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OZET

Anahtar kelimeler: Goriintli isleme, yapay zeka, yliz tespiti, géz kirpma algilama,
uykululuk tespiti

Uykululuk halinin 6nceden tespit edilmesi, uykululuga bagl trafik kazalarin1 6nlemek,
fiziksel ve ekonomik kayiplarin 6niine ge¢mek agisindan onemlidir. Bir kamera
yardimi ile kisilerin goriintiileri ilizerinde gorlintii isleme teknikleri uygulanarak
uykululuk halini 6nceden kestirmek miimkiindiir.

Bu tezde, literatiirde kullailan uykululuk 6lgme yontemleri, veri kiimeleri ve goriintii
isleme teknigi incelenmis ve uyarlamali bir esik degeri hesaplama yontemi
Onerilmistir. Veri kiimelerinden yararlanilarak uykululuk halinin tespit edilmesinde
biiylik bilgiye sahip olan goz bolgesinden gelen 6znitelikler ile géz kirpma ve uzun
siireli goz kapama tespiti yapmak icin sabit ve uyarlamali esik degerleri ayr1 ayr
degerlendirilmistir. Boylece, kisa siireli goz kirpma ile uzun siireli g6z kapamanin
daha iyi ayirt edilmesi hedeflenmistir. Calismada onerilen uyarlamali esik degerinin
sabit bir esik degerinden ¢ok daha basarili g6z kirpma tespiti sonuglart verdigi, iki
farkl veri kiimesi lizerinde yapilan deneyler ile dogrulanmustir.

Uykululuk tespiti i¢in literatiirde CLOSDUR ve PERCLOS yontemleri kullaniimistir.
Uyarlamali esik degeri kullanilarak elde edilen goz a¢ikligi bilgisi ile goziin bir dakika
i¢in kapal1 oldugu siirenin yiizdesel ifadesi (PERCLOS) belirlenmis ve uzun siireli goz
kapama bilgisi (CLOSDUR) ile birlestirilerek uykululuk tespiti calisamalar
yapilmistir. Elde edilen sonuglar literatiirde bulunan veri kiimelerinin gergek referans
degerleriyle biiyiik oranda uyusmaktadir.
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DESIGN AND IMPLEMENTATION OF DROWSINESS
DETECTION SYSTEM FOR DRIVERS

SUMMARY

Keywords: Image Processing, Artificial Intelligence, Face Detection, Eyeblink
Detection, Drowsiness Detection

Detecting drowsiness in advance is very important for preventing possible traffic
accidents due to fatigue which result in physical and economic losses. It is possible to
predict drowsiness by applying computer vision techniques to facial video captures
using a camera.

In this thesis, drowsiness measurement methods, data sets and image processing
techniques used in the literature were examined and an adaptive threshold value
method was proposed. Using datasets, features from the eye region, which have great
knowledge in the detection of drowsiness, as well as fixed and adaptive threshold
values for blink and long-term eye-closure detection were evaluated separately. This
is intended to enable a better distinction between short-term blinks and long-term
blinks. It was verified through experiments on two different datasets that the proposed
adaptive threshold approach provides much more successful blink detection results
than a fixed threshold.

CLOSDUR and PERCLOS methods have been used in the literature for drowsiness
detection. The percentile expression of the time the eye is closed for one minute
(PERCLOS) was determined with the eye-opening information obtained using the
adaptive threshold, and drowsiness detection studies were performed by combining it
with the long-term eye-closure information (CLOSDUR). The results obtained are in
good agreement with the actual reference values of the data sets found in the literature.



BOLUM 1. GIRiS

Insan igin uyku temel bir ihtiyactir. Uyku ile yeterli dinlenmenin saglanmasi kisinin
gegeklestirdigi eylemi verimli bir sekilde slirdiirmesini biiyiik 6l¢iide etkiler. Ancak
uykunun ve dinlenmenin bir siiriiciide ¢esitli faktorler ve hastaliklar (uyku apnesi vb.)
tarafindan yeterli sekilde saglanamamasi, tepki siiresi, gézlemleme, muhakeme ve
dikkat gibi psikomotor ve biligsel islevleri bozar. Siiriicli yeterince dinlenmediginde
stiriis sirasinda istemsiz bir sekilde uyumaya baslar ve bu durum uykululuk halinin ana

isaretlerinden biridir.

Son yillarda, uykululuk hali, trafik kazalarinin en 6nemli nedenlerinden biri olmustur
ve ciddi fiziksel yaralanmalara, oOliimlere ve ©Onemli ekonomik kayiplara yol
acabilmektedir. Uykulu siiriiciilerin karar verme ve uygulama yetisi bozuldugu icin
herhangi bir kazaya meyilleri yiiksektir. Istatistikler, ozellikle siiriiciilerde erken

asamada uykululugu tespit etmenin gerekliligini gostermektedir [1].
1.1. Siiriiciilerde Uykululuk Hali

Siirtictilerde uykululuk hali, yeterli dinlenmenin saglanmadig1r ve uzun siireli arag
kullanimindan sonra fizyolojik fonksiyonlarin dengesizligi nedeniyle nesnel olarak
azalan siiriis becelerilerini ifade eder [2]. Uykululuk hali, siiris davranisini etkiler,

stirtictiler ve diger trafik katilimcilart i¢in ciddi bir giivenlik tehdidi olusturabilir.
1.2. Uykululuk Hali ve Trafik Kazalari
Tiim diinyada artan arag¢ sayisi ile birlikte trafik kazalari insan oliimlerinin baslica

nedenlerinden biri haline gelmistir. Diinya Saglik Orgiitii'niin (WHO) raporuna gére,

trafik kazalar1 2015 yilinda insan 6liimlerinin ilk on nedeninden biridir [3].



Karayolu trafiginin ana katilimcilarindan olan siiriiciiler, karayolu trafik giivenligini
etkileyen en 6nemli faktordiir. Ulusal Uyku Vakfi’nin (National Sleep Foundation)
kayitlarma gore siiriiciilerin %32’si ayda en az bir kere uykulu siirii deneyimi
yasamaktadir [4]. Her yil 100.000 trafik kazasinin yaklasik %25’i uykulu arag
kullanimina bagli olarak ger¢eklesmektedir [5].

Diinya capinda karayolu trafik kazalarindan dolayi, her yil 1.3 milyon insan hayatini
kaybetmektedir ve 20-50 milyon arasinda kisi 6liimciil olmayan yaralanmalara maruz
kalmakta ve bunun sonucunda bir¢ogu engelli olmaktadir [6]. ABD Ulusal Karayolu
Trafik Giivenligi idaresi (US National Highway Traffic Safety Administration)
tahminlerine gore siirlici uykululugundan kaynakli 100.000 trafik kazasinda

1.500°den fazla insan hayatin1 kaybetmektedir ve 40.000 kisi yaralanmaktadir [7,8].

Gergeklesen kazarlarda, birisi hayatta kalmadig1 veya siiriicliniin durumuna tanikliklik
etmedigi siirece kazanin uykululuk halinden dolayr meydana geldigini belirlemek ve
bu sekilde rapor etmek zordur. Istatistikler, sadece uykululuk halinden dolay1r meydana
geldigi rapor edilmis durumlardan elde edilmistir. Bu yiizden uykululuk halinden
meydana gelen kazalarin bahsedilen istatistiklerden ¢ok daha yiiksek sayida oldugu
muhtemeldir [8].

1.2.1. Ulkemizde trafik kazalarmn bilancosu

TUIK verilerine gore Tiirkiye’de 2020 yilinda toplam 983 bin 808 adet trafik kazas:
meydana gelmistir. Bu kazalarin 833 bin 533 adedi maddi hasarli, 150 bin 275 adedi
ise Oliimlii yaralanmali trafik kazasidir. Meydana gelen 150 bin 275 adet oliimli
yaralanmali trafik kazasi1 sonucunda 2 bin 197 kisi kaza yerinde, 2 bin 669 kisi ise
yaralanip saglik kuruluslarina sevk edildikten sonra kazanin sebep ve tesiriyle 30 giin
iginde hayatin1 kaybetmistir [9]. 2009-2020 yillar1 arasinda Tiirkiye’de meydana gelen

trafik kazalarinin bulundugu istatistikler Tablo 1.1.’de verilmistir.



Tablo 1.1. 2009-2020 yillar aras1 Tiirkiye’de meydana gelen trafik kazas: istatistikleri [9]

Oliimlii Maddi Olii Sayis1
Yil Toplam Yaralanma Hasarh Kaza Kaza Yarah
Kaza Sayisi Toplam ) Sayis1
Kaza Sayisi Kaza Saysi Yerinde  Sonrasi
2009  1.053.346 111.121 942.225 4.324 4.324 - 201.380
2010  1.106.201 116.804 989.397 4.045 4.045 - 211.496
2011  1.228.928 131.845 1.097.083 3.835 3.835 - 238.074
2012 1.296.634 153.552 1.143.082 3.750 3.750 - 268.079
2013  1.207.354 161.306 1.046.048 3.685 3.685 - 274.829
2014  1.199.010 168.512 1.030.498 3.524 3.524 - 285.059
2015  1.313.359 183.011 1.130.348 7.530 3.831 3.699  304.421
2016 1.182.491 185.128 997.363 7.300 3.493 3.807  303.812
2017  1.202.716 182.669 1.020.047 7.427 3.534 3.893  300.383
2018  1.229.364 186.532 1.042.832 6.675 3.368 3.307  307.071
2019  1.168.144 174.896 993.248 5.473 2.524 2.949  283.234
2020 983.808 150.275 833.533 4.866 2.197 2.669  226.266

TUIK verilerine gore iilkemiz karayolu aginda 2020 yilinda gergeklesen trafik
kazalarinda 6len kisilerin %49,4'i siiriicii, %30,7'si yolcu, %19,9'u ise yayadir. Oliimlii
yaralanmali trafik kazasina neden olan toplam 177 bin 867 kusura bakildiginda
kusurlarin %88,3"{iniin stiriicii, %7,0'min yaya, %2,7'sinin tasit, %1,4liniin yolcu ve
%0,5'inin yol kaynakli oldugu goriilmistiir. Meydana gelen 150 bin 275 Sliimli
yaralanmali kazanin %66,9'u giindiiz, %30,40 gece ve %?2,7'si alacakaranlikta
olmustur [9]. Istatistikler siiriiciilerin ve siiriicii kusurlarmin trafik kazalarinda ne kadar

etkili oldugunu gostermektedir.

1.3. Uykulu Siiriis i¢cin Alman Onlemler

Son yillarda uykululuga bagl trafik kazalarinin sayisin1 azaltmak i¢in tiim diinyada bir
dizi kanun ve ydnetmelik cikarilmistir. Ornegin, Cin Karayolu Trafik Giivenligi
Yasasi, siriiciiniin bir aract 4 saatten fazla kullanmasini yasaklamistir [10].
Arastirmacilar trafik kazalarin1 6nlemek amagli 6nlemler alarak siirlis Oncesi veya

stiriis esnasinda uykululuk halini belirlemeye ¢aligsmislardir.



Uykululuk hali tespiti ig¢in alinan 6nlemler ve yaklasimlar ara¢ bazli onlemler,
davranigsal onlemler ve fizyolojik 6nlemler olmak iizere iic ana gruba ayrilir. Arag
bazli 6nlemler, ara¢ hiz1 degiskenligi, sik serit degistirme diizenleri, direksiyon simidi
acis1 ve gaz pedalina uygulanan basing gibi arag 6zelliklerine dayali olarak uykululuk
halini tespit etmeye c¢alisir. Davranigsal onlemler, siiriiclilerin esneme, yiiz ifadeleri,
goz kapama orani, bas pozisyonu ve goz kirpma gibi davranigsal parametreleri
inceleyerek siiriiciilerin uykululuk halini 6l¢er ve uyarir. Fizyolojik 6nlemler, kalp
hizi, nabiz hizt ve solunum hiz1 gibi fizyolojik sinyallere dayali olarak siiriicii
uykululugu tespit eder. Arastirmacilar bu {i¢ 6nlem disinda uykululuk diizeyinin

derecelendirilmesi igin sdzel ve ankete dayali 6znel 6nlemler de kullanmislardir [11].

Uykuluk halini tespit eden teknolojilerinin gelistirilmesi hem endiistriyel hem de
akademik bir zorluktur. Ancak giivenli siiriisii saglamak igin siirticii durumunun
onceden tespit edilmesi bir ihtiyag¢ haline gelmistir ve otomotiv endiistrisinde uykulu
stirisli tespit etmek ve uyarmak icin sistemler gelistirilmeye baslanmistir. Volvo,
seritten takip uyart sistemine bagli ve araca monteli bir kamera kullanarak uykulu
sliristen siiphelenilen siiriiciileri uyaran Siiriicti Uyar1 Kontroli (Driver Alert Control
- DAC) gelistirmistir [12]. Benzer bir sekilde, Mercedes-Benz tarafindan bir
stirliciiniin siiriis diizenlerinden alinan verileri toplayan ve elde edilen bilgilerin
direksiyon hareketi ve eldeki siiriis durumu ile iligkili olup olmadigin siirekli olarak
tespit eden bir dikkat yardim sistemi gelistirmistir [12]. Bosch tarafindan gelistirilen
stiricti uykululuk algilama sistemi, direksiyonda bulunan sensorden, araglarin siiriis
hizindan, doniis sinyali kullanimindan ve aracin 6niine monte edilmis serit yardimcisi
kamerasindan elde edilen verilere dayanarak siirlicii uykululugu ve yorgunlugu
hakkinda kararlar vermektedir [12]. Uykululuk hali algilayan giivenlik sistemleri
genellikle liikks araglarda bulundugu i¢in kullanimi1 yaygin degildir.

Otomobillere sensorler ve mobil igletim sistemleri ile donatilmig akilli cihazlarin
entegre edilmesinin artig1 2015 yilinda yapilan anketlerle gosterilmistir [13]. Ayrica,
makine 6grenimi, 6zellikle derin 6grenme alaninda, son yillarda 6nemli ilerlemeler

kaydedilmistir. Bu nedenle, yeni teknolojilerin ve metodolojilerin kullanilmasi,



mevcut gergek zamanli uykululuk algilama sistemlerinin verimliligini arttiracak ve

uykululuk halinden kaynakli kazalarin sayisinin diismesinde etkili olacaktir.

1.4. Tezin Amaci

Bu tezin amaci; kisilerin goz kirpma, uzun siireli géz kapama gibi davranigsal
parametrelerinden alinan bilgi ile uykululuk halini tespit etmek ve uykulu siiriise bagl
trafik kazalarinin azalmasina yonelik caligmalara katki saglamaktir. Ayrica goz kirpma
tespiti ve uzun stireli g6z kapama olaylarinin tespiti i¢in yeni bir uyarlamali esik degeri
algoritmasi 6nerilmistir. Uyarlamali esik degeri algoritmasinin, géz bolgesinden gelen
bilgilerin kullanildigi uykululuk hali tespiti ¢aligmalarindaki basariy1 arttiracagi

distiniilmektedir.

Uykululuk hali belirtileri kazadan birka¢ dakika oOncesine kadar goriilmeyebilir.
Siirticlinlin uyumasi ve aracin belli bir hiza sahip oldugu diisiiniildiiglinde aracin kisa
stire igerisinde yoldan ¢ikmasi veya kazaya sebebiyet verdigi durumlar
gerceklesebilecektir. Bu yiizden uygun tepkilere daha fazla zaman saglamak i¢in yiiz
ifadeleri ile uykululuk tespiti yapan sistemlerde uykululugun erken agsamada ve dogru
sekilde tespit edilmesi ¢ok dnemlidir. Onerilen sistem, siiriiciiniin géz bolgesinden
gelen bilginin karakteristigini belli bir video ¢ercevesi boyunca tutarak uykulu siiriis

gerceklesmeden once kisinin durumu hakkinda karar verebilmektedir.

Sistem temel olarak kamera ile alinan goriintiiyli isleyerek siiriicii durumunu
degerledirir ve karar verir. Sistem {i¢ adet modiilden olugsmaktadir: Birinci modiilde
goriintiiden kisinin yiiz ve goz bolgesi tespit edilerek her video gergevesi i¢in EAR
(Eye Aspect Ratio) degeri belirlenmektedir. Ikinci modiilde EAR degerlerinden her
cerceve icin uyarlamali esik degeri belirlenir ve bu uyarlamali esik degeri ile goz
kirpma ve uzun siireli goz kapanma bilgileri elde edilir. Ugiincii modiil ise goz
kapaginin kapalilik oranina (PERCLOS) bagli olarak siiriiciiniin uykululuk

durumunun (uyanik, yar1 uykulu, uykulu) belirlendigi modiildiir.



1.5. Tez Plam

Bu baslik altinda tez igeriginde bulunan boliimlerin igerigi 6zetlenmistir.

Kaynak Arastirmasi boliimiinde, literatiirde bulunan uykululuk hali 6lgme yontemleri
anlatilmis ve bu ydntemlerden biri olan Davranissal Olgiimler hakkinda calismalar
karsilastirilmigtir. Ayrica bu 6l¢lim yontemi igin literatiirde kullanilan veri kiimeleri

hakkinda bilgi verilmistir.

Materyal ve Yontem boliimiinde, Davranissal 6l¢iimlerde kullanilan goriinti isleme
teknigi, yliz tespiti ve yliz tespitinde kullanilan teknolojiler tamitilmistir. Tezde
onerilen Uyarlamali Esik Degeri Algoritmasi, uykululuk tespiti icin kullanilan

CLOSDUR ve PERCLOS yontemlerini ve F1-Degerlendirme yontemi anlatilmistir.

Aragtirma Bulgular1 boliimiinde, F1-Degerlendirme yontemi ile elde edilen sistemin
parametre degerleri ve veri kiimeleri (EyeBlink8 ve TalkingFace) iizerinde yapilan
calismalarin sonuglar1 paylasilmistir. Ek olarak, sabit esik degeri ve uyarlamali esik
degeri ile elde edilen géz kirpma ve uzun siireli géz kapama sonuglari
karsilagtirilmistir. Ayrica Uyarlamali Esik Degeri Algoritmasi kullanilarak PERCLOS
ve CLOSDUR yontemleri ile UTA-RLDD veri kiimesi tizerinde uykululuk tespiti

calismalar1 yapilmis ve sonuglar1 verilmistir.

Son boliimde ise goz kirpma deneyleri ve uykululuk tespiti deneyleri ile elde edilen

sonuclar degerlendirilmis ve tartisilmigtir.



BOLUM 2. KAYNAK ARASTIRMASI

2.1. Uykululuk Hali Ol¢gme Yontemleri

Aragtirmacilar uykululuk halini 6lgmek ve Onlem almak icin ¢esitli yontemler
kullanmistir. Yaygin olarak kullanilan dért yontem bulunmaktadir. Ik yontem sozel

ve anket yoluyla, diger li¢ yontem ise ¢esitli sensorler araciligiyla ol¢iiliir.
2.1.1. Oznel él¢iimler

Uyusukluk  diizeyini  degerlendiren  6znel  Olglimler, siiriicliniin  kisisel
derecelendirmelerine dayanmaktadir. Bu derecelendirmeyi siiriici uykululugunun bir
Olctistine ¢evirmek i¢in bir¢ok ara¢ kullanilmistir. En sik kullanilan uykululuk 6lgegi,
Tablo 2.1.'de gosterildigi gibi her adim igin s6zel bir dayanaga sahip olan dokuz
derecelendirmeli Karolinska Uykululuk Olgegi (KSS)'dir [14]. Portouli, hem bir anket
hem de lisansli bir pratisyen hekim tarafindan siiriicii uykululugunu dogrulayarak EEG
verilerini degerlendirmistir [15]. Ingre, géz kirpma siiresi ile siiriis gorevi sirasinda her

5 dakikada bir toplanan KSS arasinda bir iliski belirlemistir [16].

Tablo 2.1. Karolinska Uykululuk Olcegi (KSS)

Uykululuk Hali Derecesi Aciklama

1 Son derece uyanik
Tam uyanik
Uyanik
Epeyce uyanik
Ne uyanik ne de uykulu
Bazi uykulu isaretler mevcut
Uykulu, uyanik kalmak i¢in ¢aba yok

Uykulu, uyanik kalmak i¢in biraz ¢aba var

© 00 N o OB~ WD

Cok uykulu, uyanik kalmak i¢in ¢ok ¢aba var, uykuyla miicadele




Aragtirmacilar, 5 ila 9 arasinda KSS derecelendirmeleri icin biiyiik serit hareketlerinin,
yiiksek g6z kirpma siiresinin ve uyku hali ile ilgili fizyolojik sinyallerin yaygin
oldugunu belirlemislerdir [16]. Ancak 6znel derecelendirmeler, arag bazli, fizyolojik

ve davranissal dlgiitlerle tam olarak ortiismemektedir.

Uykululuk diizeyi yaklasik her 5 dakikada bir dlgiildiigiinden, ani degisiklikler 6znel
olgiimler kullanilarak tespit edilemez. Oznel derecelendirmelerin kullanilmasinin bir
baska kisitlamasi ise, kendi kendini gozlemlemenin siiriiciiyii uyarmasi ve boylece
uykululuk seviyelerini azaltmasidir. Buna ek olarak, gergek bir siiriis durumunda bir
stiriiciiden uykululuk hali geri bildirimi elde etmek zordur. Bu nedenle 6znel
derecelendirmeler, simiile edilmis bir ortamda uyusuklugun belirlenmesinde yararl
olurken, geri kalan tedbirler gergek bir ortamda uyusuklugun saptanmasi ig¢in daha

uygun olabilir [11].

2.1.2. Arag bazh é6l¢iimler

Stiriicti uykululugunu 6lgmenin bir bagka yontemi, ara¢ bazli olglimleri igerir. Bu
Olctimler genellikle direksiyon simidi ve hizlandirma pedali dahil olmak tizere cesitli
ara¢ Dbilesenlerine sensorler yerlestirerek simiile edilmis bir ortamda belirlenir.
Sensorler tarafindan génderilen sinyaller daha sonra uykululuk seviyesini belirlemek
icin analiz edilir. Liu c¢alismalarinda, mevcut ara¢ bazli onlemler hakkinda bir
inceleme yaymlamistir [17]. Baz1 arastirmacilar uyku yoksunlugunun siiriis hizinda
daha biiyiikk bir degiskenlige neden olabilecegini bulmuslardir [18]. Direksiyon
hareketi ve serit konumunun standart sapmasi1 yaygin olarak kullanilan ara¢ bazl

oOnlemlerdir.

Direksiyon Simidi Hareketi (SWM), direksiyon agist sensorii kullanilarak dlgiiliir ve
stirticii uykululuk seviyesini tespit etmek i¢in yaygin olarak kullanilan arag bazli bir
ol¢tidiir [14,18,19]. Direksiyon kolonuna monte edilmis bir a¢1 sensorii kullanarak,
stiriciiniin direksiyon davranis1 6l¢iiliir. Uykulu oldugunda, direksiyondaki mikro-
diizeltmelerin sayist normal siirlisle karsilastirildiginda azalir [20]. Fairclough ve

Graham, uykusuz siiriiciilerinin, direksiyon simidinde normal siiriiciilere gore daha az



ani degisiklik yaptiginm1 saptamislardir [18]. Serit degisikliklerinin etkisini ortadan
kaldirmak ve yanal konumu ayarlamak i¢in, aragtirmacilar sadece kiiclik direksiyon
hareketlerini (0,5 ° ila 5 © aras1 hareketler) dikkate almislardir [14]. Bu nedenle, kiigiik
SWM'lere dayanarak, siiriictiniin uyusukluk durumunu belirlemek ve gerektiginde bir
uyar1 saglamak miimkiindiir. Simiile edilmis bir ortamda aracin yan tarafina dogru
itilen hafif yan riizgarlar, yanal pozisyonda varyasyonlar yaratmak ve siiriiciileri
kavisli bir yolda diizeltici SWM'ler yapmaya zorlamak siiriis 6ncesi uykululuk hali

tespit yontemlerindendir [19].

Serit Konumunun Standart Sapmasi (SDLP), siiriicii uyusuklugunun seviyesinin
degerlendirilebilecegi diger bir dlgektir [16]. Simiile edilmis bir ortamda, yazilimin
kendisi SDLP'yi verir ve saha deneyleri durumunda serit konumunun harici bir kamera
kullanilarak izlenmesi saglanir. Ingre, SDLP'ye dayali sayisal istatistikleri tliretmek
icin bir deneme yapmustir ve KSS derecelendirmeleri artttkca SDLP'min (metre) de
arttigin1 gézlemlemistir [16]. Ancak SDLP'nin yol isaretleme, iklim ve aydinlatma
kosullar1 gibi dis faktorlere tamamen bagimli olmasi bu yontem i¢in bir kisitlamadir.
Birgok ¢alisma, arag¢ bazli 6lgimlerin uyku hali nedeniyle performans hatasi riskini
tahmin etmede yeterli olmadigini belirlemistir. Ayrica, tasit tabanli metrikler sadece
uykululuga 6zgii degildir. SDLP, alkol veya diger uyusturucularin, 6zellikle de
depresanlarin etkisi altinda siiriis dahil olmak {izere, herhangi bir engelli siirlisten de

kaynaklanabilir [21-23].

2.1.3. Davramssal él¢iimler

Uykulu kisiler, hizli ve siirekli halde goz kirpma, bas sallama ve sik sik esneme gibi
bir dizi karakteristik yiiz hareketi sergiler [11]. Uykululuk halini belirlemek i¢in
davranigsal yaklagimlar1 kullanma konusundaki yayinlanmis ¢aligmalarin ¢ogu, goz
kirpmaya odaklanmaktadir [24-26]. PERCLOS, zaman i¢inde goz kapaklariin kapali
kalma yiizdesidir. Bir¢ok ¢alismada PERCLOS yo6ntemi analiz edilmistir [27-29]. Bu
Olgtimiin uykululuk halini tespit etmek igin giivenilir bir 6l¢iim oldugu bulunmus ve
Seeing Machines ve Lexus gibi ticari iiriinlerde kullanilmigtir [11]. Bazi arastirmacilar

uyusuklugu tespit etmek igin i¢ kas hareketi, dis kas hareketi, dudak gerginligi, ¢ene
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diismesi ve gbz kirpma gibi birden fazla yiiz eylemi kullanmiglardir [30,31]. Ancak,
uyusukluk diizeyini belirlemek i¢in esneme [32], bas pozisyonu ve gbz bolgesinden
gelen bilgiler [33,34] gibi diger davranissal 6nlemlerin kullanimi iizerine arastirmalar

devam etmektedir.

Bilgisayarli gorii temelli bir yaklagim kullanmanin temel sinirlamasi aydinlatmadir.
Normal kameralar gece iyi performans gostermez [24]. Bu sinirlamanin iistesinden
gelmek icin, bazi aragtirmacilar kizilotesi Isik Yayan Diyot (LED) kullanan aktif
aydinlatmay1 kullanmiglardir [24]. Ek olarak, yontemlerin ¢ogu, siiriiciiniin dogal
olarak uykulu oldugu gergek video verilerinin yerine uykusuz davranislari taklit eden
stiriiciilerden elde edilen veriler iizerinde test edilmistir. Cogunlukla, goriintiiler
giindiiz basit CCD veya web kamera, gece ise 30 FPS'de IR kamera kullanilarak elde
edilmistir [35]. Videoyu yakaladiktan sonra, yiiz, géz veya agzi tespit etmek igin
Baglantili Bilesen Analiz (CCA), Cascade Simiflandirma veya Hough Doniistimii,
Gabor Filtresi, Haar Algoritmas1 gibi bazi teknikler uygulanmistir [25,27,31,35].
Gorlintlinlin icerisindeki belirli bolgeyi lokalize ettikten sonra, PERCLOS, esneme
frekans1 ve bas agis1 gibi 6zellikler, Dalgacik Ayristirma, Gabor Dalgaciklari, Ayrik
Dalgacik Doniistimii veya Yogunlagma Algoritmasi gibi verimli bir 6zellik ¢ikarma
teknigi kullanilarak g¢ekilip kullanilmistir [25,31,35]. Davranis daha sonra destek
vektor makinesi (SVM), bulanik smiflandirici, néral smiflandirici ve lineer
diskriminant analizi gibi siniflandirma yontemleri kullanilarak normal, hafif uykulu,
olduk¢a uykulu olarak analiz edilmis ve simiflandirilmistir [24,25,31]. Bununla
birlikte, dogru 6zelligi algilama oraninin veya bir dizi tespit girisimi arasinda basari
ylizdesinin, uygulamaya ve sinif sayisina bagli olarak degistigi bulunmustur.
PERCLOS ve g6z kirpma kullanarak uykululugun belirlenmesi i¢in yapilan
calismalarda sirasiyla %100 [24] ve %98'e [26] yakin bir basar1 oranina ulasilmustir.
Elde edilen yiiksek pozitif saptama oranmin elde edilmesinde, deneklerin gozliik
takmamasinin etkili oldugu belirtilmistir [24]. Benzer sekilde, ¢ogu arastirmact
deneylerini simiile edilmis ortamda yaptiklar: i¢in daha yiiksek bir basar1 oran1 elde
etmislerdir. Deney gercek bir ortamda yapildiginda pozitif tespit oran1 anlamli olarak

azalmstir [36].
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2.1.4. Fizyolojik ol¢iimler

Siiriictiler uykulu hale geldikge, baslar1 sallanmaya baslar ve arag seridin merkezinden
uzaklagabilir. Daha 6nce tanimlanan arag¢ bazli ve davranigsal temelli 6nlemler, ancak
stirticii uykululuk hali basladiktan sonra veya uyumadan hemen once devreye girer, Ki

bu da bir kazay1 6nlemek igin ¢ok geg olabilir.

Ancak, fizyolojik sinyaller uyusuklugun erken evrelerinde degismeye baslar. Bu
nedenle, fizyolojik sinyaller uyusuklugu birkag yanlis pozitif ile tespit etmek i¢in daha
uygundur. Uykusuz bir siiriiciiyii zamaninda uyarma ve bdylece bir¢ok yol kazasini

oOnleme imkéani olur.

Bir¢ok arastirmaci uyusuklugu tespit etmek icin asagidaki fizyolojik sinyalleri goz
ontinde bulundurmustur: elektrokardiyogram (EKG), elektromiyogram (EMG),
elektroensefalografi (EEG) ve elektrookiilogram (E0G) [37]. Baz1 arastirmacilar, géz
hareketleriyle siiriici uykululugunu tanimlamak i¢in EoG sinyalini kullanmiglardir
[37-39]. Kornea ve retina arasindaki elektrik potansiyel farki, gozlerin yoniini
yansitan bir elektrik alan olusturur. Bu elektrik alan Olgiilen EoG sinyalidir.
Arastirmacilar, her bir goziin dis kosesine ve referans alinmak iizere alin bolgesinin
merkezine {igiincii bir elektrot yerlestirerek yatay goz hareketini arastirmiglardir [38].
Boylece uyanikken ve uykulu oldugunda ortaya ¢ikan Hizli G6z Hareketleri (REM)
ve Yavas GOz Hareketleri (SEM) parametreleri kolayca tespit edilebilir hale gelmistir
[40].

Kalp atim hiz1 (HR) ayrica uyaniklik ve yorgunluk gibi farkli uykululuk dénemleri
arasinda 6nemli dl¢tide farklilik gosterir [41,42]. Bu nedenle, EKG sinyali ile kolayca
tespit edilebilen kalp hizi, uykululuk hali tespit etmek icin kullanilabilir.
Arastirmacilar, disiik (LF) ve yiiksek (HF) frekanslarin sirasiyla 0.04-0.15 Hz ve 0.14-
0.4 Hz araliginda oldugu Kalp Atis Hiz1 Degiskenligi (HRV) kullanarak uykululuk
halini 6lgmiislerdir [37,43]. HRV, kalp hizinda degisikliklerinin bir l¢iistidiir. Siirticti
uyanik durumdan uykulu bir duruma gectiginde EKG'deki LF'nin HF'ye oran1 giderek
azalmaktadir [43,44].
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Elektroensefalogram (EEG), uyusuklugu 6l¢mek i¢in en yaygin kullanilan fizyolojik
isarettir. EEG sinyali, uyku aktivitesine karsilik gelen delta bandi (0.5-4 Hz),
uykululuk hali ile ilgili teta bandi (4-8 Hz) ve alfa bandi (8-13 Hz) dahil olmak iizere
cesitli frekans bantlarina sahiptir. Akin, uyusuklugu tespit etmek i¢in EEG ve EMG
sinyallerinin bir kombinasyonunu kullanmanin basar1 oraninin, tek basina bir sinyali

kullanmaktan daha yiiksek oldugunu gézlemlemistir. [45].

Ham fizyolojik sinyallerin dlgiilmesi her zaman siiriisle ilgili harekete bagli olarak
giiriiltli ve hataya egilimlidir. Bu nedenle, giiriiltiiyli ortadan kaldirmak igin, diisiik
gecis filtresi, dijital farklilastiricilar gibi ¢esitli 6n islem teknikleri kullanilmistir. Etkili
bir dijital filtreleme teknigi, istenmeyen artiklar1 en uygun sekilde giderir [46]. Daha
sonra, Ayrik Dalgacik Donilisimii (DWT) ve Hizli Fourier Doniisiimii (FFT) dahil
olmak tizere bir dizi istatistiksel 6zellik ¢ikarma teknikleri kullanilarak islenmis
sinyalden ¢ikarilir [45,47,48]. Ayiklanan ozellikler daha sonra Yapay Sinir Aglari
(ANN), Destek Vektor Makineleri (SVM), Dogrusal Ayirimct Analizi (LDA) veya

diger benzer yontemler kullanilarak siiflandirtlir [37-39].

Fizyolojik sinyaller kullanarak siiriici uyusukluk tespiti giivenilirligi ve dogrulugu
diger yontemlere gore cok yliksektir. Ancak, fizyolojik sinyallerin Ol¢iilmesinin
miidahaleci dogasi ele alinmasi gereken bir konudur. Bunun {istesinden gelmek icin
aragtirmacilar, elektrotlar1 viicuda yerlestirerek ve Zigbee [49], Bluetooth [50] gibi
kablosuz teknolojileri kullanarak fizyolojik sinyalleri daha az miidahaleci bir sekilde
6lgmek igin kablosuz cihazlar1 kullanmislardir. Baz1 arastirmacilar fizyolojik sinyalleri
miidahaleci olmayan bir sekilde 6lgerek daha ileri gitmislerdir. Direksiyon simidine
[51,52] veya siiriicii koltuguna [51,53] elektrot yerlestirerek 6lgtim yapmislardir. Elde
edilen sinyaller daha sonra Android tabanli akilli telefon cihazlarinda islenmis ve
stirlicii zamaninda uyarilmistir [54,55]. Miidahaleci olmayan sistemlerin, yanlis
elektrot temasi nedeniyle meydana gelen harekete bagli bozulmalardan ve hatalardan
dolay1 dogrulugu daha azdir. Ancak arastirmacilar, kullanic1 dostu olmasindan dolay1
bu sistemleri kullanmaya devam etmektedir. Son yillarda, miidahaleci olmayan

sistemleri dogrulamak i¢in deneyler yapilmaktadir [52,53].
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2.2. Davramssal Olgiimler ile Uykululuk Hali Tespiti Cahsmalari

Kameralar tarafindan miidahaleci olmayan uykululuk tespitindeki yaklagimlar, el
yapimi yontemler veya Evrisimsel Sinir Ag1 kullanilarak otomatik olarak 6grenilen
yontemler olarak ikiye ayrilir. El yapimi yontemlerde uykululuk hakkinda en
bilgilendirici yiiz bolgesi gozlerdir ve yaygin olarak kullanilan 6znitelikler genellikle
g6z kirpma ile ilgilidir. Arastirmacilar reaksiyon siiresini 6lgerek ve bir goz izleyici
kullanarak, goz kirpma frekansinin ve siiresinin normal olarak yorulma ile nasil
arttigint tespit etmektedirler [56]. Goz kirpma genliginin de onemli bir faktor
olabilecegini belirlemislerdir [57]. G6z agma hizi, ortalama gz kapatma hizi, g6z
kirpma siiresi, mikro uyku ve goz kirpma enerjisi ve kafa hareketi bilgisi gibi bircok
g6z kirpma bilgisi tespit edilip islenmektedir [58]. Goz kapag1 kapanma parametreleri,
uyku halini izlemek, miidahalelerinin etkinligini degerlendirmek ve uyku halinin
onceden tahmin etmek icin kullanilabilecek araglardir ve Tablo 2.2.’de gosterilmistir
[59].

Diger bir ¢alismada [60] ise bir derin agin gémiilii sistemler i¢in nasil kullanilabilecegi
arastirllmistir. Diisiik hesaplama gereksinimlerini de hedefleyen bu ¢alismada rapor
edilen dogruluk, goz ve dudak yamalar: iizerine yapilan egitime dayanarak {i¢ simif
(uyaniklik, esneme, uyku hali) kullanarak %89'dur. Bu alandaki 6nceki ¢aligmalarda
cogunlukla, esneme, basini sallama ve uzun siireli géz kapatma gibi belirgin isaretlerle
asir1 uykululuk tespit etmeye odaklanilmistir. Bununla birlikte, siiriiciiler ve ¢alisanlar
icin, bu tlir acik isaretler, kazadan yalnizca birka¢ dakika Oncesine kadar

goriinmeyebilir.

Bahsedilen caligmalarin sonuglari biiyiik veya kamuya acik bir veri setine dayanarak
dogrulanmamaktadir. Ayrica caligmalar sabit bir esik degeri kullanilarak yapilmis
olup, yiiksek hassasiyette Ol¢iim yapan bir esik degeri modeli ile

degerlendirilmemektedir.

Makine 6grenmesi yontemlerini kullanilarak olusturulan tespit sistemleri goziin agik

veya kapali oldugunu siniflandirip belirleyerek tespit yapmaktadir [60]. Ancak bu
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yontemler, goz acikligi, géziin agilma hizi, kapanma hizi ve Tablo 2.2.’de verilen
parametreler ile elde edilen bilgileri kullanarak uykululuk tespiti yapmada yeterli
olmamaktadir. Bunun yam sira goziin agik ve kapali oldugu durumu daha iyi
belirlemektedir. Bu nedenle, uygun tepkilere daha fazla zaman saglamak igin yiiz
ifadeleri ile uykululuk tespiti yapan sistemlerde goz kapagi hareketlerinden elde edilen
bilgi ile uykululugun erken asamada ve dogru sekilde tespit edilmesi 6nemlidir. Bu
durum erken agamada g6z kirpma ve uykululuk tespiti yapan el yapimi yontemlerin

gerekliligini gostermektedir.

Tablo 2.2. Uykululuk tespiti igin kullanilan géz kirpma parametreleri [59]

Olciim Aciklama

Olay Siiresi (milisaniye) Goz kapaginin maksimum kapanma hizi ile kapanmasi ve maksimum agilma

hizi1 ile agilmasinda gegen goz kirpma siiresi.

Toplam G6z Kirpma Siiresi Tiim goz kirpma agsamalarinin ortalama toplam siiresi; her géz kirpmada

gbziin kapanmasi ve yeniden agilmasi igin gegen siire.

Pozitif genlik / hiz orani Dakikadaki g6z kirpmalarin kapanma agamasi igin goz kapaginin maksimum

genliginin maksimum hizina orani.

Negatif genlik / hiz oram Goziin agilmasi sirasinda maksimum genlik oraninin, g6z kapaginin

maksimum hizina orani (bir dakika boyunca olusan kirpmalar i¢in).

Uzun goz kapaniglari (%) 10 milisaniyeden uzun siire gozlerin tamamen kapali kaldig: siire (%). “Go6z
Kirpma Kapama Asamasi” (Blink Closing Phase) sonrasinda gézler, goz
kapagi hareketinin hizinin bir hiz esiginin altina diistiigii andan itibaren
“Goziin Yeniden Agilma Asamasi” (Blink Reopening Phase) baslangicini

gosteren siiratin bu esigin istiine ¢iktig1 zamana kadar kapali kabul edilir.

Uzun goz kapanislar1 (oran) Saatte 10 veya daha fazla milisaniye boyunca gozlerin kapali kalma sayisi.
John’s Uyku hali Puani Coklu okiiler degiskenlerin birlesiminden hesaplanan ve sirasiyla 4,5 ve S'e
esit veya daha biiyiik puanlara sahip bilesik bir uykululuk skoru (0-10),

strasiyla ihtiyati seviyeyi ve yliksek uykululuk riskini gosterir.

2.3. Uykululuk Hali ve G6z Kirpma Tespiti icin Kullanilan Veri Kiimeleri

Go6z kirpma parametreleriyle uykululuk tespiti icin pek ¢ok ¢alisma vardir. Ancak pek
azit hem halka agik hem de gercekei bir veri seti kullanmamaktadir. Sonug olarak,
onceki yontemleri birbirleriyle karsilastirmak zordur. Var olan birkag ydntem,
videolar1 paylasmadan ve az sayida denek iizerinde degerlendirilmistir. Bazi
calismalarda [61,62] deneklere uykulu davranmalari talimati verilmis, bazen de

gercekten uykulu olan deneklerden veri elde edilmeye caligiimistir.
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Bazi arastirmacilar [63], yontemlerini egitmek ve degerlendirmek igin 90 saatlik
gercek siliriis kullanmistir. Ancak veri kiimeleri 6zel oldugu i¢in kiyaslama

yapilamamaktadir.

2.3.1. NTHU veri kiimesi

Bazi veri setleri [64—66], 6zellikle uykululuk tespiti i¢in gegerli olmayan kisa ve genel
mikro ekspresyon tespiti i¢in olusturulmustur. NTHU siiriicti uykululuk tespit veri seti,
stirlis simiilasyonu yaparken 36 kisinin IR videosunu igeren halka agik bir veri setidir
[67]. Bununla birlikte, uykulu gibi davranan kisilerden kaydedilmistir. Rol yaparak
uykululuk videolarimin, 6zellikle erken bir asamada, gergek uykululugun tespitinde

faydali egitim verileri olup olmadig1 ve ne 6l¢iide faydali oldugu tartisilmaktadir [60].

2.3.2. DROZY veri kiimesi

DROZY veri kiimesi [68], EEG, EOG ve yakin kizilotesi (NIR) goriintiiler gibi
sinyaller dahil olmak {izere birden fazla uykululukla ilgili veri tiirii icerir. DROZY veri
setinin bir avantaji, uykululuk verilerinin, uykulu gibi davranmanin aksine, ger¢cekten

uykulu kisiler ile elde edilmesidir.

2.3.3. UTA-RLDD veri kiimesi

Bir diger veri seti olan UTA veri seti, DROZY veri setiyle karsilastirildiginda, UTA
veri setinin ii¢ avantaji vardir: Birincisi, daha fazla sayida denek mevcuttur. Ikincisi,
her konu i¢in 6nceden tanimlanmus {i¢ uyaniklik sinifinin (uyanik, yari uykulu, uykulu)
her birinde konuyu gosteren verilere sahipken, DROZY veri setinde bazi denekler ti¢
durumda da kaydedilmemistir. Uciinciisii ise DROZY'de tiim videolar kontrollii
laboratuvar kosullarinda ayn1 kamera pozisyonu ve arka plan kullanilarak ¢ekmistir.
UTA veri setinde ise her denek kendi cep telefonunu ve farkli bir arka plam

kullanmustir [60].
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2.3.4. EyeBlink8 veri kiimesi

Bir diger ¢alismada [69] EyeBlink8 veri kiimesi lizerinde goz kirpma tespiti ¢aligmasi
yapilmistir. Eyeblink8 veri kiimesi 4 kisiden (1 gozlik takan) ve 8 videodan
olugmaktadir. Her videonun uzunlugu birbirinden farklidir. Videolar, ¢ogunlukla
kisilerin yilizii dogrudan kameraya doniik olacak sekilde ve farkli kosullar altinda
kaydedilmistir. Bu veri kiimesi, 353 gbz kirpma ve 82600’den fazla ¢erceveden
olugmaktadir. Tim videolar 30 fps (saniyedeki cerceve sayisi) ile 640x480
¢Oziiniirliikte kaydedilmistir. Veri kiimesiyle birlikte videolardaki ger¢cek goz kirpma

sayilar1 da paylasilmistir.

Videolardaki kisiler kafa hareketleri, konugma, giilme gibi eylemlerde bulunmaktadir.
Ayrica videolarin bazi boliimlerinde kisiler eliyle veya farkli bir cisimle yiiziinii
kapatmaktadir ve 6rnek goriintiiler Sekil 2.1.’de verilmistir. Bu gibi durumlar yiiz ve

yiiz isareti (landmark) tespiti yapilmasini zorlastirmaktadir.

Sekil 2.1. Eyeblink8 [69] goz kirpma veri setinde yer alan zorlayici videolardan 6rnekler
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2.3.5. TalkingFace veri kiimesi

Literatiirde goz kirpma tespiti i¢in kullanilan bir veri kiimesi de TalkingFace veri
kiimesidir. TalkingFace veri kiimesi, 61 goz kirpma ve 5000 ¢erceveden (720x576)
olusan bir video kaydi igerir. Kayit siras1 konusma yapan bir adam bulunmaktadir ve
¢ogunlukla yiizii kameraya doniik veya hafifce yana doniiktir [69]. Veri kiimesiyle
birlikte videolardaki ger¢ek goz kirpma sayilari da verilmistir. Bu veri setinde de kafa
hareketleri konusma ve giilme eylemleri bulunmaktadir. Ancak Eyeblink8 veri setine

gore yliz tespiti yapmak daha kolaydir.



BOLUM 3. MATERYAL VE YONTEM

3.1. Goriintii Isleme

Gorintl isleme, bazi islemler yaparak gelistirlmis goriintii elde etmek veya goriintii
tizerinden faydali bilgilere ulasmak i¢in kullanilan bir yontemdir. Giris olarak bir video
karesi veya goriintii, ¢ikis olarak ise bir goriintii veya o goriintiiden iiretilmis ve

islenmis bilgiler olabilir [70].

Goriintii isleme, bilgisayarli goriiniin bir alt kiimesidir [71]. Bilgisayarli gorii temel
olarak bir gorseli tanimlamaya, anlamlandirmaya ve siniflandirmaya odaklanirken,
goriintii isleme goriintii lizerinde bazi islemler gergeklestirerek bilgi tiretmektedir. Bir
¢cok durumda bilgisayarli gorii algoritmalar1 ve goriintii isleme teknikleri beraber

kullanilir [72]. Tipik bir goriintii islemenin temel adimlar1 Sekil 3.1.’de verilmistir.

Gaoriinti Snis] Segmentasyon
Yakalama Onigleme (Bolitleme)

Bilgi Tabam

Tamma .. .
(Simiflandirma) Ozellik Cikarma

Sekil 3.1. Goriintii islemenin temem adimlar:
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3.1.1. Goriintii yakalama

Herhangi bir goriintii islemenin baslayabilmesi i¢in, bir goriintiiniin bir kamera
tarafindan yakalanmasi ve yonetilebilir bir hale getirilmesi gerekir. Bu nedenle dijital
bir goriintii elde etmek i¢in goriintii sensdriine ve bu sensor tarafindan iiretilen sinyali
sayisallastirma yetenegine ihtiyag vardir [73]. Bu Sensér bir televizyon kamerasi, ¢izgi
tarama kamerasi, video, tarayici vb. olabilir. Sensoriin ¢ikisi dijital degilse, goriintiiyii
dijitallestirmek i¢in bir analogdan dijitale dondistiiriicti gereklidir. Dijital goriintii, bir
analog goriintiiniin 6rneklenmesi ve nicelenmesinin bir sonucu olarak elde edilir veya

zaten dijital bigimde olusturulur [74].

3.1.2. Onisleme

Dijital bir goriintii elde edildikten sonra, sayisal islemden dnce goriintiiniin verilerini
tyilestirmek i¢in ¢esitli 6n isleme yontemleri uygulanabilir. Bu asamada goriintii
islenir ve daha sonraki analizler icin uygun bir forma doniistiiriiliir [75]. Onisleme
islemlerine filtrasyon da denir. Bu tiir islemlere yumusatma, poz diizeltme ve renk
dengeleme, giiriiltii azaltma/giderme, keskinligi artirma, goriintii bulaniklagtirma,
goriintii diizlemi ayirma, normallestirme gibi islemler 6rnek olarak verilebilir. Bu

asamadan sonra elde edilen goriintii, segmentasyon adiminin girdisidir.

3.1.3. Segmantasyon

Segmentasyon, goriintii islemedeki en zor asamalardan biridir. Dijital bir goriintiiyti
birden ¢ok segmente bolme islemidir. Boliitleme olarak da adlandirilir. Amag, bir
goriintiiniin temsilini basitlestirmek, daha anlamli ve analiz edilmesi daha kolay bir
hale getirmektir [76]. Genis bir segmentasyon siireci, goriintii islemede tatmin edici
bir ¢éziimiin sonucunu geciktirir. Ote yandan, zayif bir segmentasyon siireci ¢ogu
durumda hatalara yol agabilir. Segmentasyon islemi sonucunda bélgeler arasindaki
sinirlar1 olusturan ham piksel verileri veya hangi pikselin hangi bolgeye ait oldugu
bilgisi elde edilir. Gorlintii boliitleme, diisiik seviyeden orta seviyeye goriintii isleme

arasindaki gegisi isaretleyen islemdir. Ozetle birbirine benzeyen, birbiriyle iliskili olan
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alanlar belirlenir ve boliimlere ayrilir. En yaygin olarak kullanilan bdliitleme
yontemleri arasinda Esikleme, Kontur Tespiti, Morfolojik Havzalar ve Bolge Biiylitme

yontemleri bulunmaktadir [74].

3.1.4. Ozellik ¢ikarma

Goriintii isleme sisteminde 6n isleme asamasindan sonra ozellik ¢ikarimi yapilir.
Ozellik ¢ikarma, herhangi bir model smiflandirmasinin olusturulmasinda énemli bir
adimdir ve her sinifi karakterize eden ilgili bilgilerin ¢ikarilmasini amaclar. Bu siirecte
ilgili 6zellikler nesnelerden ayiklanarak kolayca ayirt edilmesi saglanir. Ozellik
¢ikarma, ham verilerden en 6nemli verileri alma islemidir. Amaci karakterin seklini
kesin ve benzersiz bir sekilde tanimlayan parametre kiimesini bulmaktir. Ozellik
cikarma asamasinda, her karakter, kendi kimligi haline gelen bir 6zellik vektorii ile
temsil edilir. Oznitelik ¢ikarmanin temel amaci, en az sayida 6geyle tanima oranini en
iist diizeye cikaran bir 6znitelik kiimesi ¢ikarmak ve ayni semboliin ¢esitli drnekleri
icin benzer Oznitelikler olusturmaktir. Sablon Eslestirme, Temel Bilesen Analizi,
Bagimsiz Bilesen Analizi, Lineer Diskriminant Analizi, Fourier Tanimlayicilar1 ve

Gabor Filtresi en yaygin kullanilan 6zellik ¢ikarma yontemleridir [77].

3.1.5. Tanimlama

Bu asama, goriintii islemenin yiiksek seviyesini olusturur. Tanima, tanimlayicilari
tarafindan saglanan bilgilere dayali olarak bir nesneye bir etiket atama iglemidir.
Ayrica, bir dizi taninmig nesneye anlam atamayi igerir [78]. Tanima algoritmalari,
cesitli gortintii 6zelliklerinin sayisal 6zelliklerini analiz eder ve verileri kategorilere
ayirir. Tanima i¢in yapay sinir aglar1 (ANN), destek vektor makineleri (SVM) ve K-
En Yakin Komsu (KNN), Naive Bayes Siniflandirici, Euclidean, Manhattan mesafe
ve benzerlik dl¢iimleri oldukga sik kullanilir [74].
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3.1.6. Bilgi tabam

Bilgi tabani, belirli bir alanin bilgisinden olusur. Herhangi bir karar verme sisteminin
kalbidir [79]. Tim isleme modiiliniin ¢aligmasina rehberlik eder ve modiiller

arasindaki etkilesimi kontrol eder.

Bilgi tabani olarak, her bir goriintii isleme uygulamasinin veri tabani ayri ayr tutulur.
Arastirmacilar bu veritabanina bilgi tabanindan ulasabilir. Bir kisinin veritabanina
nasil erisebilecegi, ne tiir tekniklerin kullanildig1 ve goriintii isleme i¢in veritabaninin
tek tek nasil okunacagi gibi bilgiler verir. Ayrica programlama kodu bile bilgi
tabaninda bulunur. Ornegin, segmentasyon asamasinda ne tiir bir giiriiltii oldugu,
goriintiiddeki giiriiltityli gidermek veya azaltmak i¢in hangi teknigin nasil kullanildigi
hakkinda bilgi saglayabilir ve farkli teknikler sunabilir. Bu sayede kullanilan

yontemlerin karsilastirabilmesini saglar [80].

3.2. OpenCYV Kiitiiphanesi

Bu tezde uykululuk hali tespit uygulamasinin gergeklenmesinde OpenCV kiitiiphanesi
kullanilmistir. OpenCV, agik kaynak kodlu bir bilgisayarli gorii kiitiiphanesidir. C ve
C++ programlama dilinde yazilmistir ve Windows, Linux, Android, Mac OS ve 10S
ortamlarinda icra edilebilir. Python, Matlab, Java ve diger diller igin gelistirme

araytiiziine sahiptir [81].

Gergek zamanli uygulamalara odaklanarak hesaplama verimliligini arttiracak sekilde
tasarlanmistir.  Optimize edilmis ve C++ dilinde yazilmistir. Cok c¢ekirdekli
islemcilerden faydalanabilir. Intel mimarisinde birgok algoritma icin diisiik seviyede
optimize edilmis rutinlerinden olusan Entegre Performans Ilkeleri (Integrated
Performance Primitives - IPP) kiitiiphanesinin sistemde kurulu olmas: durumunda

OpenCV otomatik olarak kullanilir.

OpenCV’nin temel amaci bilgisayarli gorii uygulamalarinin hizli bir sekilde

olusturulmasina yardime1 olmak ve kullanimi kolay bir altyap1 saglamaktir. OpenCV,
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bilgisayarl1 gorii ile ilgili 500’e yakin fonksiyon igerir. Bilgisayarli gorii ve makine
Ogrenmesinin sik¢a beraber kullanimindan dolay1 genel amagli bir MLM (Machine
Learning Module) kiitiiphanesi de mevcuttur. Bu alt kiitiiphane istatistiksel Oriinti
tanima ve kiimelemeye odaklanmigtir. MLM, OpenCV’nin 6ziinde olan bilgisayarl
gorill icin olduk¢a kullanighdir, ancak herhangi bir makine 6grenimi probleminde

kullanilabilecek kadar da geneldir [81].

3.3. Yiiz Tespiti

Yiiz algilama sistemlerinde giris olarak verilen goriintiide oOncelikle yiiziin tespit
edilmesi gerekir. Video veya resimde yiiziin olup olmadig1 ve varsa yiiziin konumunun
nerede oldugu belirlenir. Yiiz tanima, yiiz ifadesi tespiti, insan-bilgisayar etkilesimi,
ylz dogrulama ve yiiz modelleme gibi uygulamalarin baglangi¢ asamasidir ve yiiz
tespitinin dogru yapilmasi sistemin dogrulugunu etkilemektedir. Ancak goriintiide
ylizli algilamay1 zorlastiran ve engelleyen bazi etkenler olabilir [82]. Bu etkenler

kisaca sOyle Ozetlenebilir:

- Yiiz tespiti yapilabilecek genel bilgiler olmasina ragmen kisilerin farkl fiziksel
ozelliklere sahip olmasi (yiiz sekli, ten rengi, ¢ekik gozliiliikk v.b) her yiiziin

tespit edilmesini zorlastirmaktadir.

- Sakal, biyik gibi 6zellikler, gozliikk ve sapka gibi aksesuarlarin kullanimi veya

makyaj yiizlin bolgelerinin tespitini zorlastirabilir.

- Goriintiide yliziin bir kisminin saglar, eller veya farkli nesneler ile kapatilmasi.

- Yz goriinimiinde degisiklige sebep olan farkli yiiz ifadelerinin (giilme,

kizma, sasirma ve konusma gibi) kullanilmasi.

- Kamera agisma Ve yliziin pozisyonuna (yandan, yukaridan v.b.) bagl olarak
goriintiide ylizler tespit edilemeyecek sekilde goriinebilir veya pozisyona bagl

olarak g6z ve kulak gibi yiiz bilesenleri tamamen veya kismen goériinmeyebilir.



23

- Elde edilen video veya resmin, kameranin ekseniyle yaptigi agimnin
farkliligindan dolay1 (kameranin kisiye gore egik tutulmasi) elde edilen

goriintliniin yoniiniin degismesi.

- Gorilinti elde edilirken 151k yansimalarinin olmasi, 151k siddetinin yetersiz
olmasi, kaynak dagiliminin orantili olmamasi gibi 1s18a bagli faktorlerin veya
sensor ve lens gibi kamera ozelliklerinin goriintii {izerinde giiriiltiiye sebep

olmasi.

- Giinlimiizde var olan yontemlerin ve teknolojilerin, insanin sahip oldugu

gorme yetisine gore ¢cok daha yetersiz kalmas.

3.3.1. OpenCV ile yiiz tespiti

OpenCV ile yiiz tespitinde, Viola-Jones tarafindan tasarlanan ve son yillarda yaygin
olan kaskad siniflandirict modeli kullanilmaktadir. Bu modelde giris olarak Viola-

Jones tarafindan paylasilan Haar benzeri 6zellikler kullanilmaktadir.

3.3.1.1. Viola-Jones yiiz tespit yontemi

Viola-Jones sistemi, dijital bir resim veya video ¢ergevesinde yliz ve nesne tespiti i¢in
kullanilabilmektedir. Ayrica son yillarda yiiz tespiti i¢in yaygin olarak kullanilan
yontemlerdendir. Ger¢ek zamanda calisabilme kabiliyetine sahip Viola-Jones yiiz
tespit sistemi dort ana bilesenden olusur. Bunlar Haar benzeri 6zellikler, integral imge,
AdaBoost siniflandirict ve elemeli kaskad yapidir [82]. Temel olarak bir nesneyi veya
yiizii, piksellerdeki farkli yogunluk ve renk dagilimi bilgisini kullanarak alt pargalara
ayirir. Bu pargalar farkli 6zelllik setleriyle ifade edilerek nesne veya yiiziin tamami

tanimlanir.
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3.4. Python Programlama Dili

Bu tezde uykuluk tesipiti i¢in yapilan uygulama Python programlama dili kullanilarak
ger¢ceklenmistir. Python 1991 yilinda Guido Van Rossum tarafindan gelistirilmis
nesne yonelimli, yorumsal, modiiler yiiksek seviyeli ve a¢ik kaynak kodlu bir

programlama dilidir.

Programlama dilleri insan mantig1 ile makine mantiginin arasinda bir koprii gorevi
goriir. Python programlama dili kolay yazilabilir ve okunabilir sekilde tasarlanmistir
ve diger programlama dillerine goére daha kolay bir sozdizimine (syntax) sahiptir.
Linux, Mac, Windows ve Symbian olmak {izere hemen hemen her igletim sisteminde
ve platformda galisabilir. Python standart kiitiiphaneleri ¢cok genistir ve OpenCV

kiitiiphanesini destekler.

3.5. DIlib Kiitiiphanesi

DIib kiitiiphanesi, agik kaynak kodlu, yapay zeka ve makine 6grenmesi algoritmalarini
iceren C++ ile gelistirilmis kompleks yazilimlarin olusturulabilecegi bir aractir. Bu
kiitiphane C, C++, Java ve Python dillerinde calisabilmektedir. Yiiz tesipiti, yiiz
tanima ve yiiz isaretleme (facial landmarks) gibi uygulamalar DIib kiitiiphanesi

kullanilarak gelistirilebilir.

3.6. Onerilen Sistem

Bir video boyunca kisinin uykulu olup olmadigini tespit edebilmek i¢in Oncelikle
video ¢ergevelerinin elde edilmesi gerekmektedir. Daha sonrasinda elde edilen
cergeveler lizerinde yiiz tespiti ve yliz isaretlemesi yapilir. Kisinin goz bolgesinden
gelen bilgiler degerlendirilerek goz agikligi (g6z en-boy orani: EAR) hesaplanir. Elde
edilen EAR degerlerinin sabit bir esik degeri altinda kaldig1 durumlar goz kirpma veya
uzun siireli g6z kapama olarak belirlenir ve PERCLOS degeri ile uykululuk tespiti
yapmak icin girig parametleri olarak kullanilir. Ancak, tiim kisiler ve videolar i¢in sabit

bir esik degeri kullanmak her durumda dogru sonuglar vermemektedir. Ornegin,
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kamera pozisyonu goz hizasindan asagida ise, goz acik bile olsa EAR degeri esik
degerinden kiiglik olabilmektedir. Anlik yiiz ifadeleri (giilme, konusma vb.), kafa
hareketleri (saga sola dondiirme) ve kisilerin fiziksel 6zelliklerinden kaynakli olarak
g0z acgikliklarinin degismesi hemen hemen her kisi ve duruma uyum saglayabilen bir
uyarlamali (adaptif) bir esik degerini ihtiyacim1 gostermistir. Bu tezde uyarlamali bir
esik degeri algoritmasi Onerilmis ve sabit esik degeri ile karsilastirmasi yapilarak
uykululuk hali tespitindeki basarist degerlendirilmistir. Sistemin temel olarak ¢aligsma

sekli Sekil 3.2.’de verilmistir.

Video Yakalama

OpencCV ile Yiiz Tespiti

v

Dlib Kitlphanesi ile Yiiz
Isaretlemesi

A

Goz Acikligimin
Belirlenmesi (EAR)

A

Uyarlamal Esik Degeri
Belirleme

Y

Goz Kirpma ve Uzun
Siireli Goz Kapama Tespiti

PERCLOS ve CLOSDUR
Degeri ile Uykululuk Hali
Tespiti

Sekil 3.2. Onerilen Sistemin Blok Semasi
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3.7. Yiiz Isaretlerinin Belirlenmesi

Yiiz tespitinden sonra yiiz iizerindeki nirengi noktalarnin belirlenmesi i¢in Dlib
kiitiiphanesi kullanilmaktadir [83]. Dlib kiitiiphanesinin i¢inde 6nceden egitilmis yiiz
isaretleme dedektorii  kullanilarak 68 noktanin koordinatlar1 hesaplanir. Bu
koordinatlar Sekil 3.3.’de verilmistir. Bu tezde gozler i¢in gerekli olan noktalar
kullanilmustir (37-48. noktalar).

*20 * 25

*19 *21, vnn *24 * 26
+38* 39 .28 * 44* 45
37 * *43 * 46
*42* 41 * 48 47
* 29
1 =17
* 30
2 . 16
"32 33 543536
*3 34 15
*51 »52 *53
* *54 *
4 0 62763 +6a 14
* 49+ 61 * 65 * 55
. 60 68 +67 % .56 ‘13
“*59 .gg "57
g *12
* 7 *11
*8 ‘o *10

Sekil 3.3. Dlib kiitliphanesi ile tespit edilen 68 tane yiiz isareti

3.8. Goz Agikhiginin Belirlenmesi

Tespit edilen yiiz isaretlerinden goézlerin aciklik degerinin bulunmasi icin goz
bolgesindeki noktalar kullanilir (Ornegin Sag Goz igin: 43, 44, 45, 46, 47, 48 numaral
noktalar). Bu noktalarin goz tlizerine yerlestirilmis farkli bir gorseli ve géz kirpma
sirasinda gozlerin acik ve kapali oldugu durumlardaki EAR degerlerindeki degisimi
gosteren grafik Sekil 3.4.’te verilmistir. Gozlerin agik oldugu sirada EAR degeri 0,25

civarinda iken, goz kirpma sirasinda 0,1’in altina diigmektedir.
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0,3
0,25
0,2
0,15
0,1
0,05

Sekil 3.4. EAR Degisim Grafigi (x ekseni: video ¢ergevesini temsil etmektedir)

Goz cevresine yerlestirilen noktalar Denklem 3.1°de belirtilen sekilde kullanilarak iki
g6ziin agiklik orant hesaplanir ve ortalamasi alinarak her bir video gercevesi i¢in bir
g6z en-boy oran1 (Eye Aspect Ratio: EAR) belirlenir. Denklemde bulunan p1, p2, p3,
p4, ps Ve pe yliz isaretlemesinden sonra goz bolgesine karsilik gelen noktalarin

konumlarini temsil etmektedir.

_|Ip2— pel|+|Ips — psl|
EAR = o (3.1)

3.9. Sabit Esik Degeri ile Gz Kirpma ve Uzun Siireli Goz Kapama Tespiti

Literatiirde goz kirpma testleri sabit bir esik degeri ile gerceklestirilmistir. Goz
acikliginin belli bir deger altina diismesi goz kirpma olarak degerlendirilmistir. Bu
tezde, onerilen uyarlamali esik degeri algoritmasi ile sabit esik degerini karsilagtirmak
icin dncelikle sabit bir esik degeri kullanilmigtir. EAR degerleri hesaplandiktan sonra
ilk olarak sabit bir esik degeri secilmistir. Daha sonra EyeBlink8 ve TalkingFace veri
setlerindeki videolar iizerinde denemeler yapilmistir. Belli bir video cergevesi
stiresinde EAR degerinin bu esik degerinin altinda kaldigi ¢erceveler géz kirpma
sayilir. Bir insanin ortalama goz kirpma siiresi 100-400 milisaniye arasinda oldugu
i¢in, en az 4 c¢erceve boyunca esik degerinin altinda kalan EAR degerleri goz kirpma
olarak degerlendirilmistir. Ayrica uzun siireli g6z kapama durumlar1 bir uykululuk
gostergesi oldugundan uzun gergeveler boyunca EAR degerinin bu esik degerinin

altinda kalmasi g6z kirpma degil uzun siireli g6z kapama olarak degerlendirilmistir.
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3.10. Uyarlamah (Adaptif) Esik Degeri ile Goz Kirpma ve Uzun Siireli Goz
Kapama Tespiti

Uyarlamali esik degerini kestirmek i¢in zamansal EAR degerleri once ortanca
(medyan) filtre ile filtrelenerek biiyiilk ve ani sapmalar ortadan kaldirilmaya
calisilmistir. Her video ¢ergevesi i¢in medyan filtreden yeni degerler alinmistir. Daha
sonrasinda Medyan filtreden gecen degerlerin belirlenen boyutta geriye doniik
ortalamast (ortalama filtresi) almmistir. Goz kirpmalarin algilanmasi icin esik
degerinin EAR degerinden daha kiiciik bir degere sahip olmas1 gerekmektedir. Ancak
ani EAR degisikliklerinin oldugu anlarda esik degerinin EAR degerinden yiiksek
oldugu anlar gdézlemlenmistir. Bu yiizden medyan filtre ve ortalama filtre islemi
sonrasinda elde edilen sonugtan goz kirpma sirasinda olusabilecek EAR farkindan ¢ok
daha kiiciik bir sabit deger ¢ikarilarak her ¢ercevede kendini yenileyen uyarlanabilir
bir esik degeri bulunmustur. Medyan filtre uzunlugu, ortalama filtresinin uzunlugu ve
cikarilan sabit deger yontemin parametreleridir Ve en iyi sonu veren degerler F1-

degerlendirme yontemiyle deneysel olarak belirlenmistir.

3.10.1. Medyan filtreleme

Medyan filteme, bir goriintli veya sinyalden giiriiltiileri gidermek igin kullanilan ve
dogrusal olmayan bir sayisal isleme teknigidir. Temel olarak bir sonraki adim i¢in ani
sapmalar1 ve giiriiltiiyli yumusatarak sonuglarimi iyilestirir. Bu yontemde, girisin ve
komsu sinyallerdeki girislerin degerine bakarak hesaplama yapilir. Her giris ve
komsular1 birer penceredir. Her giris degeri i¢in bulundugu pencerenin medyani
(ortancast) alinir ve tekrar giris olarak verilir. Tiim sinyal boyunca uygulanmasi kayan
pencere olarak adlandirilir. Ayrica pencere boyutu belirlenebilir. Sonug olarak, n’in
tek say1 oldugu ve n adet sayinin (X1, X2, X3, ..., Xn) kiigiikten bilylige siralanarak ortada

bulunan degerin ¢ikt1 olarak verilmesi olarak tanimlanabilir.

Ornegin bes elemanl ve pencere boyutu bes olarak belirlenmis tek boyutlu bir sinyale

medyan filter uygulanirsa islem su sekilde olacaktir:
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x=(8,23,57), yi=medyan (8,2 3,5, 7)=5, y=(y1)=(5)

Tezde uyarlamali esik degeri belirlenmesinde, her video gergevesinde gelen EAR
degerleri belirlenen pencere boyutu ile medyan filtreye giris degeri olarak verilir. En
iyi sonucu veren pencere boyutu F1 degerlendirme yontemiyle test edilerek

belirlenmistir.

3.10.2. Ortalama (Mean) filtresi

Ortalama filtresi, bir sinyal veya goriintiideki giiriiltiiyli gidermek i¢in kullanilan bir
baska yéntemdir ve matematiksel aritmetik ortalamaya dayanir. Ilk olarak ortalamasi
almacak degerlerin boyutu (adeti) belirlenir. Giris degerleri belirlenen boyutta

ortalamasi alinmis degerler olarak degistirilir.

Uyarlamali esik degerinin belirlenmesinde, medyan filtreden ¢ikis olarak alinan
degerler ortalama filtresinin giris degerleridir. Ortalama filtresinin boyutu F1
degerlendirme yontemiyle belirlenmistir. Her bir giris degeri, belirlenen boyutta

kendinden 6nce gelen degerler ile ortalama filtre islemine alinr.

Ortalama filtresi, uyarlamali esik degerinin belirlenmesinin bir 6nceki adimidir. Esik
degerinin EAR degerinden yiiksek oldugu durumlari ortadan kaldirmak i¢in son olarak
ortalama filtresinden elde edilen ¢iktilardan goz kirpma sirasinda olusabilecek EAR
farkindan c¢ok daha kiigiik bir sabit deger ¢ikarilarak uyarlamali esik degeri elde

edilmistir. Sabit degerin belirlenmesinde F1 degerlendirme yontemi kullanilmistir.

3.11. F1- Degerlendirme Yontemi

F1- Degerlendirme (F1-Score) bir veri kiimesinindeki modelin dogrulugunun bir
oOlgiistidiir. Modeldeki o6rnekleri pozitif veya negatif olarak ayiran ikili siniflandirma
sistem degerlendirmek igin kullanilir. F1 Degerlendirme hesaplanirken modelin
hassasiyeti ve keskinligi hesaplanir. Hassasiyet (duyarlilik) pozitif olarak

siiflandirilan 6rneklerin toplam gergek pozitif 6rnek sayisi i¢indeki oranidir. Baska



30

bir deyisle, dogru pozitif sayisinin, dogru pozitif (DP) ve yanlis negatif (YN)
toplamina boliinmesidir. Kesinlik ise, dogru pozitif olarak siiflandirilan 6rneklerin,
dogru pozitif ve yanlis pozitif (YP) toplamina boliinmesidir. Hassasiyet, Keskinlik ve

F1 Degerlendirme formulii Denklem 3.2°de verilmistir.

Hassasiyet X Keskinlik

F1 Degerlendi =2
egeriendirme Hassasiyet + Keskinlik

F1 Degerlendirme, EyeBlink8 ve TalkingFace veri kiimelerine ait videolar iizerinde
g0z kirpmalarin dogrulugunu ve sistemin girig paremetrelerini (Sabit deger, Medyan
Filtre ve Ortalama Filtre boyutu) belirlemek i¢in kullanilmistir. Videolardaki her bir
cergeve icin goz kirpma olmast 1 degeri, kirpma olmamasi 0 degeri ile
gosterilmektedir. Modelin goz kirpma olarak algiladigi goz kirpmalar kestirilen
degerler, veri kiimesine ait gergek goz kirpma degerleri ise gercek dogru degerler
olarak adlandirilmistir. Bir ¢er¢evede her iki degerin de (gergek dogru ve kestirilen) 1
olmasit dogru pozitif (DP), her iki degerin de 0 olmasi dogru negatif (DN), ger¢ek
degerin 0 oldugu ama kestirilen degerin 1 olmasi yanlis pozitif (YP), gercek degerin 1
ama kestirilen degerin 0 olmasi ise yanlis negatif (YN) olarak sayilmaktadir. Bu

degerlerden F1 skoru hesaplanir.

3.12. Uzun Siireli G6z Kapamalar (CLOSDUR) ile Uykululuk Tespiti

Uzun siireli goz kapamalar da bir gz kirpma olarak algilanir. Ancak gozlerin uzun
stireli kapali olmas1 6nemli bir uykululuk gostergesidir. Bu yiizden gozlerin belli bir
stireden (video ¢ercevesi) fazla kapali olmas1 g6z kirpma olarak degil uzun siireli goz
kapama olarak degerlendirilir. Literatiirde uzun siireli goz kapama ve PERCLOS
yontemiyle uykululuk tespiti beraber kullanilmigtir. Goziin 2 saniyeden daha fazla
kapali kaldigi durumlar (CLOSDUR >= 2) uykulu olarak etiketlenmistir [84]. Bu tezde

uzun stireli goz kapamalar uyarlamali esik degeri ile tespit edilmistir.
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3.13. PERCLOS Degeri ile Uykululuk Tespiti

Goziin son bir dakika iginde kapali kaldigi siirenin yiizdesel ifadesi PERCLOS
(percentage of closure) uykululuk tespiti i¢in literatiirde kullanilmaktadir [2], [6].
Daha oOnceki c¢alismalarda PERCLOS degerinin 0,15’ten kiigiik olmasi uyanik,
0,15’ten biiylik veya esit olmas1 yar1 uykulu, 0,3’ten biiylik veya esit olmas1 ise tam
uykulu olarak degerlendirilmistir. Ayrica CLOSDUR yontemi 2 saniyeden fazla kapali
kalmasi1 uykulu olarak etiketlenmistir [6]. PERCLOS ve CLOSDUR algoritmalarinin
bir arada kullanildig: akis semasit Sekil 3.5.te gosterilmistir.

4 ™
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Sekil 3.5. CLOSDUR ve PERCLOS algoritmalarinin beraber kullanildigi akis semasi [84]



BOLUM 4. ARASTIRMA BULGULARI

4.1. F1- Degerlendirme Sonuglar1 ve Sistem Parametre Degerleri

Goz kirpma tespitinin performansint 6lgmek i¢in EyeBlink8 ve TalkingFace veri
kiimelerindeki tiim videolar ile deneyler yapilmistir. Uyarlamali esik degeri
yonteminin dogruluginu belirlemek amaciyla veri kiimelerinde bildirilmis olan g6z
kirpmalarin gergek referanslar1 ile oOnerilen yontemden elde edilen sonuglar
karsilagtirilmistir. Her video cergevesinde bildirilen goz kirpma var/yok gergek
referans bilgisinin 6nerilen yontemden elde edilen g6z kirpmalar ile ne kadar eslestigi
bulunmustur. Eslesme sonucunu gérmek ve sistemin giris paremetrelerini belirlemek

icin F1-Degerlendirme yontemi kullanilmustir.

Veri kiimelerine ait videolarda en iyi sonucu veren giris parametreleri farkli
olabilmektedir. Tablo 4.1.’de farkli parametreler ile EyeBlink8 ve TalkingFace veri
kiimelerine ait videolardaki en iyi F1 degerleri verilmistir. EyeBlink8 veri kiimesine
ait Video 1’ de yiiz tespitini zorlastiran durumlar oldugu i¢in elde edilen sonucun
basar1 degeri diisliktiir. Ancak yiiz tespitinin nispeten daha kolay oldugu Video 2,
Video 9 ve TalkingFace veri kiimesine ait videoda basar1 degeri ¢ok daha yiiksektir.

Tablo 4.1. Veri kiimelerinin her videosundan farkli parametreler ile elde edilen en iyi F1 degerleri

Veri Seti Farkh Parametreler ile En fyi F1-Degerlendirme Sonuclar:

Eyeblink8 — Video 1 0,389

Eyeblink8 — Video 2 0,814

Eyeblink8 — Video 3

Eyeblink8 — Video 4 0,721

Eyeblink8 — Video 8 0,661

Eyeblink8 — Video 9 0,817
Eyeblink8 — Video 10 0,689
Eyeblink8 — Video 11 0,547

TalkingFace 0,852
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Bir videoda en iyi sonucu veren parametreler diger videolarda en iyi sonug veren
parametreler olmayabileceginden deneme yapilan veri kiimelerinde (Eyeblink8 ve
TalkingFace) tiim videolarda ortalama alarak en iyi sonucu veren parametre degerleri
kullanilmistir. Tablo 4.2.°de tiim videolar iizerinden hesaplanan ve en iyi F1 skoru
veren parametreler ve veri kiimelerine ait ortalama F1 degerleri verilmistir. iki veri
kiimesinde de en iyi ortalama sonucu veren degerler parametre degerleri olarak
belirlenmistir. EyeBlink8 veri kiimesinde yiiz tespitinin yapilamadigi videolar
bulundugu i¢in ortalama F1 Degerlendirme sonuglar1 TalkingFace veri kiimesine
kiyasla daha diistiktiir. Belirlenen parametre degerleri ile elde edilen géz kirpma
sayilar1 ve veri kiimelerinden alinan g6z kirpmalarin gergek degerleri Tablo 4.3.’te
gosterilmistir. Tablo 4.3.’te goriildiigii gibi baz1 videolarda ger¢ek g6z kirpma sayisi
tam olarak tespit edilebilmistir. Diger videolarda elin ylize gitmesi gibi yliz tespitini
zorlastiran durumlar oldugu i¢in tespit edilen degerlerde sapmalar vardir. TalkingFace
videosunda da tespit edilen kirpma sayis1 gergek kirpma sayisina olduk¢a yakindir

(gergek goz kirpma sayisi 61, kestirilen goz kirpma sayis1 58).

Tablo 4.2. Ortalamasi alinmis en iyi F1 skorunu veren paremetreler ve veri kiimelerine ait ortalama F1 degerleri

Parametreler Belirlenen Parametre Degerleri
Medyan Filtre Pencere Boyutu 17
Ortalama Boyutu 5
Sabit Deger 0,04
EyeBlink8 Ortalama F1-Degerlendirme 0,665
TalkingFace F1-Degerlendirme 0,846

Tablo 4.3. Deneme yapilan veri kiimelerinin tiim videolarina ait gergek ve kestirilen géz kirpma sayilar

Veri Seti Gerg¢ek Goz Kirpma Sayisi Bulunan Géz Kirpma Sayisi

Eyeblink8 — Video 1 35 62
Eyeblink8 — Video 2 87 98
Eyeblink8 — Video 3 65 -

Eyeblink8 — Video 4 31 35
Eyeblink8 — Video 8 30 39
Eyeblink8 — Video 9 41 41
Eyeblink8 — Video 10 72 85
Eyeblink8 — Video 11 43 43

TalkingFace 61 58




34

4.2. Goz A¢ikhi@1 ve Goz Kirpma Tespiti Sonuglar

EAR degerleri hesaplandiktan sonra ilk olarak sabit bir esik degeri secilmistir. Daha
sonra EyeBIlink8 ve TalkingFace veri kiimelerindeki videolar iizerinde denemeler
yapilmistir. Belli bir video cercevesi siiresinde EAR degerinin bu T nin altinda kaldig1
cerceveler gbz kirpma sayilmistir. Ayni sekilde uzun siireli géz kapama durumlari
farkli bir uykululuk gdstergesi oldugu i¢in uzun gergeveler boyunca EAR degerinin bu
esik degerinden kiigiik olmas1 g6z kirpma olarak degil uzun siireli g6z kapama olarak

degerlendirilmistir.

Sabit esik degerinin kullanildigi videolar, Tablo 4.2.’de verilen parametrelerin
kullanildig1 uyarlamali esik degeri ile tekrar degerlendirilmistir. Ayrica elde edilen géz
kirpmalarin veri kiimeleri tarafindan belirtilen goéz kirpmalar ile aymi video

cercevesinde olup olmadigini belirlemek i¢in ¢alismalar yapilmistir.

4.2.1. Sabit esik degeri ile g6z kirpma tespiti sonuclar:

Sabit esik degeriyle goz kirpma tespiti yontemi, goz agikliginin belirlenen esik
degerinden diisiik oldugu durumlar1 géz kirpma olarak algilar. Denemelede sabit esik
degeri 0.18 olarak belirlenmistir. Goz agikliginin bu sabit esik degerinden diisiik
oldugu durumlarin géz kirpma sayilmasi icin en az 4 video gergevesi boyunca esik
degeri altinda kalmasi gerekmektedir. EyeBlink8 veri kiimesindeki 9 numarali video
icin 0rnek bir EAR degeri ¢erceve numarasina gore ¢izdirilmis ve Sekil 4.1.’de
gosterilmistir. Sabit bir esik degeri secildiginde esik degeri {izerinde olusan goz
kirpmalar ve kisa siireli esik degeri altinda kalma durumlar1 gercek goéz kirpma

sayisindan uzaklasmaya sebep olmaktadir.

Sekil 4.1.’de verilen 6rnekte, kirmizi ¢izgi EyeBlink8 veri kiimesindeki 9 numaralt
videonun her ¢ergeve icin EAR degerlerini gostermektedir. Mavi ¢izgi ise belirlenen
sabit esik degerini gostermektedir. Ornek olarak verilen videoda 41 tane gergek goz

kirpma bulunmasina ragmen, sabit esik degeri ile 28 tane goz kirpma bulunmustur.
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EAR - Sabit Esik Degeri
Gergek Goz Kirpma:41 Bulunan Goz Kirpma:28
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Sekil 4.1. EyeBlink8 veri kiimesine ait 9 numarali videoda sabit esik degeri ile gbz kirpma tespiti

4.2.2. Uyarlamal (adaptif) esik degeri ile goz kirpma tespiti sonuclar:

Belirlenen parametre degerleri ile uyarlamali esik degeri yontemi EyeBlink8 ve
TalkingFace veri kiimelerine ait her videoda denenmistir. Sabit esik degeri ile goz
kirpma tespiti denemelerinin yapildigir ve EyeBlink8 veri kiimesine ait 9 numarali
video, uyarlamali esik degeri ile ¢izdirilmis ve Sekil 4.2.’de verilmistir. Uyarlamali
esik degeri, videodaki kisinin uyaniklik halinin EAR degerleri ile orantili olarak
degistigi i¢in hemen hemen her EAR degerindeki goz kirpmay1 yakalar ve kisa siireli

g6z kirpmalar gergek bir goz kirpma ise tespitini yapar.

EAR - Adaptif Esik Degeri
Gergek Goz Kirpma:41 Bulunan Goz Kirpma:41
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Sekil 4.2. EyeBlink8 veri kiimesine ait 9 numarali videoda uyarlamali esik degeri ile g6z kirpma tespiti
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Sekil 4.2.°de verilen 6rnek grafikte, kirmizi ¢izgi Eyeblink8 veri setindeki 9 numarali
video icin EAR degerlerini, mavi ¢izgi ise uyarlamali (adaptif) esik degerini

gostermektedir. Dogru kirpma sayis1 41, kestirilen kirpma sayis1 da 41°dir.

Uyarlamali esik degeri sayesinde gergek goz kirpma sayisi ile ayni deger kestirilmistir.
Ancak g6z kirpma sayilarinin ayn1 olmasi kestirimin her ¢er¢cevede dogru oldugunu
gostermeye yetmez. Her cergeve iizerindeki dogrulugun degerlendirilmesi F1-
Degerlendirme yontemi ile yapilmistir. Bu yontem ile elde edilen DP ve YP Kestirilen
g6z kirpmalari, DP ve YN ise veri kiimesi tarafindan belirtilen ger¢ek g6z kirpmalarim
temsil etmektedir. Farkli videolara ait, uyarlamali esik degeri ile elde edilen goz

kirpmalar ve veri kiimelerinin belirttigi géz kirpmalar Sekil 4.3.’te verilmistir.

G6z Kirpma Grafigi - Eyeblink8 Dataset - Video 2
Gergek Go6z Kirpma:87 Bulunan Goz Kirpma:98

1010 ~  Uykapne-Blink
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Video Cercevesi

(2) Eyeblink8 Veri seti 2 Numarali Video Goz Kirpma Sayilari ve Karsilagtirilmasi

G6z Kirpma Grafigi - Eyeblink8 Dataset - Video 4
Gergek G6z Kirpma:31 Bulunan G6z Kirpma:35

- Uykapne-Blink
Eyeblinke-GroundTruth_Blink
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(b) Eyeblink8 Veri kiimesi 4 Numarali Video G6z Kirpma Sayilari ve Karsilastirilmasi

Sekil 4.3. Veri setlerindeki videolara ait gercek ve kestirilen gz kirpma sayilari ve karsilagtirmalari



Go6z Kirpma Grafigi - Eyeblink8 Dataset - Video 9
Gergek GOz Kirpma:41 Bulunan Goz Kirpma:41
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(c) Eyeblink8 Veri kiimesi 9 Numarali Video i¢in Goz Kirpma Sayilari ve Karsilagtirilmasi
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Sekil 4.3. (Devami)
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Sekil 4.3. (a), (b), (c¢) ve (d) grafikleri, kullanilan veri setlerindeki farkli videolarin

islenmesiyle elde edilmis sonuglardir. Tiim video boyunca her bir ¢ercevedeki goz

kirpma durumlarini géstermektedir. Turuncu ¢izgiler (Eyeblink8-GroundTruth_Blink,

TalkingFace-Blink) gercek referans kirpmalari, mavi ¢izgiler (Uykapne-B

link) ise

kestirilen kirpmalar1 gostermektedir. Veri kiimelerine videolara ait Gergek Goz

Kirpma sayis1 ve Kestirilen G6z Kirpma sayisi, her grafigin baslhiginda belirtilmistir.

Ozellikle (c) ve (d) grafiklerinde ger¢ek goz kirpmalar ile kestirilen goz kirpmalarin

oldukea iyi Ortlistiigli goriilmektedir.
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4.3. Uzun Siireli Goz Kapamalar (CLOSDUR) ile Uykululuk Tespiti Sonug¢lari

Uyarlamal1 esik degeri, uzun siireli g6z kapamalar1 yakalamakla beraber g6z kirpma
olarak algilanabilecek uzun siireli g6z kapamalarin tespitini de saglar. Uzun siireli goz
kapamalarda goziin kapanip tekrar acildigi cercevelerde uyarlamali esik degeri
ortalamasinin diigmemesi i¢in goziin kapali oldugu ¢ergeveler boyunca uyarlamali esik
degeri en son ac¢ik oldugu durumdaki esik degerini alacak sekilde sabit tutulmustur.
Minimum gdz kirpma siiresi 4, maksimum g6z kirpma stiresi 15 video ¢ergevesi olarak
belirlenmistir. Daha uzun cergeveler boyunca goziin kapali olmast uzun siireli goz

kapama olarak degerlendirilmistir.

Uykululuk Grafigi UTA-DDD Veri Seti Dosya-5 Video-3 (Uykulu)
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Sekil 4.4. Uykulu etikete sahip videoda uykululugun bagladigini gosteren drnek cerceveler

Uzun stireli géz kapama denemeleri UTA-RLDD veri kiimesindeki videolardan
yararlanilarak yapilmistir. Bu veri kiimesinde video bazinda gercek referans etiketleri
saglanmig olup, her video i¢in uyanik, yar1 uykulu veya uykulu seklindedir. Uykulu
olarak etiketlenmis bir videoya ait 6rnek Sekil 4.4.’te verilmistir. Kirmiz1 ¢izgi EAR
degerini, mavi ¢izgi uyarlanabilir esik degerini, yesil ¢izgi ise uzun siireli goz kapama
yontemi (CLOSDUR, closed duration) ile uykulu olarak isaretlenmis cerceveleri

gostermektedir.
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Sekil 4.5.°te, uykulu, yar1 uykulu ve uyanik gercek etiketine sahip ii¢ video i¢in
uykululuk tespiti sonuclar1 verilmektedir. Sekil 4.5. (a) ve (b) videolar1 i¢in en iist
kisimdaki kesikli yesil ¢izgiler ile belirtilen ¢erceveler boyunca CLOSDUR yontemi
kullanarak uykululuk tespiti yapilmistir. Uykulu etikete sahip videoda daha fazla
sayida yesil isaret goriilmektedir. Sekil 4.5. (c) videosu i¢in uykululuk tespiti
maksimum goz kirpma siiresi 15 olarak belirlendiginde bile sadece bir bolgede

uykululuk goziikmektedir ve gercek referans etiketi ile uyumludur.

Uykululuk Grafigi UTA-DDD Veri Seti Dosya-5 Video-3 (Uykulu)
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(a) Uykululuk grafigi UTA-RLDD Veri Kiimesi dosya-5 video-3 (uykulu)

Uykululuk Grafigi UTA-DDD Veri Seti Dosya-5 Video-2 (Yar Uykulu)
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(b)Uykululuk grafigi UTA-RLDD Veri Kiimesi dosya-5 video-2 (yart uykulu)
Sekil 4.5. UTA-RLDD veri kiimesine ait farkli etiketlerine sahip videolarda CLOSDUR ile uykululuk tespiti
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Uykululuk Grafigi UTA-DDD Veri Seti Dosya-5 Video-1 (Uyanik)
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(c) Uykululuk grafigi UTA-RLDD Veri Kiimesi dosya-5 video-1 (uyanik)
Sekil 4.5. (Devami)

4.4. PERCLOS ve CLOSDUR Degerleri ile Uykululuk Tespiti Sonuclar:

PERCLOS ile uykululuk tespitinde, géziin bir dakika i¢inde kapali oldugu siirenin
ylzdesel ifadesi kullanilmaktadir. PERCLOS degeri 0,3’¢e esit veya daha biiyiikse tam
uykulu, 0,15¢ esit veya daha biiyiikse yar1 uykulu, diger durumlarda ise uyanik olarak
etiketlenir. Videolar boyunca goziin kapali oldugu ¢erceveler 1, acik oldugu cerceveler
0 olarak etiketlenmistir. Uzerinde bulunulan ¢er¢eveden bir dakika &ncesine kadar
karsilik gelecek cerceve boyunca gozlerin kapali oldugu ¢ergeveler belirlenmis ve

yiizdesel olarak PERCLOS degeri hesaplanmustir.

CLOSDUR yo6ntemi tam uykulu veya uyanik olmak iizeri iki sekilde siniflandirma
yapmaktadir. Goziin kapali oldugu ¢ergeve sayisi iki saniyeye karsilik gelecek ¢ergeve

boyutuna ulastiginda PERCLOS degerine bakilmaksizin tam uykulu etiketi liretilir.

Birlesik yontem, PERCLOS ve CLOSDUR yoéntemlerini bir arada kullanarak uyku
durumunu belirlemektedir. Literatiirde bu yoOntemin daha basarili oldugu
goriilmektedir [86]. Yari uykulu etiketi sadece PERCLOS yontemi ile saglanirken, tam
uykulu etiketi CLOSDUR veya PERCLOS yontemlerden birinin sartinin saglamasi
halinde verilmektedir.
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Video Cercevesi

(c) UTA-RLDD Veri Kiimesi dosya-5 video-1 (uyanik)
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Sekil 4.6.’te UTA-RLDD veri kiimesine ait ii¢ video icin PERCLOS degeri (mavi
cizgi) gosterilmektedir. Uykulu etikete sahip videoda PERCLOS degerleri 0,3’lin
tizerine ¢ikmaktadir. Yari uykulu etikete sahip videoda 0,1’in altinda degerler
goriilmektedir. Bu grafiklerde bir 6nceki baslikta bahsedilen uzun siireli goz kapama
yontemi (CLOSDUR - yesil nokta), PERCLOS yontemi ve iki yontemin bir arada

degerlendirildigi Birlesik Yontem (kirmizi ve turuncu noktalar) gésterilmistir.

Sekil 4.6. (b) ve (c) grafiklerine ait videolar veri kiimesi tarafindan uyanik ve yari
uykulu olarak etiketlenmistir. Bu grafiklerde PERCLOS veya Birlesik Yontem ile tam
uykulu veya yar1 uykulu etiketlemesi yapilmamistir ve gercek referans etiketler ile
uyumludur. Ancak bazi ¢erceveler boyunca CLOSDUR ile uykululuk hali tespit

edilmistir ve yar1 uykulu etikete sahip videoda daha ¢oktur.

Sekil 4.6 (c) grafigi, veri kiimesi tarafindan tam uykulu olarak etiketlenmistir ve elde
edilen sonu¢larda hem PERCLOS hem CLOSDUR hem de Birlesik Yontem ile tam
uyku hali tespit edilmistir. Ozellikle videonun sonuna dogru uykululuk halinin
basladigi goriilmektedir. Uykululuk halinin baslamasindan itibaren CLOSDUR
tarafindan etiketleme yapilamayan cercevelerde PERCLOS degeri kullanilarak
Birlesik Yontem ile yar1 uykulu etiketleme yapilmasi ve gercek referans degerleri ile
uyumlu olmast iki yontemin (PERCLOS ve CLOSDUR) birlikte kullanilarak daha

dogru sonuglar iirettigini gostermektedir.



BOLUM 5. TARTISMA VE SONUC

Bu tezde, goriintii isleme teknikleri kullanilarak g6z kirpma, uzun siireli g6z kapama
ve uykululuk hali tespiti ¢alismalar1 yapilmistir ve uyarlamali bir esik degeri

algoritmas1 Onerilmistir.

Uykululuk tespitinde, goz bolgesinden gelen goz kirpma, uzun stireli goz kapama ve
g0ziin kapali kaldig1 siirenin yiizdesel ifadesi onemli bir bilgiye sahiptir. Literatiirde
gz kirpma ve uzun siireli goz kapama tespiti sabit bir esik degeri kullanilarak
yapilmaktadir. Ancak kisilerin fiziksel 6zellikleri, kamera agisi, 151k yansimalari gibi
bir¢cok durum kisilerin g6z ac¢iklig1 degerinin hesaplanmasinda bir etkendir. Sabit bir
esik degeri ile yapilan goz kirpma ve uzun siireli g6z kapama tespiti birgok durumda
dogru sonugclar tiretememektedir. Bu yiizden kisilerin fiziksel 6zelliklerine, kameraya
olan uzakliklarina, goz agikligi belirlenemeyen durumlara uyum saglayabilecek
uyarlamali bir esik degeri algoritmasi Onerilmistir. EyeBlink ve TalkingFace veri
kiimeleri tizerinde iki yontem kullanilarak g6z kirpma tespiti ¢alismalar1 yapilmistir.
Uyarlamal1 esik degeri ile elde edilen géz kirpma sayilari, sabit esik degeri ile elde
edilmis goz kirpma sayisinin aksine, veri kiimeleri tarafindan bildirilmis olan gercek
goz kirpma sayilar1 ile uyumludur. Yapilan c¢alismalar uyarlamali esik degeri
algoritmasinin, sabit esik degerine gore cok daha dogru sonuclar {irettigini

gostermektedir.

Onerilen uyarlamali esik degeri algoritmas: F1-Degerlendirme ile degerlendirildiginde
elde edilen goz kirpma sonuglar1 kullanilan veri kiimelerinin gergek referanslari ile
uyumludur. Ozellikle baz1 videolarda gz kirpmalarin tamammin tespit edildigi
belirlenmistir. Tespit edilen géz kirpmalarin bulundugu video gergevelerinin veri
kiimesi tarafindan bildirelen g¢erceveler ile uyumlu olmasi, géz kirpma sayisinin
yaninda gdz kirpmalari dogru zamanda tespit edildigini de gdstermektedir. Onerilen

uyarlamali esik degeri ile goz kirpma tespiti yapilan EyeBlink8 veri kiimesine ait
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videolarda farkli paremetreler (medyan filtre pencere boyutu, ortalama boyutu ve sabit
deger) kullanilarak elde edilen en iyi F1 degeri 0,817, en kotii F1 deger 0,389 olarak
bulunmustur. TalkingFace veri kiimesinde en iyi F1 degeri ise 0,852 olarak
bulunmustur. Ortak parametreler kullanilarak EyeBlink8 veri kiimesine ait tim
videolar i¢in ortalama F1 degeri 0,665, TalkingFace veri kiimesinde ise 0,846 olarak
bulunmustur. Diistik F1 degerleri elde edilen bazi1 videolarda (EyeBlink8 — Video 1)
yliz tespitini zorlastiran (el veya baska bir cisimle yiizli kapatma, basi saga sola
cevirme vb.) durumlarin fazla olmasi, yiiz tespitine engel olan durumlardan dolay1 g6z
kirpma tespiti yapilamadigini gostermektedir. Ayrica yiiz tespitini zorlastiran
durumlarin ¢ok daha az oldugu TalkingFace veri kiimesindeki F1 degerin daha yiiksek

olmas1 bu sonucu dogrulamaktadir.

Uzun siireli goz kapamalar, g6z bolgesinden gelen ve uykululuk hali tespitinde
kullanilan en o©nemli isaretlerden biridir. G6z kirpma tespitinin dogru sekilde
yapilmasi uzun siireli géz kapamalarin da daha etkin sekilde tespit edilmesini
saglamaktadir. Uzun siireli goz kapamalarda birer goz kirpma olarak hatali sekilde
tespit edilebilir. Bu durumun 6niine gegmek i¢in gdz kirpma siiresi belirlenmistir. Bir
insanin ortalama goz kirpma siiresi 100-400 milisaniyedir ve deneme yapilan veri
kiimelerine ait videolar 30 fps ile kaydedildigi i¢in en kisa géz kirpma siiresi 4, en
uzun gdz kirpma ise 15 video gergevesi olacak sekilde belirlenmistir. Onerilen
uyarlamali esik degeri modelinde her ¢ercevede esik degeri hesaplanmaktadir.
Ozetlemek gerekirse, EAR degerleri belirlenen esik degerinin altinda 4 ¢ergeveden
daha az kalirsa g6z kirpma yok, 4-15 ¢ergeve araliginin altinda kalirsa goz kirpma var,
15 cerceveden daha fazla altinda kalirsa uzun siireli goz kapama olarak
degerlendirilmistir. Uzun siireli goéz kapamalar, CLOSDUR yonteminde
kullanilmaktadir. Goziin kapali oldugu siire 2 saniyeyi (60 video gercevesi) astyor ise
tam uyku hali olarak etiketleme yapilmaktadir. CLOSDUR yontemi ile uykuluk tespiti
denemelerinin yapildigi UTA-RLDD veri kiimesine ait uyanik etikete sahip videoda
(dosya 5, video 1) sadece bir bolgede uyku hali tespit edilmistir. Tam uykulu (dosya
5, video 3) ve yar1 uykulu (dosya 5, video 3) etiketlere sahip videolarda ise tespit edilen

bolge sayis1 ve uyku halinin siiresi orantili sekilde artmaktadir. Ozellikle tam uykulu
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etiketine sahip videoda kisinin uyku halinde oldugu bolgeler kestirilmistir. Elde edilen

sonug veri kiimelerinin paylastig: etiketler ile uyumludur.

PERCLOS degeri, goziin 1 dakika i¢inde kapali oldugu siirenin yiizdesel ifadesini
gosterir. Literatiirde PERCLOS yontemi ile uykuluk tespiti yapilmaktadir. Ancak
CLOSDUR ve PERCLOS yontemlerinin bir arada kullanildig1 Birlesik Yontemin
uykululuk tespitinde daha basarili sonuglar iirettigi yapilan calisma sonucunda
goriilmiistiir. UTA-RLDD veri kiimesine ait uyanik etikete sahip videoda (dosya 5,
video 1) CLOSDUR yo6ntemiyle kisa stireli uykululuk hali tespit edilmistir. Ancak
PERCLOS ve Birlesik Yontem ile uykululuk tespit edilmemistir. Yar1 uykulu etikete
sahip videoda (dosya 5, video 2) CLOSDUR yontemi ile daha fazla ve uzun siireli
uykululuk hali tespit edilmis ve PERCLOS degerinde artis gézlenmistir. Ancak
Birlesik yontem ile uykululuk tespit edilmemistir. Bu videodan elde edilen sonug, veri
kiimesinin bildirdigi referanstan farkli olarak uyanik olarak etiketlenmistir. Tam
uykulu etikete sahip videoda (dosya 5, video 3) ise CLOSDUR yo6ntemi ile tam uykulu
ve PERCLOS degerindeki artisa bagli olarak Birlesik Yontem ile hem yar1 uykulu hem
tam uykulu etiketlemeler yapilmistir. Etiketlemenin yapildigi bolgelerde kisinin
uyudugu videolardan izlenerek gdzlenmistir. Ozellikle videonun sonuna dogru
uykululuk halinin basladig1 goriilmektedir. Elde edilen sonug veri kiimesinin bildirmis
oldugu etiketle uyumludur. Uykululuk halinin baslamasindan itibaren CLOSDUR
tarafindan etiketleme yapilamayan cercevelerde PERCLOS degeri kullanilarak
Birlesik Yontem ile yar1 uykulu ve tam uykulu etiketleme yapilmasi ve gergek referans
degerleri ile uyumlu olmasi iki yontemin birlikte kullanilarak daha dogru uykululuk

hali tespiti yapildigini dogrulamaktadir.

Tezde Onerilen uyarlamali esik degeri algoritmasinin ilgili calismalarda g6z kirpmalari
ve uzun siireli goz kapamalar1 dogru zamanda tespit etmek ve bu bilgilerin beraber
kullanarak el yapimi yontemler ile kisinin uykululuk halinin onceden tespit
edilmesinde basariy1 arttiracag: diisiiniilmektedir. ileride yapilacak calismalarda goz
bolgesinden elde edilen diger bilgiler (goziin agilma ve kapanma siiresi, belirli bir siire
icerisindeki g6z kirpma sayis1 vb.) ve bazi fizyolojik lgme yontemleri dahil edilerek
uykululuk halinin daha erken ve daha yiiksek hassasiyette tespitinin planlanmaktadir.
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