranina sahip oldugunu belirtmislerdir. Calismacilar veri tabanlarini, arag siiriictilerinin
yliz video ve resimlerinden olusan, IVERDRIFAC veri seti diye bilinen veritabanindan,
6 farkli siirticii videosu alarak olusturmuslardir. Aldiklar1 goriintiilerin tigte ikisini
egitim i¢in kullanmis, kalan {igte birlik kismini ise algoritmalarini test etmek ig¢in
kullanmiglardir. Siniflandirma igin, Bayesian siniflandiricisini, Fisher’ in dogrusal ayirt
edici analizi ve dogrusal ¢ekirdekli destek vektor makinesini kullanmiglardir. En yiiksek
hassasiyete, Bayesian siniflandiricisi ile ulastiklarini sdyleseler de, bu siniflandiricinin
ozgilliigiiniin ¢ok diisiik (%57) oldugunu belirtmislerdir. Fisher’in dogrusal ayirt edici
analizi ile yapilan smiflandirmada hassasiyetin %89.6 ve 6zgilliigiin %100 oldugunu
belirtmislerdir. Destek vektor makinesi ile yapilan simiflandirmanin %100 6zgiilliik ve
%95.6 hassasiyet orani ile sistemleri icin, en uygun siniflandirict oldugunu

belirtmislerdir.

Aki (2017) doktora calismasini goriintii isleme tabanli siiricii uykululuk/yorgunluk
takibi iizerine yapmistir. Bu ¢alismada 4 goniillii denekten 1077 goriintii alinarak bir
veri tabani olusturulmustur. Bu goriintiilerden 548 inde gbzler agik durumda, 529 unda
ise gozler kapali durumdadir. Veri tabanindaki bu gorlntulere Gabor filtreleri
uygulanarak 13 adet 6znitelik ¢ikarilmistir. Bu 13 adet 6znitelikten, makine 6grenmesi
uygulamasi i¢in veri setleri olusturulmustur. Bu c¢alismada gozlerin kapalilik oram
olarak PERCLOS kullanilmis, ayrica gozlerin kapalilik siiresinin bir 6l¢iim degeri
olarak CLOSDUR (Closed Duration: kapalilik zamani) parametresi kullanilmistir.
Olusturulan algoritmada ise Makine 6grenmesi uygulanarak goriintiilerin 24 fps hizinda
islendigi soylenmistir. Calismada siniflandirict olarak gesitli siniflandiricilar (Naive
Bayes, IBk, J48, SVM, Voted Perceptron) kullanilmis, bu siniflandiricilar arasinda
uygulama i¢in en iyi performansi J48 algoritmasinin gosterdigini belirtilmistir.
Smiflandirma da %90 basar1 elde edildigi belirtilmistir. Ancak calismada ayrica bu
hizin, Ozniteliklerin 10 ‘unu kullanilarak elde edildigi, 20 &znitelik kullanimi

durumunda ise 21 fps ‘lik bir hiza disiildiigii belirtilmistir. Kolerasyon islemi sonunda
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ise 13 Ozniteligin kullanildig1 belirtilmistir. Aragtirmacinin, kendi ¢aligmasini, saniyede

islenen cerceve (Frame per second-fps) hizi iizerinden, diger uygulamalar ile

karsilastirdig: bir tablo asagida verilmistir.

Cizelge 2.4. Real-Time bazinda benzer ¢aligmalarla kiyaslanmasi (Aki, 2017)

yerel ikili desenler (LBP)

histogram 6zellik ¢ikarimi

yontemi (PLS), Destek
vektor makinalart (SVM)

Goriintii isleme yontemi Makine 6grenmesi Olgulen FPS
algoritmalar: blyukluk
*Gabor Filtreleri Naive Bayes, 1Bk, J48, PERCLOS 24**
SVM, Voted Perceptron CLOSDUR
Gabor filtreleri Temel bilesen analizi Esneme 19
(PCA), Gizli Markov
modelleri (HMM)
Viola Jones detektord, - PERCLOS 16,5
Belirgin noktalar analizi BLINK
(SPA) Esneme
Yerel ikili desenler (LBP) Destek vektor makinalari PERCLOS 12
(SVM)
Ters perspektif eslestirme - PERCLOS 6
(IPM) BLINKFREQ
Yol seritleri
Temel bilesen analizi (PCA) Temel bilesen analizi PERCLOS 6
(PCA)
Viola Jones detektord, Blok Istatistiksel 6grenme PERCLOS 3

(*) Caligmada gelistirilen gergek zamanli uygulama. (**) FPS degeri, ekran ¢iktilarinin gosterilmedigi, normal ¢alisma durumunda

Olciilmiistiir.
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3. MATERYAL ve YONTEM

Goriintli isleme tabanli sistemler i¢in sundugu cesitli kiitiiphane ve araglardan dolayz,
MATLAB ortaminda ¢alisilmistir. Veri tabanindaki goriintiileri, Viola-jones cascad
dedektorti kullanilarak siiriicli yliz ve goz tespiti yapilmistir. Tespit edilen yiz ve g6z
goruntulerine Gabor filtreleri uygulanarak o6znitelikler ¢ikarildi. Bu Ozniteliklerden
olusan veri setlerine g¢esitli smiflandiricilar uygulanarak en uygun siniflandirma
algoritmas1 belirlenmistir. Siniflandirma algoritmalarini uygulamak i¢in, licretsiz bir
veri madenciligi ¢alisma ortami olan Weka programi kullanilmigtir. StrGcl seyir suresi
belirlemek i¢in, ilk ¢alisma aninda strticiiniin kimlik tespiti (yiiz tanima) yapildi. Bunun

icinse PCA (PCA-Principal Component Analysis) yontemi kullanilmistir.

3.1. Viola-Jones Algoritmasi

Uzun zaman boyunca bilgisayarl1 gorii sistemlerinde nesne tespiti icin bir ¢ok ¢alisma
yapilmistir. Viola ve Jones, (2001) tarafindan gelistirilen yliz yakalama dedektori bu
alanda ilk basarili ¢alismalardan sayilir. Literatiirde Viola-Jones algoritmasi olarak da
bilinir. Bu algoritma, buyik veri setlerinde, yavas ¢alisma sorununa karsi, az sayida
oOzellik kullanarak hizli sonuglar almak igin kullanilir (Bayrakdar ve ark. 2017). Viola-
Jones dedektorli, Haar-cascade dedektorii fonksiyonlarinin benzerini kullanir. Haar-
cascade dedektoriinden farkli olarak, goriintiiniin ozelliklerini ¢ikaran 24x24
¢oziinlirligiinde, dort adet dikdortgen kullanir. Sekil 3.1 ‘de Haar-benzeri 6zellikler ve

sekil 3.2 “‘de ise viola-jones dedektoriinde kullanilan dort adet dikdortgen verilmistir.
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I.  Kenar (edge) dzniteliklen

o

Satir (line) 6znitelikleri

‘e ¥

Merkez-<cevre (center-
surround) &znitelikleri

Sekil 3.1. Haar-benzeri 6zellikler (Ayvaz ve Girler, 2017)

Sekil 3.2. Viola-Jones dedektoriinde kullanilan dikdortgenlerin 6zellikleri (Viola ve
Jones, 2001)

Sekil 3.2° de A ve B ikili dikdortgenlerinde, kendi iglerindeki dikddrtgenlerde bulunan
pikselleri toplayarak, bu toplamlarin farkini alir. C dikddrtgeninde ise kenarda kalan iki
dikdortgen igindeki piksellerin toplami ile ortadaki dikdortgen iginde kalan piksellerin
toplaminin farkini alir. D dikdortgeninde ise ¢aprazda kalan dikdortgenlerdeki toplam
piksellerin farkin1 alir. A, B, C ve D dikdortgenleri, Sekil 3.3’te gosterildigi gibi

goriintiiniin lizerinden kaydirilarak, goriintii 6zellikleri ¢ikarilir.
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7,

Sekil 3.3. GOruntinin  ozelliklerini  ¢ikaran dikdortgenlerin  goruntu  Gzerine
uygulanmasi (Viola ve Jones, 2001)

Viola-Jones dedektorii goriintii dzelliklerini ¢ikarmadan Once, verimliligi artttirmak
icin, gorintilye integral imaj uygular. integral imaj, gorintii {x,y} konumunda olmasi
kosulu ile, {x,y} koordinatlarinin iizerinde ve solunda kalan piksellerin toplanmas: ile

bulunur. Bunun igin;
i(x, y) = Zx’sx,y’sy i(xlr yl) (3.1)

esitligi kullanilir. (3.1) esitliginde, i(x,y) ifadesi, integral imaj1 temsil eder.

Goriintiiye integral imaj uygulandiktan sonra, goriintiiniin 6zellikleri ¢ikarilir. Ancak,
bu 6zelliklere ait veriler ¢ok biiyiik boyutlara ulasacaktir. Viola-jones algoritmasi bu
soruna karsilik olarak, Adaboost 6grenme algoritmasini kullanir. Adaboost 6grenme
modelinde, zayif ornekler bulunur ve bu ornekler birlestirilerek, basit ve gugli bir
smiflandirict olusturulur. Algoritmada her 6rnegin bulunmasi bir iterasyona denk
gelmektedir. Iterasyon sayisi arttik¢a siire uzar, dogruluk orani artar. Bu algoritma,
nesne bulmak i¢in goriintiiye uygulandiginda, goriintiiniin arka planini hizli bir bicimde
atarak nesne benzeri bolgeleri kademeli olarak hesaplar. Sekil 3.4’te bunun bir

modellemesi gosterilmistir.
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All Sub~windows

Processing

Reject Sub-window

Sekil 3.4. Viola-Jones Algoritmasinin mantik semasi (Viola ve Jones, 2001)

Sekil 4 ‘te algoritmanin ilk {i¢ iterasyonu modellenmistir. Burada F, her iterasyondan
sonra elenen negatif (nesne olmayan) bolgelerdir. T ise her iterasyondan sonra elde
kalan bolgeye karsilik gelir. Algoritmada ilave iterasyonlar ve islemler eklenerek, nesne

tespit yiizdesi de arttirilabilir.
3.2. Gabor Dalgacik Doniisiimleri

Gabor filtrelerini, ilk olarak Denis Gabor ortaya koymustur ( Derpanis, 2007). Gabor
dalgacik doniisimii (GDD), farkli frekans ve agilarda goriinti ¢ikarimi igin
kullanilmaktadir. Bu 6zelligi ile insan gorme sistemine benzetilen GDD, goriintii isleme
uygulamalarinda sik¢a kullanilmaktadir (Caliskan ve Ertugrul, 2015). Gabor
dalgaciklari ilk olarak ortaya konuldugunda tek boyutlu iken, daha sonra goriintii igleme
alaninda kullanilma amaciyla iki boyutlu Gabor dalgaciklar1 gelistirilmistir. Ornek bir

M[x y] matrisine sahip goriintt icin gabor filtrelerinde ana fonksiyonu:

12 2,12 !
90, ¥;:4,0,9,0,7) = exp (- L2 )exp(i(2m = + 1)) (3.2)

denklemi ile ifade edilir. Denklem (3.2) ile hesaplama sonucu reel olmayacagindan,

elde edilen sayinin reel ve sanal kismi1 ayr1 ayr1 hesaplanabilir. Bunun i¢in;
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2 2.,,12 ’
gx,y;1,60,¢9,0,v) = exp (— x;%)cos (211% + ) (3.3)

x'2+]/2y'2

202

900y 2,0,,0,7) = exp (-2 )sin 2w + ) (34)
denklemleri kullanilabilir. Bu denklemlerde

Y, faz agisini,

o , standart sapmayi,

A, gorantindn dalga boyunu,

¥, ana fonksiyonun olusturdugu egrinin en/boy orant,

0 ise yonelim agisini temsil etmektedir.

Denklemlerde verilen x ve y degerlerinin hesaplamak iginse;
x' = xcos6 + ysinb (3.5)

x' = —xsinf + ycos6O (3.6)

denklemleri kullanilir. 8 farkli a1 ve 5 farkli dalga boylarindaki gabor dalgaciklarinin,
genlik ciktilart sekil 3.5 ‘te gorilmektedir.

Sekil 3.5. Farkli ag1 ve dalga boylarindaki Gabor dalgacik genlikleri
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3.3. PCA (Principal Component Analysis) Yontemi ile Yiiz Tanmima

Temel bilesenler analizi, karmasik iliskili parametreler igeren, ¢ok boyutlu verileri,
kiicik boyutlara indirgenerek kullanilmasina imkan veren bir yontemdir (Yazar ve ark.
2009).Bu perspektiftan bakildiginda PCA, yiiz tanimlamada kullanildiginda, hizli kolay
ve kabul edilebilir sonuclar vermektedir.

PCA ile yiiz tamimada 6zyuz (eigenface) metodolojisi kullanilir. Bu metodoloji ilk
olarak Sirovic ve Kirby tarafindan kullanilmistir (Sirovich ve Kirby, 1987). Kullanilan
temel bilesenler analizi, temelde bilesenlerin varyans - kovaryansiin hesaplanmasina
dayanir. Yiiksek varyansli deiskenler segilip, temel bilesenler olusturularak, bu
bilesenler sayesinde daha az degisken ve degiskenler arasindaki iligkiler kullanilarak

boyutlar kiculttlebilir (Kaufman ve Breeding, 1976).

Turk ve Pentland (1991), 6zyiiz metodolojisini kullanarak, yiiz tanimada en etkili
yontemlerden birisini gelistirmislerdir. Veri tabanin1 ¢ok c¢esitli ve biiyiik tutan
calismacilar, %96’ya kadar dogruluk oranlari yakamislardir. Ozyiiz metodolojisinde, ilk
olarak veri matrisi hazirlanir. M adet resimden olusan veri tabaninda, bu her resmin de

N vektoriine sahip oldugunu diisiiniirsek, A veri matrisi;
A =[x x%x3xM] NxM (3.7)

Esitligi ile ifade edilir. Burada x™ her bir resmi ifade eder. Veri kiimesinin matrisi
hazirlandiktan sonra, veri tabanindaki resimlerinin ortalamasi alinarak standardize

edilir. Bunun igin;

_ 1vm _
B= Ezn=1xn—

Bl
: ] (3.8)
BN

esitligi kullanilir. Burada B veri setinin ortalamasidir. Yiiz ortalamasi: bulunduktan
sonra her resim igin, esitlik 3.9 kullanilarak normalize edilir. Olusan bu yeni sonugclar,
veri seti matrisinden ¢ikarilarak, veri seti matrisinin (A) ortalamasi (A") bulunur. Bunun

i¢in esitlik 3.10 kullanilir.
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C'=x'-B (3.9)

cl — Bc? — B!

A = : (3.10)
Cy— BNCE — BV

A'matrisinin ortalamasi sifirdir. Bir sonraki adimda bu mtrisin kovaryans degeri;

D= YN, C,Cl=AA" (3.11)

Esitligi ile hesaplanir. Bu kovaryans matrisi kullanilarak 6z degerler hesaplanabilir. Bu

hesaplamay1 yapmak iginse;

Dv==av (3.12)

esitligi kullanilir. Burada a, C matrisinin 6z degeri, ise 6z degerle iligkili olan 6z
vektordiir. Bu 6zdegerler hesaplandiginda, bir Y siitun matrisi olusturulur. Bu matris 6z
degerlerin biiyiikten kiiciige dogru dizilmesiyle olusturulur. Bu 6z degerlerden 6nemli
olanlar1 segilerek, Oznitelik matrisi olusturulur. Oznitelik secimi igin, esitlik 3.13

kullanilarak iz diistim matrisi bulunur.

W =uTxA’ (3.13)

W 6znitelik matrisi, u ise 6z degeri yiiksek olan 6znitelik matrislerinin transpozudur.
Hesaplama ve tanimlama islemi tamamlandiktan sonra 6zyliz metodolojisinde bir
sonraki adim olan tanima islemine gecilir. Bunun i¢in esitlik 3.14 kullanilarak, test

goruntiisii ile 6z degerler aralarindaki farklar, Wt matrisi oluslturulur.

b, = ul(N — B) (3.14)

T = [|[WaxW |2 (3.15)

Bu matrisin esitlik 3.15 ‘teki 0klid uzakligi kullanilarak, yiiz tanima islemi gergeklesir.
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3.4. Makine Ogrenmesi

Makine 6grenmesi; ¢esitli verileri girdi olarak alan, bu girdileri siniflandiran ve tahmine
dayali olarak, belirli araliklarda kabul edilebilir ¢iktilar iireten algoritmalardir.
1960’larda ortaya ¢ikan makine 6grenmesi yaklasimi giiniimiizde, ¢coklukla yapay zeka
caligmalarinda kullanilmaktadir. Makine 6grenmesi; Denetimli 6grenme, Denetimsiz

ogrenme ve Pekistirmeli 6grenme basliklari altinda incelenir (Bilgin, 2018).

Denetimli Ogrenme, girdileri ve ¢iktilar1 belli olan, makine égrenmesi yontemidir. Bu
yontemde girdi ve ¢iktilar arasindaki iligkiyi programlayici tarafindan hazirlanan bir
program saglar. Girdi veya ciktilardaki hatalara gore programlayici cesitli degisiklikler
yapabilir. Denetimli 6grenme Kkendi iginde smiflandirma, regresyon ve tahmin
boliimlerinden olusur. Ornegin iki ayr1 veriyi ayristiracak bir algoritma olusturulacagini
varsayalim. Siniflandirma, girdi verilerini kategorize eder. Regresyon ise degiskenler
arasindaki iliskiyi analiz eder. Son olarak tahmin ise onceki verileri, yeni verileri

referans alarak, bu yeni verilerin egilimlerini tahmin etmeye calisir (Bilgin, 2018).

Denetimsiz Ogrenme; mevcut verileri analiz ederek iliskileri ve ciktilar1 belirler. Veri
ciktilarm1  kontrol edecek veya g¢esitli diizenlemeler yapacak bir programlayici
(operator) yoktur. Denetimsiz 6grenme zamanla verileri isledikge, veri analiz yetenegi

gelisen ve dogru c¢ikt1 liretme kabiliyeti artan makine 6grenmesi yontemidir.

Pekistirmeli 6grenme; etkisiz girdilerin ve parametrelerin yeniden degistirilerek farkli
varyasyonlarda en uygun algoritmay1 ve girdi kiimesini belirlemeye ¢alisir. Etkisiz veya
diisiik diizeylerde etki eden parametre veya girdiler belirlenerek, bunlar ¢ikarilir. Bu
sekilde hizli bir algoritma ile kabul edilebilir araliklarda ¢iktilar {iretilmesi hedeflenir
(Bilgin, 2018).

3.6. Simiflandiricilar

Makine Ogrenmesi ic¢in cesitli makine Ogrenmesi algoritmalar1 (siiflandiricilar)
gelistirilmistir. Bu algoritmalarin uygunlugu, girdi ve c¢iktilara gore degisebilirler.

Onceden hangi algoritmanin en uygun oldugunu saptamak ¢ok zordur. Genelde ayni
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girdi ve ¢iktilar {izerinde cesitli siniflandiricilar kullanilarak en uygun olani segilmeye
calisilir. Literatiirde bir ¢ok veri smiflandirma algoritmasi oldugundan biz sadece en
bilinenlerden ve goriintii isleme alaninda da sik kullanilan siniflandirmalardan bazilarini

ele alacagiz.

3.6.1. Bayes simiflandirici

Bayes smiflandiricilar, Bayes teoremini kullanan istatistik tabanli siniflandirma
yontemidir. Bu siniflandiricilarda her bir 6zelligi diger 6zelliklerden bagimsiz olarak

siiflandirir ve olasiliga bagl olarak tahmin yiiriitmeyi saglar.

Bayes smiflandiricilar, diger siniflandiricilara oranla daha az karamgik ve varsayimlar
reel olmamasina ragmen, en basarilt ve en ¢ok kullanilan siniflandiricilardan birisidir

(Kaynar ve ark., 2017). Bayesi teoremi asagidaki denklem (3.4) ile ifade edilir.

P(B\A).P(4)
P(B)

P(A\B) = (3.16)
Burada;

P (A); A durumunun olma olasiligi,

P (A\B); B durumu gergeklestiginde, A olayinin olma olasiligi,

P (B); B durumunun olma olasiligi,

P (B\A); A durumu gerceklestiginde, A olayinin olma olasiligi olarak verilir.

Naif bayes siniflandirmada tiim 6zellikler birbirinden bagimsizdir, dolayisiyla bu durum

bayes teoremine uygulandiginda bayes siniflandiric;

P(C)P(Fy,..FN|C)

P(ClFl, Fn) = P(F1,---Fn)

(3.17)

Seklinde formiilize edilebilir. Burada F durumlart 6zelliklerdir. C ise smifi (hedefi)
belirtir (Olgun ve Ozdemir, 2012).
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3.6.2. Destek vektor makineleri (Support Vektor Machines-SVM)

Destek vektor makineleri (DVM), istatiksel tabanli denetimli 6grenme ¢esididir. Ik
olarak lineer olan ikili siiflarda kullanilan DVM ‘ler daha sonra lincer olmayan ve
coklu smiflara da uygulanacak sekilde gelistirilmistir. DVM karar sinifi belirleyerek, iki
simif arasinda birbirine en uygun veri orneklerinin bu karar sinirina dik uzakligini
belirleme prensibiyle ¢alisir. Bu siniflandirici ¢esidinde daha diisiik frekanslarda daha
1yi sonuglar elde edilmesi hedeflenir. Bu sebeple ¢ok boyutlu verilerde en ¢ok kullanilan
yontemlerden birisidir (Sevli, 2019). DVM’lerde 6nemli olan en uygun karar dogrusunu
secebilmektir. Sekil 3.6’da de iki simf arasinda kullanilan lineer ayrim dogrusu

gorulmektedir.

Sekil 3.6. Iki farkli simif arasinda kalan karar dogrusu gosterimi (Sevli, 2019)

Yukardaki karar dogrusuna ait fonksiyon ;
fx) =X wix; +b (3.18)

denklemi ile ifade edilir. Burada b karar dogrusunun orjine olan uzaklig1 veya diger bir

deyisle karar dogrusunun esik degeridir. W agirlik vektorii, x ise girdilerdir. DVM’lerde
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lineer olarak ayrilmayan verilere ¢esitli ¢ekirdek fonksiyonlar uygulanir. Bunlardan

bazilar;

xTy + c: Dogrusal ¢ekirdek,

(xTy + 1)4: Polinomial (Polinomyal) cekirdek,

exp (—y||x — y||?) : Radyal Tabanli (Radial Basis) Cekirdek,

ve tanh (axTy +b) : Sinir ag sigmoid (Neural network sigmoid) g¢ekirdek
fonksiyonlaridir (Guran ve ark., 2014).

3.6.3. Karar agaclan

Karar agaclart Ogrenmesi, kolay if-else yapilarindan olusur ve en ¢ok kullanilan
denetimli 6grenme algoritmalarindandir. Siniflandirma ve regresyonun her ikisinde de
kullanilan bu 6grenme ¢esidi, hiyerarsik yapi itibariyle kok-diigiim-yaprak yapisina
benzerligi sebebiyle karar agaclart olarak isimlendirilir. Burada kok ilk if(eger)
baslangict olup ardindan gelen her diigiim ise bir karari(girdiyi) temsil eder. Yaprak
kisminda ise, i¢inde if-else yapisi bulunmayan sonug kisimlaridir. Karar agaglarinda her
diigiimden sonra verilerin yaris1 elendiginden dolayr ¢ok hizli isler. Ayrica karar
agaclar1 yap1 itibariyle basit oldugundan dolayr en c¢ok tercih edilen 6grenme
turlerindendir (Kaya ve Yildiz, 2014). Ornek bir siiriiciiniin siiriis performansiyla ilgili

bir karar agaci1 Sekil 3.7 ’de verilmistir.
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Hiz=<0mi?

ev/\hawr

Suriis Baslamadi Siiriicii Yiizii Algilandimi?
w
Siiriiciiniin Gozleri Kapali Mi? Siiriicii Yola Bakmiyor
eve hayir
Siiriicii Uyuyor Siiriicii Esniyor mu?
eve hayir
Siiriicii Uykulu Siiriicii goz Kapahlik Orani
Esigin Uzerinde mi?
eve hayir
Siiriicii Uykulu Siiriis normal

Sekil 3.7. Ornek bir karar agaci algoritmasi

Genellikle aga¢ yapisini olusturmak ic¢in Entropi kavramini da bilmek gerekir. Entropi
karar agaglarinda belirsizlik Olgiisii olarak kullanilir. Bir Alana ait belirsizlik ve

diizensizlik arttikca, artan Entropi degeri,

Entropy(D,) = — X%, pilog,p; (3.19)

esitligi ile bulunur. Burada D, sinifa ait bir 6zellik ve m degeri durum sayisidir. Pi ise i.
durumun olasiligidir. Her bir 6zellik i¢in ortalama deger bulunmak istendiginde, 3.19

denklemi;

E(T,X) = Xcex P()E(C) (3.20)

halini alir. Burada T smifinin tiim X 6zelliklerinin Entropisi hesaplanir. Ayrica Entropi
hesaplanirken, entropinin diisiik oranda olmasi istenir. Bunun ic¢in Bilgi kazanci

(Information Gain) kullanilir. Bilgi kazanci;

14

Gain(S,D) = H(S) — ZVEDE

H) (3.21)

esitligiyle bulunur. Burada S girdi verileri, D ise niteliklerden birisidir. Sistemin kazanci

olan Gain(S, D) ‘i hesaplamak i¢in; girdi verilerinin entropi degerinden, 6zniteliklerin



entropi degeri ¢ikarilarak bulunur. 3.21 denkleminden de anlasildig1 {izere,
Ozniteliklerin entropi degeri azaldikga, sistemin kazanci artmaktadir (Aytekin ve Ark.
2018).

3.6.4. Yapay sinir aglari

Yapay sinir aglari, genelde karmasik ve bulanik verilere uygulanmak icin kullanilan
smiflandirma yontemidir (Kiling ve ark., 2015). Bu smiflandirma yontemi, biyolojik
sinir hiicrelerini modellediginden, her bir elemanina da néron veya yapah sinir denir.
Yapay sinir aglar1 smiflandirmasinda tek bir néron varsa, dogrusal siniflandirma
kullanilir. Ancak ¢ogunlukla karmasik ve dogrusal olmayan verilerde kullanildigindan
genelde bir¢ok ¢esidi olan ¢ok katmanli algilayicilar olarak bilinen MLP algoritmalari
(Multi-Layer Perceptron) kullanilir (Kaynar ve ark., 2017). MLP ’ler giris katmani, ara
katmanlar ve ¢ikis katmani olmak iizere ii¢ boliimden olusur. Giris katmaninda girdi
verileri vardir. Girdi verileri ise giris katmanindan gizli kaytmanlar olarak da bilinen ara
katmanlarda iglenir. Ara katmanda islenen veriler ¢ikis katmanina iletilir ve bu
katmandan ¢ikt1 olarak verilir. Sekil 3.8 ‘de 6rnek bir ¢ok katmanli yapay sinir agi

verilmistir.

Sekil 3.8. Ornek bir MLP yapis1 (Kazan ve Karakoca, 2019)
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Giris katmani olarak x girdisi verilirken, 3 adet arak atman vardir ve bu ara katmanlar
birden fazla nérondan olugsmaktadir. Yapay sinir aginin ¢ikis katmani ise Y=f(x)
fonksiyonundan olugmaktadir.

3.6.5. K-en yakin komsu

K-en yakin komsu (K-Nearest Neighborhood-KNN) algoritmasi, en kolay uygulanabilir
ve anlagilabilir denetimli 6grenme tiirlerinden birisidir (Karakoyun & Hacibeyoglu,
2014). Yeni bir ornek i¢in, k kadar komsu noktalara olan uzakliklarin Ol¢ulmesi ile

sinifinin belirlenmesi mantigina dayanan bu yontemin genel akis semast;

1-K degerinin belirlenmesi,

2-Yeni 0rnegin diger nesneler arasindaki uzakligin hesabi,

3-Uzaklig1 en az olan 6rneklere gore en yakin komsularin belirlenmesi,
4-En yakin komsu siniflarinin toplanmasi

5- En uygun komsu sinifinin belirlenmesi, seklindedir.

Yukarida verilen akis semasinda dikkat edilmesi gerekilen nokta en yakin komsu
nesnelerin uzakligr belirlenirken, farkli uzaklik 6l¢iim yontemlerinin kullanilmasidir.
Manhattan uzakligi, Oklid uzakligi, Minkovski uzakligi ve Chebyschev uzakligi gibi
gesitli uzaklik 6lgiim yontemleri kullanilsa da bunlarin en ¢ok kullanilant ve bilineni
oklid uzakhigidir (Tas¢1 ve Onan, 2016). Sekil 3.9 ‘da iki farkli sinif elemanlarinin iki

boyutlu uzaydaki dagilimlar1 gosterilmistir.
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Sekil 3.9. Ornek iki sinifin elemanlarmin iki boyutlu uzayda dagilim

Bu 6rnek i¢in, sekil 3.10°da ki gibi yeni bir eleman (girdi) geldigini varsayalim.

@
- ® e
- ® &
-.. » °
B ./‘.
a®e ,°
[

Sekil 3.10. En yakin komsularin belirlenmesi

Sekil 3.10 incelendiginde, gelen yeni veriye en yakin {i¢ komsusundan ikisi kirmizi-
yuvarlak seklinde gosterilen siniftandir. Dolayisiyla gelen yeni veri bu grubun iginde
degerlendirilir. Burada uzakligi hesaplamak i¢in kullanilan yontemlerden yukarida

saydigimiz dort tanesinin formiilleri asagida verilmistir.

Oklid uzakligin1 hesaplamak igin;

V2 (= yi)? (3.22)
Formulu kullanilir. Burada n hesaplanan 6zellik sayisidir.

Manhattan uzakligs;
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e I — wil) (3.23)

Formiilii ile hesaplanir. Manhattan uzakliginin ©6klid uzakligindan farki noktalar

arasindaki uzakligin mutlak degerini almasidir.

Minkowski uzaklig1 iginse;

Xy lx — PP (3.24)

esitligi kullanilir. Minkowski uzakligi, 6klid ve manhattan uzakiliginin genellestirilmis
hali olarak bilinmektedir. Minkowki esitliginde, n— o oldugunda formiil Chebyschev
uzakligini verir (Alfeilat ve ark., 2019).

Chebyschev uzakligi;

limy o0 (Tizy |x1 — y:i PP = max]L,|x; — yil (3.25)
formiilii ile hesaplanir(Alfeilat ve ark., 2019).

3.7. Goruntilerin Elde Edilmesi (Face Detection)

Goruntuler internet ortamindan ve gonillii kisilerden alinmak iizere, 50 ayri kisinin
video goruntileri toplanarak hazirlanmigtir. Video goriintiileri, siirlis esnasinda veya
slirlis ortamina benzetilerek alinmistir. Goz kapalilig1 tespiti testleri i¢in, goriinttlerden
g6z bolgeleri 120x40 boyutlarinda kirpilarak, 1000 adet a¢ik durumdaki ve 1000 adet
kapali durumdaki g6z gorintiisii olusturulmustur. Esneme tespiti testleri igin
gorintilerden, yuz bolgesi (agiz bolgesi kirpilan alanine iginde kalacak sekilde)
200x200 boyutlarinda, 1000 adet esneme durumundaki ve 1000 adet esneme olmayan
durumdaki yliz goriintiisii olusturulmustur. Bu test goriintiilerinde, farkli yas gruplari,
farkli ten renklerinde ve farkli irklardan insanlar vardir. Ancak bu tez ¢alismasinin
hedefi ve konusu itibariyle, genel bir siirlis destek sistemi tasarimi olmasindan dolayi,
g0zlik takan kisilerden ve karanlik ortamda bulunan kisilerden goriintiiler alinmamastir.

Sekil 3.11 de bu goriintiilerden 6rnekler verilmistir.
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(a)

(b)

Sekil 3.11. Hazirlanan goriintiilerden iki 6rnek (a)-kapali durumdaki géz goriintiist, (b)-

esneme durumundaki yiiz goruntisu

3.8. Oznitelik Cikarimi

Veri setlerinin hazirlanmasi igin, goriintiilere Gabor dalgaciklari uygulanarak veri setleri

olusturulmustur. Oznitelik ¢ikarimi icin 0-157.5 derece arasinda olmak iizere, sekiz

farkli a¢1 ve bes farkli dalga boyu secilmistir. Bu ac1 ve dalga boylar1 sonucunda 40

farkli Oznitelik ¢ikarimi yapilmistir. Bu Oznitelikler her goriintii i¢in toplanmustir.

Ozniteliklerin toplanmas1 sonucu, goz tespiti ve esneme tespiti igin, 40 siitiin ve 2000

satirdan (40x2000) olusan iki veri seti olusturulmustur. Sekil 3.12 ‘de 6rnek bir kapali

g0z goruntisine, sekil 3.13’te agik durumdaki bir goz goriintiisiine ait, 8 farkli ag1 ve 5

farkli dalga boyunda, gabor filtreleri uygulanmig goriintiiler verilmistir.

(1111 1T NN NN N\ RS S
inmy NN NN 5
N N\ NN 555

—

HUTIE NN NN

Sekil 3.12. Kapal1 bir goz goriintiisiine ait GDD c¢iktilar
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Sekil 3.13. Agik bir gbz gorintisine ait GDD ¢iktilart

Sekillerde satirlar farkli dalga boylarma ve siitunlar farkli agilara aittir. GOz
gorilintiilerine  uygulanan filtrelerin ~ sonucglari  incelendiginde, ikinci satirda
goriintiilerdeki doku yapist goriintiisi bozulmaya bagladigi goriilmektedir. Burada

aslinda filtrenin etki oran1 artik bu seviyeden sonra diismeye baslar.

Esneme ve esnemem durumlarina ait goriintiilere uygulanmis 40 adet gabor filresinin

ciktilart ise sirastyla Sekil.9 ve Sekil.10” da verilmistir.

Sekil 3.14. Ornek bir esneme durumdaki yiiz gériintisiine ait GDD ¢iktilar
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Sekil 3.15. Ornek bir esneme olmayan yiiz gorintistine ait GDD ¢iktilar:

Esneme tespiti i¢in kullanilacak goriintiilerin filter uygulanmis ¢iktilar1 incelendiginde,
gbz goriintiilerinin c¢iktilarina oranla daha ge¢ bozulmaya basladig1 goriiliir. Ozellikle

ticlincii satirdan doku gdriintiilerinin bozulmaya basladig1 sdylenebilir.
3.9. Smiflandirma

Veri setlerindeki Oznitelikleri siiflandirmak i¢in Weka programi kullanilmistir. Veri
madenciligi uygulamalar1 i¢in kullanilan bu program, siniflandirma i¢in sagladig ¢esitli
destek ve kiitliphaneleri sebebiyle bu ¢alismada tercih edilmistir.Ayrica Matlab ve farklhi

programlar da kullanilarak siniflandirma uygulamalar yapilabilir.
3.9.1. ARFF (Attribute Relation File Format) dosyasi

Matlab uygulamasinda Gabor filtreleri uygulanarak hazirlanan ¢ikti1 matrisi, csv dosyasi
olarak kaydedilmistir. Kaydedilen bu dosya ise bazi diizenlemeler yapilarak, Weka
programinda kullanilacak, arff dosyasina doniistiiriildii. Bu diizenlemeler veri setinden
olusan dosyanin {iist kisminna eklenen ve verileri tanitacak kodlardir. Sekil 3.16 ‘da

calismada kullanilan arff dosyasinin 6rnek bir goriintiisii verilmistir.
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@relation mouthClassifier
@attribute 'OOWO' real
@attribute 'O1W0' real
@attribute 'O2W0' real
@attribute 'O3W0' real
@attribute 'O4W0' real
@attribute 'OSW0' real
@attribute 'O6W0O' real
@attribute 'O7WO' real

@attribute 'O0OW4' real
@attribute '0OlW4' real
@attribute '02W4' real
@attribute 'O3W4' real
@attribute '04W4' real
@attribute 'O5W4' real
@attribute 'O6W4' real
@attribute 'O7W4' real
@attribute class {c,o}

@data
0.0069527,0.0064222,0.0062206,0.006249,0.0066708,0.(
0.0068701,0.0063323,0.0060811,0.0060281,0.0063896,0
0.0041795,0.0035829,0.0035008,0.0035627,0.0041518,0

Sekil 3.16. Arff dosyasi igeriginin goriintiisii

Sekil 3.16 de verilen 6rnek arff dosyasi goriintiisiinde, en lstte bulunan @relation
komutu dosya ismini tanimlamak i¢in kullanilip devamindaki tanim dosya ismi olarak
tanimlanmaktadir. Sonraki satirlarda ise 6znitelik ve simif (attributes) tanimlamalari
yapilir. Son olarak verilerin bagladigi kismin basina @data komutu girilir. Bu sekilde
arff dosyas1 hazirlarak veri setleri simiflandirma igin hazir hale getirilmis olur.Veri
setleri siniflandirlirken, veri setindeki 2’ser bin verinin %10’u yani 200’ i test i¢in

kullanilmistir.

3.9.2. Simiflandirma algoritmalarinin uygulanmasi

Smiflandirma yontemleri genelde kendi iglerinde farkli algoritmalara ayrilirlar. Bu

calismada ise daha Onceki basliklarda anlatilan siniflandirma yontemlerinin en ¢ok
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kullanilan ve bilinen uygulamalarindan olusan algoritmalar kullanilmistir.Farkl
algoritmalardan olusan bu yontemlerden,

1- Bayes yontemi i¢in NaiveBayes algoritmasi,

2- K- En yakin komsu yontemi i¢in Ibk algoritmasi ve Kstar algoritmasi,

3- Karar agaclar1 yontemi i¢in J48 algoritmasi,

4- SVM yontemi igin Sequential Minimal Optimization (SMO) algoritmasi,

5- Yapay sinir aglar1 i¢in Multilayerperceptron (MLP) algoritmasi kullanildi.
Bu tez g¢alismasinin devaminda, anlatimda kolaylik saglamasi agisindan, kullanilan
simiflandirma algoritmalarinin tam isimleri yerine, kisaltilmig parametrik isimleri
kullanilacaktir. Kullanilan algoritmalar ve kisaltilmis parametrik isimleri Cizelge 3.1

‘de gosterilmistir.

Cizelge 3.1. Veri setlerini siiflandirmak i¢in kullanilan algoritmalar

Siiflandirma Algoritma Degisen Kisaltilmis
yontemi parameter parametrik isim
Bayes yontemi | NaviBayes algoritmas1 | Degisen parmetre Bl
Karar agaglar J48 algoritmasi Budanmis agag DT1
yontemi
Karar agaglar J48 algoritmasi Budanmamis agag DT2
yontemi
K-en yakin komsu IBk algoritmasi 1 en yakin komsu KNN1
yontemi
K-en yakin komsu [Bk algoritmasi 4 en yakin komsu KNN2
yontemi
K-en yakin komsu IBk algoritmasi 8 en yakin komsu KNN3
yontemi
K-en yakin komsu KStar algoritmast 1 komsu KNN4
yontemi
Yapay sinir aglari MLP algoritmasi - YSA1l
yontemi
SVM yoéntemi SMO algoritmasi - SVM1
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3.9.3. Siniflandirma sonuclarinin karsilastirilmasi

Uygulanan siniflandirma algoritmalar1 hiz ve dogruluk bakimindan karsilastirilmistir.bu
karsilastirmalar g6z tespiti verileri ve esneme tespiti verileri {izerinde ayrintili

incelenmistir. G6z kapaliligi tespitinde ¢ikan sonuglar Cizelge 3.2 ‘de verilmistir.

Cizelge 3.2. Goz kapalilik tespiti verilerinde, siniflandirma sonuglari

Algoritma | Hatah tespit | Dogru tespit Hatah Dogru Dogrulu
(open) (open) tespit tespit k oram
(close) (close)

Bl 322 678 127 873 %77.55
DT1 56 944 46 954 %94.9
DT2 58 942 45 955 %94.85

KNN1 20 980 4 996 %98.8
KNN2 19 981 19 981 %98.1
KNN3 28 972 20 980 %97.6
KNN4 18 982 6 994 %98

YSA1 29 971 17 983 %97.7
SVM1 98 902 43 957 %92.95

Cizelge 3.2 incelendiginde en dogru sonuglar1 veren algoritma K-en yakin komsu
yonteminin IBk algoritmasidir. Hata oran1 en yiiksek sonuglar ise bayes ydnteminin
NiveBayes algoritmasindan alinmustir.Yapay sinir aglarinin MLP algoritmasi ile de

dogruluk orani yiiksek olsa da siniflandirma islemleri daha uzun siirmektedir.

G0z tespiti verileri siniflandirmada model olusturmak i¢in harcanan siireler de sistemin
real-time ¢aligmasi i¢in goz oniinde bulunudurlmasi gerekir. Cizelge 3.3 ‘te goz tespiti
veri setinde siniflandirmalarda model olusturmak icin harcanan siireler saniye cinsinden
veilmistir. Weka programinda siiflandirma yapilirken, model olusturma stirelerinde, 10
milisaniyeden kisa siireler 6l¢iilmez. Olgiilen siireler 10 milisaniye hassasiyetle dl¢iiliir.
Cizelge 3.3’te de KNN algoritmalarinda model olusturma stireleri, ‘<0.01s’ olarak

verilmistir. Weka programi 10 ms altindaki siireleri 0 olarak gdosterdiginden, KNN

38



algoritmalarinin model olusturma siirelerini 0 olarak verir. Ancak model olusturmak

icin kesinlikle bir stire harcandigindan, KNN algoritmalarinin model olusturma siireleri

0 ile 0.01s araliginda oldugunu belirtmek i¢in, bu siire tabloda ‘<0.01s’ yazilmistir.

Cizelge 3.3. Goz kapalilik tespiti veri setinde model olusturma stireleri

Algoritma Model Olusturma Siiresi
Bl 0.02s
DT1 0.08s
DT2 0.07s
KNN1 <0.01s
KNN2 <0.01s
KNN3 <0.01s
KNN4 <0.01s
YSAl 19.88s
SVM1 0.18s

Cizelge 3.4 ‘te esneme verilerinin siniflandirilmasinda elde edilen sonuglar verilmistir.

Cizelge 3.4 Esneme tespiti verilerinde siniflandirma sonuglari

Algoritma Hatah Dogru Hatah (not Dogru (not | Dogrul
(yawning) | (yawning) yawning) yawning) uk

orani
Bl 273 727 526 474 %60.05
DT1 84 916 87 913 %91.45
DT2 82 918 84 916 %91.7
KNN1 15 985 11 989 %98.7
KNN2 42 958 22 978 %96.8
KNN3 65 935 28 972 %95.35
KNN4 24 976 7 993 %98.45
YSA1l 31 969 35 965 %96.7
SVM1 151 849 252 748 %79.85
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Cizelge 3.4 incelendiginde algoritmalarin simniflandirma performanslari, goz kapalilig
tespiti verilerini smiflandirma sonuglarina benzer sonuglar goriilmektedir. Burada her
iki tabloda da dikkat ¢eken en yiiksek dogruluk oranlarmi veren en yakin komsu
yontemidir.Bu yontemde komsu sayist arttikga, degiskenlik arttigindan, dogruluk orani
bakimindan bir azalma goriilmektedir. Cizelge 3.5 ‘te ise bu veriler i¢in siniflandirma

algoritmalarinin model olusturma siireleri verilmektedir.

Cizelge 3.5. Esneme tespiti verileri icin algoritmalarin model olusturma stireleri

Algoritma Model Olusturma Siiresi
Bl 0.01s

DT1 0.21s

DT2 0.18s

KNN1 <0.01s

KNN2 <0.01s

KNN3 <0.01s

KNN4 <0.01s

YSAl 20.3s

SvVM1 0.49s

3.9.4. Oznitelik secimi

Veri setleri siniflandirilirken 40 6znitelik kullanilmistir, ancak sonuca etkisi bakimindan
zay1f olan Oznitelikler Weka programi yardimi ile tespit edilmistir. 40 Oznitelikten
28’inin sonuca %(-) 1-9 araliginda etki edebildigi goriilmistiir.40 6znitelik i¢in yapilan
testlerde en yiiksek dogruluk oranlarini veren K-en yakin komsuluk (KNN) yonteminin
IBk algoritmasi iginse bu etki maksimum %1.7 oranindadir. Sistem bir bitun olarak
diisliniildigli zaman, algoritmanin daha hizli calisarak gercek bir sistemde calismasi
acisindan, bu oran g6z ardi edilebilir. Bu sekilde algoritmanin daha hizli ¢alismasi

amagclanir.

GO0z tespiti veri setlerinde 12 adet 6znitelikle yapilan siniflandirmalarin sonucu Cizelge

3.6 ‘da goriilmektedir.
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Cizelge 3.6. Goz kapaliligi tespiti verilerinde 12 adet Oznitelik

siniflandirmalarin sonuglari

ile yapilan

Algoritma | Hatal tespit | Dogru tespit Hatah Dogru Dogruluk
(open) (open) tespit tespit orani
(close) (close)

Bl 162 838 468 532 %68.5
DT1 63 937 57 943 %94
DT2 60 940 57 943 %94.15

KNN1 28 972 16 984 %97.8
KNN2 28 972 42 858 %96.5
KNN3 46 954 40 960 %95.7
KNN4 41 959 12 988 %97.35
YSA1 87 913 34 966 %93.95
SVM1 192 808 103 897 %85.25

12 adet Oznitelikle elde edilen dogruluk oranlarinda bir diisiis goriilmektedir. Ancak bu

diisiis ile beraber model olusturma siirelerinde de bir diisiis goriilmektedir. Goz tespiti

veri setinde siniflandirma algoritmalarinin model olusturma siireleri Cizelge 3.7°de

verilmistir.

Cizelge 3.7.

GOz kapalilik

tespiti

siniflandirmalarin model olusturma siireleri

verilerinde

12  adet

Oznitelikle yapilan

Algoritma Model Olusturma Siiresi

Bl 0.01s
DT1 0.07s
DT2 0.07s

KNN1 <0.01s

KNN2 <0.01s

KNN3 <0.01s

KNN4 <0.01s

YSAl 19.67s

SvVM1 0.17s
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Esneme tespiti veri setinde de benzer sekilde 40 adet 6znitelikten 28’1 diisiik etki orani

sebebiyle cikarilmistir. 12 adet Oznitelik ile elde edilen sonuglar Cizelge 3.8’de

gorulmektedir.

Cizelge 3.8. Esneme tespiti verilerinde 12 adet 6znitelik ile yapilan siniflandirmalarin

sonugclari
Algoritma Hatalh Dogru Hatal (not Dogru (not | Dogruluk
(yawning) | (yawning) yawning) yawning) orani
Bl 318 682 467 533 %57.45
DT1 116 884 101 899 %89.15
DT2 119 881 104 896 %88.85
KNN1 35 965 23 977 %97.1
KNN2 76 924 36 964 %94.4
KNN3 84 916 63 937 %92.65
KNN4 44 956 32 968 %96.2
YSA1 104 896 137 863 %87.95
SVM1 264 736 460 540 %63.8

Esneme verilerini siniflandirmada, model olusturma stireleri Cizelge 3.9’da verilmistir.

Cizelge 3.9. Esneme tespiti verilerinde 12 adet Oznitelik ile yapilan siniflandirmlarin
model olusturma siireleri

Algoritma Model Olusturma Siiresi
Bl <0.01s
DT1 0.05s
DT2 0.05s
KNN1 <0.01s
KNN2 <0.01s
KNN3 <0.01s
KNN4 <0.01s
YSA1l 2.83s
SVM1 0.08s
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Esneme tespiti veri setinde 12 adet Oznitelikle yapilan smiflandirmalarin dogruluk
oranlarinda, g6z kapalilik tespiti veri setine oranla daha yiiksek diisiisler gézlenmistir.
Bunun sebebi olarak esneme tespitinde goriintiilerin yiiziin tamamini almasidir. Ancak
paralel olarak esneme tespiti veri setlenrinde siniflandirma algoritmalarinin model

olusturma siireleri de daha yiiksek oranlarda azalmistir.

Hem g6z tespiti verilerinin smiflandirmasinda, hem de esneme tespiti verilerinin
siniflandirmasinda, ilk iki dalga boyunda uygulanan filtrelerin, siniflandirma sonucuna
en blyiik etkiyi yaptigi, sonraki i¢ dalga boylarina ait filtrelerin daha diisiik oranlarda
etki ettigi gorilmiistiir.

Baslik 3.5 te verilen filtrelerin uygulandigi goriintiilerin ¢iktilarinda, ilk iki dalga
boyundan sonra goriintii yapilarinin iyice bozuldugu gériilmiistii. Oznitelik azaltma
isleminde, Ozniteliklerin sonuca etkisi incelendiginde, bu goriintiilerle uyustugu ve

biribirini destekler nitelikte oldugu da goriilmiistiir.

Nihai olarak siniflandirma sonucunda KNN yonteminin IBk algoritmas1 igin en uygun
sonuglar elde edildigi goriilmistiir. Ayn1 zamanda Ozniteliklerden 28’1 siniflandirma
sonucuna etkikisinin az oldugu gorilmistir. Bu sonuglar her iki veri seti i¢in de

gecerlidir.

Uygulama kisminda Matlab kullanilacaktir. Ancak Weka programi Java tabanli
oldugundan, Weka’dan alinan egitilmis model ¢iktis1 Matlab’da kullanilamamaktadir.
Bu sebeple uygulamay1 yapmadan 6nce, ayni siniflandirma algoritmalar1 kullanilarak,

daha once secilmis 12 adet 6znitelik ile Matlab’ta siniflandirma islemi yapilmistir.

Cizelge 3.10 ve Cizelge 3.11 siniflandirma sonuglarmin Matlab ve Weka igin
karsilagtirmasina dair bilgiler igermektedir. Bu karsilastirmalar 12 adet Oznitelik
kullanilarak yapilmistir. Cizelge 3.10 g0z verilerinin, Cizelge 3.11 ise esneme tespiti

verilerinin siniflandirma sonuglarina aittir.
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Cizelge 3.10. GOz kapalilik tespiti verilerinde, Matlab ile yapilan siniflandirma
sonuclarinin Weka'da alinan sonuglar ile karsilastirilmasi

Algoritma Matlab Weka
Bl %77.2 %68.5
DT1 %92.2 %94
DT2 %93.4 %94.15
KNN1 %97.5 %97.8
KNN?2 %95.8 %96.5
KNN3 %94.5 %95.7
KNN4 %96.5 %97.35
YSA1 %93.8 %93.95
SVM1 %89.5 %85.25

Cizelge 3.11. Goz kapalilik tespiti verilerinde, Matlab ile yapilan siniflandirma
sonuclarinin Weka'da alinan sonuglar ile karsilastirilmasi

Algoritma Matlab Weka
Bl %65.9 %57.45
DT1 %86.1 %89.15
DT2 %87.3 %88.85
KNN1 %96.5 %97.1
KNNZ2 %94.1 %94.4
KNN3 %92.1 %92.65
KNN4 %95.6 %96.2
YSA1 %86.2 %87.95
SVM1 %84.2 %87.95

Cizelge 3.10 ve Cizelge 3.11°e gore Matlab’da yapilan siiflandirmalarda, dogru
simiflandirma oranlarinda diisis gozlenmistir. Bu azalmalar bazi siniflandirma
algoritmalar1 i¢in dikkate alinmasi gereken biiyiiklikktedir. Bu uygulama icin segilen
KNN1 (IBk algoritmasi) algoritmast i¢in bu azalma degerleri, gbéz verilerini

siiflandirmada %0.3, esneme verilerini siniflandirmada %0.6 ‘dir. Sonug olarak, Weka
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tarafinda ve Matlab tarafinda yapilan simiflandirma ¢aligmalarinda, en yiiksek dogruluk
oranlarini IBk algoritmas1 vermis ve bu dogruluk oranlar1 her iki tarafta da birbirine ¢ok
yakin ¢ikmistir. Dolayisiyla bu sonuglara dayanarak uygulamada IBk algoritmasi

kullanilacaktir.
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4. BULGULAR

Smiflandirma ¢alismalarinda, veri setlerimizi smiflandirmak i¢in, en uygun
siniflandirma algoritmasi olarak K-en yakin komsuluk yonteminin IBk algoritmasi
secilmistir. Bu algoritmanin komsu sayisi 1 olarak alinmistir. Uzaklik hesabi igin 6klid
uzaklig1 alinmistir. Bu siniflandirma algoritmasi kullanilarak g6z kapalilik ve esneme
durumu i¢in testler yapilmistir. Buna ek olarak, Viola-Jones cascade dedektori
kullanilarak dikkatsizlik tespiti ve PCA yoOntemi yiiz tanima testleri yapilmistir. Bu
uyugulamalar tek bir uygulamada birlestirilerek, siriici performans tespiti icin bir

program hazirlanmigtir. Bu program temel olarak;

1- Yiiz tanima ile seyir siiresi tespiti,

Dikkatsizlik (PERCAR) tespiti,

3- Suruci esneme (PERYAWN) tespiti ,

4- Siirlicti goz kapalilik oran1 (PERCLOS) tespiti,

N
1

adimlarindan olugmaktadir. Bu program MatLab ortaminda hazirlanmistir. Baslik 4.5
’te bu programa ait algoritma agiklamalari ile birlikte verilmistir. Bashk 4.1, 4.2, 4.3,
4.4 ve 4.6’ da ise yapilan testler ve sonuglar1 agiklanmistir. Bu testlerde, Intel i5 8300H
3.30 GHz islemcili ve 8 GB DDR4 RAM’li diziistii tipi bir bilgisayar kullanilmistir. Bu

bilgisayarin iizerinde Windows 10 isetim sistemi kogmaktadir.

4.1. Yiiz Tanima

SPTS sisteminde, siiriicli yiiz tanima islemi i¢in, PCA yontemi kullanilmistir. Siirticii
yliz tamima testlerinde, 10 saniye uzunlugunda 248 cerceveden olusan bir video
kullanilmistir. Bu video igerisinde iki farkli kisi vardir. Yiiz tanmima testlerinde, bu iki
kisiye ait 10 yliz goriintiisiinden olusan bir veri taban1 kullanilmistir. Veritabanindaki bu
goriintiiler, 200x180 boyutlarinda ve videodaki her kisi i¢cin beser tanedir. Test

caligmalarinda elde edilen sonuglar ise Cizelge 4.1°de verilmistir.

46



Cizelge 4.1. Yiiz tanima testleri sonuglari

Parametreler 1.Kisi 2. kisi
Dogru 124 124
Hatal1 0 0

Toplam 124 124

Dogru Tespit %100 %100

Genel toplam 248

Test sonuclarinda kullanilan videoya ait 248 cergevenin hepsi dogru tespit edilmistir.

4.2. Dikkatsizlik Tespiti

Dikkatsizlik testlerinde, 12 saniye uzunlugunda, 300 gergeveden olusan bir video
kullanilmaistir. Bu video igerisinde 116 dikkatsiz, 166 dikkatli ve 18 belirsiz durumdaki
cergeveden olusmaktadir. Test sonuglarina gore, belirsiz durumdaki cercevelerin yanlis
algilandig1 varsayildiginda, %87 dogruluk orani ¢ikmaktadir. Bu belirsiz gerceveler
dogru tespit edildigi varsayildiginda ise, %93 dogruluk orani ¢ikmaktadir. Bu sonuglara

ait veriler, Cizelge 4.2°te verilmistir.

Cizelge 4.2. Test videosunun dikkatsizlik durumu sonuglari

Parametre Dikkatsiz Dikkatli Toplam Yuzde (%)
Dogru 97 166 %87
Hatal1 0 19 %6.33
Belirsiz 5 13 %6
Toplam 102 198 %100

Siirtictintin dikkatsizlik tespiti i¢in hesplanacak PERCAR orani, son iki saniye i¢in ele
alinacaktir. Yapilan calisma, siiriicliniin birinci dereceden dikkatsizlik durumunu (cok
dikkatsiz) tespit etmeye yonelik oldugundan, bu siirenin yeterli olacagi

distintilmektedir.
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4.3. Esneme Tespiti

Test calismalarinda, siiriicii esneme durumundaki ¢ercevlerin saptanmasinda, hata orani
yuksek cikmistir. Bu sebeple uygulamanin, hatali esneme uyarisi vermemesi igin,
PEEYAWN oran1 %60 seg¢ilmisti. PERYAWN orani1 hesaplanirken, son 2 saniye
dikkate alinmaktadir. Bu siirenin, bir esnemenin tespit edilmesi i¢in yeterli oldugu

diistintiilmektedir.

Esneme tespiti testlerinde, 10 saniye uzunlugunda i¢inde iki defa esneme durumu gecen
offline bir video kullanilmistir. Bu videoda ilk 300 frame igin testler yapilmigtir. Elde

edilen sonuclar Cizelge 4.3’te verilmistir.

Cizelge 4.3. Esneme tespiti testi sonuglari

Parametre | Esneme Var | Esneme Yok | Toplam Yuzde (%)
1
Dogru 70 158 %76
Hatali 16 18 %11.33
Belirsiz 11 27 %12.66
Toplam 86 176 %100

Dogruluk orani belirsiz durumda olan goriintiiler hesaba katildiginda, %88.66
olmaktadir. Her ne kadar diisiik bir oran olmasa da, PERCLOS testlerine oranla daha
diisiik basarim elde edilmistir. Bunun sebebi olarak, esneme tespiti i¢in yiiziin
tamaminin kullanilmasidir. G6z tespiti testlerinde yalniz goz bdlgesi ele alinirken,
esneme tespiti testlerinde yiiz bolgesi tamamen ele alindig1 icin, esneme testlerinde

basarim orani daha diisiik ¢ikmustir.

4.4. Goz Kapahlik Tespiti

PERCLOS orani ise, son sekiz saniye i¢in hesaplanmaktadir. Insanlarda ortalama goz
kirpma sayismin 10-20 arasinda ( Biiyiikbas, 2011) ve goéz kirpma siiresi 400
milisaniyeden uzun degildir (Kleven ve Koek, 1996). Bu durumda, normal bir insanda,

her 2-4 saniyede bir g6z kirmasi gergeklesmekte ve bu goz kirpma olayti en fazla 400

48



ms olmaktadir. Bu bilgilere dayanarak, normal bir insanda, 8 saniye igerisindeki goziin
kapali kalma zamani, en fazla 1.6 saniye olabilir. Bizim sectigimiz PERCLOS esik
degeri ise %20°dir. Bu deger son sekiz saniyenin, toplamda 1.8 saniyesine denk

gelmektedir.

GOz kapalilik testleri i¢in iki adet offline video kullanilmistir. Bu videolardan, birisi
agirlikli olarak gozlerin agik oldugu durumlari, digeri ise agirlikli olarak gozlerin kapali
oldugu durumlart igermektedir. Yaklasik 10 saniyelik videolardan 300 frame
kullanilarak testler yapilmigtir. llk videonun test sonuglar1 ise Cizelge 4.4 ‘de

verilmigtir.

Cizelge 4.4. Gozlerin agik oldugu durumunun yogun oldugu videonun test sonuglari

Parametre Gozler acik | Gozler kapah | Toplam Yulzde PERCLOS
Dogru 283 12 %99.77 -
Hatali 0 1 %0.33 -
Belirsiz 0 2 %0.66

Toplam 283 17 %100 %5.33

Ilk video i¢in yapilan test sonuglarinda 300 adet cerceveden 17°s1 gozlerin kapali
oldugu, 283 adet de gozlerin acik oldugu tespit edilmistir. Gozlerin agik olarak tespit
edildigi cercevelerde hata yokken, gozlerin kapali oldugu 17 adet ¢ergeveden 5’ hatali
tespit edilmistir. Ancak hatali olarak tespit edilen bu bes gergeveden (gu, yart agik
durumdadir. Bu cergeveler i¢cin kapali veya acik olmasi hakkinda net bir karar da
verilemeyeceginden bunlar tabloda parantez i¢inde ‘belirsiz’ olarak yazilmistir. Bu
cergevelere ait 6rnek bir goriintii ise sekil 4.1‘de verilmistir. Sekil 4.2°de ise dogru

sekilde tespit edilen agik ve kapali gozl durumlarindan birer 6rnek verilmistir.

49



KAPALI !

Sekil 4.1. Gozlerin yari agik durumu (belirsizlik durumu)

KAPALI !

(a) (b)
Sekil 4.2. Kapali durumdaki (a) ve agitk durumdaki (b) gozlerin tespiti

Sekil.12 de verilen acik ve kapali gbz 6rneklerinin kapalilik ve agiklik durumlari net bir
sekilde belirlenebilir durumdadir. Genellikle goézlerin agik oldugu bu videoda,

PERCLOS oran1 %5.33’tir ve uykululuk esik degeri olan %20 ‘in altindadir.

Yogun olarak goziin kapali oldugu durumlari igeren videonun test sonuglari ise Cizelge
4.5’ te verilmistir. Elde edilen sonuglarda her ne kadar dogruluk oran1 %94.66 olsa da,
goz kapaklarinin yar1 agik yani belirsiz oldugu durumlar dogru tespit edilmis

sayildiginda, dogruluk orani %97.33 oraninda olmaktadir.
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Cizelge 4.5. Gozlerin kapali durumunun yogun oldugu videonun test sonuglari

Parametre | Gozler acik | Gozler kapah | Toplam Ylzde (%) | PERCLOS
Dogru 168 116 %94.66 -
Hatali 0 8 %2.66 -
Belirsiz 2 6 %2.66 -

Toplam 170 130 %100 %43.33

4.5. Siiriicii Performans Takip Sistemi Algoritmasi

Siirticii  performans takibi i¢in yazilan programin algitmasi iki ana adimdan
olusmaktadir. Ilk adim siiriicii yiiz tanima islemi yapilir. Siiriicli yiiz tanima iglemi ilk
start aninda, bir kez i¢in yapilacaktir ve diger islemler i¢in dongii igerisine girecektir.
Sekil 4.3 ’te yiiz tanimaya ait ve Sekil 4.4 te SPTS dongiisiine ait algoritma verilmistir.
Aslinda tek olan bu algoritmalarin, iki sekil iginde verilmesinin sebebi, algoritmayi

anlagilir kilmaktir.

Siirticii yliz tanima iglemi icin, ilk dnce veri girisi olarak, kameradan goriintli alinir. Bu
goruntude viola-jones cascade dedektorii ile yiiz tespiti yapilir. Tespit edilen ilk 5 yiz
goruntusd (a) icin, PCA yontemi kullanilarak yiiz tanima islemi yapilir. Algilanan bu 5
goriintiiden, eslesen goriintli sayist (b) 3’ten az olmasi durumunda, seyir siiresi sifirdan
baslayacaktir. Eslesen goriintii sayis1 3’ten biiyiikk olmasi durumunda yeni seyir siiresi

(T1), en son seyir stiresinden (T2) devam edecektir.

Algoritma sonraki adim olarak dongii i¢ine girmektedir. Dongli iginde ilk olarak
kameradan veri girisi saglanir ve Viola-Jones dedektori ile yiiz tespit edilir. Eger
herhangi bir yiz tespit edilmezse, dikkatsiz durumundaki gergevelerin sayist (d) bir
arttirtlir. Burada kolaylik olmasi agisindan, dikkatsizlik durumu igeren gergevelerin
oran1 PERCAR ile adlandirilacaktir. PERCAR, belli bir siire i¢inde, dikkatsizlik durumu
iceren cercevelerin, toplam gergeve sayisina orani olarak tanimliyoruz. Bu uygulamada
son 2 saniye (50 cerceve) icinde PERCAR oraninin %60 ‘1 (30 gergeve) gecmesi
durumunda, dikkatsizlik uyaris1 verilecektir. Dikkatsizlik olmamasi ve yliz algilanmasi

durumunda ise program sonraki adim olan esneme kontroliine gegecektir.
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Surucu esneme tespitinde, kolaylik olmasi agisindan esneme durumunun oldugu, yani
agzin agik oldugu durumlarin oranm1t PERYAWN olarak adlandirilacaktir. PERYAWN,
strtcunun esneme durumundaki cercevelerin, toplam gergeve sayisina orani olarak
almacaktir. Programda esneme durumunun tespit edilmesi, son 2 saniye (50 cergeve)
icin, PERYAWN oraninin %60’1 (30 ¢erceve) gecip gegmedigi kontrol edilecektir.
PERYAWN oraniin %60 gectiginde, siiriicii uykulu uyaris1 verilecektir. Saglanmamasi

durumunda ise bu adimi gegerek, PERCLOS u kontrol etmekedir.

PERCLOS oraninin son 8 saniye (200 cerceve) iginde %20’den biiyiikk olup olmadigin
kontrol edilir. Bu sartin saglanmas1 durumunda, program bunu, striicii uykulu/yorgun
olarak degerlendirir. Bu durumda, strtct uykulu/yorgun uyarisi verilir. Saglanmamasi
durumunda ise program basa doniip, kameradan goriintii alarak, aynm islemleri tekrar
etmektedir. Ayrica program sonlandirilirsa, siirlicli seyir siiresi ve son 5 yiiz gorintusi

kayit edilerek ¢ikis yapilir.
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E: Evet
H: Havir

Sekil 4.3. Algoritma — 1 (Yiiz tanima)
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T2: En son seyir suresi

T1: yeni baslatilan seyir sdresi

a: yuzin tespit edildigi cerceve
s3yIst

b: énceki stricinin yiz gorintisu
ile eslesen yiz savisi



/» 1 ;

Surucy
uykulu'yorgun

Surucu dikkatsiz

Sekil 4.4. Algoritma — 2 (SPTS dong)
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E: Evet
H: Hayir

T1: Bir onceki seyir siresi

d: yliziin tespit edildigi cerceve sayisi

e: esnemenin tespit edildigi cerceve sayisi
g: gozlerin kapall olarak tespit edildigi
cerceve sayls|



4.6. SUrucu Performans Takip Sistemi Testi

Sdrlci performans takip sistemi icin, 60 saniyelik ve 1500 ¢ergeve (25 fps hizinda)
iceren ¢evrimdisi bir video kullanilmistir. Bu video tez konusuna uygun olarak,
dikkatsizlik durumunu, uykululuk durumunu, esneme durumunu ve bunlarin hig
birisinin olmadigr normal durumlart icermektedir. Videonun 0-10 saniyeleri arasinda
hersey normaldir.10-20 saniyeleri arasinda ise yogun olarak goziin kapali oldugu
durumlar1 i¢eren 10 saniyelik bir kisim barindirmaktadir. 20-30 saniyeleri arasinda
esneme durumu icermektedir. 30-40 saniyeleri arasinda ise baska tarafa donen
(dikkatsizlik) durumu icermektedir. Son olarak 40-50 saniyeleri arasinda tekrar,
gozlerin yogun olarak kapali oldugu durumlar igermektedir. Videonun geri kalan
ksiminda ise normal durumlar1 igermektedir. Bu video icin yapilan testlerde ise,
asagidaki sonuglar elde edilmistir (normal bir ortamdan alinan videoda ki kisi siiriicii

olarak adlandirilacaktir).

0-10. saniyeler arasi; program baslatildiginda, videonun ilk bes cercevesinde yiz
tespiti yapilmistir. Bu ylz goriintiileri, veri tabanindaki en son siiriiciiye ait olan yiiz
gorintdleri ile karsilastirildi. Burada 6rnek siiriiciiden daha dnce bes yiiz goriintiisii
alinarak veri tabanina kaydedilmistir. Bu veri tabaninda ise basari durumunu 6lgmek

i¢in bes farkli kisiden olmak tizere 25 farkli yiiz goriintiisii de igermektedir.

Eger videodan alinan ilk bes yiiz goriintiisiinden 3’1 veri tababnindki en son siiriiciiniin,
yliz gorintiileri ile eslesirse, siiriiciniin degismedigi kabul edilmistir. Program ig¢in
yapilan bu test denemesinde ise, videodan alinan bu ilk 5 yiiz goriintiisiiniin besinde de
eslesme saglanmistir. Sonug ititbariyle, programin ilk adimi olarak hedeflenen, seyir
sliresi tespiti i¢in siirlicii yiiz tanima isleminde basarili sonug¢ elde edilmistir. Surtcl
seyir siiresine test amagli 100 saniyelik bir ekleme yapilmistir. Ayrica bu saniyeler

arasinda dikkatsizlik ve uykululuk (esneme ve PERCLOS) uyarisi alinmamustir.

10-20. saniyeler arasi; Bu saniyeler arasinda, goziin kapali olma durumu yogun
durumdadir. Yani siiriiciiniin uykululuk durumu vardir. Daha Once algoritmada
siiriicinlin son 8 saniye (200 cerceve) PERCLOS orami Olgililecegini sdylemistik.

Yapilan testlerde, videonun 455.”i gercevesinde (18. saniye), PERCLOS oran1 %20.5
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olarak oOl¢iilmiis ve siiriicii uykulu uyaris1 alinmistir. Bu uyarinin alindigi andaki 6rnek

goriintli Sekil.14 *te verilmistir.

Sekil 4.5. Uygulamanin siirticii uykululugunu tespiti, PERCLOS=%20.5

20-30. saniyeler arasi; Bu kisimda siirticii bir defa esnemektedir. Program genel olarak
diger bolimlerde PERYAWN oranimi yiiksek ¢ikartsa da, bu oran %60 Uzerine
cikmamistir. Esneme durumu esnasinda, 629. cergevede (26.saniyede) PERYAWN
orant %60°1 gegmis ve siiriicii uykulu uyarist vermistir. Bu ¢iktinin alindig1 ana ait

goriintli Sekil 4.5’te verilmistir.

Sekil 4.6. Esneme durumunda uykululuk uyarisi, PERY AWN=%62.
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30-40. saniyeler arasi; Bu saniyeler arasinda ise sliriicii birer defa sag tarafina ve sol
tarafina bakmaktadir. Yani bu saniyeler arasinda iki kez dikkatsizlik durumu vardir.
Uygulama baglatildiginda, PERCAR oran1 dikkatsizlik iceren kisima kadar sifir
ortalama devam etmistir. Dikkatsizlik iceren kisma geldiginde ise ilk uyarisini 805.
Cercevede (33. saniye) vermistir. Ikinci uyarisni ise 924. Cergevede vermistir. Bu
sekilde her iki dikkatsizlik i¢eren durum da tespit edilmistir. Her iki durumu igin,
dikkatsizlik uyarisinin alindigi ana ait 6rnek goriintiiler sekil 4.6 ve sekil 4.7°da

verilmistir.

Durum = Dikkatsiz!
Frame No = 805
PERCAR = %62

—

Sekil 4.7. Sola bakarken dikkatsizlik durumu, PERCAR=%62.

Durum = Dikkatsiz!
Frame No = 924
PERCAR = %62

Sekil 4.8. Saga bakarken dikkatsizlik durumu, PERCAR=%62.
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40-50. saniyeler arasi; Bu kisimda bir kez daha, gozlerin kapali oldugu durumlar
yogunluktadir. Videonun 1107. Cercevesinde (45. saniye) bir kez daha suruct uykulu

uyarisi verilmistir.

50-60. saniyeler arasi; Bu aralikta videoda, uyari verilmesi i¢in herhangi bir durum
yoktur. Program bu aralikta herhangi bir uyar1 vermeden normal siiriis seklinde devam

etmistir.

Test videosunda esneme, dikkatsizlik durumlarinin, programin verdigi uyarilar ile

karsilastirilmasi Cizelge 4.6° da verilmistir.

Cizelge 4.6. Test ¢alismasinin sonug karsilastirmasi

Parametreler Esneme PERCLOS Dikkatsizlik Sdrici
Video 1 2 2 Ayni siirticii
Program 1 2 2 Ayn siirticii

Test sonuglarinda elde edilen sonuglar videonun igerigi ile uyusmaktadir. Burada iki kez
PERCLOS asimi tespit edilmistir. Videoda da son 200 ¢ergeve icin hesaplandiginda
yalniz iki defa igin PERCLOS asimi olmaktadir. Burada PERCLOS uyarisi
verildiginde, durum tekrar normale donene kadar ki sure igin, tek uyari olarak
sayllmistir. Bu durumda videonun tamaminda iki adet PERCLOS oraninin agimindan
kaynaklir stiriici uykulu wuyarist alimmistir. Bu iki uyar1 videonun igerigi ile
uyusmaktadir. Test sonuglarinda tespiti hedeflenen durumlar birebir dogru ¢iksa da,
biitiin gergeveler hesaplandiginda, Cizelge 4.7, Cizelge 4.8 ve Cizelge 4.9 ortaya

cimaktadir.

Cizelge 4.7°de ele alinan test videosunda, ayr1 ayr1 iki adet dikkatsizlik durumu vardir.
Program bu iki dikkatsizlik durumunu da tespit etmistir. Test videosunda toplam
dikkatsizlik durumundaki cerceve sayisi ise 141 adettir. Ancak bu cercevelerden 29 ‘u
belirsiz durumdadir. Bu durumlar i¢in hem dikkatli hem de dikkatsiz de denilebilir. Bu
ylizden tabloda bu durum parantez igerisinde gosterilmistir. Belirsiz goriintiilerin

tamamu dikkatli sayilirsa videonun toplam PERCAR orani %7.46 olacaktir. Eger bu
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belirsiz goriintiilerin hepsi dikkatsiz olarak kabul edilirse, videonun PERCAR orani

%9.4 olacaktir. Uygulamanin bize verdigi oran %7.93 ile bu araliga denk gelmektedir.

Cizelge 4.7. Test videosunun dikkatsizlik durumu sonuglari

Parametreler Video Program
Dikkatsiz cerceve 141(29 belirsiz) 119
Dikkatli cerceve 1359 1381
Toplam PERCAR oran %7.46-9.4 %7.93
Toplam dikkatsizlik durumu 2 2
Toplam cerceve 1500 1500

Cizelge 4.8. Test videosunun esneme durumu sonuglari

Parametreler Video Program
Esneme olan gergeve sayisi 55 (10 belirsiz) 186
Esneme olmayan cergeve sayisi 1326 1173
Toplam PERYAWN orani %3.3-4 %13.5
Toplam Esneme durumu 1 1
Toplam cerceve 1381 1381

Cizelge 4.8’de ele alinan test videosunda 45 esneme olan ve 10 tane belirsiz olan
cerceve vardir. Kesinlikle esneme yok denilebilecek 1304 ¢ergeve vardir. Videonun
toplam PERYAWN oran1 %3.3 - 4 arasindadir. Uygulamada elde edilen PERYAWN
orani ise %13.5 dir. Baglik 4.2 altinda incelenen esneme tespitinde benzer oranlar elde
edilmisti. Buradaki hata oraninin fazla olmasi ise o baslik altinda daha detayli olarak
aciklanmisti. Ancak sonug itibariyle, videoda 1 olan esneme sayisini, uygulama da 1
olarak tespit etmistir. Bu sonu¢ agisindan esneme tespitinin de kabul edilebilir ve
uyugulama igerisinde kullanilabilir oldugu gorilmiistir. Videoda toplam 1500 cerceve
olmasina ragmen tabloda toplam gerceve sayis1 1381 olarak verilmistir. Bunun sebebi
ylziin algilanmadig1 119 gercevede yiiz ve goz tespiti hi¢ yapilamamistir. Bu cergeveler

toplam cerve sayisindan ¢ikarilmistir.
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Sonuglar, goz kapaliligini tespit etmede kabul edilebilir oranlar vermistir. Uygulama,
1500 cerceveden 248 tanesini kapali olarak algilamistir. Videoda, 273 kapali goz
goriintiisi vardir. Ancak bu ¢ercevelerden 33 tanesi belirsiz, 240 tanesi kesinlikle kapali
denilebilecek durumdadir. Programin tespit ettigi, kapali gdz cergeve sayisi ise bu

araliktadir (240-273).

Cizelge 4.9. Test videosunun goz kapalilik tespiti sonuglari

Parametreler Video Program
Gozler kapal 273(33 belirsiz) 248
Gozler agik 1227 1381
Toplam PERYAWN orani %17.3-19.7 %18
Toplam PERCLOS asim durumu 2 2
Toplam cerceve 1381 1381
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5. SONUG

5.1. Sonug

Yapilan arastirmalar ve bu arastirmalar sonucu bir SPTS olusturulmustur. Bu sistem
icin, baslangicta hedeflenen, siirlicii seyir siiresi tespiti, dikkatsizlik tespiti esneme
tespiti ve goz kapalilik tespiti basarili sekilde gerceklestirilmistir. Caligmada,
siniflandirma algoritmalarinin basarimini 6lgmek i¢in, Weka programi kullanilmuastir.
Uygulama ise MatLab ortaminda gerceklestirilmistir. Yiiz tespiti i¢in Viola-Jones

dedektorii kullanilmastir.

Siniflandirma ¢alismalari i¢in 4000 goriintii kullanilmistir. Bu goriintiiler ¢izelge 5.1°de

gosterilmistir.

Cizelge 5.1. Tez calismasinda, Smiflandirma islemlerinde kullanilan veri tabani
dagilimi1

Goz kaphhk Ag1z (esneme)
Agk 1000 1000
Kapalh 1000 1000
Boyut (piksel) 120x40 200x200
Toplam 2000 2000
Genel toplam 4000

Bu goriintiilere Gabor filtreleri uygulanarak 40 adet Oznitelik c¢ikarilmigtir. Bunun
sonucunda her iki set i¢cin 2000x40 boyutunda bir veri seti matrisi elde edilmistir. Bu
Oznitelikler kullanilarak yapilan smiflandirma islemlerinde, en yiiksek oranit KNN
siniflandirma yonteminin IBk algoritmasi vermistir. Ancak algoritmanin hizi agisindan
Oznitelik se¢imi yapilmistir. Tim Ozniteliklerin smniflandirma sonucuna etkisine
bakilarak, her iki veri setindeki dznitelik sayis1 40’tan 12’ye diisiiriilmiistiir. Oznitelik
azaltilmasi sonucu, goz kapalilik verilerinin siniflandirma basarimi, %98.8 ‘den %97.2
ye diigmiistiir. Benzer sekilde esneme tespiti veri setlerinde siniflandirma basarimi
%97.7 den %97.1 e diismiistiir. Ancak hizin arttirilmasi acisindan bu diisiisler géz ard

edilmistir.
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Siiflandirma sonrast uygulamanin basarim Ol¢imii i¢in farkli testler yapilmistir.
MatLab ortaminda egitilen modeller ile yapilam goz kapalilik ve esneme tespiti
testlerinde; goz kapalilik i¢in %0.33-2.66 arasinda, esneme tespiti testlerinde ise

%11.33 hata oranina ulagilmistir.

Uygulamada siirlicii tanima islemi i¢in PCA ile yiiz tanima yontemi kullanilmistir.
Stiriicli tanima islemi igin, siirlicii yiiz goriintiilerinin i¢inde bulundugu bir veritabani

olusturulmustur. Bu veri tabaninda son siiriiciiye ait 5 adet fotograf bulunmaktadir.

Hedeflenen genel SPTS sistemi ic¢inde birlestirilecek uygulamalardan, uygulanabilir
oranlar yakalandigi goriilmiistiir. Bu sonucla hedeflenen uygulamanin gergeklestirimi
icin, bu sistemler birlestirilerek bir algoritma olusturulmus ve bu algoritma uygulanarak
test caligmast yapilmistir. Yapilan test ¢alismasinda 60 saniye uzunlugunda, 1500
cergeveden olusan bir video kullanilmistir. Bu videonun iceriginde bulunan 1 esneme
durumu, 2 dikkatsizlik durumu ve 2 PERCLOS oraninin asimi durumu basarili bir
sekilde tespit edilmistir. Uygulama kisminda c¢alisma kolayligi ve anlasilabilirlik
acisindan PERYAWN ve PERCAR parametreleri kullanilmistir. Burada ;

PERYAWN, belirli bir siire icerisinde, esneme durumdaki cercevelerin toplam cerceve
Sayisina orani,
PERCAR, belirli bir stre icerisinde, dikkatsiz durumdaki ¢ercevelerin -gcerceve yerine

siire de alinabilir- toplam ¢erceve sayisina orani, olarak tanimlanmastir.

5.2. Tartisma

Yapilan SPTS ¢aligsmasinda, dort ayr1 uygulamanin tek sistemde birlestirilmesi hedefi
gerceklestirilse de, bu uygulamalardan esneme tespitinde bir dizi sebepten dolayi,
istenilen diizeyde sonuglar alinamamustir. Yapilan test videosunda bulunan bir adet
esneme durumu tespit etse de, genel ¢erceve hesabina (Cizelge 4.8) bakildiginda, hata
orani yiksek ¢ikmaktadir. Bu durum, esneme tespitinde kullanilan veritabaninin, tim
yliz goriintiisiinden olusmasidir. Ayrica veri seti olusturulurken, goriintillere GDD
filtreleri disinda, herhangi bir filtre uygulanmamistir. Yapilan g¢alismanin 4 ayri

uygulamay1 i¢inde bulundurdugundan ve hedeflenen c¢iktinin, siiriiciilerin genel
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performansini ilgilendiren bir sistem tasarimi oldugundan, bu durumlar goéz ardi

edilmistir.
5.3. Oneriler

Yapilan bu ¢alisma, kisisel bir bilgisayar iizerinde test edilmistir. Ancak yapilacak ek
caligsmalar ile gomiilii bir sisteme doniistiiriilebilir ve ger¢ek zamanli calismast da
saglanabilir. Bu sistem kullanim itibari ile sadece hedef kisiyi karsidan gorecek bir
kamera ve bu kameradan alinacak goriintiileri isleyecek bir donanima ihtiya¢ duyar. Bu

ihtiyaglar géz 6niine alindiginda, sistem hemen her alanda kullanilabilir.

Bu sistem i¢in hedeflenen ve diislinlilen ek calismalardan birisi de, bu sisteme ek
parametreler ekleyerek, siiriicii siirlis performansinin puanlamasini yapmaktir. Bu
calisma oOzellikle, toplu tasima araglarinda ve yiik tasima araclarinda kullanilmaya
yonelik olabilir. Karayollarindaki agir kazalarin 6nemli oranda, bu tiir araglara ait
oldugu disiiniildiigiinde, bu ek aglisma sayesinde olumlu yonde etki edebilecegi
disiiniilmektedir. Ayrica bilinyesinde filolar barindiran sirketler igin de, siiriicii

performansi kolaylikla tkip edilebilir olacag: diistiniilmektedir.

Yapilan uygulamada, PERYAWN oranindan dikkatsizlik tespiti ve PERCLOS
oranindan uykululuk/yorgunluk tespiti icin, birer esik degeri kullanilmistir. Ileriki
caligmalarda bu oranlar degistirilerek farkli kademlerde uyarilar tanimalanabilir.
Ornegin bu calismada, uykululuk/yorgunluk uyarist i¢in, PERCLOS esik degeri %20
secilmigtir.  Bu esik degeri farkli oranlarda tanimalanarak,  siiriiciiniin

uykululuk/yorgunluk uyarilar farkli kademlerde tanimalanabilir.
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