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Doktora Tezi

Siiriicii Uykululugunun Ger¢ek Zamanli Goriintii Isleme ve Makine Ogrenmesi
Teknikleri ile Tespitine Yonelik Bir Sistem Tasarimi ve Uygulamasi

Trakya Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisii

Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dali

OZET

Bu tezin amaci, siiriicii uykululugunun goriintii isleme ve makine Ogrenmesi
teknikleri ile ger¢cek zamanli olarak tespit edilerek siiriicliniin uyarilmasini saglayan bir
sistemin tasarlanmasi ve gergeklestirilmesidir.

Calismada veri tabani olusturmak i¢in dort gonilliiniin ger¢ek zamanli kamera
goriintlisii verileri kullanilmistir. Kamera goriintlisii 320x240 uzaysal c¢oziiniirliige
distirtilerek gri 6l¢ege doniistiiriilmistiir. Strticiiniin yiiz ve gbz goriintiileri Viola-Jones
detektorii yontemi ile tespit edilerek kirpilmistir. Goriintiideki 151k degisimlerini
normallestirmek i¢in histogram esitleme yontemi kullanilmistir. Goriintiilerin
ozniteliklerini ¢ikarmak icin sekiz farkli agida ve bes farkli 6lgekte 40 Gabor filtresi
kullanilmistir.  Siniflandirma  performansimi arttirmak i¢in korelasyon degerleri
kullanilarak 6znitelik se¢imi yapilmistir. Bu islemler sonucunda dort goniilliiden elde
edilen 1077 resim igin 13 6zellikten olusan veri setleri olusturulmustur. Olusturulan veri
setleri ile bes farkli makine Ogrenme algoritmasmnin siniflandirma performanslar
birbiriyle kiyaslanmistir. Bu kiyaslama sonucunda smiflandirma dogrulugu ve
siiflandirma hiz1 degerlendirilerek J48 karar agaci algoritmasi gergek zamanli uygulama
i¢in Onerilmistir.

Siirticti uykululugunun tespiti igin kisiye 6zel verilerle calisan ger¢ek zamanl bir
yazilim gelistirilmistir. Egitim ve simiflandirma olmak {izere iki modiilden olusan bu
yazilimin performansini arttirabilmek i¢in paralel programlama teknikleri kullanilmistir.

Egitim modiiliinde siirlicii, acik ve kapali goz goriintiileri ile veri dosyasi

olusturmaktadir. Siniflandirma modiiliinde ise, segilen veri dosyasi ile bir dgrenme



modeli olusturularak canli video goriintiilerinde gozlerin agik ya da kapali oldugu
siiflandirilmaktadir.

Gergek zamanli calismada striici uykululugunun tespiti icin, birim zaman
periyodundaki kapali g6z sayisinin, periyot zamanina orani olan PERCLOS (Percentage
of Closure: kapalilik orani) ve gozlerin kapali kalma siiresi olan CLOSDUR (Closed
duration: kapalilik siiresi) biiyiikliikleri hesaplanmistir. Bir dakikalik zaman periyodu
icerisinde, PERCLOS degeri 0,15’ten biiylikse birinci seviye, 0,3’ten biiyiikse ikinci
seviye uyari ile siiriicii uyarilmaktadir. Ayrica gézlerin ardisik olarak iki saniye boyunca
kapali kaldigi (CLOSDUR > 2) tespit edildiginde, PERCLOS degerine bakilmaksizin
ikinci seviye alarm ile siiriicli uyarilmaktadir.

Sonug olarak bu ¢alismada, siirticii uykululugunun tespiti ve siiriicliniin uyarilmasi
amaciyla goriintii isleme teknikleri ve makine O6grenme algoritmalari kullanilarak
gelistirilen yazilimda, goriintii gergek zamanli olarak 24 FPS (Frame Per Second:
saniyedeki resim sayisi) hizda islenerek %90 smiflandirma basarimi elde edilmistir.

Uykululuk diizeyi tanimlanan esik degerlerine ulastiginda siiriicli basariyla uyarilmistir.

Yil : 2017
Sayfa Sayisi 194

Anahtar Kelimeler : stirlicti uykululugu, goriintii isleme, makine 6grenmesi



Doctoral Thesis

Designing and Implementation of Driver Sleepiness Detection System by Using Real
Time Image Processing and Machine Learning Techniques

Trakya University Institute of Natural Sciences

Computer Engineering

ABSTRACT

The purpose of this thesis is to design and implement a system that enables driver
sleepiness to be detected in real time by image processing and machine learning
techniques and to warn the driver.

In this study, four volunteers’ real time camera images are used for creating data
sets. The camera images are reduced to 320x240 spatial resolution and converted to gray
scale. The face and eye images of driver are detected using Viola-Jones detector and then
cropped. The histogram equalization is used for normalizing light changes in the images.
Forty Gabor filters were used at eight different angles and five different scales to extract
the features of the images. In order to improve the classification performance, the feature
selection was made using correlation values. As a result of these operations, data sets
consisting of 13 features were created for 1077 images obtained from four volunteers.
These data sets are used for comparing classification performances of five machine
learning algorithm. J48 decision tree algorithm is proposed for real time application by
evaluating classification accuracy and classification time.

A real time application has been developed that allows working with personal data
for detecting driver sleepiness. Parallel programming techniques have been used to
improve the performance of this software, which consists of two modules, training and
classification.

In the training module, driver creates own data file by its open and closed eye
images. In the classification module, a learning model is created with the selected data

file to classify whether the eyes are open or closed in live video images.



In order to detect driver sleepiness in real time operation, the number of closed eyes
per time period is calculated as PERCLOS (Percentage of Closure) and CLOSDUR
(Closed Duration), which is the period of closed eyes. Within one minute time period if
the PERCLOS value is greater than 0.15, the driver is warned by first level warning. If
the PERCLOS value is greater than 0.3, the driver is warned by the second level warning.
Also, when the eyes are closed for two seconds (CLOSDUR > 2) consecutively, the driver
is warned by the second level alarm regardless of the PERCLOS value.

As result of this study, 24 FPS (Frame Per Second) real time image processing
speed and 90% classification accuracy has been obtained by developed application using
image processing and machine learning techniques for detecting driver sleepiness and
then warning driver. Driver was successfully warned when sleepiness level is reached the

defined threshold values.

Year : 2017
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SIMGELER VE KISALTMALAR LIiSTESI

AAA
ANN/ YSA
ARFF
BLINK
BLINKDUR
BLINKFREQ :
CLOSDUR
CLOSURE
CLOSVEL
DA (TP)
DE (TN)
DVM
ECG

ECU

EEG
EMG
EOG

ESP

ESS

FFT
FPGA
FSM
GMM
IPM

IR

JDS

KDS

: American Automobile Association

- Artificial Neural Network / Yapay Sinir Aglart

: Attribute Relation File Format (Oznitelik iliski dosya formatr)
: Goz kirpma

: Blink Duration (Goziin kapali kalma siiresi)

Blink Frequency (G6z kirpma sikligi)

: Closure Duration (Go6ziin Kapali Kalma Siiresi)

: Goziin acik / kapalt olma durumu

: Closure Velocity (G6z kapaginin kapanma hiz1)

: Dogru Art1 (True Positive)

: Dogru Eksi (True Negative)

: Destek Vektor Makineleri

- Electrocardiography (Elektrokardiyografi)

: Electronic Control Unit (Elektronik Kontrol Birimi)

: Electroencephalography (Elektroansefalografi)

: Electromyography (Elektromiyografi)

- Electrooculography (Elektrokiilografi)

: Electronic Stability Program (Elektronik Denge Programi)
: Epworth Sleepiness Scale (Epworth Uykululuk Olgegi)
: Fast Fourier Transform (Hizli Fourier Doniistimii)

: Field Programmable Gate Array

- Finite State Machine (Sonlu Durum Makinesi)

: Gaussian Mixture Model

- Inverse Perspective Matching

- Infrared (Kizil Otesi)

: John's Drowsiness Scale (John'un Uyusukluk Olgegi)

: Karolinska Drowsiness Score (Karolinska Uyusukluk Olcegi)



KNN
KSS

LBP

LDA
NHTSA
0SS

PCA
PERCLOS
ROC (AIE)
SOFM
SPA

SSS

SVM
TOKAT
TUIK

uv

YA (FP)
YE (FN)
YOK

YSA

: K Nearest Neighbors (K En Yakin Komsular)

: Karolinska Sleepiness Scale (Karolinska Uykululuk Olgegi)
: Local Binary Pattern (Yerel Ikili Oriintii)

: Linear Discriminant Analysis

: National Highway Traffic Safety Administration

: Objective Sleepiness Scale (Objektif Uykululuk Olcegi)
: Principles Component Analyses (Temel Bilesen Analizi)
: Percent of Closure (Goziin Kapalilik Orani)

: Receiver Operating Curve (Alici Islem Egrisi)

: Self-Organizing Feature Map

: Salient Point Analyses

: Stanford Sleepiness Scale (Stanford Uykululuk Olgegi)

: Support Vector Machines

: Ulusal Toplu Katalog

: Tiirkiye Istatistik Kurumu

: Ultra Violet (Mor Otesi)

: Yanlis Art1 (False Positive)

: Yanlis Eksi (False Negative)

- Yiiksekogretim Kurumu

: Yapay Sinir Aglar
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BOLUM 1

GIRIS
1.1. Konu

Amerikan Otomobil Birligi (AAA) Ulagim Giivenligi Kurumu’nun yayimlamis
oldugu rapora gore, siirticiilerin %41°1 direksiyon basinda uyuklamis ya da uykululuktan
dolay1 bas1 6ne diismiistiir. 40 yas iistii siirticiilere kiyasla 16 - 24 yas araligindaki geng
stiriciilerin uykululuktan dolayr karistiklart kaza sayisinin iki kat fazla oldugu
saptanmistir. Ayrica, 6lim ve yaralanmayla sonuglanan kazalarin %16,5’inin yorgun ve
uykulu siiriiciilerden kaynaklandigi belirtilmektedir [1].

Tiirkiye Istatistik Kurumu raporlarma gére 2002 ile 2015 yillari arasinda meydana
gelen trafik kazalarinda siiriiciiden kaynaklanan kusurlarin oram1 %92,87 olarak
hesaplanmistir. Sadece 2015 yil1 igin 210.498 trafik kazasindan 187.980 kazanin (%89,3)
stiriicii kusurlarindan kaynaklandigi rapor edilmistir [2]. Ancak bu oranin ne kadarmin
uykululuktan kaynaklandigina dair bir ¢caligmaya rastlanmamustir.

Edirne ilinde ticari arag¢ siiriiciileri i¢in yapilmis ¢alismanin sonucuna gore 138
stirticiiden 22’si (%15,9) uykululuga bagh en az bir trafik kazas1 gegirmis ya da kaza
tehlikesi atlatmistir [3]. Edirne ve Hatay illerini kapsayan benzer bir g¢alismanin
sonuglarina gore ise, 320 siiriiciiden 49’u (%15,3) uykululuk nedeniyle en az bir kaza
gecirmis ya da kaza tehlikesi atlatmistir [4]. Ticari siiriiciiler lizerinde yapilan bir anket
calismas1 sonucunda Kkaza gegiren siiriiciilerin %17’sinde kazanin uykululuktan
kaynaklandig1 sonucuna varilmistir [5].

Uykulu siiriiciilerin, stiriicii kusurlarindan kaynaklanan kazalarda énemli bir paya
sahip oldugu goriilmektedir [1, 3-5]. Bu nedenle, siiriiciilerin uykulu ara¢ kullanmamalar1

yoniinde yasal diizenlemeler, denetimler ve bilinglendirme ¢alismalar1 yapilmaktadir.



Uykululuktan kaynakli kazalarin 6niine gecebilmek amaciyla, T.C. Karayollar
Trafik Yonetmeligi Madde 98, a bendinde, “ticari amagla yiik tasimacilig1 yapan ve azami
agirligr 3,5 tonu gegen araclarin soforleri ile ticari amagla yolcu tasimaciligl yapan ve
tasima kapasitesi soforii dahil 9 kisiyi gecen araglarin soforlerinin 24 saatlik herhangi bir
stire i¢inde; toplam olarak 9 saatten ve devamli olarak 4,5 saatten fazla ara¢ slirmeleri
yasaktir” ifadesi bulunmaktadir [6].

Bununla birlikte, araglarda siiriiciilerin uykulu olma durumlarini algilayan ve
slirlicliyii uyaran bir sistemin, trafik kazalarinda uykululuktan dolayr meydana
gelebilecek kazalari 6nemli 6l¢iide azaltabilecegi ongoriilmektedir [7-10].

Bu ¢alismada, siiriiciilerin uykululuk durumunu algilayan ve uykululugun tespit
edilmesi halinde bir uyart ile siiriiciiyii uyararak mola vermesini ve dinlenmesini tavsiye
eden bir sistemin gercek zamanli goriintii isleme teknikleri ve makine Ogrenme

algoritmalar1 kullanilarak tasarlanmasi ve gergeklestirilmesi amaglanmustir.
1.2. Kapsam

Girig bolimiinde, bu tez ¢alismasinin konusu, amaci ve 6nemi hakkinda bilgiler
verildikten sonra, literatiir taramas1 kapsaminda tezin konusu ile ilgili gergeklestirilmis
daha onceki calismalar incelenmistir. Literatiir taramasi sonucunda elde edilen yayinlarda
kullanilan ya da onerilen yontemler siiflandirilarak istatistiksel veriler ¢ikartilmistir.
Elde edilen simiflandirmalara gore, yontemlerin basarimlari, maliyetleri, avantajlar1 ve
dezavantajlari irdelenmistir.

Arka Plan Bilgisi boliimiinde, sistem tasariminda gerekli olan teorik bilgilere yer
verilmistir. Uykululuk ve yorgunluk, bunlarin fizyolojik ve davranigsal belirtileri ve nasil
tespit edilecegi ile ilgili konular arastirilmistir. Goriintii isleme teknikleri ve algoritmalar
hakkinda genel bilgiler verilerek, bu tez galismasi kapsaminda kullanilan makine
Ogrenme algoritmalar1 ve bu algoritmalarin degerlendirme dlgiitleri incelenmistir.

Uygulama boliimiinde, siiriicti uyari sisteminin tasarim asamalari1 detayl bir sekilde
ele alinmustir. Siirticli gdriintiisiiniin elde edilmesi, stiriicili yiiz Ve gdz goriintiisiiniin tespit
edilerek kirpilmasi, bu goriintiilere ait 6zniteliklerin ¢ikarilmasi iglemleri goriintii isleme
kapsaminda ele alman konulardir. Goz goriintiilerinin 6zniteliklerinin elde edilmesiyle
veri setleri elde edilmis ve bu veri setleri makine 6grenme algoritmalarinin sinanmasinda

kullanilmistir. Makine 6grenme algoritmalarinin siniflandirma sonuglar kiyaslanarak bu



uygulama i¢in en uygun makine 6grenme algoritmasi ger¢ek zamanli uygulama igin
Onerilmistir.

Son boliim olan Sonuglar ve Tartisma boliimiinde, siirticii uykululugunu tespit edip
siirliciiyii. uyarmak amaciyla gelistirilen gercek zamanli uygulama incelenmistir.
Uygulamanin 6grenme ve siniflandirma modiillerinin ¢aligmasi: detayli bir sekilde
aciklanmistir. Ornek video goriintiisii iizerinden elde edilen basarim 6lgiitleri
degerlendirilmis ve calisma hizi benzer ¢alismalar ile kiyaslanmistir. Ger¢ek zamanl
uygulamadan elde edilen sonuglarin karmasiklik matrisi ¢ikarilarak siiflandirma
dogrulugu test edilmistir. Tartisma boliimiinde ise, tasarim ve kullanilan yontemlerin

kisitlamalarindan bahsedilmis ve basarim kiyaslamalar1 degerlendirilmistir.
1.3. Literatiir Arastirmasi

Literatiir taramasinda elde edilen yayinlarda kullanilan ya da onerilen yontemler
incelendiginde, Ol¢limlerde siiriiciiye miidahale edilmesi bakimindan yontemlerin iki
siifa ayrilabilecegi goriilmiistiir. Bunlar kisaca miidahaleli ve miidahalesiz yontemler
olarak isimlendirilmistir.

Stirticii agisindan elektrot takilmasi, sensor baglanmasi, veri girisi istenmesi gibi
stirliciiye miidahale gerektiren yontemleri kullanan 30 adet (%13,3) ¢alisma ve siirticiiye
miidahale gerektirmeyen, siiriicliye herhangi fiziksel baglantis1 olmayan ve siiriiciiyii
rahatsiz etmeyen yontemleri kullanan 195 adet (%86,7) ¢alisma tespit edilmistir [11-14].

Siirticiiden elde edilen verilerin kaynagi incelendiginde, fizyolojik ve davranigsal
olmak tizere iki tiir veri kaynagi kullanildigi gdzlenmistir. Fizyolojik 6l¢iim yapan 34 adet
(%15,0) calisma ve davranigsal 6lgtim yapan 192 adet (%85,0) ¢alisma bulunmustur.

Fizyolojik olgiimler, uykululuga bagli olarak siiriiciiniin fizyolojik 6zelliklerinde
meydana gelen degisiklikleri dl¢iimlemeye dayanir. Buna gore, elektroansefalografi
(EEG: electroencephalography), elektrokiilografi (EOG: electrooculography),
elektrokardiyografi ~ (ECG:  electrocardiography),  elektromiyografi  (EMG:
electromyography) sinyallerinin uykululugun bir gostergesi olarak kullanilabilecegi
belirtilmistir [15-24]. Fizyolojik olgiimlerde, 23 adet (%46,0) EEG, 10 adet (%20,0)
EOG, alt1 adet (%12,0) ECG, alt1 adet (%12,0) kalp, 4 adet (%8,0) EMG ve bir adet
(%2,0) gogiis sinyallerini kullanan ¢aligsmalar vardir [25-36] . Bu 6l¢timlerin dezavantaji,

elektrotlarin siiriiciiye baglanma zorunlulugudur [16, 21, 22].



Davranigsal olglimler, uykuluga bagli olarak siiriiciiniin davranis ve tepkilerinde
meydana gelen degisimleri tespit etmeye dayali yontemleri kapsar [12]. Davranissal
Olctimlerin biiyiik ¢ogunlugu goriintii isleme tekniklerini kullanmaktadir. Siirticiiniin
gorsel analizinde, 148 adet (%67,9) goz, 36 adet (%16,5) agiz, 34 adet (%15,6) kafanin
pozisyonu ile ilgili dlglimler yapilmistir. Sadece goz ile ilgili 6l¢iim yapan 49 adet
(%29,2) calismada g6z kapaginin kapalilik oran1 (PERCLOS: Percentage of Closure)
biytikligiiniin 6l¢tildiigi goriilmiistiir [37-48]. Toplam 44 (%26,2) ¢alismada, goziin agik
kapali durumu (CLOSURE) 6l¢iilmiistiir [49-51]. Toplam 40 (%23,8) ¢alismada goz
kirpma (BLINK), 18 adet (%10,7) calismada go6ziin kapali kalma siiresi (BLINKDUR),
11 adet (%6,5) calismada birim zamanda goz kirpma sikligi (BLINKFREQ: Blink
Frequency), alt1 adet (%3,6) ¢alismada g6z kapaginin kapanma hizi (CLOSVEL: Closure
Velocity) parametreleri 6l¢iilmiistiir [44, 48, 52-59]. Agiz analizi yapan toplam dokuz
calismanin yedisinde (%77,8) esneme, ikisinde (%22,2) konusma durumu Ol¢tilmiistiir
[60-65]. Kafaile ilgili 6l¢iim yapan 31 adet ¢alismada, basin uykululuktan dolay1 diigmesi
ve bakis dogrultusunun sabitlenmesi 6l¢tilmistiir [66-70].

Fizyolojik ol¢iimlerin hemen hemen tamami siiriicliye miidahale gerektirirken,
davranigsal Olglimlerin neredeyse tamaminin siiriiciiye miidahale gerektirmedigi
gozlenmistir. Istisnai olarak, direksiyon simidine yerlestirilen basing ya da nabiz
sensorleri ile siiriicliiye miidahale etmeden 6lgiilebilen fizyolojik biiyiikliikler oldugu gibi,
stiricii baginin konumunu ya da goézlerin durumunu algilamak i¢in stiriiciiye sensor ya da
0zel gozlik takilmasi gerektirmesi nedeniyle siirlicliye miidahale edilerek yapilan
davranigsal 6lgimlere de rastlanmistir [71-73].

Arac ustii sensorler, siiriicli davranislarinda meydana gelen degisimlerin arag
kullanim1 tizerindeki etkisini Olger. Dolayisiyla siiriicii davraniginin bir sonucu
ol¢iildiigiinden arag iistii sensorlerden yapilan Ol¢limler miidahalesiz ve davranissal
Olclim yontemi olarak siniflandirilabilir. Bu tiir 6lgiimler i¢in genellikle halihazirdaki arag
iistli sensorler kullanilmaktadir [11, 74]. Ancak bazi ¢alismalarda sonradan monte edilen
sensorler de kullanilmistir [71-73]. Arag istii sensorlerle 6l¢iim yapan 13 adet ¢caligmada
ara¢ hizi, direksiyon agisi, gaz ve fren pedal pozisyonlar: verileri 6l¢tilmistiir [75-77].

Cevresel ol¢limler, siiriicli kontroliindeki aracin global ya da yol cizgilerine gore
goreceli konumunu 6lger ve bu 6l¢timler dolayli olarak siiriicti davraniglarina baghdir. Bu

nedenle, gevresel dlglimler miidahalesiz ve davranigsal dlgiim olarak siniflandirilabilir.



Bu tiir 6l¢iimlerde GPS, serit ¢izgileri, yol kenar ¢izgileri, 6ndeki ve/veya arkadaki arag
ile mesafe gibi arag¢ dis1 6lgtimler yapilir [78, 79].

Giyilebilir teknolojileri kullanan yontemler, siiriicliniin giymek ya da takmak
zorunda oldugu bir aksesuar nedeniyle miidahaleli, ancak bir yelek ya da kol saati gibi
giinliik olarak giyilebilen ve siiriis sirasinda herhangi rahatsiz edici etkisi olmadigindan
stirlis sirasinda miidahalesiz sayilabilir. Giyilebilir teknolojileri kullanan 6 g¢alismaya
rastlanmistir [80-85].

Hibrit yaklasimlarda ise, agiklanan bu kategorilerdeki en az iki ya da daha ¢ok
yontem ayni anda kullanilmaktadir [67, 68, 86-89].

Literatiir taramasinda elde edilen yayinlarda kullanilan ya da 6nerilen yontemlerin
siniflandirmasi Tablo 1.1°de 6zet bir sekilde gosterilmistir.

Siirtictiniin uykululuk derecesini ifade etmek amaciyla bes ¢alismada Epworth
Sleepiness Score (ESS) [4, 5, 90-92], 10 ¢alismada Karolinska Sleepiness Scale (KSS)
[16, 22, 23, 78, 93-98], iki calismada Karolinska Drowsiness Score (KDS) [18, 94], bir
calismada Objective Sleepiness Scale (OSS) [99] ol¢ekleri kullanilmustir. Stanford
Sleepiness Scale (SSS) ve John's Drowsiness Scale (JDS) dl¢eklerini kullanan ¢alismaya
rastlanmamistir. Bu Olgeklerden herhangi birini kullanmayan diger c¢alismalarda ise
stirtictiniin uykululuk durumunu yazarlar kendileri siniflandirmistir.

Diger yandan siirlicii uykululuguna bagli motorlu tasit kazalarinin azaltilmasi
amaciyla arag¢ {ireticilerinin de gesitli yontemler gelistirdikleri ve arag tretiminde
kullanmaya bagladiklar1 gozlenmistir [100-103].

Kadm ve erkeklerden olusan 550 kisilik bir grup siiriicii lizerinde yapilan bir
denemede, direksiyonu diizeltme hamlelerinin, yorgunlugun ilk belirtilerini isaret ettigi
tespit edilmistir. Buna gore, Attention Assist (dikkat yardimcisi) ad1 verilen bu sistem, ilk
bir ka¢ dakika boyunca, hizlanma, pedal kullanimi, ara¢ hizi, direksiyon tepkisi (bu
yorgunlugu gosteren en belirgin veridir) gibi verileri degerlendirerek bir siirticii profili
olusturmakta ve siiriisiin kalan1 boyunca elde edilen verileri bu olusturulan profil ile
karsilagtirmaktadir. Sistem, siirlis profilinden sapma tespit ettiginde, siiriiciiyli gorsel ve
akustik olarak uyarmakta ve mola vermesini tavsiye etmektedir. Bu sistem, 2009 yilinda

Mercedes Benz firmasi tarafindan araglarinda kullanilmaya baglanmistir [100].



Tablo 1.1 Siiriicti uykululugunu tespit eden ¢alismalarda kullanilan yontemlerin ve

Olgiilen 6zelliklerin siiflandirilmasi

Veri Kaynag Olciilen Ozellik / Gorsel Ozellik Yaymn
Sayisi
Fizyolojik Olgiimler
Sadece EEG 12
EEG, EOG 2
Siirticii EEG, EOG, EMG 2
EEG, EOG, ECG 1
Kalp 2
Davramssal Ol¢iimler
PERCLOS 23
BLINK, BLINKDUR, BLINKFREQ 10
Sadece Go6z
CLOSURE, CLOSVEL 26
PERCLOS, BLINK, BLINKDUR, BLINKFREQ), 7
CLOSURE, CLOSVEL
Stirticti Sadece Agiz Esneme, Konugma 9
Sadece Kafa Kafanin durusu, Bakis 9
Géz ve Kafa PERCLOS, BLINK, BLINKFREQ, BLINKDUR, 13
Kafanin durusu, Kafanin 6ne diismesi, Bakis
i - PERCLOS, BLINK, BLINKDUR, CLOSURE,
Goz ve Agiz 15
Esneme
Goz, Kafa BLINK, BLINKDUR, CLOSURE, Kafanin durusu, 9
Agiz Esneme
Arag tistii . . .. .
dlcimler Arag hiz1, Direksiyon-donme agis1, Gaz ve Fren pedali pozisyonlari 13
Cevresel dlglimler | GPS Arag global pozisyonlama sistemi 1
Hibrit Ol¢iimler
Siiriicii Goz (PERCLOS, BLINK), Kalp, EEG, EOG, ECG, Nefes 5
Siiriicli ve arag Goz (PERCLOS, BLINKDUR), Kalp, Direksiyon agis1, Direksiyon 15
iistii sensorler tutma basinci, Gaz pedali pozisyonu
Arag iistii
sensdrler ve Direksiyon agis1, Ara¢ hizi, Gaz pedali pozisyonu, Serit ¢izgileri 8
¢evresel Olglimler
Siiriicii, arag tistii Go6z (PERCLOS, BLINKDUR, BLINKFREQ), Esneme, Kafanin 6ne
sensorler ve diismesi, Direksiyon agis1, gaz pedali pozisyonu, Fren pedali 5

cevresel Olglimler

pozisyonu, Serit ¢izgileri, GPS




[k ticari uygulamalarin hemen sonrasinda bu sistem, farkls ticari firmalar tarafindan
da uygulanmaya baglanmistir. Diger bir calismada, direksiyon hareketleri i¢in ESP
sisteminin zaten bir pargast olan direksiyon ag1 sensoriinden alinan veriler
degerlendirilmekte ve benzer sekilde, siiriisiin ilk dakikalarinda bir siiriicii profili
olusturularak sonraki siiriis boyunca bu profilden sapmalar takip edilmektedir. Bu sistem
otomotiv sektoriiniiniin 6nemli tedarik¢ilerinden biri olan Bosch (Almanya) firmasi
tarafindan gelistirilmistir. Bu sistemde siiriiciiniin, siirlis boyunca direksiyonda yaptigi
diizeltme hamlelerinin sikligi, sinyallerin kullanimi, giiniin saati gibi parametreler
kullanilmaktadir. [101, 102]

Baska bir ¢alismada ise, yine siiriiciiniin direksiyon diizeltmeleri esas alinmaktadir.
Ancak bunu arag iizeri sensorler yerine, dikiz aynasinin arkasina yerlestirilen ve arag
ontindeki yolu gorebilen bir kamera ile gergeklestirir (Ford, ABD). Kamera, yol
cizgilerini baz alarak aracin seridinde gidip gitmedigini kontrol eder. Eger sik sik serit
ihlalinin ardindan diizeltme yapiliyorsa, bu, siiriiciinin siiriis dikkatinin bozuldugu
anlamina gelmektedir. Boylece siiriicii mola vermesi i¢in gorsel ve isitsel olarak uyarilir.
On cama yerlestirilen kamera, serit takip uyar sistemi ve serit takip yardimci sisteminin

bir pargasidir [103].



BOLUM 2

ARKA PLAN BIiLGiSi

2.1. Siiriiciilerde Uykululuk ve Uykululugun Algilanmasi

Arag kullanma iglemi, hizli ve dogru algilamaya bagli psikomotor islevleri igeren
ve dikkat gerektiren karmagik bir faaliyettir [5]. Siirlis sirasinda dikkat, hizli ve dogru
algilama ile muhakeme gibi yetileri igeren psikomotor fonksiyonlarin uykululuk
nedeniyle zayiflamasi, araclarin kaza riskini arttiran baglica unsurdur. Uykululuk, uyku
ihtiyacinin tam olarak karsilanmamasimin kaginilmaz bir sonucu olarak, uykuya dalma
egilimi ile karakterize edilir [4, 5].

Literatlir taramasindan elde edilen yontemlerin smiflandirilmasi sonucunda,
uykululuk diizeyinin ya da uykululuk durumunun tespit edilmesinde fizyolojik 6l¢timler,
davranigsal 6lgtimler ve anket yontemlerinin kullanildig: tespit edilmistir.

Fizyolojik 6l¢timlerde EEG, EOG, ECG, EMG ve nabiz sinyalleri kullanilmigtir.
EEG sinyallerinin, uykululuk diizeyinin bir gostergesi oldugu belirtilmis ve artan
uykululuk diizeyine karsin EEG sinyalinin delta bandinin hizla diistiigli belirtilmistir
[104]. Ayrica gorsel aktivite azaldiginda EEG sinyalinin alfa dalgalarmin genliginin
yiikseldigi, beta dalgalarimin ise, dikkat ve konsantrasyonla baglantili oldugu
belirtilmektedir [88].

EOG sinyalleri, goz hareketlerinin 6l¢iilmesinde kullanilan sinyallerdir. EOG
sinyalleri, goriintii isleme tekniklerine alternatif olarak kullanilmistir ve uykululugun
tespit edilmesinde kullanilabilecegi belirtilmistir [29].

ECG sinyalleri, temel olarak nabiz 6lgmek amaciyla kullanilmigtir. Nabizdaki
degiskenligin, otonom sinir sistemi aktivitelerini Ol¢gmenin bir yolu oldugu

belirtilmektedir [31, 32].



EMG sinyalleri, sinir ve kas aktivitelerinin Olgiilmesiyle elde edilir. EMG
sinyallerinin de yiiksek bir dogrulukla uykululugu smiflandirmada kullanilabilecegi
belirtilmistir [33].

Literatiir taramasindan elde edilen yontemlerin siniflandirilmasi sonucunda
davranigsal Ol¢limlerin biiyiik ¢ogunlugunun goriintii isleme tekniklerine dayandigi
ortaya ¢ikmistir. Siirlicii odakli goriintii isleme yontemlerinin hemen hemen tamami,
stirticiiniin kafa ve yliz goriintiisii lizerinde islem yapmaktadir.

Gorlintliyle algilanan kafanin durus pozisyonu, uyuklama sirasinda basin One
diismesini algilamak amaciyla kullanilmigtir [105].

Siirliciiniin  agzina yonelik yapilan Ol¢limlerin dnemli bir boliimii esnemeyi
algilamak amacini tasir. Bunun yaninda agiz analizi, siirliciiniin konugsmakta olup
olmadiginin tespiti i¢in de kullanilmistir.

En ¢ok ve yaygin kullanilan yiiz 6gesi gozlerdir. Siirticliniin goz goriintiilerinden
birgok parametre elde edilmistir. Bunlardan en c¢ok kullanilan parametreler, gozlerin
kapalilik orant (PERCLOS), goézlerin kapalilik durumu (CLOSURE), goz kapaginin
kapanma hizi (CLOSVEL), g6z kirpma (BLINK), g6z kirma sikligi (BLINKFREQ),
olarak sayilabilir [38, 56, 57, 59, 106, 107]. Bunlarin yaninda, yine gozlerden elde edilen
ve U¢ boyutlu analiz sonucunda bakis dogrultusu (GAZE) ve bakisin sabitlenmesi
parametrelerinin de olgtildiigii gozlenmistir [68, 108].

Gorilintii  isleme teknikleri kullanan fakat siirlicii goriintlisiinii  islemeyen
calismalarda ise, goriintii isleme tekniklerinin aracin siiriis seyrinin takibi i¢in serit ve yol
cizgilerinin algilanmasinda kullanildig1 gériilmistiir [109-113]. Siiriicii tepkisinin dolayli
bir ¢iktis1 olarak aracin seridinde diizgiin bir sekilde gidip gitmedigi izlenmistir. Serit
ihlallerinin ve ardindan yapilan diizeltme hareketlerinin sikliginin, siiriictiniin uykululuk
durumunu isaret ettigi belirtilmistir [78, 103].

Gortintii 1sleme tekniklerine dayanmayan ancak dolayli olarak siiriicii tepkilerini
Olgen calismalarda, arag tstii sensorlerin kullanildig1 goriilmektedir [11, 71-77]. Siirticti
tepkilerinin bir sonucu olarak siiriiciiniin ara¢ kullanma tarzinin 6grenilmesi esasina
dayanan yontemleri kapsamaktadir. Siiriislin ilk dakikalarinda siiriicliniin ara¢ kullanma
tarzinin Ogrenilmesi ve ilerleyen saatlerde, ara¢ kullanma siiresi, giiniin saati gibi ek
bilgilerle birlikte daha 6nce 6grenilen siiriis profilinden sapmalarin siiriicii uykululugunu

belirlemede kullanilabilecegi tespit edilmistir [100-103].



2.2. Goriintiiniin Elde Edilmesi ve Goriintii isleme
2.2.1. Goriintiiniin Elde Edilmesi

Goriintli, gérme duyusuna sahip biyolojik canlilarda cisimlerden yansiyan 1518in
gbziin retina tabakasina diismesiyle meydana gelen algidir [114]. Gorme duyusu
degerlidir, zira anlik bir zaman dilimi i¢inde ¢evremizle ilgili ¢ok sayida bilgi ediniriz.
Ayni avantajin makinelere uyarlanmas: fikrinden bilgisayar goriisii ya da diger bir
ifadeyle makine goriisii fikri dogmustur [115].

Goriintii isleme fikri, sayisal olarak elde edilen goriintii verisinden Karar
stireglerinde kullanilabilecek bilgilerin elde edilmesini hedefler. Goriintiiniin elde edildigi
ortam iki kategoriye ayrilabilir;

e Dogal (sartlandirilmamis) ortam
e Sartlandirilmis ortam

Dogal ortam, goriintiiniin alinacagi ortama higbir miidahalemizin olmadigi ya da
olamadig1 ortamdir. Nesnelerin ya da canlilarin dogal ortami igerisinde miidahalede
bulunmadan elde edilen goriintiileri islenir. Sartlandirilmis ortamlar, goriintii isleme isini
kolaylastirmak amaciyla, yapay aydinlatma, nesnenin konumlandirilmast ya da
sabitlenmesi gibi miidahaleler ile sistematik olarak diizenlenmis ortamlardir.

Sayisal goriintiiler, iki boyutlu matris formunda elde edilir. Her bir matris elemanu,
bir gortintii hiicresini temsil eder. Goriintii hiicrelerine kisaca piksel adi verilmektedir.
Her bir piksel, ait oldugu konumun 1s1k yogunlugu bilgisini verir. Gorlintiiniin eni ve
boyu, matrisin siitun ve satir sayist ile iligkilidir. Birim alandaki satir ve siitun sayilari,
uzaysal ¢oziintirligii belirler. Uzaysal ¢oziintirliik, goriintii i¢erisinden elde edilebilecek
yiiksek frekanslt icerigin siirlarini belirler. Genlik ¢oziintirliigii, goriintiideki her bir
pikselin alabilecegi deger sayisini belirler. En diisiik siyah ya da beyaz olmak iizere iki
degere sahip olabilen bir piksel degerini, bu iki u¢ nokta arasinda kag farkli degerde temsil
edilecegi genlik ¢6ziiniirliigii ile belirlenir. Ara degerler, siyahtan beyaza dogru grinin
tonlar1 ile temsil edilir. Bu tiir goriintiilere gri olcek goriintiileri denir. Sayisallastirma
islemi bir sayisal devre ile gergeklestirildiginden, ¢oziiniirliikk her zaman ikinin tstel kati
kadar olur [116].

Renk bilgisinin gorintiilerde temsil edilmesi, kirmizi, yesil ve mavi temel renklere

ait verilerin ayr1 matrislerde tutulmasiyla gerceklestirilir. Renk bilgisine gereksinim
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duymayan uygulamalar icin, tek matristen olusan ve her bir goriintii hiicresinde sadece
151k bilgisinin tutuldugu gri 6l¢ek goriintiileri kullanilir. Gri 6l¢ek goriintiiler hesaplamay1

basitlestirdiginden bir¢ok uygulamada tercih edilir [117].
2.2.2. Goriintiiniin islenmesi

Goriintii  verisinden anlamli bilgi elde edebilmek icin c¢esitli algoritmalar
gelistirilmistir. Bu algoritmalar genel olarak, goriintiiniin islenmeye hazirlanmasi igin
uygulanan 6n islem algoritmalar1t ve goriintii iizerindeki Oznitelikleri belirlemekte

kullanilan algoritmalar olarak siniflandirilabilir.

2.2.2.1. Gériintii On Islem Algoritmalar

Dogadan elde edilen tiim elektriksel sinyallerde oldugu gibi, kameralardan elde
edilen goriintiilerde de mutlaka bir miktar giiriiltii bulunmaktadir. Bu nedenle elde edilen
goriintlilere c¢esitli filtreler uygulanarak giiriiltiiler azaltilir. Giiriiltii azaltmak igin
kullanilan baglica yontemler Ortalama, Gauss, Sunir ve Orta Deger filtreleri olarak
sayilabilir.

Ortalama filtresi, her bir piksel i¢in, basitce komsu piksellerin 151k yogunluklarinin
ortalamasini alarak, piksel igin yeni bir deger hesaplar [118].

Gauss filtresi, komsu pikseller arasindaki dagilimi, Gauss egrisine yakinlastirmay1
amaglar. Bunun i¢in, her bir pikselin degerini, komsu piksellerin ortalamasini alarak

belirler [117]. Tipik bir Gauss goriintii maskesi Denklem 2.1°de gosterilmistir.

1111
—-[1 1 1] (2.1)

9111

Denklem 2.2’de gosterilen diger bir Gauss goriintii maskesi ise, Gauss egrisine daha

yakin bir profile sahiptir.
1 2 1

wh i .

Bu maskeler 3x3 komsuluk sinirlar1 igerisinde islem yapmaktadir ve bu maskelerin

goriintiiye uygulanmasi, komsu piksellerin agirlik degerlerinden dolay: toplam goriinti

yogunlugunda bir degisme meydana getirmez. Ancak bu filtreler kenar goriintiilerinde

bulaniklasmaya neden olur. Bulaniklagsma goriintii islemede istenmeyen bir durumdur

[117].
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Sinir filtresi, Gauss filtresine benzer sekilde komsu piksellerin yogunluklarina gore
islem yapar. Sinir filtresi, bir pikselin 151k yogunlugunu, komsu piksellerin minimum ve
maksimum yogunluk degerleri ile sinirlandirir. Orta deger filtresi, kiigiikten biiylige gore
siralanmis komsu piksel degerlerinden ortadaki degeri alarak yeni bir piksel degeri elde
eder. Eger komsu sayisi ¢ift ise, ortada kalan iki yogunluk degerinin ortalamasi alinir.
Orta deger filtresi, ani giiriiltiileri bastirmada oldukca iyidir. Nesne sinirlarinda sebep
oldugu bulaniklasma ise, Gauss filtresine gore ¢ok daha diisiiktiir [119].

Gortintii elde edilirken kameranin pozlama siiresinin ve diyafram ag¢ikliginin uygun
olmamasi, piksel degerlerinin dengesiz dagilim gostermesine neden olur. Goriintii
kaydedildikten sonra histogram esitleme algoritmalariyla goriintli igerisindeki piksel
yogunluklarinin dagilimi, diizgiin dagilim olacak sekilde yeniden diizenlenebilir [114,
118].
2.2.2.2. Gabor Dalgacik Doniisiimleri

Gabor dalgacik (wavelet) doniisiimleri, ya da diger adiyla Gabor filtreleri, ilk olarak
Dennis Gabor tarafindan ortaya konmustur [120]. Gabor dalgacik doniisiimleri, bir
sinyalden zaman ve frekans bilgilerini ¢ikarmak / elde etmek amaciyla kullanilmaktadir.
Ayarlanabilir dalgacik boyutu sayesinde farkli ¢coziiniirliiklerde analiz yapabilmektedir.
Goriintii isleme uygulamalarinda sikg¢a kullanilan bir yontemdir [121].

Tek boyutlu bir Gabor dalgacik doniisiimii i¢in Gabor dalgacik elemani, bir Gauss
penceresi igerisindeki siniis veya kosiniis fonksiyonudur. Ozel olarak siniis fonksiyonu
i¢in tek (0dd) ve kosiniis fonksiyonu i¢in ¢ift (even) adi verilmektedir. Tek boyutlu Gabor
dalgaciklar igin ¢ift ve tek fonksiyonlari sirasiyla Denklem 2.3 ve Denklem 2.4’te
gosterilmistir [120].

2

1 X
Je(X) = ——=—"¢€ 202 -cos(2mwyx) (2.3)
V2o
1 _x2 (2.4)
go(X) = ———"+ € 207 - sin(2mwyx) _
V2'm-o

Bu denklemlerde, o Gauss penceresinin genisligini, wo ise merkez frekansi belirler.
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Sekil 2.1 Tek boyutlu Gabor dalgaciklari a) kosiniis (¢ift) b) siniis (tek)

Sekil 2.1°de, tek boyutlu ¢ift ve tek Gabor dalgaciklarinin fonksiyon grafikleri
gosterilmistir. Denklem 2.3 ve Denklem 2.4 birlestirilerek, Denklem 2.5’de gosterildigi

sekilde Gabor fonksiyonu karmasik formda yazilabilir.

g(x) =ge(x) +i-go(x) (2.5)
Bu denklemde ge(x) ve go(x) fonksiyonlari yerine yazilirsa,

x2

e 202+ (cos(2mwyx) + i - sin(2mwyx)) (2.6)

1
xX) =
g(x) .
Denklemi elde edilir. Bu denklemin iistel formu Denklem 2.7°de gosterilmistir:

X2
-e 202 - ei'(ZTF‘on) (27)

1
g(x)=m_a

Boylece karmasik formda Gabor denklemi elde edilir. Ancak goriintii isleme
alaninda, veriler iki boyutlu oldugundan, burada iki boyutlu (2B) Gabor dalgaciklar
kullanilir. Gabor dalgaciklari, Daugman tarafindan iki boyutlu olacak sekilde
gelistirilmistir [122]. Iki boyutlu ¢ift ve tek Gabor dalgacik fonksiyonlari sirasiyla
Denklem 2.8 ve Denklem 2.9’da goriildiigi sekilde tanimlanmustir.

ST

ge(x,y) = 2n0ya, e * %) coS(2MWyoX + 2TTwWy0Y) (2.8)
1),

9o (x,y) = 2n0y0, e * O SIN(2T WX + 2T w,y,0Y) (2.9)

Boylece, elde edilen Gabor dalgacik fonksiyonlari ile istenen frekans ve agida

Gabor dalgaciklari iiretilerek bir goriintiiye ait 6znitelikler elde edilebilmektedir.
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2.2.2.3. Yiiz Goriintiisiiniin Bulunmasi ve Viola Jones Detektorii

Bir video ya da resim igeresindeki yiiz goriintiisiinii algilamak amaciyla kullanilan
yontemlerden biri de Paul Viola ve Michael Jones tarafindan gelistirilen ve AdaBoost
smiflandiriciy1 temel alan yontemdir [123, 124]. Viola-Jones detektorii ismi de verilen bu
smiflandirici, Boosting smniflandiricilarin en ¢ok kullanilan varyasyonudur. Boosting
simiflandiricilar, karar agaclarini iteratif olarak igleterek karar agaglarmin sagladigi
avantajlardan faydalanirlar [117].

Bu siniflandiricilar, yiiksek tanima oranina ve diisiik eleme oranina sahiptir. Karar
diigiimlerinin herhangi asamasinda siniflandirma dis1 sonucu alindiginda hesaplama
sonlanir ve bu bolgede taninmak istenen nesnenin olmadigi sonucuna varilir. Gergek
sinif, sadece hesaplama tiim asamalarda dogru sonucu verdiginde bulunur. Buradaki sinif,
nadir bulunan bir sinif ise (6rnegin resimdeki yiiz gériintiisii), asamalarin elenmesi islemi
hesaplama maliyetini 6nemli 6l¢iide azaltmaktadir [117].

Bu ¢aligmada kullanilan yiiz tanima teknigi, Viola-Jones detektorii olarak taninan
ve Paul Viola ve Michael Jones tarafindan gelistirilen teknigi esas alir. Bu teknik daha
sonra Rainer Lienhart ve Jochen Maydt tarafindan ¢apraz (diyagonal) 6zellikleri de
kullanabilecek sekilde gelistirilmistir [125]. Boylece bu teknik Haar siniflandirici ve
kullandig1  oOzelliklerde  Haar-benzeri  o6zellikler (Haar-like features) olarak
isimlendirilmistir. Haar smiflandirici, bir denetimli smiflandiricidir  (supervised
classifier). Bu nedenle, taninmak istenen nesnenin etiketlendigi goriintiler bu
smiflandiriciya 6nceden Ggretilmelidir [117]. Siniflandiricida kullanilan 6rnek Haar
benzeri 6zellikler Sekil 2.2’de gosterilmistir.

AdaBoost smiflandiricida genellikle birbirinden bagimsiz tek seviyeli ikili
agaclardan olusan T adet zayif smiflandirict hy, t € (1, ... ,T) egitilir. Nihai karar

verebilmek i¢in her bir siniflandiriciya bir ot agirlik degeri verilir.

A In=

Sekil 2.2 Haar-benzeri 6zellikler (Haar-like features)
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Girig veri seti olarak her biri y; skalar etiketleri ile etiketlenmis x; 6zellik
vektorlerini kullanilir. Diger algoritmalarda herhangi bir reel sayi1 olabilen etiketler
AdaBoost smiflandirict i¢in yi € (-1,+1) olacak sekilde ikilidir. Ilk olarak, siniflandiricinin
bir veri noktasinin yanlis siiflandirilmasinin maliyetini belirtmek igin veri noktalarinin
agirlik dagilimimi gosteren Dy(i) tanimlanir. Siniflandiricinin anahtar 6zelligi olan bu
maliyet, zayif siniflandiricilarin egitiminde kullanilmaktadir. Algoritmanin kaba kodu su

sekilde yazilabilir;

e Di(i) =1/m, 1i=1, .. ,m
e Her bir t=1, .. ,T ic¢in,
o Di(i) agirlikli hatanin en diisiik de§erini saglayan ht
siniflandiricisini bul.
0 hy = argminm nes, & =XZoDe() , vi # hj(xi) , g5 < 0,5 oldugu

sirece.

o En kiigik hata &5 i¢in he agirlig:a at=§10gF:3]

£t
[Dt(i)“"tyiht(xi)]

o Veri noktalari adirlidini glincelle D, (i) = ~
¢

Ogrenme algoritmas1 tamamlandiginda, gii¢lii olan son smiflandiric1 yeni giris
vektorii X’1 alir ve egitilmis zayif simiflandiricilar tizerindeki agirlikli toplami he’yi

kullanarak Denklem 2.10°da gosterildigi sekilde siniflandirma yapar.

T
H(x) = sign (Z atht(x)> (2.10)

t=1

Buradaki H(x) fonksiyonu simiflandirma fonksiyonu, sign(), pozitif olan biitiin
degerleri bir, negatif olan bitiin degerleri ise -1 dondiiren bir fonksiyondur. Bu

fonksiyonda sifirlar degismeden kalmaktadir.
2.3. Veri Madenciligi ve Makine Ogrenmesi

Veri madenciligi, en basit ifadeyle veriden anlam c¢ikarilmasi isidir. Giinlimiizde
verinin var oldugu her alanda analiz, gelecegi 6ngérme, strateji gelistirme ve karar verme
islemlerinde eldeki mevcut verilerden yararlanilir. Ancak eldeki veriler her zaman istenen

bilgiyi agik¢a gostermeyebilir ve basit algoritmalar ya da grafiklerle veriler arasindaki
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iligkiler acik¢a goriinmeyebilir. Ayrica bu veriler oldukca yiiksek miktarlarda olabilirler
ve bu verilerden ¢ikarsama yapmak olduk¢a zordur [126-128].

Veri madenciligi, biiyiik miktardaki veriler i¢erisinde agik¢a goriinmeyen iliskileri
ortaya ¢ikararak, bu verilerden anlamli bilgileri elde eden istatistiksel ve matematiksel
yontemlerin genel adidir [128].

Verilere uygulanan belirli algoritmalarin kestirilebilir ¢iktilar iiretecegi asikardir.
Ancak baz1 durumlarda, ¢iktiy1 liretecek olan algoritma agikc¢a tanimli olmayabilir. Sinirl
sayidaki 0rnek girdi verisi i¢in ¢iktilar dnceden tanimli ise, algoritma ¢ikarimi yapmak
mimkiin olabilmektedir. Girdi ve ¢iktilar arasindaki iligkiyi tanimlayan algoritmalari
bulmak bir dgrenme isidir. Ogrenme isi, bilgisayar adim verdigimiz mantiksal makineler
yoluyla yapildigindan “makine 6grenmesi” ya da “yapay 6grenme” ad1 verilmistir [127].
Makine 6grenmesi yoluyla verilerin bilgiye ve akla doniisiimiinii gosteren piramit Sekil
2.3’te gosterilmistir. Piramidin {ist kademelerine ¢ikildik¢a veri miktar1 azalmakta ve
anlamsal igerik artmaktadir.

Bu c¢alismada, girdi verileri ile c¢iktilar arasinda tanimli bir algoritma
bulunmadigindan, bu iliskinin tanimlanmasi ve daha sonra ¢iktis1 bilinmeyen verilerde
kullanilabilmesi amaciyla makine 6grenme algoritmalar: kullanilmistir.

Makine 6grenmesi temel olarak ii¢ kategoride incelenir;

e Denetimli Ogrenme
e Denetimsiz Ogrenme
e Pekistirmeli Ogrenme

N

Akil

Bilgi

Anlam

Enformasyon

Veri

Miktar

M
h 4

Sekil 2.3 Veri, enformasyon, bilgi ve akil arasindaki hiyerarsik iligki
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Denetimli ogrenme, girdi ve ¢iktilar1 belirli olan 6grenme siirecleridir. Bu siiregte,
girdiler ve ciktilar arasindaki iliskiyi tanimlayan bir fonksiyon ya da algoritma ogrenilir.
Bu 6grenme tiiriinde, 6rneklere ait dogru ve yanlis ¢iktilar 6nceden var olabilir ya da bir
Ogretici tarafindan verilmis olabilir. Diger bir denetimli 6grenme sekli ise, girdi 6rneklere
ait ¢ikt1 etkilerinin gozlemlenebilir bir ¢evre igerisinde dogrudan makine grenmesi
tarafindan algilanabilmesidir [129].

Denetimsiz ogrenme, 6rnek girdiler olmasina ragmen herhangi tanimli dogru ya da
yanls ¢iktimin olmadigi dgrenme seklidir. Ogrenme algoritmasi, tam olarak ne
ogrendigini bilemez, ancak veri igerisindeki acik¢a goriinmeyen yapilar1 ortaya
cikarabilir [129].

Pekistirmeli  ogrenmede, Ogrenme siirecinde sonuca ulasmak amaciyla
gerceklestirilen eylemlerin ne kadar yararli oldugunu belirten bir geri besleme sistemi
vardir. Ogrenme siirecini sonuca gétiiren her bir eylem ya da eylemler dizisi i¢in pozitif
bir geri besleme alinir. Boylelikle hangi eylemlerin faydali ya da hangilerinin faydasiz

oldugu etiketlenerek 6grenme gergeklestirilir [127].
2.3.1. Simflandiricilar

Denetimli bir 6grenme tiirii olan siniflandirma islemi, 6nceden etiketlenmis olan
orneklerle algoritma egitilerek, etiketi bilinmeyen verilerin siniflandiriimasinda
kullanilir. Smiflandirict egitiminde, 6rneklerin etiketleri ile verileri arasinda bir Oriintii
Ogrenilmeye c¢alisilir. Bu 6grenme islemi sonucunda bir fonksiyon, algoritma ya da
kurallar dizisi yoluyla bir model olusturulur. Bu model daha sonra yeni gelen etiketsiz
verilerin siiflandirilmasi amaciyla kullanilir [128].
2.3.1.1. Bayes Siniflandiricilar

Bayes siniflandiricilar istatistiksel teknikleri kullanir. Kosullu olasilik kuramina
gore, X Orneginin C smifina ait olma olasiligi P(C | X) olarak gosterilir. Bu kosullu
olasilik Denklem 2.11°de gosterildigi sekilde tanimlanir [127, 128].

pecin) =700 o

Bu denklemde P(X n C) ifadesi yerine, Denklem 2.12°’da gosterilen esdegeri

yazilabilir.
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P(X N C) = P(C|X) - P(X) = P(X|C) - P(C) (2.12)

Bayes kuramini olusturan denklemi, P(X N C) ifadesini Denklem 2.11°de yerine

yazarak elde edebiliriz.

P(X|C) - P(C)

(2.13)

Naive Bayes olarak isimlendirilen siniflandirici, hesaplama yiikiinii azaltmak
amaciyla her 6rnege ait X degerinin birbirinden bagimsiz oldugunu varsayarak Denklem

2.14’te gosterilen ifadeyi tanimlar.

Pixic) = | [Pexdcy 214)
k=1

Her bir 6rnek i¢in yapilan hesaplamada, en yiiksek olasilik degerini veren

orneklerin, hesaplanan sinifa ait oldugu kabul edilir [128].

Cmax = max( | | POGICO) (2.15)
k=1

Boylelikle, Naive Bayes siniflandirici i¢in nihai olasilik ifadesi Denklem 2.15te

gosterildigi sekilde yazilabilir [128].
2.3.1.2. K En Yakin Komsu Algoritmasi

Bu algoritmada simiflandirilmak istenen 6rnek, daha once siniflandirilmis olan
egitim verisindeki en yakin komsusu ya da komsularinin sinifina atanir. Uzakliklari
degerlendirilen komsu sayisi K ile gosterilir. Bu nedenle bu algoritma kisaca k-NN (k
Nearest Neighbor) olarak isimlendirilir. Komsuluk mesafeleri Oklid formiilii ile
hesaplanir [126, 128]. Buna gore, simiflandirilacak 6rnek x ile mesafesi hesaplanmak
istenen komsu n arasindaki mesafenin a adet 6zellik i¢cin hesaplanmasi1 Denklem 2.16°da

gosterilmistir.
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d(x,n) = (2.16)

Parametrik olarak secilen k komsu sayisi i¢in mesafeler hesaplandiktan sonra, en
yakin k komsunun ¢ogunlugu hangi sinifa ait ise, X 6rnegi bu komsularin sinifina atanir.
Eger k degeri 1 olarak segilmisse, X 6rnegi sadece en yakin komsunun sinifina atanir.
Segcilen k degeri biiyiidiikce drnek ¢evresindeki gember genisleyeceginden, diger sinifa
ait drneklerin de s6z sahibi olmasi ve dolayisiyla hatali siniflandirmaya yatkin olacagi
asikardir [126, 128]. Bu nedenle, sadece sayisal ¢okluga bakmak yerine se¢ilen kK komsu
icin her bir sinifa ait komsularin mesafeleri de goz Oniine alinarak agirlikli oylama

yontemi kullanilabilir [128].

2.3.1.3. Yapay Sinir Aglar:

YSA (Yapay sinir aglari), biyolojik sinir aglarinin temel alindigi bir 6grenme
algoritmasidir. Biyolojik sinir sistemini olusturan noéron, hiicre govdesi, dendrit ve
aksondan meydana gelmektedir. Aksonlar, bilgi aktarimini saglayan uzantilardir ve diger
noron hiicreleri ile sinaps olarak adlandirilan birlesme noktalar1 yoluyla haberlesir. Her
bir sinir hiicresi, ¢ok sayida sinir hiicresi ile baglant1 halindedir. Ayn1 anda birgok sinir
hiicresinden uyar1 alan bir noron, bu uyarilarin miktar1 belirli bir esik seviyesini
gectiginde bu uyariy1 diger noronlara iletir [126]. Bir sinir hiicresinde bulunan govde,

dendrit ve aksonlar Sekil 2.4’te gosterilmistir.

Sekil 2.4 Biyolojik sinir hiicresinde bulunan govde, dendrit, akson yapilari

19



Giris Katmam ~ Gizli Katman ~ Cikis Katmam
Sekil 2.5 Bes giris ve bir ¢ikis katmanina sahip 6rnek bir yapay sinir ag1 modeli

YSA biyolojik hiicreye karsilik gelen ve yapay sinir hiicresi (artificial neuron),
diigim (node), birim (unit), islem eleman1 (processing element) gibi isimler verilen
yapilar ve bunlarin aralarindaki yogun baglantilardan meydana gelmektedir. YSA modeli,
her birinde farkli sayilarda islem elemani bulunan katmanlardan meydana gelmektedir.
Bu katmanlar, girdi, gizli ve ¢ikis katmanlari olarak isimlendirilir. Geriye yayilim aglari
ile giris katmanina verilen bilgi ile ¢ikis katmanindan alinan bilgi, beklenen bilgi ile
kiyaslanarak bir hata degeri tliretilir ve bu hata degeri gizli katmanda bulunan hesaplama
elemanlarina iletilir. Bu sekilde YSA egitilerek, ciktist bilinmeyen veriler igin ¢ikti

degerleri iiretebilir [126]. Ornek bir YSA modeli Sekil 2.5’te gdsterilmistir.
2.3.1.4. Karar Agaclan

Karar agaclari, bir kokten baslayarak karar diiglimlerinde ilerleyen ve nihayetinde
etiketlenmis yapraklarda sonlanan bir smniflandiricidir ve gozetimli  6grenme
kapsamindadir. Kokten baslayarak yapraklara ilerlerken, her karar gecisinde veri
dizisinin yarist elendiginden sonuca ¢ok hizli ulagilabilir. En iyi durumda n sayidaki
diigiim i¢in logz n kararla sonuca ulasilir [127]. Hava durumuna bagli olarak disarida
basketbol oynamaya karar verebilen tipik bir karar agaci semasi Sekil 2.6’da
gosterilmistir. Bu 6rnekte, her bir diiglimde verilen kararlar ile bir sonraki dal ya da
yapraga ulasilir. Yapraklara ulasildiginda nihai karar etiketi elde edilir.

Karar agaclar1 yorumlanabilir yapilar oldugundan ve kolayca eger — ise kurallarina
doniistiiriilebildiginden birgok uygulamada oncelikle tercih edilir [127].

Agag¢ yapisini olusturmak i¢in Quinlan tarafindan ID3 ve C4.5 algoritmalari
gelistirilmistir. Bu algoritmalar, bir sistemdeki belirsizligin 6l¢iisii olan entropi kavramini

kullanir.
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Hava Durumu

PN

Giinesli Bulutlu Yagmurlu
Nem Bt Riizgar
Yiiksek Normal Kuvvetli Hafif
Hayr Evet Hayir Evet

Sekil 2.6 Hava durumuna bagli olarak karar veren 6rnek bir karar agaci

Entropi, bir T kimesindeki olasiliklarin toplami seklinde Denklem 2.17’de
gosterilen H(T) fonksiyonu olarak ifade edilir [128].

n
H(T) == ) pi-log, 2.17)
i=1

Burada T, simif 6zelligidir ve T sinif 6zelligi i¢in entropi bulunur. Her bir 6zelligin,
siif bazinda agirlikli ortalamalari ise Denklem 2.18’de gosterildigi sekilde hesaplanir.
n
|T;

HX,T) = — TR (2.18)

l

Burada T sinifina ait her bir X 6zelligi i¢in entropi hesaplanir. T toplam deger sayisi,
Ti ise Ozelligin aldig1 degerlerin sayisidir. H(T;) ise, T 6zelliginin i degeri i¢in hesaplanan
entropi degeridir. Her dzellik igin bilgi kazanc1 Denklem 2.19°da gosterildigi sekilde

hesaplanir.
Kazang(X,T) = H(T) — H(X,T) (2.19)

Bu sekilde, en yiiksek kazanci saglayan ozellik, agacin kok diigiimii olarak ele
aliir. Karar agacinin diger dal ve diiglimlerini olusturmak i¢in kalan degerler yeniden
hesaplanarak her bir alt diigiim, en yiiksek kazanci veren 6zellik olarak eklenir [128].

ID3 algoritmasi, sadece kategori bazinda siniflandirmalar i¢in gegerliyken, ayni

algoritmanin gelistirilmis hali olan C4.5 algoritmasi, sayisal degerlere sahip 6zelliklerin
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karar digiimlerinde kullanilmasina izin vermektedir. Sayisal 6zelliklerin kullanildig:
karar mekanizmalarinda t esik degeri kullanilmaktadir. Boliinen degerler igin ayri ayri

kazang hesaplanarak karar agaci olusturulmaktadir [128].

2.3.1.5. Destek Vektor Makinalari

DVM (Destek Vektor Makinesi), iki ayri smifa ait Ornekleri birbirinden
ayirabilecek en uygun fonksiyonu Ogrenme yoluyla hesaplayan bir siniflandirici
algoritmadir [128]. Bunun igin, smiflara ait 6rnekler oncelikle +1 ve -1 degerleri ile
etiketlenerek, her iki smifa ait Orneklerden birbirlerine en yakin olanlar, smiflar
arasindaki sinir bolgesini belirlemek amaciyla kullanilir. Bu sinir igerisinde, sinir
genigligini maksimum yapan fonksiyon aranir. [127]. Hesaplanacak fonksiyon dogrusal
olabilecegi gibi, dogrusal olmayan fonksiyonlar da iki simif arasinda ayirict olarak
hesaplanabilir [128]. Dogrusal olmayan smiflandirmadaki yiiksek basarisi ve
giivenilirligi nedeniyle bircok makine 6grenmesi uygulamasinda kullanilmaktadir [126].

Sekil 2.7°de gosterilen 6rnek siniflandirma grafiginde, siiflart ayiran ve araligi

maksimum yapan Ho hiper diizlem fonksiyonu Denklem 2.20’de gosterilmistir [128].
Hy=WT-X+b=0 (2.20)

N adet ozellik igin W agirhik vektori W = {wy,w,, ...,w,} olarak yazilirsa, Ho

diizlemi Denklem 2.21°de goriildiigi gibi tekrar yazilabilir [128].

Az
A Siniflandinc

Sinif 2
y=-1

Sekil 2.7 Destek vektor makinesinde sinif 6rnekleri arasindaki en genis aralik ve
araligin orta noktasindaki Ho siniflandirma fonksiyonu
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n
H0=2wi-xi+b=0 2.21)
i=1

Sekil 2.7°de gosterilen iki ayr1 smifin ornekleri arasinda maksimum aralik
mesafesini saglayan Hi ve Hy hiper diizlemleri, sirasiyla Denklem 2.22 ve Denklem 2.23
ile ifade edilir [128].

H=WT-X+b=+1 (2.22)

Hy=WT-X+b=—1 (2.23)

Ho hiper diizlem fonksiyonu ile ayrilan 6rneklerden, diizlemin iizerinde ve altinda

kalanlar sirastyla Denklem 2.24 ve Denklem 2.25 esitsizligi ile ifade edilir.

WT-X+b>0, y;=+1 (2.24)

WT-X+b<0, y;=-1 (2.25)

Denklem 2.24 ve denklem 2.25 esitsizlikleri birlestirildiginde, Denklem 2.26’da
gosterilen esitsizlik elde edilir [128].

yi- (WT-X+b)=+1 Vi (2.26)

Hi ve H2 hiper diizlemleri iizerindeki orneklere destek vektorleri adi verilir. X1

destek vektorii ile Ho hiper diizlemi arasindaki mesafe d, Denklem 2.27°de gésterilmistir.
B [WT - X + b| 1

d = = (2.27)
Iwll llwll

Hi: ve H2z hiper diizlemleri arasindaki mesafeyi maksimum yapabilmek i¢in w
vektoriinii minimum yapmak gerekir. Bunun igin, Denklem 2.20 sartin1 saglayan

minimum w degeri Denklem 2.28 ile hesaplanir [128].

1
min=- ||w]|? (2.28)
w2

2.3.2. Smiflandiricilarin Degerlendirme Olgiitleri

Siniflandirma algoritmalar1 6rnek veriler lizerinde 6grenme islemini tamamladiktan

sonra, 6grenip 6grenmedigi ya da ne kadar 6grendigi degerlendirilmelidir.
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Tablo 2.1 Siniflandirma islemi sonucunda elde edilen karmasiklik matrisi

Smiflandirma Sonucu

Art1 (Positive) Eksi (Negative)

S
£ Arti (Positive) DA (TP) YE (FN)
<
8
5 Eksi (Negative) YA (FP) DE (TN)

Bir siniflandiricinin degerlendirilebilmesi icin, siniflandirilan test Orneklerinin
sayilarina gore karmasiklik matrisi (confusion matrix) olusturulur. Bu matris,
simiflandiricinin arti ve eksi orneklerin kag¢ tanesinin dogru, ka¢ tanesinin yanlig
smiflandirdigint agikca gosterir. Bir smiflandirma islemi sonucunda elde edilen
degerlerin olusturdugu karmasiklik matrisi Tablo 2.1°de gosterilmistir [127]. Basarim
Olciitleri ayn1 zamanda, siniflandiricilarin performanslarini kiyaslama imkéani saglar
[128]. Degerlendirme Slgiitlerinde kullanilan terimler su sekilde tanimlanir;

e Art1 (Positive): Art1 sinifina ait 6rneklerin sayisidir.

e Eksi (Negative): Eksi sinifina ait 6rneklerin sayisidir.

e Dogru (True): Siniflandirmanin dogru bir sekilde yapildigini ifade eder.

e Yanhs (False): Smiflandirmanin hatali yapildigini ifade eder.

e DA —Dogru Art1 (TP — True Positive): Gergekte Art1 olan ve Art1 olarak

Dogru siniflandirilan 6rneklerin sayisidir.

e YA -—Yanhs Art1 (FP — False Positive): Gergekte Eksi olan ancak Arti

olarak Yanlis siniflandirilan 6rneklerin sayisidir.

e DE —Dogru Eksi (TN — True Negative): Gergekte Eksi olan ve Eksi olarak

Dogru simiflandirilan 6rneklerin sayisidir.
e YE - Yanhs Eksi (FN — False Negative): Gergekte Arti olan ancak Eksi

olarak Yanlis siiflandirilan 6rneklerin sayisidir.

Sadece karmasiklik matrisi yoluyla siniflandiricilart degerlendirmek ve kiyaslamak
her zaman pratik olmayabilir. Bu nedenle, karmasiklik matrisinde ortaya ¢ikan degerler

tizerinden cesitli dlgiitler gelistirilmistir.
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Dogruluk (Accuracy), dogru smiflandirilan 6rneklerin, toplam G6rnek sayisina
oranidir ve Denklem 2.29°da gosterildigi sekilde hesaplanir [127].
DA + DE
5 = 2.29
Dogruluk = e DE+ YA+ YE (2.29)

Hata (Error), yanlis smniflandirilan 6rneklerin, toplam 6rnek sayisina oranidir ve
Denklem 2.30°da gosterildigi sekilde hesaplanir [127].
YA+YE
= =1-— o 2.30
Hata DATDE VAT VE 1 — Dogruluk (2.30)

DA oram (TP rate), dogru siniflandirilan artt 6rneklerin, tiim art1 6rneklerin

sayisina oranidir ve Denklem 2.31°de gosterildigi sekilde hesaplanir [127].

DA
- 2.31
DA orant DATYE (2.31)

YA oram (FP rate), yanlis smiflandirilan eksi 6rneklerin, tiim eksi 6rneklerin
sayisina oranidir ve Denklem 2.32’de gosterildigi sekilde hesaplanir [127].

YA
- 2.32
YA orant T+ DB (2.32)

Kesinlik (Precision), dogru siniflandirilan art1 6rneklerin sayisinin, tiim arti olarak
siiflandirilmis 6rneklerin sayisina oramidir ve Denklem 2.33’te gosterildigi sekilde
hesaplanir [127].

DA
Kesinlik = DATTA (2.33)

Anma (Recall), dogru siniflandirilan arti 6rneklerin sayisinin, tim gercek arti

orneklerin sayisina oranidir ve Denklem 2.34°te gosterildigi sekilde hesaplanir [127].

DA
-0 234
Anma = 5oV E (2:34)

Duyarhhik (Sensitivity), DA oran1 ve Anma ile ifade edilen dlgiitiin aynisidir ve
Denklem 2.31°de gosterildigi sekilde hesaplanir [127].

Ozgiilliik (Specificity), dogru siniflandirilan eksi 6rneklerin sayismin, toplam eksi
ornek sayisina oranidir ve Denklem 2.35’te gosterildigi sekilde hesaplanir. Negatif

orneklerin ne kadar iyi siniflandirildiginin bir dl¢iitidiir [127].
DE

~ . e — - 2.35
Ozgilluk YA+ DE (2.35)
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Sekil 2.8 Alict islem karakteristik egrisi. A egrisi ideal siniflandirmayi, B egrisi olagan
siniflandirmayi, C dogrusu rasgele siniflandirmay1 gostermektedir.

AIK (Aha islem Karakteristigi) (ROC: Receiver Operating Characteristics),
dikey ekseni DA oranini, yatay ekseni YA oranini gdsteren bir egridir. DA ve YA
smiflandirma oranlarmin birlikte yorumlanmasina olanak verir. Sekil 2.8’de 6rnek bir
AIK egrisi gosterilmistir. Bu sekilde A egrisi, sol iist kdseyle ve dolayisiyla diisey eksenle
cakigiktir. Ideal ya da miikemmel siniflandirict olarak tanimlanan A egrisine ait
siniflandiricy, tim gercek art1 ornekleri dogru bir sekilde art1 olarak siniflandirmistir. C
kosegen dogrusu, yanliglarin ve dogrularin birbirine esit oldugu en kotii siniflandiriciyt
temsil etmektedir. Buna gore, ¢gizilen AIK egrisi ne kadar sol iist kdseye yakin ise, bu
siniflandiricinin daha iyi oldugu sdylenebilir ve siniflandiric tercihi i¢in bir se¢im kistasi
olarak diisliniilebilir. Sayisal olarak kiyaslama yapabilmek amaciyla, siniflandiricilarin
AIK egrisinin altinda kalan alanlar1 kiyaslanir. Bu durumda, en kétii siniflandirict alan
0,5 iken, ideal bir siniflandiricinin egri alani bir olacaktir. Sonug olarak, egri alan1 daha
biiyiik olan siniflandiricinin daha iyi oldugu séylenebilir [127].

F-Olciitii  (F-Measure), duyarhlik ve kesinlik  6lgiitlerinin  birlikte
degerlendirilebilmesi i¢in, bu iki 6lciitiin harmonik ortalamasi almnir. F-Olgiitii, denklem

2.36°da gosterildigi sekilde hesaplanmaktadir [128].

Duyarlilik - Kesinlik

2.
Duyarlilik + Kesinlik (2.36)

F — Olgiitii = 2+
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BOLUM 3

UYGULAMA

3.1. Siiriicii Uykululuk Tespit ve Uyari Sisteminin Genel Tasarimi

Tasarlanmasi hedeflenen siiriicii uykululuk tespit ve uyari sisteminin kisitlamalari
su sekilde siralanabilir;
e Siirliciiye miidahalesiz bir sistem olacaktir.
e Gorinti isleme teknikleri kullanilacaktir.
e Makine 6grenme algoritmalar1 kullanilacaktir.
e Gergek zamanl ¢aligacaktir.

Bu kisitlamalara gore tasarimi gercgeklestirilen gergcek zamanh siirlicii uykululuk
tespit ve uyari sisteminin basitlestirilmis genel akis diyagrami1 Sekil 3.1’de gosterilmistir.

Bu diyagrama gore ilk olarak, hazirlanan siiriis benzetim ortamindan siiriictiniin
yiizlinii agik bir sekilde iceren goriintii bir kamera yardimiyla elde edilmistir. Bu gortintii
icerisinde Once siirliciinlin yiiz goriintlisii algilanarak belirlenmis, ardindan yiiz
goriintlisiiniin igerisinde gozlerin bulundugu bolge elde edilmistir. Bu bolgede elde edilen
g0z goriintiilerinin degerlendirilmesi iki asamada gergeklestirilmistir.

Birinci agamada elde edilen goriintiiler kaydedilmistir. Kaydedilen gbz goriintiileri,
gorintii igerisindeki gozlerin agik ya da kapali olma durumlarina gore etiketlenerek
smiflandirilmigtir.  Siniflandirma  islemi sonrasinda bu goriintiilerin ~ 6znitelikleri
cikarilarak veri dosyalar1 olusturulmustur. Bu veri dosyalari1 makine &6grenme
algoritmalarinin sinanmasi amaciyla kullanilmistir.

Ikinci asamada elde edilen gdz goriintiileri kaydedilmemektedir. Canli kamera
goriintiisti, daha 6nce olusturulan 6grenme modeli ile siniflandirilarak agik ya da kapali

g0z sonucuna gore siiriicliniin uykululuk tespitinde kullanilmistir.
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>
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Sekil 3.1 Tasarlanan sistemin basitlestirilmis blok diyagrami ve islem akis semasi

Uygulama gelistirme asamasinda selale (waterfall) yazilim gelistirme modeli esas
alinmigtir. Buna gore, problem belirlendikten sonra, sistem analizi ve tasarimi yapilmustir.
Ardindan modiillerin kodlanmasi test edilmesi siireci, modiillerin birlestirilmesi ve son
olarak sistem testi gergeklestirilmistir. Ortaya ¢ikan hata ve eksiklikler i¢in Onceki
adimlara doniilerek gelistirme dongiisii takip edilmistir.

Yazilimin gelistirilmesinde, Microsoft® Visual Studio 2015 Community gelistirme
ortam1 ve C# programlama dili [130], OpenCV kiitiiphanesi [131] ve bu kiitiiphanenin C#
ile kullanilmasini saglayan Emgu CV sarmalama kiitiiphanesi [132] , Weka kiitiiphane
dosyalart [133] ile Java fonksiyonlarinin C# ile kullanilmasini saglayan IKVM
kiitliphanesi [134] kullanilmistir.

Yazilim gelistirme ve gelistirilen yazilimlarin test siireclerinde Intel® 17 4510U
2,6GHz, 8 GB RAM tasinabilir bilgisayar ve Windows 10 Home 1607 isletim sistemi

kullanilmastir.
3.2. Goriintiilerin Elde Edilmesinde Kullanilan Siiriis Benzetim Ortam

Siirlis anindaki stirticii goriintiilerini elde etmek amaciyla bir siiriis benzetim ortami
kullanilmistir. Siirlis benzetim ortami, siiriis benzetim uygulamasi ve bu uygulamanin
tizerinde calistig1 bir bilgisayar, direksiyon, vites, pedallardan olusan siirlis diizenegi ve
sirlici  goriintiilerinin alindigi bir kamera ile kizilotesi aydinlatma sisteminden

olusmaktadir.
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Sekil 3.2 City Car Driving isimli siiriis benzetim uygulamasinin drnek ekran goriintiisii

Siirlis benzetim uygulamasi igin City Car Driving isimli arag¢ siirlis benzetim
uygulama lisans1 alinmigtir. Bu uygulama, siirticiiniin belirli zamanlarda belirli noktalara
gitmesini gerektiren gesitli gorevler verilmesi tizerine kurgulanmistir. Bu uygulamada
trafik 1siklar, trafik tabelalari, yol ¢izgileri, diger siiriiciiler ve yayalar olmak iizere
gerceklik derecesi yiiksek bir trafik ortami benzetimi yapilmistir. Ayrica siirlis sirasinda
trafik kurallarina uyulmasi gerekmektedir. Yapilan her kural ihlalinde, bununla ilgili bir
uyar1 gosterilmekte ve puan kaybi olmaktadir. Bu sekilde, siiriiciilerin, trafik kurallarina
uygun bir sekilde hedef noktaya siirlis yapmasi saglanmaktadir [135]. Bu uygulamanin
ornek bir ekran goriintiisii Sekil 3.2°de gosterilmistir.

Gergekei bir siiriis deneyimi saglamak amaciyla siiriis benzetim uygulamasinin,
Logitech Driving Force GT tepki verebilen bir direksiyon, vites ve pedallar ile
kullanilmast saglanmistir. Bu sayede, gerg¢ek bir ara¢ kullanimi sirasinda yapilmasi
gereken sinyal verme, vites degistirme gibi aktiviteler benzetim ortamina uyarlanmistir.

Ayrica ekran goriintiisii bir projeksiyon sistemi ile duvara yansitilarak, daha biiyiik
ve gergekei olmasi saglanmistir. Boylece daha genis goriis agisi ile siirficiiniin gergekei
bir siiriis deneyimi igerisinde ara¢ kullanmasi saglanmustir.

Ek olarak, siirlis benzetim ortamina dahil edilen hoparldrler ile trafik ortaminda

olusan motor, korna, fren gibi seslerle siiriiciiye isitsel geri besleme saglanmistir.
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Sekil 3.3 Siiriis benzetim ortam1 ve siiriicii goriintiisiiniin elde edilmesi

Siirlis benzetim ortamini kullanan siiriicli, benzetim ortaminda istenen gorevleri
yerine getirmek igin trafikte siirlis yaparken, uygun bir agida yerlestirilen bir kamera ile
slirlicliniin yiiz goriintiisii bilgisayar ortamina aktarilmustir.

Goriintiiler, Microsoft LifeCam Studio kamerasi kullanilarak elde edilmistir.
Yiiksek ¢oziiniirliiklii goriintii, genis agili cam mercek, otomatik pozlama ve otomatik
odaklama bu kameranin 6ne ¢ikan 6zellikleridir.

Ortamdan kaynaklanan yetersiz ve degisken aydinlatmanin etkisini azaltmak ve
goriintii kalitesini ylikseltmek amaciyla kizildtesi aydinlatma kullanilmistir. Kizilotesi
dalga boyu, insan goziiniin algilama siirlarinin diginda oldugundan insan gozii tarafindan
goriilemez. Ancak kamerada kullanilan sensorler kizilotesi dalga boylarina duyarh
oldugundan, insan goziinii rahatsiz etmeden gerekli aydinlatma saglanabilmektedir.

Ogrenme verilerini elde etmek amaciyla, goniilliilerin bu benzetim uygulamasinda
siirlis yapmasi saglanmis ve bu sirada elde edilen goriintiiler bir video kaydi seklinde
bilgisayar ortamina kaydedilmistir. Bu video kayitlar1 daha sonra agik ve kapali seklinde
etiketlenmis goz goriintiilerinin elde edilerek goriintii veri tabanlarinin olusturulmasinda
kullanilmistir.

Stiriis benzetim ortami ayn1 zamanda, bu tez calismasinda gelistirilen gergek
zamanli uykululuk tespit ve uyari uygulamasinin test edilmesinde ve performans

degerlerinin elde edilmesinde kullanilmistir.
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Sekil 3.4 Siiriis benzetim ortamina yerlestirilen kameradan elde edilen siiriicii
goriintiilerinden iki 6rnek

3.3. Siiriicii Goriintiisiiniin Elde Edilmesi ve Goz Goriintiilerinin Kirpilmasi

Siirlis benzetim ortamindan goriintiiler, kizilotesi aydinlatma sistemi ile birlikte
Microsoft LifeCam Studio 1080p USB kamera kullanilarak elde edilmistir. Goriintii,
stirliciiniin dogrudan yiiz goriintiisiinii alacak sekilde on cepheden fakat goriisiinii
engellemeyecek sekilde gosterge konsolunun iizerinden alinmistir. Sekil 3.4’te benzetim
ortamindan alman iki farkls siiriiciiniin 6rnek goriintiileri gosterilmistir.

Glindiiz kosullarinda elde edilen goriintiilerde, ara¢ ve siirlicii stirekli hareket
halinde oldugundan, 151k kaynagimin yonii ve agis1 siirekli degigsmekte ve elde edilen
goriintiiler lizerinde gorilintii islemeyi zorlastiran golgeler ve karanlik bolgeler
olusturmaktadir. Gece siiriis kosullarinda ise goriintii sartlar1 daha kdétiilesmekte, 15181n
yetersiz kalmasi nedeniyle siirlicii yiiz ve goz goriintiileri belirsizlesmektedir.

D1s ortam aydinlatmasindan kaynaklanan degiskenlikleri azaltmak ve gOriintii
kalitesini arttirmak amaciyla kizilotesi aydinlatma kullanilmistir. Boylece, kontrolsiiz ve
yetersiz olabilen ortam 1s18min etkileri en aza indirilerek goriinti tzerindeki
degiskenlikler azaltilmistir.

Elde edilen canli video goriintiisii ilk olarak 320x240 piksel uzaysal ¢oziintirliige
indirgenmistir. Boylece piksel yogunlugu indirgenerek hesaplama performansinin
arttirtlmasi hedeflenmistir. Uzaysal ¢oziiniirligii diisiiriilen goriintiiler, goriintii isleme
algoritmalarinda  renk bilgisi kullanilmadigi i¢in gri  Olgekli  goriintiilere
dontistiriilmiistiir. Renkli goriintiiler, Denklem 3.1°de gosterilen formiil kullanilarak gri

Olgege doniistiiriilmiistiir [136].
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Viola-Jones
Detektoru

—

!

Sekil 3.5 iki &rnek Haar- Sekil 3.6 Goriintiiniin Viola-Jones detektort ile
benzeri 6zelligin uygulanmast tespit edilerek kirpilmasi
Y =0,2126-R + 0,7152- G + 0,0722 - B (3.1)

Bu denklemde Y, 151k parlakligimi (luminance), R, kirmiz1 (red), G, yesil (green), B,
mavi (blue) renk parlaklik degerlerini gostermektedir.

Siirliciiniin  yliz goriintiisiinii elde etmek icin Viola-Jones detektorii olarak
adlandirilan algoritma kullanilmistir. Bu algoritma, Haar-benzeri 6zellikleri kullanarak
goriintii icerisinde daha Once Ogretilen nadir bir nesneyi bulur. Cok sayida zayif
smiflandiricinin ardigik olarak isletilmesi prensibiyle ¢alisir. Herhangi bir siiflandirict
negatif yanit verdiginde islem sonlandirilir ve kalan siiflandiricilar isletilmez. Boylece
islem yiikiinden tasarruf edilerek yiiksek hizli bir caligma saglanir [123, 124]. Sekil 3.5’te
ornek olarak verilen iki Haar-benzeri 6zelligin yliz gériintiisiine uygulanmasi gosteriliyor.

Kamera goriintiisii icerisinde bir yliz goriintlisii tespit edildiginde, algoritma
tarafindan dondiiriilen bu yiiz goriintiisii koordinatlar1 kullanilarak goriintii kirpilmistir.
Yiiz bulmak i¢in gerekli olan 6grenme veri tabani i¢in, OpenCV tarafindan saglanan hazir
veri dosyalari kullanilmigtir [131]. Sekil 3.6’da kamera goriintiisiinden Viola-Jones
algoritmasi kullanilarak kirpilan yiiz goriintiisii gosterilmektedir.

Siniflandirma igleminde siiriicliniin g6z goriintiileri kullanilacagindan, yiiz
goriintiisii tizerinden goz goriintiilerinin de ayrica kirpilmasi gerekmektedir.

Bunun i¢in, yiiz goriintiisiinde gozlerin bulundugu alan, diisey geometrik oranlar
yoluyla bulunarak kirpilmistir. Bu geometrik oranlar Sekil 3.7’de gosterilmistir [137].

Al yiiksekligi (tr-g) ile st yiiz yiiksekliginin (g-sn) toplaminin toplam yiiz
yiiksekligine (tr-gn) orani (1,625) kullanilarak gozlerin oldugu bolge kirpilmistir [137].

Bu oranin, degeri 1,61 olan altin orana ¢ok yakin olmas1 dikkat ¢ekicidir.
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Sekil 3.7 Goz bolgesinin belirlenmesinde Sekil 3.8 Sol ve sag goz bolgelerinin
kullanilan diisey yiiz oranlar diisey ve yatay olarak ayrilmasi

LY

(a) ' (b) ()

Sekil 3.9 Sirastyla goriintii kirpma islemleri a) kamera goriintiisii b) kirpilan yiiz
goriintlisii ¢) yliz goriintiisiinden kirpilan goz goriintiisii

Yiiz goriintiisti, yatay olarak ikiye boliindiikten sonra, iistte kalan alan diisey olarak

tam ortadan tekrar ikiye boliinerek sol ve sag goz i¢in iki ayr1 goriintli elde edilmistir.

Sekil 3.8’de sol ve sag goz bolgeleri ayrilmis ornek siiriicii yliz goriintiisii gosterilmistir.

Sol g6z ve sag goz, kirpilan bu sol ve sag goz bolgesi goriintiilerinin igerisinde

Viola-Jones algoritmasiyla paralel islemle es zamanli olarak bulunmustur. Sol ve sag g6z

bulmak icin gerekli olan 6grenme veri tabani i¢in, OpenCV tarafindan saglanan hazir veri

dosyalar1 kullanilmigtir [131]. Kirpilmais iki ayr1 goriintii tizerinde paralel arama yapmak,

goriintii isleme hizinin arttirilmasina 6nemli katki saglamistir. Sol ve sag g6z goriintiileri

paralel olarak bulunduktan sonra bu goriintiiler, Denklem 3.2°de gosterilen formiil

kullanilarak tek bir goriintii olacak sekilde birlestirilmistir. Boylece, her iki gézii de igeren

minimum boyutlara sahip bir goriintii elde edilmistir. Kirpma islemlerinin agamalarini

gosteren 0rnek bir ekran ¢iktist Sekil 3.9°da gosterilmistir.
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Sekil 3.10 Siiriicti goriintiilerinin elde edilmesini saglayan uygulama arabirimi

x = x;,y = min(y;, y,.),w = x, + w,, — x;, h = max(hy, h;) (3.2)

Bu denklemde x ve y, koordinatlari, w genisligi, h yiiksekligi temsil etmektedir. Sol
ve sag gozler sirasiyla | ve r indisleri ile belirtilmektedir. G6z goriintiilerinin kirpilarak
elde edilmesinde kullanilan algoritmanin akis diyagrami EK-F’de verilmistir.

Makine Ogrenme algoritmalarinin  egitiminde kullanmak amaciyla goz
goriintiilerini otomatik olarak kirparak kaydeden bir uygulama gelistirilmistir. Bu
uygulama, canli olarak kameradan ya da dnceden kaydedilmis bir video goriintiisiinden
g0z gorlntiilerini kirparak ayri1 dosyalar halinde kaydetmektedir. Gelistirilen bu

uygulamanin 6rnek arayiiz goriintiisii Sekil 3.10°te gdsterilmistir.
3.4. Goriintiilerin Simiflandirilmasi ve Goriintii Veri Tabam

Makine 6grenme algoritmalarinin egitimi i¢in, 6grenme goriintiilerinin gozlerin
actk ya da kapali olmasi durumuna gore siniflandirilmis olmalar1 gerekmektedir.
Siniflandirma islemi, hatal1 verilere neden olmamak icin kontrol edilerek elle yapilmistir.

Siniflandirma islemi tamamlandiginda, goriintii dosyalarinin her biri, ait oldugu
sinifin adimi tastyan klasorlerin igerisine tasinmis bulunmaktadir. Bu sekilde, dort ayri
kisiye ait goriintiiler siniflandirilarak bir goriintii veri tabani olusturulmustur. Makine
O0grenme algoritmalarinin sinanmasi amaciyla olusturulan goriintii veri tabanlarina ait

bilgiler Tablo 3.1’de gosterilmistir.
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Tablo 3.1 Dort farkl kisiden elde edilen goriintiilerle olusturulan goriintii veri setleri

Veri Seti Agiklama Gii?gl::ym Gil)'(zagj)lflm VzlipSIi;:m
A A Kkisisi (Erkek) 73 102 175
B B kisisi (Erkek) 189 104 293
C C kisisi (Erkek) 130 129 259
D D kisisi (Bayan) 156 194 350
TOPLAM 548 529 1077

3.5. Gériintii Ozelliklerinin Cikarilmasi

Goriintlilerin  makine Ogrenme algoritmalarina veri saglayabilmesi icin, bu
goriintiilerden 6zelliklerin ¢ikarilmasi gerekmektedir. Bu 6zellikler, goriintii igerisindeki
nesnelerin kenarlari, renk bilgisi ya da uygulanan ¢esitli filtrelerin dolayli ya da dogrudan
ciktilar1 olabilir. Boylece goriintii icerigine bagli olarak sayisal veriler elde edilebilir.

Bu galismada, goriintii 6zelliklerinin ¢ikarimi i¢in Gabor dalgacik doniisiimleri, ya
da diger bir ismiyle Gabor filtreleri kullanmilmistir. Bu filtreler, farkli frekans ve
genliklerde sinyal analizi yapmak amaciyla kullanilan fonksiyonlardir. Goriintii tizerinde
icerik analizi yapabilmek i¢in iki boyutlu Gabor dalgaciklart kullanilmistir.

Goriintii 6zelliklerinin ¢ikarilmasi amaciyla kullanilmak tizere bes farkli 6lgekte
ve 0°, 22,5°, 45°, 67,5°, 90°, 112,5°, 135,0°, 157,5° olmak iizere sekiz farkli agida toplam
40 Gabor dalgacigi olusturulmustur. Gabor dalgaciklarini olusturmak igin Denklem 3.3’te

gosterilen esitlik kullanilmistir [138].

2 G 2 G 52
g(ny;fOJg) = T[f]'(: n'e yzx +n2y _e—iZTEfof (33)

Burada fo filtre frekansini, 6 dondiirme agisini, y ve n keskinligi ifade eden
katsayilardir. ¥ ve y olarak belirtilen degiskenlerin ifadeleri sirasiyla Denklem 3.4 ve

Denklem 3.5 ile gosterilmistir.

X = x-cosO +y-sinf (3.4)

y = —x-sinf +y - cosO (3.5
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Sekil 3.11 Bes farkl 6lgek ve sekiz farkli agida Gabor dalgaciklari
e

Gabor Gergek Buyukluk
Filtreleri (Real) (Magnitude)

GOruntd  Konvolusyon

Sekil 3.12 Goriintii tizerinde gergeklestirilen konvoliisyon islemi ve 6rnek ciktilar:

Hesaplamalarda kolaylik olmasi amaciyla frekans ve agi degiskenleri iindis

numarasina bagl olarak sirasiyla Denklem 3.6 ve Denklem 3.7°de gosterildigi sekilde

hesaplanmustir.
2'm-1
0; = ,  i€0.7 (3.6)
8
fi=k™ foax, 1€0.4 (3.7)

Denklem 3.7°de k katsayisi v/2 olarak almmustir. Hesaplama yiikiinden kagmmak
amactyla Gabor filtreleri uygulama acilisinda bir kez hesaplanarak tiim konvoliisyon
islemlerinde kullanilmigtir. Hesaplanan Gabor filtrelerinin goriintiileri Sekil 3.11°de
gosterilmistir. Sadece 0° igin 5 farkli 6lgekteki Gabor filtreleri ile gergeklestirilen
konvoliisyon isleminin 6rnek ¢ikt1 goriintiileri Sekil 3.12°de gosterilmistir.

Ozniteliklerin gikarilmasinda goriintiilerin Gabor filtre elemanlariyla konvoliisyonu

hesaplanmuistir.
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Sekil 3.13 Ornek goriintiiye uygulanan sekiz farkli ac1 ve bes farkli 6lgekteki Gabor
filtresinin a) gercek ve b) biiytikliik degerlerini veren goriintii ¢iktilar

Konvoliisyon islemi, matris formundaki gorlintiiniin her bir elemaninin, ¢arpan
matristeki ayn1 konumdaki elemanlarla ¢arpilmasini ve ¢iktinin sonug¢ matrisi iizerinde
ayni konuma yazilmasini tanimlayan islemdir.

Konvoliisyon sonucunda her bir Gabor filtresi i¢in gergek (real), sanal (imaginary),
biiytiklik (magnitude) ve faz agis1 (phase) degerleri hesaplanmaktadir. Bu ¢alismada,
gercek ve sanal degerlerin bir fonksiyonu olan biiyiikliik degeri kullanilmistir. Biiytikliik
degeri, Denklem 3.8”de gosterildigi sekilde hesaplanmaktadir [139].

M(x,y) = VB2 (o y) + I2(x,y) (38)

Burada M fonksiyonu biiyiikliik degerini, R, ger¢ek goriintiiyii ve | sanal goriintiiyii
ifade etmektedir. Sekil 3.13’te 6rnek bir agik géz goriintiisiine ait 40 Gabor filtresinin
gercek ve biiyiikliik degerlerini gosteren ¢ikti goriintiileri listelenmistir.

Hesaplanan her goriintii, bir 6zniteligi ifade etmektedir. Bunun i¢in, her bir goriintii
bir sayisal ifadeye doniistliriilmiistiir. Bunu igin, her bir ¢ikt1 goriintiisiiniin enerji degeri

hesaplanmistir. Enerji degeri, Denklem 3.9°da gosterildigi sekilde hesaplanmistir [140].

-1h-1

= > > 6oy (39)

0 y=0

E

R
Il
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@Relation DB20170128215849 —— ligki adt

QAttribute F00 numeric % Scale:0 Angle:0,0

QAttribute F04 numeric % Scale:0 Angle:90,0

QAttribute F10 numeric % Scale:1 Angle:0,0

Q@Attribute F14 numeric % Scale:1 Angle:90,0

@Attribute F20 numeric % Scale:2 Angle:0,0 o
@Attribute F24 numeric % Scale:2 Angle:90,0 Oznitelikler
@Attribute F30 numeric % Scale:3 Angle:0,0

@Attribute F34 numeric % Scale:3 Angle:90,0

@Attribute F40 numeric % Scale:4 Angle:0,0

@Attribute F44 numeric % Scale:4 Angle:90,0

@Attribute CLASS {open,closed} Sinif
edata 33— Veriler

51563.79,15098.06,146068.60,19206.08,763615.85,35391.10,890907.24,60756.79,327898.43,192246.19,0pen
46459.66,15449.89,154492.78,22444.53,675677.16,48181.93,639492.54,106726.45,373690.05,178240.42, copen
48521.94,14373.47,152117.89,22528.65,766474.30,48153.55,1047545.16,72610.96,283504.24,162334.57,0pen
52781.95,19271.67,137055.09,23852.70,836772.94,46068.67,1032227.88,70467.16,300959.09,189268.52,0open
48713.95,16271.02,149289.55,29305.46,759633.90,37139.29,1018962.04,60336.77,314984.50,177270.43, copen

Sekil 3.14 Ornek bir ARFF veri dosyasimin yapisii gosteren ilk 20 satir1

Bu denklemde, E, enerji, X ve y piksel koordinatini, w ve h sirasiyla goriintii enini
ve boyunu, | ise x ve y konumundaki piksel degerini gostermektedir.

Boylece, goriintii veri tabanindaki siniflandirilmig tiim goriintiiler igin toplam 40
Gabor filtresi hesaplanarak 40 adet 6znitelik ¢ikarilmistir. Bu 6znitelikler, her veri seti
i¢in ayr1 bir ARFF (Attribute Relation File Format — Oznitelik liski Dosya Formati)
dosyasina kaydedilmistir. ARFF, Weka uygulamasi tarafindan kullanilan metin tabanli
bir veri dosyast formatidir [133]. Ornek bir ARFF dosyasinin igerigi ve yapist Sekil
3.14’°te gosterilmigtir.

Ozniteliklerin veri dosyasi igerisinde kisa ve anlasilir bir sekilde temsil edilmesi
amaciyla Tablo 3.2°de gosterilen kodlama sistemi kullanilmistir. Bu kodlama sisteminde,
F harfinden sonra gelen iki basamakli sayinin onlar basamag: 6l¢ek indis numarasini,
birler basamagi ise a¢1 indis numarasin1 gostermektedir. Boylelikle veri dosyalarinin
otomatik olusturulmasinda ya da ¢dziimlenmesinde sistematik bir doniisiim kolaylig
saglanmstir.

Veri tabanlarindaki ¢ok sayida gorlintiiniin  Ozniteliklerinin ~ kolayca
hesaplanabilmesi i¢in bir uygulama gelistirilmistir. Bu uygulama, veri tabanindaki
goriintiileri tarayarak ozellikleri hesaplar ve belirtilen ARFF dosyasinin igerisine veri
satir1 olarak ekler. Uygulamada hesaplama performansini arttirmak amaciyla, bilgisayarin
cekirdek sayist kadar goriintii paralel programlama teknikleri ile es zamanli olarak
hesaplatilmaktadir. Gelistirilen uygulamanin 6rnek ekran goriintiisii Sekil 3.15’de

gosterilmistir.
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Tablo 3.2 Veri dosyasinda kullanilan 6znitelik isimlerinin kodlama tablosu

Ac1 Degerleri (Indis Numaralari)

OO
(0)

22,5°
(1)

450
(2)

67,5°
3)

90°

(4)

112,5°
()

135°
(6)

157,5°
()

FOO

FO1

FO2

FO3

FO4

FO5

FO6

FO7

F10

F11

F12

F13

F14

F15

F16

F17

F20

F21

F22

F23

F24

F25

F26

F27

F30

F31

F32

F33

F34

F35

F36

F37

Olcek Indisleri
AlWINIFL|O

F40

F4l

F42

F43

Fa4

F45

F46

Fa7

fid

ARFF File (Create new file if not exists or append data ff file exists)

l D:\Desktop\A-O arff

Image Data Folder (Each subdirs considered as Attributes)

ID \Desktop\Doktora Tez\DataSets\dataset 1\eyes

| Select Features

START

STOP

Test One Image

Class closed > #15 > (0/4)
Class closed > #16 > (2/4]
Class closed > #17 > (3/4)
Class closed > #18 > (1/4)
Class closed > #19 > (0/4)
Class closed > #20 > (2/4)
Class closed > #21 > (3/4)
Class closed > #22 > (1/4)
Class closed > #23 > (0/4)
Class closed > #24 > (2/4)
Class closed > #25 > (3/4)
Class closed > #26 > (1/4
Class closed > #27 > (0/4)
Class closed > #28 > (2/4)
Class closed > #29 > (3/4)
Class closed > #30 > (1/4)
Class closed > #31 > (0/4]
Class closed > #32 > (2/4)
Class closed > #33 > (1/4
Class closed > #34 > (3/4)
Class closed > #35 > (0/4)
Class closed > #36 > (3/4)
Class closed > #37 > (1/4)
Class closed > #38 > (2/4]
Class closed > #39 > (0/4)
Class closed > #40 > (1/4]
Class closed > #41 > (3/4)
Class closed > #42 > (2/4)

: E00016 jpg
: E00017jpg
: E00018 jpg
: E00019.jpg
: E00020.jpg
: E00021 jpg
: E00022 jpg
: E00023 jpg
: E00024 jpg
: E00025 jpg
: E00026 jpg
: E00027 jpg
: E00028 jpg
: E00029jpg
: E00030 jpg
: E00031 jpg
: E00032 jpg
: E00033 jpg
- E00034 jpg
: E00035 jpg
: E0DD36 jpg
: ED0037 jpg
: E00038 jpg
: E00039jpg
: E00040 jpg
: E00041jpg
: E00042 jpg
: E00043 jpg

Sekil 3.15 Goriintii 6zelliklerinin otomatik ¢ikarimini saglayan uygulama ara yiizii

Ek olarak bu uygulamanin, Microsoft® Windows HPC isletim sistemine sahip

Gozlerin gercek zamanli olarak smiflandirilmasinda kullanilacak en uygun

olan veri dosyalari ile sinanmustir.
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3.6. Makine Ogrenme Algoritmalarinin Sinanmasi

hesaplamanin dagitik olarak hizli bir sekilde gergeklestirilmesi saglanmustir.

dagitik is istasyonlarinda calisacak sekilde tasarlanmis bir tiirevi olusturulmustur. Bu
sayede Trakya Universitesi, Miihendislik Fakiiltesi, Bilgisayar Miihendisligi Boliimii

laboratuvarlarinda bulunun Trakya HPC yiiksek basarimli hesaplama makinelerinde

algoritmay1 tespit etmek amaciyla, makine 6grenme algoritmalar1 daha 6nce olusturulmus




[lk asamada, olusturulan veri dosyalarindaki verilerin uygunlugu ve tutarliligi
irdelenmistir. Ikinci asamada, Oznitelikler incelenerek siniflandirmadaki basarim
Olclitlerine gore Oznitelik se¢imi yapilmistir. Son olarak makine 6grenme algoritmalarinin
siiflandirma performanslari ¢esitli basarim olgiitleri temel alinarak degerlendirilmistir.

Makine ogrenme algoritmalarinin sinanmasinda ve smiflandirma bagarim

degerlerinin elde edilmesinde Weka uygulamasi kullanilmistir [133].
3.6.1. Veri Setlerinin Hazirlanmasi

Veri setlerindeki veriler, goriintiilerden sistematik bir sekilde hesaplanarak elde
edildiginden, bu veri setlerinde herhangi kayip deger bulunmamaktadir. Bu nedenle
herhangi kayip deger tamamlama islemi yapilmamistir.

Verilerin hesaplandigi goriintiiler, bir video akisindaki ayrik cergeve goriintiileri
oldugundan ayni goriintiiniin birden fazla veri olarak kaydedilmesi miimkiin degildir.
Ardisik gercevelerdeki goriintiiler benzer goriinseler de, farkli zaman araliklarinda elde
edildiginden ayn1 goriintiiler olarak degerlendirilmemistir. Bu nedenle veri setlerinde
tekrar eden kayitlar yoktur.

Veri setlerinin olusturulmasinda kullanilan goriintiiler elle siiflandirildigindan,
aykirt degerler igeren (¢ok karanlik, bulanik, hatali) goriintiiler, elle siniflandirma
asamasinda elenmislerdir. Bu nedenle veri setlerinin sistematik olarak hesaplanmasinda

ug degerler olugsmamuistir.
3.6.2. Ozniteliklerin Incelenmesi ve Oznitelik Secimi

Makine o6grenme algoritmalari veriden bilgi elde ederler. Ancak bu islemin
basarimi verinin niteligi ile siki sikiya baglidir. Eger 6zniteliklerden bazilar yetersiz bilgi
ya da ilgisiz degerlerden olusuyorsa, bunlar makine Ogrenme algoritmalarinin
dogrulugunu diisiirebilir ve hatta bilgi ¢ikarimini basarisizliga gotiirebilir. Bu gibi
durumlarda, bahsi gegen ilgisiz ya da yetersiz degerler igeren Ozniteliklerin elenmesiyle
makine Ogrenme algoritmalarinin dogrulugu iyilestirilebilir. Ayrica daha az sayida
Oznitelik ile hesaplama yiikiiniin azaltilmas1 miimkiin olabilir [141].

Kuskusuz 6zniteliklerin degerliligi ait oldugu veri setine baglidir. Ancak burada,
benzer goriintiilerden ayni1 yontemle hesaplanmis 6zniteliklere sahip farkli veri setleri igin

ortak bir 6znitelik kiimesi elde edilip edilemeyecegi arastirilmistir.
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Sekil 3.16 Her bir veri tabanindaki 6zniteliklerin korelasyon degerleri

Bunun i¢in dort veri setindeki her bir 6znitelik i¢in korelasyon (Pearson’s) degerleri
hesaplanmistir. Her bir veri setindeki her bir 6znitelik i¢in hesaplanan korelasyon
degerleri EK-A’da verilmis ve Sekil 3.16°de grafiksel gosterilmistir. Bu grafikte, B, C ve
D veri setlerine ait korelasyon degerlerine sirasiyla 0,5 puan, 1,0 puan ve 1,5 puan ekleme
yapilarak daha anlasilabilir gériinmesi amaciyla grafikler 6telenmistir.

Sekil 3.16°da gosterilen grafik incelendiginde, A, B ve C veri setlerinin (erkek)
belirli bir diizene sahip oldugu gériilmektedir. Ozellikle 0° ve 22,5° agilardaki (birler
basamag sifir ve bir olan) Ozniteliklerde belirgin diisiis gézleniyor. Ancak D veri seti
(bayan) bu diizene uymamaktadir. Bunun, kisilerin goz goriintiilerindeki farkliliklardan
kaynaklandig1 6ngoriilmiistiir.

Veri setlerinden ortak Oznitelik ¢ikarimini gergeklestirebilmek igin, her bir
Ozniteligin, tiim veri setlerindeki korelasyon degerlerinin aritmetik ortalamasi alinmistir.
Korelasyon ortalamalari i¢in elde edilen grafik Sekil 3.17°de gosterilmistir.

Sekil 3.17°deki grafik incelendiginde, Sekil 3.16°de ortaya ¢ikan desen belirgin bir
sekilde burada da goriilmektedir. Tepe noktalarinin biraz altinda olusan basamaklar,
burada dogal bir esik seviyesini gostermektedir. Oznitelik sayis1 da gdz oniine alinarak
esik seviyesi deneysel olarak 0,6 secilmistir. Korelasyon degeri esik seviyesini gegen
oznitelikler FO1, FO2, FO3, FO5, F06, F12, F13, F14, F15, F16, F22, F23, FA7 olarak tespit

edilmistir. Boylece 40 adet 6znitelikten 13 tanesi ortak 6znitelik olarak se¢ilmistir.
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Sekil 3.17 Oznitelik korelasyonlarmin tiim veri setleri igin ortalama degerleri

Oznitelik se¢imi sonrasinda algoritmalarin  dogruluklarinin  ne  derecede
etkilendigini incelemek amaciyla, tiim algoritmalarin tiim veri setleri i¢in dznitelik se¢imi
oncesi ve sonrasindaki dogruluk degerlerinde meydana gelen degisimleri hesaplanmistir.
Bu dogruluk degisimleri grafiksel olarak Sekil 3.18’de gosterilmistir.

Sekil 3.18’de gosterilen grafik incelendiginde, algoritmalarin dogruluk degerlerinin
genel olarak yiikseldigi gézlenmektedir. Goze ¢arpan en belirgin degisim, SVM (Support
Vector Machine — Destek Vektor Makineleri) algoritmasinin dogrusal ¢ekirdekli (P1) ve
polinom ¢ekirdekli (P2) parametrik varyasyonlarinda meydana gelmistir.

Dogrusal ¢ekirdekli SVM algoritmasinda 6zellik se¢imi sonrasinda dogruluk
ortalama 25 puan yiikselmistir. Diisiik korelasyona sahip Ozniteliklerin elenmesiyle
smiflara ait veriler arasinda dogrusal olarak ayrilabilecek bir mesafe agildig1 anlasiliyor.
Voted Perceptron algoritmasinin  dogruluklarindaki  genel yiikselisler bunu
dogrulamaktadir.

Sonug olarak, 6zellik sayisinin 40’tan 13’e diisiiriilerek hesaplamadan tasarruf
edilecek olmasi, dogruluklarin olumsuz etkilenmemesi hatta bazi algoritmalarda
dogrulun yiikselmesi nedeniyle veri setleri ftizerinde oOznitelik se¢imi islemi
gerceklestirilmistir.

Bu asamadan sonra, makine 6grenme algoritmalarinin kiyaslanmasi isleminde elde
edilecek olan sonuglarda, secilen bu 13 6znitelik kullanilmis ve sadece 13 Gznitelik

tizerinden bagarim o6lgiitleri hesaplanmistir.
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Sekil 3.18 Oznitelik se¢imi 6ncesi ve sonrasinda dogruluk degerlerindeki degisimler

3.6.3. Makine Ogrenme Algoritmalarinin Smnanmasi ve Kiyaslanmasi

Makine 6grenme algoritmalarinin kiyaslanmasinin amaci, bu ¢aligmada kullanilan
tiirdeki veriler i¢in siniflandirma dogrulugu en yiiksek ve ayn1 zamanda gercek zamanl
1slem i¢in en diisiik islem yogunluguna sahip algoritmayi tespit etmektir.

Olusturulan veri setleri {izerinde sinama yapmak ig¢in, birbirinden farkli
matematiksel alt yapilara sahip makine Ogrenme algoritmalarindan parametrik
varyasyonlari ile birlikte bes farkli makine 6grenmesi algoritmasi segilmistir. Bayes
smiflandiric1 Naive Bayes, 6rnek bazinda calisan en yakin komsu siniflandiricisi 1BK,
karar agaclarindan J48, destek vektor makinesi SVM ve yapay sinir aglarindan Voted
Perceptron algoritmalar1 smanmak {izere secilmistir. Sec¢ilen makine Ogrenme
algoritmalar1 ve parametrik degisimleri Tablo 3.3’te listelenmistir.

Tablo 3.3’te listelenen algoritmalar ve parametrik varyasyonlarinin basarim
degerleri, her bir veri seti i¢in 10 kat ¢apraz gegerleme (10-fold cross validation)
kullanilarak hesaplanmistir. Hesaplama sonucunda elde edilen basarim degerlerinin

timiini, veri setleri ve algoritmalar bazinda gésteren tablo EK-B’de verilmistir
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Tablo 3.3 Sinamaya tabi tutulan siniflandiricilar ve parametrik varyasyonlari

Siniflandiric1 | Ref. | Simiflandirici Parametreleri Palztflr.netrlk
Degisimler
Naive Bayes P1 Normal Dagiliml
P1 -K 1-W 0 -A LinearNNSearch -A LK
EuclideanDistance -R first-last omsu
-K 5-W 0 -A LinearNNSearch -A
IBK P2 EuclideanDistance -R first-last > Komsu
-K 10 -W 0 -A LinearNNSearch -A
P3 EuclideanDistance -R first-last 10 Komsu
P1 |-C0,25-M2 Budanmis agac
J48
P2 -C0,25-B-M 2 Budanmus ikili agag
-S0-K0-D3-G0,0-R0,0-N0,5-M 40,0 . .
PL | .C1,0-E0001-P01-Z seed 1 Dogrusal gekirdek
-S0-K1-D3-G0,0-R0,0-N0,5-M 40,0 ) .
SVM p2 C1,0-E0,001-P01-Z -seed 1 Polinom ¢ekirdek
P3 -S0-K2-D3-G0,0-R0,0-N0,5-M 40,0 | Radyal tabanh
-C1,0-E0,001-P0,1-Z -seed 1 fonksiyon ¢ekirdek
P1 -11-E1,0-S1-M 10000 1 iterasyon
Voteg P2 | -13-E1,0-51-M 10000 3 iterasyon
Perceptron
P3 |-15-E1,0-S1-M 10000 5 iterasyon

Verti setlerinde agik ve kapali g6z siiflart dengeli dagilim gosterdiginden dolay:
kiyaslamalar ilk olarak algoritmalarin  dogruluklarinin  kiyaslanmasi yoluyla
gerceklestirilmistir. Algoritmalarin parametrik varyasyonlari ile birlikte veri setlerine
gore dogruluk degerleri Tablo 3.4’te gosterilmistir. Bu tabloda, koyu renkte yazilan
degerler, ilgili veri seti siitunundaki en yiiksek iki degerdir.

Tablo 3.4 incelendiginde, en yakin komsu algoritmasi IBk siniflandiricisinin
performansi géze carpmaktadir. En yakin komsularinin ait olduklari siniflarina gore islem
yapan bu algoritmanin basarimi, agik ve kapali gozlere ait 6rneklerin kendi aralarinda
kiimelenmis olarak bulunduklarini gosteriyor. Bunun disinda, istatistiksel siniflandirma
yapan Naive Bayes algoritmas1 ve karar agaglarindan J48 algoritmasinin da oldukea iyi

bir siniflandirma performansi gergeklestirdigi goriilmektedir.
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Tablo 3.4 Algoritmalarin veri setlerine gore dogruluk degerleri

Algoritma Parametreler A B C D Ortalama
Naive Bayes P1 96,02 | 96,59 | 88,66 | 91,66 93,23
P1(-K1) 93,92 | 96,96 | 90,74 | 94,23 93,96
IBk P2 (-K 5) 94,88 | 97,03 | 92,52 | 94,60 94,76
P3 (-K 10) 95,11 | 97,57 | 92,08 | 94,23 94,75
48 P1 (-C 0,25) 92,01 | 95,90 | 87,49 | 92,51 91,98
P2(-B-C0,25) | 92,01 | 9590 | 87,49 | 92,51 91,98
P1(-K0) 64,85 | 85,08 | 67,20 | 58,49 68,90
SVM P2 (-K1) 83,57 | 96,24 | 69,05 | 88,54 84,35
P3 (-K 2) 55,27 | 66,90 | 52,89 | 55,43 57,62
P1(-I11-E1,0) | 84,53 | 92,87 | 52,89 | 77,20 76,87
Voted Perceptron P2 (-1 3-E 2,0) 87,16 | 93,62 | 52,74 | 80,57 78,52
P3(-15-E1,0) | 87,57 | 94,00 | 52,66 | 82,86 79,27

Tablo 3.5 Algoritmalarin veri setlerine gére ROC egrisi altinda kalan alanlari

Algoritma Parametreler A B C D Ortalama
Naive Bayes P1 0,983 0,994 0,959 0,963 0,975
P1(-K 1) 0,937 0,973 0,910 0,943 0,941
IBk P2 (-K 5) 0,968 0,990 0,960 0,965 0,971
P3 (-K 10) 0,976 0,990 0,965 0,962 0,973
48 P1 (-C 0,25) 0,929 0,954 0,887 0,927 0,924
P2 (-B-C0,25) | 0,929 0,954 0,887 0,927 0,924
P1(-K 0) 0,646 0,839 0,673 0,582 0,685
SVM P2 (-K 1) 0,834 0,959 0,689 0,886 0,842
P3 (-K 2) 0,511 0,500 0,500 0,500 0,503
P1(-11-E1,0) 0,890 0,940 0,495 0,782 0,777
Voted Perceptron P2 (-13-E 2,0) 0,880 | 0,933 | 0,498 | 0,804 0,779
P3 (-15-E1,0) 0,879 0,935 0,499 0,823 0,784

Ek olarak, diger bir basarim 6lgiitii olan ROC (Receiver Operating Characteristic —

Alict Islem Karakteristigi) egrisi altinda kalan alanlar Tablo 3.5’te gdsterilmistir. Bu

tabloda da her bir siitun icin en yiiksek iki deger koyu olarak isaretlenmistir.

Tablo 3.5 incelendiginde, Tablo 3.4’te gosterilen en yiiksek dogruluk degerleri ile
paralellik gosterdigi goriinmektedir. En yiiksek ROC egri alanina sahip algoritmalarin

IBk ve Naive Bayes oldugu goriilmektedir.
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Tablo 3.6 Algoritmalarin veri tabanlarina gére saniye olarak siiflandirma siireleri

Algoritma Parametre| A B C D Ortalama
Naive Bayes Pl 0,036 |0,057 |0,05 0,039 0,046
P1 0,103 (0,124 (0,081 0,159 |0,117
IBk P2 0,091 (0,19 0,131 (0,182 0,149
P3 0,101 (0,199 (0,152 (0,233 |0,171
348 P1 0,003 (0,004 (0,006 (0,001 |0,004
P2 0,001 (0,002 (0,001 0,002 0,002
Pl 0,01 0,013 (0,01 0,033 (0,017
SVM P2 0,01 0,008 (0,018 (0,012 (0,012
P3 0,16 0,332 (0,316 (0,467 0,319
P1 0,007 (0,012 (0,01 0,021 0,013
Voted Perceptron | P2 0,006 (0,024 (0,028 |0,023 |0,02
P3 0,014 (0,018 (0,031 (0,038 |0,025
100,00 0,35
90,00 03
80,00
70,00 0,25
60,00 0,2
50,00
40,00 0,15
30,00 0,1
20,00
10,00 0.05
0,00 0
P1 P1 P2 P3 P1 P2 P1 P2 P3 P1 P2 P3
Naive 1Bk 148 SVM Voted Perceptron
Bayes

mmm Dogruluk (%)  ==@==Siniflandirma Sdresi (sn)

Sekil 3.19 Algoritmalarin dogruluk degerleri ve saniye cinsinden siiflandirma stireleri

Dogruluk degerleri hesaplanan algoritmalarin ger¢ek zamanli ¢alisma i¢in uygun
olup olmadigi ayrica degerlendirilmistir. Bu nedenle algoritmalarin siniflandirma igin
harcadiklar siireler hesaplanarak Tablo 3.6’da gosterilmistir.

Hem dogruluk hem islem hiz1 verilerini birlikte gorebilmek i¢in, dort veri tabaninin
ortalama dogruluk degeri ve smiflandirma siireleri kullanilarak algoritma bazinda
dogruluk ve siniflandirma siirelerini gosteren grafik Sekil 3.19°da verilmistir. Bu sekilde,
cubuk grafikler algoritmalarin dogruluklarini, ¢izgi grafik ise algoritmalarin

siiflandirma siirelerini gostermektedir.
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Sekil 3.20 G6z kapaginin kapanma ve agilma fazlari

P

Siniflandirma siiresi olarak incelendiginde, J48 karar agacinin tartigmasiz olarak en
yiiksek siniflandirma hizina sahip algoritma oldugu goriilmektedir. Veri setleri icin en
yiiksek dogrulugu ve ROC egri alanini veren IBk algoritmasinin siniflandirma siiresi ile
kiyaslandiginda, J48 algoritmasinin IBk algoritmasindan yaklagik 100 kat hizl
smiflandirma  yaptigr  goriilmektedir. Dogruluklar1  kiyaslandiginda ise, 1Bk
algoritmasinin, J48 algoritmasindan %2,78 fark ile daha yiiksek dogruluga sahip oldugu
goriliiyor. Bu halde algoritma hizlarinin, gézlerin acgiklik ve kapaliligini gergek zamanl
olarak siniflandirabilmesi konusunda bir analiz yapmak gerekmektedir.

Sekil 3.20°de gosterilen grafik, insan géz kapaginin kapanma ve agilma fazlarini
gdstermektedir. Insan goz kapaginin spontane kapanma fazi 92 +17 milisaniye, acilma
faz1 242 +55 milisaniye olarak rapor edilmistir. Bilin¢li g6z kirpmalarinda bu siireler
kapanma fazi1 88 +13 milisaniyeye, acilma fazi 187 £34 milisaniyeye diismektedir [142].

Buna gore insan g6z kapaginin spontane bir sekilde toplam kapanip agilma stiresi
yaklasik olarak 334 milisaniyedir. Denklem 3.10°da gosterilen formiil ile hesaplandiginda
bu siire yaklasik olarak 3 Hz frekansa karsilik gelmektedir.

F=c (3.10)

Nyquist kriterine gore, 6l¢lim yapan cihazin 6rnekleme frekansi, 6l¢iilmek istenen
verinin frekansinin iki katindan fazla olmalidir [143]. Bu durumda g6z kirpmasini
algilayabilmek i¢in en az 6 Hz 6rnekleme frekansi gereklidir.

Ger¢ek zamanl uygulamada, goriintii isleme algoritmalarinin ¢aligma siireleri

thmal edilerek degerlendirildiginde, IBk algoritmas: ortalama 146 milisaniye
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simiflandirma stiresiyle 6,8 Hz Ornekleme frekansina sahip oldugu goriiliiyor. J48
algoritmasi 2,5 milisaniye siniflandirma siiresi ile 400 Hz 6rnekleme frekansina imkan
saglamaktadir.

Goriintii isleme algoritmalarinin ¢alisma siireleri géz Oniine alindiginda, 1Bk
algoritmasinin smiflandirma siiresinin kritik seviyede kaldigr ve goriintii isleme
algoritmalar ile birlikte gerekli cevap siiresinin yeterli olmayacagi goriilmiistiir.

Degerlendirme sonucu olarak, gercek zamanli uygulama icin ortalama %92
dogruluk ve 2,5 milisaniye siniflandirma hizi ile J48 algoritmasinin kullanilmasi uygun

gorilmustiir.
3.6.4. Smiflandiricilarin Ogrenme Seviyelerinin Degerlendirmesi

Siniflandiricilarin egitimi i¢in kullanilan 6rnek sayilarinin yeterli olup olmadigini
yorumlayabilmek i¢in, her bir veri tabanindaki veriler 20 esit parcaya boliinerek
kiimiilatif olarak artan veri sayisina sahip 20 adet veri dosyasi elde edilmistir. Elde edilen
bu veri dosyalari, veri sayisina gore sirasiyla kiyaslamaya konu olan IBk ve J48
algoritmalarinda 4-kat capraz gegerleme (4-fold validation) ile sinanmigstir. Dort kat
capraz gecerleme kullanilmasinin nedeni, verilerin 20 esit pargaya bdliinmesinden dolay1
gecerleme icin kullanilacak veri sayisinin 10 kat capraz gecerleme icin yeterli
olmamasidir.

Her bir veri dosyasindan elde edilen dogruluk degerleri, veri sayisi ile birlikte grafik
olarak cizdirilmistir. IBk algoritmasinin sinama sonuglar1 Sekil 3.21°de gosterilmistir.
Benzer sekilde, J48 algoritmasinin her bir veri dosyasi i¢in 6grenme egrileri ise Sekil
3.22°de gosterilmistir.

Sekil 3.21 ve Sekil 3.22°de verilen grafikler incelendiginde, yaklasik 100 veriden
sonra 6grenmenin kararli hale geldigi goriilmektedir. Boylece veri sayilarinin, IBk ve J48

algoritmalarinin egitimi i¢in yeterli oldugu sonucuna varilmigtir.
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Sekil 3.21 IBk algoritmasinin veri
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Sekil 3.22 J48 algoritmasinin veri setleri i¢in 6grenme egrileri
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3.7. Ger¢ek Zamanh Cahsan Uygulama

Sistem tasariminin son agsamasi, ger¢ek zamanli ¢alisan uygulamadir. Bu uygulama,
stirliciiniin canli video goriintiilerini siniflandirarak uykululugu tespit eden ve siirticiiyli
uyaran bir bilgisayar yazilimidir. Bu yazilimda goriintii isleme teknikleri ve makine
O0grenme algoritmalart kullanilmigtir. Uygulama, kisiye 06zel c¢alisacak sekilde
tasarlanmistir. Uygulama tasarimi modiiler bir yapida olup ii¢ kistmdan olugmaktadir:

e Canli goriintiilerden veri dosyasi olusturma modiilii
e Veri dosyasindan model olusturma modiilii
e Canli video goriintiisii stniflandirma ve uykululuk izleme modiilii

3.7.1. Canh Gériintiilerden Veri Dosyasi Olusturma Modiilii

Sistemi ilk kez kullanacak olan bir siiriiciiniin, bir defaya mahsus kendine 6zel bir
veri dosyasi hazirlamasi gerekmektedir. Bunun i¢in, canli video goriintiilerinden veri
dosyast olusturma modiiliinii kullanir.

Veri dosyasi olusturma modiiliinde, 6nce drnek sayisi segilmektedir. Ornek sayisi,
canli video goriintiisiinden alinan ve géz goérintiilerini iceren ¢erceve (frame) sayisidir.
Goz goriintiilerinin tespit edilemedigi ¢erceveler ihmal edilmektedir.

Ornek sayis1 belirlendikten sonra siiriicii, sirasiyla acik ve kapali goz drneklerinin
toplanmasini saglar. Bunun igin, “Collect Open Eyes” butonuna tikladiktan sonra, farkli
bakis acilartyla agik goziin degisik formlarindaki 6rneklerin toplanmasini saglar. Benzer
sekilde “Collect Closed Eyes” butonuna tikladiktan sonra, kafanin farkli pozisyonlari igin
kapal1 goziin degisik acilardaki 6rneklerinin toplanmasini saglar.

Bu islem tamamlandiginda veri dosyasi, 6grenme modeli olusturmak i¢in hazir hale
gelir. Gerek goriilmesi halinde mevcut veri dosyasiin {izerine veri eklenmeye devam
edilebilir.

Kisiye 6zel veriler, ARFF (Attribute Relation File Format — Oznitelik iliski Dosya
Formati) dosyasinda saklanmaktadir. Bu dosya daha sonra 6grenme modeli ¢ikarmak i¢in
kullanilmaktadir. Model olusturmak i¢in gerekli adimlar Sekil 3.23’teki akis
diyagraminda gosterilmistir. Akis semasindaki “Veri dosyasi olustur” alt islemi, EK-D’de

verilmistir.
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ARFF veri
dosyasi
segimi

Yeni veri
dosyasi?

Veri dosyasi
olustur

ARFF
veri dosyasi

Siniflandiric
Segilmis mi?

Segilen siniflandiric
ile model olustur

ARFF veri
dosyasi
segimi

Siniflandirici
segimi

Segilen siniflandirici
ile model olustur

En yuksek dogruluk = 0

Siradaki siniflandirici Segilen ARFF
ile model olugtur veri dosyasi

Dogruluk > En
yuksek dogruluk

Evet | En yiksek dogruluk =
dogruluk

Hayir

Tim
Siniflandiricilar
Sinandi mi?

Hayir

En yuksek dogrulugu
veren modeli seg¢

Sekil 3.23 Veri dosyasi ve model Sekil 3.24 Otomatik model se¢im isleminin
olusturma akis diyagrami akis diyagrami

3.7.2. Veri Dosyasindan Model Olusturma Modiilii

Siirticii, model olusturmak amaciyla daha once kaydettigi veri dosyasini kullanir.
Bunun i¢in mevcut bir veri dosyasi segilir. Daha sonra, énceden tanimlanmis makine
ogrenme algoritmalarindan biri secilerek 6grenme modeli olusturulur. Uygulamada 6n
tanimli olarak sunulan makine 6grenme algoritmalar1 Tablo 3.7°de gosterilmistir.

Ogrenme modeli olusturmada kullanilan makine 6grenme algoritmalarinin
parametreleri gerekli goriilmesi halinde degistirilebilmektedir. Eger higbir makine
ogrenme algoritmasi se¢cilmeden model olusturulursa, tim makine 6grenme algoritmalari
simanarak, en yliksek dogrulugu veren algoritma otomatik olarak segilir. Otomatik model

secimini gergeklestiren algoritmanin akis diyagrami Sekil 3.24’te gosterilmistir.
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Tablo 3.7 Gergek zamanli uygulamada kullanilan 6n tanimli makine 6grenme

algoritmalar1 ve varsayilan parametreleri

Algoritma

Varsayilan Parametre

Naive Bayes

-K

-D

IBK

-K 1 -W 0 -A "weka.core.neighboursearch.LinearNNSearch -A
"weka.core.EuclideanDistance -R first-last™"

-K 3 -W 0 -A "weka.core.neighboursearch.LinearNNSearch -A
"weka.core.EuclideanDistance -R first-last™"

-K 5 -W 0 -A "weka.core.neighboursearch.LinearNNSearch -A
"weka.core.EuclideanDistance -R first-last™"

J48

-C0.25-M 2

-U-m2

Voted
Perceptron

-11-E1.0-S1-M 10000

-11-E2.0-S1-M 10000

-15-E1.0-S1-M 10000

-15-E2.0-S1-M 10000

SVM

-S0-K0-D3-G0.0-R0.0-N0.5-M 40.0-C 1.0 -E 0.001 -P
0.1 -Z -model "C:\Program Files\Weka-3-8\ -seed 1

-S0-K1-D3-G0.0-R0.0-N0.5-M 40.0-C 1.0 -E 0.001 -P
0.1 -Z -model "C:\Program Files\Weka-3-8\ -seed 1

-S0-K2-D3-G0.0-R0.0-N0.5-M40.0-C 1.0 -E 0.001 -P
0.1 -Z -model "C:\Program Files\Weka-3-8\ -seed 1

-S0-K3-D3-G0.0-R0.0-N0.5-M 40.0-C 1.0 -E 0.001 -P
0.1 -Z -model "C:\Program Files\Weka-3-8\ -seed 1

3.7.3. Canh Video Gériintiisii Stmiflandirma ve Uykululuk izleme Modiilii

Ogrenme modeli olusturulduktan sonra siiriicii goriintiileri siniflandirilabilir ve

uykululuk durumu izlenebilir. Izlemeyi baslatmak icin, bilgisayara bagli olan

kameralardan biri segilerek “Open” butonuna tiklanir.

Goriintii elde edilmeye baslandiginda, eger O6grenme modeli daha 6nceden
olusturulmussa smiflandirma islemi hemen baslar ve siiriictiniin uykululuk durumu

izlenir. Eger model olusturulmadan goriintii elde edilmeye baslanirsa, herhangi

siiflandirma islemi yapilmaz ancak kirpilan gozler ekranda gosterilir.
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N

Birim Periyot

1 1 -1 1 0 0 0
Acik Acik Kapali Acik Henlz Henliz Henliz
goz goz goz géz  Siniflandi- Siniflandi- Siniflandi-

rilmamis  rilmamis rilmamig

Sekil 3.25 G6z durumlarinin kaydedildigi sabit boyutlu g6z durum dizisi

Kameradan alinan goriintiiler, goriintii isleme performansini arttirmak i¢in 320x240
piksel uzaysal ¢oziiniirlige disiirilmistiir. Algoritmalarda renk bilgisi kullanilmadigi
igin, ¢Oziiniirligi disirilen goriintiiler gri 6lgege doniistiiriilmiistiir. Ardindan Viola-
Jones detektorii ile yiiz goriintiisii aranmustir. Yiiz goriintiisii bulundugunda, yiiziin
anatomik oranlarina gore gozlerin oldugu bolge ikiye ayrilarak, sag ve sol gz yine Viola-
Jones detektorti ile paralel olarak bulunmustur. Her iki goziin bulunmasi durumunda, géz
goriintiileri birlestirilerek tek bir goriintii elde edilmistir. Elde edilen bu goriinti kuyruk
bellegine eklenmektedir. Gozlerin bulunarak kirpilmasini saglayan algoritmanin akis
diyagrami EK-F’de, kaynak kodu ise EK-H’de verilmistir. Goriintii isleme ana
dongiisiintin akis diyagrami EK-E’de, kaynak kodu EK-I’da verilmistir.

Gortintii akis1 baglatildiginda ilk olarak, smiflandirma islemini yapacak olan
cekirdek sayisi kadar paralel gorev baslatilir. Bu paralel gorevler, siirekli olarak kuyruk
ad1 verilen ve ilk giren verinin ilk ¢iktigi (FIFO — First Input First Output) dinamik bellegi
kontrol ederler. Kuyrukta herhangi goriintii algilandiginda, bunu algilayan ilk paralel
gorev goriintliyli kuyruktan alir ve daha once olusturulan 6grenme modelini kullanarak
siniflandirma yapar. Simiflandirma sonucunda g6z durumlarmi saklayan dizide
giincelleme yapar. Paralel gorevler yaris durumunda (race condition) c¢aligsmaktadir.
Uygulama ana dongiisti akis diyagrami1 EK-C’de, olusturulan paralel gorevlerin akis
diyagramlar1 EK-G’de verilmistir.

Paralel gorevlerden elde edilen goz durumu bilgileri, sabit boyutlu bir dizide
saklanmaktadir. A¢ik g6z icin 1, kapali g6z i¢in -1 degeri bu diziye kaydedilmektedir.
Dizinin sifir degerini igeren elemanlar1 heniiz gilincellenmemistir. Her gilincelleme
sonrasinda indis degiskeni bir arttirilmaktadir. G6z durumlarmin kaydedildigi sabit

boyutlu dizi Sekil 3.25’te gosterilmistir.
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Dizinin boyutu, PERCLOS (Percentage of Closure: goziin kapalilik orani) degerini
hesaplamak igin gerekli olan periyot siiresini kapsayacak sekilde segilmistir ve Denklem

3.11°de gosterildigi sekilde hesaplanmistir.
N=T -FPS (3.11)

Bu denklemde N, dizideki eleman sayisi, T, periyot zamani (saniye), FPS (Frame
Per Second) ise saniyede islenen gergeve sayisidir. FPS degeri, donanim ve yazilimin
performansina baghdir ve deneysel olarak hesaplanmaktadir. Periyot siiresi T ise,
PERCLOS hesaplamasinda kullanilacak siiredir. PERCLOS periyot siiresi ¢aligsmalarda
60 saniye olarak secilmistir [88, 144].

FPS degeri, uygulamanin hata ayiklama modunda yapilan deneysel calismalar
sonucunda, 13 FPS olarak dl¢iilmiistiir. Buna gore dizi uzunlugu 60 saniye periyodu igin
N =60 x 13, N = 780 olarak hesaplanmustir.

Her goriintii yakalama ¢evriminde, g6z durumlarini saklayan dizi iizerinde yeni bir
PERCLOS degeri hesaplanir. Bu hesaplama Denklem 3.12°de gosterilen formiil ile dizide

bulunan kapali g6z sayisina gore yapilir.

PERCLOS =

=]~

N
DWICHIORET N (3.12)
i=0

Burada, g6z durumlarinin saklandigi dizi S, bu dizinin eleman sayis1 N’dir. Gergek
zamanl ¢aligmanin ilk anlarinda, eger dizide halen sifir degerine sahip giincellenmemis
eleman varsa PERCLOS hesaplamasi yapilmamakta ve degeri -1 olarak atanmaktadir.

Gergek zamanli uygulamada, paralel gorevler ve cerceve yakalayan metot, ana
islem ile asenkron ¢alismaktadir. Uygulamanin araylizii ana islem tarafindan kontrol
edilmektedir. Asenkron gorevlerin ara yiiz iizerine herhangi bilgi yazdirmasi, gérevlerin
birbirini bekletmesinden dolay1 performansta 6nemli diisiislere neden olmaktadir.

Ancak bu akademik calismada, isleyisi gozlemek ve calisma zamani degerlerini
alabilmek i¢in bir¢ok bilgi ekrana yazdirilmaktadir. Bu ise, saniyede islenen gerceve
sayisinda 6nemli diislislere neden olmaktadir.

Bu sorunu gidermek amaciyla uygulamaya bir segenek eklenmistir. Hata ayiklama
(debug) seceneginde, isleyisle ilgili tiim bilgiler ekrana yazdirilmaktadir ancak

performans diismektedir.
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Tablo 3.8 Hata ayiklama ve normal ¢alismada elde edilen FPS degerleri

Hata Ayiklama Normal
Calismasi Calisma
Yiiz goriintiisiiniin
bulunamadigi durumda 25FPS 30 FPS
Yiiz ve gjiz goriintiilerinin 13 FPS 27 EPS
bulundugu durumda

Tablo 3.9 Farkli 6znitelik sayilari ile siniflandirma yapildiginda gériintii isleme hizlar

Onznitelik Sayisina Gore Simflandirma ve
Algoritma Goriintii Isleme Hizlar (FPS)

10 6znitelik | 20 6znitelik | 40 6znitelik
Naive Bayes 24 20 14
IBk (3 komsu) 24 21 14
J48 (budanmis) 25 21 15
Voted Perceptron (1 iterasyon) 24 21 14
SVM (dogrusal ¢ekirdekli) 25 22 15

Normal ¢alisma seceneginde ise, asenkron gorevler tarafindan kullanici ara yiiziine
hicbir sey yazdirilmamaktadir. Boylece, sistemin gercek calisma performansi
gozlenebilmektedir. Karsilastirma amaciyla, hata ayiklama ve normal ¢alismadaki FPS
degerleri, Tablo 3.8’de gosterilmistir.

Gergek zamanli uygulama, Intel® i7 4510U 2,6 GHz islemci, entegre Intel® HD
4400 grafik islemci, 8 GB RAM, 1 TB SSD diske sahip taginabilir bir bilgisayarda test
edilmistir. Yapilan ilk testlerde, herhangi yliz goriintiisii bulunamadiginda islem hiz1 27
FPS (Frame Per Second — Saniyedeki Resim Sayis1), yiiz ve gbz goriintiilerinin bulunmasi
ancak smiflandirma yapilmamasi durumunda 13 FPS islem hiz1 elde edilmistir. G6z
goriintlilerinin elde edilebildigi 13 FPS hiz, ayn1 zamanda 13 Hz 6rnekleme ¢oziiniirliigii
anlamina gelmektedir. 13 Hz > 6 Hz g6z kirpmalarini algilayabilme alt sinirindan biiyiik
oldugundan dolay1, hata ayiklama modunda goriintii isleme hizinin 6rnekleme icin yeterli
oldugu sonucuna varilmstir.

Model olusturularak siniflandirma yapilmasit durumunda performans degerlerinin
degerlendirilebilmesi i¢in, 10, 20 ve 40 6znitelik ile farki siniflandiricilarla modeller

olusturularak 6l¢iimler yapilmistir. Bu 6lgtimlerin sonuglar1 Tablo 3.9°da gosterilmistir.
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Parallel Tas]
el Ta:

Canli video
gorintlsu
siniflandirma ve
uykululuk izleme
modulu

closed / 2

= F Clese Rete: 4€/130 s
PLRCLOS - 0.35 test.arff loaded.
L Num of Attributes : 11
Driver Status Num of Classes  : 2
Num of Data : 200

Performing 10 £old cross validation.
Performing alassi“iers

prooosoemeeces-

islem mesajlari
— icin konsol ekrani

J48 (-C 0.25 -M 2}
g

4
I~
&
w

<

Canli video
goruntisinden
veri dosyasi
olusturma ve veri
dosyasindan
ogrenme modeli
olusturma
moddlleri

ARFF File (Create new file if not exists or apperd data if file eists)
[D:\Driving Simulatoritest arff | New/Cpen

Colce:Samples | [ Build Model

v

’

’

L}

L}

'
Cassifior Evaluate al classifiers [ Fold .
(C225-M2) 0 =]
’

’

]

L}

’

’

s

r Parameters
V2

a7 3 | open
1 96 | closed

Cvaluate & Duild Mcdel

Sekil 3.26 Gergek zamanli ¢alisan uygulamanin ekran goriintiisii

Tablo 3.9°da verilen degerler incelendiginde, makine 6grenme algoritmalarinin
smiflandirma performanslarinin, 6znitelik sayisina gore degistigi goriilmektedir. Makine
O0grenme algoritmalarinin tiiriine baglh olarak degiskenlik gosteren siniflandirma
stirelerinin, paralel gorevler sayesinde ana islem performansin etkilemeyecek diizeyde
standart siirelerle smirlandirildigi gozleniyor. Bununla birlikte, Oznitelik sayisinin
simiflandirma performansinda belirleyici oldugu gozlenmistir. Daha once analizi
yapilarak gerceklestirilmis olan 6znitelik se¢im islemiyle 13’e diisiiriilen 6znitelik sayis1

sayesinde, daha yiiksek FPS degerleri elde edilebilmistir.
3.7.4. Gercek Zamanh Cahisan Uygulamanmin Kullanic1 Ara Yiizii

Ger¢ek zamanli calisan uygulamanin 6rnek arayliz goriintiisiic Sekil 3.26’da
gosterilmistir. Gelistirilen modiiller, ayn1 arayiizdeki farkli alanlarda ¢alismaktadir.

Canli video goriintiisii siniflandirma ve uykululuk izleme modiiliinde, bilgisayara
bagli kameralarin segilebildigi bir agilir liste ve goriintii almay1 baslatan “Open” butonu
bulunmaktadir. Goriintii baglatildiginda, eger hata ayiklama c¢alismasi secilmisse, elde
edilen goz goriintilleri sagdaki kiigiik pencerede goriintiilenmektedir. Eger model
olusturulmus ise ayrica siniflandirma, kapali goz sayisi, PERCLOS degeri ve nihai
uykululuk durumu da ekranda gosterilmektedir. Canli video goriintiilerini siniflandiran
modiiliin arayiiz 6geleri Sekil 3.27°de gosterilmistir.

Canli video goriintiilerinden veri dosyalarmin elde edildigi modiil ekraninda,
verilerin kaydedilecegi dosya se¢imi icin bir buton, 6zniteliklerin segilebilecegi bir
pencere, drnek sayisinin ayarlanabildigi bir giris kutusu, acgik ve kapali géz 6rneklerinin

toplanmasini saglayan iki buton bulunmaktadir.
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Kamera segimi Hata ayiklama galismasi

Kuyruktaki goruntu sayisi,
siniflandirilan gérinti ve

.
. % " N siniflandirma sonucu
Canli video i . . 0
goruntusu, ‘ il | o

bulunan yiiz ve
goz goruntileri ile
gergeve sayisi ve
FPS degeri

Bir periyottaki kapal goz
sayisi ve PERCLOS degeri

Surtctinin uykululuk
durumu

E ARFF File (Create new file if not exists or append data if file exists)

Veri dosyasi se¢imi K—

-E[D:\Driving Simulatoritemp.arff ‘ New / Open
“[CollectSamples |~ Bulld Model T~"""""-"-77777777omsosomomsees
...................... [ttt
B E 0 H : Acik gz drneklerinin
Oznitelik segimi ! 1 Select Features 0 t3  Collect OPEN Eyes : toplanmasini baslatan buton
] . J '
N btecccccccccscsccosananea

Ornek sayisi segimi

Kapali gbz 6rneklerinin

toplanmasini baglatan buton

Sekil 3.28 Canli video goriintiisiinden veri dosyasi olusturan modiiliin arayiiz 6geleri

Veri dosyasi secildikten sonra, hesaplanacak 6znitelikler ve 6rnek sayisi belirtilir.
Daha sonra sirasiyla acik ve kapali g6z drnekleri toplanir. Canli video goriintiisiinden veri
dosyast olusturan modiiliin ekran goriintiisii Sekil 3.28’de gosterilmistir.

Canl1 video goriintiilerinden veri dosyasi olusturan modiilde ilk olarak veri dosyasi
secilir. Dosya belirlendikten sonra dznitelikler segilir. Oznitelik secimine tiklandiginda,
Ozniteliklerin segilebilecegi bir pencere acilir. Bu pencereden, hesaplanmasi istenen
Oznitelikler tiklanarak secilir ve pencere kapatilir. Bu pencerenin ekran goriintiisii Sekil
3.29°da gosterilmistir.

Oznitelik se¢iminden sonra, toplanacak 6rnek sayis1 belirlenir. Ornek sayisi, her bir
smif icin gegerlidir. Ornegin, 100 drnek sayis1 ayarlandiysa 100 adet acik goz ve 100 adet
kapal1 goz 6rnegi olmak iizere toplam 200 6rnek toplanacaktir.

Son asamada sirasiyla “Collect Open Eyes” ve “Collect Closed Eyes” butonlarina
tiklanarak acik ve kapali gdz Orneklerinin toplanmasi saglanmaktadir. Ornek
toplanmasinda siiriiciiniin beyan1 esas alinmaktadir. Kapali géz 6rneklerinin i¢indeki agik

gozler ya da acgik goz orneklerindeki kapali gozler, veri dosyasinda giiriiltii olarak yer

alacaktir. Bu nedenle, 6rnek toplanmasinin titizlikle yapilmasi 6nem arz etmektedir.
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b

[] FO4 (Scale:0 Angle:90.0) _ _ [] FO7 (Scale:0 Angle:157.5)
[] F10(Scale:1 Angle:0.0) [ F11 (Scale:1 Angle:22.5) _ _
s 0. v e 179
[] F20(Scale:2 Angle:0.0) [ F21 (Scale:2 Angle:22.5) _

[[] F24 (Scale:2 Angle:90,0)  [] F25(Scale:2 Angle:112.5) [] F26 (Scale:2 Angle:135,0) [] F27 (Scale:2 Angle:157.5)
[[] F30 (Scale:3 Angle:0,0) [] F31(Scale:3 Angle:22.5)  [] F32(Scale:3 Angle:45,0)  [] F33 (Scale:3 Angle:67.5)
[[] F34 (Scale:3 Angle:90,0)  [] F35(Scale:3 Angle:112,5) [[] F36 (Scale:3 Angle:135,0) [[] F37 (Scale:3 Angle:157.5)

[[] F40 (Scale:4 Angle:0.0) [] F41(Scale:4 Angle:22.5)  [] F42(Scale:4 Angle:45.0) [] F43 (Scale:4 Angle:67.5)

[] F44 (Scale:d Angle:90.0)  [] F45 (Scale:4 Angle:1125) [ F46 (Scale:4 Angle:135,0) _

Sekil 3.29 Ozniteliklerin secilmesini saglayan pencerenin ekran goriintiisii

Veri dosyas secimi |¢_| _ ARFF File (Create new file if not exists or append data if file exists)
![D:\Driving Simulatortest arff | | New/ Open !
. .
Simiflandirma icin t-Comtrsampre - BmaModel === === =====-eeeeecssescccccecod
makine 6grenme [ | ceccccccccccccccccccccccccccccccccccccccccccanjccaccanan Siniflandiricilarin
algoritmas%secimi K™ Classifier Evaluate all classifiers Ij:EFold : sinanmasinda
s_ J48(-C0.25-M 2) ::.10 $ | E kuIIanlllacak capraz
segilen makine :"'Cl'a%?.mér'Pér'a'n'Téiér's""""'""'"""""""""""": gecerleme sayisi
6grenme k— €025-M2 H
algoritmaslna ait --:.-.-.-.....-:::::::4: ................ . ' & Yeni bir model
parametreler 1| Discard Model 0 d Evaluate & Build Model |} olusturur
[] - .
e T

Ogrenme modelini
iptal eder

Sekil 3.30 Veri dosyasindan 6grenme modeli olugturma modiiliiniin arayiiz 6geleri

Veri dosyasindan Ogrenme modeli olusturma modiiliinde, ilk olarak onceden
olusturulmus bir veri dosyast segilir. Daha sonra 6n tanimli olarak yiiklenmis makine
o0grenme algoritmalarindan biri segilerek model olusturulur. Gerekli goriildiigiinde,
secilen makine Ogrenme algoritmasinin parametrelerinde degisiklik yapilabilir. Eger
hicbir algoritma secilmez ise ya da “Evaluate all classifiers” segenegi secilmis ise,
yiikklenmis olan siiflandiricilarin tiimii sianarak, en yiiksek dogrulugu veren ilk
algoritma otomatik olarak segilir. Olusturulan 6grenme modeli, “Discard model” butonu
ile iptal edilerek baska bir 6grenme modeli secilebilir. Veri dosyasindan 6grenme modeli

olusturma modiiliiniin ara yiiz ekran1 6geleri Sekil 3.30°da gdsterilmistir.
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Tablo 3.10 Bu ¢alismada kullanilan PERCLOS esik degerleri ve bu degerlere karsilik
gelen uykululuk durumlari ile uyari seviyeleri

PERCLOS Aciklama Uyari Seviyesi

0,0-0,15 Uyanik ve dikkatli | Normal, herhangi uyar1 yok
0,15-0,30 Dikkati daginik 1. seviyede uyari, mola tavsiyesi
0,30 ve lzeri Uykulu 2. seviyede uyari, yliksek tonda uyari

3.7.5. Siiriicii Uykululugunun Algilanmasi ve Siiriiciiniin Uyarilmasi

Veri dosyasi olusturulup model &gretildikten sonra, uygulama gergek zamanli
calisma i¢in hazir hale gelmektedir. Gz durumlarinin kaydedildigi dizideki verilere gore
hesaplanan PERCLOS degeri, esik deger ile kiyaslanarak siirliciiniin uykululuk durumu
izlenmektedir.

PERCLOS olgiitii ile siirtici uykululugunu belirlemede bazi ¢aligmalar 0,14
degerini esik olarak se¢mislerdir [88, 145]. Siiriiciiniin dikkatli ya da uykulu oldugunu
kademeli olarak belirleyen ¢alismada 0,0 - 0,3 aralig1 siiriiciiniin dikkatli oldugu, 0,3 - 0,4
araliginda uykulu oldugu belirtilmistir [34]. Daha detayli siniflandirma yapan baska bir
calismada ise, 0,0 — 0,05 arasi uyanik ve dikkatli, 0,05 — 0,125 aras1 dikkati daginik ve
0,125 ile 0,3 degerleri uykulu olarak siniflandirilmistir [144].

Bu calismada kullanilan PERCLOS esik degerleri, benzer ¢alismalardaki
degerler de g6z Oniinde bulundurularak deneysel olarak elde edilmistir. Bu calismada
kullanilan PERCLOS esik seviyeleri Tablo 3.10°da gosterildigi gibi secilmistir.

Bu ¢alismada, iki seviyeli uyar1 kullanilmistir. Birinci seviye i¢in PERCLOS esik
degeri 0,15 olarak secilmistir. Bu esik seviyesinin altinda siiriiciiniin dikkatli ve uyanik
oldugu degerlendirilir ve herhangi uyar1 yapilmaz. PERCLOS degeri 0,15 ile 0,3 arasinda
ise siirlictiniin uykululuk belirtileri gdstermeye basladig1 ve dikkatinin dagildigina karar
verilir ve birinci seviye uyari yapilarak mola vermesi igin siiriicliye tavsiye mesaji
gosterilir. PERCLOS degeri 0,3 ve iizerinde ise siiriiciiniin uykulu oldugu sonucuna
varilarak ikinci seviyede uyar1 ile daha giiclii bir ses tonu esliginde iinlem isareti ile
uyarilir. Ek onlem olarak, birim periyot igerisinde gozlerin ardisik olarak iki Saniye
boyunca kapali kaldigt (CLOSDUR > 2) tespit edilirse, PERCLOS degerine
bakilmaksizin siiriicii ikinci seviye uyar ile uyarilmaktadir. iki seviyeli uyari sisteminin

calisma akis diyagrami Sekil 3.31°de gosterilmistir.
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PERCLOS ve CLOSDUR
hesapla
Driver Status ™~
Wake up!
Hayir ’ .
—— 2.Seviye uyari
Driver Status
A
Sleepiness!
Hayir = /
Driver Status ~
§f
PERCLOS 2 0,15 —— 1. Seviye uyari
—_—
Coffee Break?
Hayir s —
Driver Status —~~
PERCLOS > 0,0 - — Normal durum, uyari yok
Hayir —
Driver Status —~~
Ussm — Henuz yeterli veri yok
/

Sekil 3.31 iki seviyeli siiriicii uyar1 sisteminin akis diyagrami

PERCLOS degerlerinin sifirdan kii¢iik olmasi, gz durumlarini saklayan dizide
heniiz yeterli verinin olmadigin1 ve PERCLOS hesaplamasinin heniiz yapilmadiginm
belirtmektedir. Bu durum sadece ilk ¢alisma aninda meydana gelmektedir. Durum dizisi
bir defa g6z durum verileriyle doldurulduktan sonra bilinmeyen durum artik
olusmamaktadir. Gergek zamanl ¢alismada birinci seviye uyari durumunda alinan 6rnek
ekran goriintiisii Sekil 3.32°de gosterilmistir.

=

Source = Edit  Options
Debug Mode
D .
R = ’
Queue: 0 dy - )
Loading ARFF file...
Attributes: F00, F04, F10, Fl14, F20, F24, F30, F34, F40, F44,
N test.arff loaded.
closed /3 Mum of Attributes : 11
Num of Classes 1 2
Close Rate: 135/780 Num of Data : 200
PERCLOS : 0,17
Driver Status. Performing 10 fold cross validation.
” Performing classifiers...
J48 (-C 0.25 -M 2)
—— Correctly Classified Instances 194 a7 %
; . Coffee Break? Incorrectly Classified Instances 6 3 %
F #1154 12 FPS Kappa statistic 0.94
rame Mean absolute error 0.0348
Root mean squared error 0.1727
ARFF File (Create new file if not exists or append data if file exists) Relative absolute error 6.9618 &
— = Root relative squared error 34.5451 %
|D2Driving Simulatorestart | [Newropen | oot o er ot Tastances 200
CollectSamples | [ Build Model
open closed
Classifier Evaluate all classifiers (] Fold =~ J-——- -——
H48(C025-M2) s o 2 &=
3 97 | closed
Classifier Parameters
C025-M2 Parallel Task 4 Created.
Parallel Task 1 Created.
Discard Model Evaluate & Build Model parallel Task 3 Created.
Parallel Task 2 Created.
v

Sekil 3.32 Gergek zamanli uygulamada siiriciiniin 1. seviyede uyarilmasi
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BOLUM 4

SONUCLAR VE TARTISMA

4.1. Sonuclar

Bu ¢alismada, siiriicti uykululugunu gériintii isleme teknikleri ve makine 6grenme
algoritmalariyla gergek zamanli olarak tespit ederek siiriiciiniin uyarilmasini saglayan bir
yazilim tasarlanarak gelistirilmistir.

Gorilintii  islemede OpenCV ve Emgu CV goriintii isleme Kkiitiiphaneleri
kullanilmistir.  Goriintli  320x240 uzaysal c¢oziintirliige distiriilerek gri  Olgege
doniistiirilmiistiir. Yiiz ve géz goriintiilerinin tespit edilmesinde AdaBoost siniflandiric
tabanli Viola-Jones detektorii kullanilmistir. G6z goriintiilerinin 1g1k dagilimi, histogram
esitleme algoritmasi ile normallestirilmistir. Dort ayr1 goniilliiden elde edilen video
goriintlilerinden dort farkli goriintii veri seti elde edilmistir. Goriintii 6znitelikleri, Gabor
filtreleri ile ¢ikarilmistir. Bes 6l¢ek ve sekiz agida toplam 40 Gabor filtresi kullanilmus,
elde edilen 40 Oznitelikten 13 tanesi 0,6 korelasyon esik degerleri ile segilmistir. Bu
Oznitelikler ile makine 6grenme algoritmalar1 kiyaslanmais, en yiliksek dogrulugu %94,76
ile IBk algoritmasinin verdigi, ancak en hizli algoritmanin ortalama 3 milisaniye
simiflandirma siiresi ile J48 oldugu gozlenmistir. IBk algoritma dogrulugu, J48
algoritmasindan %2,78 daha yiiksek olmasina ragmen, J48 algoritmasinin 100 kat daha
hizli simiflandirma yaptigi 6l¢tilmiistiir. J48 algoritmasinin ger¢ek zamanli uygulama igin
en uygun algoritma oldugu sonucuna varilarak, ger¢ek zamanl ¢alismada bu algoritma
onerilmistir. Elde edilen bulgular neticesinde gelistirilen gercek zamanli uygulama ile
stirlici  goriintlistiniin  siniflandirilarak uykululugun tespit edilmesi ve siiriicliniin
uyarilmasi saglanmstir.

Gergek zamanh caligsma i¢in gelistirilen uygulamanin, bazi kisitlamalar1 olmasina

ragmen Ustiin yanlar1 fazladir. Kisiye herhangi bir miidahale olmadan ¢aligmasi, makine
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Ogrenmesi algoritmalarinin esnek entegrasyonu, yiiksek dogruluk orani, paralel
programlama teknikleri sayesinde islemci ¢ekirdeklerini kullanarak yiiksek hizda gergek
zamanl ¢alisabilmesi bu uygulamanin iistiin yanlar1 olarak sayilabilir.

Gelistirilen yazilim, deneysel sonuglarin alinmasi amaciyla bir¢ok ekran giktisi
gostermesine karsin, kullanimi oldukca kolay ve teknik bilgi gerektirmemektedir. Siiriicii,
oldukca kisa bir 6grenme stireci igerisinde bir defaya mahsus olarak ac¢ik ve kapali goz
durumlarim1 sisteme Ogretmekte, sonraki c¢alismalarda olusturulan bu veri dosyasi
kullanilmaktadir.

Veri dosyasi bir kez olusturulduktan sonra, bir butona tiklayarak 6grenme modeli
olusturulabilmektedir. Makine O6grenme algoritmalarinin tiimii sinanarak, en yliksek
dogrulugu veren algoritma otomatik olarak se¢ilmektedir.

Bununla birlikte, model olusturmada kullanilacak makine 6grenme
algoritmalarindan herhangi biri, kullanicinin tercihine bagl olarak secilebilmektedir. Her
bir makine 0grenme algoritmasinin parametreleri kullanicinin diizenlemesine aciktir.
Boylece uygulamada, ger¢ek zamanli ¢alisma sirasinda makine 6grenme algoritmalarinin
smnanmasinda biiylik esneklik ve kolaylik saglanmaistir.

Goriintii isleme tekniklerinde, 30 FPS canli goriintii akisi igerisinden Viola-Jones
detektorii ile yliz goriintiisiiniin bulunarak kirpilmasi ve géz goriintiilerinin elde edilmesi
islemi 27 FPS gibi yiiksek bir hizda gergeklestirilmistir. Bu hizin elde edilmesinde, Viola-
Jones detektoriiniin performansinin yaninda, goriintiilerin kirpilarak sag ve sol goziin
paralel bir sekilde bulunmasinin 6nemli katkilar1 olmugtur.

Gorintii islemeye ek olarak, model olusturulup goriintiilerin siniflandirilmasi
islemi eklendiginde, 6znitelik sayisina gore, 10 6znitelikte 24 FPS, 20 6znitelikte 21 FPS
ve 40 Oznitelikte 14 FPS hizlan elde edilmistir. Korelasyon degerlerine gore yapilan
se¢im islemi sonucunda 13 6znitelik kullanilmistir. Bu 6znitelikler ile siniflandirma hizi
yaklasik 24 FPS olarak ol¢iilmiistiir.

Gergek zamanli olarak nitelendirilen benzer galismalar ile kiyaslandiginda, elde
edilen goriintii isleme hizinin, kabul edilebilir sinirlarin olduk¢a {izerinde oldugu
gozlenmistir. Gergek zamanl ¢alisan benzer ¢alismalardaki goriintii isleme hizlar1 ile bu
tez caligmasindaki Ol¢limler, saniyede islenen goriintii sayisi (FPS) cinsinden Tablo
4.1°de gosterilmistir. Tabloda gosterilen calismalar, FPS hizina gore biiylikten kiiciige

dogru siralanmistir.
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Tablo 4.1 Gergek zamanli ¢alisma hizinin benzer galismalarla kiyaslanmasi

. ot " . Makine Ogrenmesi Olgiilen
Kaynak Goriintii Isleme Yontemi A el Biiyiikliik FPS
- . . Naive Bayes, 1Bk, J48, PERCLOS .
() Gabor Filtreleri SVM, Voted Perceptron | CLOSDUR 24
Temel bilesen analizi (PCA),
[146] Gabor filtreleri Gizli Markov modelleri Esneme 19
(HMM)
Viola Jones detektort, PERCLOS
[147] Belirgin noktalar analizi - BLINK 16,5
(SPA) Esneme
[148] | Yerel ikili desenler (LBP) ](%‘ijtl\‘j}; vektor makinalart | pepey og 12
. . PERCLOS
[111] 2}|e:>r|f/| I;erspektlf eslestirme ) BLINKFREQ 6
Yol seritleri
[149] Temel bilesen analizi (PCA) Temel bilesen analizi (PCA) | PERCLOS 6
Viola Jones detektort, Istatistiksel 6grenme
Blok yerel ikili desenler yontemi (PLS),
[150] (LBP) histogram 6zellik Destek vektdr makinalari PERCLOS 3
cikarimi (SVM)

(*) Bu tez ¢alismasinda gelistirilen gergek zamanli uygulama.

(**) FPS degeri, ekran ¢iktilarinin gosterilmedigi, normal ¢alisma durumunda 6l¢iilmiistiir.

Tablo 4.1°de gosterilen galismalar ile kiyaslandiginda, bu ¢alismada elde edilen
24 FPS siniflandirma hizinin, goriintii isleme algoritmalar1 kullanan benzer ¢alismalarda
rapor edilen hizlardan daha yiiksek oldugu tespit goriilmiistiir.

Bu ¢alismada gelistirilen uygulamanin, gercek zamanh kabul edilen ¢alisma hizi
standartlarinin iizerinde bir hiza sahip oldugu sonucuna varilmistir.

Siniflandirma performansi degerlendirildiginde, makine 6grenme algoritmalarinin
kiyaslama sonuglarint dogrulayan veriler elde edilmistir. Test i¢in kullanilan video
gorlintiisiinden toplam 3477 goriintii ¢ergevesi elde edilmistir. Bu cercevelerdeki
smiflandirmalarin dogrulugu gézle kontrol edilerek Tablo 4.2°de gosterilen karmagiklik
matrisi elde edilmistir. Bu karmagiklik matrisine gore, gercek zamanli ¢alismada elde
edilen basarim Olgiitleri hesaplanmistir. Bu hesaplamalarin sonuglar1 Tablo 4.3’te

gosterilmistir.
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Tablo 4.2 Gergek zamanli test siniflandirmasinin karmasiklik matrisi

Simiflandirilan Gozler
Acgk Kapah

g 2271 279
=
5 | Ask (DA) (YE)
=
E 60 867
S | Kapal
g | (YA) (DE)

Tablo 4.3 Gergek zamanli test siniflandirmasinin basarim 6lgiitleri

Olciit Formiil Hesaplama Sonug¢
Basari B _ DA + DE 2271 + 867 0.90
(Accuracy) | PPY T DAY DE+YA+YE | 22714867 +60 +279 |
DA orani DA 2271

DA w__ T 0.89
(TP rate) oraM = DAY YE 2271 + 279
YA orani YA 60
YA o 4 F . 0,06
(FP rate) oraM = VA ¥ DE 60 + 867
Kesinlik y DA 2271
(Precision) | Kesinlik = 5a—=—7 2271 + 60 0.97
Anma DA 2271
Anma = _ eerr 0.89
(Recall) A= AT YE 2271 + 279
Duyarhilik DA 2271
P varllik = —— __ oLl 0.89
(Sensitivity) | “ YT DA YE 2271 + 279
Ozgiilliik N DE 867
UK Oz agiillitk = ——— _ 7 0,94
(Specificity) | ~Z9Y* Y = YA DE 60 + 867
F Olciitii Fo o Duyarlilik - Kesinlik 0,89 - 0,97 0.93
(F-Measure) | © — ° Duyarlilik + Kesinlik 0,89 + 0,97 ’

Gergek zamanli siniflandirma basarim Olglitlerine gore, basarim orani %90 gibi
yiiksek bir deger bulunmustur. Ancak eksi verileri olusturan kapali géz sayisi, giinliik
hayat icerisinde agik gdziin yaninda oldukg¢a diisiik bir oran oldugundan, elde edilen
verilerde siniflar dengesiz dagilimlidir. Bundan dolay1 diger basarim Olgiitleri de
hesaplanmistir. Kesinlik ve anma 6lgiitlerinin harmonik ortalamasini veren F-Olgiitii

incelendiginde, 0,93 gibi yiiksek bir deger verdigi gdzlenmistir.
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Sekil 4.1 Gergek zamanl video testinde artan PERCLOS degerine karsilik siiriiciiye
verilen uyar1 mesajlar1. Yatay eksen ¢erceve sayisini, diisey eksen PERCLOS degerini
gostermektedir.

Sonug olarak, ger¢ek zamanli uygulamanin siniflandirma performansinin, siiriicti
gozlerini ve dolayisiyla uykululugun tespiti i¢in yeterli oldugu sonucuna varilmaistir.

Gergek zamanli uygulamanin uyari sisteminin test edilmesi igin, farkli uykululuk
seviyelerinin bulundugu bir video kullanilmistir. Video goriintiisiiniin test sonuglar1 Sekil
4.1°de gosterilmistir. Bu videoda, goz bilgilerinin saklandigi dizideki verilerin
tamamlanmasi igin gegen ilk bir dakikada siire boyunca siiriicii durumu bilinmemektedir.

PERCLOS degerinin 0,15 esik seviyesini asmadigi 2113. ¢er¢eveye kadar olan
stirede siiriiciiniin uykululuk durumu normal olarak belirtilmis ve herhangi uyari
yaptlmamastir. 2113 ile 3076. Cergeveler arasinda PERCLOS degeri 0,15’in iizerine
¢ikmig ve siirliciiye birinci seviye uyari ile mola vermesini tavsiye eden bir mesaj
gosterilmistir. 3076. Cergeveden sonra uykululuk derecesinin artmasina bagli olarak
PERCLOS degeri 0,3 esik seviyesi agmis ve siiriicii ikinci seviye uyart ile uyarilmigtir.

Uykululuk seviyesinin artmasiyla beraber, gozlerin kapali kalma stiresinin de arttig1
gbzlenmistir. 3901. Cerceveden itibaren gozlerin iki saniye boyunca kapali kaldig: tespit
edilmis ve ikinci seviye uyart ile tekrar uyarilmigtir.

Gergeklestirilen bu test sonucunda gelistirilen uygulamanin, tez ¢aligmasinin amaci
dogrultusunda stiriicii uykululuk durumunu gercek zamanli olarak basariyla izledigi ve

tanimlanan esik seviyelerine ulasildiginda siirliciiyli zamaninda uyardigi tespit edilmistir.
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4.2. Tartisma

Bu ¢alismada gelistirilen uygulamada baz1 kisitlamalar ile karsilagilmistir. Bunlarin
en onemlisi, dogal (sartlandirilmamis) ortamdan alinan goriintiilerin islenmesi ile ilgilidir.
Dogal ortamdan elde edilen goriintiilerde, nesnenin konumlandirmas1 ve aydinlatma
kontroliimiiz diginda oldugundan bu parametrelerdeki degiskenlikler goriintii kalitesini
ve igerigini etkilemektedir. Goriintiilerin kontrolsiiz bir sekilde degiskenlik gdstermesi,
goriintiiden elde edilen 6znitelikleri etkilemekte ve giiriiltiilii verilerin olusmasina neden
olmaktadir. Bu giiriiltiiler siniflandirma dogrulugunu olumsuz etkilemektedir. Sonug
olarak, goriintii kalitesi ile siniflandirma basarimi arasinda dogrudan bir iliski s6z
konusudur.

Bu nedenle, goriintii isleme ile ilgili calismalarda elde edilen basarim 6lgiitii degert,
sadece bu degerin elde edilmesinde kullanilan goriintiiler i¢in gecerlidir. Calismalarda
kullanilan goriintii isleme tekniklerinin basarim degerlerinin, farkli goriintii veri
tabanlarinda ayn1 sonucu verecegi seklinde genelleme yapmak miimkiin degildir.

Bu anlamda, goriintii isleme teknikleri ile benzer islemleri gergeklestiren farkli
caligmalarin bagarim degerlerinin birbiriyle kiyaslanmasi her ne kadar fikir verse de
tutarli olmayabilir. Farkli tekniklerin basarim degerleri, ancak ve ancak ayn1 goriintii veri
tabani lizerinde sinanarak kiyaslanabilir.

Sonug boliimiinde gergeklestirilen basarim kiyaslamalari, bu anlamda sadece fikir
verme amacini giitmektedir. Buradan, goriintii isleme tekniklerinin birbirinden daha iyi
ya da daha kotii oldugunu sonucu ¢ikarilamaz.

Gortintii islemede karsilagilan diger bir kisit islem hizi ile ilgilidir. Goriintii, biiyiik
miktarda bilgi igeren iki boyutlu veri modelidir. Goriintiiler iizerinde islem yapmak,
yiiksek islemci giicii ve bellek gerektirir. Goriintii izerinde yapilan islem sayist arttikca,
saniyede islenen goriintii sayis1 diismektedir. Giiniimiizde hemen hemen tiim islemcilerin
cok cekirdekli oldugu diisiiniildiiglinde, performans kayiplarinin ¢6ziimii olarak paralel
programlama teknikleri kullanilabilir. Eger cergeveler arasinda bir hesaplama iligkisi
yoksa birden fazla resim cergevesi farkli ¢ekirdekler iizerinde es zamanli olarak
islenebilir. Ek olarak, eger donanimda mevcut ise grafik islemcisi GPU (Graphical

Processing Unit) tizerinde islem yaptirilabilir.
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4.3. Gelecek Cahsmalar ve Oneriler

Bu caligmada gelistirilen yazilim, deneysel amaglar dogrultusunda kisisel bir
bilgisayar tizerinde ¢alistirllmistir. Ancak yazilim, gémiili sistemlerde calisacak sekilde
degistirilerek optimize edilmesiyle ¢ok daha kiiciik boyutlarda ve diisilk maliyetle
uygulanabilir.

Bununla birlikte, s6z konusu olan insan ve uykululuk oldugunda, bu konuyu sadece
arag siiriiciileri ile smirlandirmak yanlis olacaktir. Insan faktoriiniin oldugu ve dikkat
gerektiren ¢esitli is kollarinda goriintii islemeye dayali uykululuk tespit sistemleri
kullanilabilir. Ustelik davranissal ya da fizyolojik biiyiikliiklerin dogrudan dl¢iilmesinin
miimkiin olmadigi durumlarda uykululugun tespiti i¢in goriintii isleme tekniklerinin
kullanilmast zaruri olabilir.

Ornegin, insan hayati igin tehlikeli olabilecek bir makineyi kullanan operatdriin,
uykulu ya da yorgun olup olmadigi makine iizerine yerlestirilen bir kamera ile tespit
edilebilir ve makinenin ¢aligmasi buna gore engellenebilir. Bu makine, bir is makinesi
olabilecegi gibi, fabrika icerisindeki sabit bir makine de olabilir. Boyle bir uykululuk
izleme sistemin makine tizerine eklenmesi, getirecegi fayda ile kiyaslandiginda
makinenin maliyetinin yaninda olduk¢a kiigiik kalacaktir.

Glintimiizde ara¢ {Ureticilerinin modellerinde kullandig1 uykululuk izleme
sistemlerinde, maliyet ya da goriintii islemenin zorlugu gibi nedenlerle her ne kadar
goriintli isleme yontemi yerine arag iistii sensorlerin kullanilmasi tercih edilmis olsa da,
hizla diigen maliyetler ve araglarin teknoloji ile yiiksek entegrasyonu gosteriyor ki,
gelecekte siiriiciilerin uykululuk durumunun da takip edilecegi, sliriciiniin baktigi yonlere
gore cesitli gorevleri gerceklestiren, dudak okuyarak komut alan, siirliciiniin yiiz
ifadesinden ruh halini algilayarak buna gore otomatik miizik segen sistemler araglarda

yerini alacaklardir.
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EKLER

5.1. EK-A Ozniteliklerin Veri Setlerine Gore Korelasyon Degerleri

Her bir 6zniteligin veri setlerine gore korelasyonlarini gosteren tablodur.

Oznitelik | A Veri Seti B Veri Seti C Veri Seti D Veri Seti
FOO 0,622 0,0773 0,1211 0,709
FO1 0,682 0,5737 0,5384 0,658
F02 0,772 0,6879 0,5623 0,645
FO3 0,773 0,6789 0,6187 0,618
F04 0,653 0,6199 0,5275 0,539
FO5 0,581 0,7331 0,5142 0,597
F06 0,662 0,6669 0,5438 0,596
FO7 0,73 0,4697 0,4619 0,576
F10 0,513 0,1497 0,2323 0,71
F11 0,646 0,394 0,5698 0,776
F12 0,756 0,7026 0,6337 0,695
F13 0,74 0,7716 0,6955 0,581
F14 0,641 0,6513 0,5981 0,516
F15 0,581 0,7817 0,6185 0,492
F16 0,677 0,7047 0,5659 0,604
F17 0,532 0,5121 0,4616 0,657
F20 0,139 0,1753 0,2941 0,689
F21 0,289 0,4275 0,3932 0,723
F22 0,796 0,6765 0,6259 0,436
F23 0,721 0,7273 0,6547 0,578
F24 0,543 0,663 0,5325 0,363
F25 0,62 0,79 0,6259 0,338
F26 0,561 0,605 0,5139 0,633
F27 0,262 0,3277 0,4634 0,753
F30 0,14 0,1673 0,1264 0,716
F31 0,106 0,2029 0,0869 0,717
F32 0,415 0,6653 0,5864 0,482
F33 0,566 0,6467 0,5692 0,45
F34 0,547 0,4593 0,4523 0,137
F35 0,479 0,6784 0,6316 0,218
F36 0,394 0,6163 0,5945 0,587
F37 0,266 0,2873 0,3825 0,708
F40 0,613 0,4831 0,147 0,57
F41 0,325 0,441 0,3161 0,744
F42 0,367 0,108 0,4737 0,684
F43 0,459 0,3401 0,5287 0,304
Fa4 0,299 0,2642 0,4172 0,293
F45 0,446 0,3629 0,4373 0,249
F46 0,579 0,1042 0,5918 0,6719
F47 0,507 0,6539 0,5737 0,679
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5.2. EK-B Simiflandiricilarin Veri Setlerine Gore Basarim Degerleri

Veri setleri ile smiflandiricilarin parametrik degisimleri ile birlikte 10 kat ¢apraz

dogrulamali (10-fold validation) hesaplama ile elde edilen 6lgiit sonuglarini gosteren

tablodur. Koyu yazili degerler, ilgili alt boliimlerin aritmetik ortalama degerleridir.

Verl\?eetlerl e\i,\ | .7 E E ; _; ‘5 E g A
Makine.(")grenme é g - ‘E g g < ‘3 g ig % :*'-'5 %g E E ?% — :E:
Algoritmalar ’Eﬂ § % g S | 8 )‘go&' E = )Enz E ; )450-5 E g
el | ¥ L2 | aE | s | aE|FL | S |a3E
A-FS 85,574 | 0,701 [0,879 |0,864 |0,931 [0,234 |0,766 |0,069 |349,496 0,542
Naive Bayes 96,016 | 0,919 [0,965 |0,983 |0,979 |0,063 |0,938 |0,021 |0,097 0,036
P1 96,016 |0,919 (0,965 |0,983 |0,979 |0,063 |0,938 |0,021 (0,097 0,036
IBk 94,635 | 0,890 [0,954 |0,960 |0,987 |0,102 |0,898 |0,013 |0,035 0,295
P1 93,915 | 0,876 [0,945 |0,937 |0,960 |0,086 |0,914 |0,040 |0,018 0,103
P2 94,882 |0,895 (0,957 |0,968 |1,000 |0,213 (0,888 |0,000 (0,011 0,091
P3 95,108 | 0,900 [0,959 |0,976 |1,000 |0,108 |0,893 |0,000 |0,006 0,101
J48 92,013 | 0,838 [0,927 |0,929 |0,941 |0,105 |0,895 |0,059 |0,537 0,004
P1 92,013 | 0,838 [0,927 |0,929 |0,941 |0,105 |0,895 |0,059 |0,316 0,003
P2 92,013 |0,838 (0,927 |0,929 (0,941 |0,205 |0,895 |0,059 |0,221 0,001
SVM 67,894 |0,330 (0,737 |0,664 |0,840 |0,513 |0,488 |0,160 |348,507 0,180
P1 64,846 |0,296 |0,659 |0,646 |0,669 |0,376 |0,624 |0,331 |183,102 0,010
P2 83,565 | 0,669 |0,844 [0,834 |0,852 [0,184 |0,816 |0,148 |163,962 0,010
P3 55,271 |0,024 |0,708 |0,511 |1,000 |0,978 |0,023 |0,000 |1,443 0,160
Voted Perceptron |86,418 0,721 |0,886 |0,883 [0,945 |0,232 |0,768 |0,055 |0,320 0,027
P1 84,529 0,680 |0,874 [0,890 |0,954 |0,284 |0,716 |0,046 |0,086 0,007
P2 87,157 0,736 |0,891 |0,880 |0,944 |0,215 |0,785 |0,056 |0,087 0,006
P3 87,569 |0,746 (0,893 |0,879 |0,936 |0,196 (0,804 |0,064 |0,147 0,014
B-FS 92,388 | 0,809 (0,845 |0,913 (0,854 |0,042 [0,958 |0,146 |304,666 0,983
Naive Bayes 96,585 0,924 |0,949 [0,994 |0,959 |0,031 |0,969 |[0,041 |0,069 0,057
P1 96,585 0,924 |0,949 [0,994 |0,959 |0,031 |0,969 |[0,041 |0,069 0,057
1Bk 97,189 |0,938 |0,959 |0,984 (0,975 |0,029 (0,971 |0,025 |0,043 0,513
P1 96,963 |0,933 |0,956 |0,973 |0,981 |0,036 |0,964 |0,019 |0,016 0,124
P2 97,028 {0,934 |0,956 [0,990 |0,969 |0,029 |0,971 |0,031 |0,018 0,190
P3 97,575 10,946 |0,964 [0,990 |0,974 |0,023 |0,977 |0,026 |0,009 0,199
J48 95,901 |0,908 |0,938 |0,954 |0,937 [0,030 |0,970 |0,063 |0,624 0,006
P1 95,901 |0,908 |0,938 |0,954 |0,937 |0,030 |0,970 |0,063 |0,359 0,004
P2 95,901 |0,908 |0,938 [0,954 |0,937 |0,030 |0,970 |[0,063 |0,265 0,002
SVM 82,738 [0,531 |0,578 |0,766 |0,585 |0,053 |0,947 |0,415 |303,477 0,353
P1 85,080 | 0,680 |0,792 |0,839 (0,804 |0,127 |0,873 |0,196 |251,700 0,013
P2 96,238 | 0,914 (0,942 |0,959 (0,950 |0,032 |0,968 |0,050 |48,643 0,008
P3 66,897 | 0,000 |0,000 |0,500 |0,000 |0,000 |1,000 |1,000 |3,134 0,332
Voted Perceptron | 93,495 |0,854 |0,903 |0,936 |0,914 |0,055 |0,945 |0,086 |0,453 0,054
P1 92,867 | 0,842 |0,896 |0,940 |0,918 |0,066 |0,934 |0,082 |0,059 0,012
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P2 93,623 | 0,857 [0,905 |0,933 |0,912 |0,052 |0,948 |0,088 |0,157 0,024
P3 93,997 |0,864 (0,909 |0,935 |0,911 |0,046 |0,954 |0,089 |0,237 0,018
C-FS 73,869 | 0,458 |0,556 |0,744 |0,578 [0,119 |0,881 |0,422 |1707,161 0,834
Naive Bayes 88,657 | 0,772 {0,879 |0,959 |0,881 |0,109 |0,891 |0,119 |0,051 0,050
P1 88,657 | 0,772 (0,879 |0,959 |0,881 |0,109 |0,891 |0,119 |0,051 0,050
IBK 91,782 |0,836 [0,919 |0,945 |0,975 |0,133 |0,867 |0,025 |0,029 0,364
P1 90,745 | 0,815 |0,908 |0,910 |0,958 |0,137 |0,863 |0,043 |0,010 0,081
P2 92,517 |0,851 |0,927 |0,960 |0,988 |0,131 |0,869 |0,012 |0,011 0,131
P3 92,085 |0,842 [0,922 |0,965 |0,980 |0,132 |0,868 |0,020 |0,008 0,152
J48 87,494 |0,750 |0,869 |0,887 |0,883 |0,132 |0,868 |0,117 |0,605 0,007
P1 87,494 |0,750 |0,869 |0,887 |0,883 |0,132 |0,868 |0,117 |0,387 0,006
P2 87,494 | 0,750 |0,869 |0,887 |0,883 |0,132 |0,868 |0,117 |0,218 0,001
SVM 63,048 | 0,239 |0,427 |0,621 |0,453 |[0,212 |0,788 |0,547 |1705,543 0,344
P1 67,200 | 0,343 |0,657 |0,673 |0,710 [0,363 |0,637 |0,290 |807,927 0,010
P2 69,052 | 0,374 [0,625 |0,689 |0,650 [0,272 |0,728 |0,350 |894,616 0,018
P3 52,892 | 0,000 |0,000 |0,500 |0,000 |[0,000 |1,000 |1,000 [3,000 0,316
Voted Perceptron |52,764 |-0,002 | 0,005 |0,497 |0,003 |0,005 |0,995 |0,997 |0,933 0,069
P1 52,892 | 0,000 |0,000 |0,495 |0,000 |[0,000 |1,000 |1,000 |0,064 0,010
P2 52,738 |-0,003 {0,001 |0,498 |0,001 |[0,004 |0,996 |0,999 |0,254 0,028
P3 52,662 |-0,004 0,013 |0,499 (0,007 |0,011 [0,989 |0,993 |0,615 0,031
D-FS 83,569 | 0,658 |0,768 |0,839 |0,763 [0,105 |0,895 |0,237 |[1111,109 1,210
Naive Bayes 91,657 |0,833 [0,911 |0,963 |0,948 |0,109 |0,891 |0,052 |0,129 0,039
P1 91,657 |0,833 [0,911 |0,963 |0,948 |0,109 |0,891 |0,052 |0,129 0,039
1Bk 94,352 0,887 (0,939 |0,956 (0,971 |0,079 |0,921 |0,029 (0,029 0,574
P1 94,229 10,883 (0,936 |0,943 |0,944 |0,059 [0,941 |0,056 |0,012 0,159
P2 94,600 | 0,892 [0,943 |0,965 |0,983 |0,084 |0,916 |0,017 |0,009 0,182
P3 94,229 10,885 [0,939 |0,962 |0,986 |0,093 |0,907 |0,014 |0,008 0,233
J48 92,514 |0,849 (0,917 |0,927 (0,927 |0,076 |0,924 |0,073 |0,468 0,003
P1 92,514 |0,849 (0,917 |0,927 |0,927 |0,076 |0,924 |0,073 |0,271 0,001
P2 92,514 |0,849 |0,917 |0,927 |0,927 |0,076 |0,924 |0,073 |0,197 0,002
SVM 67,486 |0,312 |0,475 |0,656 |0,485 |0,173 |0,827 |0,515 |1109,464 |0,512
P1 58,486 |0,167 |0,551 |0,582 |0,561 |0,396 |0,604 |0,439 {899,990 0,033
P2 88,543 | 0,769 (0,875 |0,886 (0,893 |0,121 |0,879 |0,107 {205,082 0,012
P3 55,429 | 0,000 |0,000 |0,500 |0,000 |0,000 |1,000 |1,000 |[4,392 0,467
Voted Perceptron |80,210 {0,589 (0,743 |0,803 |0,660 |0,083 |0,917 |0,340 |1,019 0,082
P1 77,200 |0,524 |0,695 |0,782 (0,597 |0,087 |0,913 |0,403 |0,062 0,021
P2 80,571 | 0,597 |0,750 |0,804 |0,669 |0,083 |0,917 |0,331 |0,256 0,023
P3 82,857 | 0,646 |0,785 |0,823 |0,715 |0,080 |0,920 |0,285 |0,701 0,038
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5.3. EK-C Uygulama Ana Calisma Dongiisii Akis Diyagram

Veri dosyasi
olustur

[ ARFF

veri dosyasi

Siniflandirici
segimi

ARFF veri
dosyasi
seglml

Secilen siniflandirici
ile model olustur

Kamera
segimi

Kamerayi
etkinlestir

Paralel islem

Paralel islem

|}

|}

|}

|}

Uykululuk
durumunu
izle

Goz
goruntilerini
siniflandir

Goz
goruntilerini
siniflandir

Goz
goruntulerini
siniflandir

Goz
goruntilerini
siniflandir

|}

|}

|}

|}

Kamerayi
sonlandir

Son

71




5.4. EK-D Uygulamada Veri Dosyasi Olusturma Akis Diyagram
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5.5. EK-E Goriintii Isleme Dongiisii Akis Diyagram
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5.6. EK-F Go6z Goriintiilerinin Bulunmasi ve Kirpilmasi Akis Diyagranmm
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5.7. EK-G Goz Gdriintiilerini Stmflandiran Paralel Gorevlerin Akis Diyagram
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5.8. EK-H Goézlerin Gériintii Icerisinde Bulunmasimi Saglayan Kaynak Kod

private void findFaceAndEyes (Image<Bgr, Byte> frame, out Rectangle faceRect, out Rectangle
eyesRect)

{
faceRect = Rectangle.Empty;
eyesRect = Rectangle.Empty;

Image<Gray, Byte> gray = frame.Convert<Gray, byte>();

Rectangle[] fcs = ccFace.DetectMultiScale(gray, 1.1, -1, new Size(gray.Width / 4, gray.Height
/ 4), new Size(gray.Width, gray.Height)):;

if (fcs.Length == 0) return;

faceRect = fcs[0]; // fcs[0].rect;

Rectangle rect eye left = new Rectangle(faceRect.X,; faceRect.¥, faceRect.Width / 2, (int) (
faceRect.Height / 1.61));

Rectangle rect_eye_right = new Rectangle (faceRect.X + (faceRect.Width / 2), faceRect.Y,
faceRect.Width / 2, (int) (faceRect.Height / 1.61));

gray.ROI = rect _eye left;
Image<Gray, Byte> left eye area = gray.Copy();

gray.ROI = rect eye right;
Image<Gray, Byte> right eye area = gray.Copy();

gray.ROI = Rectangle.Empty;

Task<Rectangle[]> task left = new Task<Rectangle[]>(() =>
ccLeftEye.DetectMultiScale(left eye area, 1.1, -1, new Size(left eye area.Width / 4,
left eye area.Height / 4), left eye area.Size));

Task<Rectangle[]> task_right = new Task<Rectangle[]>(() =>
ccRightEye.DetectMultiScale (right eye area, 1.1, -1, new Size(right eye area.Width / 4,
right eye area.Height / 4), right eye area.Size));

/1 fork
task_left.start();
task right.Start();

// join
Task.WaitAll (task left, task right);

if (task left.Result==null || task left.Result.Length==0 || task right.Result==null ||
task right.Result.Length==0) return;

Rectangle lr = task left.Resultl0];
Rectangle rr = task_right.Result['];

1lr.O0ffset (faceRect.Location) ;
rr.0ffset (faceRect.X + (faceRect.Width / 2), faceRect.Y);

it %, ¥, % b3

X = 1r;Left;

v = lr.Top % rr.Top ? lr.Top ¢ rr.Top;

W = (pr.Oeft ® rr.oWidth) = ln.neft;

h = 1lr.Height > rr.Height ? lr.Height : rr.Height;
eyesRect = new Rectangle(x, y, w, h);

// GC.Collect():
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5.9. EK-I Gériintii Cercevelerini isleyen Ana Fonksiyon Kaynak Kodu

void capture ImageGrabbed(object sender, EventArgs e)
{
try
{
Image<Bgr, Byte> frame = capture.RetrieveBgrFrame () ;
if (frame == null) return;
frameCount++;

Image<Bgr, Byte> show = frame.Clone() ;

Rectangle faceRect, eyesRect;
findFaceAndEyes (frame, out faceRect, out eyesRect);

if (!faceRect.IsEmpty)
{

show.Draw (faceRect, new Bgr (Color.Red), 2);
if (!eyesRect.IsEmpty)
{

show.Draw (eyesRect, new Bgr(Color.Blue), 2);
frame.ROI = eyesRect;

Image<Bgr, Byte> eyes = frame.Clone() ;

eyes. EqualizeHist();

if (modelBuilt)
{
eyeQueue.push (eyes) ;
}
else
{
if (debug)

imageBoxEyes.Invoke (new MethodInvoker (delegate { imageBoxEyes.Image =
eyes; 1)):;

if (numSamples > 0)

{
numSamples--;
totalSamples++;
string features = gaborFeature.GetFeaturesString(eyes, gaborParameter);
features += collectClassname;
if (streamWriter != null)
{
streamWriter.WriteLine (features) ;
}
if (debugq)
{
labelClass.Invoke (new MethodInvoker (delegate { labelClass.Text =
"Collecting "+collectClassname; }));
textBoxConsole.Invoke (new MethodInvoker (delegate
{
textBoxConsole.AppendText (String.Format ("Sample #{0} -> {1}
eye\r\n", totalSamples, collectClassname)) ;
)
}
}
else
if (streamWriter != null)
{
streamWriter.Close() ;
streamWriter = null;
soundPlayerNotify.Play() ;
textBoxConsole.Invoke (new MethodInvoker (delegate
{
textBoxConsole.AppendText (String.Format ("Total {0} Number of
samples collected.\r\n", totalSamples)) ;
D)
}
if (debug)
{
labelClass.Invoke (new MethodInvoker (delegate { labelClass.Text = "No
Model Built"; })):
}
}
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lock (theLock)

{
int tempDur = 0;
continuosClosure = false;
openDuration = closeDuration = 0;
for(int i=0; i<NUM SAMPLES; i++)
{
if (eyeStates[i] > 0)
{
openDuration++;
tempDur = 0;
}
else if (eyeStates[i] < 0)
{
openDuration++;
tempDur = 0;
}
else if (eyeStates[i] < 0)
{
closeDuration++;
tempDur++;
}
if (tempDur > NUM CLOSDUR)
{
continuosClosure = true;
}
}
int total = openDuration + closeDuration;
if (total >= NUM SAMPLES)
{
perclos = (double)closeDuration / (double)NUM SAMPLES;
}
}

}

frame.ROI = Rectangle.Empty;

if (debug)
; imageBoxFrame.Invoke (new MethodInvoker (delegate { imageBoxFrame.Image = show;
labelQueue.Invoke (new MethodInvoker (delegate
labelQueue.Text = String.Format("Queue: {0}", eyeQueue.size());
)
labelCloseRate.Invoke (new MethodInvoker (delegate
¢ labelCloseRate.Text = String.Format("Close Rate: {0}/{1}", closeDuration,

openDuration+closeDuration) ;

)
labelPerclos.Invoke (new MethodInvoker (delegate

1)

{
labelPerclos.Text = String.Format ("PERCLOS : {0:F2}", perclos);
)
}
if (continuosClosure)
{
labelResult.Invoke (new MethodInvoker (delegate
{
labelResult.TextAlign = ContentAlignment.BottomCenter;
labelResult.Text = "Wake up!";
labelResult.BackColor = Color.Pink;
labelResult.Image = DriverSleepinessDetection.Properties.Resources.Warning2;
n):
if ('notifiedccC)
{
notifiedCC = true;
soundPlayerAlarm.Play() ;
}
}
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else if (Math.Abs(perclos - perclos2) > 0.01)
{
notifiedCC = false;
perclos2 = perclos;
labelResult.Invoke (new MethodInvoker (delegate
{
if (perclos > PERCLOS HIGH)
{
labelResult.TextAlign = ContentAlignment.BottomCenter;
labelResult.Text = "Sleepiness!";
labelResult.BackColor = Color.Pink;
labelResult.Image = DriverSleepinessDetection.Properties.Resources.Warning2;
if ('notifiedPH)
{
notifiedPH = true;
soundPlayerAlarm.Play() ;
}

else if (perclos > PERCLOS LOW)

labelResult.TextAlign = ContentAlignment.BottomCenter;

labelResult.Text = "Coffee Break?";

labelResult.BackColor = Color.LightYellow;

labelResult.Image = DriverSleepinessDetection.Properties.Resources.coffee2;
if ('notifiedPL)

{

notifiedPL = true;

notifiedPH = false;

soundPlayerWarning.Play() ;
}

else if (perclos > 0.0)

{
labelResult.TextAlign = ContentAlignment.MiddleCenter;
labelResult.Text = "N
labelResult.BackColor = Color.LimeGreen;
labelResult.Image = null;
notifiedPH = false;
notifiedPL = false;

mal";

else

labelResult.TextAlign = ContentAlignment.MiddleCenter;

labelResult.Text = cnown" ;

labelResult.BackColor = Color.FromKnownColor (KnownColor.InactiveCaption) ;
labelResult.Image = null;

notifiedPH = false;

notifiedPL = false;

}
D)
}

if (stopWatch.ElapsedMilliseconds >= 1000)

{
fps = frameCount - frameCount2;
frameCount2 = frameCount;
stopWatch.Restart() ;

}

if (debug)
{
labelFPS.Invoke (new MethodInvoker (delegate
{
labelFPS.Text = String.Format("{0} FPS", fps);
D)
labelFrame.Invoke (new MethodInvoker (delegate
{
labelFrame.Text = String.Format ("Frame #{0}", frameCount) ;
)
}
if (frameCount % 50 == 0)
{
GC.Collect();
}
}
catch (Exception ex)
{
MessageBox.Show (ex.Message) ;

}
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