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OZET

GOMULU SISTEM UZERINDE DERIN OGRENME BAZLI SURUCU
YORGUNLUK TESPITI

Trafik kazalari, yanlis davranis, dikkatsizlik, ihmal gibi sebeplerin bir araya gelmesi ile
olusmaktadir. Bu kazalar sonucunda can ve mal kayiplar1 yasanmaktadir. Diinyadaki trafik
kazalarmin baglica nedenlerinden biri siiricliniin yorgun ve uykusuz ara¢ kullanmasindan
kaynaklanmaktadir. Bu nedenle arag igerisinde siiriiciniin anlik durumu izlenip, yorgunluk
tespiti yapilarak kazalarin sayisinda biiylik oranda azalma saglanabilir. Bunun i¢in gercek
zamanl ¢alisan, siirekli olarak siiriiciiyli izleyen ve yiiksek dogrulukla ¢alisabilen bir sisteme
ihtiya¢ vardir. Ayrica, bu sistem arag¢ igerisine yerlestirilebilmesi i¢in gomiilii bir cihaz
iizerinde galigtirilabilir olmalidir. Bu calismada, ilgili sorunun ¢dziilebilmesi kapsaminda
diisitk maliyetli gomiilii bir cihaz lizerinde gergek zamanli ¢alisan ve derin 6grenme bazl
yiiksek dogrulukta basarim gosteren yeni bir yaklagim &nerilmistir. Onerilen sistem, Nvidia
Jetson Nano gomiilii cihazi lizerinde stiriiciiniin goz ve agiz bolgelerini kullanarak dort farkl
durum ile siniflandirma yapmaktadir. Boylece olasi bir kazanin 6niine gegilerek can ve mal

kaybinin minimum seviyeye indirgenmesi hedeflenmektedir.

Anahtar Kelimeler: Siiriicii Yorgunluk; Gémiilii Sistem; Gergek Zamanli; Derin Ogrenme;

Goériintii Isleme; Trafik Kazalari.



ABSTRACT
DEEP LEARNING BASED FATIGUE DETECTION IN EMBEDDED SYSTEM

Traffic accidents are occurred by a combination of causes such as misbehavior,
carelessness, and negligence. As a result of these accidents, lethal accidents and property
loss are experienced. One of the main causes of traffic accidents in the world is due to tired
and sleepless driving. For this reason, the instantaneous situation of the driver in the vehicle
can be monitored and fatigue can be detected and the number of accidents can be greatly
reduced. For this, there is a need for a system that works in real-time, continuously
monitors the driver, and can work with high accuracy. In addition, this system must be
operable on an embedded device in order to be placed in the vehicle. In this study, a new
approach that works in real-time on a low cost embedded device and shows high accuracy
based on deep learning is proposed in order to solve the related problem. The proposed
system classifies four different situations using the driver's eye and mouth areas on the
Nvidia Jetson Nano embedded device. Thus, it is aimed to minimize the loss of life and
property by preventing a possible accident.

Keywords: Drowsiness; Embedded System; Real Time; Deep Learning; Image Processing;
Traffic Accidents
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1. GIRIS

Trafik kazalar1 biiyiik bir toplum sorunu olup, maddi ve manevi kayiplara yol
acmaktadir. Tiirkiye’de meydana gelen trafik kazalarinin 2018 yili dagilimi ve 6zelliklerine
bakildiginda; kazalarin %84,81° 1 maddi hasarli, %14,66° s1 yaralamali ve %0,53’ii de 6liimli
trafik kazasi olarak gerceklestigi gériilmektedir (Yaprak ve Akbulut, 2019). Ayrica TUIK
(Tiirkiye Istatistik Kurumu) tarafindan yayilanan raporlara gore trafige ¢ikan arag sayis1 da
giderek artis gostermektedir (TUIK, 2019). Bu artis trafik kazalarmin artmasmna neden
olmaktadir. Artan ara¢ sayilarmin yani sira trafik kazalarma neden olan baslica unsurlar
arasinda siiriicii, yaya, yol ve yolcu yer almaktadir. Bu kapsamda, Karayollar1 Trafik Kaza
Istatistiklerine gére, iilkemizde 2018 yilinda toplam 1 milyon 229 bin 364 adet trafik kazasi
meydana geldigi belirtilmistir. Oliimlii ve yaralanmali toplam 217 bin 898 adet trafik
kazalarmin kusurlarina bakildiginda, kusurlarin %89,5' inin siiriicii kaynaklt oldugu
belirtilmistir (TUIK, 2018). Siiriicii kusurlarinda ise siiriis esnasinda uyku halinden
kaynaklanan kazalarin orant Avrupa’da %1-16 iken iilkemizde bu oran %70’ e kadar
ulagsmaktadir (URSAVAS, A., ve Erciiment, 2004:38). ABD Ulusal Karayollar1 Trafik
Giivenligi Dairesi (NHTSA) verilerine gore yorgun ve uykusuz ara¢ kullanmaya bagli her yil
yaklagik 100.000 kaza (tiim kazalarin %1,5” 1) ve yilda yaklagik 1500 6liim (tiim oliimli
kazalarin %4’ i) meydana gelmektedir (S6nmez, 1999). Grafik 1.1°de yer alan grafiksel
gorselde, kazalardaki en yiiksek kusur oraninin ortalama %90 ile siiriiciiye ait oldugu

gorilmektedir.
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Grafik 1.1. 2009-2018 Trafik kazasina neden olan siiriicii, yolcu, yaya, yol ve tasitin kusur
oranlari
Kaynak: (Yaprak ve Akbulut, 2019)



Trafik kazalari, gerekli analizler ve analizlerin sonucunda sorun gidermeye yonelik
alman Onlemler ile ciddi oranda azaltilabilir. Bu kapsamda yapilan arastirma ve analizler
sonucunda siirlicii kaynakli kazalarin oraninin yiiksek oldugu tespit edilmistir. Alkolld,
yorgun ve uykusuzluk gibi durumlarda ara¢ kullanimi bu oranlar1 oldukga etkilemektedir.
Alkollii ara¢ kullanimin ne denli tehlikeli oldugu birgok kisi tarafindan bilinmektir. Ancak
yorgun ve uykusuz ara¢ kullaniominin en az alkollii ara¢ kullanmak kadar tehlikeli oldugu ve
en onemli kaza nedenlerinden biri oldugu goz ardi edilmektedir. Oysa uykusuzluk, tipki alkol
ve uyusturucunun etkisi altindayken oldugu gibi siiriicli performansini olumsuz etkilemekte
ve ciddi trafik kazalarina neden olmaktadir. Literatiirde konu ile ilgili yapilan bircok ¢alisma
bulunmaktadir. Girit ve arkadaslari, kamera tarafindan kaydedilen video boliimlerini analiz
ederek, siiriiciiniin uyanik veya uykulu oldugunu tespit etmek i¢in bir sistem onermislerdir
(Girit vd., 2014). Suryaprasad ve meslektaslari, calismalarinda gercek zamanli siiriicii uyku
durumunu tespit etmek i¢in video verileri lizerinde ¢alismiglardir (Suryaprasad vd., 2013).
Nagargoje ve Shilvant, ara¢ siiriiciileri i¢in uyku analizi yapmak tiizere goriintii isleme
tekniklerini ve bir titresim Olger cihazi kullanmislardir (Nagargoje ve Shilvant, 2015:78).
Golgiyaz ve arkadaslari, siiriiciiniin bakis yonii ve goéz kirpma durumuna bakarak siiriiciiniin
ikaz edilip edilmeyecegini bulmaya ¢alismislardir (Golgiyaz vd., 2014). Bagka bir ¢aligmada
Dwivedi ve arkadaslari, %78 dogruluk ile ¢alisan, 6zellestirilmis veri setleri kullanilan basit
bir CNN tabanli uykulu siiriicii algilama sistemi 6nermislerdir (Dwivedi vd., 2014: 995). Park
ve meslekdaslar1 ¢calismalarinda, RGB video {izerinde siirticii uyusuklugunu tespit etmek igin
AlexNet, VGG-FaceNet ve FlowlmageNet aglarindan olusan derin bir CNN sunmaktadirlar
(Park vd., 2016). Egitim setinin boyutunu azaltmak igin transfer 6grenimi kullanmiglardir.
Algilama sistemini degerlendirirken %73'lik dogruluk ile Onerilen sistemlerinin g¢aligtigin
belirtmiglerdir. Bir baska c¢alismada Reddy ve arkadaglari, gomiilii bir sisteme
yerlestirilebilecek daha hafif bir model {iretmek i¢cin modellerini sikistirarak daha hizli ve
daha kesin bir gercek zamanli %89,5 dogruluk ile uyusukluk algilama sistemi
sunmuglardir(Reddy vd., 2017).

Yan ve arkadaglar1 tarafindan, yorgunluk tespiti icin PERCLOS’a ve gri tonlamali
goriintii islemeye dayali ger¢ek zamanli bir sistem gelistirilmistir (Yan vd., 2016). Calismada
gri tonlamal1 goriintiiler iizerinde siiriicliniin yliziiniin yaklasik konumu ve g6z konumlar1
kullanilmigtir. Deng ve Wu yaptiklart ¢alismada, %92 dogruluk ile ¢alisan Dricare adli bir
stirlici yorgunluk sistemini 6nermislerdir (Deng ve Wu, 2019). Bu ¢alismada da diger

calismalara benzer olarak yiiz ve gz bolgeleri ele alinmistir. Mehta ve meslakdaslari, goriintii
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isleme teknikleri, makine 6grenmesi ve ylizdeki énemli noktalar olan G6z En Boy Oraninm
(EAR) ve G6z Kapatma Oranin1 (ECR) ) kullanarak, %84 dogruluk oraninda ¢alisan Android
tabanli gergek zamanl siiriicli yorgunluk sistemi gelistirmiglerdir (Mehta vd., 2019). Galarza
ve arkadaslar1 dogruluk oram1 %93,37 olan, uyusuklugun tespiti i¢in siiriicliniin gozlerinin
davraniglari, basin hareketleri ve esneme durumlarinin dikkate alindigi bir yontem
gelistirmislerdir (Galarza vd., 2018). Ravi ve arkadaslari g¢alismalarinda, Raspberry Pi
iizerinde calisan ve bulut tabanli yonetim platformunun yani sira goriintii isleme teknigine
dayali otomatik bir gercek zamanli siiriicii yorgunlugu algilama sistemi dnermektedir (Ravi
vd., 2020). Ayrica GPS alict modiilii kullanarak konum detaylarinin dgrenildigi belirtilmistir.
Qian ve meslekdaslar1, yaptiklart ¢alismada g¢oklu yiiz Ozelliklerine sahip iki akishi ag
modellerini kullanan bir siiriicii yorgunlugu algilama algoritmasi Onermislerdir (Qian
vd.,2019). Agiz ve goz bolgelerinin konumlandirilmasinda ¢ok gorevli basamakli
konvoliisyonel sinir aglart (MTCNNs) kullanilmistir. Ulusal Tsing Hua Universitesi siiriicii
uyusukluk tespiti (NTHU-DD) veri setinde %97,06'lik bir dogruluk elde edildigi belirtilmistir.
Becerikli ve Savas, gelistirdikleri ¢aligmalarinda siiriicii uyusuklugunun tespiti i¢in gok
gorevli bir Konvoliisyon Sinir Ag1 (ConNN) modeli 6nermislerdir (Becerikli ve Savas, 2020).
Stirlicti yorgunlugu g6z kapanma siiresi/géz kapama yilizdesi (PERCLOS) ve esneme
sikligi/agiz sikligi (FOM, frequency of mouth) hesaplanarak belirlenmektedir. Ayrica 6nerilen

modelin YawDD ve NthuDD veri setlerinde %98,81 dogrulukla ¢alistigini belirtmislerdir.

Bu c¢alisma diger ¢alismalardan farkli olarak, diisiik maliyetli bir gomiilii sistemi
iizerinde yliz ve goziin yami sira esnemeyi de ele alarak dogruluk orani yiiksek siiriicii
yorgunluk tespiti yapan bir ¢dziim &nerisi sunmaktadir. Onerilen ¢oziim ile trafik kazalarmin
minimum seviyeye diisliriilerek, gilivenli bir ulasim saglanmasi ve ulasim boyunca insan
hayatinin korunmasi hedeflenmektedir. Bu amagcla, hareket halindeki arag igerisinde gergek
zamanl olarak siirticliniin yorgunluk durumunu tespit edebilen derin 6grenme bazli arag i¢i
taginabilir bir sistem gelistirilmistir. Gelistirilen sistem ile anlik olarak siiriicii izlenmekte
olup, yorgunluk veya uyku durumu tespitinde siiriicii uyarilmaktadir. Boylece olasi trafik

kazalarinin 6nlenmesinde Onerilen sistemin yiiksek oranda etkili olacagi ongoriilmektedir.



2. YAPAY SINIR AGLARI (YSA)

Yapay sinir aglari, insan beyninin c¢aligma mantig1 esas alinarak beynin 0grenme
stirecinin matematiksel modellenmesi sonucu ortaya ¢ikmistir (Karakuzu, 2015). Genel olarak
YSA, insanlar tarafindan olusturulan ve beynin 6grenme, yeni bilgiler tiiretebilme, hatirlama
ve benzeri temel islevlerini otomatik olarak gerceklestirebilmek amaci ile gelistirilen
bilgisayar sistemleridir. YSA’ nin ¢ikis tarihi ¢ok eskilere dayanmaktadir. Gegmiste ysa
yaklasimlar1 birgok farkli alanda var olan problemlere basariyla uygulanmistir. Ancak artan
veri kiimeleri ve hesaplama maliyetleri bu alandaki calismalar1 yavaslatmigtir. Son
zamanlarda donanimsal bakimdan yasanan gelismeler ile derin 6grenme yaklasimlari ortaya
cikmigtir. Buna bagli olarak yapay sinir aglarinin gizli ve ¢ok katmanli yapilari kullanilmaya

baglanmuistir.

2.1. Yapay Sinir Aglariin Yapisi

Insan beyninden esinlenerek gelistirilen yapay sinir aglari, basit biyolojik sinir
sisteminin ¢alisma seklini taklit eder. Biyolojik sinir sisteminde yer alan néronlar, sinyalleri
bir nérondan diger noérona ileten agirliklandirilmig baglantilar (sinapslar) ile birbirine bagl
yapilardir. Sinir hiicreleri arasindaki iletisim bu agirlik baglantilar1 yardimiyla gerceklesir.
Yapay sinir ag1, sinir hiicrelerine gelen bilgileri toplayarak, belirlenen aktivasyon

fonksiyonundan geg¢irip ¢ikisi tiretir.

2.1.1. Biyolojik Sinir Hiicresinin Yapisi

Bir insanin beyninde milyarlarca néron ve bu néronlarin birbirleri ile olan baglanti
sayisinin trilyonlarca oldugu tahmin edilmektedir. Bu sinirler girdi bilgilerini duyu
organlarindan alirlar. Daha sonra tasiyici sinirler yardimi ile bu sinyaller islenip bir sonraki
sinire aktarilarak sinyallerin merkezi sinir sistemine kadar ulasilmasi saglanir. Merkezi sinir
sistemi, kendisine ulasan bu sinyalleri alir ve yorumlar. Yorumladiktan sonra tepki
sinyallerini iiretir. Uretilen bu sinyaller de tepkilerin gerceklesecegi ilgili organlara iletilir.
Boylece duyu organlarindan gelen bilgiler, ilgili organlara isaretler sinir sistemi vasitasiyla

yollanir (Cayiroglu, 2015).

Biyolojik sinir sisteminin temelini olusturan ndronlar, dort ana bdliimden olustugu
bilinmektedir. Bunlardan ilki olan dendritler, sinir hiicresinin ucunda bulunan ve aga¢ kokii
goriiniimiine sahip bir yapiya sahiptirler. Dendritlerin amaci, tabi oldugu néronlardan gelen

sinyalleri c¢ekirdege iletmektir. Cekirdek dendrit tarafindan gelen sinyalleri bir araya
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toplayarak aksona iletir. Toplanarak aksona iletilen bu sinyaller, akson tarafindan islenerek
noronun diger ucunda bulunan baglantilara gonderilir. Baglantilar da, iiretilen yeni sinyalleri
diger noronlara iletir. Sinir hiicresinin yapist Sekil 2.1° de yer almaktadir. Biyolojik sinir

sisteminde yer alan boliimlerin yapay sinir agi sistemindeki karsiligi Tablo 2.1°de yer

almaktadir.
’ “”;:‘{“ Dentritler
Akson l—:\\
._f" Hiicre
. /.-—'--1 Govdesi
Sinapslar 74\ 771
(Baglantilar) 79
Sekil 2.1. Biyolojik sinir hiicresinin yapisi
Tablo 2.1 Biyolojik ve yapay sinir ag1 sistemlerinin karsiliklart
Biyolojik Sinir Sistemi Yapay Sinir Sistemi
Noron Islemci eleman
Dentrit Toplama fonksiyonu
Hiicre govdesi Transfer fonksiyonu
Aksonlar Yapay noron ¢ikist
Sinapslar Agirliklar

Kaynak: (Kog vd., 2004)
2.1.2. YSA Genel Yapis1 ve Matematiksel Modeli

Yapay sinir aglar ii¢ ana katmanda incelenir. Ilki giris katmani, ikincisi gizli (ara)
katmani ve son olarakta ¢ikis katmanidir. Tk katman olan giris katmaninda, aga girdi bilgisini
veren girdi kiimesi bulunur. Giris katmani ile ¢ikis katmani arasinda birden ¢ok gizli katman
bulunabilir. Bir katmandaki tiim noéronlar, bir 6nceki katmanda yer alan nérona gesitli

agirliklar ile baglidir. Giris katmaninda bulunan her bir veri agirlik degeri ile carpilip, gizli



katmana iletilir. Giris katmanindan eclde edilen toplam agirlik degeri gizli katmandaki

aktivasyon fonksiyonundan gegirilir ve ¢ikis katmanina gonderilir (Kutlu ve Batur, 2009).

A. Giris Katmam: Yapay sinir agina dis diinyadan girdilerin (verilerin) geldigi
katmandir. Bu katmanda genelde girdiler herhangi bir isleme ugramadan bir sonraki
katmana iletilmektedir (Yalgin, 2012).

B. Gizli (Ara) Katman: Giris katmanindan ¢ikan bilgiler bu katmana ya da katmanlara
gelir ve gelen veriler bu katmanda islenerek ¢ikis katmanina iletilir. Gizli katman
sayisi, girdi ve ¢ikt1 katmanlarindan bagimsiz olarak agdan aga degisiklik gosterebilir
(Yalgin, 2012).

C. Cikis Katmani: Gizli (ara) katmanlardan gelen bilgileri isleyerek, giris katmanina
gelen girdiye uygun agin ¢iktilarini iireten katmandir. Bu katmanda elde edilen ¢iktilar

dis diinyaya gonderilir.

Yapay sinir aginin genel yapist Sekil 2.2°de yer almaktadir.

Cikis Katmam

\ ) Gizli Katman(lar)

Girig Katmam

Sekil 2.2. Yapay sinir aginin genel yapisi

Yapay sinir agi hiicreleri de biyolojik sinir hiicrelerine benzer yapida olduklari i¢in
yapay noronlar da aralarinda bag kurarak YSA’ y1 olustururlar. Bir yapay sinir agi hiicresi,
biyolojik sinir ag1 hiicresi gibi boliimlerden olusmaktadir (Sekil 2.3). Yani, yapay noronlarin
giris sinyallerini aldiklari, bu sinyalleri toplayip isledikleri ve c¢iktilart ilettikleri boliimleri
bulunmaktadir. Bu béliimler girdiler, agirliklar, toplama fonksiyonu (birlestirme fonksiyonu),

aktivasyon fonksiyonu, ¢iktilar olmak iizere bes boliimden olugmaktadir.



Girdi Bias

degerleri b
(X 1€ W,
Aktivasyon
\ Yerel Fonksiyonu
.\‘,\”' 7_'__,_\ Alan -
z : ) Vv ) Cikt
. 4 ;_;
5 % ; Topla‘ma
. . 7 fonksiyonu
\xm > Wm
agirhiklar

Sekil 2.3. Yapay sinir aginin matematiksel modeli

Kaynak: (Keskenler, 2017)

e Girdiler
Katmanlardaki noronlara gelen verilerdir. Girdiler, yapay sinir agi hiicresine direk
olarak dis diinyadan veya diger bir hiicreden gelebilir. Bu girdilerden gelen veriler toplanmak

iizere noron ¢ekirdegine gonderilir.

e Agirhiklar

Genel anlamda, hiicreler arasindaki baglantilarin sayisal degerini belirtmektedir
(Yalgin, 2015). Hiicreye gelen bilgiler, geldikleri baglantilarin agirligiyla ¢arpilarak ¢ekirdege
iletilir. Bu sayede girdilerin iretilecek ¢ikti iizerindeki etkisi ayarlanabilmektedir. Bu

agirliklarin degerleri pozitif, negatif veya sifir olabilir (Cayiroglu, 2015).

e Toplama (Birlestirme) fonksiyonu
Bir hiicreye gelen net girisi hesaplamaktadir. En yaygin toplama fonksiyonu agirliklar

toplamidir.

¢ Aktivasyon fonksiyonu

Hiicreye gelen net girdiyi isleyerek hiicrenin bu girdiye karsilik iiretecegi ¢iktiyt
belirler. Bir yapay sinir agindaki tiim hiicrelerde ayni aktivasyon fonksiyonun kullanilmasi
gerekmez (Oztemel, 2006). Bu fonksiyonun segimi agm performansmi énemli derecede
etkiler. Kullanilacak fonksiyonun se¢iminde dikkat edilmesi gereken bir baska durum,
aktivasyon fonksiyonunun tiirevinin kolay hesaplanabilir olmasidir. Aktivasyon fonksiyonu

agm dogrusal olmayan yapiy1 6grenmesini saglayan bileseni olup, genelde tek kutuplu (0 1),



¢ift kutuplu (-1 +1) ve dogrusal olarak segilebilir (Uslu, 2016). Yapay sinir aglarinda
genellikle, hiperbolik tanjant sigmoidal transfer (tansig), dogrusal transfer (purelin),
logaritmik sigmoidal transfer (logsig), sert-limitli transfer (hardlim) ve doygunlasan dogrusal
transfer (satlin) aktivasyon fonksiyonlari kullanilir (Karakuzu, 2015).

e Ciktilar
Aktivasyon fonksiyonu boliimiinden ¢ikan deger, yapay sinir aginin ¢iktisi olarak dis

diinyaya verilir ve gerektiginde agin i¢inde tekrar kullanilabilir.

2.2. Yapay Sinir Aglariin Siiflandirilmasi (Modelleri)

Yapay sinir aglar1 hiicrelerin dizilimlerine, hiicrelerin agirliklarinin diizenlemesi i¢in

yapilan hesaplamalarin tiiriine ve zamanina gore li¢ farkli alanda incelenebilir (Kakici, 2017).

2.2.1. Yapilarina Gore Yapay Sinir Aglar

YSA, icerdigi noronlarin birbiri ile olan baglanis sekline gore ileri ve geri beslemeli

olmak {iizere ikiye ayrilmaktadir (Cayiroglu, 2015).

2.2.1.1. leri Beslemeli Aglar

Ileri beslemeli aglar, yapay sinir aglarinin en basit ve en temel yapisidir. Bu agda bilgi
akis1 sadece ileri yonde olup, gizli (ara) katman/katmanlara ve ¢ikis katmanina dogru hareket
eder (Sekil 2.4). Aga gelen bilgiler giris katmanina gelir ve bu katmanda higbir degisiklige
ugramadan gizli katmandaki hiicrelere iletilir. Bilgi bu katman ve ¢ikis katmaninda islenerek
agin ¢ikisi belirlenir ve dis diinyaya aktarilir. Sistem belleksizdir. Ayrica, bu ag yapisina statik

aglarda denilmektedir (Askin vd.,2011).

Girig Katmam Gizli (Ara) Katmanlar Cikis Katmam

Sekil 2.4. Ileri beslemeli 6rnek ag



2.2.1.2. Geri Beslemeli Aglar

Geri beslemeli sinir aglari, en az bir hiicrenin ¢ikist kendisine girig olarak verilerek
geri beslemenin yapildigi bir ag yapisidir (Sekil 2.5). Geri besleme, ayni1 katmandaki hiicreler
arasinda oldugu gibi katmanlar arasindaki hiicreler igerisinde de olabilir. Bu tarz aglar
dinamik hafizaya sahiptirler. Bu yapidaki ndéronlarin ¢ikist yalnizca o anki girdi degerlerine
degil, onceki girdi degerlerine de baglidir. Bundan dolayi, bu tarz ag yapilar1 o6zellikle
onceden tahmin uygulamalari i¢in uygundurlar. Ayrica geri beslemeli aglar gesitli tipteki

zaman serilerinin tahmininde olduk¢a basari saglamiglardir (Askin vd.,2011).

Sekil 2.5. Geri beslemeli ag yapis1 6rnegi
Kaynak: (Eliasy,2020)

2.2.2. Ogrenme Algoritmalarina Gére Yapay Sinir Aglari

Yapay sinir aglarinin girdi verilerine gore istenilen ¢ikisi iiretebilmesi icin agin
ogrenebilmesi gerekir. Bu 6grenme isleminde birden fazla yontemi vardir. YSA, 6grenme
algoritmalarma gore danigmanli, danigmansiz ve takviyeli 6grenme olmak iizere ili¢ kisma

ayrilir.
a) Damismanh (Denetimli) Ogrenme

Danigmanli 6grenmede, aga verilen giris degerleri ile birlikte ¢ikt1 degerleri de verilir.
Ag, verilen girdilere gore istenen ¢iktilar1 olusturabilmek icin kendi agirliklarini giinceller.
Agm ciktilar ile beklenen ¢iktilar arasindaki hata hesaplanir ve agin yeni agirliklar1 bu hata
degerine gore diizenlenir. Hata degeri hesaplanirken agin biitlin ¢iktilari ile beklenen ¢iktilart
arasindaki fark hesaplanir. Bu farka gore her hiicreye diisen hata orani tespit edilir. Ardindan
hiicrelerin kendisine gelen agirliklar1 glincellenir (Sekil 2.6). Bu 6grenme algoritmasina, delta

kurali veya geri yayilim yontemi ornek olarak verilebilir (Ataseven, 2013).



Girig (Input) Cikis (Output)
X(t) > YSA > y(t)

Hata (Error)

istenilen cikis

Sekil 2.6. Danigsmanli 6grenme modeli

b) Damismansiz (Denetimsiz) Ogrenme

Danismansiz 6grenme metodunda, aga sadece ornek girdiler verilmektedir. Istenen
ciktr ile ilgili herhangi bir bilgi verilmez. Giriste verilen girdi verilerine gore ag her birini
kendi igerisinde siniflandiracak sekilde kendi kurallarini olusturur. Ag baglant1 agirliklarini
aym Ozellikte olan gruplar1 ayirabilecek sekilde diizenleyerek 6grenme islemini tamamlar.

Danigmansiz 6grenme metodunun gorsellestirilmis hali Sekil 2.7°de yer almaktadir.

Giris (Input) Cikis (Output)
@ > YSA » y(t)

Sekil 2.7. Danismansiz 6grenme modeli

c) Destekleyici (Takviyeli) Ogrenme

Pekistirmeli 6grenme olarak bilinen bu metot, amaca yonelik ne yapilmasi gerektigini
ogrenen bir yaklagimdir. Pekistirmeli 6grenmede ajan adi verilen 6grenen makine, karsilastig
durumlara bir tepki verir ve bunun karsiliginda sayisal bir 6diil sinyali alir. Ajan veya 6grenen
olarak adlandirilan makine aldigr bu 6diill puanini maksimuma g¢ikartmak icin calisir.

Pekistirmeli 6grenmenin ayirt edici 6zelligi deneme yanilma yontemi ile calisiyor olmasidir

(Sutton ve Barto, 2015).
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2.2.3. Ogrenme Zamanina Gore Yapay Sinir Aglar

Yapay sinir aglar1 6grenme zamanina gore statik ve dinamik 6grenme olmak {izere iki

kisma ayrilir (Cayiroglu, 2015).

e Statik 6grenme
Bu 6grenme mantig1 ile ¢alisan bir yapay sinir ag1 kullanilmadan once egitilir ve
egitim sona erdikten sonra ag istenildigi gibi kullanilabilir. Ancak bu kullanim sirasinda agin

iizerindeki agirliklarda herhangi bir degisiklik gerceklesmez.

e Dinamik 6grenme

Dinamik 68renme mantig1 ise yapay sinir aglarinin ¢alistigi siire boyunca 6grenme
isleminin gergeklestigi ongoriilerek tasarlanmistir. Ag hem egitim asamasi bittikten sonra hem
de daha sonraki kullanimlarinda ¢ikislarin agirliklarini, istenilen ¢ikis olup olmamasina gore

degistirerek calismaya devam eder.
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3. DERIN OGRENME

Derin 6grenmenin, su ana kadar literatiirde yer alan kaynaklar arasinda bir¢ok farkli
tanimi1 yapilmstir. Seker ve arkadaslar1 ¢galismalarinda, derin 6grenmeyi makine 6grenmesinin
bir sinifi oldugunu belirtmislerdir (Seker vd., 2017). Dogan ve Tiirkoglu derin 6grenmeyi
yapay sinir aglarinin ileri diizeyli bir yaklagimi olarak tanimlamislardir (Dogan ve Tiirkoglu,
2018). Bir diger kaynakta, derin ogrenme; yapay zekanmn alt kiimesi olan makine
ogrenmesinin bir alt kiimesidir. Yapay zeka, bilgisayarlarin insan davranigini taklit etmesini
saglayan tekniklere atifta bulunan genel bir terimdir (Opperman, 2019). Kisaca, yapay sinir
aglart temelli olan derin dgrenme, makine 6grenmesinin bir alt sinifidir. Derin 6grenme
algoritmalar1 ise, mantiksal olarak, yapay sinir aglarinin yapisal bakimdan daha karmasik hali
olarakta diisiiniilebilir. Derin 6grenme algoritmalart veri madenciligindeki makine §grenme
algoritmalarindan birka¢ yonden ayrilir. Derin 6grenme algoritmalarinda ¢ok yiiksek miktarda

veri kullanilmaktadir. Ayni1 zamanda daha yiiksek donanima ihtiyag duymaktadirlar (Rende ve
ark., 2016).

Derin 6grenme, Ozellik ¢ikarma ve doniistiirme i¢in bir¢ok dogrusal olmayan islem
birimi katmanini kullanir. Her ardigik katman, dnceki katmandaki ¢iktiyr girdi olarak alir.
Ogrenme algoritmalar denetimli (smiflandirma gibi) veya denetimsiz (desen analizi gibi)
olabilir. Tlk basarili derin sinir ag1 uygulamasim Yann LeCun ve arkadaslari (LeCun vd.,
1989) gelistirmislerdir. Gelistirilen ag basarili ¢alismis, ancak agin egitimi 3 giine yakin
stirmiistlir. Bu nedenle pratik olmadig1 kanaatine varilmistir. Bu ve benzeri ¢alismalar basarili
olsa da hiz ve gii¢ bakimindan yeterli donanimin olmamasi ve giderek artan veri kiimesi
nedeniyle ¢aligmalara bir siire ara verilmistir. Ancak son yillarda gelisen hizli ve giicli
donanimlar (Paralel Islemcili GPU’ lar) ve gelisen derin 6grenme mimarileri sayesinde yaygin

bir sekilde kullanilmaya baglanmistir (Seker vd., 2017).

3.1. Derin Ogrenme Mimarileri

YSA’ da artan katman sayilar1 nedeniyle, farkli birgok tiirde derin 6grenme mimarileri

ortaya ¢ikmistir. Bu boliimde en sik kullanilan ve bilinen 3 mimariden bahsedilecektir.

3.1.1 Evrisimsel Sinir Aglar1 (CNN / ConvNet)

Evrisimsel sinir ag1 mimarisi, derin 6grenme kavramina ait temel mimari olarak kabul
edilir. Evrisimsel sinir agi, bir girdi goriintiisiinii alip goriintiide yer alan ¢esitli nesneleri

birbirinden ayirt edebilen bir derin 6grenme algoritmasidir (Okumus, 2019). Konvoliisyonel
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sinir aglar olarak da bilinir. Evrisimsel sinir aglari, yiiksek boyutlu veriden diisiik boyutlu
Ozniteliklerin ¢ikarilmasini saglamaktadir (Firildak ve Talu, 2019). Goriintii ve ses isleme,
biyomedikal dogal dil isleme ve benzeri alanlarda, temel olarak goriintii siniflandirma,
benzerlikleri kiimeleme veya nesne tanima/ayristirma islemleri yapmak i¢in kullanilmaktadir.
CNN, ileri yonlii bir yapay sinir ag1 olup hayvanlarin gérme merkezinden esinlenerek ortaya
¢ikmistir. CNN’lerin en biiyiik avantaji, daha az oranda egitime ve daha az parametreye

ihtiya¢ duymalaridir (Giirbiiz, 2018).

Evrisimsel sinir aglari, bir veya birden fazla evrisim (convolution), aktivasyon
fonksiyonu (Relu) ve havuzlama (pooling) katmanlarini icermektedir. Son kisimda da tam
bagl katman ve sonrasinda siniflandirma katmani yer almaktadir. Bu mimaride, giris verileri
alindiktan sonra sirasiyla her katmanda islemler yapilarak egitim siireci gergeklestirilir.
Sonucunda, dogru sonug ile karsilastirma yapilabilmesi i¢in bir final ¢iktis1 iiretir. Uretilen
sonug ile istenen sonucun arasindaki fark kadar bir hata olusur. Bu hatanin biitiin agirliklara
aktarilmast icin geriye yayilim algoritmasi kullanilir. Her bir iterasyon ile agirliklar
giincellenerek, hatanin azaltilmas: saglanir (inik ve Ulger, 2017). Sekil 3.1°de evrisimsel sinir

agimnin genel yapisi gosterilmistir.

i [Ty

’
INPUT CONVOLUTION + RELU POOLING CONVOLUTION + RELU POOLING FLATTEN U':;é]”‘

& /5 CON:
Y Y~

FEATURE LEARNING CLASSIFICATION

SOFTMAX

Sekil 3.1. Evrisimsel/Konvoliisyonel sinir ag1 yapisi
Kaynak: (Giirbiiz, 2018)

3.1.1.1. Evrisimsel Sinir Aglarim1 Olusturan Katmanlar

Evrisimsel/Konvoliisyonel sinir ag1 ¢cok katmanli yapiya sahiptir. Her katmanda ayr1
bir islem gergeklesir ve veri bir sonraki katmana iletilir. Bu boliimde katmanlarin islevleri ve

tanimlar1 yapilmigtir.

a) Giris katmam (Input Layer)
Girig katmani evrisimsel sinir agr mimarisinin ilk katmanini olusturmaktadir. Bu

katmanda, veri hi¢ islem gormemis hali ile aga girdi olarak verilmektedir. Bu kisimda verinin
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boyutu modelin basaris1 i¢in onemlidir. Giris goriintiisiiniin boyutu yiiksek secilirse hem
yiksek bellek ihtiyact hem egitim siiresi hem de goriintii bagina diisen test siiresi uzayabilir.
Bunlarin yani sira bagarisi artabilir. Tam tersi durumda yani girig goriintiisiiniin boyutu diisiik
segilirse bellek ihtiyaci azalir ve egitim siiresi kisalir. Ancak tasarlanan agin derinligi azalir ve
performansi diisiik olabilir. Bu nedenle goriintli analizinde hem ag derinligi hem donanimsal
hesaplama maliyeti ile birlikte ag basaris1 i¢in uygun bir giris gorlintii boyutu se¢ilmelidir
(Inik ve Ulger, 2017).

b) Konvoliisyon katmani (Convolution Layer)

Evrisimsel sinir agimin temelini olusturmaktadir. Bu katman ayrica doniisiim katmani
olarak da bilinir. Buradaki islem, tiim goriintli tizerinde belirli bir filtrenin dolastiriimasina
dayanmaktadir. Filtreler 3x3, 5x5, 11x11 gibi farkli boyutlarda olabilir. Oregin, AlexNet’te
11x11, ZfNet’te 7x7 boyutunda filtreler kullanilirken, VggNet, GoogleNet, ResNet’ te 5x5,
3x3, 2x2 boyutlarinda filtreler kullanilmistir (Dogan ve Tiirkoglu, 2018). Kullanilan filtreler
goriintiideki 6zniteliklerin belirginlestirilmesini saglar. Sekil 3.2’de, 6x6 boyutunda olan bir

goriintii tizerine 3x3’liik filtre uygulanan bir 6rnek yer almaktadir.

Orijinal Goriintii 6x6
Konvoliisyon

slsfefalsfs] | e e
als|2lsf1]2]| 1 4|2
656|932 2] _{1}7|6 |9
3 (365 a7 o= Ao sl |a
slalalegl3|7] _[1]0 |1 51611 |-8
9(1]2(3]|5 |8

Sekil 3.2. Konvoliisyon katmaninda gergeklesen bir islem 6rnegi

c) Aktivasyon katmam (Activation Layer)

Genellikle konvoliisyon katmanindan sonra bu katman gelir. Dogrultucu birim
katmani1 olarakta bilinir. Burada gerceklestirilen islem, giris verisinde yer alan negatif
degerleri sifira gekmesidir. Aktivasyon fonksiyonu olarak farkli fonksiyonlarda kullanilabilir.
Ornegin sigmoid, tanh, step vb. fonksiyonlar. Birden fazla aktivasyon fonksiyonu olmasina
ragmen derin 6grenme mimarilerinde genellikle Relu fonksiyonu kullanilmaktadir. Sekil 3.3’

de ornek bir goriintii izerinde Relu katmaninin etkisi goriilmektedir.
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Girig Goriintiisi Konvoliisyon katmanindan ReLu katmanindan ¢ikan
¢ikan gorinti gorintil

Sekil 3.3. Konvoliisyon ve ReLu katmanlarinin goriintii izerindeki etkisi

Kaynak: (Inik ve Ulger, 2017)

ReLu fonksiyonu dogrusal olmadigindan, hatalara kolayca geri yayilim algoritmasi
uygulanabilir ve birden ¢ok néron katmanina sahip sinir aglarinda kullanilabilir (Bozarik,
2020). ReLu [0, +oo) arahiginda deger alir ve negatif degerleri sifira doniistiirir. ReLu
fonksiyonu Denklem (3.1)’de, birinci dereceden tiirevi ise Denklem (3.2.)’de yer almaktadir
(Pedamonti, 2018). Grafik 3.4 de ReLu ve diger aktivasyon fonksiyonlari birlikte

gosterilmektedir.
relu(x) = max(0,x) (3.1)
0 ifx<0
% relu(x) = {x i;i >0 (3.2

2.0

—— ReLlU
Leaky Rell
ELU

— Tanh
Softplus

1.5

—4 -3 -2 -1 o 1 2 3

Grafik 3.4. ReLu ve diger aktivasyon fonksiyonlarin grafikleri
Kaynak: (Ramachandran vd, 2017)

d) Havuzlama katmani (Pooling Layer)

Aktivasyon katmanindan sonra genelde havuzlama katmani gelir. Bu katmandaki

amagc, bir sonraki konvoliisyon katmani i¢in giris boyutunu azaltmaktir. Boyutun azalmasi,
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bilgi kaybina yol agar. Bu kaybin, ag i¢in sagladigi iki 6nemli durum vardir. Ilki, bir sonraki
ag katmanlarinda gerceklestirilecek olan hesaplama yiikiinii azaltir. ikincisi ise sistemin
ezberlemesini onler. Bu katmanda da konvoliisyon katmaninda oldugu gibi belli bash bazi
filtreler uygulanir. Bu filtreler goriintii lizerinde nxn boyutunda matris dolastirilarak,
goriintiideki piksel degerlerinin maksimum degerleri (maksimum havuzlama) veya degerlerin
ortalamasi (ortalama havuzlama) alinarak islem yapilir. Bu katmanda genellikle bagar1 orant
yiiksek oldugu i¢in maksimum havuzlama yontemi kullanilir. Maksimum ve ortalama

havuzlama islemlerinin 6rnegi Sekil 3.4’ de yer almaktadir.

Max Pooling Avg Pooling
4 9 2 5 4 9 2 5
o 6 2 4 9 7] (] 6 2 4 6.0 | 33
2 4|5 |4 6 | 8 2| 4 |5 | 4 43 | 53
5 6 8 4 5 6 8 4

Sekil 3.4. Maksimum ve ortalama havuzlama islemlerinin mantigi
Kaynak: (Pokhrel, 2019)

e) Tam baglantih katman (Full-Connected Layer)
Bu katmanda, kendinden once yer alan katmanim tiim alanlarina baghdir ve o
katmandan gelen verileri tek boyutlu matrise indirger. Tam baglanti katman sayisi, farkli

mimarilerde degisiklik gosterebilir.

f) Dropout katmam
Derin 6grenme aglarinda, asir1 6grenmeyi bir baska deyisle ezberlemeyi dnlemek i¢in
bu katman kullanilir. Bu katmanda gergeklesen temel mantik agin bazi diiglimlerinin ortadan

kaldirilmasidir (Tan ve Aydin, 2019).

g) Smiflandirma katmam (Classification Layer)

Mimarilerin bu katmaninda simiflandirma islemi gergeklestirilir ve tam baglanti
katmanindan sonra gelir. Burada, siniflandirilmasi yapilacak nesne sayis1 kadar sonug iiretilir.
Ornegin 7 farkli objenin simiflandirilmas1 yapilacak olursa, smiflandirma katmaninmn gikis
degeri 7 olmalidir. Bu katmanda farkli siniflandiricilar kullanilabilir. Genellikle, bagar1 orani
yiiksek oldugu igin softmax fonksiyonu kullanilir. Sonu¢ degeri 7 farkli nesne igin 0-1
araliginda deger alacaktir ve degeri en yiiksek olan sinif tahmin degeri olacaktir (Tan ve

Aydin, 2019)
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3.1.2 Tekrarlayan Sinir Aglar1 (RNN, Recurrent Neural Network)

RNN’ ler, ardisik bilgileri kullanan, gizli (ara) katman ¢ikisini tekrar ayni katmana
girdi olarak gonderebilen bir derin 6grenme mimarisidir. RNN mimarisinin, ¢alisma yapisi
Sekil 3.5’ de yer almaktadir. Gorselde yer alan X, h ve A degerleri sirasiyla agin girdi

degerini, agin c¢ikt1 degerini ve gizli katmani temsil etmektedir. Gizli katmandan ¢ikan deger

tekrar gizli katmana gelerek, kendi kendini ¢agiran fonksiyon islevi gérmektedir (Kayaalp ve
A

Stizen, 2018)
A = A » A

7
6 © © © o

Sekil 3.5. RNN mimarisi ¢alisma yapisi
Kaynak: (Mittal, 2019)

-
L

v

3.1.3 Uzun Kisa Donemli Bellek (LSTM, Long-Short Term Memory)

(Hochreiter ve Schmidhuber, 1997), tarafindan uzun vadeli bagimliliklar1 6grenebilen
ve RNN’ nin gelismis bir tiirti olarak tanitilmistir. LSTM yapisi, bilginin hiicre i¢ine ya da
disia akisint denetleyen kapilardan olusur. Girdi olarak verilen kapi, yeni gelen bilginin
hafizaya ne zaman girmesi gerektigini denetler. Unutma/hafiza kapisi mevcut olan bilginin
unutulmasini, yeni verilerin ise hatirlanmasini saglayarak denetler. Cikis boliimii, hiicredeki
bilginin hiicrenin ¢ikisinda ne zaman kullanilacagini denetler (Glirbiiz, 2018). Bahsedilen
LSTM yapist Sekil 3.6° da goriilmektedir.

O
-
»{ X

Sekil 3.6. LSTM c¢alisma yapisi
Kaynak: (Giirbiiz, 2018)
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4. SURUCU YORGUNLUK TESPIiTi

Bu tez ¢alismasi kapsaminda tasarlanan sistem, iki farkli model kullanarak dogrudan
stiriiciiye odaklanan ger¢ek zamanli bir sistemdir ve once yiiz, sonra goz ve agiz tespiti
yapilmaktadir. Boylece goziin agik/kapali olup olmadig veya siiriiciiniin esneyip esnemedigi
durumlar ayr1 ayrn tespit edilmektedir. Bu baglamda gerektiginde hem sesli hem de gorsel
olarak stirticliyli ikaz eden bir sistem gergeklestirilmistir. Gozler kapali ve agiz aciksa veya
gozler acik ve esneme varsa ya da hem gozler kapali hem de esneme varsa alarm devreye
girerek siiriicli uyarilmaktadir. Bu durumlarin aksine gozler acik ve esneme yoksa da sistem
tarafindan normal algilanip alarm devreye girmemektedir. Bu boliimde onerilen sistem

mimarisi ve kullanilan yazilim ve donanim altyapilari ile ilgili ¢alismalardan bahsedilmistir.

4.1. Sistem Mimarisi

Gergeklestirilen sistem, Nvidia Jetson Nano gomiilii cihazi {lizerinde ¢alismaktadir.
Cihaza baglh kameradan gelen goriintiiler lizerinde goz ve agiz bolgelerinin tespiti yapilarak
stiriicliniin yorgun olup olmadig1 algilanmaktadir. Ayrica tasarlanan sistem ile giivenligi daha
da arttirmak amaciyla ara¢ kullanim siiresi de belirlenerek, uzun bir siire araliksiz arag
kullaniminda da alarm sistemi devreye girmektedir. Sekil 4.1°de gosterildigi gibi, cihaz arag
cakmakligina takilan usb donistiiriicliden beslenerek calismaktadir. Nvidia Jetson Nano
cithazina bagl olan kameradan gortintiiler elde edilerek modellere girdi olarak verilmektedir.
Ardindan modellerden alinan ¢iktilara gore uyari sistemi devreye girmektedir. Sekil 4.2°de

sitemin akis diyagrami ve Sekil 4.3” de ise sistemin ¢aligma yapist yer almaktadir.

Kamera

USB donustarict

Arac ici sUrtct goruntasu
Nvidia Jetson Nano

v

<

Uyarn sistemi

Sekil 4.1. Sistem donanimi 6bek semasi
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Basgla

Kamerayi A

P )
]

h 4

Yiiz Tespiti

Hayir

Yiiz Tespit Edildi mi?

Evet

GOz ve Agiz Tespiti

Giz Verisi ‘ Afiz Verisi

! l

Gz Modeline Agiz Modeline
Aktar aktar

| |
!

Suricid Yorgunlugu
Hakkinda Karar Verme

h 4 h 4 k4 h 4

Goz Agik Goz Kapal
Esneme Afiz Norma

Mormal | Yorgunluk

Uyari

Y

Sekil 4.2. Sistemin akig diyagrami

Goz Model 1

Agik/Kapall Goz
Goz Modeli

(150x150) Karar

Verme

Ajiz Model 2

Agiz Modeli
Normal/Esneme
Adiz

Video Goruntisu G0z ve Agiz Tespiti (150x150)

Sekil 4.3. Sistemin ¢alisma yapisi




4.2. Yazilhim Altyapisi

Calismada, hem YawDD veri setinden model olusturmak hem de sistem calistigi anda
anlik olarak siiriiciiniin yiiz, g6z ve agiz bolgelerini tespit etmek icin dlib* kiitiiphanesi
kullanilmigtir. Model egitiminde ise Keras derin 6grenme kiitiiphanesi ve VGG-16 derin
ogrenme ag1 kullanilarak iki model olusturulmustur. Modellerin biri g6z bolgesini kullanarak
g6ziin acik olup olmadigini tespit ederken, diger model agiz bolgesini kullanarak esnemenin
olup olmadigini tespit etmektedir. Modellerin egitiminde YawDD veri seti kullanilmigtir. Bu
boliimde derin 6grenme kiitiiphanesi Keras, derin 6grenme ag1 VGG-16 ve model egitiminde

kullanilan YawDD veri setinden bahsedilecektir.

4.2.1. Keras Derin Ogrenme Kiitiiphanesi

Keras, python programlama dili ile yazilmis, arka planda Tensorflow ve Theano
kiitiiphaneleri lizerinde ¢alisabilen {ist diizey bir API (Application Programming Interface),
yani uygulama programlama arayiiziidiir. Keras, basit ve islevsel olmasiyla birlikte gii¢lii bir
yaptya sahiptir. Bu sayede kolay ve hizli model olusumunu saglar ve olusturulan modeller
GPU ve CPU iizerinde sorunsuz ¢alistirilabilir. Ayrica CNN ve RNN derin 6grenme
mimarilerini destekler (Gupta ve Murzova, 2017). Keras kiitiiphanesinin ¢alisma akis1 Sekil

4.4 de gosterilmistir.

' ™, oy

S S

e e Modeli Olugtur Modeli Yapilandir Modeli Egit

Egitim Verileri 4’{ keras,layers () model. compile () }7 g :
000000 X LN

model . fit ()
. J s

.-—4’—"-..--“-
Test Verileri I Egitilmig Model ‘

- "'---l-..-- _,.—L—------"'
Modeli Degerlendir Tahminleri A1
model.evaluate () model.predicti)

Kayip (1loszs3) Tahminler

Sekil 4.4. Keras kiitiiphanesinin ¢alisma akisi

Kaynak: (Gupta ve Murzova, 2017)

1 http://dlib.net/
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Keras kiitiiphanesi ile model olusturmanin iki farkli yontemi vardir. Ilki ve en sik
kullanilani, sirali katmanlar olusturmamizi saglayan “Sequential” yontemidir. Bu fonksiyonu
kullanarak olusturulan YSA, sadece birbirine sirasi ile bagli olan katmanlardan olusabilir. Bir
diger yontem “Functional API” yoOntemidir. Sequential yonteminden farkli olarak,
katmanlarin ardisik baglanma zorunlulugu yoktur. Bu yontem, daha karmasik yapilar i¢in

kullanilir (Chollet, 2020).

4.2.2. VGG-16 Ag Modeli

VGG-16, Oxford Universitesi'nden K. Simonyan ve A. Zisserman tarafindan "Biiytlik
Olgekli Goriintii Tanima i¢in Cok Derin Evrisimli Aglar" makalesinde 6nerilen evrisimli bir
sinir ag1 modelidir (Simonyan ve Zisserman, 2014). VGG-16, basit ag modeli olup, diger
aglardan farki evrisim katmanlarmi ikili veya ii¢li kullanmasidir. VGG-16 mimarisinin yer
aldig1 Sekil 4.5° de goriildiigii iizere, 16 katmanli olan bu mimarinin son katmani olan tam
baglanti (Full Connected) katmaninda 7x7x512=4096 noronlu bir Oznitelik vektorii elde
edilir. Bu katmanda aktivasyon fonksiyonu kullanilarak 1000 siifli basarim hesaplanabilir.
Ayrica, milyonlarca parametre hesabi yapilmakta ve matrislerin boyutlari azaltilirken derinlik

degeri artmaktadir.

< 1 % 4096 1 x1x 1000

ﬁ convolution+ReLLU

“—~] max pooling
fully connected+4+ReLU

] softmax

Sekil 4.5. VGG-16 mimarisi
Kaynak: (Hassan, 2018)
4.2.3. YawDD Veri Seti

Modellerin egitiminde YawDD veri seti kullanilmistir. YawDD veri seti, gercek bir
arabadaki siirlictilerin (erkekler ve kadinlar, gozliikli / glines gozliiklii ve gozliiksiiz, farkl

etnik kokenler) konusma, sarki sdyleme, sessiz ve esneme videolarinin ara¢ i¢i kamera ile

21



kaydedilmis veri setidir. Oncelikle esneme tespiti i¢in algoritmalar, modeller gelistirmek ve
test etmek, ayrica yiizii ve agz1 tamimak ve izlemek icin kullanilabilir. Videolar dogal ve
degisken 1s1k kosullarinda ¢ekilmistir (Abtahi vd., 2020). Veri setinde yer alan esneme
videolarindan goriintiiler elde edilip, goz ve agiz bolgeleri ayristirilarak 6zel bir veri seti

olusturulmustur. Egitim veri setlerine ait bilgiler Tablo 4.1°de yer almaktadir.

Tablo 4.1. Egitim veri seti

Kadin Erkek Toplam
Modeller
Gozlikli | Gozlikstiz | Gozlikla | Gozliksiiz | Kisi Sayisi
Go6z Modeli 4 6 8 5 23
Ag1z Modeli 10 13 23

Elde edilen goriintiiler modellere girdi olarak verilmeden énce OpenCV? kiitiiphanesi
kullanilarak 6n islemden gegirilmektedir. Gorilintiiler 150x150 oraninda yeniden
boyutlandirilip ardindan modellere girdi olarak verilmektedir. G6z ve agiz modellerinin test

verisinde kullanilan 6rnek gorselleri Sekil 4.6 ve Sekil 4.7°de yer almaktadir.

acik acik

kapali kapali

5 50 75 100 125

acik acik kapali acik

140

100 125

0 25 S0 75 100 125

0 25 50 75 100 125 0 25 5 75 100 125

25 50 75 100 125

Sekil 4.6. Gz modeli 6rnek veri seti

2 https://opencv.org/
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This is yawning This is yawning

This is yawning

This is yawning

This is normal

This is normal This is normal

This is yawning This is normal

Sekil 4.7. Agi1z modeli 6rnek veri seti

4.3. Donanim Altyapisi

Derin dgrenme bazli ¢alisan sistemde modellerin egitimi Intel® Core™ i7-7500 CPU,
Nvidia GeForce 950M GPU, 16GB RAM donanimlarina sahip bir bilgisayar iizerinde
gerceklestirilmistir. Modeller hem bilgisayar hem de gomiilii cihaz {lizerinde test edilmistir.
Tasarlanan sistemde kullanilan Nvidia Jetson Nano gomiilii cihaz1 (Sekil 4.8), 4 GB 64 bit
LPDDR4 25.6 GB/s hafizasina, 4-¢ekirdekli ARM A57 CPU’ ya ve 128 CUDA ¢ekirdekli
NVIDIA Maxwell™ GPU’ ya sahip, yapay zeka algoritmalarinin calistirilabilmesi igin
gelistirilen bir gelistirici kitidir (Cardinal, 2019). Nvidia Jetson Nano ile kameradan gercek
zamanl olarak gelen goriintiiler, goriintli isleme yontemleri ile 6n islemden gegcirilerek derin

ogrenme bazli modellere girdi olarak verilmektedir.

Onden Gériiniim Arkadan Gériiniim
[ 1
'o/= Gl l"—“ JJ 1]
O e WL 7 1.
Giig Jaks USBTipA | Mikro USB MikroSD  Sogutucu
Kart Yuvast

HDMI Tip A ve Gigabit Ethernet

DisplayPort
Ustten Goriiniim
Seri Port Baglig1 > 5 T P(;;E)(Etheme( Uzerinden
PR g
140
e o [ M.2 Kev E Yuv:
Buton Baglig: e e Key E Yuvast
n o
17 s Genigletme Baglizi
Kamera Konektdri F q
| Hi:
[I (s SODIMM Baglaytcist
2 d e cEi
l Fan Bagligs
Giig LED'
gty Mikro B USB
HDMI Tip A & DP Ethernet Jaks
USB3.0TipA
(2x2 yigilmag)

Sekil 4.8. Nvidia Jetson Nano gomiilii cihazi

Kaynak: (Cardinal, 2019)
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Modellerin ¢ikisindan alinan bilgiler dogrultusunda hem sesli hem de gorsel olarak
alarm sistemi devreye girmektedir. Alarm sisteminde gorsel uyari i¢in RGB led, sesli uyari
icin de zil (buzzer) kullanilmistir. Caligmada tasarlanan sistemi, tasinabilir hale getirmek igin
araglarin ¢akmakliklarindan kullanilan donanimlar ile gli¢ saglanmistir. Ara¢ cakmakliklari
genellikle 12-24V (DC) gerilim olusturur. Calismada kullanilan Nvidia Jetson Nano cihazi 5V
gerilim ile ¢alismaktadir. Bu nedenle girisi 12-24V (DC), ¢ikist 5V olan bir dondstiiriicii
kullanilarak sistemin gii¢ kaynagi saglanmistir. Alarm i¢in kullanilan buzzer ve ledler yine
ayni gerilim kaynagi {izerinden beslenmektedir. Tasarlanan sistemin ara¢ igerisindeki

goriintiisti Sekil 4.9°da gosterilmektedir.

» Kamera

Jetson Nano

Gii¢ Kaynag:

Sekil 4.9. Sistemin arag i¢i goriintiisii
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5. DENEYSEL SONUCLAR VE TARTISMA

Ara¢ i¢inde siiriiciilerin yorgunluk durumlarinin tespiti igin tasarlanan Sistem

stiriicliniin yliz, goz ve agiz bolgelerini siirekli olarak takip etmektedir. Goz ve agiz bolgeleri

tespit edildikten sonra iki ayr1 modele gonderilerek yorgunluk tespiti yapilmaktadir. Boylece

g0z tespiti yapilamayan durumlarda agiz bolgesinden esnemenin olup olmadigi bagimsiz

olarak tespit edilebilmektedir. Modellerin egitim (training) ve dogrulama (validation) hata

kayb1 grafikleri Grafik 5.1’de yer almaktadir.

0.7 4

G A

0.5 4

loss
[=]
a

0.3 4

0.2 4

0.1 4

Goz Modeli Agiz Modeli

— Training loss 0.6 —— Training loss

— Validation loss — ‘Validation loss

0.5

loss

0.2

0.2

0.1

0.0

o 10 20 0 40 <0 60 0 10 20 30 40 0 &0

Epochs Epochs

Grafik 5.1. Gz ve agiz modelleri egitim ve dogrulama hata kayb1 grafikleri

Sistemde agiz ve goz olarak kullanilan iki model ayri1 ayri test edilmistir. Goz

modelinin performansi i¢in Denklem (5.1), agiz modelinin performansi i¢in Denklem (5.2) ve

sistem genel performansi igin ise Denklem (5.3) kullanilmigtir. Denklemlerde kullanilan Gy ve

Ay degiskenleri sirasiyla goz ve agiz modellerinde basarili test veri sayisint gdstermektedir. Gt

ve A degiskenleri ise sirastyla goz ve agiz modellerinde kullanilan toplam test veri sayisin

temsil etmektedir.

G6z Modeli Dogruluk Oranit = % (5.1)
t
Ag1z Modeli Dogruluk Orani = % (5.2)
t
Sistem Dogruluk Orant = (@ + A—b) /2 (5.3)
G | A
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Test veri setinde goz modeli igin 674 video goriintiisii (frame), agiz modeli igin ise
613 video goriintiisii kullanilmistir. G6z modelinin dogruluk orani %93,6 iken agiz modelinin
dogruluk oram1 %94,5 olarak bulunmustur. Bu dogrultuda ortalama toplam dogruluk orani
%94,05 olarak hesaplanmistir. Sistem hiz acisindan degerlendirildiginde bilgisayar iizerinde
ortalama 22 fps, Nvidia Jetson Nano gomiilii sisteminde ise ortalama 6 fps olarak

calismaktadir.

Yorgunluk belirtileri gézlemlendigi anda sistem iizerinden uyar1 devreye girmektedir.
Sistem, dort farkl smiflandirma durumu igin galismaktadir. ilk durum olarak goziin agik ve
agzin normal olmasi durumu ele almmis olup Sekil 5.1a’da gosterilmistir. Ikinci durum,
goziin acik esnemenin ger¢eklesmesi durumu ele alinmis ve Sekil 5.1b’de yer verilmistir.
Ugiincli durum olarak da esnemenin olmadigi ve gdziin belirli bir siire kapali olmasi ele
alimmis olup Sekil 5.1¢c’de gosterilmistir. Dordiincii ve son durum, ayni anda hem esnemenin

olmas1 hem de goziin kapali olmast durumu ele alinmis olup Sekil 5.1d’de yer verilmistir.

Uyari Esneme Tegpitill!

Sekil 5.1. Siiriicii yorgunluk tespitinin test edilmesi: normal durum (a), goz agik esneme
durumu (b), goéziin kapali olma durumu (c), yorgunluk tespiti (d).
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6. SONUC VE TARTISMA

Bu tez calismasinda onerilen sistem sonucunda, Nvidia Jetson Nano gémiilii cihazi
tizerinde siiriicii yorgunluk tespiti basarili bir sekilde calistirilmistir. Gelistirilen sistem
kapsaminda goz ve agiz durumlarinin tespitinde VGG-16 ag mimarisi ve Keras derin 6grenme
kiitiiphanesi kullanilmigtir. Bu tez calismasinda gelistirilen sistemde siirliciiniin esneme ve
goziiniin agik/kapali durumu igin iki ayr1 model ve dort siif/durum bulunmaktadir.
Modellerin egitiminde YawDD veri seti kullanilmistir. Siirliciiniin goz ve agiz bolgeleri
stirekli olarak izlenerek, "g6z agik / normal agiz", "goz acik / esneme", "goz kapali / agiz

normal", "g6z kapali / esneme" olmak tiizere dort farkli durum ile video goriintiileri

siniflandirilmaktadir.

Derin 6grenme goz modelinin dogruluk orant %93,6 iken agiz modelinin dogruluk
orant ise %94,5 olarak bulunmugstur. Bu iki modelin dogruluk oranlarina goére ortalama
dogruluk orant %94,05 olarak hesaplanmistir. Sistem hiz agisindan degerlendirildiginde,
bilgisayarda 22 fps ve Nvidia Jetson Nano gomiilii cihazinda da ortalama 6 fps'dir. Bu
sistemde dikkat edilmesi gereken en 6nemli nokta kameranin ara¢ igerisindeki konumudur.

Kameranin konumu, sistemin dogru ¢alisma orani {izerinde biiyiik bir etkiye sahiptir.

Ileride yapilacak ¢alismalarda modelin boyutu daha da kiigiiltiilerek gomiilii sistem
iizerinde ¢alisma hiz1 daha da arttirilabilir. Farkli g6z ve agiz modelleri (goz kirpma, esneme
stkiligi vb.) ile sistemin performansinin gelistirilmesi de gelecek calismalar arasinda

yapilabilir.
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