Yapay Zeka Tabanh Gercek Zamanl Siiriicii Uyusuklugu Tespiti: Hibrit
Model Yaklasimi

Oz

Ozet — Siiriiciilerin yorgunluk ve uyusukluk durumlarim gercek zamanh olarak tespit etmeyi amaclayan
derin 6grenme tabanli bir model gelistirmektedir. MRL Eye Dataset ve Yawn Dataset gibi agik erigimli
veri setlerinden faydalanarak, siiriiciilerin goz agik / kapali durumlari ve esneme hareketleri derinleme-
sine analiz edilmektedir. MRL Eye Dataset, yaklasik 85.000 goriintii ile siiriiciiniin géz durumlarini
siniflandirirken, Yawn Dataset ise 5.000’den fazla goriintii ile esneme hareketlerini tespit etmek icin kul-
lanilmaktadir. Bu veri setleri, modelin dogrulugunu artirmak amaciyla dengeli sekilde diizenlenmekte
ve cesitli on isleme teknikleri ile iyilestirilmektedir. Model, CNN ile egitilmekte ve transfer 6grenme
teknikleriyle giiclendirilmekte, bu sayede modelin siniflandirma basarisi 6nemli 6l¢iide artirilmaktadir.
Modelin elde ettigi dogruluk oran1 %98, hassasiyet oran1 %97,5 ve 6zgiilliik oran1 ise %98,2 gibi yiiksek
metriklerle basarili sonuglar elde edilmektedir.Bu ¢alisma, literatiirde ilk kez hem goz kirpma hem de
esneme hareketlerini hibrit CNN tabanli bir modelde birlikte ele almaktadir. Bu 6zgiin yaklasim, siiriicii
yorgunlugunu tespit etmede yalnizca tek parametreye odaklanan calismalara kiyasla daha kapsamli ve
giivenilir sonuclar iiretmektedir. Ayrica, sentetik verilerin kullanilmasi, gercek veri toplama zorluklarim
asarak daha genis ve ¢esitlendirilmis veri setleriyle modelin egitilmesine olanak tanimaktadir. Gelecekte,
bas hareketleri, yliz ifadeleri ve diger biyometrik verilerin sisteme entegre edilmesi ile modelin dogru-
lugu daha da artirilabilir ve siiriiciilerin dikkat seviyelerini daha kapsamli bir sekilde degerlendirebilir.
Ayrica, farkl kiiltiirel ve cografi gruplardan elde edilen verilerle modelin genellenebilirligi saglanarak,
daha genis bir kullanici kitlesine hitap edilmesi miimkiin hale gelebilmektedir. Sonug olarak, bu ¢alisma,
stiriicli yorgunlugunu tespit etmeye yonelik gelistirilen derin 6grenme tabanli modelin, trafik giivenligini
derinlemesine doniistiirebilecek biiyiik bir potansiyele sahip oldugunu ve yol giivenligini énemli dlciide
artirabilecegini ortaya koymaktadir. Ozellikle otonom araclar ve akilli ulagim sistemleri gibi teknoloji-
lerin gelisimiyle paralel olarak, bu model siiriicii destek sistemlerine entegre edilerek, kazalarin 6nlen-
mesine katki saglayabilir ve siiriiciilerin giivenligini artirabilir. Bu model, trafik kazalarin1 dnlemek ve

stiriicilerinin giivenligini saglamak adina devrim niteliginde bir adim olarak degerlendirilebilmektedir.
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Artificial Intelligence-Based Real-Time Driver Drowsiness Detection: A



Hybrid Model Approach

Abstract

This study presents the development of a deep learning-based model designed to detect drivers’ fa-
tigue and drowsiness in real time. Utilizing open-access datasets such as the MRL Eye Dataset and the
Yawn Dataset, the model performs an in-depth analysis of eye open/closed states and yawning behav-
iors of drivers. The MRL Eye Dataset, containing approximately 85,000 images, is used to classify eye
states, while the Yawn Dataset, with over 5,000 images, supports the detection of yawning movements.
To enhance model accuracy, these datasets are balanced and optimized through various preprocessing
techniques. The model is trained using Convolutional Neural Networks (CNNs) and further improved
through transfer learning methods, significantly increasing classification performance. The proposed
model achieves impressive metrics with an accuracy of 98%, a precision of 97.5%, and a specificity of
98.2%, indicating high performance. By focusing on blink and yawn detection, this study offers a novel
approach compared to existing literature and provides a more reliable and effective solution for detect-
ing driver fatigue. Moreover, the use of synthetic data allows the model to be trained with broader and
more diverse datasets, overcoming the limitations of real data collection. In future work, incorporating
additional biometric indicators such as head movements and facial expressions could further improve
the model’s accuracy and enable a more comprehensive assessment of driver alertness. Additionally, the
generalizability of the model can be enhanced by including data from different cultural and geograph-
ical groups, thereby extending its applicability to a wider range of users. In conclusion, the proposed
deep learning-based model demonstrates significant potential in transforming traffic safety by effectively
detecting driver fatigue. With the advancement of technologies such as autonomous vehicles and intelli-
gent transportation systems, this model could be integrated into driver assistance systems to help prevent
accidents and enhance driver safety. It represents a revolutionary step toward preventing traffic accidents

and ensuring driver well-being.

Keywords: Deep Learning, Driver Fatigue, Eye Tracking, Yawn Analysis, Traffic Safety, Artificial
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1 Giris

Ulagim, modern yasamin ayrilmaz bir parcasidir ve iilke ekonomilerinde dnemli bir paya sahiptir [1].
Ancak, ulagim faaliyetleri ¢esitli riskleri de beraberinde getirmekte, 6zellikle yol giivenligi baglaminda

kazalar kiiresel 6lgekte ciddi bir sorun olusturmaktadir [2]. Pan Amerikan Saglhk Orgiitii’ne gore, her yil



yaklagik 1,5 milyon kisi trafik kazalar1 sonucu hayatin1 kaybetmekte, milyonlarca kisi ise yaralanmak-
tadir [3]. Amerika Birlesik Devletleri’nde AAA trafik giivenligi vakfi tarafindan yapilan aragtirmalar,
stiriicli yorgunluguna bagh kazalarin yilda 328.000’den fazla olaya neden oldugunu gostermekte, bun-
larin 6.400’1 6liimle sonu¢lanmaktadir [4]. Bu veriler, siiriicii yorgunlugunun kiiresel bir halk sagligi

sorunu olduguna isaret etmektedir.

(b)

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

Literatiirde, siiriicii yorgunlugu ve dikkat dagmikliginin trafik kazalarinin baglica insan kaynakli ne-
denleri arasinda yer aldig1 belirtilmektedir [5]. Uykulu siiriis, 6zellikle kirsal yollar ve otoyollarda sik
goriilmekte, yolcularin ve yayalarin giivenligini ciddi sekilde tehlikeye atmaktadir [6]. Bu nedenle,
stirlicii uykululugunu zamaninda tespit etmeye yonelik yontemlerin gelistirilmesi, ulagim giivenligini
artirmada kritik bir rol oynamaktadir [7].

Mevcut arastirmalarin biiytik bir kismi, siiriicii yorgunlugunu tespit etmek i¢in goz hareketleri ve yiiz
ifadeleri gibi tekil parametrelere odaklanmaktadir [9]. Ancak yalnizca tek bir gostergenin izlenmesi,
yorgunlugun farkli boyutlarini kapsamakta yetersiz kalabilmektedir. Bu ¢alisma, g6z kirpma ve esneme
davramiglarini birlikte dikkate alan biitiinciil bir yaklagim dnermektedir

Ozgiin katkimiz, MRL Eye ve Yawn veri setlerinin kullamlmasi, ¢coklu biyometrik gostergelerin ente-



Sekil 2. Ornek normal ve uykulu durumlar (giin 15181). [8].

grasyonu ve farkli makine 6grenmesi algoritmalarinin kargilagtirmali analizi ile hibrit CNN modelinin
uygulanmasidir. Bu yaklagim, dogruluk ve genellenebilirlik acisindan 6nceki ¢alismalardan iistiin per-
formans saglamay1 hedeflemektedir

Bu makalenin geri kalan boltimleri su sekilde yapilandirilmigtir: Literatiir Taramasi boliimiinde siirticii
uyusuklugu tespitine yonelik onceki calismalar 6zetlenmektedir. Yontem boliimiinde, onerilen mod-
elin mimarisi ve kullanilan veriler detayli olarak agiklanmaktadir. Deneysel Sonuclar ve Tartisma
boliimiinde, elde edilen bulgular sunulmakta ve literatiirdeki benzer ¢alismalarla karsilagtirilmaktadir.

Son olarak, Sonug boliimiinde ¢aligmanin katkilar1 ve gelecekteki aragtirma yonleri tartisiimaktadir.

2 Literatiir Iincelemesi

Siirticti uyusuklugunu tespit etmeye yonelik literatiirde yer alan 39 makale ayrintili bicimde incelen-
melidir. Bu caligmalar, kullanilan veri setleri, 6rnek sayilari, yontemsel yaklagimlar ve ulagilan sonuglar
acisindan karsilagtirmali olarak degerlendirilmelidir. Yapilan incelemeler, alandaki mevcut yontemlerin
giiclii ve zayif yonlerini ortaya koymali; hangi yaklasimlarin daha yiiksek dogruluk sagladigini, hangi
kisitlarin ise arastirmalarin kapsamuini daralttifint gostermelidir. Literatiirden elde edilen bulgular, hem
bu ¢aligmanin 6zgiin katkisinin temelini olugturmali hem de gelecekteki aragtirmalar igin yon gosterici
nitelik tagimalidir.

Makale yazari ve yayinlanma yii: Her calismanin arkasindaki uzmanlari ve zamani gézler Oniine ser-
mektedir. Yazarlar, ilgili alandaki tecriibelerini yansitirken, yayin yili ise arastirmanin ne kadar gegerli

ve giincel oldugunu gostermektedir. Bu bilgiler, calismalarin zaman icindeki gelisimini takip etmeyi



saglamaktadir.

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

Ornek Sayilari: Incelenen makalelerde kullanilan drnek sayilart 2.000 ile 85.000 arasinda degismekte-
dir. Yiiksek sayida 6rnek kullanilan calismalarda modellerin dogruluk oranlarinin daha giivenilir oldugu
goriilmektedir. Az sayida ornek kullanilan arastirmalarda ise asir1 6grenme (overfitting) sorunu dikkat
cekmektedir.

Yontemler: Literatiirde en yaygin yaklasimlar makine 6grenmesi ve derin grenme tabanli yontemlerdir.
Destek Vektor Makineleri (SVM), K-En Yakin Komsu (KNN) ve Rastgele Orman (RF) gibi geleneksel
yontemlerin yam sira, 6zellikle Evrisimli Sinir Aglar1 (CNN) ile gelistirilen modeller 6ne ¢cikmaktadir.
CNN tabanli yaklasimlar, gbz kirpma ve esneme tespiti gibi ince yiiz hareketlerini daha yiiksek dogru-
lukla siniflandirabilmektedir. Bazi calismalar, LSTM gibi zaman serisi tabanli aglarla siiriictiniin uzun
stireli davranig paternlerini analiz etmisgtir.

Sonuclar ve Katkilar: Calismalarin ¢cogunda derin 6grenme tabanli yontemler, geleneksel yontemlere
kiyasla daha yiiksek dogruluk saglamalidir. CNN tabanli modellerde dogruluk oranlari genellikle %90’ 1n
izerinde rapor edilmelidir. Bununla birlikte, diisiik 11k kosullar1, kamera acgis1 farkliliklar ve siiriiclilerin
bireysel farkliliklar1 nedeniyle performans diisiisleri gdzlemlenmelidir. Literatiirde one ¢ikan bir diger
nokta, gercek zamanli uygulamalarda hesaplama maliyetlerinin yiiksek olmasidir.

Genel olarak, mevcut ¢aligmalar siiriicii uyusuklugunu tespit etmede onemli ilerlemeler saglamig olsa
da; genis kapsamli, farkl siiriicti profillerini ve cevresel kosullar1 kapsayan veri setlerine, coklu biy-
ometrik isaretlerin entegrasyonuna ve daha hafif, gercek zamanli uygulanabilir modellere ihtiya¢ duyul-

dugu goriilmelidir.

Fiaz Majeed ve ekibi (2023) "Detection of Drowsiness among Drivers Using Novel Deep Convolutional
Neural Network Model" [1] adl1 calismada YawDD veri seti kullanilmistir. 119 katilimcidan elde edilen
349 video ile CNN ve Hybrid CNN-RNN modelleri uygulanmis, dogruluk %96.69, F1 %96.82, has-
sasiyet %97.28 elde edilmigtir. Ancak farkli veri setleriyle test yapilmamis ve modelin ger¢ek zamanh

performansi degerlendirilmemistir.



Tablo 1. Literature Taramast Sonuglar

Makale Yazarlar (Y1l) Veri Seti Ornek Sayilari Yontemler Sonuglar Eksiklikler Gelecek Katkilar
Fiaz Majeed ve ekibi | YawDD veri seti 119 Katilimer 349 Video CNN, Hy- | Dogruluk:%96,69 | Yalnizca YawDD | Farkli veri set-
(2023) [1] brid CNN- | F1:%96,82 veri seti leri ve daha fa-
RNN Hassasiyet:%97,28 | kullanmugtur. zla ornekle mod-
Farkl: veri elin performansi
setleriyle test artirilabilir.
edilmemistir.
Sandeep Singh Sengar ve | YawDD veri seti 29 Katilmci 116 Video CNN Dogruluk:%96.69 | Sadece bir veri | Farkli veri set-
ekibi (2023) [2] Ozgiilliik:%97.28 | seti iizerinde test | leri kullamlarak
Hassasiyet:%95.58 | edilmigtir. farkli | model test
veri setleriyle test | edilebilir.
edilmemistir.
Ruben Florez ve ekibi NITYMED 130 Video CNN, In- Dogruluk:%99.71 Yalnizca NI- Modelin
(2023) [3] veri seti ceptionV3, Ozgiilliik:%99.47 | TYMED veri | farkh cevre-
VGGl16, Hassasiyet:%99.82 | seti iizerinde test | sel kosullarda ve
ResNet50V2 edilmigtir; farkli | farkli  siiriciiler
veri  setlerinde | iizerinde per-
performans formans1  ince-
degerlendirmesi lenebilir.
yapilmamustir.
Mohammad Shahbakhti ve | EEG veri seti 109 Vieo NCA, Ad- | Dogruluk:%90.2 Sadece bir veri | Farkhi algorit-
ekibi (2023) [10] aBoost Ozgiilliik:%87.7 seti lizerinde test | malarin test
Hassasiyet:%88.4 | edilmistir. edilmesi saglan-
mali ve Ornek
say1st artiril-
malidir.
Horia Beles ve ekibi | EEG veri seti 200 Goriintii NCA, Ad- | Dogruluk:%88.4 Derin  &grenme | Modelin
(2024) [4] aBoost, Ozgiilliik:%87.7 kullanilmamustir. genelleme
Hassasiyet:%90.2 | Diger ileri diizey | yetenegini
algoritmalarla test etmek igin
karsilagtirma farkli veri setleri
yapilmamigtir. kullanilabilir.
S. Das ve ekibi (2024) [8] EEG veri seti 3144 Goriintii U-Net Dogruluk:%98.5 Modelin gercek | Modelin
Ozgiillik:%97.8 zamanli  uygu- | genelleme
Hassasiyet:%99.2 | lamalardaki yetenegini
etkinligi ve hizi | test etmek igin
hakkinda  bilgi | farkli veri setleri
verilmemistir. kullanilabilir.
Andrea Amidei ve ekibi | Deneysel Veri | 40 Katilimci KNN, SVM, | Dogruluk:%93 Derin  &grenme | Farkli algorit-
(2020) [5] seti RF Ozgiillijk:%92 kullanilmamustir. malarin test
Hassasiyet: %91 Diger ileri diizey | edilmesi saglan-
algoritmalarla mali  ve Ornek
karsilagtirma sayist artirilmalt
yapilmamustir.
Md. NTHU-DDD veri | 38 Video KNN, SVM, | Dogruluk:%98 Modelin gercek | Farkli algorit-
Ebrahim Shaik (2023) [7] seti RF, ANN F1: %96 zamanli uygula- | malarin test
malardaki etkin- | edilmesi saglan-
ligi hakkinda | mali ve Ornek
bilgi ver- | sayisi artirilmalt
ilmemistir
Furkat Safarov ve ekibi | CEW veri seti 15 Gortintit CNN Dogruluk:%98.5 Caligsma, daha | Farkl algorit-
(2023) [11] Ozgiillik:%96.7 genis ve cesitli | malarin test
Hassasiyet:%99.3 | veri setlerinin | edilmesi saglan-
kullanilmast malidir.
gerektigini belirt-
mistir.
Ismail Nasri ve ekibi | YawDD veri seti 5 Goriintii SVM Dogruluk:%93 Derin  &grenme | Farkli algorit-
(2022) [12] kullanilmamustir. malarin test
Diger ileri diizey | edilmesi saglan-
algoritmalarla mali  ve Ornek
kargilagtirma sayis1 artirilmaly
yapilmamusgtir.
Anh-Cang Phan ve ekibi | COCO veri seti 16.577 yiiz goruntiisi | MobilNet- Dogruluk:%97 Yontemlerin Veri seti, farkli
(2021) [13] (2.659’u yorgun, 3.789’u | V2, ResNet- | Ozgiilliik:%96 gergek  zamanli | yas gruplari, cin-
yorgun olmayan) 50V2 Hassasiyet: %98 sistemlere en- | siyetler ve etnik
tegrasyonu ve | kokenleri  kap-
test edilmesi | sayacak sekilde
gerekmektedir. genisletilebilir.




Tablo 2. Literature Taramasi Sonuglart

Makale Yazarlar (Y1l) Veri Seti Ornek Sayilari Yontemler Sonuglar Eksiklikler Gelecek Katkilart
Sang-jin Oh ve ekibi | LoS veri seti 1000 Video Faster Dogruluk:%95 Veri seti, farkli | Farklikaynak tiir-
(2020) [14] R-CNN Ozgiilliik: %92 kaynak tiirlerini | leri ve hatalarim
Hassasiyet: %97 ve hatalarin1 | iceren daha genis
yeterince  kap- | bir veri seti olug-
samamaktadir. turulmalidir.
Hashemi et al. (2020) [15] | NTHU veri seti 8400 Goriintii CNN Dogruluk: %98 Gozlerin yam | Goz verilerinin
(2400  uyanik, 2400 Ozgiilliik: %94 sira,  stirliciniin | yam swra  bag
uykulu) Hassasiyet: %95 diger fiziksel be- | haraketleri analiz
lirtileri  (6rnegin | edilmelidir.
bas hareket-
leri) da analiz
edilmemistir.
Dreissig et al. (2020) [16] NTHU veri seti 14640 Goriintii k-NN Dogruluk: %94 Derin  &grenme | Farkli algorit-
Ozgiillik:%92 kullanilmamustir. malarin test
Hassasiyet: %90 Diger ileri diizey | edilmesi saglan-
algoritmalarla mali ve Ornek
karsilagtirma sayist arttiril-
yapilmamistir. malidir.
M. Deng, EYEDIAP 1000 Ornek CNN Dogruluk: %95 Yiiz tamma al- | Farkhi  ¢Oziiniir-
Y. Wu (2019) [17] veri seti Ozgiilliik: %92 goritmalarinin likte modelin
Hassasiyet: %90 dogrulugu, diisiik | test edilmesi
¢oziiniirlikli saglanmalidir.
goriintiilerde  ve
farkli aydinlatma
kosullarinda test
edilmemistir.
Yaman Albadawi ve ekibi | NTHUDDD veri- | 23 katilimcidan 9,5 video RF, NN, | Dogruluk:%99 Yiiz algilama | Daha  gelismis
(2023) [9] leri SVM Ozgiilliik: %98 algoritmasi  bir- | kameralarla
Hassasiyet:%99 den fazla yiiz | aydinlatma
iceren durumlara | kosullarina
uyum sagla- | otomatik uyum
mamis. Gece | saglanmali. Mo-
stiriiglerinde per- | bil uygulama
formans  smurli | gelistirme plan1
olmustur. yapilmali.
Elena Magin ve ekibi | UTA-RLDD veri- | 122 video (60 "uykulu", | GRU, Fuzzy | Dogruluk:%63 Uykulu  siiriici | Yeni algoritmalar
(2022) [18] leri 62 "uyanik") Logic, CNN Ozgiilliik: %93 tespitinde dogru- | ve derin 6grenme
Hassasiyet: %36 luk yeterli | modelleriyle
degildir. Istk | dogruluk degeri
degisimlerinde arttirilabilir.  Sis-
ve gozlik gibi | tem kapsaml test
engellerde tespit | edilebilir.
zayifliklart vardir.
Norah N. Alajlan, YawDD, CEW | 3875 goriintii SqueezeNet, Dogruluk:%99.64 | Gozliikk kullanimi | Gelismis yon-
Dina M. Ibrahim, (2023) | verileri AlexNet, gibi  kosullarda | temlerle model
[19] CNN, dogruluk  orani | performansinin
MobileNet- azalabiliyor. artirilmast.
V2, Diisiik  ¢oziiniir-
MobileNet- likkla  cihazlarda
V3 performans
siirlamalari
bulunuyor.
Fiaz Majed ve ekibi (2023) | MNIST, CIFAR, | Belirtilmemis CNNgs, Dogruluk:%99 DBN’ler ve | Etiketlenmemis
[20] Caltech101, DBNS, Ozgiilliik: %98 DBM’ler  yiik- | veri ile 6grenme
YouTube-8M DBMs, SdAs | Hassasiyet: %97 sek  hesaplama | yontemleri
verileri maliyetine sahip- | gelistirilmesi.
tir. SdA'lar, ilk | Aydmnlatma ve
katmandaki hata- | olgek degisiklik-
lardan  olumsuz | lerine  uyumun
etkilenebilir. arttirllmasi.
Njayou Youssouf, (2022) | GTSRB, GTSDB | 51822 goriintii (GTSRB), | Faster Dogruluk:%99.20 | Faster ~R-CNN | Veri artirimi ve
[21] verileri 300 goriintii (GTSDB) R-CNN, Ozgiilliik:%99.20 | modelinin hiz | zenginlestirme
YOLOV4, performansi teknikleri ile
CNN diigiiktiir. Veri | performansin
setindeki ~ simf | artirilabilir. Daha
dengesizlikleri cesitli aydin-
mevcuttur. latma ve gevresel
kosullari kap-

sayan veri setleri
kullanilabilir.




Sandeep Singh Sengar ve ekibi (2023) "4D: A Real-Time Driver Drowsiness Detector Using Deep
Learning" [2] ¢alismasinda YawDD veri setinden 29 katilimciya ait 87-116 video kullanilmigtir. CNN
tabanli modelleme ile dogruluk %96.69, 6zgiilliik %97.28, hassasiyet %95.58 elde edilmigtir. Caligma

yalnizca tek bir veri setiyle sinirlidir.

Ruben Florez ve ekibi (2023) "A CNN-Based Approach for Driver Drowsiness Detection by Real-Time
Eye State Identification" [3] calismasinda NITYMED veri seti (130 video) kullanilmigtir. InceptionV3,
VGG16 ve ResNet50V?2 gibi onceden egitilmis CNN modelleri transfer 6grenme ile uygulanmig, dogru-
Iuk %99.71, ozgiilliik %99.47, hassasiyet %99.82 elde edilmistir. Ancak model farkli veri setleriyle test

edilmemistir.

Mohammad Shahbakhti ve ekibi (2023) "Fusion of EEG and Eye Blink Analysis for Detection of
Driver Fatigue" [10] ¢alismasinda EEG Motor Movement/Imagery veri seti kullanilmig, NCA ile 6zellik
secimi yapilmis, AdaBoost algoritmasi ile siniflandirma gerceklestirilmistir. Dogruluk %88.4, 6zgiillitk
%871.7, hassasiyet %90.2 elde edilmistir. Derin 6grenme yontemleri kullanilmamustir.

Horia Beles ve ekibi (2024) "Driver Drowsiness Multi-Method Detection for Vehicles with Autonomous
Driving Functions" [4] ¢alismasinda EEG ve EOG verileri ile NCA ve AdaBoost yontemleri kullanilmaisg,
dogruluk %88.4, dzgiilliik %87.7, hassasiyet %90.2 elde edilmistir. Calismada CNN gibi derin 6grenme

yontemlerine yer verilmemisgtir.

S. Das ve ekibi (2024) "[oT-Assisted Automatic Driver Drowsiness Detection through Facial Movement
Analysis Using Deep Learning and a U-Net-Based Architecture" [8] calismasinda yiiz hareketleri ve
EEG verileri kullanilarak U-Net tabanli model gelistirilmistir. Dogruluk %98.5, 6zgiillik %97.8, has-

sasiyet %99.2 elde edilmistir. Ancak model farkl: veri setlerinde test edilmemistir.

Benatti ve ekibi (2023) "Driver Drowsiness Detection: A Machine Learning Approach on Skin Con-
ductance" [5] ¢aligmasinda cilt direnci verileri kullanilmig, RE, SVM ve k-NN yontemleri denenmistir.
Dogruluk %93, 6zgiilliik %92, hassasiyet %91 elde edilmistir. Calismada derin 6grenme yontemleri kul-

lanilmamustir.

Md. Ebrahim Shaik (2023) "A Systematic Review on Detection and Prediction of Driver Drowsi-



ness" [7] caligmasi sistematik bir derleme sunmug, SVM, k-NN, RF, ANN ve derin 6grenme yontem-

lerini degerlendirmistir. Gelecekte daha biiyiik veri setleri ve gercek zamanli testler 6nerilmektedir.

Furkat Safarov ve ekibi (2023) "Real-time deep learning-based drowsiness detection" [11] ¢aligmasinda

CEW veri seti ve CNN kullanilmis, ancak farkli veri setlerinde test yapilmamusgtir.

Ismail Nasri ve ekibi (2022) "Review of driver drowsiness detection systems" [12] calismasinda SVM,
ANN, KNN ve Fuzzy Mantik gibi yontemler degerlendirilmis; hibrit modellerin ve ¢esitli veri setlerinin

Oonemine deginilmisgtir.

Anh-Cang Phan ve ekibi (2022) "An efficient approach for detecting driver drowsiness based on deep
learning" [13] calismasinda 16.577 yiiz goriintiisii ve 21 video kullanilmig, KNN, SVM, MobilNet-V2
ve ResNet-50V2 yontemleri denenmistir. Dogruluk %97, 6zgiillik %96, hassasiyet %98 elde edilmistir.

Veri ¢esitliligi sinirli kalmasgtir.

Sang-jin Oh ve ekibi (2020) "Automatic Detection of Welding Defects Using Faster R-CNN" [14] calis-
masinda Faster R-CNN kullanilmis, dogruluk %95, 6zgiillik %92, hassasiyet %97 elde edilmistir. Veri

seti cesitliligi sinirlidir.

Hashemi ve ekibi (2020) "Driver Drowsiness Detection Using Convolutional Neural Networks and
Eye Tracking" [15] ¢alismasinda CNN kullanilmis, dogruluk %98, 6zgiilliik %94, hassasiyet %95 elde

edilmistir. Ancak yalnizca goz verileri dikkate alinmigtir.

Dreissig ve ekibi (2020) "Driver Drowsiness Detection Using Deep Learning and Facial Landmarks"
[16] calismasinda k-NN ile dogruluk %94, 6zgiilliikk %92, hassasiyet %90 elde edilmistir. Derin 6grenme

yontemleri kullanilmamaistir.

M. Deng ve ekibi (2019) "A Real-Time Driver Drowsiness Detection System Based on Facial Fea-
tures" [17] calismasinda CNN kullanilmig, dogruluk %95, 6zgiilliikk %92, hassasiyet %90 elde edilmisgtir.

Farkli aydinlatma kogullar1 test edilmemistir.



Yaman Albadawi ve ekibi (2023) “Real-time machine learning-based driver drowsiness detection” [9]
caligmasinda NTHU-DDD veri seti (23 katilimet, 9,5 saat video) kullanilmistir. RE, SVM ve NN yontem-

leri ile dogruluk %99, 6zgiilliik %98, hassasiyet %99 elde edilmistir. Diisiik 151kta performans sinirlidir.

Elena Magan ve ekibi (2022) “Driver drowsiness detection by applying deep learning techniques to se-
quences of images” [18] calismasinda UTA-RLDD veri seti (122 video) kullanilmigtir. Recurrent CNN
ve Fuzzy Logic yontemleri ile dogruluk %63, 6zgiillik %93, hassasiyet %36 elde edilmisgtir. Yanlis poz-

itif oran1 yiiksektir.

Norah N. Alajlan ve ekibi (2023) “A tinyml based driver drowsiness detection model using deep
learning” [19] calismasinda YawDD ve CEW veri setlerinden 3875 goriintii kullanilmigtir. AlexNet,
SqueezeNet, CNN ve MobileNet-V2/V3 gibi modeller uygulanmis, dogruluk %99,64 elde edilmistir.

Isik degisimi ve gozliik kullaniminda performans diigsmiigtiir.

Thanasios Voulodimos ve ekibi (2018) “Deep learning for computer vision: A brief review” [20] ¢alis-
masinda farkli veri setleri (MNIST, CIFAR, Caltech101, YouTube-8M) iizerinde CNN, DBN ve SdA gibi
yontemler incelenmigtir. Derin 6grenmenin yiiksek dogruluk sagladigi ancak etiketlenmis veri bagim-

lil1g1 ve yiiksek hesaplama maliyeti nedeniyle sinirli oldugu vurgulanmistir.

Njayou Youssouf ve ekibi (2022) “Traffic sign classification using CNN and detection using Faster-
RCNN and YOLOv4” [21] calismasinda NTHU-DDD veri seti kullanilmig, RF, NN ve SVM yontem-

leriyle %99 dogruluk elde edilmistir. Gece siiriis kosullarinda performans sinirli kalmigtr.

Calismamizin amaci, genis veri setleri ve makine dgrenmesi gibi giincel teknolojilerin, siiriicii uyusuk-
Iugunun erken tespitindeki etkilesimi detayli incelemektir. Bu hedefe dogru sekilde ulagabilmek i¢in, en
uygun yontemi belirlemek ve eksiklikleri gidermek adina literatiir taramasi, bize hem rehberlik etmekte
hem de yolumuzu sekillendirmektedir. Literatiir calismasi, dogru yéntemi segmemize ve aragtirmamizin
giiclii yonlerini gelistirerek yiiksek diizeyde basartya ulasmamizi saglamaktadir. Yapilan 6nceki calig-
malarda, cogunlukla tek bir veri seti lizerinden model egitimi ve test siirecleri gerceklesmektedir. Calis-
mamiz bu eksikligi gidermek i¢in birden fazla veri seti kullanmaktadir. Ayrica, bu veri setleri icindeki

veri sayilar1 kendi iclerinde esit ve dengeli dagilmaktadir. Calismamiz tek bir makine 6grenmesi iizerine
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yogunlagmak yerine farkli makine 6grenme algoritmalarinin performansini karsilagtirmaktadir.

3 Yontem

3.1 Veri Kiimesi

Bu caligmada, siiriiciilerin uyusukluk durumlarini tespit etmek amaciyla MRL Eye Dataset ve Yawn
Dataset olmak iizere iki farkli veri seti kullanilmigtir. MRL Eye Dataset, Kaggle iizerinde paylasilan acik
erisimli bir veri setidir. Siiriiciilerin goz acik/kapali durumunu siniflandirmak icin kullanilmaktadir. G6z
durumlarini iceren yaklasik 85.000 adet goriintii bulunmaktadir. Veri seti icindeki siniflar acik (40.400)
ve kapali (41.300) seklinde ikiye ayrilmaktadir. Siniflardaki veri sayilar1 dengeli bir sekilde dagilmig
olup toplam veri sayisinin %20’si test icin ayrilmaktadir.

Yawn Dataset, kaggle iizerinde paylasilan ag¢ik erigsimli bir veri setidir. Veri seti icinde esneme duru-
munu belirten yaklagik 5.000 adet goriintii bulunmaktadir. Siiriiciilerin esneme durumunu analiz etmek
amaciyla olusturulmaktadir. Veri setinde, "Yawn" (esneme) (2528) ve "No Yawn'"(2591) (esneme yok)
olmak iizere iki farkli sinif bulunmaktadir. Siniflar icindeki veriler esit ve dengeli sekilde dagilmaktadir.
Sentetik Veri: Gergek diinyadan veri toplamanin zor, pahali veya etik agidan sorunlu oldugu durumlarda,
gercek verilerin taklit edilerek iiretilmesi yoluna gidilmistir. Sentetik veri, g6z hareketleri gibi analiz
edilmesi gii¢ davraniglarin simiilasyonunu saglayarak modelin daha genis ve cesitlendirilmis bir veri
setiyle egitilmesine olanak tanimaktadir.

Cevrimdis1 Veri: Daha 6nce toplanmis ve kaydedilmis veriler, ¢cevrimdist (offline) olarak islenmis ve
model egitiminde kullanilmigtir. Bu yontem, biiyiik veri kiimelerinin analizine olanak tanimakta, gbz ve

esneme hareketleri gibi faktorlerin ayrintili incelenmesine imkén saglamaktadir.

3.2 Onisleme

Veri on isleme, modellerin daha dogru, hizli ve verimli ¢aligmasini saglamak amaciyla verilerin doniistiiriilmesi
ve standart hale getirilmesi siirecidir. Veri setlerinde eksik, hatali veya tutarsiz bilgiler bulunabilmektedir.

Bu nedenle, modelin dogru sonug iiretebilmesi icin veri 6n isleme kritik bir oneme sahiptir.

Bu ¢alismada kullanilan veri setleri goriintii tabanli oldugu i¢in 6n igleme adimlart su sekilde uygulan-

maktadir:

* Adim 1 - Gri Tonlama: Gorseller renk bilgisinden arindirilarak gri tonlamaya dontistiiriilmiistiir.

Bu islem veri boyutunu azaltmakta ve gdz/ag1z bolgesine odaklanmay1 kolaylastirmaktadir.
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* Adim 2 - Yeniden Boyutlandirma: Tiim goriintiiler sabit bir boyuta getirilmistir. Béylece farkli

coziiniirliikteki veriler standart hale getirilmistir.

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

X A:(Inin
X = = 1
scaled Xmax — Xmin ( )

* Adim 4 - Veri Arttirnmi: Modelin asir1 6grenmesini (overfitting) 6nlemek ve cesitliligi artirmak
icin rastgele dondiirme, yakinlagtirma ve kaydirma islemleri uygulanmistir. Bu ¢alismada veriler

izerinde %5 ihtimalle rastgele dondiirme yapilmigtir.
e Adim 5 - Veri Seti Ayrimu:

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

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

* Adim 6 - K-Fold Cross Validation: Veri seti 5 esit parcaya ayrilmis, her seferinde bir parga test

icin kullanilarak modelin genelleme performansi degerlendirilmisgtir.

Ham Goriunti » Gri Tonlama » Resize » Normalizasyon = Veri Artirmmai » Train/Val/Test

Sekil 3. Veri on igleme pipeline diyagrami

3.3 Ozellik Cikarma

Makine 8grenmesine dayali siiriicii uyusuklugu tespit sistemlerinde, kullanilan 6zelliklerin dogru sekilde
cikarilmasi modelin basarisini belirleyen temel unsurlardan biridir. Gorsel veriden elde edilen 6znite-
likler, sistemin siirlicii davraniglarini dogru bi¢imde tanimlayabilmesi agisindan kritik bir role sahiptir.
Bu calismada, goz ve agiz bolgelerinden tiiretilen gorsel 6zellikler araciligiyla yorgunluk belirtilerinin
otomatik olarak tanimlanmasi hedeflenmektedir. Bu amag¢ dogrultusunda iki farkli veri kiimesi kul-
lanilmigtir: MRL Eye Dataset ve Yawn Dataset. Her iki veri kiimesinde de yiiziin belirli bolgeleri
tespit edilmis, ardindan Region of Interest (ROI) yaklagimiyla bu bolgeler izole edilmektedir. ROI
yontemi, goriintiide yalnizca analizi ilgilendiren alanlarin iglenmesini saglayarak hesaplama maliyetini
diisiirmekte ve modelin genelleme kabiliyetini artirmaktadir [22].

MRL Eye Dataset, siiriicliniin gbz agiklig1 durumlarini incelemek i¢in kullanilmaktadir. Bu veri kiimesi,

acik ve kapali gz durumlarin1 temsil eden binlerce 6rnek icermektedir. Her goriintiide goz bolgesi
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tespit edildikten sonra, Eye Aspect Ratio (EAR) adi1 verilen metrik hesaplanmistir. EAR, g6ziin dikey ve
yatay mesafeleri arasindaki orana dayali bir 6l¢iimdiir ve goz kapaklarinin konumuna duyarlidir. EAR
degerindeki kisa siireli ani diisiigler goz kirpma olaylarin1 gosterirken, uzun siireli diisiik degerler goz-
lerin kapali kalma siiresinin arttigin1 ve dolayisiyla uyusukluk belirtisini ifade etmektedir. Literatiirde
yapilan pek cok calismada, EAR tabanli metriklerin siiriicii yorgunlugunu tespit etmede etkili oldugu
belirtilmektedir [23].

A1z hareketlerine odaklanan Yawn Dataset ise esneme davraniglarinin tespit edilmesi amaciyla kullanil-
maktadir. Veri kiimesindeki her goriintiide agiz bolgesi belirlenmis ve benzer sekilde ROI yontemiyle
izole edilmektedir. Bu bolgeden ¢ikarilan temel 6znitelik, Mouth Aspect Ratio (MAR) olmustur. MAR,
ag1z genisligi ile yiiksekligi arasindaki orani ifade eder ve agiz agikliginin zamana bagl degisimini izle-
mek i¢in kullanilir. Esneme anlarinda MAR degerinin belirgin bigimde artmasi, siiriiciideki yorgunluk
durumunun 6nemli bir géstergesidir [24]. Bunun yani sira, ag1z bolgesindeki piksel yogunlugu degisim-
leri ve sekil deformasyonlar1 da ek dznitelikler olarak degerlendirilmistir.

Ozellik ¢ikarma siireci, modelin giris verisini anlaml1 hale getirmenin yam sira veri boyutunu da 6nemli
Olciide azaltmaktadir. Boylece, siniflandirma asamasinda hem daha hizli hem de daha kararl bir grenme
stireci elde edilmistir. Ayrica, ROI yaklasimi sayesinde sistem yalnizca siiriicii davranigint dogrudan etk-
ileyen bolgeler iizerinde islem yapmis, bu da modelin dikkat mekanizmasinm gii¢lendirmektedir. Elde
edilen 6znitelikler, bir sonraki adim olan 6zellik se¢imi siirecine aktarilmig ve siniflandirma performan-

sin1 artiracak sekilde analiz edilmektedir.

ROI

Image

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

3.4 Ozellik Secimi

Makine 6grenmesi modellerinin performansini etkileyen en 6nemli faktorlerden biri, modele dahil edilen
Ozniteliklerin niteligidir. Veri setinde yer alan her 6zellik, modelin karar siirecine katki saglamayabilir;

bazilar giiriiltii olusturabilir veya asir1 6grenmeye (overfitting) neden olabilir. Bu nedenle, 6znitelik
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secimi siireci yalnizca modelin dogrulugunu artirmakla kalmaz, ayn1 zamanda islem maliyetini azaltir
ve modelin genelleme kabiliyetini giiclendirmektedir. Bagka bir ifadeyle, uygun 6zniteliklerin secilmesi
modelin daha sade, hizli ve kararli caligmasini saglamaktadir

Bu calismada, goz ve agiz bolgelerinden cikarilan ¢ok sayida 6znitelik arasindan en anlamli olanlarin
belirlenebilmesi igin farkl1 6znitelik se¢imi yaklagimlar1 degerlendirilmistir. ilk olarak, boyut indirgeme
amaciyla Principal Component Analysis (PCA) yontemi uygulanmaktadir. PCA, yiiksek boyutlu ver-
ileri daha diisiik boyutlu bir uzaya indirgerken, orijinal verideki toplam varyansin biiyiik bir kismini
korumay1 hedeflemektedir [25]. Bu yontem sayesinde veri boyutu kii¢iiltiiliirken, 6znitelikler arasindaki
olas1 coklu dogrusal iligkiler (multicollinearity) ortadan kaldirilmistir. Boylece model, daha az ancak
daha bilgilendirici bilegenlerle egitilmektedir.

PCA’nin yani sira, filtre tabanli yontemler de 6zniteliklerin istatistiksel 6nemini belirlemek amaciyla kul-
lanilmaktadir. Bu yaklagimda her 6znitelik, sinif etiketleriyle olan bagina gére bagimsiz olarak deger-
lendirilmektedir. Korelasyon katsayilari, karsilikli bilgi (mutual information) ve ki-kare (Chi-square)
gibi olciitler kullanilarak siniflandirmaya katkist zayif olan ozellikler elenmistir. Filtre yontemlerinin
avantaji, modelden bagimsiz calismalari ve yiiksek boyutlu verilerde hizli sonug vermeleridir.

Ek olarak, gomiilii (embedded) yontemler de kullanilmigtir. Bu yontemler, modelin egitim siireciyle
dogrudan entegre sekilde ¢alisir ve modelin parametrelerinden hareketle her 6zniteligin onemini be-
lirlemektedir. Bu calismada 6zellikle Lasso (L1 regularization) ve Random Forest feature importance
yontemleri tercih edilmektedir. Lasso, katsay1 degeri sifira yaklagan 6zellikleri elimine ederek modelin
sadelesmesini saglamaktadir [26]. Random Forest ise, karar agaclarinin toplu yapisi tizerinden her 6zel-
ligin simiflandirmadaki katki diizeyini 6lger. Bu yontemlerin birlikte kullanimi, hem dogruluk hem de
yorumlanabilirlik acisindan dengeli bir yap1 olusturmaktadir.

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

dikkate alinarak bu yontemler sinirh dl¢iide uygulanmaktadir.

3.5 Smflandirma

Bu calismada temel amag, siiriiciilerin goz hareketleri ve esneme durumlarindan elde edilen 6znitelikleri

kullanarak uyusukluk seviyelerini siniflandirmaktir. Bu kapsamda hem geleneksel makine 6grenmesi
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algoritmalar1 hem de derin 6grenme tabanli yaklagimlar degerlendirilmektedir. Farkli yontemlerin per-
formanslarinin karsilagtirilmasi, hangi algoritmanin siiriicti yorgunlugu tespitinde daha kararli sonuglar

verdigini belirlemek agisindan 6nemlidir.

3.5.1 Laojistik Regresyon

Lojistik Regresyon, iki sinifli problemlerde siklikla tercih edilen temel siniflandirma yontemlerinden
biridir. Ozellikle “g6z a¢ik” ve “gdz kapali” gibi ikili durumlarm ayriminda etkili olmaktadir. Bu
yontem, dogrusal bir karar sinir1 izerinden bir olaymn gerceklesme olasiligint sigmoid fonksiyonuyla
hesaplamaktadir [27]. Basit yapisi ve yorumlanabilirli§i sayesinde, 6zellikle erken asama modellerde
karsilastirma i¢in giiglii bir temel saglamaktadir. Ayrica, e§itim siiresinin kisa olmasi ve asirt uyuma
egilimli olmamasi, Lojistik Regresyon’u baglangic modelleri arasinda tercih edilir kilmaktadir.

Lojistik Regresyon Formiilii:
1

M) = Ty

2

3.5.2 Destek Vektor Makineleri (SVM)

SVM algoritmasi, farkli siniflar1 en iyi ayiran hiper diizlemi belirleyerek siniflandirma iglemini gercek-
lestirir. Dogrusal olmayan veri yapilarinda, c¢ekirdek (kernel) fonksiyonlar: kullanilarak veriler daha
yiiksek boyutlu bir uzaya taginir ve burada dogrusal olarak ayrilabilir hale gelir [28]. Siiriicii yorgunlugu
gibi goz durumu veya esneme tespitinde dogrusal olmayan iligkilerin yaygin oldugu durumlarda SVM,
ozellikle radyal tabanli ¢ekirdek (RBF kernel) ile yiiksek dogruluk saglamaktadir. Ancak, parametre
secimlerinin model performansina biiyiik etkisi olmasi, dikkatli optimizasyon gerektirmektedir.

SVM Formiilii:

f(z) = wlez +b 3)

3.5.3 Rastgele Ormanlar (Random Forest)

Random Forest algoritmasi, birden fazla karar agacinin oylama prensibine dayali olarak bir araya ge-
tirildigi topluluk 6grenme yontemidir. Bu yaklagim, tek bir karar agacinin agir1 6grenme (overfitting)
egilimini azaltarak daha dengeli sonuclar iiretir [29]. Siiriicii yorgunlugu tespitinde, goz acikligi ve
ag1z hareketleri gibi farkl: tiirdeki 6zniteliklerin birlikte degerlendirildigi durumlarda, Random Forest’in
ozellik dnemini (feature importance) dogrudan ¢ikarabilme yetenegi 6nemli bir avantaj saglamistir. Bu

sayede hangi 6zniteliklerin siniflandirmaya en fazla katki sundugu belirlenmektedir.
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Random Forest Formiilii:

y = mode{hi(x), ho(z),..., hr(z)} )

3.5.4 k-En Yakin Komsu (k-NN)

k-NN algoritmasi, 6rneklerin benzerlik dl¢timiine dayali olarak siniflandirildig: basit ama etkili bir yon-
temdir. Ozellikle kiigiik ve orta 6lgekli veri kiimelerinde hizl1 uygulanabilirligi nedeniyle tercih edilmek-
tedir. GOz kirpma orani1 veya agiz aciklig1 gibi 6zniteliklerde yakin davranis kaliplarini tespit edebilmesi,
k-NN’yi bu calisma kapsaminda anlamli bir alternatif haline getirmistir [30]. Ancak k degeri secimi ve
mesafe metrigi (genellikle Oklid mesafesi) performansi dogrudan etkiledigi icin bu parametreler dikkatle
ayarlanmaktadir.

k-NN Oklid Mesafesi Formiilii:

&)

3.5.5 Naif Bayes (Naive Bayes)

Naive Bayes, Bayes teoremine dayali olasiliksal bir yontemdir ve 6zellikle yiiksek boyutlu verilerde
diisiik hesaplama maliyetiyle hizli sonug verebilir [31]. Ozellikler arasinda kosulsuz bagimsizlik varsayrmini
kabul etse de, 6n islemden gecirilmis gbz ve agiz dzniteliklerinde bu varsayim cogu durumda yeterince
iyi sonu¢ vermektedir. Bu nedenle Naive Bayes, diisiik maliyetli bir referans siniflandirici olarak deger-
lendirilmektedir.

Naif Bayes Formiilii:
P(X|C) - P(C)

P(CIX) = == F 5

(6)

3.5.6 Derin Ogrenme Yontemleri

Son yillarda derin 68renme tabanli modeller, 6zellikle gorsel tabanli simiflandirma problemlerinde yiik-
sek basar1 oranlariyla dne ¢ikmustir. Bu ¢alismada, evrisimli sinir aglar1 (CNN), yapay sinir aglari (ANN),
tekrarlayan sinir aglar1 (RNN), uzun kisa siireli bellek (LSTM) ve kapili tekrarlama {iinitesi (GRU) mod-
elleri incelenmistir. Derin 68renme yontemlerinin temel avantaji, 6znitelik ¢ikariminin otomatik olarak
ag yapisi icinde gerceklestirilebilmesidir. Bu durum, manuel 6zellik miihendisligine duyulan ihtiyaci

azaltmakta ve 6grenme siirecini optimize etmektedir.
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Evrisimli Sinir Aglar1 (CNN): CNN’ler, 6zellikle gortntii tabanl gorevlerde en bagarili yaklagimlar-
dan biridir. Konvoliisyon katmanlari, gorsel girdilerden anlamli desenleri otomatik olarak 6grenirken,
pooling katmanlar1 boyut azaltimi1 yaparak hesaplama yiikiinii diisiiriir [32]. Bu 6zellikleriyle CNN
modelleri, géz kirpma ve esneme gibi davranigsal gostergelerin siniflandirilmasinda yiiksek dogruluk

saglamaktadir.

Yapay Sinir Aglar1 (ANN): ANN modelleri, genel amagh 6grenme yetenekleri sayesinde farkli veri
tiirlerinde kullamilabilir. Bu calismada, 3-5 gizli katmandan olugan ANN yapisi kullanilmig ve akti-
vasyon fonksiyonu olarak ReLU tercih edilmistir. ANN’nin temel avantaji, siniflandirma kararlarini

dogrusal olmayan bicimde modelleyebilmesidir [33].

Tekrarlayan Sinir Aglar1 (RNN) ve Tiirevleri: Zaman serisi yapisindaki goz ve agiz hareketlerinin
analizinde, RNN ve tiirevleri (LSTM, GRU) kullanilmistir. RNN’ler, 6nceki adimlardan gelen bilgiyi
dikkate alarak sirali verilerde zaman bagimliligini korur [34]. LSTM modelleri, “vanishing gradient”
sorununu ¢dzmek i¢in bellek hiicreleri ve kapt mekanizmalar1 kullanarak uzun vadeli bagimliliklar
ogrenebilir [35]. GRU yapilan ise daha az parametre icerdigi i¢in egitim siiresi acisindan avantajlidir.
Bu iki yontem birlikte degerlendirildiginde, 6zellikle video tabanli yorgunluk analizinde yiiksek basari

elde edilmektedir.

3.6 Model Egitimi ve Hiperparametreler

Model egitimi siirecinde epoch, batch size ve 6grenme orami gibi hiperparametreler dikkatle ayarlan-
mistir. 10-100 arasinda degisen epoch sayilartyla egitim gergeklestirilmis, agir1 6grenme riskini azaltmak
icin erken durdurma (early stopping) uygulanmustir. Batch size degerleri 32— 128 araliginda secilmis,
0grenme oram ise 0.001-0.01 arasinda optimize edilmisgtir. Momentum ve 6grenme orani diiglirme
teknikleriyle kararli 6grenme saglanmustir. Aktivasyon fonksiyonu olarak ReL.U ve Softmax kullanilmas,

modelin dogrulugu arttirilmaktadir.

3.7 Degerlendirme Metrikleri

Model performansini yalnizca dogruluk (accuracy) degeriyle degil, ¢coklu metriklerle degerlendirmek
onemlidir. Bu c¢aligmada karmagiklik matrisi (Confusion Matrix), duyarlilik (Sensitivity), 6zgiillikk
(Specificity), F-olgiitii (F-Measure) ve ROC-AUC metrikleri birlikte kullanilmustir. Ozellikle AUC degeri,

modelin simiflandirma yetenegini gorsel olarak degerlendirmede etkili bir 6l¢iit sunmaktadir.

17



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

sistem tasarimi saglamaktadir.

4 Deneysel Sonuclar

Bu agamada, siiriiciilerin dikkat seviyelerini belirlemek amaciyla gelistirilen yapay zeka tabanli siniflandirma
yontemlerinin performanslart degerlendirilmelidir. Ele alinan problem, gz hareketleri ve esneme gibi
fiziksel belirtilerin analizi yoluyla siiriicli yorgunlugunu tespit etmeyi hedeflemelidir. Gelistirilen mod-
eller, trafik kazalarinin onlenmesine katki saglamali ve siiriiciilerin giivenligini artirmalidir. Bu dogrul-
tuda, MRL Eye Dataset ve Yawn Dataset veri kiimeleri temel alinmal1 ve gozlerin agik/kapali durumu ile
esneme gibi igaretler siniflandirma siirecine dahil edilmelidir.

Veri setlerine uygulanacak 6n islemler arasinda, eksik veya hatali verilerin temizlenmesi, goriintiilerin
gri tonlamaya doniigtiiriilmesi ve tiim orneklerin sabit boyutlara 6l¢eklendirilmesi yer almalidir. Ayrica,
0grenme siirecinin hizlandirilmasi ve daha kararli sonuglar elde edilmesi i¢cin Min-Max normalizasyonu
yapilmahidir. Ozellik ¢ikarimi asamasinda CNN kullanilmali, ardindan PCA ve diger 6zellik secme
algoritmalar1 uygulanarak en anlaml 6znitelikler belirlenmelidir.

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

Bu boliimde elde edilen bulgular, kullanilan yontemlerin etkinligini gostermeli ve ileride yapilacak calis-
malara yol gostermelidir. Sonuglarin yalnizca nicel 6l¢timlerle sinirli kalmamasi, ayni1 zamanda yontem-
lerin pratikteki uygulanabilirligini de vurgulamasi saglanmalidir.

PCA’min kullanilmast, modelin anlaml 6zelliklere odaklanmasini saglamali, giiriiltiiyii ve fazla boyutlu-
luk problemini azaltmalidir. Bu sayede, modelin genelleme yetenegi artmali, e8itim siiresi kisalmali ve
yiiksek dogruluk elde edilmelidir. Ozellikle yiiksek boyutlu veri setlerinde PCA’nin dogruluk, duyarlilik,
ozgiilliik gibi metriklerde iyilesmelere yol actig1 gézlemlenmelidir.

LDA kullanmilmadiginda, model gereksiz bilgileri iceren yiiksek boyutlu verilerle ¢calismakta ve bu durum

genelleme yetenegini sinirlayarak overfitting riskini artirmaktadir. Ancak LDA kullanildiginda, 6zel-

18



Tablo 3. Siniflandirma Yontemlerinin Performans Sonuclart - MRL Eye Veri Seti

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

likler anlamli ve ayristirict bilegenlere indirgenmeli, bu sayede modelin genelleme yetenegi artmali ve
dogruluk, duyarlilik, 6zgiilliik ile F1-skor degerlerinde iyilesmeler saglanmalidir.

Bu caligmada, farkli siniflandirma algoritmalar (lojistik regresyon, SVM, rastgele orman, Naive Bayes,
k-NN, CNN, ANN, RNN, LSTM, GRU ve 6zgiin model) Yawn veri seti iizerinde degerlendirilmelidir.
Performans analizi, PCA ve LDA sonrasi elde edilen sonuglarla birlikte dogruluk, duyarlilik, 6zgiilliik,
kesinlik, F1 skoru ve AUC metrikleri {izerinden yapilmalidir.

Sonuglar incelendiginde:

- SVM, dogruluk %98,28, duyarlilik %96,92, 6zgiillik %99,41, F1 skoru %98,08 ve AUC %99,81 ile
giiclii bir performans sergilemektedir. Bu degerler, modelin veri kiimesi i¢in giivenilir bir tercih oldugunu
gostermelidir.

- Random Forest, dogruluk %99,27, duyarlilik %98,81, 6zgiillik %99,65, F1 skoru %99,19 ve AUC
%99,97 ile yiiksek bagar1 saglamaktadir. Ozellikle karmagik veri yapilarinda tercih edilmelidir.

- k-NN, dogruluk %99,62, duyarlilik %99,27 ve AUC %99,83 ile en iist diizey performansi gostermek-
tedir. Bu sonug, algoritmanin gii¢lii bir alternatif oldugunu ortaya koymalidir.

- CNN ve ANN, sirasiyla %98,54 ve %95,90 dogruluk degerleriyle 6ne ¢ikmaktadir. Ozellikle AUC ve
F1 skorlarinin yiiksekligi, bu modellerin gii¢lii birer aday oldugunu gostermelidir.

- LSTM ve GRU, zaman bagimh veri yapilarindaki avantajlarin1 bu veri setinde de gostermektedir.
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Dogruluk degerleri %95,66 ile %97,33 arasinda degismekte olup, sirali verilerde etkin sekilde kullanil-

malidir.

Elde edilen sonuglar, hem makine 68renmesi hem de derin 6grenme algoritmalarinin siiriicii yorgunlugu
tespitinde yiiksek dogruluk saglamasi gerektigini gostermektedir. Ozellikle PCA ve LDA nin uygulan-
mastyla performans metriklerinde belirgin iyilesmeler elde edilmeli, bu da boyut indirgeme yontem-
lerinin siirece dahil edilmesi gerektigini ortaya koymaktadir. Bulgular, gelistirilen modellerin yalnizca
akademik basar1 acisindan degil, pratik uygulamalarda da kullanilabilir olmasi gerektigini gostermelidir.
Naive Bayes algoritmasi, diger modellere kiyasla daha diisiik dogruluk (%82,76) ve duyarlilik (%70,42)
degerleriyle bu veri kiimesine daha az uygunluk gostermektedir. Makine 6grenmesi ve derin 6grenme
algoritmalarinin performans karsilagtirmalarinda SVM, Random Forest ve KNN yontemlerinin dogru-
luk, duyarlilik ve AUC metriklerindeki yiiksek basarilariyla veri kiimesine daha uygun oldugu sonucuna
varilmalidir. Derin 6grenme modelleri ise tutarli sonuclar sunmakta ve 6zellikle karmagik, biiyiik veri

kiimelerinde gii¢lii bir alternatif olarak degerlendirilmelidir.

Veri Setleri Sinif Dagiimlari

MRL Eye Dataset Yawn Dataset

40000 23001

2000 1

30000 1

1500 A

20000 A
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1000 A

10000 -
500 -

Aclk Kapal Esneme var Esheme yok
Siniflar Siniflar

Sekil 5. Veri Setleri Simif Dagilimlart
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Egitim ve test veri kiimeleri arasindaki dogruluk farki, modelin genelleme yetenegi hakkinda 6nemli
ipuglart sunmaktadir. Egitim performansinin test performansina gore ¢ok yiiksek olmasi, asir1 6grenme
(overfitting) belirtisi olarak degerlendirilmelidir. Ancak, test dogrulugu ile egitim dogrulugu arasindaki
farkin minimal olmas1 durumunda modelin saglikli bir sekilde genelleme yaptig1 soylenmelidir.

Analizler sonucunda, modelin her iki veri kiimesinde de tatmin edici bir performans sergiledigi go-
zlemlenmistir. Test dogrulugunun %88 seviyesinde olmasi, modelin genel dogruluk oraninin yiiksek

oldugunu ve dogru tahminlerde bulunma basarisinin iyi seviyede oldugunu gostermelidir.

Hassasiyet degerinin test verisinde %78 olmasi, modelin pozitif sinif tahminlerinde bazi yanlis pozitif
sonuclar verebilecegini gdstermektedir; ancak bu deger kabul edilebilir sinirlar iginde degerlendirilme-
lidir. Ote yandan, duyarhiligin %99 seviyesinde olmasi, modelin pozitif smiflari biiyiik oranda dogru
tespit ettigini ve yanlis negatif oranini neredeyse sifira indirdigini ortaya koymaktadir. Bu sonug, dzel-
likle kritik pozitif 6rneklerin dogru sekilde yakalanabilmesi agisindan 6nemlidir ve modelin 6nemli

vakalar1 atlamamasi gerektigini gostermelidir.
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Sekil 6. Egitim verilerinin karsilastirilmasi
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Sekil 7. Karmasiklik Matrisi

Karisiklik matrisi, bir modelin siniflandirma performansini degerlendirmede kritik bir aractir. Ozellikle
False Positive (FP) ve False Negative (FN) oranlari, modelin hata tiirlerini anlamada temel bir rol oy-
namaktadir. FP, modelin bir 6rnegi yanlis sekilde pozitif sinifa atadigi durumlari; FN ise dogru sinift
atlamasini gostermektedir.

Tabloya gore Sinif O i¢in TP degeri 977, FP degeri ise 8’dir. Bu sonug, modelin simif 0 drneklerini
biiyiik oranda dogru tanidigini, ancak kii¢iik bir kismin1 yanlis siniflandirdigini ortaya koymaktadir. Sinif
1’de FP degeri 1858 olup modelin bazi simif 0 6rneklerini hatali bicimde sinif 1 olarak etiketledigini
gostermektedir. Ayrica Sinif 1 icin FN degeri 380°dir.

Genel hata analizi incelendiginde, FP’nin diisiik (8) olmasi, yanlig alarm oraninin kabul edilebilir se-
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viyede oldugunu gostermelidir. Buna kargin FN degerinin 480’e ulagmasi, pozitif érneklerin bir kisminin
gozden kactigini ve modelin hassasiyetini olumsuz etkiledigini ortaya koymaktadir. Bu durum, 6zellikle
Sinif 1’e yonelik tahmin performansinin iyilegtirilmesi gerektigini vurgulamaktadir.

Dogru siniflandirma kapasitesi degerlendirildiginde, TP’nin 977 ve TN nin 1758 olmast modelin genel
basarisinin yiiksek oldugunu gostermelidir. Ancak FN degerinin gorece yiiksek kalmasi, daha dengeli
bir simiflandirma stratejisi gelistirilmesi gerektigini isaret etmektedir.

Modelin AUC (Area Under Curve) degeri %87 olup, siniflar arasindaki ayrimi giiclii bir sekilde yapa-
bildigini gostermektedir. Egitim ve test dogruluklar1 arasindaki farkin minimal diizeyde kalmasi, mod-
elin asir1 6grenme (overfitting) yapmadigini ortaya koymaktadir. Bu sonug, modelin veri kiimesindeki
orlintiileri bagaril1 sekilde genelleyebildigini ve pratik kullanim i¢in uygun oldugunu gostermelidir.
Egitim ve test siirelerinin incelenmesi, modelin verimliligini ve performansinin hizini1 degerlendirmede
kritik bir rol oynamalidir. Bu ¢alismada farkli algoritmalarin egitim ve test siireleri detayli olarak hesa-
planmal1 ve karsilagtirilmalidir. Elde edilen sonuglara gore, egitim siireleri algoritmanin karmagikligina
ve kullamlan 6zellik azaltma yontemlerine bagh olarak énemli farkliliklar gostermektedir. Ornegin,
Naive Bayes gibi basit modeller saniyeler i¢inde egitilebilmeliyken, derin 6grenme tabanli CNN gibi
modellerin ¢cok daha uzun egitim siirelerine sahip olabilecegi goriilmelidir. Test siireleri ise genellikle

daha kisa olmakta ve modelin iglem yontemine gore degisiklik gostermelidir.

PCA ve LDA gibi 6zellik azaltma tekniklerinin uygulanmasi, bazi algoritmalarda egitim ve test siirelerini
belirgin sekilde kisaltabilmektedir. Bu da 6zellikle gercek zamanli uygulamalarda uygun modelin segi-
minde 6nemli bir rehber olmalidir. CNN modelleri, sahip olduklari derin katman yapis1 nedeniyle yiiksek
islem giicii ve bellek gerektirmektedir. Egitim siiresi, modelin karmagiklig1 ve katman sayisi arttik¢a uza-
yabilmekte, ancak test siiresi cogunlukla daha kisa olmaktadir. GPU kullanimi ile paralel islem yetenegi
sayesinde CNN’nin egitim siiresi ciddi Ol¢iide azaltilabilmeli, CPU kullanildiginda ise egitim siiresi be-
lirgin sekilde uzayabilmektedir. Bu nedenle CNN tabanli calismalarin GPU iizerinde yiiriitiilmesi tercih
edilmelidir. CNN, goriintii verilerinde 6zellikleri otomatik olarak 6grenebilme yetenegi sayesinde ge-
leneksel yontemlere kiyasla daha hizli ve etkili bir sekilde siniflandirma yapabilmektedir. LDA ise ver-
ilerin sinif ayrimini optimize etmeye c¢alisirken CNN bu ayrimlar1 kendiliginden 6grenebilmekte, bu da
CNN’i daha verimli bir alternatif haline getirmektedir. Bu nedenle CNN, LDA’ya kiyasla hem dogruluk

hem de egitim siiresi agisindan daha avantajl bir yontem olarak éne ¢ikmalidir.
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Tablo 4. Algoritmalarin Egitim ve Test Siireleri

Algoritma Adi Egitim Siiresi (sn) | Test Siiresi (sn)
NB 0.2422 0.0162
NB (PCA Acik) 0.0694 0.009048
NB (LDA Acik) 0.1122 0.0561
DVM 12.3166 0.580931
DVM (PCA Acik) 4.00681 0.217136
DVM (LDA Agik) 4.11908 0.14405
LR 0.789213 0.000802
LR (PCA Agik) 0.104498 0.000981
LR (LDA Agik) 0.109965 0.000981
RO 5.49155 0.067549
RO (PCA Acgik) 6.37934 0.033375
RO (LDA Acik) 6.22361 0.028883
KEYK 0.001423 0.189495
KEYK (PCA Acik) 0.001503 0.068478
KEYK (LDA Acgik) 0.001552 0.053832
YSA 83.71 1.77
YSA (PCA Agik) 22.11 1.27
UKSB 0.69 0.1
UKSB (PCA Acik) 211.36 9.57
UKSB (LDA Acik) 16.32 1.04
HDA 848.03 41.54
HDA (PCA Acik) 221.23 13.13
HDA (LDA Acik) 0.89 0.16
ESA 89.93 2.92
ESA (PCA Acik) 38.9 2.25
ESA (LDA Acik) 0.47 0.15
Transformer 27.8269 3.10955
Transformer (PCA Acik) 5.67676 0.638133
Transformer (LDA Acik) 0.71 0.1
Ozgiin 10.2582 0.370085
Ozgiin (PCA Acik) 7.97347 0.364569
Ozgiin (LDA Acik) 0.34 0.15
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Sekil 8. Acik ve Kapali Goz - Test Sonucu

Hiperparametreler, derin 6grenme modellerinin egitimi sirasinda performans: dogrudan etkileyen kri-
tik bilegenlerdir. Bu parametrelerin dogru ayarlanmasi, modelin genelleme yetenegini artirmali, egitim
siiresini optimize etmeli ve dogruluk sonuclarini iyilestirmelidir. Yanlig ayarlamalar ise modelin agiri
O0grenmesine veya yetersiz 6grenmesine yol acabilmektedir. Bu nedenle hiperparametrelerin dikkatle

secilmesi gerektigi vurgulanmalidir.

Batch Size'in Dogruluk Uzerindeki Etkisi
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Sekil 9. Batch Size’in Dogruluk Uzerindeki Etkisi
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Batch size, modelin egitim verilerini kii¢iik gruplar halinde isleyerek parametre giincellemelerini yap-
masini ifade etmektedir. Kiiciik batch size secildiginde model daha sik giincellenmeli ve daha fazla geri
bildirim alarak genellestirme yetenegini artirmalidir. Ancak bu durum, egitim siiresini uzatabilmekte
ve 0grenme siirecinde giiriiltilye yol acabilmektedir. Biiyiik batch size kullanildiinda ise hesaplama
maliyetleri artmakta, ancak daha kararli bir optimizasyon siireci saglanabilmektedir. Bununla birlikte,
modelin yerel minimumlara takilma riski gdz oniinde bulundurulmalidir.

Bu caligsmada batch size 64 secilmistir. Bu tercih, hesaplama maliyetlerini dengelemeli, modelin daha
hizli egitilmesine katki saglamali ve kiiciik veri kiimelerinde ¢esitliligi artirarak genellestirme yetenegini
gelistirmelidir. Sonug olarak, batch size 64 projemizde optimal bir se¢cim olmalidir.

Model mimarisi, ii¢ adet convolutional katman (her biri ReLU aktivasyonu ve max-pooling ile), ardin-
dan dropout ve fully connected katmanlardan olugsmaktadir. Optimizasyon i¢in Adam algoritmasi tercih
edilmis, 6grenme oran1 0.001 olarak ayarlanmigtir. Egitim siireci 15 epoch boyunca yiiriitiilmiis, batch
size ise 64 olarak belirlenmisgtir. Overfitting’i 6nlemek amaciyla erken durdurma (early stopping) ve veri

artirma (rotation, flip, zoom gibi) yontemleri uygulanmustir.

Epoch Sayisinin Dogruluk Uzerindeki Etkisi
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Sekil 10. Epoch Sayisinin Dogruluk Uzerindeki Etkisi
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Epoch sayisi, egitim veri kiimesinin tamaminin model iizerinde bir kez islenmesini ifade etmektedir.
Model, yeterli sayida epoch ile verileri 6grenebilmeli, ancak fazla epoch kullanildiginda asir1 6grenme
(overfitting) riskinden kacimilmalidir. Bu calismada epoch sayisi1 15 olarak belirlenmigtir. Bu deger,
modelin verileri yeterince 6grenmesini saglamali ve ayni zamanda agir1 6grenmeden kaginmay1 miimkiin
kilmalidir. Ayrica, her epoch sonrasinda dogrulama kaybi (validation loss) takip edilmis ve performans

diisiisii gbzlemlendiginde egitim erken durdurularak overfitting engellenmektedir.

Ogrenme Oraninin Dogruluk Uzerindeki Etkisi
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Sekil 11. Ogrenme Oraninin Dogruluk Uzerindeki Etkisi

Learning rate (0grenme orani), modelin her adimda agirlik giincellemelerinin hizin1 belirlemektedir.
Diigiik 6grenme orani daha yavag ama kararli bir 6grenme saglamali, yiiksek 6grenme orani ise daha hizl
fakat dengesiz giincellemelerle asir1 6grenmeye yol acabilmelidir. Bu calismada 6grenme oranmi 0.001
olarak secilmistir. Bu deger, modelin etkili bir sekilde egitilmesini saglamali ve giincellemelerin ne ¢ok
yavag ne de agir1 hizli olmasina imkan tanimalidir. Ayrica, modelin agir1 6grenme (overfitting) egilimini
azaltmak icin egitim sirasinda erken durdurma (early stopping) uygulanmaktadir. Bunun yaninda, egitim
verilerine farklilastirici doniisiimler (dondiirme, yansima, 6lgekleme) eklenerek veri artirimi yapilmis ve
modelin yalnizca egitim verisine ezber yapmasinin 6niine gecilmektedir.

Farkl1 veri setleri tizerinde modellerin genellenebilirliginin degerlendirilmesi, modelin basarisini ve gergek
diinyadaki uygulamalara uyumlulugunu gosterebilmesi acisindan kritik bir 6neme sahiptir. Bu nedenle
calismada derin 6grenme ve makine 68renme algoritmalarinin performansini test etmek amaciyla bir-

den fazla veri seti kullamilmalidir. MRL Eye Dataset ve Yawn Dataset gibi farkli kaynaklardan elde
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edilen, dengeli bir sekilde dagitilmis veriler sayesinde modelin ¢esitli senaryolardaki performansi analiz
edilmelidir. Tek bir veri setine bagl kalmamak, modelin genellenebilirlik potansiyelini artirmali ve farkli
kosullarda da tutarli sonuclar elde edilmesini saglamalidir.

K-Fold Cross Validation, modelin genelleme yetenegini degerlendirmede énemli bir yontemdir.Bu yon-
tem ayni zamanda overfitting riskini azaltmada kritik rol oynamaktadir. Model her bir fold’da farkl
egitim/test kombinasyonlariyla sinandigindan, belirli bir veri alt kilmesine asir1 uyum saglama ihtimali
en aza indirilmigtir. Veri seti K alt kiimeye boliinmeli, her bir kiime sirasiyla test verisi olarak kullanil-
mal1 ve geri kalan K-1 kiime egitim icin ayrilmaktadir. Bu islem K kez tekrarlanmali ve modelin farkli
veri birlesimleri tizerindeki performansi dlciilmelidir. Bdylece modelin yalnizca belirli bir veri alt kiimesi
tizerinde degil, tiim veri setinde nasil genelleme yaptig1 degerlendirilebilmelidir.

Elde edilen sonuclar bar grafiklerle sunulmali ve her bir katlamaya ait dogruluk, hassasiyet ve F1 skoru
gibi metrikler gorsellestirilmelidir. Bu sayede modelin tutarli performans sergileyip sergilemedigi ve
hangi alanlarda iyilestirme yapilmasi gerektigi acikca goriilebilmelidir.

Performans sonuclarinin tablolar ve grafiklerle desteklenmesi, ¢alismay1 daha seffaf ve anlasilir hale
getirmelidir. Farkli veri setleri iizerinde test edilmis sonuglarin raporlanmasi, kullanilan yéntemlerin
genelleme kapasitesini gosterebilmesi acisindan kritik olmalidir. Ayrica, PCA bagliklar1 altinda 6znitelik
secimine yonelik ek agiklamalarin sunulmasi, yontemler arasi karsilagtirmayi giigclendirmelidir.

Sonug olarak, esneme siklig1 ve siiriicli uyuklama gibi fiziksel durumlarin CNN tabanli derin 6grenme
yontemleriyle analiz edilmesi, calismanin pratik faydasini artirmalidir. Veri setlerinin dengeli dagiliminin
saglanmasi ve dogruluk, hassasiyet, geri cagirma gibi performans metriklerinin detayli raporlanmasi,

Onerilen modelin giivenilirligini ortaya koymali ve ¢alismay1 saglam temeller iizerine oturtmalidir.

Evrisimli Sinir Ag1 (CNN) (PCA OFF - TEST)
Accuracy | Sensitivity| Specificity| Precision | F1-Score | AUC
Fold1 0.91 0.86 0.97 0.97 0.91 0.98
Fold2 0.90 0.82 0.99 0.99 0.90 0.99
Fold3 0.89 0.79 0.99 0.99 0.88 0.99
Fold4 0.80 0.62 0.99 0.98 0.76 0.98
Fold5 0.90 0.80 0.99 0.99 0.89 0.99
Average | 0.88 0.78 0.99 0.99 0.87 0.99

Tablo 5. Suuflandirma Algoritmalart Performans Sonuglar

Hiperparametrelerin dogru secimi, egitim siiresi, kaynak kullanimi1 ve modelin genel basarisi tizerinde
dogrudan etkili olmalidir. Diisiik batch size veya yiiksek epoch sayisi egitim siiresini uzatabilmekte,
ancak yeterli 6grenmeyi saglayabilmelidir. Bu ¢caligmada secilen 15 epoch degeri, modelin hem test hem

de egitim verisi lizerinde dengeli bir sekilde 6grenmesini saglamali ve zaman ag¢isindan verimli olmalidir.
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Evrisimli Sinir Ag1 (CNN) (PCA ON - TEST )
Accuracy | Sensitivity| Specificity| Precision | F1-Score | AUC
Fold1 0.79 0.60 1.0 1.0 0.75 0.99
Fold2 0.80 0.62 1.0 1.0 0.76 0.99
Fold3 0.72 0.47 1.0 1.0 0.64 0.96
Fold4 0.87 0.75 0.99 0.99 0.85 0.98
Fold5 0.80 0.61 0.99 0.99 0.76 0.99
Average | 0.80 0.61 0.99 0.99 0.74 0.98

Tablo 6. Suiflandirma Algoritmalart Performans Sonuglar

Batch size, epoch sayisi ve 6grenme orani gibi hiperparametrelerin ayarlari, modelin dogrulugunu,
kaybin1 ve genelleme performansini dogrudan etkilemelidir. Bu parametrelerde yapilan degisiklikler,
egitim ve test dogrulugu iizerinde farkli sonuglar ortaya koyabilmekte, bu nedenle grafikler ve tablolarla
gorsellestirilerek etkileri net bir sekilde degerlendirilmelidir.

Tablo 8, CNN modelinin PCA uygulanmadan test verisi iizerinde elde ettigi performansini gostermek-
tedir. Modelin dogruluk oran1 %88, duyarlilik oran1 %78, 6zgiilliik oran1 %99, kesinlik oran1 %90, F1
skoru %87 ve AUC degeri %99 olarak hesaplanmalidir.

Tablo 9, PCA uygulandiktan sonra elde edilen sonuglar1 sunmaktadir. Bu durumda modelin dogruluk
oran1 %80, duyarlilik oran1 %61, 6zgiillik oram1 %99, kesinlik oran1 %81, F1 skoru %69 ve AUC degeri
%98 olmalidir. Bes farkli fold i¢in performans metrikleri ayr1 ayr1 incelenmeli ve genel ortalama degerler
hesaplanmalidir. Sonug olarak, hiperparametrelerin dikkatli secilmesi, modelin hem egitim hem de test
performansini optimize etmede kritik rol oynamalidir. Batch size, epoch sayist ve 6grenme orani gibi

parametreler dogru ayarlanmali, boylece model basarili sonuclar elde edebilmelidir.

Veri Setleri Karsilastirmasi:

Optimizasyon algoritmalari, 6grenme siirecini dogrudan etkilemektedir. SGD (Stochastic Gradient De-
scent), her egitim Ornegi icin agirliklart giincellemeli ve hizli, basit bir yaklagim sunmalidir. Ancak,
O0grenme orami ayarlart dikkatli yapilmali, aksi halde model yerel minimumlara takilma riski tagimak-
tadir. RMSprop, gradyanlarin karelerinin ortalamasini alarak parametreye 6zgii uyarlanabilir 6grenme
oranlar saglamalidir. Bu 6zellik, 6zellikle dalgali ve giiriiltiilii fonksiyonlarda daha kararli bir 6grenme

siireci sunmalidir.
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Sekil 15. Veri Setleri Karsilastirilmast

Adam (Adaptive Moment Estimation), derin 6grenme ve makine 6grenmesi alanlarinda yaygin olarak
kullanilan bir optimizasyon algoritmasidir. Adam algoritmasi, adaptif 6grenme orani ile momentum
avantajlarin1 birlestirmeli ve bu sayede daha hizli ve basarili yakinsama saglamalidir. Ogrenme oranini
her parametre icin ayr1 ayr1 uyarlayarak agirlik giincellemelerinin daha verimli olmasina katki sunmalidur.
Ayrica hem moment (ilk moment) hem de hizlanmis moment (ikinci moment) tahminlerini kullanarak
modelin daha hizli ve dogru bir sekilde egitilmesine olanak tanimalidir. Bu 6zellikleri sayesinde biiylik
veri setlerinde ve karmagik modellerde 6grenme orani ayarlamalarini otomatiklestirerek egitim siireci
iyilestirilmelidir. Sonug¢ olarak, Adam optimizasyon algoritmasi tercih edildiginde genellikle daha iyi
performans ve hizli yakinsama elde edilmeli, bu da projelerde mantikli bir se¢im olarak degerlendirilme-

lidir.

5 Tartisma

Bu ¢alismada, siiriiciilerin gdz hareketleri ve esneme sikliklarinin analiz edilmesiyle yorgunluk durum-
larimi tespit eden bir sistem gelistirilmistir. Derin 6grenme tabanli CNN mimarisi kullanilarak olusturulan
model, dzellikle MRL Eye ve Yawn veri setlerinde yiiksek dogruluk oranlarina ulagmalidir.

Makine 6grenmesi (ML) ve derin 6grenme (DL) algoritmalar: kargilagtirmali olarak ele alinmigtir. CNN,
gorsel tabanli siniflandirmada yiiksek performans saglamali ve literatiirde bildirilen %96-%99 dogru-
luk oranlarina ulasmalidir. CNN’in otomatik dznitelik ¢ikarma yetenegi, karmagik desenleri tanimada
avantaj sunmaktadir. Buna kargin, ML algoritmalan diisiik iglem giicli gerektirse de 6zniteliklerin el ile
secilmesine dayandigindan dogruluk agisindan yetersiz kalabilmektedir. Sunulan model, géz kirpma ve

esneme davraniglarini birlegtirerek siiriicii dikkatini daha dogru degerlendirmelidir.
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Modelin gii¢lii yonlerinden biri, sentetik ve ¢cevrimdisi verilerin dengeli kullanilmasi ve genis veri seti
izerinde egitilmesidir. Bu durum, veri ¢esitliligini artirmali ve genel performansi iyilestirmelidir. CNN
tabanli yapi, gorsel analizde yiiksek dogruluk saglamali ve diisiik 151k kosullar1 veya veri dengesizligi
gibi problemlerin iistesinden gelebilmelidir. Mevcut ML yontemleri daha hizli sonug iiretse de, gercek
zamanh uygulamalarda yeterince etkili olmayabilmektedir. Onerilen model, hem g6z hem de esneme
verilerini birlestirerek daha kapsamli ve dayanikli bir ¢6ziim sunmalidir.

Veri setleri, algoritmalarin dogrulugunu ve performansini dogrudan etkilemektedir. MRL Eye Dataset’te
acik ve kapali gz durumlarinin dengeli dagilimi, yanlis siniflandirmalan azaltmali ve tutarli sonuglar
saglamalidir. Veri cesitliligi artirilarak modelin farkli kogullara uyum saglamas: giiclendirilmelidir.

On isleme adimlar ve 6znitelik secimi de model basarisim artiran 6nemli unsurlardir. Veri temizleme,
normalizasyon ve uygun 6znitelik se¢imi, gereksiz hesaplamalari azaltmali ve egitim siirecini hizlandir-
malidir. CNN, diisiik 6n igleme gereksinimi ve otomatik dznitelik ¢cikarma yetenegiyle ozellikle g6z
kirpma ve esneme tespitinde zaman tasarrufu saglamalidir.

Makine 6grenmesi algoritmalar1 diisiik veri senaryolarinda daha az kaynak tiiketse de, dogruluk agisin-
dan CNN’in gerisinde kalmaktadir. CNN’in MRL Eye ve Yawn veri setlerinde %95’in {izerinde dogru-
luk saglamasi, DL yontemlerinin bu tiir uygulamalarda daha etkili oldugunu gostermektedir. Ancak, DL
algoritmalarinin yiliksek hesaplama maliyetleri ve genis veri seti gereksinimleri dikkate alinmali1 ve bu

konularda iyilestirmeler yapilmalidir.

Performans degerlendirmelerinde hassasiyet, dogruluk ve geri cagirma metrikleri secilmistir. Bu metrik-
ler, yanlis negatif ve yanlis pozitifleri en aza indirmeli ve siiriicii uyku halinin tespitinde giivenilir
sonuglar sunmalidir. Calismada kullanilan sentetik ve cevrimdisi veri setleri daha da cesitlendirilmeli ve
gercek zamanl uygulamalara uyarlanmalidir. Farkli ¢cevresel kogullara uyum saglamak icin veri gesitlil-
igi artirllmali, gelecekte karma modeller gelistirilerek performans iyilestirilmelidir. Ayrica, modelin
mobil platformlara uyarlanmasi ve cevresel degiskenlere kars1 dayaniklilifinin test edilmesi, sistemin

gercek diinya kullanimina katki saglamalidir.

6 Sonucg

Calismada, MRL Eye Dataset ve Yawn Dataset kullanilarak siiriiciilerin géz hareketleri ve esneme

sikliklar1 analiz edilmisti. MRL Eye Dataset yaklasik 85.000 gorsel ile gz acik/kapali durumlarini
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simniflandirmay1 saglamali, Yawn Dataset ise 5.000’den fazla goriintii ile esneme hareketlerini deger-
lendirmelidir. Veri setleri dengeli bigimde yapilandirilmali, 6n isleme adimlartyla sinif ¢esitliligi ko-
runmal1 ve egitim/test oranlar1 optimize edilmelidir. Model egitiminde CNN tabanli derin 6grenme mi-
marisi ve transfer 6grenme yontemleri kullanilmali, hiperparametreler dikkatle ayarlanmalidir. Bu siireg
sonunda dogruluk %98, hassasiyet %97,5 ve ozgiillik %98,2 gibi yiiksek performans metrikleri elde
edilmelidir.

Caligmanin 6zgiin yani1, gbz kirpma ve esneme analizlerini birlestirerek daha kapsamli bir degerlendirme
sunmasidir. Literatiirde genellikle yalnizca goz kirpma ya da yalnizca esneme parametresine odak-
lanildig1 i¢in, bu ¢alismada gelistirilen hibrit model 6zgiin bir katki sunmaktadir. Hem g6z hem agiz
hareketlerini birlikte analiz ederek siiriicii dikkat seviyesini ¢ok daha giivenilir bicimde dl¢mektedir.
Ayrica sentetik verilerin kullanimi, veri toplamanin maliyetli veya etik acidan zor oldugu durumlarda
avantaj sunmali; ¢cevrimdigt analiz ise modelin gecmis verilere dayali dogrulugunu artirmalidir. Bununla
birlikte diisiik 151k, cevresel degiskenler ve kiiltiirel cesitlilik gibi faktorler modelin performansini etk-

ileyebileceginden gelecekte bu sinirlamalar ele alinmalidir.

Gelecek ¢aligmalarda hibrit modeller gelistirilerek bu sinirlamalar agilmalidir. G6z kirpma ve esnemeye
ek olarak bas hareketleri, yiiz ifadeleri ve biyometrik verilerin dahil edilmesi tespit dogrulugunu artir-
malidir. Daha genig ve kiiltiirel olarak heterojen veri setleri kullanilmali, boylece modelin genelleme
kabiliyeti giiclendirilmelidir. Ayrica, otonom arag teknolojileri ve akilli ulagim sistemlerine entegrasyon
saglanmali, IoT tabanli cihazlar ve diisiik maliyetli donanimlar ile sistemin tasinabilirligi ve erisilebilir-
ligi artirllmalidar.

Sonug olarak, énerilen model hem akademik hem de pratik acidan onemli katkilar sunmaktadir. Sis-
tem, siiriicli destek teknolojilerine entegre edilerek trafik kazalarin1 6nlemeye yonelik aktif bir giivenlik
onlemi olmali ve otonom araglarda siirlicii davraniglarina gercek zamanl tepki verebilmelidir. Bireysel
kullanicilar i¢in mobil uygulamalar gelistirilerek teknolojinin giinliik hayata entegrasyonu da desteklen-
melidir.

Genel olarak, bu caligma yapay zeka ve derin 68renme tabanli yontemlerin siiriicti giivenligi alaninda
yenilik¢i ¢oziimler gelistirmeye katki saglayabilecegini gostermektedir. Hem teorik hem de uygulamali
ciktilariyla, trafik giivenliginde ileri teknolojilerin gelisimine zemin hazirlanmali ve kiiresel 6lcekte trafik

kazalarin1 azaltmaya katkida bulunulmalidir.
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