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Ozet—Siiriiciilerin yorgunluk ve uyusukluk durumlarim
gercek zamanh olarak tespit etmeyi amaclayan derin 6grenme
tabanli bir model gelistirmektedirr. MRL Eye Dataset ve
Yawn Dataset gibi acik erisimli veri setlerinden faydalanarak,
siiriiciilerin goz acik/kapali durumlar1 ve esneme hareketleri
derinlemesine analiz edilmektedirr. MRL Eye Dataset,
yaklagik 85.000 goriintii ile siiriiciiniin goz durumlarim
smiflandirirken, Yawn Dataset ise 5.000’den fazla goriintii ile
esneme hareketlerini tespit etmek icin kullanmilmaktadir.

Bu veri setleri, modelin dogrulugunu artirmak amaciyla
dengeli sekilde diizenlenmekte ve cesitli 6n isleme teknikleri
ile iyilestirilmektedir. Model, CNN ile egitilmekte ve transfer
ogrenme teknikleriyle giiclendirilmekte, bu sayede modelin
smiflandirma basaris1 6nemli olciide artirllmaktadir.

Modelin elde ettigi dogruluk oram %98, hassasiyet oram
%97,5 ve ozgiillik oram ise %98,2 gibi yiiksek metriklerle
basarili sonuclar elde edilmektedir.Bu calisma, goz kirpma
ve esneme analizlerine odaklanarak, mevcut literatiirle
kiyaslandiginda oOnemli bir yenilik sunmakta ve siiriicii
yorgunlugunu tespit etme konusunda daha giivenilir ve
etkili bir yaklagim gelistirmektedir. Ayrica, sentetik verilerin
kullanilmasi, gercek veri toplama zorluklarm asarak daha
genis ve cesitlendirilmis veri setleriyle modelin egitilmesine
olanak tammmaktadir.

Gelecekte, bas hareketleri, yiiz ifadeleri ve diger biyometrik
verilerin sisteme entegre edilmesi ile modelin dogrulugu
daha da artirlabilir ve siiriiciilerin dikkat seviyelerini
daha kapsamhi bir sekilde degerlendirebilir. Ayrica, farkh
kiiltiirel ve cografi gruplardan elde edilen verilerle modelin
genellenebilirligi saglanarak, daha genis bir kullamc kitlesine
hitap edilmesi miimkiin hale gelebilmektedir.

Sonu¢ olarak, bu calisma, siiriicii yorgunlugunu tespit
etmeye yonelik gelistirilen derin 6grenme tabanh modelin,
trafik giivenligini derinlemesine doniistiirebilecek biiyiik bir
potansiyele sahip oldugunu ve yol giivenligini onemli olciide
artirabilecegini ortaya koymaktadir. Ozellikle otonom araclar
ve akill ulasim sistemleri gibi teknolojilerin gelisimiyle paralel
olarak, bu model siiriicii destek sistemlerine entegre edilerek,
kazalarin onlenmesine katki saglayabilir ve siiriiciilerin
giivenligini artirabilir. Bu model, trafik kazalarm onlemek ve
siiriiciilerinin giivenligini saglamak adma devrim niteliginde
bir adim olarak degerlendirilebilmektedir.
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Fig. 1: [1].

I. GIRrRIS

Ulasim, insan hayatinin vazgegilmez bir pargasidir ve iilke
ekonomisinin 6nemli bir kismi ulagim sektoriinden gelmektedir
[2]. Siirlicii uykululuk durumu ve uyusuklugu, insan yasaminda
ciddi sonuglar dogurmakta ve biiyiik riskler olugturmaktadir.
Ulagim, egitim ve eglence gibi cesitli alanlara yayilan riskler,
yol giivenligi baglaminda,kiiresel yaralanmalara ve oliimlere yol
acan kazalarin baglica nedenlerindendir [3]. Pan Amerikan Saglik
Orgiitii'ne gore, diinya ¢apinda yaklagik 1,5 milyon kisi trafik
kazalar1 sonucu 6lmekte ve milyonlarca kigi yaralanmaktadir [4].

Amerika Birlesik Devletleri’'nde, AAA trafik giivenligi vakfi
tarafindan yapilan bir aragtirma, yilda 328.000’den fazla kazanin
stiriicli yorgunlugundan kaynaklandigimi [5], bunlarin 109.000’inin
yaralanmayla sonuglandifim1 ve yaklagtk 6.400’linlin 6liimle
sonuclandigi tahmin edilmektedir [6]. Son yillarda, teknolojinin
hizla gelismesi yasamda giivenligi, ve rahatligi artiran yenilik¢i
¢oziimlerin ortaya ¢ikmasina neden olmaktadir [7][8].

Caligmalar, trafik kazalarindan kaynaklanan Oliimlerin ve
yaralanmalarm, dikkat dagimikhigi ve uyusukluk gibi, siirlici
yorgunluguyla iligkili insan faktorlerinden kaynaklandigim
gostermektedir [9].Cogu durumda, uykulu siirlis kazalar1 kirsal
yollarda ve otoyollarda meydana gelmektedir [10]. Yolcularin
ve yayalari giivenligi ve emniyeti,siiriicii uykululugu nedeniyle
tehlikeye girmektedir. Bu nedenle, ulagimda giivenligi artirmak icin
uykulu siiriisii tanimlama ve tahmin etme teknikleri 6nemlidir [11].



Ozgiin Model ile Siiriicii uyusuklugunu tespit etmek icin
one cikan 4 bashk:

o« Goz Kirpmak: Goz kirpmalar, siiriiciiniin  uyamklik
diizeyinin iyi bir gostergesidir. Siiriiciiniin uyusukluk durumu
goz kirpmalarmim sikligt ve diizenindeki degisikliklere
baghdirBu yontemin uygulanmasi, kaza sayisini azaltarak
yol giivenligini 6nemli olciide iyilestirmektedir [1].

Ornegin, Romoser ve Fisher, iki farkli kosulda kavsaklardaki
doniigler sirasinda katilimcilarin bakis noktalarini belirlemek
igin bir goz izleyici kullandilar. Bao ve Boyle, siiriiciilerin
kavsaklarda saga ve sola doniisler ve diiz siirlis manevralari
yaparken bas hareketlerini izlemek icin arac¢ i¢i kameralari
kullanarak  siirliciilerin ~ gorsel  tarama  davranislarini
degerlendirdiler [12].

o Esneme Sikh@i: Siiriis sirasinda esneme, yorgunluk ve
uykululugun onemli bir belirtisi olup, siirlis giivenligini
tehlikeye atmaktadir. Siiriiciilerin esneme refleksi, dikkat
dagilmasina yol agarak kazalara sebebiyet vermektedir. Bu
nedenle, esnemenin siiriiciiler iizerindeki etkilerini anlamak
ve kontrol yontemleri gelistirmek, yol giivenligini artirmak
icin kritik bir adimdir [13].

o Sentetik Veri: Gergek diinyadan alinan verilerin taklit
edilerek, gercek veri olmadan model egitmek veya test etmek
icin kullanilmaktadir. Gercek diinyada veri toplamak zor,
pahali veya etik acidan problemli olabilir. Sentetik veri, bu
eksikligi giderir ve gercek olan verileri taklit ederek veriler
tiretmektedir. Sentetik veriler, ozellikle géz ve hareketlerini
incelemek i¢in gereksinim duydugumuz verileri olusturmanin
yani sira, gergek verilerin toplama zorluklariyla karsilasmadan
modelimizi daha genis ve c¢esitlendirilmis bir veri setiyle
egitmemizi saglamaktadir.

e Cevrimdist Veri: Toplandiktan sonra islenen ve analiz
edilen veridir. Bu veriler, onceden kaydedilir ve model
egitiminde veya analizde kullanilmak iizere daha sonra
islenmektedir.Offline  veri, biiyiilk veri kiimelemeleri
icin uygun olup, gecmisteki verilerle yapilan analizlerde
kullanilir.Offline veriler ise, biiyiik miktarda verinin toplanip
islenmesinin ardindan derinlemesine analiz yapilabilmesine
olanak taniyarak, modelin dogrulugunu arttirmaktadir. Bu
siirecte, goz, esneme hareketleri gibi dikkat dagitic1 faktorleri
incelemek, siirlicii uyusuklugu tespiti ig¢in 6nemli bir rol
oynamaktadir.

Literatiire gore uyusukluk tespit sistemleri, goriintii tabanli
yaklagimlar kullanmaktadir. Bu sistemler, siiriiciilerin goz
haraketleri, agiz yliz ifadeleri, kaslar veya solunum gibi
parametreleri izleyerek uyusuklugu tespit etmektedir. [14].

Derin 6grenme algoritmalari, modelleri ¢cok sayida katmandan
olusturulmus sinir aglarinin kullanimiyla, ozellik ¢ikarma
stirecini otomatiklestirme yetenegine sahiptirler [15]. Derin
O0grenme algoritmalart arasinda, CNN adi1 verilen belirli bir
derin sinir ag1 vardir; bunlar, goriintiiler arasinda desenler
bulma ve Ozellikleri tamma yetenekleri nedeniyle bilgisayar
goriistinde oldukca dogru sonugclar iretirler [16].

(b) )
Fig. 2: (‘a ) Gozler acik. ( b ) Gozler kapal [4].

Bilgisayar goriisii, makinelerin gorsel verileri analiz ederek an-
lamlandirmasini saglayan bir teknolojidir.Ozellikle Evrigimli Sinir
Aglar gibi derin 6grenme mimarileri, gorseldeki karmasikligr mod-
elleyebilmektedir. Bu modeller, gorsellerdeki karmasik desenleri
taniyabilme ve analiz edebilme yetenegine sahip olup, yliz tanima,
nesne tanima gibi alanlarda yiiksek dogruluk oranlari saglamaktadir
[17]. Diger yontemlerle karsilastirildiginda, CNN daha az 6n
igleme gerektirmektedir. Bu nedenle, bir CNN resim ozniteliklerini
kavramak icin en etkili 6grenme algoritmasidir [18]. Microsoft,
Google, ATT, NEC ve Facebook, CNN mimarisinin geligtirilmesi
ve ilerletilmesiyle ilgilenen sirketler arasindadir [19].CNN, diizenli
sinir aglarim1 yeniden bir araya getirir, 6grenilebilir noronlardan
olugmaktadir.CNN bircok degisiklige ugrayan ileri beslemeli bir
mimaridir. Evrigsimin birincil amaci, iligkili veri kaynaklarindan
anlamh ozellikler ¢ikarmaktir [20]. Evrisimsel mimarinin ¢iktist
daha sonra aktivasyon fonksiyonuna gonderilir. Her gonderilen
¢ikt1 i¢in farkli aktivasyon fonksiyonlar iiretir ve bu da 6grenmeyi
kolaylastirmaktadir [21].

Transfer ogrenmesi, CNN’lerle ilgili 6nemli bir kavramdir. Bu
kavram, benzer alanda farkli bir problemi c¢dzmek igin daha
once egitilmis modelden, yeni modeller olusturur [22]. Onceden
egitilmis model tarafindan edinilen bilgi, yeni model icin bir
baglangic noktas1 gorevi goriir [23]. Bu teknik, 6zellikle az mik-
tarda veriyle dogru modeller iiretmek icin yararhidir [24]. CNN’ler
genellikle smiflandirma ve basit gorevler i¢in kullanilirken, R-
CNN’ler daha karmagik gorevler i¢in kullanilmaktadir [25]. R-
CNN mimarileri kiigiik nesneleri tespit etmek icin tek asamali
yontemlerden daha iyi performans gostermektedir [26].

Faster R-CNN, R-CNN yonteminin geligtirilmis bir versiy-
onudur. Faster R-CNN, zorluklar1 asmak i¢in Region Proposal Net-
work (RPN) kullanir. RPN, bolge Oneri asamasini tamamen derin
O0grenme tabanl bir ag ile saglamaktadir. Bu, Onerilen bolgeleri
dogrudan 6grenmeyi hizlandirir [27]. Faster R-CNN algoritmasi
hedef tespiti ve tanmima alaninda miikemmel sonuclar elde etmekte
ve derin 6grenmenin performansini biiyiik olciide iylestirmektedir
[28]. Ayrica GPU iglemini kullanabildigi igin hizli hesaplama
yapabilmektedir [29]. Kapali durumdaki agiz, hem giindliz hem
de gece rutinlerini ve uykulu durumlart temsil eden bazi 6rnek
goriintiilerle birlikte Sekil 2’de gosterilmektedir.



TABLE III: Literature Taramas1 Sonuglari

Makale Yazarlar (Y1l) Veri Seti Ornek Sayilari Yontemler Sonuglar Eksiklikler Gelecek Katkilari
Leiyu Chen ve ekibi | Belirtilmemis Belirtilmemis CNN Dogruluk: %97 Veri seti | Farkli veri
(2021) [19] biiyiikliigii setleriyle
belirtilmemistir.Digertest edilmesi
algoritmalarla Onerilmistir.
kargilagtirma Derin  6grenme
yapilmamusgtir algoritmalarinin
daha fazla
aragtirilmast
gerekiyor.
Jia Hou ve ekibi (2023) | CIFAR-10, CIFAR-10 60.000 &rnek, | POSS-CNN Dogruluk:%86.4 LSVH’de diger | Modelin hiz
[20] LSVH verileri LSVH belirtilmemis modellerle ve verimliligi
karsilagtirma artirllmalidir.
sinrlidir.
Guoming Li ve ekibi | Belirtilmemis Belirtilmemis CNN Dogruluk:%99 Veri seti | Farkli veri
(2021) [21] biiyikligii setleri  tlizerinde
belirtilmemistir. test edilmesi
Diger gerekmektedir.
yontemlerle Caligmalarin
karsilagtirma ciftlik
yaptlmamustir. yonetimine
katkist
artirllmalidir.
Fiaz Majed ve ekibi | CIFAR-10, 7200 Ornek CNN Dogruluk: %98 Biiyiik veri seti | Veri artirma
(2022) [22] LSVH ihtiyaci vardir. yontemleri
kullanilmalidir.
Saieshan Reddy ve ekibi | Vehicle 1492 Ornek Faster Dogruluk: %99 Veri seti | Farkli veri
(2024) [23] Detection R-CNN, biiyiikligii setleriyle
Dataset YOLO v3, aciklanmamus. test edilmesi
SSD Algoritmalarla onerilmis.  Hiz
karsilagtirma ve dogruluk
eksik. optimizasyonu
yapilmalidir.
Dulari Bhatt ve ekibi | ImageNet, 7 Goriinti CNN, Dogruluk:%96.4 Biiyiik veri | Toplu Ogrenme
(2021) [24] CIFAR-10, LeNet, ve yiiksek | ile  performans
MNIST verileri AlexNet, hesaplama giicii | artirilabilir.
ResNet gerektirir. Derin | Kiiciik veri
aglarda kaybolan | setleri ile egitime
gradyan sorunu | odaklanilmali.
yaganabilir. Donanim
hizlandiricilar
gelistirilmeli.
Ming Zhou ve ekibi | Infrared images | 2304 Goriintii Mask Dogruluk: %98 Diger Farkli veri
(2022) [25] of insulators RCNN, yontemlerle setlerinde
verileri ResNet101, karsilagtirma test edilmesi
Attention yaptlmamustir. gerekmektedir.
Mechanism,
Genetic
Algorithm
Justin Butler, Vehicle- 14372 Goriintii CR-CNN, Dogruluk: %98 Algoritmalarla Modelin hiz
Henry Leung, (2024) [26] | Detection, Mask R- karsilastirma ve verimliligi
Aerial-Cars CNN, IoU sinirhidir. artirilmalidir
verileri inflation
method
Danilo Avola ve ekibi | UMCD, UAVDT, | 1670 Goriintii MS-Faster Dogruluk: %97 Genel model | Daha genis
(2021) [27] UAV20L, R-CNN, degerlendirmesi ve farkli veri
UAV 123 verileri Deep SORT eksiktir. setlerinde
test edilmesi
Onerilmektedir.
Tong Bai ve ekibi (2020) | UMCD, UAVDT, | 2800 Goriintii Faster Dogruluk:%382.1 Diisiik Hiz ve dogruluk
[28] UAV123, R-CNN, ¢Oztiniirlikli acisindan
UAV20L verileri DRNet, Rol goriintiilerde iyilestirmeler
Align daha diistik | yapilmahdir.
performans
gosterdigi

belirtilmektedir.




Degerlendirme metrikleri: Bir modelin performans haritasini
cizen kilavuzlardir. Metrikler modelin giiclii ve zayif yonlerini
titizlikle incelemektedir. Sadece “basar1” veya “basarisizlik” olarak
sinirlanmaz; her adimda modelin nerede One ¢iktigini ve nerede
aksadigim ortaya ¢ikarmaktadir. Duyarlilik, Ozgiilliik, Dogruluk
ve F-Olciitii gibi kosullar, modelin performansini detayhca
analiz etmektedir. Karmagiklik matrisi, simiflandirma modelinin
performansin1  degerlendirmekte ve dogru-yanlis smniflandirma
sayisini gosteren bir tablodur. Karmagiklik matrisi genellikle dort
boliime ayrilmaktadir;

o TP (True Positive): Model, gercekten yorgun olan bir
slirlicliyli dogru bir sekilde “yorgun” olarak isaretlediginde.

o FP (False Positive): Model, uyandirilmaya gerek olmayan bir
stirlicliyii yanlis bir gsekilde “tehlikeli” olarak etiketlediginde.

e TN (True Negative): Model, uyandirilmaya gerek ol-
mayan bir siiriiciiyi dogru bir sekilde normal olarak
degerlendirdiginde.

o FN (False Negative): Model, tehlikeli bir durumu goézden
kagirarak bir siiriiciiyli yanlis bir sekilde normal olarak
degerlendirdiginde.

Dogruluk (Accuracy): Modelin genel basarisini gosteren bir
kriter olup, dogru smiflandirilmig Orneklerin toplam o6rneklere
orant olarak hesaplanmaktadir. Yani, dogru pozitif (TP) ve dogru
negatif (TN) sonuglarinin toplami, tiim siniflandirmalarin (dogru
ve yanlig) toplamina boliinerek elde edilmektedir:

Dogruluk :

TP +TN
TP+TN+ FP+FN
Hata Orami: Modelin yanlis siniflandirma oranini1 gostermektedir.

FP+FN
TP+TN+FP+FN

Accuracy =

Q)

Error Rate =1 — Accuracy =

®)

Duyarhlik (Sensitivity): Modelin gercek pozitif Ornekleri
dogru bir sekilde tanima oranini l¢en bir degerlendirme kriteridir.
Duyarlilik, 6zellikle siniflandirma problemlerinde, modeli olumlu
siifint dogru tahmin etme basarisini yansitmaktadir.

Duyarllik:
TP

Senszthty = m—m

)

Hata Orami: Modelin yanhs pozitif veya yanlis negatif
siniflandirmalarini anlamamiza yardimer olan bir dl¢tdiir.

FN

False Negative Rate = 1 — Sensitivity = TPTFN

(10)

Ozgiilliik (Specificity): Modelin negatif smiflarim dogru sekilde
tantytp tanimadigini Slgen bir degerlendirme kriteridir. Ozgiilliik,
modelin ger¢ek negatifleri dogru bir gsekilde tespit etme oranini
gostermektedir. Bu kriter genellikle yanlis pozitiflerin tespitiyle
iligkilendirilmekte ve genellikle “dogru negatif orani” olarak da
adlandirilmaktadir.

Ozgiilliik:
TN
T 1
Speci ficity TN+ FP (11)
Hata Orami: Hata orani, yanlis pozitif ve yanliy negatif

siiflandirmalarinin toplamini 6lcerken, 6zgiilliik, sadece yanlig
pozitifleri ele almaktadir.

FP
False Positive Rate = 1 — Speci ficity = TN+ FP (12)
F-olciitii  (F-Measure): Modelin kesinlik ve duyarlilik
degerlerinin  entegrasyonunun bir Ol¢iisiidiir ve genellikle

siniflandirma problemlerinde dengenin 6nemli oldugu durumlarda
kullanilmaktadir.

F-Olgiitii:

F-Measure — 9 - Precision - Sensitivity

13
Precision + Sensitivity (13)

Hata Oranmi: Modelin hatalarint  ve bagarilarini  dengeli  bir
sekilde anlamamiza yardimci olmaktadir. Hata orani, yanlis
siiflandirmalarin tiim oranimi 6lgerken, F-ol¢iitii dogru pozitiflerin
oranina odaklanarak modelin bagarisint daha kapsamli gekilde
degerlendirmektedir.

F-Error Rate =1 — F-Measure (14)

AUC - ROC (Area Under the Curve - Receiver Operating
Characteristic): Smiflandirma  modelinin ~ performansini
degerlendirmek igin kullanilan 6nemli bir metriktir olup AUC,
ROC egrisinin altindaki alam1 ifade ederek modelin dogru
smiflandirma kapasitesini 6zetlemektedir.

ROC Egrisi: Modelin dogru pozitif orant ve yanlis pozitif
orani arasindaki iligkiyi gorsellestirmektedir.

TPR, duyarlilik olarak da bilinmektedir.

TP
TPR= TP+ FN
FPR, yanlis pozitiflerin oranidir.
FP
FPR= ————
R FP+TN

AUC: ROC egrisinin altindaki alami temsil etmektedir. Modelin
siniflandirma dogrulugunu 6l¢ii olarak gostermektedir. AUC degeri
0 ile 1 arasinda degismektedir.

AUC = 1: Model miikemmel siniflandirma yapmaktadir.

AUC = 0.5: Model tamamen rastgele tahminler yapmaktadir.
AUC ; 0.5: Model, tamamen tersine ¢alistyor ve tahminlerinin ¢ogu
yanligtir.



IV. DENEYSEL SONUCLAR

Bu asamada, siiriiciilerin dikkat seviyelerini belirlemek amaciyla
geligtirilen yapay zeka tabanli smiflandirma yontemlerinin
performanslari degerlendirimektedir. Ele alinan problem, goz
hareketlerinin analizi yoluyla siiriicii yorgunlugunu tespit etmeyi
hedeflemektedir. Geligtirilen modelin amaci, 6zellikle trafik
kazalarim Onlemek ve siiriiciilerin giivenligini artirmaktir. Bu
baglamda, yorgunluk tespiti i¢in kullamilan MRL Eye Dataset ve
Yawn Dataset veri kiimeleri ¢calismamizin temelini olugturmaktadir.
Veri setlerimizdeki 6rnekler, gozlerin agik ya da kapali durumu ve
esneme gibi fiziksel belirtiler {izerine odaklanmaktadir.

Veri setlerimize, Oncelikle eksik ve hatali verilerin temizlenmesi,
gorintiilerin gri tonlamaya doniistiirilmesi ve tiim o6rneklerin
sabit boyutlara oOlceklendirilmesi gibi bir dizi veri 6n isleme
yontemi uygulanmaktadir. Ayrica, veri boyutlarin1 optimize etmek
ve modellerin hizli 6grenmesini saglamak amaciyla Min-Max
Normalizasyonu yontemi tercih edilmektedir. Daha sonra, CNN
ile ozellik cikarimi gerceklestirilmektedir. Ozellik ¢ikarimi
sonrasinda, en etkili 6zelliklerin belirlenmesi i¢cin PCA ve diger
segme algoritmalarindan faydanilmaktadir.

PCA’min  kullamilmasi, modelin daha anlamli  Ozelliklere
odaklanmasin sa8layarak verilerdeki giiriiltii ve fazla boyutluluk
problemini azaltmaktadir. Bu, modelin genelleme yetenegi
artirabilir ve egitim siiresini kisaltarak daha hizli ve daha iyi
performans gostermesini saglayabilmektedir.

Ozellikle yiiksek boyutlu veri setlerinde, PCA kullammi dogruluk,
duyarlilik, ozgiilliik gibi performans Ool¢iitlerinde iyilesmelere
yol acabilmektedir. Bu nedenle, PCA'nin projenin genel model
performansini olumlu yonde etkileyebilecegi sdylenebilmektedir.

LDA kullanilmadiginda model, yiiksek boyutlu ve gereksiz
bilgileri igeren verilerle calisir, bu da genellestirme yetenegini
sinirlayabilmekte  ve  overfitting  riskini  artirabilmektedir.
Ozelliklerin fazla olmasi, modelin daha karmagik hale gelmip
performansin azalmasina neden olabilmektedir.

LDA kullanildiginda veri setindeki fazla boyutlu o6zellikler, en
anlamli ve ayristirict olanlara uyarlanir. Bu, modelin genellestirme
yetenegini artirarak test verileri lizerinde daha iyi performans
gostermesini kolaylagtirmatadir. Sonug¢ olarak, LDA kullanimi

L L o dogruluk, duyarliik, ozgiillik ve Fl-skor gibi performans
Bu calismada, derin 6grenme tekniklerinden CNN ve oOzgin ., ... . . . .
) . . B : oOlciitlerinde iyilesmelere yol acabilmektedir.
olarak sentetik veri, ¢evrimdigi veri kullanarak bir simiflandirma
algoritmast elde edilmektedir. Deneysel boliimde, bu algoritmalarin
dogruluk, hatirlama, F1 skoru gibi performans metrikleri ile
degerlendirilen sonuclar1 detayl bir sekilde analiz edilmektedir.
TABLE IV: Smiflandirma Yontemlerinin Performans Sonuclar -
MRL Eye Veri Seti
Model Veri Isleme Dogruluk (%) Duyarlilik (%) Ozgiilliik (%) Kesinlik (%) F1 Skoru (%) AUC (%)
PCA Kapali 95.99 93.35 98.19 97.72 95.49 98.81
Lojistik Regresyon PCA Acik 95.87 93.16 98.13 97.65 95.35 98.77
LDA Agik 95.87 93.16 98.13 97.65 95.35 98.77
PCA Kapali 98.28 96.92 99.41 99.27 98.08 99.81
SVM PCA Acik 98.28 96.92 99.41 99.27 98.08 99.81
LDA Acik 98.28 96.92 99.41 99.27 98.08 99.81
PCA Kapali 99.27 98.81 99.65 99.57 99.19 99.97
Rastgele Orman PCA Acik 99.11 98.44 99.67 99.60 99.02 99.96
LDA Agik 99.12 98.44 99.68 99.61 99.02 99.96
PCA Kapali 82.76 70.42 93.02 89.37 78.77 89.00
Naive Bayes PCA Acik 76.84 67.33 84.75 78.59 72.53 86.02
LDA Acik 76.84 67.33 84.75 78.59 72.53 86.02
PCA Kapali 99.62 99.27 99.91 99.89 99.58 99.83
KNN PCA Acik 99.63 99.32 99.89 99.86 99.59 99.80
LDA Acik 99.63 99.32 99.89 99.86 99.59 99.80
PCA Kapali 98.54 97.87 99.10 98.91 98.38 99.85
CNN PCA Acik 99.01 98.45 99.46 99.35 98.89 99.95
LDA Ac¢ik 99.10 98.48 99.61 99.53 99.00 99.95
PCA Kapali 95.90 93.21 98.13 97.68 95.38 99.13
YSA PCA Acik 96.05 95.47 96.54 9591 95.65 99.19
LDA Ac¢ik 96.80 95.62 97.78 97.29 96.45 99.32
PCA Kapali 98.27 97.99 98.50 98.19 98.08 99.82
RNN PCA Acgik 98.89 98.62 99.12 98.95 98.78 99.94
LDA Acik 98.63 98.14 99.04 98.84 98.49 99.90
PCA Kapali 95.66 92.71 98.12 97.73 94.96 99.50
LST™M PCA Acik 97.07 97.67 96.57 96.06 96.84 99.62
LDA Agik 98.07 97.78 98.32 97.98 97.87 99.79
PCA Kapali 97.33 96.85 97.73 97.32 97.06 99.70
GRU PCA Acgik 98.63 98.07 99.10 98.91 98.48 99.91
LDA Acik 98.42 98.73 98.17 97.87 98.28 99.90
PCA Kapali 88.00 78.00 99.00 99.00 87.00 99.00
Ozgiin Model PCA Acik 90.00 91.00 99.00 99.00 94.00 98.00
LDA Acik 92.00 97.00 99.00 98.00 96.00 92.00




LDA (Linear Discriminant Analysis) kullaniminin egitim siiresi
iizerindeki etkileri genellikle siniflandirma problemlerine yonelik
olur. Ancak CNN ve LDA’y: birlikte kullanmak yerine sadece
CNN kullanmak, egitim siiresinin ve modelin dogrulugunun daha
verimli olmasini saglar.

CNN, LDA gibi geleneksel yontemlere gore daha hizli ve
etkili bir gekilde smmiflandirma yapabilir. LDA, verilerin simif
ayrimin1 optimize etmeye c¢alisirken, CNN kendiliginden bu
ayrimlar1 O6grenebilir. Bu nedenle, LDA kullanimi genellikle
CNN’den daha yavag olabilir.

Fig. 10: Acik ve Kapali Goz - Test Sonucu

Hiperparametreler, derin o6grenme modellerinin  egitimi
sirasinda performans:t Onemli Olcilide etkileyen parametrelerdir.
Bu parametrelerin dogru sekilde ayarlanmasi, modelin genelleme
yetenegi, egitim siiresi ve sonuglarinin dogrulugu {izerinde
dogrudan etkiye sahiptir.

Batch Size'in Dogruluk Uzerindeki Etkisi
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Fig. 11: Batch Size’in Dogruluk Uzerindeki Etkisi

Batch size, bir modelin egitim verilerini kii¢lik gruplar halinde
kullanarak model parametrelerini giincelleme sikligin1 ifade
etmektedir. Egitim sirasinda, model verileri gormeden belirli bir
grup veri kullanilarak parametre giincellenir. Projede, batch size
64 olarak secilmistir. Kiigiik bir batch size kullanildiginda, model
daha sik parametre giincellemeleri yapar ve bu, egitim siirecinin
daha hizli ilerlemesini saglamaktadir. Daha sik giincellenen
model, fazla geri bildirim alir ve genellestirilebilir performans

saglayabilmektedir. Ancak, kiiciik batch size kullanmildiginda,
egitim siiresi artabilir ve modelin daha fazla giiriiltiilii davranma
riski bulunmaktadir.

Biiyilk batch size kullanildiginda hesaplama maliyetleri
artmaktadir. Biiyiikk batch size kararli bir optimizasyon
saglamaktadir. Kullanildiginda model, yerel minimumlara takilma
riskiyle kars1 kargiya kalabilmektedir. Calismada batch size 64
tercih etmemizin nedeni, hesaplama maliyetlerini dengelemek
ve modelin daha hizli egitilmesini saglamaktir. Kiiciik veri
kiimelerinde daha fazla c¢esitlilik ve genellestirme yetenegi
sunarken, daha diisik hesaplama maliyetleri ile daha kararl
performans elde edilebilmektedir. Bu nedenle, batch size 64
projemizde optimal bir tercih olmaktadur.

Epoch Sayisinin Dogruluk Uzerindeki Etkisi
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Fig. 12: Epoch Sayisinin Dogruluk Uzerindeki Etkisi

Epoch sayisi, egitim veri kiimesinin tamaminin model iizerinde
bir kez islenmesini ifade eder. Yeterli sayida epoch, modelin
verileri ©Ogrenmesini saglar. Ancak fazla epoch sayist agin
o0grenmeye (overfitting) yol acabilir. Bu calismada 15 epoch
secilmigtir, clinkii bu, modelin verileri yeterince Ogrenmesine
olanak tanirken asir1 6grenmeden kaginmayi saglayan bir degerdir.

Bgrenme Oraninin Dogruluk Uzerindeki Etkisi
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Fig. 13: Ogrenme Oraninin Dogruluk Uzerindeki Etkisi

Learning rate (6grenme orani), modelin her adimda 6grenme
hizin1 belirler. Diisiik 6grenme oranlar1 daha yavas ama kararh
o0grenmeye neden olurken, yiiksek 6grenme oranlar1 ise daha hizh
ancak dengesiz 0grenmeye yol agabilir. Bu calismada, dgrenme
orani olarak 0.001 secilmistir. Bu deger, modelin etkili bir sekilde
egitilmesini saglar ve asir1 hizli ya da cok yavag giincelleme
yapmasint engeller.



e Egitim ve Test Performansi - PCA Oncesi
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Fig. 17: PCA’nin Metrik Degerlerine Etki Grafigi

Adam, 6grenme oranini her parametre i¢in ayr1 ayri uyarlayarak,
agirlik giincellemelerinin daha verimli olmasini saglar. Bu algo-
ritma, hem moment (ilk moment) hem de hizlanmig moment (ikinci
moment) tahminleri kullanarak, modelin daha hizli ve dogru bir
sekilde egitilmesine olanak tanir. Modelde Adam kullanmak, genel-
likle daha iyi performans ve hizli yakinsama sagladig1 i¢in mantikli
bir tercih olmaktadir. Ozellikle biiyiik veri setlerinde ve karmasik
modellerde Adam, 6grenme orani ayarlamalarini otomatiklestirerek
egitim siirecini iylestirmektedir.

V. TARTISMA

Bu calismada, siirticiilerin goz hareketleri ve esneme sikliklarini
analiz ederek yorgunluk durumlarini tespit eden bir sistem
gelistirilmektedir. Derin  6grenme tabanli CNN  mimarisi
kullanilarak olusturulan model, ozellikle MRL Eye ve Yawn
veri setlerinde yliksek dogruluk oranlarina ulagmaktadir.

Makalede, makine O6grenimi (ML) ve derin 6grenme (DL)
algoritmalarin1  karsilagtirmali bir yaklagimla ele alinmaktadir.
Derin 6grenme tekniklerinden CNN algoritmasi, gorsel tabanl
simiflandirma gorevlerinde yiliksek performans gostermektedir.
Literatiirdeki caligmalar CNN modellerinin yiizde 96 ile yiizde
99 arasinda dogruluk oranlarma ulastigini ortaya koymaktadir.
Bu, CNN’in otomatik o6zellik degerlendirmeyi yapabilmesini
ve karmagik verilerdeki desenleri tanima  yetene§inden
kaynaklanmaktadir. Makine Ogrenim yontemleri daha diisiik
islem giicii gerektirmekte ve kiiciik veri kiimelerinde etkili
olamaktadir. Ancak, ML algoritmalar1 genellikle 6z niteliklerin el
ile secilmesine dayanir ve derin dgrenme kadar yiiksek dogruluk
saglayamayabimektedir. Makalede sunulan 6zgiin model, mevcut
literatiirdeki eksiklikleri gidererek, goz kirpma ve esneme gibi
siiriicli davraniglarini birlegtirerek siirticii dikkatini daha dogru bir
sekilde degerlendirmeyi hedeflemektedir.
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Modelde, kullanilan veri setleri literatiirdeki diger yontemlere
gore daha giivenilir sonuglar sunmaktadir. Bu durum, hem DL
hem de ML algoritmalarinin avantajlarini birlestirerek kapsaml
bir yaklagim sunuldugunu gostermektedir.

Model, giiclii yonler acisindan o6zglin modelin sentetik ve
cevrimdigi verilerin dengeli kullanimi ve gercek diinya kosullarini
modelleyen genis bir veri seti iizerinde egitilmektedir. Bu, veri
cesitliligini artirarak genel performansi iyilestirmektedir. CNN
tabanli yapisi, gorsel analizde yiiksek dogruluk saglayarak,
literatiirde belirtilen diisiik 151k kosullar1 veya veri dengesizligi
gibi problemlerin iistesinden gelmektedir. Mevcut DL ve ML
yontemlerinin bazilari, daha hizli sonuglar iiretebilirken, gercek
zamanli testlerde yeterince etkili olamayabiliyor. Model, hem
esneme hem de goz hareketlerini uyarlayarak, daha kapsamli
bir ¢oziim sunmakta ve cevresel degiskenlere karsi dayaniklilik
sergilemektedir.

Calismada kullanilan veri kiimeleri, algoritmalarin dogrulugunu
ve genel performansini dogrudan etkileyen 6nemli bir unsurdur.
Veri setlerinin Oznitelik ¢esitliligi ve Ornek sayisi, modelin
genel yetkinligini artirirken, dengeli dagilima sahip olmalari,
siniflandirma dogrulugunu olumlu yonde etkilemektedir. MRL
Eye Dataset’teki acik ve kapali gdz durumlarinin esit sekilde
dagitilmasi, algoritmalarin yanlighik riskini azaltarak tutarli
sonuglar iiretmesini saglamaktadir. Veri setlerinin kalite ve
cesitliligi, modelin genelleme kapasitesini artirarak farkli ¢evresel
kosullarda yiiksek dogrulukla ¢alismasimi saglamaktadir.

Veri kiimesine uygulanan 6n isleme adimlart ve 6znitelik segimi
yontemleri performans: artirmada onemli bir rol oynamaktadir.
Veri temizleme, normalizasyon ve uygun Oznitelik secimi,
gereksiz hesaplamalar1 azaltmaktadir. Bu siire¢, derin dgrenme
algoritmalarinin daha hizli egitilmesine ve daha yiiksek performans
gostermesine olanak tanimaktaadir. Veri kiimesi se¢imi ve On
isleme admmlar1, ¢alismada model basarisini belirleyen Gnemli
unsurlardan  biridir. Makale kapsamindaki analizlere gore,
kullanilan derin ogrenme algoritmalar1, 6zellikle CNN, goriintii
tabanli verilerin iglenmesinde yiiksek dogruluk oranlariyla One
cikmaktadir. CNN’nin, diisiik 6n igleme gereksinimi ve gorsel
ozellikleri otomatik olarak ¢ikarma yetenegi, 6zellikle géz kirpma
ve esneme tespiti gibi hareketlerin analizinde zaman tasarrufu
saglamaktadir.

Makine Ogrenimi algoritmalari, diisik veri senaryolarinda
daha az kaynak tiikketse de, dogruluk agisindan genellikle
geride kalmaktadir. Ozellikle, CNN’in MRL Eye ve Yawn veri
setleri iizerinde sagladig1 ylizde 95 iizeri dogruluk orani, derin
O0grenmenin bu tiir sistemler i¢in daha etkili bir ¢6ziim sundugunu
gostermektedir. Ancak, DL algoritmalarinin yiiksek hesaplama
maliyetleri ve genis veri seti ihtiyaglari, zaman ve kaynak acisindan
iyilestirilmesi gerektigini vurgulamaktadir.

Modelin performans degerlendirilmesinde kullanilan metriklerin
seciminde, 1ilgili calismanin hedefleri ve kullamlan veri tiirii
6nemli bir rol oynamaktadir.Caligmada, hassasiyet, dogruluk ve
geri cagirma gibi metrikler tercih edilmektedir. Bu metriklerin
secim nedeni, siirlicii uyku halinin tespitinde yanlis negatif ve
yanlis pozitif sonu¢larin minimuma indirilmesidir.



