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ESA tabanh g6z durumu tespitinde goriintii onislem yontemlerinin etkisi

The effect of image preprocessing methods in CNN-based eye state detection
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Oz

Bu c¢alisma g6z kirpma, goz yorgunlugu, siiriici
uyusuklugu gibi temel problemlerin ¢6ziimlenmesinde
onemli olan géz durumu tespitine odaklanmaktadir. Bu
calismada, g6z durumu tespiti icin gorlntii Onislem
yontemleri ve derin 6grenme tabanli evrisimsel sinir agina
(ESA) dayanan bir yontem Onerilmis ve dnerilen yontem
ZJU veri seti lizerinde performansi test edilmistir. Ayrica,
onerilen ESA modelinde farkli havuzlama katmanlari
degerlendirilmis ve ZJU veriseti {izerinde elde edilen
bulgularda ortalama havuzlama kullanilan 6nerilen ESA
modelinin en iyi performans: elde ettigi goriilmiistiir.
Sonrasinda, ZJU veri setine goriintii 6n islem yontemleri
uygulanmis ve islenmis ZJU veri seti, Onerilen ESA
modelinde egitilerek performanslart karsilagtirtlmistir. Elde
edilen sonuglara gore histogram esitleme yOntemi
kullanilarak egitimi gerceklestirilen ESA modelinin ZJU
veri setinde %94.32 dogruluk, %94.95 duyarlilik, %92.42
Ozgiilliik, %97.41 Kkesinlik ve %96.16 F1 skor performans
metrikleri ile Uistiin bir basar1 elde ettigi goriilmiistiir. Bu
calismada elde edilen sonuglar, ZJU veri setinde yapilan
onceki calismalarda sunulan performans metrikleri ile
karsilastirilmustir.  Onerilen  yontemin  literatiir  ile
karsilagtirildiginda, g6z durumu tespitinde  giicli
siiflandirma performansina sahip oldugu tespit edilmistir.

Anahtar kelimeler: Derin 6grenme, Evrigimsel sinir agt,
Histogram esitleme, G6z durumu tespiti

1 Giris

Go6z durumu, 6nemli bir yiiz 6zelligi olmanin yan sira
fizyolojik ve psikolojik durumlarin degerlendirilmesi igin
gerekli kriterlerden biridir. Bu yiizden son zamanlarda g6z
durumlarinin tanimlanmasi, bilgisayar goérme alaninda
popiiler bir arastirma alant olmus ve gorlintii analizi
bakimindan en basarili uygulamalardan biri haline gelmistir
[1]. Ayrica g6z durumunun tespiti, giivenlik uygulamalari,
insan-makine etkilesimleri vb. konularda genis potansiyele
sahip bir kullanim alan1 olusturmaktadir.

Goz durumu, g6z kirpma tespiti [2] ve g0z
yorgunlugunun algilanmasi [3] i¢in gelistirilen bilgisayar
goérme sistemlerinde kullanilan temel parametrelerden birisi
olmustur. Ancak, g6z durumunun tespitinde, aydinlatma vb.
cevresel faktorler ve kisinin ten rengi, yiiz ifadesi, uzun saclh
olmas1 ve gozlik kullanmasi gibi kisiye gore degisken
durumlar zorluklar yaratabilir [4]. Bu konuda son yirmi yilda
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¢ok ilerleme kaydedilmis ve sayisiz yiiz tanima algoritmast
[5] gelistirilmistir.

Teknolojideki son gelismeler dogrultusunda dijital
ekranlarin uzun siire kullanilmasi, kuru géz ve bilgisayarl
gorme sendromunda artisa yol agmistir. Bu sendromun g6z
kirpma sayisiyla iligkili oldugu kanitlanmis ve bu nedenle
son yillarda g6z kirpma tespiti konusu aragtirmacilarin
dikkatini ¢ekmistir [6-8]. Ek olarak g6z kirpmanin
algilanmasi, siiriici uyusukluk sistemlerinin gelisiminde de
onemli rol oynamaktadir [9]. Bu kagmilmaz gergekler ve
gelismeler dogrultusunda gbéz durumu tespiti konusunda
arastirmacilar, hem insan-bilgisayar etkilesimi
tasarimlarinin gelisimi hem de yataga bagimli engellilerin
yasam kalitesinin arttirilmasini amag edinmis ve bilgisayarl
gorll yontemlerinin etkin kullanimini igeren birgok caligma
yapilmustir [10-11].
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Siirlicti sersemligi (uykusuzluk, yorgunluk, dikkatsizlik
vb.) de g6z durumuyla dogrudan iligkili ve oOliimle
sonuglanan ara¢ kazalarinin yaygin nedenlerinden biridir.
Stirlici  sersemligi tespit etmek, gelecekteki otonom
sistemlerin ayrilmaz bir pargast olabilir. Siiriicii uyusuklugu
fizyolojik, ara¢ temelli ve davranigsal olmak {izere iic
kategoride incelenen ¢esitli 6l¢iim yontemleri kullanilarak
tespit edilebilir [3]. Fizyolojik o&lgtimler, siiriiciiye
yerlestirilen  hassas elektrotlardan veya elektronik
cihazlardan elde edilen elektrokardiyogram (EKG),
elektroensefalogram (EEG) ve elektrookiilogram (EOG) gibi
fizyolojik sinyalleri igerir. Ancak fizyolojik Olgiimler
stirlicliyi kisitladigi igin yaygin olarak kullanilmamaktadir.
Arag kontrol ekipmalarinin (direksiyon simidi, serit izleme
ve fren diizenlemeleri) izlenmesi, siiriicii becerilerine ve yol
kalitesine asir1 bagimlilik nedeniyle diisiik giivenilirlige
sahip, invazif olmayan baska bir uyusukluk algilama
yontemidir. Davranigsal yontemler, aragtan ¢ok kisiye
odaklandiklar1 i¢in fizyolojik ve ara¢ temelli yontemlere
gore daha giivenilirdir. Yorgunlugu teshis etmek igin
videoya kaydedilmis gorsel oOzellikleri kullanan ve
stirliciniin hareketini, yiiz ifadesini, g6z durumunu ve goz
kirpma durumunu analiz eden bilgisayarli goriis sistemlerine
dayanirlar. Davranigsal yontemler, miidahalesiz ve siiriicii
odakl1 olduklari i¢in son zamanlarda popiiler olmustur [12].

GOz durumunun tespitinde siklikla kullanilan 6zellik
tabanli, goriiniim tabanli ve hareket tabanli olmak {izere ii¢
tir algilama yontemi vardir. Ozellik tabanli ydntemler
geometrik oOzellikleri ve gri seviyeli desenleri kullanir.
Harekete dayali yontemler, g6z kapagi hareketinin
ozelliklerine odaklanir. Goriinlime dayali yontemler, goz
bolgesinin dokusal 6zelliklerini igerir. Deneysel sonuglar,
goriinlise dayali yontemlerin diger yontemlerden daha iyi
performans gosterdigini belirtmektedir [13].

Son yillardaki bilgi islem, depolama ve insan-bilgisayar
etkilesimi teknolojilerinin gelismesiyle birlikte yapay zeka
tekniklerinden ozellikle derin &grenme yoOntemi, birgok
alanda problemlerin ¢dzliimiinde iistiin performanslar
gostermis ve farkli (essiz) senaryolar1 etkili bir sekilde
tanimlayabilen Ogrenme algoritmalarina sahip oldugunu
kanitlamigtir. Derin 6grenme (DL), bir makine 6grenmesi alt
dalidir ve insan beyninin sinir sistemine benzer Ozellik
gostererek, yapisinda birden ¢ok katmana sahip sinir aglari
icermektedir [14].

DL, karmasik veri kiimelerindeki karmasik yapilar
kesfetmek icin geri yayilim algoritmasini kullanir. Bu
algoritma, bir makinenin DL katmaninda bir 6nceki katman
iizerinden temsilini hesaplamak i¢in dahili parametrelerini
nasil degistirmesi gerektigini gosterir. Son zamanlarda DL
konusma tanima, nesne tanima ve algilama vb. bir¢ok alanda
en son teknolojiyi 6nemli Olciide gelistirmistir [14]. DL
modelleri biinyesinde birgok derin katmanlar barindirir. Bu
¢oklu derin katman egitimini igeren popiiler bir DL yontemi
de ESA’dir [29]. ESA, yapay zekada kullanilan etkili bir
yontemlerden biri olmustur.

Tipik bir ESA, ¢ok katmanli ve ileri beslemeli bir sinir
ag1 olarak da bilinir. ileri beslemeli aglardan farkli olarak,
ESA temel yapist birkag evrisim ve alt Ornekleme
katmanlari, tam baghh katman, softmax katman1 ve

smiflandirma katmanlarindan olugmaktadir. Bu  yap,
goriintiileri veya herhangi bir iki boyutlu veriyi islemek igin
modellenmistir. ESA’lar bu islemleri gergeklestirmek igin
yerel baglantilar1 kullanir ve daha az parametre ayari
yapilmasini saglayarak egitim siirecini azaltir [30].

DL, ham verilerin temsili 6zelliklerini ¢ikardiktan sonra
tim diistik seviyeli 6zellikleri birlestirerek yiiksek seviyeli
soyut bir temsilini otomatik olusturabilir. Bu yiizden, son
zamandaki gelismeler 1518inda ham verilerden temsili
Ozelliklerin manuel olarak ¢ikartilmasina gerek yoktur.
Ancak g6z durumu tanima gdz yorgunlugu igin
bilgisayarlarda, siirlici uyusuklugu tespiti i¢in araglarda ve
goz kirpma veya yiiz ifadesi tespitlerinde insan bilgisayar
etkilesimi iceren cihazlarda olmak iizere bir¢ok ortam ve
donanimlarda kullanildig1 i¢in son on yilda insan goziiniin
durumunun tanimlanmasinda cesitli yaklagimlar
onerilmistir.

Dong vd. goz durumu tanmimlanmasi igin gesitli 6zellik
cikartma yontemlerinden elde ettigi 6zellik setlerini rastgele
orman, rastgele egreltiler ve destek vektdor makinesi
yontemleri ile smiflandirmislardir. Bu simiflandirmalar
sonucunda histogram yonelimli gradyanin siniflandirma
amaciyla giiriilti etkisine kars1 daha az etkilendigini ve
yaklagimlarinin  %93'e varan basar1 oranina ulastigini
bildirmiglerdir [12].

Pauly ve Sankar goz kirpma algilamak igin diisiik
¢oziinlirliiklii goz goriintlilerini igeren farkli &zellikler
(ortalama yogunluk, Fisher yiizleri ve yonlendirilmis
gradyanlarin histogram (HOG) o6zelligi) ile destek vektor
makinesi (DVM) ve yapay sinir ag (ANN) gibi
siniflandiricilar kullanmiglardir. Calismada kullanilan bes
farkli yontemin karsilastirmali sonucunda, HOG’dan elde
edilen oOzelliklerin DVM smiflandirict ile kullaniminin
calismada kullamilan diger yontemlerden daha iyi
performans gosterdigini ifade etmislerdir [15].

Pauly and Sankar web kameralarindan elde edilen video
karelerinde goz takibi ve goz kirpma tespiti i¢in bir yontem
Onermislerdir. Bu yontem goz takibinde haar-cascade
smiflandirictyr ve goz kirpma tespitinde ise DVM
smiflandirict ile HOG o6zelliklerinin bir kombinasyonunu
icermektedir. G6z kirpma tespiti i¢in 6nerilen yontemleri, iki
halka acik veri setinden alinan goriintiilerde test etmisler ve
ortalama %92.5 dogruluk orani elde etmislerdir [16].

Han vd. akilli telefon platformlarinda géz kirpma tespiti
veya goz takibi i¢in iki makine 6grenimi teknigini (DVM ve
ESA) birlestiren hibrit bir yaklasim Onermislerdir. Ayrica
Onerilen hibrit yonteme alternatif olarak ¢ok sinifli DVM
kullanmiglar ve hibrit yontem ile karsilastirmiglardir. Goz
kirpma algilamak igin Onerilen yontemlerin
kargilagtirmasinda LeNet-5 ESA modelinin, ¢ok sinifli SVM
yontemi ve diger yontemlerden daha iyi performans
gosterdigini ifade etmislerdir. Ek olarak, HOG o&zelliklerine
sahip dogrusal SVM siniflandirict ve LeNet-5 ESA
modelinin goéz kirpma algilamak icin mobil ortamlarda
verimli ve gilivenilir bir sekilde kullanilabilecegini
belirtmiglerdir [17].

Lee vd. yiiz ve goz bolgelerini algilamak igin hem
AdaBoost yiiz dedektorii hem de Lucas—Kanade—Tomasi
(LKT) yontemini kullanmislardir. Bu yontemler ile
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bolgelerin  belirlenmesinin  ardindan g6z bdlgelerinin
geniglik ve yiikseklik 6zelliklerini, DVM siniflandiricisinda
g6ziin agik veya kapali olarak belirlenmesinde kullanarak
ozellik tabanli bir yaklagim 6nermiglerdir [18].

Zhao vd. g6z durumunun tanimlanmasi ig¢in g6z
bolgesindeki yararl bilgilere gore smiflandirmaya dayanan
derin entegre sinir ag1 6nermislerdir. Bu entegre sinir aginda
egitim tiplerini degistirerek bircok kombinasyon denemisler
ve transfer O6grenme ve veri artinmina ile, kiicik veri
kiimelerinde siniflandirma yeteneginin arttirilmasina imkan
saglayarak yiiksek basarima ulastiklarini raporlamislardir
[13].

Wu vd. siiriici uyusuklugunu algilamak igin Local
Binary Pattern (LBP) yontemini kullanarak 6zellik tabanlt
DVM siniflandirict  yontemini Onermislerdir. Deneysel
sonuglarin degerlendirilmesinde bu yontemin géz durumu
tanima ve siiriici uyusuklugunun etkili bir sekilde tespit
etmek i¢in kullanilabilecegini belirtmislerdir [19].

Go6z durumu tespiti, bircok alanda etkinligi oldugundan
cesitli gercek diinya ortamlariyla karsilagsmaktadir. Bu
ortamlarin goriintii kalitesi degisken olabilmesinden dolayi,
g6z durumunun tespiti zorlagabilmektedir [15]. Yapay zeka
destekli  sistemlerde, goriintiilerin  kalitesi  sistemin
dogruluguna etki edebilmektedir. Bu yiizden, géz durumu
tespitinde, gelistirilen sistemlerin her ortama uygunlugunun
saglanabilmesi i¢in  goriinti isleme yontemlerinin
kullanilmasi 6nemlidir.

Gorintli 6niglem yontemleri, goriintiiniin elde edilmesi
sirasinda maruz kalinan girilti veya donanimdan
kaynaklanan giiriiltilleri gidermek veya iyilestirmek igin
kullanilmaktadir. Son zamanlarda, farkli bilim alanlarinda
goriintiilerin iyilestirilmesi ve tibbi gorintii isleme alaninda
daha iyi yorumlamalar yapmak i¢in goriintii Onislemleri
kullanilmaktadir [21]. Medikal, uydu goriintiileri vb. analiz
gerektiren  tiim alanlarda goriintl iyilestirme
kullanilmaktadir. Goriintii iyilestirme aslinda bir gériintiiniin
bir baska goriintiiye doniistimiidiir.

Birgok uygulamada renkli goriintiilerin gri seviyeye
doniistiiriilmesi 6nemli adimlardan birisidir. Goriintiiniin gri
seviyeye doniisiimii monokrom baskida, tek kanalli goriintii
islemede ve stilizasyonda yaygin olarak kullanilan bir
goriintii 6nislem uygulamasidir [22]. Renkli bir goriintiiniin
gri seviyeye doniistiirilmesinde kirmizi, mavi ve yesil
kanallarinin agirlikli toplami alinarak dontigiim saglanir.

Son zamanlarda yapay zekanin gelisimi, derin 6grenme
yontemlerinin ortaya ¢ikisi ve gelismelerin artmasi goriintii
siiflandirilmasinda  yeni yontemlerin gelismesine ve
fikirlerin olugmasina olanak saglamistir. Makine 6grenmesi
alt dallarindan biri olan derin 6grenme, 6zellikle ESA’nin
goriintii siniflandirma iizerindeki iistlin performansi, goriinti
tabanl1 birgok uygulama alaninda énemli bir etki yaratmistir
[14]. ESA, geleneksel makine 6grenmesi yontemlerinden
farkli olarak ¢ok katmanli yapisinda, ham verilerinden
kendisi temsili 6grenme sagladig i¢in dikkatli miithendislik
ve uzmanlik gerektirmez. Bu sebeple ESA’lar yiiksek
boyutta kapasiteye sahip goriintii ve 6zellik vektorleri iceren
ham verilerde, Ozellikle goriintii tanima ve konusma
tanimada {stiin bagarilar elde etmistir. Bu yiizden goz
durumu tanimada onceki ¢aligmalarda kullanilan el yapimi

ozellik c¢ikartma yontemleri yerine ESA yOnteminin
kullanilmasi, 6zellik ¢ikariminda ve siniflandirilmasinda
hem hiz hem de kullanim kolaylig1 agisindan farkindalik
yaratmaktadir.

Bu calismada géz durumu tespitinde goriiniime dayali
yontem esas alimmistir. Bu amacla géz durumu tespiti i¢in
derin 6grenmeye dayanan bir ESA modeli 6nerilmistir. Bu
model, ZJU wveri setinde egitilerek performansi
degerlendirilmis ve yapisinda degisiklikler yapilarak en
basarili model elde edilmistir. Ayrica, 6nerilen ESA modeli
iizerinde veri setine farkli gorlintii Onislem ydntemleri
uygulayarak model {izerinde Onislem etkisi arastirilmistir.
Sonug olarak, bu ¢alismada, performans degerlendirilmesi
icin kullanilan veri setinde en basarilit model dnerilmis ve bu
veri seti ilizerinde en yiiksek performansa sahip Onislem
yontemi belirlenmistir.

Makalenin organizasyon su sekilde yapilandirilmistir: ilk
olarak materyal ve metot bashg: altinda calismanin akis
diyagrami, gorintii Onigslem yoOntemleri, Onerilen ESA
modeli ve halka acik g6z kirpma veri seti tanitilmustir.
Ardindan deneysel bulgular ve tartisma bagliginda 6nerilen
yontemin performansini degerlendirmek i¢in gerceklestirilen
deneysel sonuglardan bahsedilmistir. Son olarak da sonuglar
boliimiinde deneysel g¢alismalardan elde edilen bulgularin
analiz sonuglarina yer verilmistir.

2 Materyal ve metot

Bu ¢alismada, gbz durumu tespiti i¢in goriintii 6n isleme
ve ESA modeline dayanan bir ydntem 6nerilmistir. Onerilen
yontemin akig diyagrami Sekil 1°de verilmistir.

Go6z Durumu
Veriseti

Gorunti

Onisleme

.

Ozellik Cikarimi

Siniflandirma

Performans

Degerlendirmesi

Sekil 1. Akis diyagrami
Onerilen yontem, bir goz durumu veri seti iizerinde

degerlendirilmistir. Bu yiizden dncelikle g6z durumu veri
setine Oniglem asamalar1 uygulandiktan sonra 6nerilen ESA
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modelinin egitimi (6zellik ¢ikarimi ve smiflandirma)
gerceklestirilerek  goriintii  Onislem yontemlerinin etkisi
incelenmistir. Son olarak ise, goriintii 6nislem ile elde edilen
ESA modellerinin performans degerlendirmeleri yapilarak
en yiiksek performansa sahip ESA modeli belirlenmistir.

2.1  Goz durumu veri seti

Bu galigmada, g6z durumu veri seti olarak ZJU [20] goz
kirpma veritabani kullanilmistir. ZJU veri setinde bulunan
acik ve kapali géz durumlari, aydinlatma ve ¢oziiniirlik
acisindan gercgek diinya kosullari altinda alinmistir. Bu veri
seti, egitim ve test olarak iki gruba ayrimis ve iki
kategoriden (agik ve kapali) olusmaktadir. Tablo 1’de ZJU
veri setinin detaylar1 verilmistir. ZJU veri setindeki acgik ve
kapali 6rnek g6z goriintiileri, Sekil 2’de verilmistir.

Tablo 1. ZJU veri seti detaylari

Sinif Egitim Test
Acik (open) goz 5770 1230
Kapali (close) goz 1574 410

-
M el
bl ol ] ] el el e

Sekil 2. ZJU veri setindeki agik ve kapali 6rnek goz
goriintiileri

ol bl N

2.2 Goriintii onislem yontemleri

Bu c¢alismada g6z durumu tespitinde goriintiilerin
iyilestirilmesi i¢in kontrast iyilestirme ve filtreleme
teknikleri kullanilmastir.

Gorintii iyilestirme uygulamalarindan kullanilan 6nemli
kavramlardan birisi de histogramdir. Bir goriintliniin
yogunluk seviyesi [0, L-1] araligindadir ve L yogunluk

(e) (f
Sekil 3. Ornek goz goriintiisine KG uygulamasi: (a-c) énislemsiz, (b-d) onislemsiz histogram grafigi, (e-g) onislem
uygulanmis hali ve (f-h) dniglemli histogram grafigi

seviyelerine sahip bir goriintiiniin histogrami, Denklem 1°de
tanimlanmustir.

H(r) = ny 1)

Burada, 7, k pikselinin yogunluk seviyesidir ve n,
yogunluk seviyesi 73, olan goriintiideki piksel sayisidir. Bir
baska konu normallestirilmis histogramlardir. Bu
histogramlar, tiim 6geleri goriintiideki toplam piksel sayisina
bolerek elde edilebilir. MxN boyutundaki bir goriinti
normallestirilirse, elde edilecek histogram Denklem 2’de
verilmistir.

ng

P() == k=01 [L—1] @

Sekil 2°de goriildiigi gibi ZJU veri setinde bulunan acik
ve kapali g6z durumu goriintiileri, farkli fiziksel 6zelliklere
sahip ortamlar izerinde toplanmistir. Toplanan bu
goriintiilerde, ortamlarin  fiziksel —o6zelliklerine  gore
goriintiiniin a1 karanlik olabilmesi ya da aydinlik
seviyesinin fazlaligindan dolay1r goz hatlarmin belirgin
olmayisi, géz durumu tespitinde kullanilan bilgisayarli gorii
islemlerinde problem yaratmaktadir. Bu yiizden g6z durumu
goriintiilerinde, zayif veya asir1 1siklandirma nedeniyle
olusan kontrast farklilii kontrast Onislemleri ile
iyilestirilebilir. Bir bagka agidan goriinti histogrami
kullanarak da diizenli piksel dagilimini saglayan kontrast
ayar1 yapilabilmektedir. Ayrica goz durumu goriintiilerinde
g6z bolgesinin belirgin olmamast durumunda, goriintiideki
giriiltiler giderilerek veya kontrastin ayarlanmast ile
goriintiide iyilestirme gergeklestirilebilir. Bu ¢alismada, ZJU
g6z durumu veri setindeki goriintiilere goriintii kontrast
iyilestirme ve filtreme Onislem teknikleri uygulanmustir.
Onislem uygulanan goriintiiler, onislem etkilerinin
kargilagtirmas1 i¢in Onerilen ESA modeli iizerinde
performansi degerlendirilmistir.

(e) (h)
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Sekil 4. Ornek goz goriintiisiine HE uygulamasi: (a-c) dnislemsiz, (b-d) dnislemsiz histogram grafigi, (e-g) dnislem

uygulanmig hali ve (f-h) oniglemli histogram grafigi
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Sekil 5. Ornek goz goriintiisiine UHE uygulamast: (a-c) dnislemsiz, (b-d) 6nislemsiz histogram grafigi, (e-g) onislem

uygulanmus hali ve (f-h) 6niglemli histogram grafigi

ZJU veri setine ilk olarak zayif 1siklandirmadan dolay:
olusan diisiik kontrasth goriintiileri iyilestirmek igin goriinti
Onislem yontemlerinden kontrast germe kullanilmistir.
Kontrast germe (KG), histogramda alt ve st sinirlar
tanimlamak ve bu araligi genisletmek icin doniigiimlerin
uygulanmasini igeren, yaygin olarak bircok alanda kullanilan
bir gorlintii iyilestirme yontemidir [23]. Bir goriintiiniin
kontrastinda ayarlama yapmak, goriintiideki aydinlatma
dagilimmi  stabilize etmek ig¢in Onemlidir. GOz
goriintiilerinde go6ziin bolimii genellikle aydmligin az
oldugu bolgedir. Bu baglamda gz goriintiilerinin analizinin
iyilestirilmesi i¢in ZJU veri setine KG Oniglemi
uygulanmistir. ZJU veri setinden Ornek acgik ve kapali
durumunu belirten goz gorintiilerine KG uygulanmig hali ve

bu bu islemden elde edilen histogram grafiklerine bir 6rnek
Sekil 3°de gosterilmistir.

Kontrast iyilestirme Oniglemlerinden biri de histogram
esitlemedir. Histogram esitleme (HE), ZJU veri setinde zay1f
aydinlik 1siklandirma veya yogun histogram dagilimi i¢eren
goriintiilerin daha diizenli kontrast dagilimini saglamak igin
kullanilmustir. HE, kullanim1 daha kolay ve diger yontemlere
gore daha verimli oldugu igin tiim goriintii tiirleri i¢in yaygin
olarak kullanilan bir yontemdir. HE, girdi gri seviyeli
goriintliniin olasilik dagilimini hesaplayarak yeni bir dagilim
olusturur [24]. ZJU veri setinden ornek acik ve kapali
durumunu belirten géz goriintiilerine HE uygulanmisg hali ve
bu islemden elde edilen histogram grafikleri Sekil 4’de
gosterilmistir.
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Kontrast iyilestirme ydntemlerinden bir  digeri
Uyarlamali Histogram Esitleme (UHE) ise, ZJU veri setinde
cogunlukla zayif isiklandirma ortaminda elde edilen
goriintiilerin kontrastin1 arttirmak icin kullanilmigtir. Bu
yontem  goriintii iyilestirmesi i¢in yaygin olarak
kullanilmaktadir. Ancak goriintiiniin homojen bolgelerinde
hizin diigmesine ve giiriiltiiniin artmasina neden olabilir [25].
ZJU veri setinden 6rnek acik ve kapali durumunu belirten
goz goriintillerine UHE uygulanmis hali ve elde edilen
histogram grafiklerine bir 6rnek Sekil 5°de gosterilmistir.

Goriintli 6n islemede filtreleme teknikleri goriintiiyl
yumusatmak ya da kenarlart belirginlestirmek igin siklikla
kullanilmaktadir. ZJU veri setinde goz bdlgelerinin daha
belirgin olmas1 ve veri seti toplanirken cihazdan kaynakli
olusan giiriiltiileri yumusatmak i¢in Gauss Filtresi (GF)
kullanilmstir. GF, baz1 yonlerden giiriiltii bastirma i¢in ideal
filtre olarak kabul edilir ve bu nedenle goriintii isleme ve
bilgisayarla géormede yaygin olarak kullanilir. Ancak, GF
giiriiltiiyli bastirir ama ayn1 zamanda sinyali bozma ihtimali
de bulunmaktadir [26]. GF, goriintii iyilestirmede iki boyutlu
operator kullanir ve goriintiileri bulaniklagtirarak giiriiltiileri
ortadan kaldirmaktadir. GF’de kullanilan iki boyutlu gauss
denklemi Denklem 3’de verilmistir.

1 _x2+y2
2mo? e 2 ©)

G(x,y) =

ZJU veri setinden drnek agik ve kapali durumunu belirten
gbz gorintilerine GF uygulanmis hali, Sekil 6’de
gosterilmistir.

bk

(c) (d)
Sekil 6. Ornek gbz goriintiisiine Gaussian filtresi
uygulamasi: (a-c) onislemsiz ve (b-d) onislem uygulanmig
hali

Goriintii 6niglem yontemlerinde kullanilan bir diger filtre
de medyan filtredir. Medyan Filtre (MF), bir goriintiiniin
kalitesini 1iyilestirmek ve giriltiiniin giderilmesi igin
kullanilir. Bu c¢alismada da ZJU veri setindeki g6z
goriintiilerinin, gorlintii  kalitesinin iyilestirilmesi igin
kullanilmistir. Dogrusal filtrelemeden daha iistiin olan MF,
dogrusal olmayan bir filtreleme yontemidir [27]. Bir X;,

(i,j)eZ? goriintiisii i¢in A filtre boyutunda MF, Denklem
4’deki gibi tanimlanir [28].

Medianx;;

Vij " = Median|x;4r ;45 (r, s)€A), (i, ))eZ? (@)

ZJU veri setinden 6rnek agik ve kapali durumunu belirten
gbz goriintillerine MF uygulanmis haline bir 6rnek Sekil
7’de gosterilmistir.

(d)

Sekil 7. Ornek goz gorintiisine medyan filtresi
uygulamast: (a-c) 6nislemsiz ve (b-d) onislem uygulanmig
hali

2.3 Derin 6grenme

DL, verilen bir veri seti izerinden 6grenimler elde eden
ve birden fazla katmandan olusan bir makine dgrenmesidir.
Son zamanlarda DL yontemleri arasinda ESA’nin goriinti
smiflandirma iizerindeki Ustlin basarisi, goriintii igeren
smiflandirma  problemlerinde ESA’nin  kullanilmasin
kagmilmaz hale getirmistir.

Bu calismada, géz durumu tespiti igin bir ESA modeli
onerilmistir. Onerilen ESA modelinde, goriintii giris,
evrisim, toplu normallestirme ve ortalama havuzlama, tam
bagli, softmax ve simiflandirma katmanlar1 kullanilmstir.
Onerilen ESA modelinin tipik katman yapist Sekil 8’de
verilmistir.

Tipik ESA’larda genellikle ardigik evrisim katmanlar
arasina bir havuzlama katmani eklenir. Havuzlamanin temel
amaci, filtre ciktilarini toplamak ve temsili &zellikleri
kaldirmaktir. Ardindan Rektifiye Lineer Birim (ReLU)
aktivasyon fonksiyonu, filtre ¢iktilarinin aktivasyonu igin
kullanilir. Normallestirme katmani, ESA’nin egitimini
hizlandirmak ve ag baslatma durumuna duyarlilig1 azaltmak
i¢in dogrusal olmayan katmanlar (evrisim ve ReLU) arasina
yerlestirilir.

Havuzlama katmani da genellikle ReLU katmanindan
sonra yerlestirilir. Bu katmanda gergeklestirilen isleme “alt
ornekleme” denir. Bu katmanm asil iki amaci sonraki
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katmanlar igin daha az hesaplama yiikii yaratmak ve modelin
ezberlemesini engellemektir. En yaygm kullanilan
havuzlama katmani maksimum ve ortalamadir. Maksimum
havuzlama hesaplamasi Denklem 5 ve ortalama havuzlama
hesaplamasi da Denklem 6°da verilmistir.

Zy = max {s} = max {s;,S; ...5y (5)

Zy = ave {s} = ave{S;,5;...5y} (6)

Denklem 5’te, S filtre boyutunda maksimum deger
secilerek diger degerler indirgenir ve isleme devam edilir.
Denklem 6°da S filtre boyutundaki degerlerin toplami
alinarak ortalamasi almarak digerleri indirgenir ve islem
devam ettirilir. ESA’nin evrisim filtrelerinden ¢ikarttigi
Ozellikler, tam bagli katmanda birlesir ve smiflandirma
katmanina dogru iletilir. Siniflandirma katmani ise, softmax
aktivasyonunu kullanarak olasilik hesaplamasinin ardindan
siniflandirma yapmaktadir.

Onerilen ESA modelinin gériintii giris katmam (GGK),
sirastyla goriintiiniin  yiiksekligini, genisligini ve renk
katmanini gosteren 24 x 24 x l'e karsilik gelen goriintii
boyutunu belirtir. GGK, veri normalizasyonu veya
doniistimii ile ilgili verilerin rastgelelestirilmesine veya
cikarilmasina izin verir. Veri degerlendirmeleri, asiri
kullanim1 6nlemek i¢in genellikle egitimin basinda otomatik
olarak gerceklestirilir. Onerilen ESA modeli alt1 evrisim
katmanina sahiptir. Birinci, ikinci ve tglincii evrisim
katmanlar1 32 6zellik haritasi ve dordiincii, besinci ve altinci
evrisim katmanlart 64 oOzellik haritasi ¢ikarmak igin
ayarlanmustir. 1, 3, 5 ve 6’nct evrisim katmanlarinda kenar

ozelliklerin kullanilmasi i¢in “same” 6zelligi kullanilmustir.
Her evrisim katmaninda sonra sirasiyla mini toplu
normallestirme ve ReLU katmanmi kullanilmistir.  Bu
katmanlarin  ardindan, agin parametre sayisini = ve
genellestirilmesini  azaltmak icin havuzlama katmani
kullanilmistir.  Onerilen ESA modelinde, havuzlama
katmaninin etkisini incelemek i¢in, ortalama ve maksimum
havuzlama katmani bir de havuzlama katmani olmadan
egitim gergeklestirilerek sistem performanst
degerlendirilmistir. Bu ¢alismadaki kullanilan havuzlamalar
2x2 bir pencere iizerinde gergeklestirilmistir.

ESA modelinin evrisim katmanlarint ve alt drnekleme
boliimlerinin ardindan tiim ilgili 6zellikleri birlestirerek géz
durumunun acik veya kapali olmasini temsil eden 2 ¢ikisa
sahip tam baglantili katman kullanilmistir. Tam baglantili
katman tiim c¢ikartilan Ozellikleri toplar ve modeli
simiflandirma i¢in hazirlar. Siniflandirma i¢in, tam baglantili
katmandan sonra softmax aktivasyon islevi kullanilmistir.
Son olarak, siiflandirma katmani Softmax’in
aktivasyonundan elde edilen olasiliklart  kullanarak
smiflandirma gergeklestirmistir.

ESA’larin egitimi igin hiperparametre se¢imi Onemli
noktalardan biridir. ESA i¢in belirlenmesi gerekli
hiperparametreler kayip fonksiyonu, optimizasyon yontemi,
O6grenme orani, parti boyutu (batch size) ve periyot (epoch)
sayisidir.

Onerilen ESA modelinin hiperparametreleri kayip
fonksiyonu olarak capraz entropi, optimizasyon ydntemi
olarak momentumlu stokastik gradyan inisi (sgdm), 6grenme
oran1 0.0001, parti boyutu 64 ve epoch sayisi da 100 olarak
ayarlanmis ve bu hiperparametre ayari ile 6nerilen ESA’nin
egitimi gergeklestirilmistir.

ESA Model

g%

[2x2)
Havuzlama
K t "

Sekil 8. Onerilen ESA modeli

[3x3] 13x3] [2x2) [3x3]
[24x24) (5x5] [5x5] (2] Evrigim fvrigim || Havuzlama || Evrigim
Evrigim Evrigim Havuzlama Katmani s K Kat
Girig Katmani Katmani Katmani Katmani Kenar: ‘same’ Kenar:
Kenar: ‘same’
‘same’
ok Jommn € aﬁ @
Lo J—(a
[3x3]
0 [2x2] Evrigim
Havuzl Katmani
Softmax [2] Katmani Kenar:
Katmani Tam Bagh ‘same’
Katman
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3 Bulgular ve tartisma

Onerilen ESA modeli iizerinde yapilan deneyler, yaygin
kullanilan karigiklik matrisi performans metrikleri olan
dogruluk (Denklem 7), o6zgiillik (Denklem 8), duyarlilik
(Denklem 9), kesinlik (Denklem 10), ve F1 skor (Denklem
11) kullanilarak degerlendirilmistir.

Dosruluk — TP + TN
OB = TP TN + FP + FN @)
Ozeiilliik = TN
28U = TN T PP (8)
Duyarhlk = — &
WAt = T T EN ©
Kesinlik = —
S = TP+ FP (10)
F. skor = 2 Kesinlik x Duyarlilik
sror=2x Kesinlik + Duyarhilik (11)

Dogru pozitif (TP), géz durumunun gergekte agik olup
smiflandirma  tahmini  sonucunda da acgik olarak
siniflandirilmasidir. Dogru negatif (TN), gbéz durumunun
gergekte kapali olup smiflandirma tahmini sonucunda da
kapali olarak siniflandirilmasidir. Yanlis pozitif (FP), goziin
kapali olup acik olarak simiflandirilmasidir. Yanlis negatif
(FN) ise goziin agik olup kapali olarak siniflandirilmasidir.

Onerilen ESA modeli ilk olarak, havuzlama katmani
etkisi incelemek i¢cin ZJU wveri seti gri seviyeye
doniistiirilmiistiir. Sonrasinda, bu veri seti izerinde 6nerilen
ESA modeli havuzlama katmani olmadan, sadece ortalama
havuzlama ve maksimum havuzlama katmani kullanilarak 3
farkli sekilde egitimi gerceklestirilmistir. Bu analizler,
Matlab R2020a ve i5-6200U, 2,40 GHz CPU, 12 GB RAM
NVIDI Ge Force 1050 Ti GPU ve Windows 10 isletim
sistemine sahip bir bilgisayar ortaminda gergeklestirilmistir.
Egitim tamamlanmasindan sonra modeller, ZJU veri setinin
test kiimesinde test edilmis ve performans metrikleri
karsilastirma igin hesaplanmustir. Onerilen modelin 3 farkli
havuzlama katmani tipine iliskin yapilan egitimin
degerlendirme sonucuna iligskin performans karsilagtirmasi
Tablo 2’de verilmistir.

Tablo 2. Havuzlama katmani performans degerlendirmesi

Havuzlama Tipi Kapali Agik

- 0.8976 0.9171
Maksimum 0.9171 0.9260
Ortalama 0.9244 0.9488

Tablo 2°de yapilan karsilastirmalar sonucunda, 6nerilen
ESA modelinde ortalama havuzlama katman1 diger
havuzlama katmanlarina gore daha iyi sonuglar elde etmistir.
Ortalama havuzlama katmani, 6nerilen ESA modeli i¢in en
uygun havuzlama olarak belirlenmis ve c¢aligmanin
devaminda bu katman referans alinarak devam edilmistir.

Bir sonraki adimda, Onerilen ESA modeli iizerinde
goriintii Oniglem etkisi degerlendirilmesi i¢in ZJU veri setine
ayrt ayrt KG, HE, UHE, GF ve MF oOnislemleri
uygulanmigtir. Gorlintii 6niglem uygulanan ZJU verisetleri
onerilen ESA modeli iizerinde egitilmis ve ZJU’nun test
kiimesinde performans: Ol¢tilmiistiir. Islenmis ZJU
verisetlerinin dnerilen ESA modelinde test edilmesi sonucu
elde edilen performans sonuglar1 Tablo 3’de verilmistir.

UHE ve HE, onerilen ESA modelinin performansini
iyilestirirken KG, MF, GF performansi iyilestirememistir.
HE, performansimi iyilestirmede AHE'den daha iyi
performans gdstermistir. GF ve MF gibi filtreleme
Oniglemlerinin uygulanmasi, onerilen ESA modeli iizerinde
olumlu bir etki yaratmamustir.

Bu c¢aligmada filtreleme tekniklerinden sonra Kkontrast
iyilestirme yontemleri (HE, UHE ve KG) kullanilarak
onerilen ESA modeli tizerindeki performans etkileri analiz
edilmistir. ZJU veri setine MF uygulandiktan sonra HE,
UHE ve KG’nin uygulanmasit sonucu egitilen ESA
modellerinin performanslart analiz edilmis ve elde edilen
sonuglar Tablo 4’de verilmistir.

Tablo 3. Onerilen ESA modelinin ZJU veri seti iizerinde
6nislem degerlendirmesi

Yontem Dogruluk  Duyarhilik  Ozgiillik  Kesinlik  F1 skor
- 0,9366 0,9479 0,9024 0,9668 0,9572
UHE 0.9414 0.9650 0.8707 0.9572  0.9610

HE 0.9432 0.9495 0.9243 0.9741  0.9616
KG 0.9268 0.9447 0.8731 0.9571  0.9509
MF 0.9231 0.9243 0.9195 0.9717  0.9474
GF 0.8853 0.8731 0.9219 0.9710  0.9194

Tablo 4. ZJU veri setinde medyan filtre ve kontrast
arttirma yontemlerinin etkisi

Yontem Dogruluk Duyarliik  Ozgiillik  Kesinlik F1 skor
MF+HE 0.8798 0.8617 0.9341 0.9751 0.9148

MF+UHE 0.9298 0.9512 0.8658 0.9551  0.9531
MF+KG 0.9317 0.9308 0.9341 0.9769  0.9532

Tablo 5. ZJU veri setinde Gaussian filtre ve kontrast
arttirma yontemlerinin etkisi

Yontem Dogruluk Duyarlilk Ozgiillik  Kesinlik F1 skor
GF+HE 0.9317 0.9423 0.9000 0.96580 0.9539

GF+UHE 0.9085 0.9073 0.9121 0.96875 0.9370
GF+KG 0.8914 0.8837 0.9146 0.96880 0.9242

ZJU veri setinde MF ve KG birlikte uygulanmasi, UHE
ve HE kullanimina goére daha iyi performans gostermistir.
Ancak elde edilen bulgular, 6nislemsiz ZJU veri setinden
elde edilen performanstan iyi degildir (Tablo 3). Bir bagka
degerlendirme ise GF sonrasi, HE, UHE ve KG
uygulanmasidir. ZJU veri seti iizerinde uygulanan GF
sonrast HE, UHE ve KG 06nislemleri sonrast onerilen ESA
modelde egitimler yapilmis ve yapilan performans
degerlendirmesi Tablo 5’de verilmistir.
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Tablo 6. Onerilen ESA modelinin ZJU veri setinde &nceki yapilan ¢aligmalar ile performans karsilastirmasi

Calisma Yontem Dogruluk Duyarlilik Ozgiilliik Kesinlik F1 skor
Dong vd. [12] Haar+DVM 92.74 - - - -
Pauly vd. [15] HOG+DVM 85.5 95.52 79.26 74.75 -
Pauly vd. [16] HOG+DVM 85.0 - - - -
Han vd. [17] DVM+ESA - 89.7 - 94.4 -
Lee vd. [18] DVM 95.14 91.7 - 94.4 -
Onerilen Yontem HE+ESA 94.32 94.95 92.43 97.41 96.16

ZJU veri setine uygulanan GF ve HE oOnislemleri,
onerilen ESA modelinde uygulanan diger onislemlere gore
en iyi performansi gostermistir. Ancak bu elde edilen
performans, ham ZJU wveri setinden elde edilen
performanstan daha iyi degildir.

Elde edilen bulgular ve yapilan karsilagtirmalar
sonucunda ZJU veri setinin HE uygulanmis hali 6nerilen
ESA modelinde en iistiin performansi gdstermistir. Onerilen
ESA modelinin HE 6nislemi ile egitilmesiyle elde edilen en
yiiksek performansin, ZJU veri setindeki onceki yapilan
caligmalarla karsilagtirmas1 Tablo 6’da verilmistir.

Tablo 6°da yapilan karsilagtirmalar sonucunda, 6nerilen
yontemimiz 06zgiillik, kesinlik ve F1 skor performans
metriginde en {stiin performans gostermistir. Ancak
dogruluk  ve  duyarlilik  performans  metriginde
karsilagtirmada ikinci sirada yer almistir. Lee vd. [18]
calismast dogruluk metriginde en istiin performans
gosterirken duyarlilik metriginde Onerilen yontemimizin
gerisinde kalmugtir. Pauly vd. [15] calismasi duyarlilik
metriginde en istiin performans gostermisken dogruluk
metriginde 6nerilen yontemimizin gerisinde kalmigtir. Diger
calismalara bakildiginda 6zgiilliik ve F1 skor metrigi ¢ok
tercih edilmemistir. Onerilen ESA modelinin ¢alismada
kullanilan performans metriklerinde performans
degerlendirilmesi Tablo 6’da sunulmus ve ZJU veri setinde
onceki yapilan ¢aligmalar ile karsilagtirmasinda, g6z durumu
tespitinde etkili ve gilivenilebilir smiflandirma kabiliyeti
oldugunu gostermistir. Gz bolgesinin aydinlatma gibi
cevresel faktorlerden etkilendigi aciktir. Bu baglamda, bu
calismada goriintii isleme yontemlerinin Onerilen ESA
modelinde etkisi incelenerek HE Onisleminin performans
arttirrmana etkisi ortaya cikartilmigtir. Bir baska agidan
Onerilen yontemde derin 6grenme tabanli ESA kullanilmasi,
literatiirde g6z durumu tespitinde son teknoloji yontemlerin
gelismesine de katkida bulunacaktir.

4 Sonuglar

Bu ¢alismada géz durumu tespiti i¢in gdriintii 6n isleme
ve derin 6grenmeye dayanan ESA modeli onerilmis ve ZJU
veri setinde test edilmistir. Elde edilen bulgular
dogrultusunda oncelikle ESA modelinde en basarili
havuzlama katmani degerlendirmesi yapilmis ve ortalama
havuzlama en basarili katmanlardan birisi olmustur. Goz
bdlgesinde olusan aydinlatma problemini ortadan kaldirmak
ve goriintii 6niglemlerin ESA modelinde etkisini incelemek
icin ZJU veri setine c¢esitli goriintii Onislem yontemleri
uygulanmistir. ZJU veri setine uygulanan cgesitli 6niglem
kombinasyonlarinin ESA modelinde test edilmesiyle HE en
yiiksek performansi elde eden Onigslem olmustur. Kontrast
iyilestirme yontemi olan HE’nin 6nerilen ESA modelinde

etkisini gostermesi, g6z durumu tespiti smniflandirma
problemlerinde etkin kullanilabilecegini gostermistir. Bir
sonraki ¢aligmada, gdz durumu veri setinin ¢esitlendirilip
yeni ESA modellerin olusturularak performans arttiriminin
gerceklestirilmesi planlanmaktadir.

GOz durumu tespiti iizerine yapilacak calismalarda,
g6ziin agik ve kapali durumlarini igeren gesitli ger¢ek diinya
senaryolarindan goriintiiler toplayip yeni bir veri seti
tiretilebilir. Bu veri seti iizerinde de yeni gelistirilen
metotlarin  dogrulamas1  gerceklestirilebilir. Halihazirda
ulagilabilir olan g6z durumu veri setleri ile birlestirilerek
Onerilen yontemin kapsamli bir degerlendirmesi yapabilir.
Gergek diinya senaryosundan alinmis bir video veya bir
gercek zamanli uygulama {izerinden de g6z durumu
tespitinin degerlendirmesi yapabilir. Bu yontemlerin avantaj
ve dezavantajlar1 tartigilarak literatire daha etkili ve
giivenilebilir bir yontem ile katki saglanabilir.
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