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Oz
Siiriictilerin yorgunluk ve uyusukluk durumlarini ger¢cek zamanl olarak
tespit etmeyi amaglayan derin 6grenme tabanl bir model gelistirmektedir.
MRL Eye Dataset ve Yawn Dataset gibi acik erigimli veri setlerinden
faydalanarak, siiriiciilerin goz acik/kapali durumlar1 ve esneme hareketleri
derinlemesine analiz edilmektedir. =~ MRL Eye Dataset, yaklagik
85.000 goriintii ile siiriictiniin g6z durumlarini siniflandirirken, Yawn
Dataset ise 5.000’den fazla goriintii ile esneme hareketlerini tespit
etmek icin kullanilmaktadir. Bu veri setleri, modelin dogrulugunu
artirmak amaciyla dengeli sekilde diizenlenmekte ve cesitli 6n isleme
teknikleri ile iyilestirilmektedir. ~ Model, CNN ile egitilmekte ve
Sorumlu Yazar transfer ogrenme teknikleriyle gii¢lendirilmekte, bu sayede modelin
Giilay CICEK siiflandirma bagarisi 6nemli olgiide artirilmaktadir. Modelin elde ettigi
gulaycicek @beykent.edu.tr dogruluk orani %98, hassasiyet oram1 %97.5 ve ozgiillik oranmi ise
%98.2 gibi yiiksek metriklerle basarili sonuglar elde edilmektedir.Bu
caligsma, literatiirde ilk kez hem g6z kirpma hem de esneme hareketlerini
hibrit CNN tabanli bir modelde birlikte ele almaktadir. Bu 06zgiin
yaklagim, siirlicii yorgunlugunu tespit etmede yalnizca tek parametreye
odaklanan c¢aligmalara kiyasla daha kapsamli ve giivenilir sonuglar

Yazarlara ait ORCID tretmektedir. Ayrica, sentetik verilerin kullanilmasi, gercek veri toplama
FET: 0009-0009-8977-3002 zorluklarini asarak daha genis ve cesitlendirilmis veri setleriyle modelin
0.S: 0009-0005-6123-1640 egitilmesine olanak tammaktadir.  Gelecekte, bas hareketleri, yiiz

G.C: 0000-0002-6607-1181 ifadeleri ve diger biyometrik verilerin sisteme entegre edilmesi ile

modelin dogrulugu daha da artirilabilir ve siiriiciilerin dikkat seviyelerini
daha kapsamli bir sekilde degerlendirebilir.  Ayrica, farkli kiiltiirel
ve cografi gruplardan elde edilen verilerle modelin genellenebilirligi
saglanarak, daha genis bir kullanic1 kitlesine hitap edilmesi miimkiin
hale gelebilmektedir. Sonuc olarak, bu calisma, siiriicii yorgunlugunu
Received: 19.05.2025 tespit etmeye yonelik gelistirilen derin 6grenme tabanhi modelin, trafik
Accepted: 25.11.2025 giivenligini derinlemesine doniistiirebilecek biiyiik bir potansiyele sahip
oldugunu ve yol giivenligini Onemli Olciide artirabilecegini ortaya
koymaktadir.  Ozellikle otonom araglar ve akilli ulagim sistemleri
gibi teknolojilerin gelisimiyle paralel olarak, bu model siiriicii destek
sistemlerine entegre edilerek, kazalarin 6nlenmesine katki saglayabilir ve
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stiriciilerin giivenligini artirabilir. Bu model, trafik kazalarin1 6nlemek
ve siiriiclilerinin giivenligini saglamak adina devrim niteliginde bir adim
olarak degerlendirilebilmektedir.

Anahtar Kelimeler: Shallow water denklemi, mertebe indirgenmis
modelleme, diizgiin dik ayrisma
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Abstract

This study presents the development of a deep learning-based model
designed to detect fatigue and drowsiness of drivers in real time. Utilizing
open-access datasets such as the MRL Eye Dataset and the Yawn
Dataset, the model performs an in-depth analysis of eye open/closed states
and yawning behaviors of drivers. The MRL Eye Dataset, containing
approximately 85.000 images, is used to classify eye states, while the
Yawn Dataset, with over 5.000 images, supports the detection of yawning
movements. To enhance model accuracy, these datasets are balanced and
optimized through various preprocessing techniques. The model is trained
using Convolutional Neural Networks (CNNs) and further improved
through transfer learning methods, significantly increasing classification
performance. The proposed model achieves impressive metrics with
an accuracy of 98%, a precision of 97.5%, and a specificity of 98.2%,
indicating high performance. By focusing on blink and yawn detection,
this study offers a novel approach compared to existing literature and
provides a more reliable and effective solution to detect driver fatigue.
Moreover, the use of synthetic data allows the model to be trained with
broader and more diverse datasets, overcoming the limitations of real data
collection. In future work, incorporating additional biometric indicators
such as head movements and facial expressions could further improve
the model’s accuracy and enable a more comprehensive assessment of
driver alertness. Additionally, the generalizability of the model can
be enhanced by including data from different cultural and geographical
groups, thereby extending its applicability to a wider range of users.
In conclusion, the proposed deep learning-based model demonstrates
significant potential in transforming traffic safety by effectively detecting
driver fatigue. With the advancement of technologies such as autonomous
vehicles and intelligent transportation systems, this model could be
integrated into driver assistance systems to help prevent accidents and
enhance guest safety. It represents a revolutionary step toward preventing
traffic accidents and ensuring driver well-being.

Keywords: Shallow water equation, Reduced order modeling, Proper
orthogonal decomposition

Giris

Ulasim, modern yasamin ayrilmaz bir parcasidir ve iilke ekonomilerinde 6nemli bir paya sahiptir [1].

Ancak, ulagim faaliyetleri ¢esitli riskleri de beraberinde getirmekte, 6zellikle yol giivenligi baglaminda

kazalar kiiresel dlgekte ciddi bir sorun olusturmaktadir [2]. Pan Amerikan Saglik Orgiitii’ne gore, her yil
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yaklagik 1,5 milyon kisi trafik kazalar1 sonucu hayatini kaybetmekte, milyonlarca kisi ise yaralanmaktadir

[3]. Amerika Birlesik Devletleri’nde AAA trafik giivenligi vakfi tarafindan yapilan arastirmalar, siiriicii
yorgunluguna bagh kazalarin y1lda 328.000°den fazla olaya neden oldugunu gostermekte, bunlarin 6.400°1
olimle sonuglanmaktadir [4]. Bu veriler, siiriicii yorgunlugunun kiiresel bir halk saglig1 sorunu olduguna

isaret etmektedir.

(b)

Sekil 1. (a ) Gozler acik. (b ) Gozler kapali [3].

Literatiirde, siiriicli yorgunlugu ve dikkat dagiikliginin trafik kazalarinin baslica insan kaynakli nedenleri
arasinda yer aldig1 belirtilmektedir [5]. Uykulu siiriis, 6zellikle kirsal yollar ve otoyollarda sik goriilmekte,
yolcularin ve yayalarin giivenligini ciddi sekilde tehlikeye atmaktadir [6]. Bu nedenle, siiriicii uykululu-

gunu zamaninda tespit etmeye yonelik yontemlerin gelistirilmesi, ulasim giivenligini artirmada kritik bir

rol oynamaktadir [7].

Mevcut aragtirmalarin biiyiik bir kismu, siiriicii yorgunlugunu tespit etmek i¢in goz hareketleri ve yiiz

ifadeleri gibi tekil parametrelere odaklanmaktadir [9]. Ancak yalmizca tek bir gostergenin izlenmesi,

yorgunlugun farkli boyutlarini kapsamakta yetersiz kalabilmektedir. Bu ¢alisma, g6z kirpma ve esneme

davranmiglarini birlikte dikkate alan biitiinciil bir yaklagim dnermektedir.

Ozgiin katkimiz, MRL Eye ve Yawn veri setlerinin kullanilmas, coklu biyometrik gostergelerin entegras-

yonu ve farkli makine 6grenmesi algoritmalarinin karsilastirmali analizi ile hibrit CNN modelinin uygu-

lanmasidir. Bu yaklasim, dogruluk ve genellenebilirlik a¢isindan 6nceki ¢aligmalardan iistiin performans

saglamay1 hedeflemektedir.

Bu makalenin geri kalan boliimleri su sekilde yapilandirilmigtir: Literatiir Taramasi boliimiinde siiriicii

uyusuklugu tespitine yonelik dnceki ¢alismalar 6zetlenmektedir. Yontem boliimiinde, Onerilen modelin
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Sekil 2. Ornek normal ve uykulu durumlar (giin 15181) [8].

mimarisi ve kullanilan veriler detayli olarak agiklanmaktadir. Deneysel Sonuglar ve Tartisma boliimiinde,
elde edilen bulgular sunulmakta ve literatiirdeki benzer calismalarla karsilastirilmaktadir. Son olarak,

Sonug boliimiinde ¢alismanin katkilar1 ve gelecekteki arastirma yonleri tartisilmaktadir.

Literatiir Incelemesi

Siiriicli uyusuklugunu tespit etmeye yonelik literatiirde yer alan 39 makale ayrintili bigcimde incelenme-
lidir. Bu caligmalar, kullanilan veri setleri, 6rnek sayilari, yontemsel yaklagimlar ve ulagilan sonuglar
acisindan karsilagtirmali olarak degerlendirilmelidir. Yapilan incelemeler, alandaki mevcut yontemlerin
giiclii ve zayif yonlerini ortaya koymalr; hangi yaklasimlarin daha yiiksek dogruluk sagladigini, hangi
kisitlarin ise arastirmalarin kapsamuini daralttifint gostermelidir. Literatiirden elde edilen bulgular, hem
bu calismanin 6zgiin katkisinin temelini olusturmali hem de gelecekteki arastirmalar icin yon gosterici
nitelik tagimalidir.

Makale yazari ve yaymlanma yili: Her ¢alismanin arkasindaki uzmanlari ve zamani gozler 6niine sermek-
tedir. Yazarlar, ilgili alandaki tecriibelerini yansitirken, yayin yili ise arastirmanin ne kadar gecerli
ve giincel oldugunu gostermektedir. Bu bilgiler, ¢calismalarin zaman igindeki gelisimini takip etmeyi
saglamaktadir.

Veri Setleri: Literatiirde en sik kullanilan veri setleri, goz hareketleri ve yiiz ifadelerine dayali goriintii
tabanli veri setleridir. MRL Eye Dataset, YawDD, NTHU-DDD ve Yawn Dataset en ¢ok tercih edilen veri
kaynaklaridir. Caligmalarin biiyiik kismu, tek tip veri seti yerine farkli veri setlerinin birlikte kullanimina
yonelmigtir. Bu yaklagim, sistemlerin genellenebilirligini ve dogruluk oranini artirmalidir.

Ornek Sayilari: Incelenen makalelerde kullanilan drnek sayilari 2.000 ile 85.000 arasinda degismektedir.
Yiiksek sayida ornek kullanilan ¢alismalarda modellerin dogruluk oranlarinin daha giivenilir oldugu
goriilmektedir. Az sayida ornek kullanilan arastirmalarda ise asir1 6grenme (overfitting) sorunu dikkat
cekmektedir.

Yontemler: Literatiirde en yaygin yaklasimlar makine 68renmesi ve derin 6grenme tabanli yontemlerdir.
Destek Vektor Makineleri (SVM), K-En Yakin Komgu (KNN) ve Rastgele Orman (RF) gibi geleneksel
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yontemlerin yani sira, 6zellikle Evrigimli Sinir Aglar1 (CNN) ile gelistirilen modeller 6ne ¢ikmaktadir.

CNN tabanl yaklagimlar, goz kirpma ve esneme tespiti gibi ince yiiz hareketlerini daha yiiksek dogrulukla
siniflandirabilmektedir. Bazi ¢alismalar, LSTM gibi zaman serisi tabanli aglarla siiriiciiniin uzun siireli
davranig paternlerini analiz etmisgtir.

Sonuglar ve Katkilar: Caligmalarin ¢cogunda derin 6grenme tabanli yontemler, geleneksel yontemlere
kiyasla daha yiiksek dogruluk saglamalidir. CNN tabanli modellerde dogruluk oranlari genellikle %90’ 1n
izerinde rapor edilmelidir. Bununla birlikte, diisiik 1s1k kogullar1, kamera acgis1 farkliliklar ve siiriiclilerin
bireysel farkliliklar1 nedeniyle performans diisiisleri gozlemlenmelidir. Literatiirde 6ne ¢ikan bir diger
nokta, gercek zamanli uygulamalarda hesaplama maliyetlerinin yliksek olmasidir. Genel olarak, mevcut
caligmalar siiriicii uyusuklugunu tespit etmede 6nemli ilerlemeler saglamis olsa da; genis kapsamli, farkl
sliriicii profillerini ve ¢cevresel kosullar1 kapsayan veri setlerine, coklu biyometrik isaretlerin entegrasyonu-
na ve daha hafif, gercek zamanli uygulanabilir modellere ihtiya¢ duyuldugu goriilmelidir.

Majeed ve ark. [1] calismasinda YawDD veri seti kullanilmistir. 119 katilimcidan elde edilen 349 video
ile CNN ve Hybrid CNN-RNN modelleri uygulanmis, dogruluk %96.69, F1 %96.82, hassasiyet %97.28
elde edilmigtir. Ancak farkli veri setleriyle test yapilmamis ve modelin gercek zamanli performansi
degerlendirilmemistir. Jahan ve ark. [2] calismasinda YawDD veri setinden 29 katilimciya ait 87-116
video kullanilmigtir. CNN tabanli modelleme ile dogruluk %96.69, 6zgiilliik %97.28, hassasiyet %95.58
elde edilmistir. Calisma yalnizca tek bir veri setiyle sinirlidir. Florez ve ark. [3] calismasinda NITYMED
veri seti (130 video) kullanilmugtir. InceptionV3, VGG16 ve ResNet50V?2 gibi onceden egitilmis CNN
modelleri transfer 6grenme ile uygulanmis, dogruluk %99.71, 6zgiilliik %99.47, hassasiyet %99.82 elde
edilmistir. Ancak model farkli veri setleriyle test edilmemigtir. Shahbakhti ve ark. [10] calismasinda EEG
Motor Movement/Imagery veri seti kullanilmig, NCA ile 6zellik secimi yapilmis, AdaBoost algoritmasi
ile siniflandirma gergeklestiril- mistir. Dogruluk %88.4, 6zgiilliikk %87.7, hassasiyet %90.2 elde edilmistir.
Derin 6grenme yontemleri kullanilmamistir. Beles ve ark. [4] calismasinda EEG ve EOG verileri ile
NCA ve AdaBoost yontemleri kullanilmig, dogruluk %88.4, 6zgiillik %87.7, hassasiyet %90.2 elde
edilmistir. Calismada CNN gibi derin 6grenme yontemlerine yer verilmemistir. Das ve ark. [8] calisma-
sinda yiiz hareketleri ve EEG verileri kullanilarak U-Net tabanli model gelistirilmistir. Dogruluk %98.5,
ozgiilliik %97.8, hassasiyet %99.2 elde edilmistir. Ancak model farkli veri setlerinde test edilmemistir.
Amidei ve ark. [5] calismasinda cilt direnci verileri kullanilmig, RF, SVM ve k-NN yontemleri denenmis-
tir. Dogruluk %93, 6zgiilliikk %92, hassasiyet %91 elde edilmistir. Caligmada derin 6grenme yontemleri
kullanilmamustir. Shaik [7] ¢alismasi sistematik bir derleme sunmus, SVM, k-NN, RF, ANN ve derin
ogrenme yontemlerini degerlendirmistir. Gelecekte daha biiyiik veri setleri ve gercek zamanl testler
onerilmektedir. Safarov ve ark. [11] ¢alismasinda CEW veri seti ve CNN kullanilmis, ancak farkli veri
setlerinde test yapilmamigtir. Nasri ve ark. [12] calismasinda SVM, ANN, KNN ve Fuzzy Mantik gibi
yontemler degerlendirilmis; hibrit modellerin ve ¢esitli veri setlerinin dnemine deginilmistir. Phan ve
ark. [13] calismasinda 16.577 yliz goriintiisii ve 21 video kullanilmig, KNN, SVM, MobilNet-V2 ve
ResNet-50V2 yontemleri denenmistir. Dogruluk %97, 6zgiilliik %96, hassasiyet %98 elde edilmistir.
Veri gesitliligi sinirli kalmistir. Oh ve ark. [14] ¢alismasinda Faster R-CNN kullanilmis, dogruluk %95,
ozgiillik %92, hassasiyet %97 elde edilmistir. Veri seti cesitliligi sinirhdir. Hashemi ve ark. [15]
calismasinda CNN kullanilmig, dogruluk %98, 6zgiilliik %94, hassasiyet %95 elde edilmigtir. Ancak
yalnizca g6z verileri dikkate alinmigtir. Dreissig ve ark. [16] ¢alismasinda k-NN ile dogruluk %94,

ozgiilliik %92, hassasiyet %90 elde edilmigtir. Derin 6grenme yontemleri kullanilmamasgtir.
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Makale Yazarlar Veri Seti Ornek Sayilart Yontemler Sonuglar Eksiklikler Gelecek Katkilart
Majeed ve ark. [1] YawDD veri seti 119 Katilimei 349 Video CNN. Dogruluk:%96.69 | Yalnizca YawDD | Farkli veri setleri
Hybrid F1:%96.82 veri seti ve daha fazla
CNN-RNN Hassasiyet:%97.28 | kullanmustir. ornekle modelin
Farkli veri performansi
setleriyle test artirilabilir.
edilmemistir.
Jahan ve ark. [2] YawDD veri seti 29 Katilimer 116 Video CNN Dogruluk:%96.69 | Sadece bir veri | Farkli veri setleri
Ozgiilliik:%97.28 | seti iizerinde test | kullanilarak
Hassasiyet:%95.58 | edilmistir. farkli | model test
veri setleriyle test | edilebilir.
edilmemistir.
Florez ve ark. [3] NITYMED 130 Video CNN. Dogruluk:%99.71 | Yalmzca Modelin  farkli
veri seti InceptionV3. | Ozgiillik:%99.47 | NITYMED veri | cevresel
VGGl6. Hassasiyet:%99.82 | seti iizerinde test | kosullarda ve
ResNet50V2 edilmigtir; farkli | farkli siiriiciiler
veri  setlerinde | iizerinde
performans performansi
degerlendirmesi incelenebilir.
yapilmamustir.
Shahbakhti ve ark. [10] EEG veri seti 109 Vieo NCA. Dogruluk:%90.2 Sadece bir veri | Farkli
AdaBoost Ozgiillik:%87.7 seti iizerinde test | algoritmalarin
Hassasiyet:%88.4 | edilmistir. test edilmesi
saglanmali ve
ornek sayist
artirilmalidir.
Beles ve ark. [4] EEG veri seti 200 Goriintii NCA. Dogruluk:%88.4 Derin  &grenme | Modelin
AdaBoost. Ozgiilliik:%87.7 kullanilmamustir. genelleme
Hassasiyet:%90.2 | Diger ileri diizey | yetenegini
algoritmalarla test etmek igin
karsilagtirma farkli veri setleri
yapilmamigtir. kullanilabilir.
Das ve ark. [8] EEG veri seti 3144 Goriintii U-Net Dogruluk:%98.5 Modelin Modelin
Ozgiilliik:%97.8 gercek  zamanli | genelleme
Hassasiyet:%99.2 | uygulamalardaki yetenegini
etkinligi ve hizi | test etmek igin
hakkinda  bilgi | farkli veri setleri
verilmemistir. kullanilabilir.
Amidei ve ark. [5] Deneysel Veri | 40 Katilimei KNN. SVM. | Dogruluk:%93 Derin  &grenme | Farkli
seti RF Ozgiilliik: %92 kullanilmamugtir. algoritmalarin
Hassasiyet: %91 Diger ileri diizey | test edilmesi
algoritmalarla saglanmali ve
karsilagtirma ornek say1st
yapilmamistir. artirilmal
Ebrahim Shaik [7] NTHU-DDD veri | 38 Video KNN. SVM. | Dogruluk:%98 Modelin Farkli
seti RF. ANN F1: %96 gercek  zamanli | algoritmalarin
uygulamalardaki test edilmesi
etkinligi saglanmall ve
hakkinda  bilgi | ornek say1s1
verilmemistir artirtlmali
Safarov ve ark. [11] CEW veri seti 15 Goriintii CNN Dogruluk:%98.5 Calisma. daha | Farkli
Ozgiillik:%96.7 genis ve cesitli | algoritmalarin
Hassasiyet:%99.3 | veri setlerinin | test edilmesi
kullanilmast saglanmalidir.
gerektigini
belirtmistir.
Nasri ve ark. [12] YawDD veri seti 5 Goriintii SVM Dogruluk: %93 Derin  6grenme | Farkli
kullanilmamustir. algoritmalarin
Diger ileri diizey | test edilmesi
algoritmalarla saglanmall ve
karsilagtirma ornek say1s1
yapilmamigtir. artirilmal
Phan ve ark. [13] COCO veri seti 16.577 yiz goruntiisii | MobilNet-V2. | Dogruluk:%97 Yontemlerin Veri seti.  farkli
(2.659’u yorgun. 3.789’u | ResNet-50V2 | Ozgiilliik:%96 gercek  zamanli | yas gruplari.
yorgun olmayan) Hassasiyet: %98 sistemlere cinsiyetler ve
entegrasyonu etnik  kokenleri
ve test edilmesi | kapsayacak
gerekmektedir. sekilde
genisletilebilir.
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Makale Yazarlar Veri Seti Ornek Sayilari Yontemler Sonuglar Eksiklikler Gelecek Katkilart
Oh ve ark. [14] LoS veri seti 1000 Video Faster Dogruluk:%95 Veri seti, farkli | Farkli kaynak
R-CNN Ozgiilliik:%92 kaynak tiirlerini | tiirleri ve
Hassasiyet: %97 ve hatalarin1 | hatalarin1  iceren
yeterince daha genis
kapsamamaktadir. | bir  veri  seti
olusturulmalidur.
Hashemi ve ark. [15] NTHU veri seti 8400 Goriintii CNN Dogruluk:%98 Gozlerin yam | Goz verilerinin
(2400  uyanik, 2400 Ozgiilliik: %94 sira, stiriictiniin | yan1 sira  bag
uykulu) Hassasiyet: %95 diger fiziksel | haraketleri analiz
belirtileri edilmelidir.
(6rnegin bag
hareketleri)
da analiz
edilmemistir.
Dreissig ve ark. [16] NTHU veri seti 14640 Gortintii k-NN Dogruluk: %94 Derin  6grenme | Farkli
Ozgiilliik: %92 kullanilmamustir. algoritmalarin
Hassasiyet: %90 Diger ileri diizey | test edilmesi
algoritmalarla saglanmali ve
karsilagtirma ornek sayist
yapilmamistir. arttirllmalidir.
Deng ve Wu [17] EYEDIAP 1000 Ornek CNN Dogruluk:%95 Yiiz tanmima | Farkli
veri seti Ozgiilliik: %92 algoritmalarinin ¢Ozuniirlikte
Hassasiyet: %90 dogrulugu, diisiik | modelin
¢oztniirlikli test edilmesi
goriintiilerde  ve | saglanmalidir.
farkli aydinlatma
kosullarinda test
edilmemistir.
Albadawi ve ark. [9] NTHUDDD 23 katilimcidan 9,5 video RF, NN, | Dogruluk:%99 Yiiz algilama | Daha  gelismis
verileri SVM Ozgiilliik: %98 algoritmasi kameralarla
Hassasiyet: %99 birden fazla | aydinlatma
yiiz iceren | kosullarina
durumlara uyum | otomatik uyum
saglamamis. saglanmal1.
Gece Mobil uygulama
stiriiglerinde gelistirme  plan
performans sinirli | yapilmali.
olmustur.
Magan ve ark. [18] UTA-RLDD 122 video (60 "uykulu", | GRU, Fuzzy | Dogruluk:%63 Uykulu  siiriici | Yeni algoritmalar
verileri 62 "uyanik") Logic, CNN Ozgiilliik: %93 tespitinde ve derin 6grenme
Hassasiyet: %36 dogruluk yeterli | modelleriyle
degildir. Istk | dogruluk degeri
degisimlerinde arttirilabilir.
ve gozlik gibi | Sistem kapsaml
engellerde tespit | test edilebilir.
zayifliklart vardir.
Alajlan ve Ibrahim [19] YawDD, CEW | 3875 goriintii SqueezeNet, Dogruluk:%99.64 | Gozliikk kullanimi | Gelismis
verileri AlexNet, gibi  kosullarda | yontemlerle
CNN, dogruluk  orani | model
MobileNet-V2 azalabiliyor. performansinin
MobileNet-V3 Diisiik artirilmast.
¢oziiniirlikli
cihazlarda
performans
siirlamalari
bulunuyor.
Majed ve ark. [20] MNIST, CIFAR, | Belirtilmemis CNNs, Dogruluk:%99 DBN’ler ve | Etiketlenmemis
Caltech101, DBNs, Ozgiilliik:%98 DBM’ler yiiksek | veri ile 6grenme
YouTube-8M DBMs, SdAs | Hassasiyet: %97 hesaplama yontemleri
verileri maliyetine gelistirilmesi.
sahiptir. SdA’lar, | Aydinlatma
ilk  katmandaki | ve olgek
hatalardan degisikliklerine
olumsuz uyumun
etkilenebilir. arttirilmasi.
Youssouf [21] GTSRB, GTSDB 51822 goriintii (GTSRB), Faster Dogruluk:%99.20 | Faster R-CNN | Veri artinmi ve
verileri 300 goriintii (GTSDB) R-CNN, Ozgiilliik:%99.20 | modelinin hiz | zenginlestirme
YOLOV4, performansi teknikleri ile
CNN diigiiktiir. ~ Veri | performansin
setindeki ~ simf | artirilabilir.
dengesizlikleri Daha cesitli
mevcuttur. aydinlatma  ve

cevresel kosullart
kapsayan

veri setleri
kullanilabilir.
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Deng ve Wu [17] ¢alisgmasinda CNN kullanilmuisg, dogruluk %95, 6zgiilliikk %92, hassasiyet %90 elde

edilmistir. Farkli aydinlatma kosullari test edilmemistir. Albadawive ve ark. [9] ¢calismasinda NTHU-DDD
veri seti (23 katilimci, 9.5 saat video) kullanilmistir. RF, SVM ve NN yontemleri ile dogruluk %99,

ozgiillik %98, hassasiyet %99 elde edilmistir. Diisiik 1sikta performans sinirlidir. Magan ve ark. [18]
caligsmasinda UTA-RLDD veri seti (122 video) kullanilmigtir. Recurrent CNN ve Fuzzy Logic yontemleri
ile dogruluk %63, 6zgiillik %93, hassasiyet %36 elde edilmistir. Yanlis pozitif oranmi yiiksektir. Alajlan
ve ark. [19] calismasinda YawDD ve CEW veri setlerinden 3875 goriintii kullanilmigtir.  AlexNet,
SqueezeNet, CNN ve MobileNet-V2/V3 gibi modeller uygulanmis, dogruluk %99.64 elde edilmistir.
Isik degisimi ve gozliik kullaniminda performans diigmiistiir. Voulodimos ve ark. [20] ¢calismasinda farkl
veri setleri (MNIST, CIFAR, Caltech101, YouTube-8M) iizerinde CNN, DBN ve SdA gibi yontemler
incelenmistir. Derin 6grenmenin yiiksek dogruluk sagladigi ancak etiketlenmis veri bagimlilig ve yiiksek
hesaplama maliyeti nedeniyle sinirli oldugu vurgulanmistir. Youssouf [21] calismasinda NTHU-DDD
veri seti kullanilmig, RF, NN ve SVM yontemleriyle %99 dogruluk elde edilmistir. Gece siiriig kosullarin-
da performans sinirli kalmigtir. Calismamizin amaci, genis veri setleri ve makine 6grenmesi gibi giincel
teknolojilerin, siirlicii uyusuklugunun erken tespitindeki etkilesimi detayli incelemektir. Bu hedefe dogru
sekilde ulasabilmek icin, en uygun yontemi belirlemek ve eksiklikleri gidermek adina literatiir taramast,
bize hem rehberlik etmekte hem de yolumuzu sekillendirmektedir. Literatiir ¢caligmasi, dogru yontemi
secmemize ve arastirmamizin giiclii yonlerini gelistirerek yiiksek diizeyde basariya ulasmamizi saglamak-
tadir. Yapilan onceki ¢aligmalarda, ¢ogunlukla tek bir veri seti izerinden model egitimi ve test siirecleri
gerceklesmektedir. Calismamiz bu eksikligi gidermek icin birden fazla veri seti kullanmaktadir. Ayrica,
bu veri setleri icindeki veri sayilar1 kendi iclerinde esit ve dengeli dagilmaktadir. Calismamiz tek bir
makine 0grenmesi lizerine yogunlagmak yerine farkli makine 6grenme algoritmalarinin performansini

kargilastirmaktadir.

Yontem

Veri Kiimesi

Bu calismada, siiriiciilerin uyusukluk durumlarini tespit etmek amaciyla MRL Eye Dataset ve Yawn
Dataset olmak iizere iki farkli veri seti kullanilmistir. MRL Eye Dataset, Kaggle {izerinde paylasilan agik
erisimli bir veri setidir. Siirliciilerin gdz acik/kapali durumunu siniflandirmak ic¢in kullanilmaktadir. Gz
durumlarini iceren yaklasik 85.000 adet goriintii bulunmaktadir. Veri seti icindeki siniflar acik (40.400)
ve kapali (41.300) seklinde ikiye ayrilmaktadir. Siniflardaki veri sayilar1 dengeli bir sekilde dagilmig
olup toplam veri sayisinin %20’si test i¢in ayrilmaktadir.

Yawn Dataset, kaggle iizerinde paylagilan acik erisimli bir veri setidir. Veri seti i¢inde esneme durumunu
belirten yaklasik 5.000 adet goriintii bulunmaktadir. Siiriiciilerin esneme durumunu analiz etmek amaciyla
olusturulmaktadir. Veri setinde, "Yawn" (esneme) (2528) ve "No Yawn" (2591) (esneme yok) olmak
tizere iki farkli sinif bulunmaktadir. Siniflar icindeki veriler esit ve dengeli sekilde dagilmaktadir.
Sentetik Veri: Gergek diinyadan veri toplamanin zor, pahali veya etik acidan sorunlu oldugu durumlarda,
gercek verilerin taklit edilerek iiretilmesi yoluna gidilmistir. Sentetik veri, géz hareketleri gibi analiz
edilmesi gii¢ davraniglarin simiilasyonunu saglayarak modelin daha genis ve ¢esitlendirilmis bir veri

setiyle egitilmesine olanak tanimaktadir.
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Cevrimdig1 Veri: Daha once toplanmig ve kaydedilmis veriler, cevrimdist (offline) olarak islenmis ve

model egitiminde kullanilmistir. Bu yontem, biiyiik veri kiimelerinin analizine olanak tanimakta, goz ve

esneme hareketleri gibi faktorlerin ayrintili incelenmesine imkan saglamaktadir.

On Isleme

Veri on igleme, modellerin daha dogru, hizli ve verimli ¢alismasini saglamak amaciyla verilerin doniistiiriil-
mesi ve standart hale getirilmesi siirecidir. Veri setlerinde eksik, hatal1 veya tutarsiz bilgiler bulunabilmek-
tedir. Bu nedenle, modelin dogru sonug iiretebilmesi icin veri 6n isleme kritik bir 6neme sahiptir.

Bu calismada kullanilan veri setleri goriintii tabanli oldugu i¢in 6n igleme adimlari su sekilde uygulanmak-
tadir:

* Adim 1 — Gri Tonlama: Gorseller renk bilgisinden arindirilarak gri tonlamaya doniistiiriilmiigtiir.

Bu islem veri boyutunu azaltmakta ve gbz/agiz bolgesine odaklanmay1 kolaylagtirmaktadir.

* Adim 2 - Yeniden Boyutlandirma: Tiim goriintiiler sabit bir boyuta getirilmistir. Boylece farkli

coziiniirliikteki veriler standart hale getirilmisgtir.

* Adim 3 — Normalizasyon: Piksel degerleri [0, 255] araligindan [0, 1] araligina 6l¢eklendirilmistir.

X — Xmin
Xscaled = ———————— 1
scaled Xmax — Xmin ( )

e Adim 4 — Veri Arttirirmi: Modelin agir1 6grenmesini (overfitting) dnlemek ve ¢esitliligi artirmak
icin rastgele dondiirme, yakinlagtirma ve kaydirma islemleri uygulanmistir. Bu ¢alismada veriler

tizerinde %5 ihtimalle rastgele dondiirme yapilmustir.
* Adim 5 — Veri Seti Ayrimai:

— MRL Eye Dataset: %70 egitim, %10 dogrulama, %20 test.

— Yawn Dataset: %70 egitim, %15 dogrulama, %15 test.

* Adim 6 — K-Fold Cross Validation: Veri seti 5 esit parcaya ayrilmis, her seferinde bir parca test
icin kullanilarak modelin genelleme performansi degerlendirilmistir.

Ham Goranta » Gri Tonlama » Resize » Normalizasyon » Veri Artirimi » Train/Val/Test

Sekil 3. Veri on igleme pipeline diyagrami

Ozellik Cikarma

Makine 6grenmesine dayal: siirlicii uyusuklugu tespit sistemlerinde, kullanilan 6zelliklerin dogru sekilde
cikarilmasi modelin bagarisini belirleyen temel unsurlardan biridir. Gorsel veriden elde edilen 6znitelikler,
sistemin siirlicii davranmiglarin1 dogru bicimde tanimlayabilmesi agisindan kritik bir role sahiptir. Bu
caligsmada, g6z ve agiz bolgelerinden tiiretilen gorsel 6zellikler aracilifiyla yorgunluk belirtilerinin oto-

matik olarak tanimlanmas1 hedeflenmektedir. Bu ama¢ dogrultusunda iki farkli veri kiimesi kullanilmigtir:
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MRL Eye Dataset ve Yawn Dataset. Her iki veri kiimesinde de yiiziin belirli bolgeleri tespit edilmis,

ardindan Region of Interest (ROI) yaklasimiyla bu bolgeler izole edilmektedir. ROI yontemi, goriintiide
yalnizca analizi ilgilendiren alanlarin iglenmesini saglayarak hesaplama maliyetini diigiirmekte ve modelin
genelleme kabiliyetini artirmaktadir [22].

MRL Eye Dataset, siiriiciiniin gdz acikligi durumlarini incelemek icin kullanilmaktadir. Bu veri kiimesi,
acik ve kapali goz durumlarini temsil eden binlerce 6rnek icermektedir. Her goriintiide goz bolgesi
tespit edildikten sonra, Eye Aspect Ratio (EAR) ad1 verilen metrik hesaplanmistir. EAR, goziin dikey
ve yatay mesafeleri arasindaki orana dayali bir 6l¢iimdiir ve goz kapaklarinin konumuna duyarlidir.
EAR degerindeki kisa siireli ani diiglisler gbz kirpma olaylarimi gosterirken, uzun siireli diisiik degerler
gozlerin kapali kalma siiresinin arttigini ve dolayisiyla uyusukluk belirtisini ifade etmektedir. Literatiirde
yapilan pek cok calismada, EAR tabanli metriklerin siiriicii yorgunlugunu tespit etmede etkili oldugu
belirtilmektedir [23].

Ag1z hareketlerine odaklanan Yawn Dataset ise esneme davraniglarinin tespit edilmesi amaciyla kullanil-
maktadir. Veri kiimesindeki her goriintiide agiz bolgesi belirlenmis ve benzer sekilde ROI yontemiyle
izole edilmektedir. Bu bolgeden ¢ikarilan temel 6znitelik, Mouth Aspect Ratio (MAR) olmustur. MAR,
ag1z genisligi ile yiiksekligi arasindaki orani ifade eder ve agiz acikliginin zamana bagl degisimini
izlemek i¢in kullanilir. Esneme anlarinda MAR degerinin belirgin bigimde artmasi, siiriicideki yorgunluk
durumunun 6nemli bir gostergesidir [24]. Bunun yani sira, ag1z bolgesindeki piksel yogunlugu degisimle-
ri ve sekil deformasyonlari da ek 6znitelikler olarak degerlendirilmistir.

Ozellik ¢ikarma siireci, modelin giris verisini anlamli hale getirmenin yani sira veri boyutunu da énemli
Olciide azaltmaktadir. Boylece, simiflandirma asamasinda hem daha hizli hem de daha kararl bir grenme
stireci elde edilmistir. Ayrica, ROI yaklagimi sayesinde sistem yalnizca siiriicii davranisini dogrudan
etkileyen bolgeler tizerinde islem yapmis, bu da modelin dikkat mekanizmasini gii¢lendirmektedir. Elde
edilen 6znitelikler, bir sonraki adim olan 6zellik secimi siirecine aktarilmis ve siniflandirma performansini

artiracak sekilde analiz edilmektedir.

ROI

Image

Sekil 4. ROI (Region of Interest) yontemiyle gz ve agiz bolgelerinin ayristirilmasi

Ozellik Secimi

Makine 6grenmesi modellerinin performansini etkileyen en onemli faktorlerden biri, modele dahil edilen
Ozniteliklerin niteligidir. Veri setinde yer alan her 6zellik, modelin karar siirecine katki saglamayabilir;
bazilar giiriiltii olusturabilir veya asir1 6grenmeye (overfitting) neden olabilir. Bu nedenle, 6znitelik
secimi siireci yalnizca modelin dogrulugunu artirmakla kalmaz, ayn1 zamanda islem maliyetini azaltir

ve modelin genelleme kabiliyetini giiclendirmektedir. Bagka bir ifadeyle, uygun 6zniteliklerin secilmesi
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modelin daha sade, hizli ve kararli ¢caligmasini saglamaktadir.

Bu calismada, gz ve agiz bolgelerinden cikarilan ¢ok sayida 6znitelik arasindan en anlamli olanlarin
belirlenebilmesi icin farkli 6znitelik secimi yaklasimlar1 degerlendirilmistir. Ilk olarak, boyut indirgeme
amaciyla Principal Component Analysis (PCA) yontemi uygulanmaktadir. PCA, yiiksek boyutlu verileri
daha diisiik boyutlu bir uzaya indirgerken, orijinal verideki toplam varyansin biiyiik bir kismin1 korumay1
hedeflemektedir [25]. Bu yontem sayesinde veri boyutu kiiciiltiiliirken, 6znitelikler arasindaki olasi
coklu dogrusal iligkiler (multicollinearity) ortadan kaldirilmistir. Boylece model, daha az ancak daha
bilgilendirici bilegenlerle egitilmektedir.

PCA’nin yan sira, filtre tabanli yontemler de ozniteliklerin istatistiksel énemini belirlemek amaciyla
kullanilmaktadir. Bu yaklasimda her o6znitelik, sinif etiketleriyle olan bagina gore bagimsiz olarak
degerlendirilmektedir. Korelasyon katsayilari, kargilikli bilgi (mutual information) ve ki-kare (Chi-square)
gibi olgiitler kullanilarak siniflandirmaya katkisi zayif olan 6zellikler elenmigtir. Filtre yontemlerinin
avantaji, modelden bagimsiz calismalari ve yiiksek boyutlu verilerde hizli sonug vermeleridir.

Ek olarak, gomiilii (embedded) yontemler de kullanilmigtir. Bu yontemler, modelin egitim siireciyle
dogrudan entegre sekilde caligir ve modelin parametrelerinden hareketle her 6zniteligin 6nemini belirle-
mektedir. Bu calismada 6zellikle Lasso (L1 regularization) ve Random Forest feature importance yontem-
leri tercih edilmektedir. Lasso, katsay1 degeri sifira yaklasan 6zellikleri elimine ederek modelin sadeles-
mesini saglamaktadir [26]. Random Forest ise, karar agaclarinin toplu yapist iizerinden her 6zelligin
stniflandirmadaki katki diizeyini 6lger. Bu yontemlerin birlikte kullanimi, hem dogruluk hem de yorumla-
nabilirlik acisindan dengeli bir yap1 olusturmaktadir.

Son olarak, sarma (wrapper) yontemleri de alternatif olarak degerlendirilmistir. Bu yontemlerde model,
farkli 6znitelik kombinasyonlariyla tekrarli bicimde egitilerek en yiiksek performans: veren ozellik alt
kiimeleri belirlenir. Sarma yontemleri yiiksek dogruluk saglayabilse de, hesaplama maliyeti acisindan
filtre ve gomiilii yontemlere gore daha yogundur. Bu nedenle, calismanin veri boyutu ve iglem siiresi

dikkate alinarak bu yontemler sinirli 6l¢iide uygulanmaktadir.

Smmiflandirma

Bu caligmada temel amag, siiriiciilerin goz hareketleri ve esneme durumlarindan elde edilen 6znitelikleri
kullanarak uyusukluk seviyelerini siniflandirmaktir. Bu kapsamda hem geleneksel makine dgrenmesi
algoritmalar1 hem de derin 6grenme tabanli yaklagimlar degerlendirilmektedir. Farkli yontemlerin perfor-
manslarinin kargilagtirilmasi, hangi algoritmanin siiriicii yorgunlugu tespitinde daha kararli sonuglar

verdigini belirlemek agisindan 6nemlidir.

Lojistik Regresyon

Lojistik Regresyon, iki sinifli problemlerde siklikla tercih edilen temel siniflandirma yontemlerinden
biridir. Ozellikle “goz acik” ve “goz kapali” gibi ikili durumlarin ayriminda etkili olmaktadir. Bu
yontem, dogrusal bir karar sinir1 iizerinden bir olayin gerceklesme olasilifini sigmoid fonksiyonuyla
hesaplamaktadir [27]. Basit yapis1 ve yorumlanabilirligi sayesinde, ozellikle erken asama modellerde
kargilastirma i¢in gii¢lii bir temel saglamaktadir. Ayrica, e8itim siiresinin kisa olmasi ve asirt uyuma

egilimli olmamasi, Lojistik Regresyon’u baglangic modelleri arasinda tercih edilir kilmaktadir.
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Lojistik Regresyon Formiilii:

_ 1
14 et

he () ()

Destek Vektor Makineleri (SYM)

SVM algoritmasi, farkli stniflar1 en iyi ayiran hiper diizlemi belirleyerek siniflandirma islemini gergekles-
tirir. Dogrusal olmayan veri yapilarinda, ¢ekirdek (kernel) fonksiyonlari kullanilarak veriler daha yiiksek
boyutlu bir uzaya taginir ve burada dogrusal olarak ayrilabilir hale gelir [28]. Siiriicli yorgunlugu gibi gz
durumu veya esneme tespitinde dogrusal olmayan iliskilerin yaygin oldugu durumlarda SVM, ozellikle
radyal tabanli cekirdek (RBF kernel) ile yiiksek dogruluk saglamaktadir. Ancak, parametre se¢imlerinin
model performansina biiyiik etkisi olmasi, dikkatli optimizasyon gerektirmektedir.

SVM Formiilii:

flz) = wlz +b 3)

Rastgele Ormanlar (Random Forest)

Random Forest algoritmasi, birden fazla karar agacinin oylama prensibine dayali olarak bir araya getiril-
digi topluluk 6grenme yontemidir. Bu yaklagim, tek bir karar agacinin agir1 6grenme (overfitting) egili-
mini azaltarak daha dengeli sonuglar iiretir [29]. Siiriicii yorgunlugu tespitinde, goz agikligi ve agiz
hareketleri gibi farkli tiirdeki 6zniteliklerin birlikte degerlendirildigi durumlarda, Random Forest’1n 6zel-
lik 6nemini (feature importance) dogrudan cikarabilme yetenegi 6nemli bir avantaj saglamistir. Bu
sayede hangi 6zniteliklerin siniflandirmaya en fazla katki sundugu belirlenmektedir.

Random Forest Formiilii:
y = mode{hi(x), ha(z), ..., hr(z)} @)

k-En Yakin Komsu (k-NN)

k-NN algoritmasi, 6rneklerin benzerlik dl¢climiine dayali olarak siniflandirildig: basit ama etkili bir yon-
temdir. Ozellikle kiiciik ve orta 6lgekli veri kiimelerinde hizl1 uygulanabilirligi nedeniyle tercih edilmek-
tedir. G6z kirpma oran1 veya ag1z agiklig1 gibi 6zniteliklerde yakin davranis kaliplarini tespit edebilmesi,
k-NN’yi bu calisma kapsaminda anlamli bir alternatif haline getirmistir [30]. Ancak k degeri secimi ve
mesafe metrigi (genellikle Oklid mesafesi) performansi dogrudan etkiledigi icin bu parametreler dikkatle
ayarlanmaktadir.

k-NN Oklid Mesafesi Formiilii:

)
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Naif Bayes (Naive Bayes)

Naive Bayes, Bayes teoremine dayali olasiliksal bir yontemdir ve 6zellikle yiiksek boyutlu verilerde
diisiik hesaplama maliyetiyle hizli sonug verebilir [31]. Ozellikler arasinda kosulsuz bagimsizlik varsayi-
mint kabul etse de, 6n islemden gecirilmis goz ve agiz Ozniteliklerinde bu varsayim ¢ogu durumda
yeterince iyi sonu¢ vermektedir. Bu nedenle Naive Bayes, diisiikk maliyetli bir referans siniflandirict

olarak degerlendirilmektedir.

Naif Bayes Formiilii:
_ PX|C) - P(C)

Derin Ogrenme Yontemleri

Son yillarda derin 6grenme tabanli modeller, 6zellikle gorsel tabanli siniflandirma problemlerinde yiiksek
bagar1 oranlariyla one ¢ikmigtir. Bu ¢aligmada, evrisimli sinir aglar1 (CNN), yapay sinir aglart (ANN),
tekrarlayan sinir aglar1 (RNN), uzun kisa siireli bellek (LSTM) ve kapili tekrarlama {initesi (GRU)
modelleri incelenmistir. Derin 6grenme yOntemlerinin temel avantaji, 0znitelik ¢cikariminin otomatik
olarak ag yapisi icinde gerceklestirilebilmesidir. Bu durum, manuel 6zellik miihendisligine duyulan
ihtiyac1 azaltmakta ve 68renme siirecini optimize etmektedir.

Evrigsimli Sinir Aglar1 (CNN): CNN’ler, 6zellikle goriintii tabanl gorevlerde en basarili yaklagimlardan
biridir. Konvoliisyon katmanlari, gorsel girdilerden anlamli desenleri otomatik olarak 6grenirken, pooling
katmanlar1 boyut azaltimi yaparak hesaplama yiikiinii diisiiriir [32]. Bu 6zellikleriyle CNN modelleri,
g6z kirpma ve esneme gibi davranigsal gostergelerin siniflandirilmasinda yiiksek dogruluk saglamaktadir.
Yapay Sinir Aglart (ANN): ANN modelleri, genel amagh 6grenme yetenekleri sayesinde farkli veri
tiirlerinde kullanilabilir. Bu ¢calismada, 3-5 gizli katmandan olusan ANN yapisi kullanilmig ve aktivasyon
fonksiyonu olarak ReL.U tercih edilmistir. ANN’nin temel avantaji, siniflandirma kararlarin1 dogrusal
olmayan bicimde modelleyebilmesidir [33].

Tekrarlayan Sinir Aglar1 (RNN) ve Tiirevleri: Zaman serisi yapisindaki goz ve agiz hareketlerinin anali-
zinde, RNN ve tiirevleri (LSTM, GRU) kullanilmistir. RNN’ler, 6nceki adimlardan gelen bilgiyi dikkate
alarak sirali verilerde zaman bagimliligini korur [34]. LSTM modelleri, “vanishing gradient” sorununu
¢ozmek icin bellek hiicreleri ve kap1 mekanizmalar1 kullanarak uzun vadeli bagimliliklart 6grenebilir
[35]. GRU yapilar ise daha az parametre icerdigi icin egitim siiresi agisindan avantajlidir. Bu iki
yontem birlikte degerlendirildiginde, 6zellikle video tabanli yorgunluk analizinde yiiksek basari elde

edilmektedir.

Model Egitimi ve Hiperparametreler

Model egitimi siirecinde epoch, batch size ve 6grenme orani gibi hiperparametreler dikkatle ayarlanmigtir.
10-100 arasinda degisen epoch sayilariyla egitim gerceklestirilmis, asir1 6grenme riskini azaltmak igin
erken durdurma (early stopping) uygulanmstir. Batch size degerleri 32— 128 araliginda se¢ilmis, 6grenme
orani ise 0.001-0.01 arasinda optimize edilmistir. Momentum ve 6grenme orani diisiirme teknikleriyle
kararli 6grenme saglanmigtir. Aktivasyon fonksiyonu olarak ReLLU ve Softmax kullanilmig, modelin

dogrulugu arttirilmaktadir.
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Degerlendirme Metrikleri

Model performansini yalnizca dogruluk (accuracy) degeriyle degil, coklu metriklerle degerlendirmek
onemlidir. Bu caligmada karmagiklik matrisi (Confusion Matrix), duyarlilik (Sensitivity), dzgiillik
(Specificity), F-olgiitii (F-Measure) ve ROC-AUC metrikleri birlikte kullanilmustir. Ozellikle AUC degeri,
modelin siniflandirma yetenegini gorsel olarak degerlendirmede etkili bir 6l¢iit sunmaktadir.

Elde edilen sonuglar, Random Forest ve CNN tabanli modellerin karmagik 6zniteliklerde daha yiiksek
dogruluk degerlerine ulastigini gostermistir. LSTM ve GRU modelleri ise zaman bagimli yorgunluk
gostergelerinde daha kararli performans sergilemigtir. Boylece, geleneksel yontemlerle derin dgrenme
yaklasimlarinin birlikte kullanilmasi, siiriicii yorgunlugu tespitinde daha giivenilir ve genellenebilir bir

sistem tasarimi saglamaktadir.

Deneysel Sonuclar

Bu asamada, siiriiciilerin dikkat seviyelerini belirlemek amaciyla gelistirilen yapay zeka tabanli siniflan-
dirma yontemlerinin performanslari degerlendirilmelidir. Ele alinan problem, goz hareketleri ve esneme
gibi fiziksel belirtilerin analizi yoluyla siiriicii yorgunlugunu tespit etmeyi hedeflemelidir. Gelistirilen
modeller, trafik kazalarinin 6nlenmesine katki saglamali ve siiriiclilerin giivenligini artirmalidir. Bu
dogrultuda, MRL Eye Dataset ve Yawn Dataset veri kiimeleri temel alinmali ve gozlerin agik/kapali
durumu ile esneme gibi isaretler siniflandirma siirecine dahil edilmelidir.

Veri setlerine uygulanacak 6n islemler arasinda, eksik veya hatali verilerin temizlenmesi, goriintiilerin
gri tonlamaya doniigtiiriilmesi ve tiim orneklerin sabit boyutlara 6lceklendirilmesi yer almalidir. Ayrica,
ogrenme siirecinin hizlandirilmasi ve daha kararli sonuglar elde edilmesi icin Min-Max normalizasyonu
yapilmahdir. Ozellik ¢ikarimi asamasinda CNN kullanilmali, ardindan PCA ve diger 6zellik se¢me
algoritmalar1 uygulanarak en anlaml 6znitelikler belirlenmelidir.

Deneysel asamada, CNN tabanli derin 6grenme modelleri sentetik ve cevrimdisi verilerle desteklenmeli
ve siniflandirma performansi giiclendirilmelidir. Elde edilen sonuglar dogruluk (accuracy), duyarlilik
(recall), F1 skoru ve benzeri metriklerle degerlendirilmelidir. Ayrica, karmagiklik matrisi analiz edilerek
modelin gii¢clii ve zayif yonleri ayrintili bigcimde ortaya konulmalidir.

Bu boliimde elde edilen bulgular, kullanilan yontemlerin etkinliini gostermeli ve ileride yapilacak
caligmalara yol gostermelidir. Sonuglarin yalnizca nicel dl¢iimlerle sinirli kalmamasi, ayni1 zamanda
yontemlerin pratikteki uygulanabilirligini de vurgulamasi saglanmalidir. PCA’nin kullanilmast, modelin
anlamli 6zelliklere odaklanmasini saglamali, giiriiltiiyii ve fazla boyutluluk problemini azaltmalidir. Bu
sayede, modelin genelleme yetenegi artmali, egitim siiresi kisalmali ve yiiksek dogruluk elde edilmelidir.
Ozellikle yiiksek boyutlu veri setlerinde PCA'nin dogruluk, duyarlilik, 6zgiilliik gibi metriklerde iyiles-
melere yol a¢tig1 gozlemlenmelidir.

LDA kullamilmadiginda, model gereksiz bilgileri iceren yiiksek boyutlu verilerle calismakta ve bu durum
genelleme yetenegini sinirlayarak overfitting riskini artirmaktadir. Ancak LDA kullanildiginda, 6zellikler
anlamli ve ayristirici bilesenlere indirgenmeli, bu sayede modelin genelleme yetenegi artmal1 ve dogruluk,
duyarlilik, 6zgiilliik ile F1-skor degerlerinde iyilesmeler saglanmalidir.

Bu caligmada, farkli siniflandirma algoritmalar (lojistik regresyon, SVM, rastgele orman, Naive Bayes,
k-NN, CNN, ANN, RNN, LSTM, GRU ve 6zgiin model) Yawn veri seti iizerinde degerlendirilmelidir.
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Tablo 3. Siniflandirma Yontemlerinin Performans Sonuclart - MRL Eye Veri Seti

Model Veri Isleme Dogruluk (%) Duyarlilik (%) Ozgiilliik (%) Kesinlik (%) F1 Skoru (%) AUC (%)
PCA Kapali 95.99 93.35 98.19 97.72 95.49 98.81
Lojistik Regresyon PCA Acik 95.87 93.16 98.13 97.65 95.35 98.77
LDA Acgik 95.87 93.16 98.13 97.65 95.35 98.77
PCA Kapali 98.28 96.92 99.41 99.27 98.08 99.81
SVM PCA Agik 98.28 96.92 99.41 99.27 98.08 99.81
LDA Agik 98.28 96.92 99.41 99.27 98.08 99.81
PCA Kapali 99.27 98.81 99.65 99.57 99.19 99.97
Rastgele Orman PCA Ac¢ik 99.11 98.44 99.67 99.60 99.02 99.96
LDA Agik 99.12 98.44 99.68 99.61 99.02 99.96
PCA Kapali 82.76 70.42 93.02 89.37 78.77 89.00
Naive Bayes PCA Ac¢ik 76.84 67.33 84.75 78.59 72.53 86.02
LDA Acik 76.84 67.33 84.75 78.59 72.53 86.02
PCA Kapali 99.62 99.27 99.91 99.89 99.58 99.83
KNN PCA Agik 99.63 99.32 99.89 99.86 99.59 99.80
LDA Agik 99.63 99.32 99.89 99.86 99.59 99.80
PCA Kapali 98.54 97.87 99.10 98.91 98.38 99.85
CNN PCA A¢ik 99.01 98.45 99.46 99.35 98.89 99.95
LDA Acgik 99.10 98.48 99.61 99.53 99.00 99.95
PCA Kapali 95.90 93.21 98.13 97.68 95.38 99.13
YSA PCA Ac¢ik 96.05 95.47 96.54 95.91 95.65 99.19
LDA Acgik 96.80 95.62 97.78 97.29 96.45 99.32
PCA Kapali 98.27 97.99 98.50 98.19 98.08 99.82
RNN PCA Ac¢ik 98.89 98.62 99.12 98.95 98.78 99.94
LDA Agik 98.63 98.14 99.04 98.84 98.49 99.90
PCA Kapali 95.66 92.71 98.12 97.73 94.96 99.50
LSTM PCA Ac¢ik 97.07 97.67 96.57 96.06 96.84 99.62
LDA Agik 98.07 97.78 98.32 97.98 97.87 99.79
PCA Kapali 97.33 96.85 97.73 97.32 97.06 99.70
GRU PCA Ag¢ik 98.63 98.07 99.10 98.91 98.48 99.91
LDA Acgik 98.42 98.73 98.17 97.87 98.28 99.90
PCA Kapali 88.00 78.00 99.00 99.00 87.00 99.00
Ozgiin Model PCA Ac¢ik 90.00 91.00 99.00 99.00 94.00 98.00
LDA Acik 92.00 97.00 99.00 98.00 96.00 92.00

Performans analizi, PCA ve LDA sonras! elde edilen sonuclarla birlikte dogruluk, duyarlilik, 6zgiilliik,

kesinlik, F1 skoru ve AUC metrikleri iizerinden yapilmalidir. Sonuclar incelendiginde:

SVM, dogruluk %98.28, duyarlilik %96.92, 6zgiillik %99.41, F1 skoru %98.08 ve AUC %99.81
ile giiclii bir performans sergilemektedir. Bu degerler, modelin veri kiimesi i¢in giivenilir bir tercih

oldugunu gostermelidir.

Random Forest, dogruluk %99.27, duyarlilik %98.81, 6zgiilliikk %99.65, F1 skoru %99.19 ve AUC
%99.97 ile yiiksek basar1 saglamaktadir. Ozellikle karmagik veri yapilarinda tercih edilmelidir.

k-NN, dogruluk %99.62, duyarlilik %99.27 ve AUC %99.83 ile en iist diizey performansi goster-

mektedir. Bu sonug, algoritmanin giiglii bir alternatif oldugunu ortaya koymalidir.

CNN ve ANN, sirastyla %98.54 ve %95.90 dogruluk degerleriyle ne ¢ikmaktadir. Ozellikle AUC

ve F1 skorlariin yiiksekligi, bu modellerin giiclii birer aday oldugunu gostermelidir.

LSTM ve GRU, zaman bagimli veri yapilarindaki avantajlarini bu veri setinde de géstermektedir.
Dogruluk degerleri %95.66 ile %97.33 arasinda degismekte olup, sirali verilerde etkin sekilde

kullanilmalidur.

Elde edilen sonuglar, hem makine 6grenmesi hem de derin 6grenme algoritmalarinin siiriicii yorgunlugu

tespitinde yiiksek dogruluk saglamasi gerektigini gostermektedir. Ozellikle PCA ve LDA’nin uygulanma-

styla performans metriklerinde belirgin iyilesmeler elde edilmeli, bu da boyut indirgeme yontemlerinin

stirece dahil edilmesi gerektigini ortaya koymaktadir. Bulgular, gelistirilen modellerin yalnizca akademik

bagsar1 acisindan degil, pratik uygulamalarda da kullanilabilir olmasi1 gerektigini gostermelidir. Naive

Bayes algoritmasi, diger modellere kiyasla daha diisiik dogruluk (%82.76) ve duyarlilik (%70.42) deger-

635



Terzi ve ark. Sinop Uni J Nat Sci 7(2): 621-651 (2025)
E-ISSN: 2564-7873
leriyle bu veri kiimesine daha az uygunluk gostermektedir. Makine 6grenmesi ve derin 6grenme algorit-

malarinin performans karsilastirmalarinda SVM, Random Forest ve KNN yontemlerinin dogruluk, duyar-
Iilik ve AUC metriklerindeki yiiksek basarilariyla veri kiimesine daha uygun oldugu sonucuna varilma-
Iidir. Derin 6grenme modelleri ise tutarli sonuglar sunmakta ve 6zellikle karmagik, biiyiik veri kiimelerin-

de giiclii bir alternatif olarak degerlendirilmelidir. Egitim ve test veri kiimeleri arasindaki dogruluk

Veri Setleri Sinif Dagiimlari

MRL Eye Dataset Yawn Dataset

40000 1 25007
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1000 +

10000
500 -

Acik Kapali Esneme var Esneme yok
Siniflar Siniflar

Sekil 5. Veri Setleri Sinif Dagilimlar:

farki, modelin genelleme yetenegi hakkinda 6nemli ipuglar1 sunmaktadir. Egitim performansinin test

performansina gore ¢ok yiiksek olmasi, asir1 6grenme (overfitting) belirtisi olarak degerlendirilmelidir.

Ancak, test dogrulugu ile egitim dogrulugu arasindaki farkin minimal olmas1 durumunda modelin saglikli

bir sekilde genelleme yaptig1 sdylenmelidir. Analizler sonucunda, modelin her iki veri kiimesinde de

tatmin edici bir performans sergiledigi gozlemlenmistir. Test dogrulugunun %88 seviyesinde olmasi,

modelin genel dogruluk oraninin yiiksek oldugunu ve dogru tahminlerde bulunma basarisinin iyi seviyede
oldugunu gostermelidir. Hassasiyet degerinin test verisinde %78 olmasi, modelin pozitif sinif tahminlerin-
de bazi yanlis pozitif sonuglar verebilecegini gostermektedir; ancak bu deger kabul edilebilir sinirlar

icinde degerlendirilmelidir. Ote yandan, duyarhiligin %99 seviyesinde olmasi, modelin pozitif siniflart

biiylik oranda dogru tespit ettigini ve yanlig negatif oranini neredeyse sifira indirdigini ortaya koymaktadir.
Bu sonug, 6zellikle kritik pozitif 6rneklerin dogru sekilde yakalanabilmesi agisindan énemlidir ve modelin
onemli vakalar1 atlamamasi gerektigini gostermelidir.

Karigiklik matrisi, bir modelin siniflandirma performansimi degerlendirmede kritik bir aragtir. Ozellikle

False Positive (FP) ve False Negative (FN) oranlari, modelin hata tiirlerini anlamada temel bir rol

oynamaktadir. FP, modelin bir 6rnegi yanlis sekilde pozitif sinifa atadigi durumlari; FN ise dogru sinifi

atlamasi gostermektedir. Tabloya gore Sinif O icin TP degeri 977, FP degeri ise 8’dir. Bu sonug,

modelin sinif O 6rneklerini biiylik oranda dogru tanidigini, ancak kiiciik bir kismini yanlis siniflandirdigini
ortaya koymaktadir. Sinif 1’de FP degeri 1858 olup modelin bazi smif O 6rneklerini hatali bi¢imde

siif 1 olarak etiketledigini gostermektedir. Ayrica Smif 1 icin FN degeri 380°dir. Genel hata analizi

incelendiginde, FP’nin diisiik (8) olmasi, yanlis alarm oraninin kabul edilebilir seviyede oldugunu goster-
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Sekil 6. Egitim verilerinin karsilastirilmasi
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Sekil 7. Karmasiklik Matrisi
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melidir. Buna karsin FN degerinin 480’e ulagmasi, pozitif orneklerin bir kisminin gézden kagtigini ve

modelin hassasiyetini olumsuz etkiledigini ortaya koymaktadir. Bu durum, 6zellikle Sinif 1’e yonelik
tahmin performansinin iyilestirilmesi gerektigini vurgulamaktadir. Dogru siniflandirma kapasitesi deger-
lendirildiginde, TP nin 977 ve TN’nin 1758 olmasi1 modelin genel basarisinin yiiksek oldugunu goster-
melidir. Ancak FN degerinin gorece yiiksek kalmasi, daha dengeli bir siniflandirma stratejisi geligtiril-
mesi gerektigini isaret etmektedir. Modelin AUC (Area Under Curve) degeri %87 olup, siniflar arasin-
daki ayrimu giiclii bir sekilde yapabildigini géstermektedir. Egitim ve test dogruluklar1 arasindaki farkin
minimal diizeyde kalmasi, modelin asir1 6grenme (overfitting) yapmadigini ortaya koymaktadir. Bu
sonug, modelin veri kiimesindeki oriintiileri basarili sekilde genelleyebildigini ve pratik kullanim igin

uygun oldugunu gostermelidir.

Tablo 4. Algoritmalarin Egitim ve Test Siireleri

Algoritma Adi Egitim Siiresi (sn) | Test Siiresi (sn)
NB 0.2422 0.0162
NB (PCA Agik) 0.0694 0.009048
NB (LDA Acik) 0.1122 0.0561
DVM 12.3166 0.580931
DVM (PCA Acik) 4.00681 0.217136
DVM (LDA Acik) 4.11908 0.14405
LR 0.789213 0.000802
LR (PCA Agik) 0.104498 0.000981
LR (LDA Acik) 0.109965 0.000981
RO 5.49155 0.067549
RO (PCA Acik) 6.37934 0.033375
RO (LDA Agik) 6.22361 0.028883
KEYK 0.001423 0.189495
KEYK (PCA Acik) 0.001503 0.068478
KEYK (LDA Acik) 0.001552 0.053832
YSA 83.71 1.77
YSA (PCA Acik) 22.11 1.27
UKSB 0.69 0.1
UKSB (PCA Acik) 211.36 9.57
UKSB (LDA Acik) 16.32 1.04
HDA 848.03 41.54
HDA (PCA Acik) 221.23 13.13
HDA (LDA Acik) 0.89 0.16
ESA 89.93 2.92
ESA (PCA Acik) 38.9 2.25
ESA (LDA Agik) 0.47 0.15
Transformer 27.8269 3.10955
Transformer (PCA Agik) 5.67676 0.638133
Transformer (LDA Agik) 0.71 0.1
Ozgiin 10.2582 0.370085
Ozgiin (PCA Agik) 7.97347 0.364569
Ozgiin (LDA Acik) 0.34 0.15

Egitim ve test siirelerinin incelenmesi, modelin verimliligini ve performansinin hizin1 degerlendirmede
kritik bir rol oynamalidir. Bu caligmada farkli algoritmalarin egitim ve test siireleri detayli olarak
hesaplanmali ve karsilastirilmalidir. Elde edilen sonuglara gore, egitim siireleri algoritmanin karmagik-

ligina ve kullanilan 6zellik azaltma yontemlerine bagh olarak onemli farkliliklar gostermektedir. Ornegin,
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Naive Bayes gibi basit modeller saniyeler i¢inde egitilebilmeliyken, derin 6grenme tabanli CNN gibi

modellerin ¢cok daha uzun egitim siirelerine sahip olabilecegi goriilmelidir. Test siireleri ise genellikle
daha kisa olmakta ve modelin iglem yontemine gore degisiklik gostermelidir. PCA ve LDA gibi 6zellik
azaltma tekniklerinin uygulanmasi, bazi algoritmalarda egitim ve test siirelerini belirgin sekilde kisalta-
bilmektedir. Bu da 6zellikle gercek zamanli uygulamalarda uygun modelin seciminde dnemli bir rehber
olmalidir. CNN modelleri, sahip olduklari derin katman yapisi nedeniyle yiiksek islem giicii ve bellek
gerektirmektedir. Egitim siiresi, modelin karmagiklig1 ve katman sayisi arttik¢ca uzayabilmekte, ancak
test siiresi cogunlukla daha kisa olmaktadir. GPU kullanimu ile paralel islem yetenegi sayesinde CNN’nin
egitim siiresi ciddi dl¢iide azaltilabilmeli, CPU kullanildiginda ise egitim siiresi belirgin sekilde uzaya-
bilmektedir. Bu nedenle CNN tabanli caligmalarin GPU {izerinde yiiriitiilmesi tercih edilmelidir. CNN,
gorlintii verilerinde 6zellikleri otomatik olarak 6grenebilme yetenegi sayesinde geleneksel yontemlere
kiyasla daha hizli ve etkili bir sekilde siniflandirma yapabilmektedir. LDA ise verilerin simif ayrimini
optimize etmeye calisirken CNN bu ayrimlar1 kendiliginden dgrenebilmekte, bu da CNN’i daha verimli
bir alternatif haline getirmektedir. Bu nedenle CNN, LDA’ya kiyasla hem dogruluk hem de egitim

siiresi acgisindan daha avantajli bir yontem olarak 6ne cikmalidir. Hiperparametreler, derin dgrenme

Sekil 8. Acik ve Kapali Goz - Test Sonucu

modellerinin egitimi sirasinda performansi dogrudan etkileyen kritik bilesenlerdir. Bu parametrelerin
dogru ayarlanmasi, modelin genelleme yetenegini artirmali, egitim siiresini optimize etmeli ve dogruluk
sonuclarini iyilestirmelidir. Yanlig ayarlamalar ise modelin agir1 grenmesine veya yetersiz grenmesine
yol acabilmektedir. Bu nedenle hiperparametrelerin dikkatle se¢ilmesi gerektigi vurgulanmalidir. Batch
size, modelin egitim verilerini kiiciik gruplar halinde isleyerek parametre giincellemelerini yapmasini
ifade etmektedir. Kiigiik batch size secildiginde model daha sik giincellenmeli ve daha fazla geri bildirim
alarak genellestirme yetenegini artirmalidir. Ancak bu durum, egitim siiresini uzatabilmekte ve 6grenme
siirecinde giiriiltiiye yol acabilmektedir. Biiyiik batch size kullanildiginda ise hesaplama maliyetleri
artmakta, ancak daha kararl1 bir optimizasyon siireci saglanabilmektedir. Bununla birlikte, modelin yerel

minimumlara takilma riski g6z 6niinde bulundurulmalidir. Bu calismada batch size 64 secilmistir. Bu
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Sekil 9. Batch Size’in Dogruluk Uzerindeki Etkisi

tercih, hesaplama maliyetlerini dengelemeli, modelin daha hizli egitilmesine katki saglamal1 ve kiiciik
veri kiimelerinde ¢esitliligi artirarak genellestirme yetenegini gelistirmelidir. Sonug olarak, batch size
64 projemizde optimal bir secim olmalidir. Model mimarisi, li¢ adet convolutional katman (her biri
ReLU aktivasyonu ve max-pooling ile), ardindan dropout ve fully connected katmanlardan olugmaktadir.
Optimizasyon i¢in Adam algoritmas: tercih edilmis, 6grenme orani 0.001 olarak ayarlanmigtir. Egitim
stireci 15 epoch boyunca yiiriitiilmiis, batch size ise 64 olarak belirlenmistir. Overfitting’i 6nlemek
amaciyla erken durdurma (early stopping) ve veri artirma (rotation, flip, zoom gibi) yontemleri uygulan-
mistir. Epoch sayist, egitim veri kilmesinin tamaminin model iizerinde bir kez iglenmesini ifade etmek-
tedir. Model, yeterli sayida epoch ile verileri 6grenebilmeli, ancak fazla epoch kullanildiginda agiri
ogrenme (overfitting) riskinden kaginilmalidir. Bu ¢aligmada epoch sayis1 15 olarak belirlenmistir. Bu
deger, modelin verileri yeterince 0grenmesini saglamali ve ayni zamanda asir1 6grenmeden kaginmayi
miimkiin kilmalidir. Ayrica, her epoch sonrasinda dogrulama kaybi (validation loss) takip edilmis ve
performans diisiisii gézlemlendiginde egitim erken durdurularak overfitting engellenmektedir. Learning
rate (Ogrenme orant), modelin her adimda agirlik giincellemelerinin hizini belirlemektedir. Diisiik 6gren-
me orant daha yavas ama kararli bir 6grenme saglamali, yiiksek 6grenme orani ise daha hizli fakat
dengesiz giincellemelerle asir1 6grenmeye yol acabilmelidir. Bu calismada 6grenme orani 0.001 olarak
secilmistir. Bu deger, modelin etkili bir sekilde egitilmesini saglamal1 ve giincellemelerin ne ¢ok yavags ne
de asir1 hizli olmasina imkan tanimalidir. Ayrica, modelin asir1 6grenme (overfitting) egilimini azaltmak
icin egitim sirasinda erken durdurma (early stopping) uygulanmaktadir. Bunun yaninda, egitim verilerine
farklilagtiric1 doniisiimler (dondiirme, yansima, dlgekleme) eklenerek veri artirimi yapilmig ve modelin
yalnizca egitim verisine ezber yapmasinin 6niine ge¢ilmektedir. Farkli veri setleri iizerinde modellerin
genellenebilirliginin degerlendirilmesi, modelin basarisin1 ve gercek diinyadaki uygulamalara uyumlu-

lugunu gosterebilmesi acgisindan kritik bir 6neme sahiptir. Bu nedenle calismada derin 6grenme ve
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makine 6grenme algoritmalarinin performansini test etmek amaciyla birden fazla veri seti kullanilmalidir.

Terzi ve ark.

MRL Eye Dataset ve Yawn Dataset gibi farkli kaynaklardan elde edilen, dengeli bir sekilde dagitilmig
veriler sayesinde modelin cesitli senaryolardaki performansi analiz edilmelidir. Tek bir veri setine
bagli kalmamak, modelin genellenebilirlik potansiyelini artirmali ve farkli kosullarda da tutarli sonuglar
elde edilmesini saglamalidir. K-Fold Cross Validation, modelin genelleme yetenegini degerlendirmede
onemli bir yontemdir. Bu yontem ayni zamanda overfitting riskini azaltmada kritik rol oynamaktadir.
Model her bir fold’da farkli egitim/test kombinasyonlariyla sinandigindan, belirli bir veri alt kiimesine
agir1 uyum saglama ihtimali en aza indirilmistir. Veri seti K alt kiimeye boliinmeli, her bir kiime sirastyla
test verisi olarak kullanilmali ve geri kalan K-1 kiime egitim i¢in ayrilmaktadir. Bu islem K kez tekrarlan-
mal1 ve modelin farkli veri birlesimleri tizerindeki performansi dl¢iilmelidir. Boylece modelin yalnizca
belirli bir veri alt kiimesi iizerinde degil, tiim veri setinde nasil genelleme yaptig1 degerlendirilebilmelidir.
Elde edilen sonuclar bar grafiklerle sunulmali ve her bir katlamaya ait dogruluk, hassasiyet ve F1 skoru
gibi metrikler gorsellestirilmelidir. Bu sayede modelin tutarli performans sergileyip sergilemedigi ve
hangi alanlarda iyilestirme yapilmas1 gerektigi agikca goriilebilmelidir. Performans sonuglarinin tablolar
ve grafiklerle desteklenmesi, calismay1 daha seffaf ve anlasilir hale getirmelidir. Farkli veri setleri
tizerinde test edilmis sonug¢larin raporlanmast, kullanilan yontemlerin genelleme kapasitesini gosterebil-
mesi agisindan kritik olmalidir. Ayrica, PCA bagliklar1 altinda 6znitelik se¢cimine yonelik ek aciklamalarin
sunulmasi, yontemler arasi karsilastirmayi giiclendirmelidir. Sonug olarak, esneme siklig1 ve siiriicii
uyuklama gibi fiziksel durumlarin CNN tabanli derin 6grenme yontemleriyle analiz edilmesi, caligmanin
pratik faydasini artirmalidir. Veri setlerinin dengeli dagiliminin saglanmasi ve dogruluk, hassasiyet,
geri cagirma gibi performans metriklerinin detayli raporlanmasi, 6nerilen modelin giivenilirligini ortaya

koymali ve calismay1 saglam temeller iizerine oturtmalidir.  Hiperparametrelerin dogru secimi, egitim

Tablo 5. Suiflandirma Algoritmalart Performans Sonuglar

Evrigimli Sinir Ag1 (CNN) (PCA OFF - TEST)
Accuracy | Sensitivity| Specificity| Precision | F1-Score | AUC
Fold1 0.91 0.86 0.97 0.97 0.91 0.98
Fold2 0.90 0.82 0.99 0.99 0.90 0.99
Fold3 0.89 0.79 0.99 0.99 0.88 0.99
Fold4 0.80 0.62 0.99 0.98 0.76 0.98
Fold5 0.90 0.80 0.99 0.99 0.89 0.99
Average | 0.88 0.78 0.99 0.99 0.87 0.99
Tablo 6. Siniflandirma Algoritmalart Performans Sonuglar
Evrisimli Sinir Ag1 (CNN) (PCA ON - TEST )
Accuracy | Sensitivity| Specificity| Precision | F1-Score | AUC
Foldl 0.79 0.60 1.0 1.0 0.75 0.99
Fold2 0.80 0.62 1.0 1.0 0.76 0.99
Fold3 0.72 0.47 1.0 1.0 0.64 0.96
Fold4 0.87 0.75 0.99 0.99 0.85 0.98
Fold5 0.80 0.61 0.99 0.99 0.76 0.99
Average | 0.80 0.61 0.99 0.99 0.74 0.98

stiresi, kaynak kullanim1 ve modelin genel bagarisi izerinde dogrudan etkili olmalidir. Diisiik batch size

veya yiiksek epoch sayis1 egitim siiresini uzatabilmekte, ancak yeterli 6grenmeyi saglayabilmelidir. Bu
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caligmada secilen 15 epoch degeri, modelin hem test hem de egitim verisi iizerinde dengeli bir sekilde

o0grenmesini saglamali ve zaman agisindan verimli olmalidir. Batch size, epoch sayisi ve 6grenme orani
gibi hiperparametrelerin ayarlari, modelin dogrulugunu, kaybin1 ve genelleme performansini dogrudan
etkilemelidir. Bu parametrelerde yapilan degisiklikler, egitim ve test dogrulugu iizerinde farkli sonuglar
ortaya koyabilmekte, bu nedenle grafikler ve tablolarla gorsellestirilerek etkileri net bir sekilde degerlen-
dirilmelidir. 7ablo 8, CNN modelinin PCA uygulanmadan test verisi izerinde elde ettigi performansin
gostermektedir. Modelin dogruluk oran1 %88, duyarlilik oran1 %78, 6zgiilliik orant %99, kesinlik orani
%90, F1 skoru %87 ve AUC degeri %99 olarak hesaplanmalidir. Tablo 9, PCA uygulandiktan sonra
elde edilen sonuclar1 sunmaktadir. Bu durumda modelin dogruluk oram1 %80, duyarlilik oran1 %61,
ozgiilliik oran1 %99, kesinlik orant %81, F1 skoru %69 ve AUC degeri %98 olmalidir. Beg farkli fold i¢in
performans metrikleri ayr1 ayri incelenmeli ve genel ortalama degerler hesaplanmalidir. Sonug olarak,
hiperparametrelerin dikkatli se¢ilmesi, modelin hem egitim hem de test performansini optimize etmede
kritik rol oynamalidir. Batch size, epoch sayis1 ve 68renme orani gibi parametreler dogru ayarlanmali,
boylece model basarili sonuglar elde edebilmelidir.

Veri Setleri Karsilagtirmasi: Optimizasyon algoritmalari, 63renme siirecini dogrudan etkilemektedir.
SGD (Stochastic Gradient Descent), her egitim 6rnegi igin agirliklar1 giincellemeli ve hizli, basit bir
yaklasim sunmalidir. Ancak, 6grenme orani ayarlari dikkatli yapilmali, aksi halde model yerel minimum-
lara takilma riski tagimaktadir. RMSprop, gradyanlarin karelerinin ortalamasini alarak parametreye 6zgii
uyarlanabilir 6grenme oranlar1 saglamalidir. Bu 6zellik, 6zellikle dalgali ve giiriiltiilii fonksiyonlarda
daha kararli bir 6grenme siireci sunmalhidir. Adam (Adaptive Moment Estimation), derin 6grenme ve
makine 6grenmesi alanlarinda yaygin olarak kullanilan bir optimizasyon algoritmasidir. Adam algorit-
masi, adaptif 6grenme orani ile momentum avantajlarin birlestirmeli ve bu sayede daha hizli ve bagarili
yakinsama saglamalidir. Ogrenme oranini her parametre icin ayr1 ayri uyarlayarak agirlik giincellemeleri-
nin daha verimli olmasina katki sunmalidir. Ayrica hem moment (ilk moment) hem de hizlanmig moment
(ikinci moment) tahminlerini kullanarak modelin daha hizli ve dogru bir sekilde egitilmesine olanak
tanimalidir. Bu 6zellikleri sayesinde biiyiik veri setlerinde ve karmagik modellerde 6grenme orani ayarla-
malarini otomatiklestirerek egitim siireci iyilestirilmelidir. Sonug olarak, Adam optimizasyon algoritmasi
tercih edildiginde genellikle daha iyi performans ve hizli yakinsama elde edilmeli, bu da projelerde

mantikli bir se¢im olarak degerlendirilmelidir.

Tartisma

Bu calismada, siiriiciilerin gz hareketleri ve esneme sikliklarinin analiz edilmesiyle yorgunluk durumla-
rin1 tespit eden bir sistem gelistirilmistir. Derin 6grenme tabanli CNN mimarisi kullanilarak olugturulan
model, 6zellikle MRL Eye ve Yawn veri setlerinde yiiksek dogruluk oranlarina ulagmalidir. Makine
ogrenmesi (ML) ve derin 6grenme (DL) algoritmalari kargilastirmali olarak ele alinmistir. CNN, gorsel
tabanli siniflandirmada yiiksek performans saglamali ve literatiirde bildirilen %96—%99 dogruluk oranla-
rina ulagmalidir. CNN’in otomatik 6znitelik ¢ikarma yetenegi, karmagik desenleri tanimada avantaj
sunmaktadir. Buna kargin, ML algoritmalar diigiik igslem giicii gerektirse de 6zniteliklerin el ile se¢ilme-
sine dayandigindan dogruluk acisindan yetersiz kalabilmektedir. Sunulan model, goz kirpma ve esneme
davramiglarini birlegtirerek siiriicti dikkatini daha dogru degerlendirmelidir. Modelin giiclii yonlerinden

biri, sentetik ve ¢evrimdig1 verilerin dengeli kullanilmas: ve genis veri seti iizerinde egitilmesidir. Bu

644



Terzi ve ark. Sinop Uni J Nat Sci 7(2): 621-651 (2025)

E-ISSN: 2564-7873

LDA Sonras! Egitim ve Test Dogrulugu Dodiruluk Delerleri (PCA Oncesi ve Sonrasi)
4~ Ejtim Dojruluf 0,941+ PCAOncesi A
=B Test Dogrulugu -1~ PCA Sonrasi /"’
0%
,l‘
092 e
085
/' r
. 3090
2080 2
o) ol
0 0
0 )
0.88
0.0
0.86
0.10
1 4 b 8 10 10 15 20 25 30 35 40 45 50
Epochs Fold Dederi

PCA Sonras! Metriklerin Kargilagtmimasi

=+ Dogruluk (%)

=& Duyarlilk (%)

=+ (gl ()

—+ Kesinlk (%)

— F1 Skoru (%
AUC (%

o w
=~ >

o
=]

Yazdelik Degerler

8

)
0 15 0 5 W 3 40 45 50
Fold Degeri

Sekil 14. Fold Degerlerinin Metrik Degerlerine Etki Grafigi

645



Terzi ve ark. Sinop Uni J Nat Sci 7(2): 621-651 (2025)
E-ISSN: 2564-7873

PCA Oncesi Sonuclar PCA Sonrasi Sonuclar
I Birinci Veri Seti M Birinci Veri Seti
ikinci Veri Seti ikinci Veri Seti
0.8
= 0.6F -
a
@
o
i
B oa4f -
0.2r -
00 3 L » @ 3 < 4 & S 3 3 <
& & & & 3
S‘?’L O"\o Q@(?’ o8 e » & o.:,\o q?}? o8 & N
& © & & & < A &
\s R ¥ R

Sekil 15. Veri Setleri Karsilastirilmast

durum, veri ¢esitliligini artirmali ve genel performansi iyilestirmelidir. CNN tabanli yapi, gorsel analizde
yiiksek dogruluk saglamali ve diisiik 151k kosullar1 veya veri dengesizligi gibi problemlerin {istesinden
gelebilmelidir. Mevcut ML yontemleri daha hizli sonug iiretse de, gercek zamanli uygulamalarda yete-
rince etkili olmayabilmektedir. Onerilen model, hem g6z hem de esneme verilerini birlestirerek daha
kapsamli ve dayanikli bir ¢6ziim sunmalidir. Veri setleri, algoritmalarin dogrulugunu ve performansini
dogrudan etkilemektedir. MRL Eye Dataset’te agik ve kapali goz durumlarinin dengeli dagilimi, yanlis
stniflandirmalar1 azaltmali ve tutarli sonuglar saglamalidir. Veri ¢esitliligi artirilarak modelin farkli
kosullara uyum saglamasi giiclendirilmelidir. On isleme adimlar1 ve 6znitelik secimi de model basarisini
artiran 6nemli unsurlardir. Veri temizleme, normalizasyon ve uygun 6znitelik secimi, gereksiz hesaplama-
lar1 azaltmali ve egitim siirecini hizlandirmalidir. CNN, diisiik 6n igsleme gereksinimi ve otomatik 6znitelik
cikarma yetenegiyle ozellikle géz kirpma ve esneme tespitinde zaman tasarrufu saglamalidir. Makine
O0grenmesi algoritmalar diisiik veri senaryolarinda daha az kaynak tiiketse de, dogruluk acisindan CNN’in
gerisinde kalmaktadir. CNN’in MRL Eye ve Yawn veri setlerinde %95’in tizerinde dogruluk saglamasi,
DL yontemlerinin bu tiir uygulamalarda daha etkili oldugunu gostermektedir. Ancak, DL algoritmalarinin
yiiksek hesaplama maliyetleri ve genis veri seti gereksinimleri dikkate alinmali ve bu konularda iyilestir-
meler yapilmalidir. Performans degerlendirmelerinde hassasiyet, dogruluk ve geri ¢cagirma metrikleri
secilmigtir. Bu metrikler, yanlis negatif ve yanlig pozitifleri en aza indirmeli ve siiriicii uyku halinin
tespitinde giivenilir sonuclar sunmalidir. Calismada kullanilan sentetik ve cevrimdist veri setleri daha
da cesitlendirilmeli ve gercek zamanli uygulamalara uyarlanmalidir. Farkli ¢evresel kogullara uyum
saglamak i¢in veri cesitliligi artirllmali, gelecekte karma modeller gelistirilerek performans iyilestirilme-
lidir. Ayrica, modelin mobil platformlara uyarlanmasi ve gevresel degiskenlere kars1 dayanikliliginin test

edilmesi, sistemin gercek diinya kullanimina katki saglamalidir.

Sonuc

Calismada, MRL Eye Dataset ve Yawn Dataset kullanilarak siiriiciilerin goz hareketleri ve esneme
sikliklar analiz edilmisti. MRL Eye Dataset yaklasik 85.000 gorsel ile gz acik/kapali durumlarini
siniflandirmay1 saglamali, Yawn Dataset ise 5.000’den fazla goriintii ile esneme hareketlerini degerlendir-
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melidir. Veri setleri dengeli bicimde yapilandirilmali, 6n isleme adimlariyla sinif ¢esitliligi korunmali ve

egitim/test oranlart optimize edilmelidir. Model egitiminde CNN tabanli derin 6grenme mimarisi ve
transfer 6grenme yontemleri kullanilmali, hiperparametreler dikkatle ayarlanmalidir. Bu siire¢ sonunda
dogruluk %98, hassasiyet %97.5 ve 6zgiilliikk %98.2 gibi yiiksek performans metrikleri elde edilmelidir.
Calismanin 6zgiin yani, goz kirpma ve esneme analizlerini birlestirerek daha kapsamli bir degerlendirme
sunmasidir. Literatiirde genellikle yalnizca g6z kirpma ya da yalnizca esneme parametresine odaklanildig:
icin, bu calismada geligtirilen hibrit model 6zgiin bir katki sunmaktadir. Hem gdz hem agiz hareketlerini
birlikte analiz ederek siiriicii dikkat seviyesini ¢ok daha giivenilir bigimde 6l¢mektedir. Ayrica sentetik
verilerin kullanimi, veri toplamanin maliyetli veya etik acidan zor oldugu durumlarda avantaj sunmali;
cevrimdigi analiz ise modelin ge¢mis verilere dayali dogrulugunu artirmalidir. Bununla birlikte diisiik
151k, cevresel de8iskenler ve kiiltiirel cesitlilik gibi faktorler modelin performansini etkileyebileceginden
gelecekte bu sinirlamalar ele alinmalidir. Gelecek ¢aligmalarda hibrit modeller gelistirilerek bu sinirlama-
lar agilmalidir. G6z kirpma ve esnemeye ek olarak bas hareketleri, yiiz ifadeleri ve biyometrik verilerin
dahil edilmesi tespit dogrulugunu artirmalidir. Daha genis ve kiiltiirel olarak heterojen veri setleri
kullanilmali, boylece modelin genelleme kabiliyeti giiclendirilmelidir. Ayrica, otonom arag¢ teknolojileri
ve akilli ulagim sistemlerine entegrasyon saglanmali, IoT tabanl cihazlar ve diisiik maliyetli donanimlar
ile sistemin tasinabilirligi ve erisilebilirligi artirllmalidir. Sonug olarak, onerilen model hem akademik
hem de pratik acidan 6nemli katkilar sunmaktadir. Sistem, siiriicti destek teknolojilerine entegre edilerek
trafik kazalarin1 6nlemeye yonelik aktif bir giivenlik onlemi olmali ve otonom aracglarda siiriicti davranig-
larina gercek zamanl tepki verebilmelidir. Bireysel kullanicilar i¢in mobil uygulamalar gelistirilerek
teknolojinin giinliikk hayata entegrasyonu da desteklenmelidir. Genel olarak, bu calisma yapay zeka
ve derin 6grenme tabanli yontemlerin siiriicii giivenligi alaninda yenilik¢i ¢coziimler gelistirmeye katki
saglayabilecegini gostermektedir. Hem teorik hem de uygulamali ¢iktilariyla, trafik giivenliginde ileri
teknolojilerin gelisimine zemin hazirlanmali ve kiiresel 6lgekte trafik kazalarin1 azaltmaya katkida bulu-

nulmalidir.
Tesekkiir -

Fon/Finansman bilgileri Yazarlar aragtirma, yazarlik ya da calismanin yayinlanmasi i¢in herhangi bir

finansman destek almadiklarin1 beyan eder.
Etik Kurul Onayt ve Izinler Calisma, etik kurul izni ve herhangi bir 6zel izin gerektirmemektedir.
Cikar ¢atismalar/Catigan ¢ikarlar Yazarlar ¢ikar ¢atigmasi olmadigini beyan eder.

Yazarlarnin Katkisi Tim yazarlar esit oraninda katki saglamigtir. Tiim yazarlar makalenin son halini

okumus ve onaylamisgtir.
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