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gosterilmektedir. Bu calismada, arag siiriiciilerinin yorgun ya da ding olduguna karar
veren yeni bir sistem sunulmaktadir. Onerilen sistem dért asamadan olusmaktadir. ilk
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Oznitelik ¢ikarilmaktadir. Son asamada ise bu 0zniteliklerin kullanisli olanlar1 elenmekte
ve elenen bu Oznitelikler bir yapay sinir aginin degerlendirmesine sunularak siiriiciiniin
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1. GIRIS

Trafik kazalar1 glintimiizde insan hayati i¢in biiylik tehdit unsuru olusturmaktadir. Diinya
Saglik Orgiitiiniin (WHO) istatistiksel verilerine gore trafik kazalar1 sonucu her yil 1,3
milyon insan hayatin1 kaybetmekte ve 20 - 50 milyon arasi insan yaralanmaktadir
(Anonim 2016a). Amerika Otomobil Birligi (The American Automobile Association)
verilerine gore tim kazalarin %7'si ve Oliimciil trafik kazalarinin %21°1 uykulu
siiriiciilerin  karistig1 kazalar olarak gosterilmistir. Ayrica her 3 siirliciiden biri
hayatlarinda bir kez direksiyon basinda uyuyakalmis ve her 10 siiriiciiden biri de bir
onceki yil direksiyon basinda uyuyakaldigini itiraf etmistir (Anonim 2016b). TUIK
verilerine gore Tiirkiye'de ise 2015 yilinda kayda gecen toplam 1.313.359 adet trafik
kazas1 meydana gelmistir. Bu kazalarin 183.011 adedi 6liimlii trafik kazalari olarak
kayitlara gecmistir. Kazalarin %89,3"iniin siirlicii kusurlarindan oldugu raporlanmistir
(Anonim 2016¢). Bu ve bunun gibi dramatik veriler siiriicii uyku/yorgunluk
degerlendirme sisteminin insan hayati agisindan ne kadar Onemli olabilecegini
gostermektedir. Giinlimiizde bu sistemler birgok arastirmaci tarafindan farkl
yaklagimlarla ele alinmistir. Bunlar 6l¢iim ydntemlerine gore bes farkli kategoride

degerlendirilebilir (Sahayadhas ve ark. 2012, Colic ve ark. 2014) :

e Oznel teknikler: Anketlere, anketi gergeklestiren kisilere, uykunun elektro-
fizyolojik 6l¢iimlerine dayanir.

e Arag tabanli teknikler: Direksiyon simidi hareketleri, gaz pedali basing dl¢timleri,
aracin yol ¢izgisine gore mesafesi gibi arag lizerinden alinan 6l¢iimlere dayanir.

e Davramssal teknikler: Strliciiniin goéz kapalilik ve goz kirpma miktari, bas
pozisyonu ve esnemesi gibi davranissal 6zelligini ele alir.

e Fizyolojik teknikler: Siiriiciiniin kan basinci, kalp atis1 ve beyin dalgalart gibi
fizyolojik dl¢iimlerine dayanir.

o Hibrit Teknikler: Siiriicii uyku degerlendirme sisteminin daha yiiksek dogrulukta

olmasi i¢in bahsi gecen diger yontemlerin birlesimlerinden olusur.

Her teknigin kendine gore belirli zayif noktalar1 bulunmaktadir. Yol ve iklim kosullarinin
arac tabanli teknikleri yaniltabildigi gibi 6znel teknikler soru ve anketlere baglh

oldugundan yaniltici olabilir. Fizyolojik teknikler; genel olarak yiiksek oranda dogruluk



saglar fakat yorgunluk 6l¢timii i¢in siirliciiniin, igerisinde sensOr barindiran bir nesneyi
giymesini ya da viicudunun g¢esitli yerlerine yapistirmasini gerektirebilir. Davranigsal
teknikler ise 151k yogunlugundan ve miktarindan etkilenebilmektedir. Bu tezde dogruluk
oraninin yiiksek olmasi (Bergasa ve ark. 2006, Sahayadhas ve ark. 2012) ve diger
tekniklere gore uygulanabilirliginin daha kolay olmasi sebebiyle davranigsal siiriicii
yorgunluk degerlendirme sistemi 6nerilmektedir (Sahayadhas ve ark. 2012). Davranigsal
stiricii uyku degerlendirme sistemleri géz kirpma miktar1 (Akrout ve Mahdi 2013,
Murukesh ve Abhan 2015), gbz agik-kapali durumu (Golgiyaz ve ark. 2014), kafa
pozisyonu ve esneme (Abtahi 2012), kas ve kirpik (Hayirli 2005) gibi yiiz {izerinden
alman imge ¢esidine gore kendi iglerinde farkliliklar teskil eder. Kaydedilen imgeler
izerinde yapilan analizle birlikte karar asamasinda bir¢ok yontem kullanilmistir. Bunlar
SVM (Destek Vektor Makineleri) (Shuyan ve Gangtie 2009, Vural 2009), Yapay sinir
aglar1 (Girit 2014), PCA (temel bileseler analizi), LDA (lineer diskrimiant analizi)
(Golgiyaz 2013) ve bulanik mantik yontemleridir.

Tiirkiye’de bu konuda Sabanci Universitesinde Vural (2009) tarafindan yapilan “Siiriicii
Yorgunlugunun Video Tabanli Tespiti” baslikli Doktora tezi, ODTU’de Girit (2014)
tarafindan yapilan “Goriintii Isleme Kullanilarak Yorgun Siiriicii Tespiti” baslikl1 Yiiksek
lisans tezi ve Firat Universitesi’nde Golgiyaz (2013) tarafindan yapilan “Ger¢ek Zamanl
Uykulu Siirlis Algilama Sistemi” baglhikli Yiiksek lisans tezi Onemli calismalar
arasindadir. Vural (2009), yorgunlugun tespiti i¢in ¢cene yukar1 kaldirma, dis kas / i¢ kas
kaldirma gibi yiizle ilgili hareket kodlama sisteminin (FACS) bazi parcalarint ve SVM
siiflandiricisini kullanmigtir. Bir Windows isletim sistemine sahip bilgisayar {izerinde
kurulu benzetim oyunu kullanarak 4 denek {izerinden gece yarisi baslayan 3 saatlik gérev
stiriisleri ile deney diizenegini hazirlamistir. Girit (2014), yorgunlugun tespiti i¢in goz
bolgelerinin dogru bulunmasina ve histogram esitleme yontemi ile 151k duyarliliginin
azaltilmasina ¢alismus, elde ettigi goz bolgeleri imgelerini gri 6l¢ekli hale getirmis daha
sonra uygun Ol¢iide tekrar boyutlandirarak yapay sinir aglar1 girislerine aktarmustir.
Yapay sinir ag1 ¢ikislar1 géz agik/yari-agik/kapali durumlarindan birine karsilik rakamsal
bir degere karsilik gelmistir. Bunlarin 60 saniye i¢in ortalama degeri ise kisinin yorgun
olup olmadigin1 degerlendirmek ic¢in kullanilmistir. Deney diizenegi bir bilgisayar
benzetim ortami, 4 denek ve gece yarist 3 saati askin siiriis gorevlerinden olusmaktadir.

Golgiyaz (2013) ise yliz tespiti ile birlikte yiliz/kisi tanima bilgisini ¢ikarmis, g6z durumu



gecmisi ve maskelenmis goz goriintiisii ile PERCLOS (goz kapalilik orani) hesaplamasi
yaparak kiginin goz kirpma oram1 ve bakis yoOniine gore siiriicliniin ikaz edilip
edilmeyecegine karar vermistir. Golgiyaz’in (2013) siiriicli tanima ve siiriicii 6zelliklerini
kullanarak sistem parametrelerinin kisiden kisiye adaptif uygulama yaklagimi
literatlirdeki diger ¢alismalara gore daha 6zeldir. Golgiyaz (2013), tezinde igerisinde 20
farklr kisi tizerinden 4 farkli durum igin 80 adet video barindiran ZJU veri tabanin

kullanmistir (Anonim 2013).

Bu tezde ilk asama olarak bir web kamerasi araciligi ile kaydedilen/aktarilan video
gorlntiilerinden Shiqi’nin (2016) Haar kaskad siniflandiricisi kullanilarak g6z bolgeleri
bulunur ve KLT (Kanade-Lucas-Tomasi) 6znitelik takip algoritmasi ile bu goz bolgeleri
takip edilir. Daha sonra takip edilen bu g6z bolgelerinde 6zel Haar kaskad siniflandiric
yardimiyla goziin aciklik ve kapaliligr bulunur. Ugiincii asamada bu goz aciklik ve
kapalilik bilgisi iizerinden istatistiksel olarak yedi adet 6znitelik ¢ikarilir. Son asamada
bu Ozniteliklerin kullanigli olanlari bulunur ve yapay sinir ag1 karar algoritmasinin
giriglerini olusturur. Yapay sinir ag1 ¢ikisi ise o ornek i¢in yorgun olup olmadigini ifade
eder. Onerilen sistemin egitimi ve testi i¢in 6 farkli denek iizerinden 3 aylik bir zaman
periyodunda giiniin farkli zamanlarinda g¢ekilmis toplam 66 adet yaklasik 2 dk. siiren
video goriintiileri kullanilmistir. Donanimsal deney diizenegi olarak bir adet web

kameras1 ve Windows isletim sistemli bir bilgisayar kullanilmistir.



2. KURAMSAL TEMELLER ve KAYNAK ARASTIRMASI
2.1. KLT (Kanade-Lucas-Tomasi) Nesne Takip Algoritmasi

Oznitelik tabanli bir takip algoritmasi olan KLT’de amac, takip edilecek uygun
Ozniteliklerin secilmesi (Lucas ve Kanade 1981, Tomasi ve Kanade 1991, Shi ve Tomasi
1994, Anonim 2017) ve bunlarin nasil takip edileceginin (Tomasi ve Kanade 1991, Shi
ve Tomasi 1994, Anonim 2012, Anonim 2017) bulunmasidir. Nesne takibi, sablon
gorlintiinlin 2D uzamsal doniisiimler sayesinde ¢erceveler arasinda hizalanmasina

calisilarak saglanir.

. X
Imgedeki pixel koordinatlari; Kkartezyen koordinat sisteminde x = [y] homojen

X

koordinat sisteminde X = y] ve doniisime ugramis imge piksel koordinatlar1 x” olarak

~

w

ifade edilmek tizere temel 2D uzamsal doniisiimler:

" . t
Oteleme: Imgenin kartezyen koordinat diizleminde t = [tx] kadar yer degistirmesidir.
y

x
x'=x+t yada x = |y| artirilmis (augmented) vektor olmak tizere
1
1 0 ¢t
x =0 1 ty]f olarak ifade edilir.
0 0 1

Oklidyen: 2D kat1 cisim hareketi olarak da bilinen bu doniisiim, donme ve &teleme
hareketinin birlesiminden olusmustur. £ donme agisi, t Oteleme vektori ve R =

cosé —sin . i e s ..

[ . ¢ § ortonormal doniisiim matrisi (saat yoniinde doniis i¢in) olmak tizere x' =

siné  cosé
cosé —siné t,

Rx + t yada X artirilmis vektor olmak tizere X' = [sinf cosé ty] x olarak ifade

0 0 1

edilir. Oklidyen déniisiimde, imge koordinatlarinin Oklid uzakliklar1 korunur.

Benzerlik: Oransal donme adiyla da bilinen benzerlik doniisiimii, Steleme ve donme

hareketleri ile oransal degisimin birlesiminden olusmustur. s keyfi bir oransal faktor

olmak tizere x'=sRx+t yada X artirllmig vektor olmak iizere X' =



baty
0o 0 1

elemanlaridir. Bu doniistimde ¢izgiler arasindaki acilarin degismemesi esastir.

a —-b t,
[ ]J_colarak ifade edilir. a ve b degiskenleri S oransal faktdriiniin

Afin: Afin dontstiimler; oteleme, donme, oransal degisim ve kayma hareketlerinin

birlesiminden olugsmustur. B keyfi bir doniisiim matrisi ve X artirilmis vektor olmak lizere

Qoo Qo1 Qg2
x'=Bx ya da x' = law ai1 Q2
0 0 1

cizgiler, paralel olarak kalir.

x olarak ifade edilir. Afin doniisiimde paralel

Izdiisiim: Perspektif doniisiimii ya da homografi doniisiimii ad1 da verilen bu doniisiim Z
keyfi bir homojen 3 x 3’liik doniisiim matrisi olmak iizere ¥ = Z% olarak ifade edilir.
Yalniz burada matrislerin homojen olduguna dikkat edilmelidir ve x'degerlerinin

bulunmast igin ¥’ vektoriiniin son elemanina boliinerek normalize edilmesi gerekmektedir

(Bkz. Denklem 2.1).

!

X =G&yw)=wlyl =wx (2.1)

Temel 2D uzamsal doniisiimlerin parametrik ifadeleri ve Jacobien matris ifadeleri Cizelge

2.1°de gosterilmistir (Szeliski 2010).



Cizelge 2.1. Temel 2D uzamsal doniisiimler (SD: Serbestlik derecesi)

Doniigiim Déniigiim | SD Korunan ikon Parametreler (p) Jacobien (J)
Cesidi Matrisi bilgi
Oteleme [1]t]2x3 2 yonelim |:| (tx, ty) [1 0
0 1
Oklidyen [R| t]axs 3 | uzunluklar <> (t, ty, 0) 10 —sgx—cgy]
0 1 cox—Sgy
Benzerlik [R|tes | 4 | acilar O | ttna) Lox
o1y x
paralellik,

Afin [Bl2xs 6 diiz D (tx, ty, oo, @01, A10, a11) [1 0 x ¥y O 0]
cizgiler ve 010 0 x vy
agilar

Izdiistimsel [Z]3 8 Diiz G (200,201, . ., Z21) (Bkz. Szeliski, 2010)
cizgiler

I(x), X imge kordinatlarini i¢eren siitun vektorii olmak tizere giris imgesi; W(X ; p), p
parametre vektorii olmak tizere garpitilma kiimesi; T(X) sablon goriintii; I{1), I imgesinin

gradyani ve H™! Hessian matrisinin tersi olmak iizere algoritma adimlari:

e | imgesinin W(x ; p) kadar ¢arpitilmasi: 1(W(X ; p))
e Sablon imgeden carpitilmis imgenin ¢ikarilmast: [T(x) — I(W (x;p))]
e Sablon imgenin gradyaninin bulunmasi: VI
e Jacobian hesabi: Z—: (Bkz. Cizelge 2.1)
e En dik inis hesabi: VI Z—I:
e Ters Hessian hesabi: H™?
e En dik inisin hata ile carpimi: ¥ [Vla—w]T [T(x) — I(W(x;p))]
§ carpumt: 3. | V15~ P
e Carpitilma degisimi miktarinin hesaplanmasi:
- ow|”
Ap = H'Y, [\71 E] [T(x) — I(W(x;p))]

e Parametre giincellemesi: p —» p + 4p



seklindedir. Carpitilma degisimi miktart mevcut carpitilma degerine eklenerek parametre
giincellenir ve algoritma bir sonraki iterasyona hazirlanir. iterasyon, belirtilen bir esik
degerin altina diisene kadar tekrarlanir. Hessian matrisinin tersi iterasyon kararliligini
dogrudan etkilemektedir. Takip edilmesi uygun sablon pencereler (6znitelikler) T(X)
Hessian matrisi tersinin 6zdegerlerinin biiylik degerler oldugu homojen ve dokusal yapida
olmayan pencerelerdir. Homojenlik degisimsizligi, dokusallik tek yonli degisimi
beraberinde getirdiginden uzamsal doniisiimde kararsizliga neden olabilir. Pencereler
tizerindeki uzamsal doniisiim i¢in en uygun sec¢ilecek noktalar da Hessian matrisinin

yiiksek 6zdegerlere sahip oldugu carpitilmanin fazla oldugu noktalardir.
2.2. Viola-Jones Algoritmasi ile Kaskad Siniflandiric1 Egitimi

Viola ve Jones (2001), nesne bulma algoritmalarinin hesap yiikiinii azaltan ve gergek
zamanlt olarak c¢alisabilme kabiliyetine getiren gii¢lii bir algoritma gelistirmislerdir
(Grauman 2008). Algoritma 4 ana boliimden olusur. Bu boliimler Haar 6zniteliklerin
secimi, integral imgenin olusturulmasi, uyarlanabilir ylikseltme O6grenimi ve Haar

siiflandirict egitimi boliimleridir. Asagidaki alt basliklarda ayrintili olarak ele alinmustir.

Haar _ozniteliklerin_se¢cimi: Tiim insan ylizlerinin g6z bolgelerinin, yanaklarinin st

kisimlarindan daha karanlik olmasi ya da burun bdélgesinin, gozlerden daha aydinlik
olmasi gibi ortak 6zellikler tasimasindan yola ¢ikarak Viola ve Jones verilen bir imgeden
ylizii tespit edebilmek i¢in 4 temel 6znitelik belirlemistir. Bu 6znitelikler igerisinde; beyaz
dikdorgenlerdeki pixel yogunluklari toplaminin, siyah dikdortgenlerdeki pixel
yogunluklar1 toplamindan fazla oldugu disiliniilmiis, farklarinin miktar1 ise o bolgede

aranan nesnenin olup olmadigi kararin1 vermek igin kullanilmistir (Bkz. Sekil 2.1).

1 -
L

Sekil 2.1. 2,3 ve 4 dikdortgenli temel HAAR 6znitelikler




Dogrulugu artirmak icin bu Oznitelikler Leinhart ve Maydt (2002) tarafindan farkl
dikdortgenler ve dikdortgenlerin donel versiyonlari eklenerek gelistirilmistir (Bkz. Sekil
2.2).

=1 SO e °
- @ (b)
1 I=E7 2\

Sekil 2.2. Leinhart ve Maydt kenar(a), ¢izgi(b) ve merkez ¢evreli(c) dznitelikleri

Integral imgenin olusturulmasi: Haar 6zniteliklerin tiim imge lizerinde farkli biiyiikliik

ve oranlarda uygulanmasi hesaplama yiikiinii artirir. Ozniteliklerin hesaplama yiikiinii
azaltmak ic¢in piksellerin birbirleri arasindaki referans toplam degerleri kullanilarak
integral goriintli yaklasimi gelistirilmistir. Bu yonteme gore; her pixelin imgenin sol iist
noktasina kadar yogunluk toplami1 hesaplanarak, istenilen alani ifade edecek sekilde fark
denklemi ¢ikarilir (Bkz. Sekil 2.3). (x,y) lokasyonunda I(x,y) giris goriintiisiiniin
Iine(x,y) integral goriintiisii Denklem 2.2 ile ifade edilir ve toplam islemleri tekrar

diizenlenip yinelemeli islemlerle hesap yiikii azaltilabilir.

Iine(x,y) = z I(x',y") (2.2)

x'sx,y'<y

(x,y) lokasyonunda I(x,y) giris goriintiisti, S(X,y) kiimiilatif satir toplam1 ve I, (x,y)

integral goriintii ise bu yinelemeli islemler Denklem 2.3 ve Denklem 2.4 ile ifade edilir.

S(x,y) = I(x,y) + S(x,y—1) (2.3)

Iing(x,y) = Iing(x — 1,y) + S(x,y) (2.4)



(@) (b)

© (d)

Sekil 2.3. D dikdortgeninin pixel yogunluk toplamlar a, b, ¢, d noktalarinin integral
imgeleri kullanilarak hesaplanabilir. D bolgesinin pixel yogunluk toplamlar

lint(d)+1int(@)-(lint(b)+ lint(C)) olarak gosterilebilir

Uyarlanabilir yiikseltme (Adaboost): Integral goriintii yonteminin islemsel hiz avantaji

bu yontemin ¢ok fazla sayida Oznitelik lizerinde gergeklenmesi gerektiginden nesne
bulma algoritmalarinin gercek zamanli olarak uygulanmasinda yeterli olmamaktadir.
Viola-Jones empirik olarak temelde 24 x 24 ‘liikk pixel ¢oziiniirliigiiniin yiiz tespiti gibi
karmagik hesap gerektiren bir problem icin yeterince doyurucu sonuclar verdigini
hesaplamistir. Yalniz temel ¢oziintirliikte bile olabilecek tiim boyut ve pozisyonlardaki
Ozniteliklerin kullanilmasi 160.000 kadar 6znitelik hesaplanmasi anlamina gelir. Bu da
heniiz efektif sayilamayacak kadar ¢ok islem yiikiinii beraberinde getirir. Uyarlanabilir
yiikseltme 6grenimi, zayif siniflandiricilarin agirlikli toplamlariyla giiclii bir stniflandiric
olusturmaya yarayan bir makine Ogrenimi algoritmasi olup uygun goriinmeyen
ozniteliklerin elenmesi ile pozitif - negatif Ornekleri en iyi ayiracak Ozniteliklerin
bulunulmas: amagclanir. Uyarlanabilir yiikseltme Ogreniminde her bir Oznitelik zayif
siniflandirict ismiyle adlandirilmaktadir. Asil siniflandirici ise dzniteliklerin her birinin
agirlikli toplamlariyla dogrusal birlesiminden olusur. lw 24 x 24 °liik pixel alt pencereleri,
f Oznitelik, u polarlik, @ lw 'in pozitif ya da negatif 6rnek olup olmadigina karar veren

esik degeri olmak tizere zayif bir siniflandirict Denklem 2.5 ile ifade edilir.

1 eger uf(x)>ub

h(,,f,u,0) = (2.5)
0 degilse



Uyarlanabilir yiikseltme algoritmasi egitim asamast, (lwi ,..., lwn) Ornek imgelerinin

pozitif ve negatif ornekleri i¢in (y;,.., yn) € {1,0} pozitif yada negatif siniflandirma

sonucu olmak iizere agagidaki adimlardan olusur.

e Pozitif ve negatif 6rnek sayilar i¢in agirliklara baslangi¢ degerlerinin atanmasi

e Sirasiylat=1,....,T aralig1 i¢in;
Wi

n
Zj=1 Wt j

1) Agirliklarin tiim agirliklar toplamina béliinerek normalize edilmesi w,; «

2) Agirlikli hata miktarina en kii¢iik yapan parametrelerin bulunmasi (Bkz. Denklem
2.6)

& = minz w; | h(Iy, f,u,0) — yil (2.6)
fub L
L

3) ¢ 'u minimize eden degerler(f, ux ve &) icin hy(X)= h(I,.¢, ft, U, 6) olan zayif
siniflandiricinin tanimlanmasi

4) I, 'nin dogru ve yanlis siniflandirildigi durumlar igin sirasiyla i = 0, ei = 1 ve

B: = 15_; i¢in agirliklarin giincellenmesi (Bkz. Denklem 2.7)
—<t

Wesry = WuiBy ° (2.7)

Kuvvetli siniflandirici ise a; = log Bi olmak tizere Denklem 2.8 ile ifade edilir.
t

T T
. 1
Cx) = 1 eger Z ah:(x) = E; a; 2.8)
0 degilse

Daha diisiik egitim siireleri ile daha yiiksek dogruluk orani elde etmek i¢in literatiirde
uyarlanabilir yiikseltme algoritmasi AsymBoost (Pham ve Cham 2007a,b), FloatBoast
(Live ark. 2002), GentleBoost (Lienhart ve ark. 2003) ve RealBoost (Huang ve ark. 2007)
(Wu ve ark. 2004) gibi bircok calismayla gelistirilmistir. Bunun disinda Demirkir ve
Sarkur (2006), Haar 6znitelik se¢imi igin uyarlanabilir ylikseltme algoritmasinin yerine
genetik algoritma kullanmislar ve uyarlanabilir ylikseltme algoritmasina gore daha az

Oznitelikle daha yiiksek dogruluk orani elde ettiklerini gérmiislerdir. Pham ve Cham
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(2007a,b) ise istatistiksel yontemler kullanarak uyarlanabilir yiikseltme algoritmasina
gore ¢cok daha fazla 6zniteligi ¢ok daha kisa siirelerde ¢ok daha az bilgisayar hafizasi

kullanarak yapabildiklerini gormiislerdir.

Kaskad siniflandirici: Viola — Jones (2001) giris imgesine bagli olmaksizin tiim imge

igcerisinde yiiz olabilecek alt pencereleri aramanin igerisinde yiiz olmadigi kesin olan
bolgelerin ¢ikarildiktan sonra aranmasi islemine gore ¢ok daha zaman alacagini
diistinmiistiir. Bu nedenle yiiz aramaya odaklanmak yerine yiiz olmayan bdlgelerin
elenmesine odaklanmig bdylece siiflandiricinin degerlendirme siiresini kayda deger
Olclide distirmiislerdir (Bkz. Sekil 2.4). Haar kaskad smiflandiricinin arkasinda da bu
fikir yatmaktadir. Haar kaskad smiflandirici her biri kuvvetli siniflandirici igeren
basamaklardan (stage) olusmaktadir. Her basamagm gorevi, verilen alt-pencereler
arasinda yiiz olmayacag1 kesin olan bolgeleri tamamen ayirarak bir sonraki basamaga
hesap edilecek daha az imge parcas1 birakmaktir. Boylelikle son basamaklara kalan alt

pencerelerin, yiiz bulundurma olasilig1 yiikselecektir.

SN N
Ve ~ ~"1. Basamak - 2 Basamak ™ -
/ r \ : ~_ Olabilir _— < . Olabilir
1 Giris — Bu aranan o——»<_  Buaanan = >——
o / “S_nesnemi? “~._nesnemi?
N . . -
o .
Kesinlikle Kesinlikle
degil degil
\'\ Girisi ele ) [ Girisiele )
o o _/

Sekil 2.4. Haar kaskad siiflandiric1 gosterimi

Haar kaskad simiflandiricis yiiz ve yiiziin igerisinde bulunan nesnelerin siniflandirilmasi
ile birlikte literatiirde farkli nesnelerin bulunmasi i¢in de kullanilmistir. Baser ve Altun
(2016), Haar kaskad smiflandiricilar kullanarak trafikte bulunan araglari; kamyon,
otobiis, sedan, mikrobiis, minivan ve SUV olarak maksimum %92 oraninda kategorize
etmeyi bagsarmiglardir. Baser ve Altun (2016), trafikte bulunan araglarin siniflandirilmasi
icin OpenCV Kkiitiiphanesi ve Python programlama dili yardimiyla icerisinde 9850 arag
imgesi iceren BIT arag veri kiimesi iizerinde ¢alismistir. Nasrollahi ve ark. (2013), Haar
Oznitelikler ile biyometrik tanima amaglh kulak, iris ve el damarlar1 {izerinde ¢alismistir.
Zang ve ark. (2014) trafikte yayalarin tespitinin iyilestirilmesi i¢in Haar Oznitelikler

kullanmiglardir.
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2.3. Yapay Sinir Aglarn

Yapay Sinir aglar1 insan beyninin yapisal durumu goz 6niine alinarak beyin néronlarinin
modellenmesi fikri lizerine kurulu bir 6grenim yontemidir (Stergiou ve Siganos 2017).
Insan beyninde bulunan sinir hiicreleri birbirleri ile sinapslar araciligi ile iletisim kurup
isledigi bilgiyi aksonlar araciligi ile diger hiicrelere gonderirler. Yapay sinir aglarinda da
benzer sekilde sinir hiicreleri disaridan gelen bilgileri bir toplama fonksiyonu ile toplar
ve aktivasyon fonksiyonundan gegirerek ¢ikt1 iiretip diger hiicrelere aktarir (Oztemel

2012).

Dendrit

X1

X2

Transfer
fonksiyonu

Toplama
birimi

X3

X4 Cekirdek

Baglanmlay

X5

Sekil 2.5. Yapay sinir hiicresi ile biyolojik sinir hiicresinin karsilagtirmali gosterimi

Sekil 2.5'de ve Cizelge 2.2’de yapay sinir hiicresi ve biyolojik sinir hiicresinin
karsilagtirmasi yapilmistir. X1 ... X5 giris degerlerini W1 ... W5 ilgili agirliklar temsil
etmektedir. Y degeri bir sonraki hiicreye ya da hiicrelere aktarilacak ¢ikis degerini

gostermektedir.

Cizelge 2.2. Yapay sinir hiicresi ve biyolojik sinir hiicresi karsilagtirmasi

Gergek Sinir Hiicresi Yapay Sinir Hiicresi

Akson Cikt1

Dendrit Toplama Fonksiyonu

Cekirdek Aktivasyon/Transfer Fonksiyonu
Sinaps Agirliklar
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Yapay Sinir Aglari, matematiksel modelin belirlenemedigi karmasik problemlerin
¢oziimili icin kullanilmaktadir. Bir matematiksel modele ya da fonksiyona bagh
olmadigindan dolay1 kara-kutu modellemesi de denilmektedir. Belirli bir algoritmanin
izlenmesiyle klasik problem ¢6zme yaklagiminin uzaginda olup beyin ndronlarinin
birbirlerine paralel olarak ortak ¢alismasi mantigina dayanir (Yalgin 2017). Yapay sinir
aglan giris, ara/gizli ve ¢ikis katmanlarindan olugsmaktadir ve her katmanda ise yapay
sinir ag1 néronlar1 bulunmaktadir. Bu noronlar kendilerine gelen toplam bilgiyi transfer
fonksiyonlar araciligi ile bir degere adresler ve kendinden 6nce veya sonra gelen ndrona
iletir. Bu sekilde bilgi son olarak ¢ikis katmanina iletilir ve ¢ikis katmaninin aldigi deger,

yapay sinir ag1 modelinin ¢ikis degerini ifade eder.

2.3.1. Yapay sinir ag1 elemanlari

Basit bir yapay sinir ag1 modeli asagidaki elemanlardan olusur.
Girdiler: Yapay sinir aglarina disaridan gelen bilgileri temsil eder.

Agwrliklar: Girdilerin o hiicre i¢in etki biyiikliigiinii ifade eden sayisal degerdir. Yapay
sinir aglar1 egitimi baslamadan Once agirliklara rastgele degerler atanir. Egitim

adimlarinda ise bu degerler egitim tamamen bitene kadar kendini giinceller.

Toplama(Birlestirme) fonksiyonu: Sirayla girdilerin agirliklarla carpilip ¢ikan sonucun

toplanmasi ya da carpilmasi gibi bir fonksiyon ile hiicre i¢in net girdinin hesaplanmasini

saglar. Temel baz1 toplama fonksiyonlari su sekilde tanimlanabilir:

Toplam: Sirayla girdiler agirliklarla ¢arpilip ¢ikan degerler toplanir.

NET = YN, X; - W; olarak ifade edilir. Yapay sinir aglarinda en sik kullanilan toplama
fonksiyonudur.

Carpim: Sirayla girdiler agirliklarla ¢arpilip ¢ikan degerler birbirleri ile ¢arpilir. NET =

N . X; - W; olarak ifade edilir.

Maksimum: Sirayla girdiler agirliklarla ¢arpilip ¢ikan degerler birbirleri ile karsilastirilir.
Maksimum deger, net girdi olarak kabul edilir. NET = max(X; - W;) olarak ifade edilir.
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Minumum: Sirayla girdiler agirliklarla ¢arpilip ¢ikan degerler birbirleri ile karsilastirilir.
Minimum deger, net girdi olarak kabul edilir. NET = min(X; - W;) olarak ifade edilir.

Kiimiilatif Toplam: Daha once hiicreye gelen toplam girdi ile yeni hesaplanan net girdi
degeri toplanir. NETE, Onceki toplam girdiyi ifade etmek lizere NET = NETp +

N . X; - W; olarak ifade edilir.

Bir yapay sinir aginda toplama fonksiyonlarina ek olarak bir néronun NET toplamina etki
eden bias degeri olmasi da miinkiindiir. Bias, matematiksel olarak her néronun NET
degerine katkisinin sabit bir say1 ile artirilmasi ya da azaltilmasi anlamim tagir. Bu
artirllma ya da azaltma islemi aktivasyon fonksiyonu sonucunu daha anlamli kilma adina

yapilmaktadir.

Aktivasyon fonksiyonu: Net girdinin hangi ¢iktiya karsilik gelecegini adresler. Temel

aktivasyon fonksiyonlari:

Lineer dogrusal: Toplama fonksiyonundan aktivasyon fonksiyonuna iletilen degerin
herhangi bir katina karsilik gelmektedir. Xn aktivasyon fonksiyonu girisi olmak iizere Aqg
lineer dogrusal aktivasyon fonksiyonu, k € R i¢in Aq(xn)= kxn olarak ifade edilebilir (Bkz
Sekil 2.6).

Ad(Xn) ...............................

0 X,

Sekil 2.6. Lineer dogrusal aktivasyon fonksiyonu gosterimi

Basamak: Basamak aktivasyon fonksiyonu, toplama fonksiyonundan aktivasyon
fonksiyonuna iletilen deger belirli bir esik degerin {izerine ¢iktiginda ya da altina
diistiigiinde ¢iktisin1 degistirir(Bkz. Sekil 2.7). xn aktivasyon fonksiyonu girisi olmak

1 x,=20
tizere Ap basamak aktivasyon fonksiyonu Ap(Xn)= { 1 xZ < o Olarak ifade edilebilir.
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Fonksiyon, istenilen aktivasyon fonksiyonu ¢ikis degerleri i¢in(-1, 0 ya da 1)

ozellestirilebilir.

Sekil 2.7. Basamak aktivasyon fonksiyonu gosterimi

Pargali - dogrusal: Pargali-dogrusal aktivasyon fonksiyonu, toplama fonksiyonundan
aktivasyon fonksiyonuna iletilen degerin belirli bir aralig1 i¢cin dogrusal, diger araliklari
icin sabit bir ¢ikti iiretir. Bu sabit degere, aktivasyon fonksiyonunun doyum degerleri de
denmektedir. xn, aktivasyon fonksiyonu girisi ve m, pargali dogrusal fonksiyonun egim
miktar1 i¢in Apd parcali - dogrusal aktivasyon fonksiyonu Denklem 2.9 ile ifade edilebilir.

Sekil 2.8’de pargal1 - dogrusal aktivasyon fonksiyonu gosterimi yer almaktadir.

( 1 Xp = =
, o ™y (2.9)
Apd(xn) = { MXp +2  —— <Xp <~
0 _
Xn = 2m
Ang

Sekil 2.8. Parcali-dogrusal aktivasyon fonksiyonu gosterimi

Sigmoid: Sigmoid aktivasyon fonksiyonu; dogrusal yapida olmamasi, siirekli ve tiirevi

aliabilir olmasi ve ¢ikis degerlerinin O ve 1 arasinda olmasi nedeniyle diger aktivasyon
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fonksiyonlarindan farklidir ve yapay sinir ag1 uygulamalarinda siklikla tercih
edilmektedir. xn, aktivasyon fonksiyonu girisi i¢in As sigmoid aktivasyon fonksiyonu
Denklem 2.10 ile ifade edilebilir. Sekil 2.9°da sigmoid aktivasyon fonksiyonu gosterimi

yer almaktadir.

As(Xn) = (2.10)

» X

Sekil 2.9. Sigmoid aktivasyon fonksiyonu gosterimi

Hiperbolik tanjant: Hiperbolik tanjant aktivasyon fonksiyonu, sigmoid aktivasyon
fonksiyonuna benzer sekilde dogrusal degildir, siirekli ve tiirevi alinabilirdir. Sigmoid
aktivasyon fonksiyonundan farkli olarak ¢ikis degerleri -1 ve 1 arasindadir. Xn, aktivasyon
fonksiyonu girisi i¢in Ant hiperbolik tanjant aktivasyon fonksiyonu Denklem 2.11 ile ifade
edilebilir.

e¥n—e~n (2.12)

eXn+e~Xn

Ant(xn) = tanh(xn) =

Sekil 2.10°da hiperbolik tanjant aktivasyon fonksiyonu gosterimi yer almaktadir.

Sekil 2.10. Hiperbolik tanjant aktivasyon fonksiyonu gosterimi
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Ciktilar: Aktivasyon fonksiyonu sonucunda elde edilen bilginin kendisidir.

Bir yapay sinir ag1 modelini diger yapay sinir ag1 modellerinden ayiran ve o modeli
karakterize eden Ozellikleri; agin topolojisi (giris katmani, ara katman/katmanlari, ¢ikis
katman1 sayilari, ileri besleme, geri besleme olmasi vb.), kullanilan aktivasyon ve

toplama fonksiyonlar1 ve 6grenme seklidir (Egitim fonksiyonu).

Basit bir yapay sinir ag1 Sekil 2.11°deki gibi ifade edilebilir.

.. Ara/Gizli
Giris Katmani Katman Cikis katmant
e N\ N\ N
= ><; P
Q)
— —
= > =
2 > =
o : yd
\ J U J J

Sekil 2.11. 2 adet giris katman1 néronu, 1 adet ara/gizli katman ve 3 adet ara/gizli katmani

ndronu, 1 adet ¢ikis katmani1 néronundan olusan basit bir yapay sinir agt

Olusturulacak yapay sinir ag1 modelinin karmasikligina gore istendigi durumda, basarimi
artirmak i¢in gizli katman sayis1 ve/veya ndronu artirilabilir. Fakat her yapay sinir ag1

modeli i¢in bu bagarim artiric bir etki gdstermeyebilir.
YSA, yapisina ve 6grenme algoritmalarina gore 2 farkli sekilde siniflandirilabilir.
2.3.2. Yapisina gore yapay sinir aglar

Ileri beslemeli: Bilgiler sirastyla giris katmani, ara katman ve ¢ikis katmanindan gegerek

bir katman sadece kendinden sonraki katmana veri aktarimi yapar.

Geri_beslemeli: Bilgiler sadece kendinden sonra gelen néron katmanina girdi olarak

verilmez. Bir norona gelen bilgi kendi katmanindan baska bir néron ya da farkli
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katmanlardaki noronlara aktarilabilir. Bu, dogas1 geregi daha karmasik ve hesap yiikiinii

artiran bir model olusturulmasini beraberinde getirir.
2.3.3. Ogrenme algoritmalarina gére yapay sinir aglar

Damismanli: Ogretim esnasinda aga verilen giris degerleri ile birlikte olmasi arzu edilen
cikis degerleri de verilir. Ag, girislere karsi istenen ¢ikist verebilmek i¢in agirliklarini
giinceller. Agin ciktilar1 ile olmas1 gereken cikis degerleri arasindaki farka gore hata
hesaplanir ve bu hataya gore agirliklar yeniden belirlenir. Kabul edilecek hata miktarinin

altina diisene kadar agirliklar giincellenmeye devam eder.

Danismansiz: Ogretim esnasinda afa sadece giris degerleri verilir. Ag, bu giris
degerlerine gbre kendi kurallarini olusturarak benzer sonuglar yakaladigi ornekleri

smiflandirir.

Destekleyicili: Ogretim sirasinda yapilan her iterasyonda o iterasyonun olumlu/olumsuz
cikarimini bir sonraki 6grenme adiminda degerlendirerek O0grenme sirasinda sonug

cikarmaya devam eder.

Bu tezde; yapay sinir ag1 egitim algoritmasi olarak danigmanli, ileri beslemeli ve geri
yaytlimli  bir egitim algoritmasi olan Levenberg-Marquardt(LM) algoritmasi

secilmistir(Marquardt 1963) (Levenberg 1944).
2.3.4. LM algoritmasi ve LM algoritmasinda kullanilan yontemler

LM lineer olmayan en kiigiik kareler problemlerini ¢6zmek icin standart bir tekniktir.
Arzu edilen degerler ve fonksiyon ¢ikisi arasindaki toplam hata karelerini minimuma
indirmek i¢in iteratif olarak parametreleri gilinceller. Parametre giincellemesi en dik inis
yontemi ile Gauss-Newton yontemlerinin birlesiminden olusur (Yu ve Wilamowski
2011).

En dik inis yontemi: Gradyan inisi ya da hata geri yayilim algoritmasi1 da denilen bu

yontem, hata uzayinda minimum degerin bulunmasi icin hata fonksiyonun 1. dereceden
kismi tiirev ifadelerini kullanir. Hata fonksiyonunun gradyant da toplam hata

fonksiyonunun agirliklara gére 1. derece kismi tiirevlerine esittir (Bkz. Denklem 2.12).
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0E OE OE oE 1"

G=VE= ow, 0w, 0w 0wy, (2.12)

En dik inis yontemine gore parametre giincelleme islemi, o egitim sabiti, Wi iterasyonun
bulundugu adimdaki agirliklar vektorii, wk+1 bir sonraki iterasyondaki agirliklar vektorii

olmak iizere Denklem 2.13’de ifade edilmistir.

Wiy1 = W — aGk (213)

a egitim sabitini bliylik tutmak 6grenme hizini artirabilecegi gibi fonksiyonun minimum
noktasinin kagirilmasina da sebep olabilir. a egitim sabitini kii¢iik tutmak ise 6grenme
hizin1 yavaslatacagi gibi monotonik olmayan fonksiyonlarda yerel minimum’un
bulunmasint bdylece fonksiyonun gercekte en diisiik degerinin hicbir zaman
bulunamamasina da neden olabilir. Bundan dolayr monotonik olmayan fonksiyonlarda

birden fazla a egitim sabiti kullanilarak iterasyona baslanir.

Basit bir 6rnekle en dik inis yontemi aciklanmak istenirse bir giris ve bir ¢ikisl bir sistem
icin lineer regresyon problemi ele almabilir. Sekil 2.12°de x giris degerlerine karsilik
alinan y ¢ikis degerleri ve bu problemin temsil edilmesi istenilen lineer regresyon modeli

gosterilmistir.

50 T T T T T

45T O veri noktalar

lineer dogru

40+ 4

35 q

5 10 15 20 25 30 35 40 45 50

Sekil 2.12. Basit bir lineer regresyon modeli gosterimi
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Burada lineer regresyon modelini temsil eden dogru; m egim, b 6teleme miktari olmak
tizere y = mx + b ile ifade edilebilir. Temsil edilen dogrunun ise gercek degerlere ne
kadar yaklastigini ifade etmek i¢in Ortalama Kare Hatas: (OKH) ile performans 6lgiimii
yapilmaktadir. OKH’da her bir ger¢ek ¢ikis degerinden hesaplanan c¢ikis degeri
cikarilarak karesi alinir ve toplam ¢ikis sayisina boliiniir. OKH degerlerinin bulunmasi
icin kullanilan fonksiyon literatiirde hata fonksiyonu ya da maliyet fonksiyonu olarak da
adlandirilmaktadir. y. (i) gercek cikis degeri ve y(i) hesaplanan ¢ikis degeri olmak
tizere OKH fonksiyonunun genel gosterimi Denklem 2.14 ile ifade edilmistir. Ele alinan

lineer regresyon problemi i¢in ise Denklem 2.15 ile ifade edilmistir.

1 N
OKH = ny"'(i) — y2(D)? (2.14)
1 N
E=< Z(yaa) — (mx; + b))? (2.15)

En dik inis yontemine gére Denklem 2.3.7°deki hata fonksiyonunu minimum yapacak m
ve b degerlerinin bulunmasi amaglanmaktadir. Bunun i¢in keyfi bir m ve b degeri ile
iterasyona baglanir ve her adimda bu degerler Denklem 2.13’ilin diizenlenmesi ile

Denklem 2.16 ve Denklem 2.17’daki sekliyle giincellenir.

0E (2.16)
My = My — a%
_ 0E
byy1 = by — a% (2.17)

Kismi tiirev ifadeleri ise Denklem 2.18 ve Denklem 2.19 ile hesaplanmaktadir.

IE 2 - .

Im=N —x;(ys (1) — (mx; + b)) (2.18)
OE 2 -
BN E —(e() — (mx; + b)) (2.19)
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Iterasyon, parametre degisiminin ¢ok az oldugunu ifade eden belirli bir esik degerinin

altina diistiigiinde durur.

En dik inis yonteminde genellikle fonksiyonun minimum noktasinin atlanmamasi i¢in
kiiciik adimlar (o egitim sabiti) tercih edilir bu da egitim hizinin yavas olmasini
beraberinde getirmektedir. Gauss-Newton yonteminin ise hata fonksiyonunun 2.
dereceden tiirevini ihtiva etmesi fonksiyonun nerelerde yon degistirdigi bilgisini de
icerdiginden uygun egitim sabitinin bulunmasint ve ¢ok hizli bir sekilde egitimin
tamamlanmasini saglayabilir. Gauss-Newton yonteminin temelini asagida acgiklanmis
olan Newton yontemi olusturmustur. Newton yonteminde yer alan 2. dereceden tiirev
ifadelerinde Hessien matrisi hesabinin yapilmasi yerine Gauss-Newton ydnteminde
Jacobien matrisi hesabinin yapilmasi Gauss-Newton yonteminin hesaplanmasinda hiz

avantaj1 saglamistir.

Newton yéontemi: Newton yonteminde tim gradyan bilesenlerinin her birinin, tiim

agirliklarin birer fonksiyonu oldugu ve agirliklarin lineer olarak bagimsiz oldugu
varsayllmaktadir. Her bir gradyan bileseninin igerisinde tiim agirliklar1 iceren bu

fonksiyonu, 1. derece yaklasimla Taylor serilerine acilirsa Denklem 2.20 elde edilir.

(oong 2 0G, L 0G,
1~ 1’0 a Wi W1 a W, Wy aWN
G, G, G,
< Gz =~ GZ,O + a_M/l AWl a W, AWZ .+ m AWN (220)
G G aG A Gn A N oA
k N = byo t+ w W, wy + E W, w, + 6 Wy Wy

Esitlik 2.3.12 ‘deki gradyan degerlerinin Z—fv cinsinden yazilmasiyla 2. dereceden parcali

tiirev ifadeleri elde edilir (Bkz. Denklem 2.21).
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0%E

( G G+ 0°F Aw; + O°F Aw, + + A
10T g2 e ow, 0w, W2t ow, 0wy Wn
o~ G 0°E A 0%E A 0°E A
{ 2% b20t ow, 0w, Wit ow? Wat o ow, 0wy e (2.21)
2 ZE

2

dwy 0w,

\

Gy~ G — A —_—
N o+ W+ dwyow,

AWZ + +W AWN

N

E hata fonksiyonunun minimum deger noktasinda tiim gradyan bilesenlerinin 0’a esit

olmasi gerektiginden Denklem 2.21°deki gradyan bilesenlerinin 0’a esitlenmesi ile

Denklem 2.22 elde edilir.

AN W L&V 4
L0 w2 i Ow, 0w, Wz
G A Aw, + g Aw, +
< 20 = 6W26W1 W1 6W22 W2 )
c 0%E A + 0%FE
\ No ™~ dwyow, "1 dwy 0w,

+ o°E A
oW Wy
0%E A
o, T W, 0wy Wy (2.22)
0%E
Aw, + ... +6W1\2, Awy

Denklem 2.22 ile N bilinmeyenli N adet denklem elde edilmis olunur. Ifadenin matris

formunda yazilmasiyla Denklem 2.23 elde edilir.

dw10wy

0%E 0°E

Ly | M
—6,| _ 0°E 0 li
I B TR
0%E 0%E

[OwyOw;  Odwy 0w,

0%E

Aw,

2
7 | |aws

dwy,wy
0%E
owp

(2.23)

Awy

Burada 2. dereceden kismi tiirevlerini iceren matris ifadesinin Hessien matris oldugu

goriilmektedir. Denklemde matris formundaki bilesenler daha da basitlestirilerek
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Denklem 2.24’deki sekilde yazilabilir. Buradan agirlik degisimi ifadesi yalniz birakilarak
Denklem 2.25 elde edilmis olur.

—G = HAw (2.24)
Aw = —H™1G (2.25)

Bundan dolay1 agirlik giincellemesi her bir agirlik i¢in Denklem 2.26 ile ifade edilir.
Wiir = Wi — HR1G), (2.26)

Denklem 2.13 ile Denklem 2.26 karsilastirildiginda en dik inis yonteminde a egitim
sabitinin yerini Newton yonteminde Hessien matrisinin tersinin aldigi goériilmektedir.
Hessien matrisi i¢erisinde E hata fonksiyonunun 2. tiirevlerini i¢erdiginden fonksiyonun
egrildigi ve yon degistirdigi yerler hakkinda bilgi vermektedir. Bu da egitim adim
biiytikligiiniin Newton yonteminde daha diizgiin se¢ilmesini ve en dik inis yontemine

gore ¢ok daha hizli bir sekilde sonuca yaklasilmasini saglamaktadir.

Gauss—Newton yontemi: Hessien matrisi igerisinde hata fonksiyonunun 2. derece tiirev

hesaplarin1 igerdiginden Newton yonteminde bazi hesaplamalar ¢ok karmagsik
kalabilmektedir. Bundan dolayr Hessien matrisi yerine Gauss-Newton yoOnteminde
Jacobien matrisi kullanilmaktadir. Denklem 2.27°de Ornek bir Jacobien matrisi
gosterilmistir. Burada N indisi, yapay sinir ag1 girislerini olusturan 6rnek kiimesini; M
indisi, yapay sinir ag1 ¢ikis noron sayisini ve P indisi, yapay sinir agi agirliklarini ifade

etmektedir.
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'aEM aEm aEL] T

ow, ow, adwp
aEl,Z BELZ aEllz
ow, aw, dwp

OE,y 0Ey  0Eu

ow, adw, dwp
J=1 : ; :
0Ey, 0Ey.,  0En, (2.27)
aw, ow, dwp
O0Ey, OEy, 0Ey
ow, aw, dwp

OExy OEwm  OEwu
L dw, aw, dwp |

Denklem 2.14’de genellestirilmis hata fonksiyonunu ¢ikis degerlerimizin birden fazla

olabilecegini goéz Oniinde bulundurarak ve Denklem 2.12°deki gradyan hesabina

eklendiginde her bir gradyan bileseni i¢in Denklem 2.28 elde edilmektedir(% degeri

yerine tiirevi alindiginda sabit degerlerin birbirlerini gotiirmesi i¢in % eklenmistir.).

Gi:

M
Z 9Epm (2.28)
awi ) awl pm
m:

oE ( Zn 1Zm 1E1§m i
=1

Denklem 2.27 ve 2.28 birlestirildiginde ise Denklem 2.29 elde edilmektedir. Burada G

gradyan vektoriinii, J jacobien matrisini ve E hata vektoriinii ifade etmektedir.
G=]JE (2.29)

Hata fonksiyonunun Denklem 2.23’de yer alan Hessien matrisi igerisine eklenmesi ile
Denklem 2.30 elde edilmektedir.

1 N M
2 2(L1vynN M 2
B =2 0% (2201 Zies Eim ) _ Z Z <aEn,m aEn,m> vk, (230)

9%E . . .. . . ..
Kij=XN_ >M_, ( awi;;::; En,m) degeri Gauss-Newton yontemindeki varsayima gore

sifirdir(Hagan ve Menhaj 1994) ve bu durumda Hessien matrisi Jacobien matrisi
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cinsinden H =~ JTJ seklinde yazilabilir. Bu bilgi ile Denklem 2.26 ve Denklem 2.29
birlestirilerek Gauss-Newton algoritmasindaki parametre degisim ifadesi Denklem 2.31

ile ifade edilir.
-1
Wir1 = wi— (JiJx) JiEx (2.:31)

Gauss-Newton algoritmasinin Newton algoritmasina gore 2. dereceden kismi tiirev
ifadelerinin hesaplanmamasindan dolayr daha hizli oldugu goriilmektedir fakat
karsilagilabilecek problem Newton algoritmasiyla benzerdir. Burada, Newton
algoritmasindaki Hessien matrisinin tersi olamayabilecegi gibi J7J ifadesinin tersinin
bulunamayabilecegi de goriilmektedir. Bundan dolayr optimizasyonun bir sonuca

yakinsamayabilecegi olasilig1 da mevcuttur.

Levenberg-Marquardt _yontemi: levenberg-Marquardt yonteminde, Gauss-Newton

algoritmasindaki J7J ifadesinin siirekli tersi alinabilir duruma getirilmesi igin kdsegen
matris ifadelerinin degerlerini sifirdan biiyiik olabilecek bir diizenleme yapilmistir (Bkz.

Denklem 2.32).
H=]J']+pul (2.32)

Boylelikle Gauss-Newton yonteminde karsilasilabilecek yakinsamama problemi bu
yontemde giderilmistir. Egitim esnasinda u skaler kombinasyon katsayis1 degerinin ¢cok
kiiciik olmas1 Denklem 2.33’den de goriilecegi lizere yontemi, Gauss-Newton yontemine
benzetmektedir. u degerinin ¢ok biiyiik olmasi ise a = 1 / p olmak {izere yontemi, en dik

inis yontemine benzetmektedir.

Wiy1 = Wi — (ITkjk + ul)_ljkEk (2.33)

Levenberg Marquardt yonteminin uygulanmasinda Denklem 2.33’den de goriilebilecegi
lizere Jacobien matris hesaplarinin yapilmasi ve egitim adimlarinin tasarlanmasi énem
arz etmektedir. Uygulama ileri yonde hesaplama adimlar1 ve geri yayilim adimlar1 olarak
iki asamada gergeklesmektedir. Jacobien matris hesabmin yapilmasi ve hata
fonksiyonlarmin agirliklara gore kismi tiirevlerinin hesaplanabilmesi i¢in her bir néron
tizerinde YSA modelinin geri kalanina gore kismi tirevlerde zincir kurali

uygulanmaktadir (Bkz. Sekil 2.13 ve Denklem 2.34). Burada 0j,i ifadesi j. Noronun giris
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degerlerini; wij,j, ilgili girislere karst agirlik degerlerini; Aj, aktivasyon fonksiyonunu;
NET, toplam fonksiyonunu; Q, j. ndronun ¢ikist ile yapay sinir aginin ¢ikisi arasindaki

lineer olmayan iliskiyi gosteren fonksiyonu temsil etmektedir.

Qmj(0) > Y1

Sekil 2.13. Her bir YSA noéronunun parametreleri ve YSA modelinin geri kalanina

karsilik gosterimi

aEn,m - a(yGn_m 5 yTn_m) _48 a:yTn_m _ _ayTn‘m 60]- aNETj
aw;,; aw;; ow;j ; doj ONET; dw;j;

(2.34)

do

Denklem 2.34’{in aktivasyon fonksiyonu egimi olan ’T - parametresinin s; ifadesi
J

ONE
seklinde diizenlenmesiyle ve toplam fonksiyonunun agirliklara gore kismi tiirevi o; ; giris

degerlerini verdigi bilgisini kullanarak Denklem 2.35 elde edilir.

0E,m
aWj,i

(2.35)

—_ — ’ . . .
= —Qm;Sj0),

Denklem 2.35’de goriilmektedir ki Jacobien matrisini olusturan hata fonksiyonlarinin
agirliklara gore kismi tiirevleri; her bir ndron ¢ikist ile yapay sinir ag1 ¢ikis1 arasindaki
lineer olmayan fonksiyonun tiirevi (Qp, ), her bir ndronda kullanilan aktivasyon
fonksiyonunun egimi (s;) ve her bir ndrona giris olarak gelen verilerin(o; ;) ¢arprmindan
olusmaktadir. Qp, ;s; ifadesi literatiirde om; olarak geri yayilim parametresi seklinde
adlandirilmaktadir. Ayrica ¢ikis katmanindaki ndronlarin ¢ikisi ayni1 zamanda yapay sinir
agl cikiglarini ifade ettiginden ¢ikis katmaninda Qy, ;=1 ve omj = s; oldugu
goriilebilmektedir. Bu bilgi ileri yonde hesaplama adimlarindan geri yayilim adimlarina

gecerken kullanilacaktir.
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3 katmanli bir yapay sinir ag1 i¢in Levenberg Marquardt algoritmasinin uygulama

adimlar asagidaki sekilde orneklendirilebilir.
Ileri yonde hesaplama:

Adm 1. Ilk katmanin tiim noéronlar1 igin NET toplam fonksiyonu ¢ikisinin(Denklem
2.36), aktivasyon fonksiyonu ¢ikis degerlerinin (Denklem 2.37) ve aktivasyon fonksiyonu
egim degerlerinin(Denklem 2.38) hesaplanmasi (Ust indis “1” ilk katmani, nj drnek veri
kiimesi igin toplam giris sayisini, 0i ndrona gelen giris degerlerini, wﬁi giris degerlerinin

agirliklaring, Wﬁo bias degerini temsil etmektedir.)

n;
NET} = z owj; +wi (2.36)
i=1
1 _ »1 1
o} = A}(NET?) (237)
AL (2.38)
o= 2
! aNEle

Adm 2. ilk katmanin ¢ikis degerlerini 2. katmanin girisleri olarak kullanarak benzer
islemlerin yapilmasi (Ust indis “2” 2. katmani, ni indisi ilk katmandaki toplam néron

sayisini ifade etmektedir.)

ny
NET? = z yiw? +w? (2.39)
i=1
2 _ A2 2
0? = AX(NET?) (2.40)
0
S = GNETJZ (241)
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2. katmandaki tiim noéronlar i¢in Denklem 2.39, NET toplam fonksiyonu ¢ikisinin;
Denklem 2.40, aktivasyon fonksiyonu ¢ikisinin ve Denklem 2.41, aktivasyon fonksiyonu

egim degerlerinin hesaplanmasini ifade etmektedir.

Adim 3. 2. katmanin ¢ikis degerlerini 3. katmanin girisleri olarak kullanarak benzer
islemlerin yapilmas1 (Ust indis “3” 3. katmani n indisi ikinci katmandaki toplam néron

sayisini ifade etmektedir.)

n;
NET]-3 — z yl.zsz:i + Wj3:0 (2.42)
i=1
3 _ 43 3
0} = A}(NET?) (2.43)
,_ 04

3. katmandaki tiim noronlar i¢in Denklem 2.42, NET toplam fonksiyonu c¢ikisinin;
Denklem 2.43, aktivasyon fonksiyonu ¢ikisinin ve Denklem 2.44, aktivasyon fonksiyonu

egim degerlerinin hesaplanmasini ifade etmektedir.

[leri yonde hesaplama adimlarindan sonra egitilmek istenen ilk veri kiimesi igin tiim ¢ikis

noronlarinda(3. katman noronlart) toplam hata miktar1 y; — v ile hesaplanir. Cikis

A3 .
aktivasyon fonksiyonunun egimi olarak baslangi¢ & parametreleri 67; = s = ——=ile
j
hesaplanir.
Geri yonde yayilim:

Adim 1. § parametresinin 3. katmanin girislerinden 2. katmanin ¢ikislarina yayilimi(Bkz.
Denklem 2.45)(k indisi 2. katmanin noronlarini, j indisi 3. katmanin noéronlari ifade

etmektedir.)

(2.45)
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Adim 2. § parametresinin 2. katmanin c¢ikislarindan 2. katmanin giriglerine
aktarilmasi(Bkz. Denklem 2.46) (k indisi 2. katmanin ndronlarini, j indisi 3. katmanin

noronlarini ifade etmektedir.)

Adim 3. o parametresinin 2. katmanin girislerinden ilk katmanin ¢ikiglarina

aktarilmasi(Bkz. Denklem 2.47) (k indisi ilk katmanin ndronlarini, j indisi 3. katmanin

ny
1 2 Q2
i = E w6}
i=1

Adim 4. o parametresinin ilk katmanin ¢ikiglarindan ilk katmanin girislerine

noronlarini ifade etmektedir.)
(2.47)

aktarilmasi(Bkz. Denklem 2.48) (k indisi ilk katmanin néronlarini, j indisi 3. katmanin

noronlarini ifade etmektedir.)

Geri yayilim iglemi, tiim ¢ikig noronlart i¢in tekrarlanir. Boylelikle ilk 6rnek veri kiimesi
i¢in toplam eleman sayilar1 (n1 % n2) + (N2 x n3) olan & ve o dizileri olusturulur ve Jacobien
matrisinin ilk 6rnek veri kiimesi i¢in satir ve siitunlari hesaplanir(ni, 1. katman néron
say1s1; Nz, 2. katman noron sayisi; N3, 3. katman noron sayisi). Daha sonra, yapilan ileri
yonde hesaplama ve geri yayilim adimlar1 tiim 6rnek veri kiimesi i¢in sirayla tekrarlanir
ve tiim Jacobien matrisi olusturulur. Olusturulan Jacobien matrisi Denklem 2.33’de
yerine konularak bir sonraki agirlik degerleri(wk+1) hesaplanir(ilk agirlik degerleri
rastgele verilir) ve agirliklar gilincellenmis olur. Eger agirliklarin giincellenmesi
sonucunda elde edilen toplam hata miktar1 giincellenmeden Onceki toplam hata
miktarindan fazla ise agirlik degerleri bir oncekine geri dondiiriilir ve u skaler
kombinasyon katsayisinin degeri sabit bir katsay1 ile ¢arpilip artirilarak Denklem 2.33 ile
tekrar bir sonraki agirlik degerleri(wk+1) hesaplanir. Eger yeni gilincellenen agirliklar ile
toplam hata miktar1 azalirsa yapilan islemler gegerli kabul edilir ve ¢ skaler kombinasyon
katsayisinin degeri sabit bir katsay1 ile ¢carpilip azaltilarak bir sonraki agirlik giincellemesi
icin ayni islemler tekrarlanir. Hata miktari, istenilen hata miktarindan az olana kadar

agirlik giincelleme iglemleri bu sekilde devam etmektedir.
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2.4. Birini Disarda Birak yontemi ile ¢capraz dogrulama

Birini disarida birak ¢apraz dogrulamasi (Leave-One-Out-Cross-Validation & LOOCV)
ornek veri kiimesinin az oldugu durumlarda kullanilan ve her defasinda bir 6rnegin
disarida tutularak diger 6rneklerle egitilen modelin, disarida tutulan 6rnekle test edildigi
bir ¢apraz dogrulama yontemidir. Test sonuglarinin ortalamasi alinarak basarim 6lgiiliir.
Ornek veri kiimesinde bulunan veri adedi kadar birbirleriyle eslenik 6zellikte modeller

tiretilmesi nedeniyle egitim siireci zahmetli ve zaman alicidir.

Tezde kullanilan 6rnek sayisinin az olmasi nedeniyle ve diger yontemlere gore yiiksek
basarim sagladigindan LOOCYV yontemi kullanilmigtir. Bu yontemle sadece yapay sinir
ag1 sonuclart incelenmemis ayrica yapay sinir ag1 karakteristigini olusturan gizli katman
noron sayilart ve giris ndron sayisi(giris i¢in kullanilacak 6znitelik sayisina esdegerdir)

parametrelerinin iyilestirilmesi ¢aligmas1 yapilmistir.
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3. MATERYAL VE YONTEM

Bu boliimde uykulu siiriicli tespit sisteminin asamalar1 ayrintili olarak ele alinacaktir.
Boliim 3.1°de bir web kamerasi aracilig ile kaydedilen/aktarilan video goriintiilerinden
Shiqi’nin (2016) Haar kaskad siniflandiricisi kullanilarak géz bolgelerinin bulunmasi ve
KLT (Kanade-Lucas-Tomasi) 6znitelik takip algoritmasi ile bu goz bolgelerinin takip
edilmesi anlatilmaktadir. GOz bolgelerini takip etmemizdeki ama¢ Haar kaskad
smiflandiricisini her bir video gergevesine uygulamaktan kaginarak hesaplama yiikiinii
azaltmaktir. Bu bize ayrica goz bolgelerini daha hassas dogrulukla bulmamizi
saglamaktadir. Boliim 3.2°de takip edilen bu goz bolgeleri lizerinde 6zel Haar kaskad
siiflandiricist kullanilarak goziin aciklik ve kapaliliginin bulunmasi anlatilmaktadir
(Bkz. Sekil 3.1). Boliim 3.3’de bu goz agiklik ve kapalilik bilgisi {izerinden istatistiksel
olarak yedi adet 6zniteligin ¢ikarilmasi agamalart anlatilmaktadir. Boliim 3.4’de ise bu
Ozniteliklerin kullanigh olanlarinin elenmesi ve elenen bu 6znitelikler ile yapay sinir ag1
modellenmesi anlatilmaktadir. Yapay sinir ag1 modelinin ¢iktis1 kisinin yorgun olup

olmadigi bilgisini vermektedir (Bkz. Sekil 3.2).

Video ¢ergevesi
girdisi

y

Goz bolgelerinin
belirlenmesi ve takibi
(Asama 1)

G6z durum
analizi
(Asama?2)

Goz kapali

Sekil 3.1. G6z durum kestirimi akis diyagrami
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Goz agik/kapali durumu

iizerinden Oznitelik Yapaozlgllir agt Yorgunluk
¢ikarimi " (Asama 4) derecesi

(Asama 3)

Sekil 3.2. Yorgunluk derecesi kestirimi akis diyagrami

Siirticii uyku degerlendirme sisteminin donanimsal ekipmani Intel 17 2.40 GHz islemcili
16 GB RAM’e sahip bir bilgisayar ve bu bilgisayar {izerine gomiilii bir web kamerasindan
olusmaktadir. Deneyler kapsaminda ¢ekilen videolar ev/ofis ortaminda 3 aylik bir zaman

periyodunda ¢ekilmistir. Her bir video yaklasik 2 dakikadan olugsmaktadir.

Egitilen Haar kaskad smiflandiricinin dogruluk testi i¢in 6 farkli denek {izerinden 1837
adet agik ve 1322 adet kapali goz bolgesi imgesi kullanilmistir. Sistemin karar
algoritmasinin tasarimi ve testi i¢in 6 farkli denek tizerinden 2 farkli deney yapilmistir.

Deneylerdeki kisilerin fiziksel 6zellikleri Cizelge 3.1.’de belirtilmistir.

Cizelge 3.1. Deneye katilanlarin fiziksel 6zellikleri

Kisi ~ Cinsiyet Yas Yiiz renk tonu
#1 Kadin 16 Kumral-Sarisin
#2 Kadin 40 Kumral-Esmer
#3 Erkek 33 Esmer

#4 Kadin 24 Kumral

#5 Erkek 48 Esmer

#6 Erkek 28 Esmer

2 deneyin kapsami agagidaki gibidir:

Deney 1: 5 farkli kisi tizerinde 25 adet 6rnek (16 ding, 9 yorgun) kullanilarak birini
disarda birak ¢capraz dogrulama (leave-one-out-cross-validation) yontemi (Bkz. Bolim
2.4.)) ile en yiiksek basarimin saglandig1 yapay sinir ag1 olusturulmustur. Bu yontemle
yapay sinir ag1 modeli i¢in en uygun 1. ve 2. gizli katman noéron adetleri bulunmus ve
yapay sinir ag1 girislerini olusturan Ozniteliklerin kullanish olanlar1 elenmistir.
Ozniteliklerin elenmesi igin her iterasyonda bir adet dznitelik disarda birakilmis ve

basarimin en yliksek oldugu oznitelikler bir sonraki basamaga aktarilmistir. Bu sekilde
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cikarilan 7 adet 6znitelik sayis1 4’e diigiiriilmiis ve yapay sinir ag1 modeli i¢in negatif etki
yaratan Oznitelikler elenmistir. Mevcut iterasyon icerisine 1. ve 2. gizli katman néron
adetlerinin sirasiyla 7-17 arasinda degistirilmesi de eklenerek yapay sinir aginin
egitilmesi ile en iyl basarimin saglandigr noron sayilar1 her iki katmanda 16 olarak

bulunmustur.

Deney 2: Deney 1°de en yiiksek basarimi veren yapay sinir agi1 kullanilarak yazar
tizerinden alinan 41 adet 6rnek (21 ding, 20 yorgun) lizerinde birini disarda birak ¢apraz

dogrulama(leave-one-out-cross-validation) yontemi uygulanmistir.

Her iki deney icin yapay sinir ag1 transfer fonksiyonu olarak her katmanda logistic-
sigmoid transfer fonksiyonu kullanilmistir. Yapay sinir aginin ¢ikis katmani iki néronlu
olup degerleri 0 ve 1 arasinda cikis olasiliklarin1 yansitmaktadir. Bu degerlerin
birbirlerine gore biiyiikliikleri kisinin yorgun olup olmadigina karar verilmesini saglar.
Yapay sinir ag1 modellenmesi icin birini disarda birak ydnteminin her adiminda

kullanilan 1’er 6rnek disinda test ve dogrulama 6rnegi kullanilmamistir.

3.1. Goz Bolgelerinin Bulunmasi ve Takip Edilmesi

Goz bolgelerinin belirlenmesi ve imge iizerinden kirpilmasi i¢in web kamerasi iizerinden
alian 640 x 480 video cerceveleri iizerinde ¢alisiimistir. Video gerceveleri lizerinde goz
bolgelerinin bulunmasi i¢in Shiqi’nin (2016) egitmis oldugu Haar kaskad siiflandiricisi
ile Castrillon vd.’nin (2007) kaskad siniflandiricis1 denenmistir. Castrilléon vd.’nin
kaskad siniflandiricist bazi gerceveler icin kas, sakal ve sacglar1 da géz bolgesi olarak tespit
ettigi i¢in bunun yerine daha basarili sonu¢ verdiginden Shiqi’nin kaskad siniflandiricisi
kullanilmistir (Bkz. Sekil 3.3). Shiqi; FERET, BiolD ve VALID veri tabanlarmi
kullanarak ve iki gozii ayr1 olarak 6000 pozitif 6rnegin lizerinde 6rnek kullanarak egitim

veri tabanini olusturmustur.
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Hatali
bulunan
nesne

Sekil 3.3. Ayn1 imge i¢in Shiqgi’nin (2016) (sol) ve Castrillon vd.’nin (2007) (sag)
referanslarindaki algoritmalarin uygulanmasiyla elde edilen géz bolgesi siniflandirma

sonuglari

Tezde hareketli ¢ergeveler arasindaki geciste goz bolgelerinin bulunma dogrulugunu
artirmak ve hesaplama yiikiinli azaltmak i¢in kaskad simiflandiricinin ardindan KLT
oOznitelik takip algoritmas1 uygulanmustir. Video gerceve sayist n € N*olmak lizere her
30n — 29 ¢ercevede bir kaskad smiflandiricinin buldugu gz bolgeleri sonraki

cercevelerde 6znitelik takibi i¢in kullanilacak sablon imgeyi tanimlar (Bkz. Sekil 3.4).

Goz Sag gbz
konum k
(30n - 29). Shigi Yu 1 pilgisi | kT taki M’.
video P kaskad » . P
- il algoritmasi
cercevesi mi - Smiflandiricisi ﬂ
i Sol goz
n. video konumu
Video Havir ' .
gergeveleri Y gergevest

Sekil 3.4. Goz bolgelerinin kirpilmasi akis diyagrami
3.2. Goz Agiklik — Kapahhgimin (G6z Durumunun) Cikarim

Goz bolgelerinin kirpilmasindan sonra elde edilen imgeler lizerinde goz durum analizi
yapilabilmesi i¢in Haar kaskad smiflandirici egitimi yapilmistir. Bu Haar kaskad
siiflandiric1 bize goziin acik / kapali bilgisini vermektedir. Haar kaskad siniflandirict
tezde g6z bolgelerinin belirlenmesi i¢in (Goz bolgelerinin kirpilmasi) ve goz agik-kapali
durumunu siniflandirmak i¢in (G6z durum analizi) 2 kez kullanilmistir. G6z bolgelerinin
bulunmasi i¢in kullanilan siniflandirict Shiqi Yu kaskad siniflandiricist olup goz acik-
kapali durumunu siniflandirmak i¢in veri seti olusturularak 6zel Haar kaskad
siniflandirict yaratilmistir. Ozel smiflandirici, belirlenen bu goz bolgeleri iizerinden

gdziin agik durumunu simiflandirmstir. Ozel smiflandiric egitiminde 3 kaskad etap, 2795
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pozitif 6rnek ve 4367 negatif 6rnek kullanilmigtir. Hata uyari orani(FAR - False Alarm
Rate) 0,023 ve dogru pozitif(TP True-Positive) oran1 0,80 olarak secilmistir. Pozitif
ornekler acik gozlerden ve 2 esmer, 1 kumral erkek ile 1 kumral, 1 esmer, 1 sarisin kadin
olmak tizere 6 farkli kisi iizerinden toplanmistir. Negatif ornekler, kapali gézlerden ve
g6z olmayan imgelerden olusmaktadir. Ozel kaskad siniflandirict sadece igerisinde acik
ya da kapali g6z bulunduran imge pargalarina uygulandigindan belirtilen parametreler ile
% 98 TP ve % 87 TN ortalama dogruluk orani elde edilmistir. Sezgisel yaklasimla bir g6z
kirpma siiresinin kameranin bir c¢erceve yakalamasi i¢in gecen siireden (30
cergeve/sn(fps) ) kisa olamayacagi diistiniilerek acik ¢erceveler arasinda gelen tek kapali
cergeve ile kapali cergeveler arasinda gelen tek acik cergeveyi diizelterek % 0.014 daha
fazla dogruluk orani elde edilmistir(Bkz. Denklem 3.1).

1 Xi-1=1x41=1
Xi = 0 Xi—1 = O, Xiy1 = 0 (31)

Ozel siniflandirict egitiminde MATLAB yazilimi igerisine eklenen Cascade Trainer
uygulamasi kullanilmigtir. Tiim parametreler ve 6rnek uzayr bu uygulama iizerine
eklenerek smiflandirict egitilmistir. Sekil 3.5’de uygulama {izerinde gosterilen pozitif
imgeler, Sekil 3.6’da uygulama iizerinde gosterilen negatif imgeler ve egitim

parametreleri gosterilmektedir.

Select Positive Images/ROls Select Negative Images and Train

Image Name
E\TEZ\Emir Hoca Tez\kalman arastirma\2016\images _openiimage1 jpg
ETEZ\Emir_Hoca_Tez'\kalman_arastirma\2016\images_open\image10.jpg
Z\Emir_Hoca_T 16\images_op 100.jpg
16\images_op ge 1000
—Hoca 16\images_op ge 1001
7\Emir_Hoca_Tez\kalman_arastirma\2016\images_openiimage1002
7\Emir_Hoca_Tez\kalman_arastirma\2016\images_openiimage1003

Z\Emir_Hoca_Tez\kalman_arastirma\2016\images_openiimage 1004 |
Z\Emir_Hoca_Tez\kalman_arastirma\2016\images_openiimage 1005 |
E-\TEZ\Emir_Hoca_Tez\kalman, 16\images_op 1006
E-\TEZ\Emir_Hoca_Tez\kalman 16\images_op ge 1007
E\TEZ\Emir_Hoca_Tez\kalman_arastirma\2016\images_openiimage 1008
E\TEZ\Emir_Hoca_Tez\kalman_arastirma\2016\images_openiimage 1009
E-\TEZ\Emir_Hoca_Tez\kalman_arastirma\2016\images_openiimage 101 jpg
Z\Emir_Hoca_Tez\kalman_arastirma\2016\images_openiimage 1010 |

EEBEEEEEEER

Z\Emir_Hoca_T 16limages_op
Z\Emir_Hoca_Te: 16limages_op
Z\Emir_Hoca_Te: 16limages_op g
Z\Emir_Hoca_Tez\kalman_arastirma\2016\images_openiimage1014

7\Emir_Hoca_Tez\kalman_arastirma\2016\images_openiimage1015
Z\Emir_Hoca_Tez\kalman_arastirma\2016\images_openiimage 1016 |
Z\Emir_Hoca_Tez\kalman_arastirma\2016\images_openiimage 1017 |
7\Emir_Hoca_Te: 16\images_op 1018
7\Emir_Hoca_Tez'k: 16\images_op ge1019
7\Emir_Hoca_Tez'k: rastirma\2016\images_openiimage102 jpg

225285288 s

7\Emir_Hoca_Tez\kalman_arastirma\2016\images_openiimage1020
E-\TEZ\Emir_Hoca_Tez\kalman_arastirma\2016\images_openiimage1021
ETEZ\Emir_Hoca_Tezikalman_arastirma\2016\images_openiimage 1022,
E\TEZ\Emir_Hoca_Tez\kalman_arastirma\2016\images_open\image 1023 |
E\TEZ\Emir_Hoca_Te 16\images_op ge 1024
E\TEZ\Emir_Hoca_Te 16\images_op ge 1025
E\TEZ\Emir_Hoca_Tez'k: rastirma\2016\images_openiimage1026
E\TEZ\Emir_Hoca_Tez\kalman_arastirma\2016\images_openiimage 1027

Add Images Add Directory Remove Images

EEEEEBEEE

Sekil 3.5. Cascade Trainer uygulamasinda gosterilen pozitif 6rnekler
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4] Cascade Trainer

File Options Shortcuts

EATEZEmic_Hoca_Tez\kaiman_arastrma\2016\mages_closedimage1 jpg
[EATEZEmic_Hoca_Tez\kalman_arastrms\2016\mages_closedimage10.jpg
EATEZEmi_Hocs Tez\kaiman_arastrma\2016\mages_closed\mage100.jpg
EATEZEmic Hocs Tez\kalman arastrma\2016images closed\image1000.iog
rastima\20 16\mages_closed\image1001 jpg
rastrma\20 16Wmages_closed\image1002pg

mal2016\mages_closed\image1005 jpg
ma\2016\mages_closed\image 1006 jpg
ma\2016\mages_closed\image 1007 jpg
mal2016\mages_closed\image 1008 ipg
mal2016\mages_closedimage1009.pg

OVERALL True Postive Rate of 0.512000000.

Sekil 3.6. Cascade Trainer uygulamasinda gosterilen negatif ornekler ve parametre

degerleri

MATLAB ortaminda Cascade Trainer uygulamasi kullanilarak egitilen 6zel kaskad
siniflandiric1 yine MATLAB ortaminda kullanilmasi miimkiin .xml uzantili dosya ¢iktisi
vermektedir. Elde edilen .xml uzantili dosya, MATLAB dosyasi igerisinde kullanilacak

siiflandiriciyt belirtecek fonksiyona giris niteligi tasir.

opendetector = vision.CascadeObjectDetector ('openl3.xml'"'); %Ornek MATLAB kodu

Go6z agik durumu ve diginda kalan 6rnekler ig¢in gdziin kapali oldugu diisiiniilerek zamana
karsilik 1(Agik) - O(Kapal1) gz durum vektorii olusturulmustur. Sag ve sol goziin ayni
anda ac¢ilip kapanacagl varsayimiyla smiflandirici, bir cerceve i¢in sadece sag goze
uygulanmaktadir. Sekil 3.7°de 6rnek bir géz durum vektorii gosterilmistir. Ardi ardina
gelen ‘Acik’ cergeveler goziin agik oldugu, ardi ardina gelen ‘Kapali’ ¢erceveler goziin
kapali oldugu anlar1 temsil etmektedir. Ardi ardina gelen agik ¢gerceveler sonrasinda gelen
kapali ¢ergeve, goziin kapandig1 an1 temsil etmektedir. Bu bilgiler sayesinde 0,03 saniye

yaklagiklikla goziin kapandigi an ve acildig1 an yakalanabilir.
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Sekil 3.7. Zaman damgasiyla 6rnek goz durum vektorii

Sekil 3.8, goz bolgelerinden olusan bir video igerisindeki her bir gerceve ve onlara ait

acik-kapali durumunun gercek zamanli olarak izlenebildigi MATLAB arayiiziinden

goriintiiller icermektedir. Her bir goriintii, kirpilan goz bolgeleri ve agik — kapali

durumunu yansitan goz durum vektorii alt ¢izimlerini igerir. G6z durum vektoriindeki 1

goziin agitk; 0 goziin kapal

oldugunu

ifade eder.

Gozlin agik  durumunun

siiflandirldigin1 gostermek i¢in kirpilan goz bolgesi tizerine dikdortgen bir agiklama

penceresi ¢izilmistir.
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Sekil 3.8. Ozel Haar kaskad smiflandiricinin testi igin yazilmis olan MATLAB

uygulamasinin (a) goz agikken ve (b) goz kapali iken gorsel ¢iktisi

37



3.3. Istatistiksel Ozniteliklerin Cikarilmasi

Zaman etiketli goz durum vektorii iizerinden yorgunluk derecesini belirlememize
yarayacak Oznitelikler ¢ikarabiliriz. Bu 6znitelikler géz kirpma frekansi, goziin kapali
kalma stirelerinin toplami, géziin tek seferde ortalama kapali kalma siiresi, goz kapalilik
siirelerinin standart sapmasi, goziin agik kalma siirelerinin toplami, goziin tek seferde
ortalama agik kalma siiresi, goziin agik kalma siirelerinin standart sapmasi ve kapalilik
yiizdesi seklinde siralanabilir. G6z durum vektoriindeki diisen ve yiikselen kenarlarin
zaman bilgisini ¢ikararak basitge bu Oznitelikler hesaplanabilir. Bolim 3.3’{in alt

boliimlerinde sirasiyla bu 6zniteliklerin nasil ¢ikarildig: agiklanmistir.
3.3.1. Goz kirpma sikhgi

Sekil 3.9, temsili olarak yaklasik 2 dakika boyunca kaydedilmis bir video {izerinden
cikarilmig goz durum vektorii olmak tizere, goz kirpma siklig1 6zniteligi bu vektoriin bir

dakikada diisen kenarlarinin sayis1 kadardir.

Acik - kapal
T1(D) T1(2) T1(3) T1(D1)
1 (Agik) ]
0 (Kapalr) :’ n —> Zaman
To(1) To(2) To(Do v

Sekil 3.9. Temsili olarak g6z durum vektdrii lizerinde géziin kapandig1 anlarin gosterimi

Do diisen kenarlarin toplam sayisi, V saniye cinsinden toplam video siiresi olmak {izere

g0z kirpma siklig1 Denklem 3.2 ile ifade edilir.

60-D 3.2
F, = VO (3.2)
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3.3.2. Toplam goz kapahlik siiresi

To (i) gdz kapama siireleri olmak iizere toplam goz kapalilik siiresi her bir goz kirpmada
gbziin kapali kaldigr siirelerin toplaminin dakikadaki karsiligidir. Denklem 3.3 ile ifade
edilir.

60 - 00, 7o (i) (3:3)
2 = #

3.3.3. Goziin kapah kaldigi siirelerin ortalamasi

Goziin kapali kaldigr siirelerin ortalamasi, géziin tek kapanista ortalama ne kadar siire

kapali kaldig bilgisini vermektedir. Denklem 3.4 ile ifade edilir.

1 .
F3 = D_OZ To(1) (3.4)

3.3.4. Goziin kapah kaldig siirelerin standart sapmasi

Standart sapma, ortalama degerden ne kadar uzaklasan veri ya da veriler oldugunun ifade
edilmesi i¢in kullanilan istatistiksel bir 6l¢ii birimidir. G6z kapama siirelerinin standart

sapmas1 Denklem 3.5 ile ifade edilir.

Dy
1
Fy = D_ozl(%@ — Fy)? (35)

3.3.5. Toplam goz aciklik siiresi

Toplam g6z agiklik siiresi, video boyunca goziin ne kadar siire acik kaldiginin dakikadaki
karsiligidir. 74(1) goziin acik kaldig siireler olmak iizere Denklem 3.6 ile ifade edilir. D1
g6zlin agik olarak videonun bittigi durumda Do + /’e, goziin kapali olarak videonun

bittigi durumlarda Do’a esittir.
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60301 Ty (0) (3.6)
5~ #

3.3.6. Goziin acik kaldig: siirelerin ortalamasi

Video boyunca goziin agik kaldigi siirelerin ortalamasidir. Denklem 3.7 ile ifade
edilebilir.

1 &
Fe = D—lz 20! 3.7

3.3.7. Goziin acik kaldig: siirelerin standart sapmasi

Goziin acgik kaldigr siirelerin ortalamasiyla olan istatistiksel iliskiyi vermektedir.

Denklem 3.8 ile ifade edilir.

Dy

1
F, = D—E(rl@ — Fy)? (3.8)

i=1
3.4. Yorgunluk Tespiti

GOz durum vektorii lizerinden ¢ikarilan Oznitelikler tizerinde, 6zniteliklerin birbirleri
arasinda direkt bir matematiksel modelinin kurulamamasi nedeniyle yorgunluk tespitinde
karar algoritmas1 olarak danigmanli yapay sinir ag1 modellenmesi uygun bulunmustur.
Danigmanli yapay sinir ag1 modeli i¢in toplam 25 adet 2 dakikalik video boliimleri
cekilmis ve tiim Ornekler egitim asamasinda degerlendirilmistir. Cekilen video
Kliplerinden ¢ikarilan 7 adet 6znitelige, yapay sinir ag1 modelinin en iyi sonucu vermesi
i¢in her defasinda birer adet 6rnek ve 6znitelik disarida birakilarak birini disarida birak
yontemi uygulanmistir. Birini disarida birak yontemi ile ardi ardina iterasyonlarla
Oznitelik sayis1 4 adede diisiiriilmiis, sadece yiiksek basarim saglanan 6znitelikler yapay
sinir ag1 giris ndéronuna uygulanmistir. Olusturulacak yapay sinir agr modelinin
basarimini artirmak icin yapay sinir aginin optimum birinci ve ikinci gizli katman
noronlariin sayist birini digarida birak yontemi ile elde edilen basarim yiizdeleri

kullanilarak empirik(deneme yanilmaya dayali) olarak belirlenmistir. Sekil 3.10’da yapay
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sinir ag1 karakteristigini yansitan 1. ve 2. gizli katman noron sayilar1 ve yiiksek basarimli

Ozniteliklerin bulunmasina dair sézde-kod gosterilmektedir.

e Giris ve hedef 6rnek veri kiimesinin aktarilmasi, MATLAB programu iizerinden sablon YSA script dosyasinin
¢ikarimi

for 11k gizli katman néron sayis1 7'den 17'ye

for ikinci gizli katman néron sayis1 7'den 17'ye

for Cikarilan 6zniteligin siras1 1'den 7'ye

1- dogruSayisi degiskenine 0 degerinin atanmast
dogruSayisi €< 0

for Cikarilan 6rneklerin sirasi 1'den 25'e degismek lizere

1- Kalan 6rnekler, kalan 6znitelikler, ilk gizli katman noron sayisi ve ikinci gizli
katman noron sayisi degiskenleri ile YSA agmin egitilmesi
ysa_modeli € fnk_ysa(KalanOrnekler, KalanOznitelikler, ilkGizliKatmanSayisi,
ikinciGizliKatmanSayisi)

2- Cikarilan 6rnegin egitilen YSA ile testi
tahmin < ysa_modeli(cikarilanOrnek)

if tahmin = hedef
3- dogruSayisi degiskeninin bir artirilmasi
dogruSayisi € dogruSayisi + 1

end

end

2- dogruSayisi degiskeninin basarim_dizisi degiskenine YSA’nin o déngiide hangi
parametreler ile egitildigi bilgisinin de eklenerek aktarilmasi

basarim_dizisi €< dogruSayisi

end

end

end

. basarim_dizisi degiskenini maksimum yapan ¢ikarilan &znitelik, ilk gizli katman néron sayisi ve ikinci gizli
katman noron sayisinin bulunmasi

Sekil 3.10. Yapay sinir ag1 modeli parametrelerinin iyilestirilmesinde kullanilan s6zde-

kod gosterimi

Sekil 3.10°daki sozde-kodu yansitan algoritma ile Oznitelik setinden c¢ikarildiginda
basarim degerini en ¢ok artiran Oznitelik tespit edilmis ve YSA bu Oznitelik

kullanilmadan tekrar egitilip test edilmistir. Ardi ardina yapilan iterasyonlar
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gostermektedir ki yapay sinir ag1 maksimum basarimi sadece 4 adet 6znitelik kullanilarak
elde edilebilmektedir. Bu 6znitelikler; géziin kapali kaldig: siirelerin standart sapmasi F4,
gbziin kapali kaldig siirelerin toplami F2, goziin acik kaldig: stirelerin standart sapmasi
F7 ve gozin agik kaldig: stirelerin toplami F5’tir. Buna ek olarak bulunan maksimum
basarim, yapay sinir ag1 1. ve 2. gizli katman sayilar1 16 iken saglanmistir. Yapay sinir
ag1 modellenirken her bir iterasyonda elenen 6znitelikler ve elenmesini saglayan bagarim

kriterleri:

Iterasyon 1: En yiiksek basarim F6 &zniteligi cikarildiginda ve 16 farkli 1. ve 2. gizli
katman sayis1 durumu i¢in 25 6rnegin 20’sinin dogru olarak tespit edildigi durumda

saglanmistir.

Iterasyon 2: Kalan 6 6znitelik arasindan en yiiksek basarim F3 6zniteligi ¢ikarildiginda
ve 9 farkli 1. ve 2. gizli katman sayis1 durumu i¢in 25 6rnegin 21’inin dogru olarak tespit

edildigi durumda saglanmistir.

Iterasyon 3: Kalan 5 6znitelik arasindan en yiiksek basarim F1 6zniteligi ¢cikarildiginda
ve sadece 1. ve 2. gizli katman sayisinin 16 adet oldugu durumda, 25 6rnegin 24’iliniin

dogru olarak tespit edildigi durumda saglanmistir.

Iterasyon 3’den sonra yapilan iterasyon neticesinde basarmmi artirici bir sonug elde
edilememistir. Bundan dolay1 iterasyonlarda elenen Oznitelikler sonucunda kalan
Oznitelikler ve gizli katmanlardaki noron sayilart 16 adet oldugu durum i¢in yapay sinir
ag1 modeli ele alinmistir. Yapay sinir ag1 ¢ikisinda 2 adet ndéron bulunmakta ve bu

noronlar yorgunluk-ayiklik olasilik degerleri bilgisini vermektedir (Bkz. Sekil 3.11).

1. Ara/Gizli 2. Ara/Gizli
Katman Katman

Giris Katmant Cikis katmant

Yorgunluk olasilik
degerleri

I 2 (Y 5
Giris vektorii
F =[F;, Fa, Fs F7] S ﬁ(CZ/F)

Sekil 3.11. Yorgunluk tespiti i¢in kullanilan yapay sinir ag1 modeli

42



Bu olasilik degerleri karsilastirilarak, kisinin yorgun olup olmadigi karar1 verilmektedir.
Egitim algoritmas1 olarak daha az bir egitim siiresi gerektirdiginden ve egitecegimiz ¢ok
fazla sayida giris verilerimiz olmadigindan geri beslemeli bir egitim algoritmasi olan
Levenberg-Marquardt (LM) algoritmasi se¢ilmistir (Quesada 2016). Egitim ig¢in
kullanilan hedef ¢ikis degerleri, video boliimii ¢ekilen kisiye sorularak subjektif olarak
alinmistir. Baglangi¢ agirliklar icin bilgisayar ortaminda rastgele degerler alinmigtir.
Aktivasyon fonksiyonlar1 her katmanda logistic-sigmoid olarak secilmistir. Danismanli
yapay sinir ag1 modellemesinde ilk olarak MATLAB yazilimimin Neural Network
Toolbox eklentisi ve Neural Fitting arayiiz uygulamast kullanilmistir. Bu eklenti ve
arayliz, yapay sinir ag1 modelinin olusturulmasi i¢in kullanilan fonksiyonun sablon
dosyasini sunmaktadir. Sekil 3.12°de giris verileri ve hedef verilerin uygulamaya
aktarilmas1 gosterilmektedir. Uygulamanin MATLAB {izerinden agilmas: i¢in komut

penceresi tizerine nftool yazilmasi yeterlidir.

4\ Neural Fitting (nftool) - X
5 5 Select Data
9P Whatinputs and targets define your fitting problem?
Get Data from Workspace Summary
Input data to present to the network. Inputs 'F'is a 5518 matrix, representing static data: 55 samples of 8
B Inputs: F vl . lements.
faostitabaloeizm g e e Targets T is a 551 matrix, representing static data: 55 samples of 1
@ Targets: T - ) element.
Samples are: O ] Matrix columns @ [Z] Matrix rows
Want to try out this tool with an example data set?
Load Example Data Set
) To continue, click [Next].
& Neural Network Start 4 Welcome @ Back & Next @ Cancel

Sekil 3.12. Giris ve hedef verilerin uygulama arayiiziine aktarilmasi

Kullanilan giris ve hedef verileri MATLAB Workspace’inde dnceden diizenlenmis ve 2
farkli degisken olarak bulunmaktadir. Sekil 3.13°de egitim, test ve dogrulama verilerinin
uygulama iizerinden gosterimi bulunmaktadir. Her ne kadar tiim veri kiimesinin egitim
icin kullanmildig1 belirtilmis olsa da bu kisimda varsayilan olarak uygulama {izerinde
secilen ornekler arasinda %70’lik bir boliimiiniin egitim, %15’lik bir boliimiiniin test ve

geri kalan %15’lik bir boliimiiniin dogrulama verisi olarak kullanilacagi belirtilmistir.
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Bunun nedeni arayiiz lizerinde tiim veri kiimesinin egitim i¢in kullanilacagi belirtilemiyor
olmasidir. Daha sonra elde edilen MATLAB script dosyasi lizerinden bu kisma ait

parametreler degistirilecektir.

4\ Neural Fitting (nftool)

Validation and Test Data

Set aside some samples for validation and testing.
Select Percentages Explanation
& Randomly divide up the 55 samples: & Three Kinds of Samples:
W Teining 0% 39 samples

@ vaiar % 8 samples uring training, and the network is
alidation: v

W Testing: 15%; v 8 samples
@ Validation:

These are used to measure network generalization, and to halt training
when generalization stops improving,

Restore Defaults

Bp Change percentages if desired, then click [Next] to continue.

& Neural Network Start 1 Welcome @ Back & Next D Cancel

Sekil 3.13. Yapay sinir ag1 modelinin egitim, test ve dogrulama verisi sayilarinin

uygulama tizerinden gosterimi

Sekil 3.14°de gizli katmanda ne kadar néron olacaginin uygulamada gosterimi ve buna
karsilik tezde kullanilan yapay sinir agiin temsili gosterimi bulunmaktadir. Bir 6nceki
asamada veri kiimesi gosterimine benzer sekilde arayiiz tizerinden 2. gizli katmanin néron
sayist gosterilememektedir. Daha sonra elde edilecek olan Advanced script dosyasi

tizerinden 1. ve 2. gizli katmanlarin néron sayilar1 gosterilecektir.
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4\ Neural Fitting (nfteol)

Network Architecture
Set the number of neurons in the fitting network's hidden layer.

Hidden Layer Recommendation
Define a fitting neural network.  (fitnet) Return to this panel and change the number of neurons if the network does

not perform well after training.
Number of Hidden Neurons: 10

Restore Defaults

Neural Network

Hidden Layer Output Layer
Input )| n ‘OQutput
@ E & @ ! $o |
: [ = :
10 1

Bp Change settings if desired, then dick [Next] to continue.

& Neural Network Start K Welcome 4 Back @ Cancel

Sekil 3.14. Uygulama iizerinde ne kadar gizli katman néronu bulunacaginin gésterimi ve

temsili yapay sinir ag1

Sekil 3.15°de egitim algoritmasinin se¢imi ve Train butonu ile egitimin baslatilmasi
gosterilmistir. Burada bagarim sonuglari Results kismi altinda MSE(Ortalama kare hatasi)
ve R(Pearson korelasyon katsayisi) degerleri gosterilerek belirtilmistir. Heniiz istedigimiz
parametre girislerini gosteremedigimiz i¢in burada yer alan basarim sonuglarini dikkate

almadan bir sonraki basamaga ge¢ilmistir.

o\ Neural Fitting (nftool) - X
Train Network
Train the network to fit the inputs and targets.
Train Network Results
Choose a training algorithm: & Samples MSE R
Levenbera:-Marquerdt .} v | T *
@ Validation: E
This algorithm typically takes more memory but less time. Training
stops when st ) as indicated by W Testing: 8
aniincrease in the mean square errar of the validation samples.
Train using Levenberg-Marquardt. (trainim) PlotFit Plat Error Histogram
0y Train Plot Regression
Notes
"oy Training multiple times will generate different results due Mean Squared Error is the average squared difference
to different initial conditions and sampling. between outputs and targets. Lower values are better. Zero
means no error.
Regression R Values measure the correlation between
outputs and targets. An R value of 1 means a close
relationship, 0.a random relationship.
@ Train network, then click [Next].
& Neural Network Start K welcome @ Back » Next @ Cancel

Sekil 3.15. Egitim algoritmasinin se¢imi ve agin egitilmesi
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Sekil 3.16’da farkli test veri kiimeleri kullanarak opsiyonel testlerin gosterildigi

uygulama boliimii yer almaktadir.

4\ Neural Fitting (nftool)

lterate for improved performance

Evaluate Network

ase network size if

raining did not help,

[l Adjust Network Size

Optionally test network on more data, then decide if network performance is good enough.

Optionally perform additonal tests

Inputs 'F_other'is a 218 matrix, representing static data: 21 samples of 8
elements,

Targets ‘Tother is a 211 matrix, representing static data: 21 samples of 1

Try training again if a first try did not generate good results B inputs: F_other e
or you require marginal improvement. @ Torgers T other »
&) Train Again Samples are: QO ] Matrix columns @ [E] Matrix rows

element.

Not werking? You may need to use a larger data set.

% Import Larger Data Set & Test Network
& mse
# R
Plot Fit Plot Errar Histogram
Plot Regression
@ Click an improvement button, test. or click [Next]
& Neural Network Start K4 Welcome 4@ Back ® Next @ Cancel

Sekil 3.16. Yapay sinir aginin opsiyonel testlerle degerlendirilmesinin yapilmasi

Sekil 3.17°de sonuglarin MATLAB degiskeni olarak nasil kaydedilecegi ve MATLAB
dosyalar1 olarak gosterilmesi se¢ceneklerinin yer aldig1 uygulama arayiizii bulunmaktadir.
Advanced script butonunu kullanarak elde edilen dosya Tlzerinde ilgili yerler

degistirilerek ag parametreleri tekrar diizenlenmistir. Diizenlenen parametreler:

- Yapay sinir agmin 2 katmanl olarak gosterilmesi ve katmanlardaki ndron sayis1
- Dogrulama ve test verisinin tiim veri kiimesine oranla varsayilan %15 degerinden

%0 degerine diisiiriilmesi.

- Her katmandaki aktivasyon fonksiyonlarinin logistic sigmoid olarak ifade

edilmesi
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4\ Neural Fitting (nftool)

4 Save Results
@

Generate MATLAB scripts, save resuits and generate diagrams.

Generate Scripts
Recommended >> Use these scripts to reproduce results and solve similar problems.

Generate a script to train and test a neural network as you just did with this took: [Z) simple Script

Generate a script with additienal options and example code: [Z) Advanced Seript

Save Data to Workspace

@ Save network to MATLAB network object named netl

Save performance and data set information to MATLAB struct named: infol

Al [ Save outputs to MATLAB matrix named: output!
P Save errors to MATLAB matrix named erorl

B [ save inputs to MATLAB matrix named: input

@ [15avetargets to MATLAB matrix named: target

[E] [ Seve ALL selected values above to MATLAB struct named: results

Restare Defaults & SaveResults

@ Save results and click [Finish].

& Neural Network Start K4 Welcome @@ Back ® Next @ Finish

Sekil 3.17. Sonuglarin MATLAB’e aktarilmast ve MATLAB dosyasi olarak ¢iktisinin

alinmasi

Diizenlenen parametreler ile birlikte elde edilen Advanced Script dosyasi, dongi

icerisinde degisken verilere uygun olmasi agisindan MATLAB fonksiyonu haline

getirilmistir.
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4. BULGULAR

Bu béliimde yapilan testler ve uygulanan deneyler ayrintili olarak ele alinmistir. Boliim
4.1°de goz agiklik ve kapaliliginin bulunmasi i¢in egitilen Haar kaskad siniflandiricisinin
basarimindan bahsedilmektedir. Boliim 4.2°de ise sistem basarim kriteri olarak egitilen

yapay sinir ag1 bagarimi ve diger calismalarla kiyaslamasi yapilmaktadir.
4.1. Goz Agiklik Kapalhilik Bulgular:

1837 adet acik ve 1322 adet kapali géz imgesi kullanilarak deneye katilan kisiler
tizerinden Cizelge 4.1’de gosterilen dogruluk oranlari elde edilmistir. Burada TP(dogru
pozitif) goziin ac¢ik olup siiflandirmanin agik sonu¢landigr durumlari, FN(hatali negatif)
gbziin acik olup smiflandirmanin kapali olarak sonuclandigi durumlari, TN(dogru
negatif) goziin kapali olup smiflandirmanin kapali olarak sonuglandigi durumlari,
FP(hatal1 pozitif) géziin kapali olup siniflandirmanin agik olarak sonuglandigi durumlar

temsil eder. Degerler yiizdelik olarak verilmistir.

Cizelge 4.1. Goz aciklik kapalilik dogrulugu
(Géoz agik — pozitif, Goz kapalr - negatif)

Denek TP TN __FP__FN
Kisil 0,99 069 031 0,01
Kisi2 1 1 0 0
Kisi3 099 1 0 0,01
Kisi4 1 070 030 O
Kisi5 099 1 0 0,01
Kisi6 0,96 0099 0,01 0,04
Toplam 0,98 0,83 0,17 0,02

Haar kaskad siniflandirici egitiminde kullanilan parametre se¢imi ve gosterilen negatif
ornekler Cizelge 4.1°deki go6z acgikhik - kapalilbik dogrulugunu direkt olarak
etkilemektedir. Kullanilan kaskad bdliimlerin sayisini artirmak ve bu parametreyi
destekleyecek sekilde negatif 6rnek sayisini artirmak dogruluk degerlerini ytikseltecektir.
Ayrica goz bolgeleri kiigiik olan deneklerde g6z bolgeleri biiyiik olanlara gore dogruluk
degerinin daha diisiik olarak bulundugu gozlemlenmistir. Genel olarak agik gdzlerin agik

olarak tespit edilmesi, kapali gozlerin kapali olarak bulunmasina gore daha yiiksek
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dogrulukta bulunmustur. Gozlerin agik anindan kapali anina veya kapali anindan agik
anmna gecislerdeki yari-agik g6z durumlarinin agik olarak degerlendirilmesi ve
siiflandiric1 egitiminde bu sekilde kullanilmasi FP degerlerinde artisa neden olmustur.
Girit’in (2014) goz smiflandiricina benzer sekilde 3 durumlu (goz acik — goz yar1 agik —
g0z kapali) bir siiflandirict kullanimi, g6z durumlarini ifade etmek i¢in daha dogru bir
sonug iiretebilecegi diisiiniilmiistiir. Fakat burada goziin yar1 a¢ik durumunun bulunmasi
basarim1 %31,9 olarak 6lciildiigiinden dolay1 gecis anlarin1 dogru olarak ifade etmekte
problem yasanilacagi diistiniilmistiir (Girit 2014). Yorgunluk tespiti i¢in géziin durumlar1
arasindaki ge¢is anlar1 karar algoritmamizin girislerini olusturdugundan bize goz yari
aciklik durumu yorgunluk kararini vermek i¢in ek bir basarim saglamayacagi diistiniilmiis
ve goz acik-kapali olarak 2 smif kullanilmistir. Deneye katilan kisilerin 6rnek
degerlendirme sonuglari, dogru degerlendirilenler olarak Sekil 4.1’de ve yanlis

degerlendirilenler olarak Sekil 4.2°de belirtilmistir.

Acik Goz Kapall Goz
Kisi 1 g -:}
3 I
<@
@ D
o B
o BN

Sekil 4.1. Deneye katilan kisilerin dogru olarak degerlendirilen agik ve kapali goz

ornekleri
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Kapall Goz Aclk Goz

Kisi 1 3

Sekil 4.2. Deneye katilan kisilerin hatali olarak degerlendirilen acik ve kapali goz
ornekleri. 1. siitun goziin kapali iken acgik, 2. siitun goziin agik iken kapali olarak
degerlendirilen hatali 6rneklerini temsil etmektedir (Gri bolgeler o kisi ve durum igin

ornek veri bulunamadigi anlamini tagir)
4.2. Siiriicii Yorgunluk Bulgulan

Bu boliimde 6 farkli kisi tizerinden yapilan 2 adet deneyin yorgunluk degerlendirme

sonuglart sunulmakta ve diger calismalarla kiyaslanmaktadir.
4.2.1. Deney 1

Deney 1, 5 farkli kisi tizerinden alinan 9 adet yorgun ve 16 adet ding 6rnek olmak tizere
25 adet video Ornegi tlizerinde yapilan yapay sinir ag1 parametre iyilestirme ¢alismalarini
kapsamaktadir. Birini disarida birak yontemiyle gerceklestirilen iterasyonlar sonunda
g0z agiklik ve kapalilik bilgilerinden ¢ikarilan 7 adet 6znitelik sayis1 4’e diisliriilmiistiir.

Her bir iterasyonda alinan sonuglar:
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Iterasyon 1: Her defasinda 7 adet 6zniteligin birini disarida birakarak, 7-17 gizli katman
noron adetleri arasinda yapay sinir ag1 egitimlerinden olusmaktadir. Cizelge 4.2°de F1
Ozniteliginin disarida birakilmasi ile 25 adet Ornegin her birinin sirasiyla disarida
birakilmas1 ve toplamda digarida birakilan 6rneklerin ne kadarinin dogru tespit edildigine
dair sonuglar yer almaktadir. Satirlar 1. gizli katman néron adedini, siitunlar 2. gizli

katman néron adedini temsil etmektedir. Ornek bir ¢izelge okuma sekli:

F1 Ozniteliginin ¢ikarildigi durumda, 1. gizli katman 9 adet ve 2. gizli katman 11 adet
secildiginde egitilen yapay sinir ag1 kullanilarak sirasiyla test edilen 25 6rnegin 15’inin

dogru olarak tespit edildigi goriilmiistiir.

Cizelge 4.2. iterasyon 1 igin F1 6zniteliginin disarida birakilmasr ile elde edilen yapay

sinir ag1 basarim sonuglari

2.GK ndron

LGK adedi |2 g | 9 | 10|11 | 12| 13| 14| 15| 16 | 17

noron adedi
7 13 | 15 | 18 | 14 | 15 | 12 | 11 | 13 | 17 | 14 | 16
8 14 | 19 | 17 | 14 | 13 | 17 | 17 | 13 | 16 | 18 | 17
9 17 | 14 | 17 | 17 | 15 | 18 | 15 | 17 | 17 | 13 | 18
10 17 | 19 | 13 | 15 | 16 | 12 | 14 | 16 | 13 | 13 | 15
11 16 | 14 | 15 | 15 | 16 | 13 | 17 | 15 | 16 | 16 | 19
12 11 | 12 | 18 | 14 | 16 | 14 | 16 | 15 | 14 | 13 | 18
13 15 | 18 | 14 | 10 | 14 | 18 | 14 | 19 | 14 | 17 | 18
14 16 | 16 | 15 | 13 | 16 | 15 | 17 | 13 | 17 | 17 | 14
15 15 | 15 | 15 | 16 | 15 | 17 | 15 | 14 | 14 | 17 | 14
16 15 | 16 | 15 | 13 | 14 | 14 | 16 | 15 | 15 | 15 | 15
17 13 | 14 | 17 | 11 | 14 | 17 | 15 | 17 | 13 | 17 | 11
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Cizelge 4.3’de F2 6zniteliginin ¢ikarildigi durum igin basarim sonuglar1 yer almaktadir.

Cizelge 4.3. iterasyon 1 igin F2 &zniteliginin disarida birakilmasi ile elde edilen yapay

sinir ag1 basarim sonuglari

2.GK noéron

LGK adedi |\ 2 1 g | o | 10| 11| 12| 13| 14 | 15 | 16 | 17

noron adedi
7 13 | 14 | 18 | 16 | 18 | 18 | 14 | 14 | 16 | 14 | 16
8 17 | 15 | 19 | 16 | 17 | 14 | 15 | 17 | 12 | 19 | 12
9 17 | 15 | 16 | 16 | 16 | 17 | 16 | 16 | 18 | 14 | 14
10 18 | 15 | 14 | 14 | 16 | 18 | 16 | 17 | 16 | 16 | 13
11 14 | 15 | 13 | 15 | 14 | 11 | 15 | 18 | 15 | 16 | 16
12 19 | 17 | 11 | 14 | 17 | 16 | 14 | 19 | 13 | 14 | 15
13 17 | 13 | 16 | 15 | 17 | 14 | 18 | 19 | 15 | 17 | 18
14 17 | 14 | 14 | 14 | 12 | 17 | 11 | 14 | 15 | 14 | 16
15 18 | 13 | 12 | 18 | 17 | 19 | 17 | 14 | 14 | 17 | 15
16 16 | 14 | 14 | 14 | 15 | 12 | 16 | 18 | 15 | 14 | 12
17 16 | 15 | 15 | 15 | 15 | 14 | 15 | 14 | 19 | 15 | 17

Cizelge 4.4’de F3 6zniteliginin ¢ikarildigl durum icin basarim sonuglari yer almaktadir.

Cizelge 4.4. iterasyon 1 icin F3 &zniteliginin disarida birakilmasi ile elde edilen yapay

sinir ag1 basarim sonuglari

2.GK néron

LGK adedi |2 1 g | 9 | 10|11 | 12| 13|14 15| 16 | 17

noron adedi
7 20 | 16 | 15 | 19 | 17 | 18 | 16 | 17 | 17 | 16 | 14
8 16 | 15 | 14 | 16 | 18 | 15 | 16 | 14 | 14 | 17 | 16
9 16 | 16 | 16 | 15 | 16 | 15 | 17 | 16 | 14 | 15 | 17
10 17 | 17 | 16 | 14 | 17 | 14 | 14 | 20 | 18 | 15 | 17
11 18 | 17 | 16 | 16 | 18 | 18 | 13 | 16 | 15 | 18 | 17
12 16 | 18 | 17 | 15 | 15 | 17 | 18 | 19 | 21 | 17 | 19
13 16 | 17 | 17 | 19 | 17 | 18 | 19 | 16 | 17 | 15 | 18
14 15 | 16 | 16 | 18 | 16 | 16 | 15 | 15 | 18 | 18 | 16
15 18 | 15 | 15 | 15 | 17 | 16 | 15 | 13 | 19 | 11 | 15
16 15 | 13 | 18 | 17 | 19 | 15 | 15 | 14 | 13 | 14 | 16
17 17 | 15 | 16 | 19 | 18 | 17 | 15 | 19 | 17 | 16 | 17
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Cizelge 4.5’ de F4 6zniteliginin ¢ikarildigl durum i¢in basarim sonuglari yer almaktadir.

Cizelge 4.5. iterasyon 1 igin F4 &zniteliginin disarida birakilmasi ile elde edilen yapay

sinir ag1 basarim sonuglari

2.GK néron

LGK adedi |\ o 1 g | 9 | 10| 11| 12| 13| 14| 15| 16 | 17

noron adedi
7 14 | 15 | 14 | 13 | 14 | 14 | 13 | 14 | 14 | 14 | 17
8 14 | 14 | 15 | 13 | 14 | 13 | 14 | 16 | 11 | 12 | 16
9 15 | 14 | 14 | 12 | 15 | 14 | 14 | 15 | 15 | 14 | 16
10 14 | 12 | 15 | 14 | 13 | 15 | 14 | 13 | 13 | 16 | 12
11 16 | 20 | 17 | 15 | 15 | 13 | 14 | 13 | 15 | 16 | 13
12 14 | 11 | 13 | 17 | 14 | 14 | 12 | 14 | 15 | 13 | 14
13 11 | 13 | 14 | 13 | 17 | 13 | 15 | 14 | 15 | 15 | 14
14 12 | 13 | 10 | 14 | 13 | 16 | 13 | 15 | 16 | 13 | 13
15 15 | 12 | 16 | 12 | 14 | 13 | 14 | 15 | 13 | 14 | 14
16 13 | 16 | 12 | 14 | 13 | 17 | 13 | 12 | 16 | 12 | 14
17 15 | 14 | 15 | 15 | 14 | 13 | 13 | 12 | 11 | 13 | 13

Cizelge 4.6°da F5 6zniteliginin ¢ikarildigi durum i¢in basarim sonuglari yer almaktadir.

Cizelge 4.6. iterasyon 1 igin F5 dzniteliginin disarida birakilmasi ile elde edilen yapay

sinir ag1 basarim sonuglari

2.GK néron

LGK adedi |\ 2 1 g | o | 10| 11| 12| 13| 14| 15| 16 | 17

noron adedi
7 14 | 13 | 15 | 13 | 17 | 17 | 14 | 15 | 16 | 15 | 17
8 20 | 18 | 18 | 17 | 14 | 16 | 16 | 14 | 13 | 13 | 14
9 15 | 17 | 15 | 15 | 13 | 17 | 15 | 13 | 18 | 17 | 12
10 15 | 14 | 15 | 12 | 16 | 15 | 16 | 16 | 14 | 16 | 17
11 16 | 15 | 16 | 16 | 13 | 14 | 17 | 14 | 14 | 15 | 17
12 17 | 12 | 14 | 15 | 16 | 13 | 14 | 16 | 14 | 13 | 16
13 13 | 14 | 16 | 13 | 17 | 15 | 19 | 18 | 14 | 16 | 16
14 17 | 17 | 15 | 14 | 16 | 16 | 14 | 14 | 14 | 16 | 13
15 15 | 17 | 15 | 17 | 15 | 17 | 18 | 16 | 15 | 16 | 18
16 16 | 16 | 16 | 15 | 14 | 16 | 17 | 16 | 14 | 13 | 14
17 14 | 14 | 20 | 18 | 13 | 17 | 15 | 17 | 15 | 17 | 17
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Cizelge 4.7°de F6 6zniteliginin ¢ikarildigt durum icin basarim sonuglari yer almaktadir.

Cizelge 4.7. iterasyon 1 igin F6 &zniteliginin disarida birakilmasi ile elde edilen yapay

sinir ag1 basarim sonuglari

2.GK noron

LGK adedi |\ o 1 g | 9 | 10| 11| 12| 13| 14| 15| 16 | 17

noron adedi
7 17 | 19 | 14 | 17 | 16 | 15 | 19 | 16 | 17 | 20 | 18
8 16 | 17 | 17 | 18 | 15 | 15 | 17 | 20 | 17 | 17 | 18
9 13 | 16 | 18 | 14 | 16 | 17 | 19 | 20 | 20 | 16 | 17
10 17 | 19 | 17 | 19 | 20 | 16 | 19 | 18 | 18 | 17 | 18
11 16 | 18 | 15 | 16 | 19 | 20 | 17 | 16 | 16 | 19 | 19
12 14 | 15 | 16 | 18 | 18 | 18 | 15 | 16 | 19 | 18 | 17
13 20 | 17 | 17 | 17 | 18 | 18 | 18 | 19 | 17 | 13 | 18
14 17 | 13 | 15 | 16 | 18 | 20 | 15 | 20 | 18 | 20 | 18
15 16 | 18 | 14 | 20 | 20 | 20 | 20 | 17 | 17 | 20 | 19
16 16 | 17 | 16 | 16 | 18 | 20 | 20 | 17 | 14 | 17 | 17
17 19 | 18 | 18 | 16 | 18 | 17 | 19 | 17 | 17 | 17 | 15

Cizelge 4.8’de F7 6zniteliginin ¢ikarildigi durum i¢in basarim sonuglari yer almaktadir.

Cizelge 4.8. iterasyon 1 icin F7 &zniteliginin disarida birakilmasi ile elde edilen yapay

sinir ag1 basarim sonuglari

2.GK néron

LGK adedi |2 1 g | 9 | 10|11 | 12| 13| 14| 15 | 16 | 17

noron adedi
7 14 | 12 | 16 | 13 | 13 | 17 | 15 | 16 | 14 | 12 | 10
8 14 | 16 | 15 | 18 | 14 | 12 | 15 | 15 | 14 | 15 | 12
9 14 | 17 | 14 | 14 | 15 | 15 | 16 | 18 | 15 | 15 | 14
10 14 | 12 | 12 | 14 | 15 | 15 | 14 | 11 | 15 | 17 | 15
11 13 | 17 | 11 | 14 | 14 | 15 | 16 | 14 | 12 | 13 | 13
12 14 | 13 | 14 | 16 | 13 | 12 | 15 | 17 | 14 | 18 | 13
13 19 | 16 | 15 | 14 | 15 | 17 | 17 | 11 | 17 | 14 | 15
14 16 | 14 | 12 | 15 | 17 | 13 | 16 | 16 | 18 | 14 | 16
15 15 | 17 | 14 | 15 | 17 | 14 | 15 | 13 | 15 | 16 | 16
16 14 | 17 | 14 | 15 | 17 | 14 | 15 | 17 | 15 | 14 | 11
17 17 | 15 | 15 | 15 | 15 | 16 | 15 | 14 | 13 | 16 | 15
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Cizelge 4.2, Cizelge 4.8 ve aralarinda kalan ¢izelgeler incelendiginde Cizelge 4.7°de 17
farkli 1. ve 2. katman noron sayilariyla olusturulan yapay sinir aglari i¢in 25 6rnegin 20
adedinin dogru olarak bulundugu goriilmektedir. Bu diger ¢izelgelerdeki dogru bulunan

ornek sayisindan fazladir. Bundan dolayi 1. iterasyonda elde edilen maksimum basarim

F6 6zniteligi ¢ikarildiginda 2 = % 80 olarak oSl¢iilebilmektedir.

Iterasyon 2: lIterasyon 2, tiim 6zniteliklerden F6 6zniteliginin cikarildigi durum igin
Iterasyon 1’in tekrar edilmesini kapsamaktadir. Bu kapsamda, her defasinda 6 adet
Ozniteligin birini disarida birakarak, 7-17 gizli katman noron adetleri arasinda yapay sinir
ag1 egitimlerinden olusmaktadir. Cizelge 4.9’da F1 6zniteliginin disarida birakilmasi ile
25 adet 6rnegin her birinin sirastyla disarida birakilmasi ve toplamda digarida birakilan

orneklerin ne kadarinin dogru tespit edildigine dair sonuglar yer almaktadir.

Cizelge 4.9. iterasyon 2 i¢in F1 6zniteliginin disarida birakilmas: ile elde edilen yapay

sinir ag1 basarim sonuglari

2.GK noron

LGK adedi |2 1 g | 9 | 10|11 | 12| 13|14 15| 16 | 17

noron adedi
7 17 | 15 | 14 | 15 | 16 | 20 | 18 | 16 | 19 | 13 | 15
8 14 | 17 | 18 | 14 | 20 | 15 | 18 | 18 | 14 | 16 | 16
9 15 | 14 | 19 | 17 | 15 | 15 | 15 | 20 | 17 | 20 | 17
10 17 | 17 | 16 | 15 | 16 | 17 | 17 | 16 | 18 | 16 | 15
11 14 | 19 | 14 | 18 | 17 | 19 | 19 | 19 | 18 | 20 | 16
12 14 | 14 | 13 | 16 | 15 | 17 | 18 | 17 | 17 | 15 | 16
13 17 | 18 | 22 | 19 | 16 | 12 | 17 | 16 | 16 | 19 | 16
14 17 | 19 | 15 | 16 | 16 | 14 | 15 | 16 | 17 | 18 | 17
15 14 | 17 | 16 | 18 | 19 | 14 | 15 | 17 | 18 | 15 | 15
16 17 | 19 | 19 | 19 | 19 | 17 | 15 | 15 | 16 | 18 | 17
17 18 | 16 | 16 | 14 | 18 | 18 | 18 | 19 | 19 | 20 | 19

55



Cizelge 4.10°da F2 6zniteliginin ¢ikarildigi durum i¢in basarim sonuglari yer almaktadir.

Cizelge 4.10. iterasyon 2 i¢in F2 dzniteliginin disarida birakilmasr ile elde edilen yapay

sinir ag1 basarim sonuglari

2.GK néron

LGK adedi |\ o 1 g | 9 | 10| 11| 12| 13| 14| 15| 16 | 17

noron adedi
7 17 | 17 | 18 | 16 | 18 | 17 | 16 | 14 | 16 | 18 | 17
8 17 | 18 | 14 | 17 | 19 | 16 | 17 | 17 | 19 | 18 | 19
9 18 | 16 | 14 | 19 | 17 | 14 | 20 | 19 | 18 | 18 | 18
10 20 | 18 | 17 | 17 | 18 | 18 | 16 | 16 | 18 | 18 | 14
11 18 | 16 | 19 | 15 | 17 | 16 | 14 | 16 | 21 | 14 | 17
12 16 | 19 | 20 | 15 | 18 | 14 | 17 | 21 | 18 | 18 | 20
13 20 | 17 | 16 | 17 | 17 | 18 | 21 | 15 | 17 | 15 | 18
14 16 | 17 | 16 | 19 | 15 | 16 | 19 | 16 | 15 | 15 | 18
15 19 | 18 | 17 | 16 | 13 | 15 | 17 | 19 | 18 | 14 | 15
16 19 | 19 | 17 | 18 | 19 | 20 | 18 | 18 | 16 | 16 | 17
17 16 | 15 | 15 | 18 | 15 | 15 | 16 | 16 | 18 | 15 | 17

Cizelge 4.11°de F3 6zniteliginin ¢ikarildigi durum i¢in basarim sonuglar yer almaktadir.

Cizelge 4.11. iterasyon 2 i¢in F3 dzniteliginin disarida birakilmas: ile elde edilen yapay

sinir ag1 basarim sonuglari

2.GK néron

LGK adedi |\ 2 1 g | o | 10| 11| 12| 13| 14| 15| 16 | 17

noron adedi
7 19 | 20 | 18 | 17 | 16 | 20 | 18 | 18 | 17 | 15 | 17
8 16 | 17 | 15 | 17 | 15 | 20 | 19 | 19 | 17 | 14 | 16
9 18 | 19 | 18 | 20 | 21 | 20 | 18 | 18 | 21 | 20 | 20
10 17 | 17 | 18 | 21 | 17 | 19 | 17 | 18 | 17 | 18 | 18
11 14 | 19 | 19 | 18 | 19 | 17 | 18 | 17 | 19 | 21 | 19
12 17 | 15 | 18 | 17 | 20 | 19 | 18 | 20 | 17 | 20 | 18
13 18 | 17 | 17 | 17 | 19 | 15 | 19 | 17 | 17 | 20 | 18
14 20 | 14 | 21 | 19 | 16 | 17 | 20 | 21 | 19 | 20 | 15
15 15 | 16 | 18 | 19 | 19 | 19 | 19 | 18 | 16 | 21 | 19
16 19 | 16 | 21 | 19 | 18 | 18 | 21 | 20 | 20 | 20 | 18
17 21 | 21 | 18 | 17 | 18 | 17 | 16 | 19 | 20 | 18 | 18
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Cizelge 4.12°de F4 6zniteliginin ¢ikarildigi durum i¢in basarim sonuglar yer almaktadir.

Cizelge 4.12. iterasyon 2 igin F4 dzniteliginin disarida birakilmasi ile elde edilen yapay

sinir ag1 basarim sonuglari

2.GK noéron

LGK adedi |\ 2 1 g | o | 10| 11| 12|13 | 14 | 15 | 16 | 17

noron adedi
7 15 | 14 | 14 | 15 | 12 | 16 | 14 | 16 | 15 | 18 | 15
8 13 | 13 | 13 | 15 | 15 | 16 | 15 | 13 | 18 | 18 | 16
9 15 | 16 | 15 | 14 | 17 | 14 | 17 | 19 | 14 | 15 | 13
10 14 | 17 | 16 | 18 | 15 | 15 | 11 | 15 | 17 | 16 | 15
11 14 | 14 | 17 | 18 | 18 | 17 | 17 | 19 | 17 | 14 | 15
12 18 | 16 | 16 | 13 | 16 | 15 | 15 | 16 | 12 | 14 | 17
13 18 | 13 | 13 | 15 | 15 | 14 | 15 | 17 | 14 | 15 | 15
14 15 | 15 | 15 | 15 | 16 | 15 | 15 | 14 | 16 | 17 | 12
15 15 | 15 | 16 | 17 | 17 | 15 | 14 | 16 | 16 | 16 | 14
16 17 | 12 | 18 | 17 | 16 | 17 | 15 | 17 | 16 | 15 | 15
17 12 | 16 | 16 | 15 | 16 | 15 | 14 | 16 | 16 | 14 | 16

Cizelge 4.13’de F5 6zniteliginin ¢ikarildigi durum i¢in basarim sonuglari yer almaktadir.

Cizelge 4.13. iterasyon 2 i¢in F5 dzniteliginin disarida birakilmas: ile elde edilen yapay

sinir ag1 basarim sonuglari

2.GK néron

LGK adedi |2 1 g | 9 | 10|11 | 12| 13|14 15| 16 | 17

noron adedi
7 16 | 14 | 15 | 17 | 20 | 18 | 18 | 17 | 18 | 16 | 17
8 15 | 19 | 20 | 16 | 16 | 17 | 17 | 15 | 17 | 17 | 15
9 15 | 18 | 18 | 20 | 15 | 17 | 15 | 14 | 17 | 19 | 19
10 15 | 19 | 18 | 18 | 19 | 21 | 16 | 18 | 21 | 15 | 16
11 15 | 18 | 15 | 15 | 19 | 15 | 16 | 18 | 16 | 17 | 17
12 16 | 15 | 13 | 17 | 20 | 18 | 20 | 18 | 20 | 20 | 17
13 17 | 19 | 20 | 19 | 20 | 16 | 14 | 18 | 19 | 16 | 16
14 20 | 18 | 17 | 21 | 15 | 14 | 13 | 18 | 18 | 17 | 14
15 19 | 19 | 21 | 17 | 14 | 17 | 17 | 17 | 14 | 16 | 18
16 18 | 16 | 19 | 15 | 18 | 19 | 16 | 16 | 18 | 18 | 19
17 17 | 14 | 16 | 17 | 20 | 14 | 17 | 19 | 20 | 13 | 18
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Cizelge 4.14°de F7 6zniteliginin ¢ikarildigi durum i¢in basarim sonuglar yer almaktadir.

Cizelge 4.14. iterasyon 2 igin F7 dzniteliginin disarida birakilmast ile elde edilen yapay

sinir ag1 basarim sonuglari

2.GK néron

LGK adedi |\ o 1 g | 9 | 10| 11| 12| 13| 14| 15| 16 | 17

noron adedi
7 21 | 14 | 17 | 12 | 15 | 16 | 16 | 16 | 14 | 12 | 15
8 16 | 17 | 16 | 16 | 16 | 15 | 12 | 14 | 14 | 12 | 12
9 14 | 15 | 13 | 15 | 18 | 15 | 16 | 13 | 16 | 14 | 16
10 17 | 15 | 16 | 15 | 17 | 12 | 16 | 14 | 10 | 13 | 13
11 13 | 14 | 14 | 14 | 13 | 14 | 16 | 15 | 13 | 13 | 13
12 6 | 13 | 13 | 14 | 16 | 15 | 14 | 16 | 14 | 13 | 20
13 15 | 16 | 15 | 15 | 15 | 16 | 13 | 16 | 16 | 16 | 15
14 13 | 16 | 12 | 15 | 18 | 13 | 15 | 13 | 15 | 15 | 16
15 13 | 15 | 16 | 15 | 15 | 15 | 17 | 15 | 14 | 15 | 19
16 15 | 16 | 13 | 14 | 14 | 18 | 18 | 13 | 15 | 14 | 17
17 17 | 18 | 16 | 15 | 14 | 13 | 14 | 16 | 16 | 16 | 15

Cizelge 4.9, Cizelge 4.14 ve aralarinda kalan ¢izelgeler incelendiginde Cizelge 4.11°de
11 farkli 1. ve 2. katman noron sayilariyla olusturulan yapay sinir aglari i¢in 25 6rnegin
21 adedinin dogru olarak bulundugu goriilmektedir. Bu diger cizelgelerdeki dogru

bulunan 6rnek sayisindan fazladir. Bundan dolay1 2. iterasyonda elde edilen maksimum

basarim F3 6zniteligi ¢ikarildiginda % = % 84 olarak olciilebilmektedir.

Iterasyon 3: lterasyon 3, tiim ozniteliklerden F6 ve F3 dzniteliginin ¢ikarildigi durum
igin iterasyon 1’in tekrar edilmesini kapsamaktadir. Bu kapsamda, her defasinda 5 adet
Ozniteligin birini disarida birakarak, 7-17 gizli katman noron adetleri arasinda yapay sinir
ag1 egitimlerinden olusmaktadir. Cizelge 4.15’de F1 6zniteliginin disarida birakilmasi ile
25 adet 6rnegin her birinin sirastyla digarida birakilmasi ve toplamda digarida birakilan

orneklerin ne kadarinin dogru tespit edildigine dair sonuglar yer almaktadir.
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Cizelge 4.15. iterasyon 3 i¢in F1 dzniteliginin disarida birakilmasi ile elde edilen yapay

sinir ag1 basarim sonuglari

2.GK noéron

LGK adedi |\ 2 1 g | o | 10| 11| 12| 13| 14 | 15 | 16 | 17

noron adedi
7 16 | 18 | 16 | 18 | 19 | 22 | 18 | 18 | 19 | 18 | 16
8 22 | 20 | 18 | 22 | 21 | 16 | 17 | 20 | 19 | 21 | 19
9 20 | 16 | 19 | 19 | 19 | 18 | 19 | 19 | 19 | 19 | 19
10 16 | 18 | 20 | 19 | 17 | 20 | 16 | 18 | 20 | 20 | 18
11 20 | 18 | 18 | 20 | 18 | 17 | 22 | 23 | 21 | 18 | 17
12 22 | 21 | 19 | 22 [ 20 | 20 | 18 | 19 | 20 | 17 | 18
13 19 | 20 | 19 | 22 | 20 | 18 | 20 | 17 | 19 | 19 | 19
14 21 | 19 | 20 | 20 | 20 | 20 | 21 | 20 | 21 | 20 | 19
15 18 | 16 | 15 | 18 | 22 | 20 | 19 | 15 | 22 | 20 | 21
16 20 | 19 | 19 | 22 | 19 | 21 | 18 | 20 | 21 | 24 | 22
17 20 | 20 | 18 | 20 | 19 | 18 | 18 | 21 | 19 | 19 | 20

Cizelge 4.16°da F2 6zniteliginin ¢ikarildigi durum i¢in basarim sonuglari yer almaktadir.

Cizelge 4.16. iterasyon 3 i¢in F2 &zniteliginin disarida birakilmasi ile elde edilen yapay

sinir ag1 basarim sonuglari

2.GK néron

LGK adedi |\, 1 g | o | 10| 11| 12| 13| 14 | 15| 16 | 17

noron adedi
7 21 | 17 | 19 | 21 | 18 | 20 | 16 | 17 | 20 | 17 | 20
8 13 | 19 | 18 | 20 | 16 | 19 | 15 | 19 | 18 | 15 | 20
9 18 | 18 | 16 | 23 | 17 | 16 | 17 | 14 | 20 | 19 | 18
10 18 | 19 | 20 | 19 | 17 | 19 | 18 | 18 | 18 | 19 | 16
11 18 | 20 | 19 | 21 | 19 | 17 | 19 | 22 | 15 | 21 | 23
12 18 | 20 | 20 | 16 | 18 | 17 | 19 | 17 | 18 | 20 | 19
13 19 | 18 | 17 | 19 | 18 | 21 | 18 | 18 | 19 | 18 | 19
14 19 | 22 | 20 | 18 | 18 | 17 | 20 | 16 | 19 | 18 | 18
15 17 | 19 | 17 | 18 | 19 | 19 | 21 | 18 | 19 | 19 | 21
16 18 | 21 | 18 | 21 | 18 | 19 | 18 | 21 | 18 | 21 | 19
17 21 18 18 15 18 20 18 19 20 19 20
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Cizelge 4.17°de F4 6zniteliginin ¢ikarildigi durum i¢in basarim sonuglar yer almaktadir.

Cizelge 4.17. iterasyon 3 i¢in F4 dzniteliginin disarida birakilmasi ile elde edilen yapay

sinir ag1 basarim sonuglari

2.GK néron

LGK adedi |\ 2 1 g | o | 10| 11| 12|13 | 14 | 15 | 16 | 17

noron adedi
7 14 | 17 | 18 | 16 | 17 | 19 | 17 | 18 | 15 | 20 | 18
8 16 | 15 | 15 | 16 | 18 | 17 | 14 | 17 | 14 | 16 | 16
9 18 | 17 | 16 | 19 | 16 | 19 | 18 | 21 | 16 | 19 | 15
10 17 | 17 | 17 | 18 | 17 | 15 | 16 | 15 | 18 | 17 | 14
11 13 | 18 | 17 | 16 | 18 | 18 | 17 | 18 | 16 | 16 | 16
12 17 | 16 | 15 | 16 | 17 | 16 | 17 | 16 | 15 | 18 | 19
13 15 | 16 | 16 | 18 | 17 | 16 | 17 | 21 | 17 | 17 | 15
14 19 | 15 | 11 | 16 | 15 | 16 | 16 | 14 | 18 | 19 | 19
15 14 | 14 | 19 | 18 | 19 | 16 | 16 | 17 | 16 | 18 | 16
16 15 | 17 | 18 | 15 | 15 | 17 | 14 | 18 | 14 | 15 | 15
17 14 | 18 | 18 | 20 | 14 | 16 | 16 | 16 | 17 | 15 | 15

Cizelge 4.18’de F5 6zniteliginin ¢ikarildigi durum i¢in basarim sonuglari yer almaktadir.

Cizelge 4.18. iterasyon 3 i¢in F5 &zniteliginin disarida birakilmasi ile elde edilen yapay

sinir ag1 basarim sonuglari

2.GK néron

LGK adedi |2 1 g | 9 | 10|11 | 12| 13|14 15| 16 | 17

noron adedi
7 15 | 15 | 18 | 22 | 19 | 22 | 18 | 20 | 17 | 18 | 17
8 19 | 20 | 17 | 18 | 18 | 19 | 16 | 20 | 18 | 19 | 19
9 18 | 17 | 20 | 19 | 18 | 19 | 17 | 18 | 23 | 20 | 17
10 15 | 19 | 17 | 16 | 17 | 21 | 17 | 19 | 20 | 17 | 20
11 20 | 17 | 19 | 15 | 17 | 18 | 18 | 17 | 18 | 17 | 19
12 16 | 15 | 20 | 20 | 19 | 19 | 19 | 19 | 18 | 21 | 20
13 18 | 20 | 20 | 18 | 17 | 16 | 17 | 20 | 19 | 20 | 22
14 20 | 18 | 17 | 19 | 20 | 16 | 20 | 20 | 19 | 20 | 18
15 17 | 16 | 18 | 16 | 17 | 20 | 20 | 17 | 18 | 22 | 18
16 20 | 19 | 18 | 18 | 19 | 21 | 20 | 19 | 18 | 18 | 22
17 20 | 19 | 21 | 21 |17 | 20 | 18 | 18 | 17 | 19 | 21

60



Cizelge 4.19°da F7 6zniteliginin ¢ikarildigi durum i¢in basarim sonuglari yer almaktadir.

Cizelge 4.19. iterasyon 3 i¢in F7 dzniteliginin disarida birakilmasi ile elde edilen yapay

sinir ag1 basarim sonuglari

2.GK néron

LGK adedi |\ 2 1 g | o | 10| 11| 12| 13| 14 | 15| 16 | 17

noron adedi
7 16 | 15 | 14 | 17 | 15 | 15 | 13 | 17 | 15 | 14 | 12
8 13 | 20 | 15 | 13 | 16 | 15 | 17 | 13 | 14 | 12 | 15
9 14 | 16 | 13 | 14 | 11 | 13 | 12 | 13 | 15 | 15 | 14
10 16 | 18 | 13 | 12 | 15 | 15 | 18 | 14 | 16 | 14 | 13
11 16 | 13 | 15 | 16 | 15 | 12 | 16 | 18 | 15 | 16 | 14
12 13 | 17 | 13 | 13 | 11 | 13 | 16 | 14 | 14 | 16 | 13
13 14 | 16 | 17 | 14 | 16 | 18 | 16 | 15 | 17 | 17 | 16
14 17 | 16 | 14 | 16 | 16 | 14 | 14 | 16 | 14 | 12 | 12
15 14 | 16 | 16 | 15 | 15 | 18 | 16 | 13 | 16 | 12 | 16
16 14 | 17 | 12 | 17 | 14 | 14 | 16 | 16 | 17 | 13 | 14
17 13 | 16 | 15 | 15 | 14 | 16 | 15 | 13 | 15 | 17 | 17

Cizelge 4.15, Cizelge 4.19 ve aralarinda kalan cizelgeler incelendiginde Cizelge 4.15°de
11 farkli 1. ve 2. katman ndron sayilartyla olusturulan yapay sinir aglari i¢in 25 6rnegin
22 adedinin dogru olarak bulundugu goriilmiistiir. Ayrica 1. Gizli katman néron sayis1 11
ve 2. Gizli katman noron sayist 14 oldugu durum i¢in 23 érnegin dogru olarak bulundugu,
1. ve 2. Gizli katman ndron sayisinin 16 oldugu durum i¢in 24 6rnegin dogru olarak

bulundugu goriilmiistiir. Bundan dolayi 3. iterasyonda elde edilen maksimum basarim F1

Ozniteligi ¢ikarildiginda g =% 96 olarak 0lciilebilmektedir.

Bir sonraki iterasyon i¢in bulunan dogru 6rnek sayisinda bir artis gozlemlenmemistir.
Boylece yapay sinir aginin sadece 4 adet 6znitelikle daha yiiksek basarim saglanacak

sekilde temsil edilebildigi gorilmiistiir. Bu 6znitelikler F2, F4, F5, F7 6znitelikleridir.

Cizelge 4.20, maksimum basarim durumu i¢in deney 1 hata matrisini ifade etmektedir.
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Cizelge 4.20. Deney 1 hata matrisi

Yorgun Ding
Yorgun 9 0
Ding 1 15

Cizelge 4.20’deki hata matrisine gére Deney 1 icin TP(True-Pozitive) degeri §= 1,
FN(False-Negative) degeri 2 =0, FP(False-Pozitive) degeri — = 0,06, TN(True-
Negative) degeri E = 0,93 olarak 6l¢iilmiistiir. TP degeri kisinin yorgun oldugu durumda
yorgun tespit edilen 6rnek oranini, FN degeri kisinin yorgun oldugu durumda ding tespit
edilen 6rnek oranini, FP degeri kisinin din¢ oldugu durumda yorgun tespit edilen 6rnek

oranini, TN degeri kisinin ding¢ oldugu durumda ding tespit edilen 6rnek oranini

vermektedir.
4.2.2. Deney 2

Deney 2, yazar {izerinden alinan 21 adet ding ve 20 adet yorgun toplam 41 adet video
Ornegi lizerinde yapilan yapay sinir ag1 degerlendirme sonuglarin1 kapsamaktadir. Deney
1’de modellenmis ve iyilestirilmis olan yapay sinir ag1 kullanilarak Birini disarida birak
yontemiyle ve her defasinda birer adet 6rnegin disarida birakilmasi ile gergeklestirilen
iterasyonlar sonunda 41 6rnegin 19’unun dogru olarak tespit edildigi goriilmiistiir. Bu
sonug toplam 6 kisi lizerinden alinan ve 66 adet videodan olusan veri kiimesinin problem
¢Oziimiinde genellestirme i¢in yeterli olmadigr anlamini tasimaktadir. Coziimiin

genellestirilebilmesi icin daha fazla denek ve 6rnek kullanilmasi gereklidir.
Cizelge 4.21, deney 2 hata matrisini gostermektedir.

Cizelge 4.21. Deney 2 hata matrisi

Yorgun Ding
Yorgun 2 18
Ding 4 17
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Cizelge 4.21°deki hata matrisine gore Deney 1 i¢cin TP(True-Pozitive) degeri % = 0,1,
FN(False-Negative) degeri — = 0,9, FP(False-Pozitive) degeri —— = 0,19, TN(True-

Negative) degeri % = 0,81 olarak olgiilmiistiir.
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5. TARTISMA ve SONUC

Bu tezde olasi trafik kazalarin1 6nlemek i¢in davranigsal bir uykulu / yorgun siiriicii tespit
sistemi Onerilmistir. Deneklerin goz kirpmalar1 {izerinden c¢ikarilan istatistiksel
Oznitelikler kullanilarak kisinin yorgunluk derecesi bir yapay sinir ag1 ile modellenmistir.
Onerilen sistemin performans1 5 kisi ve 25 adet video 6rnegi iizerinden %96 olarak
Olclilmiistiir. Bu oran literatiirdeki benzer ¢alismalarla da uyumludur (Vural 2009) (Girit
2014) (Golgiyaz 2013). Sistem, bu 5 kisiden farkli olarak yazar iizerinden alinan
orneklerle degerlendirildiginde %46 oraninda bir basarim sergilemektedir. Bu sonug;
toplam 5 kisiden alinan 25’er adet 6rnek iizerinden egitilen yapay sinir aginin, problem
¢Oziimiiniin genellestirilmesi icin yeterli olmadig1 sonucunu tagimaktadir. Denek sayisi
ve lizerlerinden aliman Ornekler artirilarak sistem, genellestirme icin uygun hale

getirilebilir.

Sistem, bu sekilde sadece bir firmanin kritik islerde ¢alisan belirli bir ¢alisan grubuna
uygulanabilir. Bdylece o ¢alisan grubu i¢in egitilen sistemin, ¢alisanlarin yorgun olmasi
durumunda firmaya ya da kisiye uyar1 vermesi saglanabilir. Ornegin havaalanlarindaki

kule gorevlileri veya giivenlik ¢alisanlar1 bdyle bir sistemle c¢alisma esnasinda kontrol

edilebilir.

Calisanlarin go6zliiklii olmasi, ten renklerinin goz agiklik kapaliliginin bulunmasinda
kullanilan egitim veri kiimesinin icerdiginden ¢ok farkli olmasi ya da sistemin 6l¢iim
yaptig1t ortamda yeterli aydinlatmanin olmamasi g6z agiklik kapaliliginin tespit
edilmesini zorlastirabilir. Bu durum, g6z aciklik kapalilik {izerinden ¢ikarilan
Ozniteliklerin yanlis Olclilmesine sebep olabilir ve yapay sinir aginin yanlis karar
vermesine yol acabilir. Bu durumlarin oniline ge¢mek i¢in; géz agiklik kapaliliginin
bulunmasi amaciyla egitilen Haar kaskad siiflandiricinin 6rnek veri kiimesi, farkli ten

renkleri ve gozliik takilmasi durumlar1 da eklenerek artirilabilir.

Sistemin performansi, sistemin 6rnek veri kiimesine bir gece goriis kamerasindan alinan
goriintiilerin eklenmesi ile artirilabilir. Yapay sinir agi, eklenen bu gece goriis kamerasi
goriintiilerinden elde edilen 6znitelikler ile egitilerek giin 15181 olmadan da degerlendirme

yapabilecek duruma getirilebilir. Ayrica kisinin yorgunluk degerlendirmesi yapilirken
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giiniin saati, nabiz durumu, esneme durumu gibi 6zellikler eklenerek hibrit bir sistemle

performans artis1 gdzlemlenebilir.
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