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In the study, Convolutional Neural Networks were used for driver drowsiness detection on mobile devices. The data
received from the camera of the mobile device was sent to the server through the developed mobile application.
According to the camera images coming from the mobile device, the results produced by the model are sent back to
the mobile device via the mobile application and the drowsiness status is shown to the user. In order to increase the
success rate of the model, the pre-trained model was reused with the transfer learning technique. The developed
model achieved a success rate of 95,65% and achieved better results than previous studies. The architecture of the
developed system is shown in Figure A.

Driver face image is monitored by mobile Data from the mobile device camera is sent to the
. device camera server where the model is running
Driver Show waming message and sound alarm Drowsiness detected! Sarver

Mabile Application

Drowsiness is detected if the driver's eyes Driver face images are analyzed
are closed for 3 seconds by deep leaming model

Model
Figure A. The architecture of the developed system

Purpose: The aim of the study is to detect the drowsiness status of drivers on mobile devices by using convolutional
neural networks. If the eyes of the drivers are closed for more than three seconds, the driver is warned with message
and alarm sound. Mobile devices have been preferred due to their low power consumption and widespread use.

Theory and Methods:

Convolutional neural networks are preferred for training because they show high performance especially in image
recognition problems. In order to achieve a high accuracy rate, the pre-trained model was re-used with the transfer
learning technique. In order to increase the processing speed, the training model was revised, and the number of
parameters was reduced. Due to the limited processing capacity of mobile devices, the results are sent to the mobile
device via the application while the model is running on the server.

Results:
While the developed driver drowsiness detection model can detect instant from video, the accuracy rate of the model
has been obtained as 95.65%.

Conclusion:
By using a light model and transfer learning technique for driver drowsiness detection are made quickly on mobile
devices. This application has the potential to prevent 40% of traffic accidents.



Journal of the Faculty of Engineering and Architecture of Gazi University 37:4 (2022) 1869-1881

4

Muhendislik Mimarlik

Fakultesi Dergisi

Elektronik / Online ISSN: 1
Basili / Printed ISSN :

Journal of The Faculty of Engineering

and Architecture of Gazi University

Derin 6grenme kullanilarak nesnelerin interneti tabanli mobil siiriicli yorgunluk tespiti

Emre Safak!'*

, Tbrahim Alper Dogru?

, Necaattin Barigg1?'*, Sinan Toklu?

1HAVI.E.LSAN, ARGE Teknoloji ve Uriin Yénetimi Béliimii, 06530, Ankara, Tiirkiye
2Gazi Universitesi, Teknoloji Fakiiltesi, Bilgisayar Miihendisligi Boliimii, 06560, Ankara, Tiirkiye

ONECIKANLAR

e  Mobil cihazlarda yiiz goriintiilerinden siiriicii yorgunluk tespiti yapilmigtir
e  Siiriicii yorgunluk tespiti i¢in yeni evrisimsel sinir ag1 modeli gelistirilmistir
e  Egitim islemi i¢in 6n egitimli model kullanilarak transfer 6grenme teknigi uygulanmistir

Makale Bilgileri

0z

Aragtirma Makalesi
Gelis: 23.09.2021
Kabul: 06.11.2021

DOI:

10.17341/gazimmtd.999527

Anahtar Kelimeler:

Siiriicli yorgunluk tespiti,
mobil cihazlarda siiriicii
yorgunluk tespiti,
evrisimsel sinir aglari,
nesnelerin interneti,
derin 6grenme

Siirticli yorgunluk tespiti trafik kazalarini 6nlemek i¢in dnemli bir konudur. Siddetli trafik kazalarinin %40°1
yorgunluk nedeniyle yasanmaktadir. Siiriicii yorgunluk tespiti i¢in ¢esitli yontemler kullanilmaktadir. Siirticti
yorgunluk tespiti yontemlerinden biri EEG ve ECG gibi sinyallerin analiz edilmesine dayali siiriicii
yorgunluk tespitidir. Bir bagka siiriicii yorgunluk tespiti yontemi arag-siiriicii etkilesimine dayal1 siiriicii
yorgunluk tespitidir. Yapilan calismada kullanilan ve son siiriicii yorgunluk tespiti yontemi goriintiilerden
stiricii yorgunluk tespitidir. Bu yontem diger iki yonteme gore maliyet ve kullanilabilirligin yaninda
siiriiciiye miidahale gerekmediginden daha avantajlidir. Goriintiilerden siiriicii  yorgunluk tespiti
caligmalarinda klasik goriintii isleme teknikleri ve derin 6grenme algoritmalar1 kullanilmaktadir. Son siiriicii
yorgunluk tespiti ¢caligmalari genellikle derin 6grenme modellerini temel almaktadir. Bunun yaninda yaygin
kullanimin saglanabilmesi i¢in gelistirilecek modelin mobil cihazlar {izerinde galisabilmesi gerekecektir.
Yapilan calismada mobil cihazlarda siiriicli yorgunluk tespiti i¢in Evrisimsel Sinir Aglar1 kullanilmistir.
Modelin basari oranini artirabilmek i¢in 6nceden egitilmis model transfer 6grenme teknigiyle tekrar
kullanilmigtir. Egitim iglemi i¢in gelistirilen model 14 katmandan ve 1,236,217 parametreden olugmaktadir.
Modeli egitmek i¢in 2425 goriintiiden olusan veri seti kullanilmigtir. Veri seti agik géz ve kapali goz
goriintiiler olmak {izere iki kategoriden olugmaktadir. Gelistirilen model %95,65 dogruluk oranina, %95,86
kesinlik oranina, %94,32 duyarlilik oranina ve %95,17 f1 skor oranina ulagarak 6nceki ¢alismalardan daha
iyi sonug elde etmistir.

IoT based mobile driver drowsiness detection using deep learning
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Driver drowsiness detection is an important issue to prevent traffic accidents. 40% of severe traffic accidents
are due to drowsiness. Various methods are used for driver drowsiness detection. One of the driver
drowsiness detection method is driver drowsiness detection based on the analysis of signals such as EEG
and ECG. Another driver drowsiness detection method is driver drowsiness detection based on vehicle-driver
interaction. The last driver drowsiness detection method used in the study is driver drowsiness detection
from images. This method is more advantageous than the other two methods in terms of cost and usability
because no driver intervention required. Classical image processing techniques and deep learning algorithms
are used for driver drowsiness detection from images. Recent driver drowsiness detection studies are based
on deep learning models. In addition, the model to be developed will need to be able to work on mobile
devices in order to ensure widespread use. In the study, Convolutional Neural Networks were used for driver
drowsiness detection on mobile devices. In order to increase the success rate of the model, the pre-trained
model was reused with the transfer learning technique. The model developed for the training consists of 14
layers and 1,236,217 parameters. The dataset consists of two categories, open-eye and closed-eye images.
The developed model achieved 95.65% accuracy, 95.86% precision, 94.32% recall and 95.17% f1 score
which achieved better results than previous studies. A dataset of 2425 images was used to train the model.
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1. GIRIS (INTRODUCTION)

Siiriicii yorgunlugu tespiti akilli araglarda kazalari 6nleme
acisindan Snemli bir uygulamadir. Yorgun siiriis trafik
kazalarinin ana nedenlerinden biridir. Aragtirmalar yorgun
siiriiste trafik kazasi olma olasiliginin normal siiriise gore bes
kat daha fazla oldugunu gostermektedir. Yorgun siiriisten
kaynaklanan kazalar toplam trafik kazalarinin %20’sini,
siddetli trafik kazalarinin ise %40’m1 olusturmaktadir [1].
Calismalar yorgunluk tespiti i¢in {i¢ ana yontem oldugunu
gostermektedir. ik yorgunluk algilama yontemi EEG ve
ECG gibi fiziksel sinyallerin kullanilmasidir. Tkinci
yorgunluk algilama yontemi ara¢ davranisina dayali
algilama  yontemidir.  Siiriiciiniin ~ yorgunluk tespiti
direksiyon, gaz pedali ve tekerleklerdeki davranislarindan
anlasilabilir. Uciincii yorgunluk algilama yontemi ise
bilgisayar goriisiidiir. Bu yontemde yiiz goriintiisii analiz
edilerek agiz ve goz acikligt kontrol edilip géz kirpma ve
esneme frekansi hesaplanarak siiriiciiniin yorgunluk tespiti
yapilir. Bu yontemin avantaji basit ve siiriicliniin aract
kullanmasini etkilememesidir [2]. Goriintiilerden siiriicii
yorgunluk tespiti i¢in klasik goriintii isleme teknikleri ve
derin ogrenme algoritmalart  kullanilmaktadir. Klasik
gortintii isleme teknikleri ile siiricli yorgunluk tespiti
goriintiilerin algoritmik analizine dayanir. Ancak bu yéntem
daha diisiik bir dogruluk saglar, gecikmeli algilamaya neden
olur ve biiyiik miktarda hesaplama giicli gerektirir. Yeni
siiriicii  yorgunluk tespiti caligmalart genellikle derin
6grenme ag1 modellerini temel almaktadir [3]. Giiniimiizde
kullanimi gittik¢e yayginlagan ve gelisen mobil cihazlar
destekledikleri multimedya iletisimi ve uygulamalar
sayesinde cep bilgisayara doniismiislerdir [4]. Gelisen mobil
cihazlar ve sensor aglariyla nesnelerin interneti fiziksel ve
sanal varliklar1 birbirine baglayarak gerekli ag altyapisinin
olusturulmasini saglayacaktir [5]. Bu nedenle gelistirilecek
uygulamalarin ~ mobil  cihazlara  yonelik  olmasi
kullanilabilirligi artirirken diger sistemlerle entegrasyonu
kolaylastiracaktir.

Zhongmin Liu vd. tarafindan yiiz ifadelerinden siiriicii
yorgunluk tespiti ilizerine yapilan ¢aligmada derin 6grenme
ve bulanik mantik kullanilmistir. Agiz ve gbz tespitinde
egitim icin Caltech10k Web Faces veri seti kullanirken test
icin FDDB veri seti kullanilmistir. Siiriiciiniin yorgunluk
durumunu belirlemek i¢in esneme sikligr ve goz kapagi
kapanma sikligi hesaplanir. Siiriicinin esneme ve goz
kapama siklig1 hesaplandiktan sonra bulanik ¢ikarim sistemi
siiriicii yorgunluk durumunu belirler. Gelistirilen agiz ve
g0ziin birlikte analiz edildigi modelin bagar1 orani esnemede
%85,9 iken gbz kapanmasinda %93,4 olarak tespit
edilmistir. Yorgunluk tespiti modelinin bagar1 oran1 normal
durumlarda %96,5, hafif yorgun durumlarda %94,7 ve
siddetli yorgunluk durumunda %100 olarak tespit edilmistir.
Yorgunluk tespiti modelinin algilama hizi1 ise 53 fps olarak
tespit edilmigtir [6]. Caio Bezerra Souto Maior vd. tarafindan
gbz acikligi oranindan gergek zamanli siiriicii yorgunluk
tespiti iizerine yapilan ¢alismada ¢ok katmanli algilayict
rastgele orman ve destek vektor makineleri algoritmalari

kullanilmigtir.  Yapilan ¢aligmada  diisiik  donanim
gereksinimleri ve egitim siiresinin kisa olmasi gibi sebeplerle
¢ok katmanli algilayict rastgele orman ve destek vektor
makineleri  algoritmalart  kullanilmustir.  Kullanilan
algoritmalar arasindan destek vektor makineleri algoritmast
%94,9 basart orami ile en iyi performansi gostermistir.
Yorgunluk tespiti i¢in gdz disinda yiizdeki diger 6zelliklerin
dikkate alinmasi gereksiz bilgiye ve hesaplama giicliniin
artmasina neden olacag igin yalnizca goz dikkate alinmigtr.
Yapilan caligmada DROZY gibi zorlayici test veri seti
iizerinde %94,44 gibi bir basar1 orani elde etmistir [7].

Abdelmalik Moujahid vd. tarafindan yapilan ¢alismada
stirlicii yorgunluk tespiti i¢in kompakt yiiz tanimlayicisi
kullanilmustir.  Yapilan ¢aligmada yiiz goriintiilerinin
algilanmasinda duyarli ve etkili oldugu i¢in regresyon agaci
toplulugu algoritmast kullanilmigtir. Goriintiilerdeki ayirt
edici ozellikleri tespit edebilmek igin algilanan bakim
seviyesi temelli bir tanimlayici kullanilmigtir. Goriintiileri
smiflandirabilmek i¢in ise destek vektor makineleri
algoritmast kullanilmigtir. Kullanilan NTHU veri seti 36
farkl1 senaryo i¢in video verileri igermektedir. Makalede
siiriicii. durumu  dort kategoride ele alinmistir; uykulu
olmayan, uykulu, esneyen ve basimni salladi. Veri setindeki
gereksiz alanlarin azaltilabilmesi i¢in temel bilesen analizi
yontemi kullanilmustir.  Gelistirilen model temel bilesen
analizi metodu kullanilmadan ortalama %76,77 dogruluk
oranina ulasmistir. Temel bilesen analizi metodu
kullanildiginda modelin dogruluk oran1 %76,92 olmustur
[8]. Faisal Mohammad vd. tarafindan yapilan g¢aligmada
OpenCV kullanilarak yorgunluk tespiti i¢in Java temelli bir
mobil uygulama gelistirilmistir. Yorgunluk tespiti ig¢in
sadece sag goze odaklanilmistir. Bu sayede daha az goriintii
analiz edilerek islem giicii diistiriilmiistiir. Yapilan ¢aligmada
gelistirilen uygulamanin dogrulugu ti¢ farkli yontem ile test
edilmistir. Ilk yontem fotograflar iizerinden yorgunluk
tespitidir. Fotograflar Adobe Animate programi kullanilarak
dinamik hale getirilmis ve goz agilip kapanarak test iglemi
gerceklestirilmistir. Tkinci yontemde laboratuvar ortaminda
iki kisinin goziinii yavagca kapattig1 senaryo test edilmistir.
Telefon, laboratuvar ortaminda telefon kamerasi ile siiriicti
arasinda 30 cm uzaklik olacak sekilde yerlestirilmistir. Son
test arac icerisinde direksiyona yerlestirilen telefon ile
yapilmistir. Uygulamada simiflandirma iglemi i¢in OpenCV
kiitiphanesi ~ kullanmilmistir.  Yiiz ve gozlerin tespit
edilebilmesi i¢in OpenCV'de bulunan goriintii siniflandirict
algoritmas1 Haar smiflandirict kullanilmistir.  Yorgunluk
beyaz piksel oranina goére hesaplanmaktadir. Beyaz piksel
orant %5 ve %50 limitlerinin altina diiserse yorgunluk
algilanmaktadir. Uygulama goz kirpma gibi kisa siireli piksel
degisimlerinden etkilenmemektedir. Uzun siireli gbz kapag1
kapanmasi durumunda alarm siirekli olarak c¢alar ve
stiriiciiden geri bildirim ister. Uygulamada g6z kapagi 3
saniyeden fazla kapal1 durursa alarm ¢aligmaktadir [9].

Sénia Soares vd. tarafindan yapilan ¢aligmada mobil
telefonlardan toplanan verilerin analizi ile siirlicli yorgunluk
durumlari tespit edilmistir. Yorgunluk tespiti i¢in kullanilan
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parametreler; stirekli siiriis siiresi, toplam siirii siiresi, mola
sayilar1 ve mola siireleridir. Kullanilan veri seti kimlikleri
kaldirilmig verilerden olusmaktadir. Veri setinde 273
siirlicliniin 634 siiriis kaydi bulunmaktadir. Yapilan
caligmada siirlicliniin dikkat daginiklig1 ve uykulu durumunu
izlemek ve uyarmak i¢in mobil uygulama gelistirilmistir.
Veri setindeki her bir siiriis kaydinda zaman damgasi, aracin
hizi, siiriiciiniin dikkat durumu, molalar arasindaki siiriis
siiresi, toplam siiriis siiresi, ilk molaya kadar siiriis siiresi,
mola sayis1, mola siiresi, siiriicliniin yast, siiriiciiniin cinsiyeti
ve GPS kayitlar1 yer alir. Siiriicli yorgunluk tespiti bu
degiskenlere gore yapilmaktadir. Mola sonrasi yolculuklarin
%]13'tinde dikkat dagnikligr tespit edilirken yeni
seyahatlerde %52 oraninda dikkat dagmikligi yasanmistir.
Erkek siiriiciilerde uykulu olma olasiliginin daha fazla
oldugu tespit edilmistir. Siiriis sirasinda dikkat daginikligt
orant erkeklerde %56 kadinlarda ise %44 olarak tespit
edilmistir. Siriicliniin geri bildirimlerle uyarilmasi mola
verilmesinde etkili olmaktadir. Siiriciniin yaginin uyuklama
durumunda etkisi olmadigi goriilmiistiir. Siirlis sirasinda
uyuklama durumu en ¢ok geng siiriiciilerde tespit edilmistir.
Siiriicii her ne sebeple durursa dursun dikkat daginikligi ve
uyku durumu ortadan kalkmaktadir. Dikkat dagmikligi ve
uyuklama {izerindeki en etkili parametre mola sayisidir.
Yapilan c¢aligma sonucunda yorgunlugun temel olarak
stirekli siirtig siiresinin fazla olmasindan kaynaklandigi tespit
edilmistir. Bu nedenle kisa siireli de olsa stk molalar
verilmesi gerektigi sonucuna varilmstir [10].

Rajamohana S.P. vd. tarafindan yapilan ¢aligmada siiriicii
yorgunluk tespiti i¢in evrigimsel sinir agi ile ¢ift yonlii uzun
kisa siireli bellek yontemi birlestirilerek kullanilmistir.

Onerilen yéntem ii¢ asamada calisir. ilk olarak siiriicii yiiz
goriintiisii belirlenir. Ardindan Oklidyen algoritmas: ile goz
acilip kapanmas: siklig1 takip edilir. Son asamada kapali
veya agik goz tespiti yapilir. Siniflandirma icin evrisimsel
sinir ag1 ve ¢ift yonlii uzun kisa siireli bellek yontemi birlikte
kullanmilmustir.  Kullanilan  veri seti toplamda 2208
goriintiiden olugur. Veri seti siirliciiniin  gozlikli ve
gozliiksiiz olma durumlarmi da kapsamaktadir. Yapilan
calismada InceptionV3 evrigimsel sinir agi algoritmasi
kullanilmigtir. Veri setinin %70'1 egitim %30'u test islemi
icin kullanilmistir. Evrisimsel sinir aginin dogruluk oranini
iyilestirebilmek icin ¢ift yonlii uzun kisa siireli bellek
yontemi modeli kullanmilmistir. Model, Adam optimizasyon
yontemi ile genellestirilerek siiricii yorgunluk tespiti
dogruluk orani iyilestirilmeye ¢aligilmistir. Evirisimsel sinir
ag1 modeli tek basma kullanildiginda dogruluk orani %85
olarak elde edilmigtir. Evrisimsel sinir ag1 modeli ¢ift yonlii
uzun kisa siireli bellek yontemiyle birlikte kullanildiginda
dogruluk orani %94 olmustur [11]. Siiriicii yorgunluk tespiti
ile ilgili yapilan ¢aligmalarin &zeti Tablo 1’de sunulmustur.

Literatiirdeki mevcut c¢aligmalarda mobil cihazlara yonelik
derin 6grenme temelli ¢oziimler bulunmamaktadir. Mobil
cihazlarin yaygin olarak kullanilmasi ve diisiik gii¢ tiikketimi
sayesinde mobil cihazlar igin gelistirilen model siiriicii
yorgunluk tespiti uygulamasinin yaygin kullanimi agisindan
onemlidir. Bu ¢alismada evrisimsel sinir aglar1 kullanilarak
mobil cihaz {izerinden siiriicli yorgunluk tespiti yapilmstir.
Siiriicli yorgunluk tespiti i¢in hafif bir evrisimsel sinir ag1
modeli gelistirilirken AlexNet, VGG-16, ResNet-50,
MobileNet algoritmalari da ayni1 veri seti lizerinde egitilerek
bagar1 oranlar1 6nerilen model ile kargilagtirilmigtir. Bagari

Tablo 1. Siiriicii yorgunluk tespiti ile ilgili yapilan ¢aligmalar (Studies on driver drowsiness detection)

Calisma Teknik Algoritma Ozellik Veri Seti Degerlendirme Basari
Metrigi Orani
Zhongmin Liu Derin MB-LBP Stirticti Caltech10k Dogruluk %93,4
ve ark. [6] O0grenme yorgunluk Web Faces ve FPS 53 FPS
tespiti
Caio Maior ve Derin Cok Katmanl Stirticli DROZY Dogruluk %94,44
ark. [7] Ogrenme, Algilayici, Rastgele yorgunluk
Makine Orman ve Destek  tespiti
Ogrenmesi ~ Vektor Makineleri
Abdelmalik  Derin Destek vektor Siirticii THU Dogruluk %76,92
Moujahid ve  Ogrenme, makineleri yorgunluk
ark. [8] Makine tespiti
Ogrenmesi
Faisal OpenCV Haar Smiflandirict  Mobil - Laboratuvar, -
Mohammad ve Cihazlarda Fotograf ve
ark. [9] Striic arag testleri
yorgunluk
tespiti
Sonia Soares  Derin - Siiriicti 634 siirtis  Dogruluk %78,04
ve ark. [10]  Ogrenme yorgunluk kaydi
tespiti
Rajamohana  Derin Evrisimsel Sinir Ag1 Siiriicii 2208 Dogruluk %94
S.P.veark. Ogrenme ve BILSTM yorgunluk goriintii
[11] tespiti
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oraninit artirabilmek igin transfer 6grenme teknigi ile 6n
egitilmis model kullanilmistir. Bu makalede yapilan
calismada kullanilan materyal ve metod, arastirma bulgulari
ve sonuclar anlatilmistir. Tkinci béliimde ¢alismada
kullamlan yéntem ve veri seti aciklanmustir. Ugiincii
boliimde oOnerilen yontemin deneysel sonuglari ve diger
caligmalarla karsilastirilmasi yer almaktadir.

2. MATERYAL VE METOT (MATERIAL AND METHOD)

Gorintiilerden  siiriicii  yorgunluk tespiti diger stirlicii
yorgunluk tespiti yontemlerine gore islevsellik ve maliyet
acisindan daha avantajlidir.  Yapilan c¢aligmalarda
goriintiilerden siiriicii yorgunluk tespitinde klasik goriintii
isleme teknikleri yerine daha yiiksek dogruluk saglayan
derin Ogrenme algoritmalart kullanilmaktadir. Mobil
cihazlar yaygin kullanima sahip oldugu igin siiriicii
yorgunluk tespiti isleminin mobil cihazlar {izerinden
yapilmasi uygulamanin kullanilabilirligini artiracaktir. Bu
nedenle yapilan c¢aligmada evrisimsel sinir aglari
kullanilarak gelistirilen siiriicii yorgunluk tespiti modeli
mobil cihaz lizerinde galistirilmustir. Yapilan ¢alismanin akis
diyagram Sekil 1°de gorlilmektedir.

Egitilmig Model
(3.000 gorinti)

Y

Sekil 1°de mobil cihazlarda siiriicii yorgunluk tespiti
uygulamasinin  gelistirilmesi  igin  yapilan islemler
goriilmektedir. {lk olarak siiriicii yorgunluk tespiti
gelistirilmesi i¢in kullanilacak veri seti belirlenmistir.
Siiriicii yorgunluk tespiti modelini egitmek toplam 2425
goriintiiden olusan veri seti kullanilmigtir. Veri setindeki
2000 goriintli egitim ve gegerleme igin kullanilirken geri
kalan 425 goriintii test i¢in kullanilmigtir. Egitim iglemi igin
3 evristirme katmani, 3 havuzlama katmani, 1 diizlestirme
katmani, 1 birakma katmani, 3 tam baglantili katman ve 3
dogrusal katman olmak {izere toplam 14 katmanl ve
1,236,217 parametreden olusan model kullanilmistir.
Gelistirilen  siirlicii  yorgunluk tespiti icin tasarlanan
evrigimsel sinir ag1 modeli Tablo 2’de goriilmektedir.

Tablo 2’de goriildigii gibi 14 katmandan olugan hafif bir
evrisimsel sinir ag1 modeli gelistirilmistir. Ezberlemeyi
engellemek i¢in birakma katmani kullanilmustir. Stirticii
yorgunluk tespiti modeli gelistirildikten sonra sunucu
iizerinde ¢alistirtlmigtir. Gelistirilen sistemin mimarisi Sekil
2’de sunulmustur. Sekil 2°de goriildiigii gibi mobil cihazin
kamerasindan alinan veriler gelistirilen mobil uygulama
araciligiyla sunucuya gonderilmistir. Mobil cihazdan gelen

Android Uygulama
Uzerinden Sunucuya Baglan

|

Kamera Verisini

v

Model Test

Evrigimsel Sinir Ag1
BASLA
Modelini Egit

Modeli Sunucu

Sunucuya Gonder

I ﬂ

Egitim Versi (2.000 Test Vens (425
goriintii) griintii)

Uzerinde Calistir l

Yorgunluk Tespiti

Uyart yok

Sekil 1. Akis diyagrami (Flowchart)

Tablo 2. Evrisimsel sinir ag1 mimarisi (Convolutional neural network architecture)

Katman (K)

Hiper Parametreler

Evristirme (K1, K3, K5)
Havuzlama (K2, K4, K6)
Birakma Katmani (K7)
Diizlestirme Katmani (K8)
Yogun Katman (K9, K11, K13)

Tam Baglantili Katman (K10,
K12,K14)

ReLU

None

Filtre size: 3x3, Filtre number: (32 — 64 — 128), Kernel size: 3x3,
Activation function: ReLU

Pooling region size: 2x2, Stride: 2x2, Pooling method: max-pooling

Dropout probability: 0,5

Neurons number: 512, Dropout probability: 0,5, Activation function:

Neurons number: 2, Dropout probability: 0,5, Activation function:
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Siiriicil yiiz goriintiisi mobil cihaz

. kamerast ile izlenir

Mobil cthaz kamerasindan alman venler
modelin alighifi sunucuya génderilir

[/ Al
€l
Uyart mesajmt goster ve

Siiriicil alarm sest gikar

Mobil Uygulama

Yorgunluk tespit edildi!

Sunucu

Siriiciiniin gbzii 3 saniye kapal

kalirsa yorgunluk algilamr

Siiriicl yiiz gorintiilert derin
dgrenme modeli ile analiz edilir

.

Model

Sekil 2. Gelistirilen sistemin mimarisi (The architecture of the developed system)

kamera goriintiilerine gbre modelin iirettigi sonuglar tekrar
mobil uygulama aracilifiyla mobil cihaza gonderilerek
yorgunluk durumu kullaniciya gosterilmistir.

2.1. Veri Seti (Dataset)

Modeli egitmek i¢in 2425 goriintiden olusan veri seti
kullanilmistir [12]. Veri seti acik goz ve kapali goz
goriintiiler olmak tizere iki kategoride olusturulmustur. Veri
setinin model egitiminde daha iyi sonuglar veren %80/%20
egitim/test oranmna gore boliinmesi Onerilmektedir [13].
Ancak modeli egitirken hiper parametre ayarlarinin hassas
bir sekilde yapilabilmesi i¢in 250 goriintii gecerleme islemi
icin kullamilmustir. Veri setindeki goriintiilerin %82,48’1
egitim ve gecerleme islemi i¢in kullanilirken %17,52si test
islemi i¢in kullanilmigtir. Sayisal olarak ifade edilirse veri
setindeki 1750 goriintli egitim, 250 goriintii gecerleme ve
425 goriintii test i¢in kullanilmigtir.

2.2. Hiper Parametreler (Hyperparameters)

Modelin egitilmesi i¢in Tablo 3’te yer alan hiper
parametreler kullanilmustir;

Tablo 3. Egitimde kullanilan hiper parametreler
(Hyperparameters used in training)

Hiper Parametre Deger

epoch 30

verbosity 1

learning rate 0,001

loss_function binary crossentropy
optimizer Adam

threshold 0,5

Tablo 3’de yer alan degerlerde model maksimum bagari
oranina ulagsmstir. Epoch degeri veri setinin tamaminin kag
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defa evrisimsel sinir agindan geg¢irildigini ifade etmektedir.
Yapilan ¢aligmada veri setinin tamami 30 defa egitilmistir.
Verbose, modelin egitim ilerleyisinin goriintiilenebilmesi
icin 1 olarak ayarlanmigtir. Egitim sirasinda agirliklarin
giincellendigi miktar olan &grenme orani 0,001 olarak
ayarlanmigtir. Tahmin edilen deger ile gercek deger
arasindaki kaybi hesaplamak igin ikili ¢apraz entropi kayip
fonksiyonu kullanilmistir. Ogrenme oranmmm  egitim
icerisinde farkli parametrelere gore uyarlanabilmesi icin
Adam optimizasyon algoritmasi tercih edilmistir. Modelin
ikili siniflandirma tahmini i¢in esik deger 0,5 olarak
belirlenmistir. Modelin hesapladigi skor 0,5 esik degerinden
biiyiik ise goz kapali olarak siniflandirilirken 0,5 esik
degerinden diigiik ise goz agik olarak siniflandirtlir.

2.3. Evrisimsel Sinir Aglart (Convolutional Neural Networks)

Evrisimsel sinir aglar1 girdi goriintiisiinii  alabilen,
goriintideki  ¢esitli  bolgelere  Ogrenilebilir  agirliklar
atayabilen ve smiflandirma yapabilen ileri beslemeli yapay
sinir agidir. Evrisimsel sinir aglarinda gereken on isleme
diger algoritmalar gore daha azdir. Evrigimsel sinir aglart
genellikle goriintiilerde kullanilan kaliplar1 tanimak igin
kullanilmaktadir ancak bilgisayarli gorii, veri analizi, dogal
dil isleme ve sinyal isleme i¢in de kullanilir. Evrisimsel sinir
ag1 4 temel katmandan olusur. Bunlar; evrisim katmani,
havuzlama veya alt Ornekleme katmani, tam baglantili
katman ve birakma katmanidir [14].

Evrisim katmani evrigimsel sinir agimm ilk katmanidir.
Evrisim islemi alinan goriintiideki bolgesel tiim piksellerin
tek bir degere donistiriilerek goriinti  boyutunun
diisliriilmesidir. Evrisim katmani girig goriintiisiine evrisim
islemi uygulayarak sonucu bir sonraki katmana aktarir. Giris
bilgisini filtrelemek ve 6zellik haritasi ¢ikarmak igin ¢esitli
boyutlarda filtreler kullanilir. Filtreler, evrisim islemini
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gerceklestirmek igin girdi goriintiisii izerinden gegerek
matris ¢arpimi islemi yapar. Evrigimin gerceklestigi her bir
alan icin sonug 6zellik haritasina yazilir. Ozellik haritast
olusana kadar filtre kaydirilmaya devam edilir. Bir evrigim
katmaninda genellikle birden fazla filtre oldugu icin bu
katmanin  ¢iktisinda birden fazla Gzellik haritasi
olusmaktadir. Evrisimsel sinir aglar1 genellikle birden fazla
evrisim katmanina sahiptir [15].

Havuzlama katmaninin temel amaci hesaplama maliyetlerini
azaltmak i¢in kivrimli 6zellik haritasinin  boyutunu
kiigtiltmektir. Bunun i¢in katmanlar arasindaki baglantilar
azaltilir ve her bir Ozellik haritasinda bagimsiz olarak
caligilir. Maksimum, ortalama ve toplam havuzlama olmak
lizere ¢ tir yontem vardir. Maksimum havuzlama
yonteminde en biiyiik eleman 6zellik haritasindan alinir.
Ortalama havuzlama yonteminde Onceden tanimlanmis
boliimiindeki elemanlarin ortalamas: hesaplanir. Toplam
havuzlama yonteminde Onceden tanimlanmig boliimdeki
6gelerin toplami hesaplanir. Havuzlama katmani genellikle
evrigim katmani ve tam baglantili katmani arasinda bir koprii
gorevi goriir [16]. Tam baglantili katman noéronlarla birlikte
agirliklar ile onyargilardan olusur ve ndronlart iki farkl
katman arasinda baglamak i¢in kullanilir. Bu katmanlar
genellikle ¢ikti katmanindan &nce yerlestirilir ve bir
evrigimsel sinir agi mimarisinin son birka¢ katmanini
olusturur. Onceki katmanlardan gelen girdi goriintiisii
diizlestirilir ve tam baglantili katmana beslenir.
Diizlestirilmis vektér daha sonra matematiksel fonksiyon
islemlerinin genellikle gergeklestigi birka¢ tam baglantili
katmandan daha geger. Bu agamada siniflandirma islemi
gerceklesmeye baglar [17].

Birakma katmani modelin  veri setine fazla uyum
gostermesini engellemek i¢in kullanilir. Belirli bir model
egitim veri setine fazla uyum saglarsa egitim verileri
iizerinde ¢ok iyi ¢alisirken yeni bir veri iizerinde
kullanildiginda ayni performans: gosteremeyebilir. Bu
sorunun iistesinden gelmek i¢in egitim islemi sirasinda sinir
agindan birka¢ néronun diistigi ve modelin boyutunun
kii¢iildiigii bir birakma katmani kullanilir [18]. Aktivasyon
fonksiyonlar1 evrisimsel sinir agi modelinin en O6nemli
parametrelerinden biridir. Aktivasyon fonksiyonlari agin
degiskenleri arasindaki her tiirlii siirekli ve karmasik iligkiyi

ogrenmek ve tahmin etmek i¢in kullanilirlar. Modelin hangi
bilgilerinin ileri yonde tetiklenmesi ve hangilerinin agin
sonunda olmamasi gerektigine karar verilir. Aktivasyon
fonksiyonlar1 aga dogrusal olmama ozelligi ekler. ReLU,
Softmax, tanH ve Sigmoid fonksiyonlari yaygin olarak
kullanilan aktivasyon fonksiyonlaridir [14].

2.4. Evrisimsel Sinir Ag1 Modelleri
(Convolutional Neural Network Models)

2.4.1. AlexNet (AlexNet)

AlexNet, Alex Krizhevsky tarafindan 2012 yilinda
geligtirilmistir. AlexNet 2012 yilinda gerceklestirilen
ImageNet yarigmasini %15,3 hata orani ile kazanmistir [19].
AlexNet mimarisi beg evrisimsel katman ve ti¢ tam baglantili
katman olmak {izere sekiz katmandan olugmaktadir.
AlexNet, onceki sinir aglarinda standart olarak kullanilan
tanh islevi yerine ReLU aktivasyon fonksiyonunu
kullanmustir. Bu sayede tanh kullanan bir evrisimsel sinir
agindan alt1 kat daha hizli egitim yapilabilmektedir. AlexNet
egitim isleminin ¢oklu ekran kartlar1 {izerinde ayni anda
yapilmasina izin vererek daha biiyiilk modellerin egtimine
izin verirken egitim siiresini de kisaltmaktadir. AlexNet
agmda 61 milyon parametreye sahip olmast nedeniyle fazla
uyumu engellemek amaciyla pikseller lizerinde temel bilesen
analizi ve birakma katmanlar1 kullanilmigtir [20]. AlexNet
mimarisinin ¢izimi Sekil 3’te sunulmustur.

2.4.2. VGG-16 (VGG-16)

VGG-16, 2014 yilinda K. Simonyan ve A. Zisserman
tarafindan  gelistirilmistir. ' VGG-16 2014  yilinda
gerceklestirilen ImageNet yarismasini %7,3 hata orani ile
kazanmistir. VGG-16 yalnizca evristirme ve havuzlama
katmanlarinin yer aldigi toplam 16 katmandan olugsmaktadir.
VGG-16 toplam 138 milyon parametreye sahiptir [21].
VGG-16 konfiglirasyonu ana hatlartyla Tablo 4°te
sunulmustur.

2.4.3. ResNet-50 (ResNet-50)

ResNet, 2015 yilinda Kaiming He, Xiangyu Zhang,
Shaoqing Ren ve Jian Sun tarafindan gelistirilmistir. Resnet-

N
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Sekil 3. AlexNet mimarisi (AlexNet architecture) [20]
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Tablo 4. VGG-16 konfigiirasyonu (VGG-16 configuration) [21]

Evrisim Ag1 Konfigiirasyonu

A A-LRN B D E
11 agirhik 11 agirhik 13 agirlik 16 agirhik 16 agirlik 19 agirhik
katmani katmani katmani katmani katmani katmani
giris (224x224 goriintii)
Kkonv3-64 konv3-64 konv3-64 konv3-64 konv3-64 konv3-64
LRN konv3-64 konv3-64 konv3-64 konv3-64
maksimum havuzlama
konv3-128 konv3-128 konv3-128 konv3-128
konv3-128 konv3-128 konv3-128 konv3-128 konv3-128 konv3-128
maksimum havuzlama
konv3-256
konv3256  komv3-256  komy3-256  KOW3-256 - konv3-256 05 556
konv3-256 konv3-256
konv3-256 konv3-256 konv3-256 konv3-256
konv3-256 konv3-256
konv3-256
maksimum havuzlama
konv3-512
konv3-512 konv3-512 konv3-512 konv3-512 konv3-512 konv3-512
konv3-512 konv3-512
konv3-512 konv3-512 konv3-512 konv3-512
konv3-512 konv3-512
konv3-512
maksimum havuzlama
konv3-512
konv3-512 konv3-512 konv3-512 konv3-512 konv3-512 konv3-512
konv3-512 konv3-512
konv3-512 konv3-512 konv3-512 konv3-512
konv3-512 konv3-512
konv3-512

maksimum havuzlama

tam baglantili katman- 4096
tam baglantili katman- 4096
tam baglantili katman- 1000
softmax fonksiyonu

50, 50 katman ve 25,6 milyon parametreden olusan
evrisimsel sinir agidir. ResNet 2015 yilinda gergeklestirilen
ImageNet yarigmasimi %3,57 hata oranmi ile kazanmustir.
ResNet ¢ok derin aglar1 egitme sorununu gidermek igin artik
bloklar kullanmaktadir. Artik bloklar ile bazi katmanlarin
iizerinden atlamak i¢in kisayollar kullanir [22]. Artik blok
yapisi Sekil 4°te sunulmustur.

X
) 4
agirlik katmant
Flx) = .
agirhk katmam tammlama

Sekil 4. Artik 6grenme blok yapisi
(Residual learning block structure) [19]

2.4.4. MobileNet (MobileNet)

MobileNet, mobil ve goémiilii goriinti uygulamalari igin
tasarlanmig 28 katman ve 4,2 milyon parametreden olusan
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evrisimsel sinir agidir. MobileNet, mobil ve gomiilii cihazlar
icin diisiik gecikme siiresine sahip olan hafif derin sinir
aglarm gelistirilmesini saglayan derinlemesine ayrilabilir
evrisimler kullanan modern bir mimariye dayanir [23].
MobileNet'te derinlemesine ayrilabilir evrisim her bir giris
kanalina tek bir filtre uygular. Noktasal evrisim daha sonra
derinlik yoniindeki evrisim ¢iktilarint birlestirmek icin
1x11x1 evrisim uygular. Gecikme ve dogruluk arasinda
verimli bir sekilde degis tokus yapan iki basit kiiresel hiper
parametre sunulmaktadir. Bu hiper parametreler model
olusturucunun problemin kisitlamalarina dayali olarak
uygulamalar1 i¢in dogru boyutlu modeli olusturmasina izin
verir. Transfer 6grenimini ¢alistirmak veya uygulamak igin
¢ok daha az hesaplama giicii gerektirir [24]. MobileNet
mimarisi Tablo 5’de sunulmustur.

2.5. Tensorflow (Tensorflow)

Tensorflow makine 6grenimi igin kullanilan agik kaynak
yazilim kiitiiphanesidir. Tensorflow Google tarafindan 2015
yilinda kullanima sunulmustur. Tensorflow, veri akisina ve
tirevlenebilir programlamaya dayali bir matematik
kitapligidir. 2017 yilinda yayimlanan ikinci stirimde hem
CPU hem de GPU iizerinde islem yapilabilmesi saglanmigtir.
Tensorflow; 64 bit Linux, macOS, Windows, Android ve
i0OS dahil olmak iizere birgok platformda kullanilabilir.
Esnek mimarisi ¢esitli platformlarda (CPU'lar, GPU'lar,
TPU'lar) hesaplamanin kolay dagitimina olanak tanir [25].
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Tensorflow adi sinir aglarinin tensorler olarak adlandirilan
¢ok Dboyutlu veri dizileri Ttzerinde gergeklestirdigi
islemlerden tiiremistir. Tensor, potansiyel olarak daha
yiksek  boyutlardaki ~ vektorlerin  ve  matrislerin
genellemesidir. Sinir agma girdi olarak beslenen degisen
boyutlara ve siralara sahip veri dizilerine tensor denir. Derin
o6grenme igin ozellikle egitim siirecinde ¢ok karmasik bir
formatta biiyiik miktarda veri kullanilmaktadir. Tensorflow
hesaplamalar1 durum bilgisi olan veri akig1 grafikleri olarak
ifade edilebilir [26]. Tensorflow; Tensorflow Cergeve,
TensorBoard ve TensorFlow Servis olmak {izere 3 ana
bilesenden olusur. Tensorflow, akademik arastirma ve
endiistriyel uygulamalarda yaygin olarak kullanilmaktadir
[27]. Tensorflow, goriintii tanima ve smiflandirma
problemlerinde basarili sonuglar vermesinden ve yaygin
kullanilmasindan dolay1 yapilan ¢alismada tercih edilmistir.

Tablo 5. MobileNet mimarisi (MobileNet architecture) [21]

Katman Filtre Giris Boyutu
Evristirme / s2 3x3x3x32 224x224x3
Evristirme dw / s2 3x3x3x32dw  112x112x32
Evristirme / s1 1x1x32x64 112x112x32
Evrigtirme dw / s2 3x3x3x64 dw  112x112x64
Evrigtirme / s1 Ix1x64x128 56x56x64
Evristirme dw / sl 3x3x128 dw 56x56x128
Evristirme / s1 Ix1x128x128  56x56x128
Evristirme dw / s2 3x3x128 dw 56x56x128
Evristirme / s1 I1x1x128x256  28x28x128
Evristirme dw / sl 3x3x256 dw 28x28x256
Evristirme / s1 1x1x256x256  28x28x256
Evristirme dw / s2 3x3x256 dw 28x28x256
Evristirme / s1 1x1x256x512  14x14x256
5x (Evristirme dw / s1 3x3x512 dw 14x14x512
Evristirme / s1) Ix1x512x512 14x14x512
Evristirme dw / s2 3x3x512 dw 14x14x512
Evrigtirme / s1 1x1x512x1024 7x7x512
Evristirme dw / s2 3x3x1024 dw  7x7x1024

1x1x1024x1024 7x7x1024
Havuzlama 7x7 7x7x1024
1x1x1024
1x1x1000

Evrigtirme / sl

Ortalama Havuzlama / s1
Tam Baglantili Katman /s1 1024x1000
Softmax Fonksiyonu / sl Siniflandirict

2.6. Transfer Ogrenme (Transfer Learning)

Transfer 6grenme, bir gorev icin gelistirilen bir modelin
ikinci bir gérevdeki bir model i¢in baglangic noktasi olarak
yeniden kullanildigi derin 6grenme yontemidir. Transfer
o6grenme Onceden egitilmis modellerin derin &grenme
problemleri  iizerinde  baslangic  noktasi  olarak
kullanilmasidir.  Transfer  6grenme, ikinci  gorevi
modellerken hizli ilerleme veya gelismis performans
saglayan bir optimizasyondur [28]. Derin &grenme
modellerinin egitildigi biiylik ve zorlu veri kiimelerini
egitmek icin gerekli olan biiyiikk miktardaki kaynaklar gz
6niinde bulunduruldugunda transfer Ogrenme egitim
islemlerinde onemli fayda saglamaktadir. Derin &grenme
modelinde birincil amag¢ egitim verisinden &grenilen
kaliplara dayanan veriyi ortaya c¢ikarmaktir. Transfer
ogrenmeyle farkli bir gorev icin 6grenilen kaliplardan bu

genelleme siireci baglatilmaya c¢alisilir. Esasen 6grenme
stirecini bog bir sayfadan baglatmak yerine farkli bir gorevi
yerine getirmek i¢in dgrenilmis olan kaliplardan baslatmak
daha etkin sonuglar verebilir [29]. Transfer 6grenmede temel
fikir bir modelde 6grenilen bilgiyi almak ve onu baska bir
gbreve uygulamaktir. Onceden egitilmis bir model benzer bir
sorunu ¢6zmek igin bir baska calismada kullanilabilir.
Benzer bir problemi ¢6zmek igin sifirdan bir model
olusturmak yerine, baska bir konuda egitilen model bir
baglangig¢ noktasi olarak kullanilabilir. Daha 6nce biiyiik veri
setlerinde egitilmis olan Onceden egitilmis modeller
kullanilarak elde edilen agirlik ve mimari dogrudan tekrar
kullanabilir. Transfer 6grenme yonteminde hangi egitimli
modelin  kullanilmas1  gerektigini  segerken  dikkatli
olunmalidir. Problem o6nceden egitilmis modelin egitim
gordiigii konudan ¢ok farkliysa ¢ikti tahmini yanlis olur.
Onceden egitilmis agin ¢ok iyi egitildigi varsayildigindan
agirliklart ¢ok fazla degistirilmez. Model revize edilirken
genellikle modeli egitmek i¢in kullanilandan daha kii¢iik bir
o6grenme orant kullanilir. Transfer 6grenme, zamandan
tasarruf etmeyi ve daha iyi bir performans elde etmeyi saglar.
Transfer oOgrenme veri kiimesinin yetersiz  oldugu
durumlarda da kullanilabilir [30]. Yapilan ¢aligmada siirticii
yorgunluk tespiti modelini egitmek i¢in 3.000 goriintii
iizerinde 6n egitilmis model transfer 6grenme teknigi ile
tekrar kullanilmigtir.

3. DENEYSEL SONUCLAR (EXPERIMENTAL RESULTS)

Yapilan ¢alismada Python 3.6 ve Tensorflow kiitiiphanesi
kullanilmigtir. Egitim ve gegerleme islemi i¢in 2000 goriintii
ve test iglemi igin 425 gorlintii kullanilmigtir. Transfer
O0grenme yontemi ile onceden 3000 goriintli iizerinde
egitilmis model iizerine gelistirme yapilmistir. Egitim islemi
icin 3 evristirme katmani, 3 havuzlama katmani, 1
diizlestirme katmani, 1 birakma katmani, 3 yogun katman ve
3 tam baglantili katman olmak iizere toplam 14 katmanl
model gelistirilmistir. Mobil cihazlarda yiiksek performansta
calisabilmesi i¢in model gelistirilirken parametre sayisinin
minimum seviyede tutulmasina dikkat edilmistir. Gelistirilen
model 1,236,217 parametreden olugmaktadir ve bu sayi
modelin mobil cihazda anhk tespit yapabilmesini
saglamaktadir. Ayni1 veri seti AlexNet, VGG-16, ResNet-50
ve MobileNet algoritmalari ile egitilerek basar1 oranlar: elde
edilmistir. Egitilen modelin test iglemi sonucu elde edilen
performans metrikleri ve diger algoritmalar ile
karsilagtirilmasi Tablo 6’da yer almaktadir.

Tablo 6’da goriildiigli gibi Onerilen model diger
algoritmalara gore daha az parametre ile daha yiiksek
dogruluk oranina ulagmistir. Modellerin parametre sayilari
ile dogruluk oranlari arasindaki iliski Sekil 5’te sunulmustur.
Gelistirilen modelin dnceki ¢alismalar ile karsilagtirilmasi
Tablo 7°de goriilmektedir. Tablo 7’de goriildiigii gibi yapilan
calisma derin 6grenme algoritmasi kullanilarak siiriicii
yorgunluk tespiti konusunda yapilan ilk ¢alismadir. Bunun
yaninda elde edilen basar1 oram1 6nceki yapilan ¢aligmalara
gore daha yiiksektir. Geligtirilen model diisiik parametre
sayisi ile yliksek dogruluk oranina ulagmasi sayesinde mobil
cihazdan gelen verileri anlik olarak isleyerek sonuglari anlik
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Tablo 6. Siiriicii yorgunluk tespiti modelinin performans metrikleri
(Performance metrics of the driver drowsiness detection model)

Algoritma Dogruluk (%) Kesinlik (%) Duyarlilik (%) F1 SKOR (%) Parametre Sayisi
Onerilen Model 95,65 95,86 94,32 95,17 1,236,217
AlexNet 85,76 86,43 85,76 85,27 61,000,000
VGG-16 92,16 85,71 92,16 89,85 138,000,000
ResNet-50 90,78 89,53 90,24 89,12 25,6000,000
MobileNet 89,58 89,63 89,25 89,29 4,200,000
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Sekil 5. Dogruluk orani ile parametre sayis1 arasindaki iligki (The relationship between the accuracy and the number of parameters)

Tablo 7. Onerilen modelin 6nceki calismalarla karsilastirilmasi (Comparison of the proposed model with previous studies)

Calisma Teknik Algoritma Ozellik Veri Seti Degerlendirme Basari
Metrigi Orani

Onerilen Model Derin Evrisimsel Mobil Cihazlarda 2425 goriintii.  Dogruluk %095,65

Ogrenme Sinir Ag1 Siiriicii Yorgunluk

Tespiti

Zhongmin Liu  Derin MB-LBP Siiriicii yorgunluk ~ Caltech10k ~ Dogruluk %93,4
vd. [4] Ogrenme tespiti Web Faces ve FPS 53 FPS
Caio Maior Derin Cok Katmanli Siiriicii yorgunluk  DROZY Dogruluk %94,44
vd. [5] Ogrenme,  Algilayici, Rastgele tespiti

Makine Orman ve Destek

Ogrenmesi  Vektdr Makineleri
Abdelmalik Derin Destek vektor Siirticii yorgunluk  NTHU Dogruluk %76,92
Moujahid Ogrenme,  makineleri tespiti
vd. [6] Makine

Ogrenmesi
Faisal OpenCV Haar Siniflandirict  Mobil Cihazlarda - Laboratuvar, -
Mohammad Siiriicii yorgunluk Fotograf ve arac
vd. [7] tespiti testleri
Sénia Soares Derin - Siiriicii yorgunluk 634 siiriis Dogruluk %78,04
vd. [8] Ogrenme tespiti kaydi
Rajamohana Derin Evrigimsel Sinir Siiriicii yorgunluk 2208 goriintii  Dogruluk %94
S.P. vd. [9] Oprenme  Apive BILSTM tespiti

olarak gostermektedir. Model sunucu iizerinde g¢alisirken
mobil cihazdan alinan kamera verileri gelistirilen mobil
uygulama {izerinden sunucuya gonderilmektedir. Sunucunun
caligmasi ve iiretilen sonuglar Sekil 6’da goriilmektedir.
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Sekil 6°da goriildiigii gibi Android uygulama iizerinden
gelen veriler analiz edilerek sonuglar ekrana yansitilmakta ve
mobil uygulamaya gonderilmektedir. Siiriicii yorgunluk
tespiti mobil uygulamasinin ana sayfasi Sekil 7’de
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# CAWINDOWS\py.exe

Sekil 6. Sunucu ekrani (Server screen)

goriilmektedir. Kullanicilar uygulamayi ¢alistirdiklarinda
Sekil 7°de yer alan Uygulamay1 Baslat butonuna tiklayarak
kameranin  agilmasini  ve  sunucuya  goriintiilerin
gonderilmesini baglatmaktadir. Mobil cihaz kamerasindan
siiriicii yorgunluk tespiti Sekil 8’de goriilmektedir.

Stirtict Yorgunluk Tespiti

UYGLULARMAYI BATLAT

Sekil 7. Siirticii yorgunluk tespiti mobil uygulamasi

anasayfa ekrani
(Driver drowsiness detection mobile app homepage screen)

Sekil 8’de goriildiigii gibi kullanicinin goézleri 3 saniye
boyunca kapali duruma gecerse uygulama Yorgunluk Tespiti
Algilandi mesajin1 ekranda gostermekte ve uyart i¢in alarm
sesi ¢ikarmaktadir.

4. SONUCLAR (CONCLUSIONS)

Trafik kazalarinin %20’si, siddetli trafik kazalarinin %40°1
siiriicii  yorgunlugu nedeniyle yasanmaktadir. Siiriicii
yorgunluk tespiti yorgunluktan kaynakli trafik kazalarini
engelleme potansiyeline sahip oldugu igin Onemli bir
konudur. Goriintiilerden siiriicii yorgunluk tespiti diger
yontemlere gore daha avantajli oldugu i¢in son dénemlerde
yapilan g¢alismalar bu alanda yogunlagmaya baslamustir.
Yapilan ¢aligmalarda da genellikle evrisimsel sinir aglari ve
tekrarlayan sinir aglart kullanilmaktadir. Ancak yapilan
caligmalar mobil veya daha az islem giiciine sahip cihazlara
yonelik degildir. Bu nedenle yapilan ¢aligmada evrisimsel
sinir aglar1 kullanilarak gelistirilen model mobil cihazlara
uygun olarak tasarlanmigstir. Gelistirilen model 14
katmandan ve 1,236,217 parametreden olugmaktadir. Modeli
egitme islemine sifirdan baglanmamis daha Once yiiz
goriintiileri lizerinde egitilen model transfer 6grenme teknigi
ile yeniden kullanilmistir. Bu sayede gelistirilen model
diisiik parametre sayisina sahip olmasma ragmen %95,65
bagar1 orani ile onceki ¢alismalardan daha yiiksek basari
orant elde edilmistir. Mobil cihaz kamerasindan gelen
gorintiiler anlik olarak islenerek siiriicli yorgunluk tespiti
yapilabilmektedir. Model tarafindan siiriicii yorgunluk
tespiti yapilirsa kullanici hem mesaj hem de ses ile
uyarilmaktadir.  Geligtirilen uygulama havacilik ve
demiryolu gibi farkli sektdrlerde de kullanilma potansiyeline
sahiptir. Sonraki c¢aligmalarda siiriicii yorgunluk tespiti
modeli esneme siklig1, mola siklig1, toplam siiriis siiresi gibi
stirisli etkileyen parametrelere gore siiriiciileri uyarilabilir.
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Sekil 8. Mobil cihaz kamerasi ile siiriicii yorgunluk tespiti (Driver drowsiness detection with mobile device camera)

Bunun yaninda siiriicliniin davranigsal tiim hareketleri analiz
edilerek siirlisii olumsuz etkileyebilecek cep telefonu ile
ilgilenme, igecek veya yiyecek tiiketimi, yolcular ile sohbet
gibi davraniglarin tespit edilmesi saglanabilir.
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