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Ozetge

Bilisim teknolojisindeki gelismeler artik akilli ara¢ sistem-
lerinin inga edilmesine olanak tanimaktadir. Uykulu siiriicii
tanima, akilli arag¢ sistemlerinin potansiyel uygulamalarindan
biridir. Bu ¢aligmada uykululuk tespiti i¢in makine dgrenmesi
yontemlerini kullanan yeni bir sistem gelistirilmistir. Bu sis-
tem uykululuk tespitinde %98 oraninda bagari elde etmistir. Bu
simdiye kadar gergek uykululuk i¢in bulunan en yiiksek orandir.
Ustelik, analiz, uykulu arac siirme esnasinda ortaya ¢ikan insan
yiiziindeki davranig hakkinda yeni bilgiler ortaya koymaktadir.

Abstract

The advance of computing technology has provided the
means for building intelligent vehicle systems. Drowsy driver
detection system is one of the potential applications of intelli-
gent vehicle systems. Here we employ machine learning tech-
niques to detect driver drowsiness. The system obtained 98%
performance in predicting driver drowsiness. This is the high-
est prediction rate reported to date for detecting real drowsiness.
Moreover, the analysis revealed new information about human
behavior during drowsy driving.

1. Giris

Son yillarda, akilli araglara ilgi artmaktadir. Otoyol kazalarinin
onlenmesi misyonuyla yola ¢ikan ve de akilli ara¢ sistemlerini
baz alan dikkate deger bir girisim ABD tagimacilik kurumu
tarafindan baglatilmistir [1]. Amerika ana yol trafik emniyet
idaresinin yaptig1 bir arastirmada yalmz Amerika’da olmak
iizere yaklagik 100,000 trafik kazasinin oncelikle siiriicti uyku-
Iulugu veya yorgunlugu ile ilgili sebeplerden kaynaklandigi
belirlenmistir [2]. Bu nedenle otomatik siiriicii yorgunluk
bulma mekanizmasi bircok kazayi engellemeye yardimci ola-
bilir.

Siirlicti  yorgunlugunun analizinde farkli teknikler kul-
lanilabilir.  Tekniklerin bir kismu, aracin iizerindeki direk-
siyon, gaz pedali gibi bilesenlere yerlestirilen algilayicilardan
yollanan [3] sinyalleri analiz eder. Ancak boyle tekniklerin,
stirliciiye uyarlanmasina gerek duyulabilir, 6rnegin yapilan bir
calismada gaz pedalinin kullaniminda [4] siiriiciilerin arasinda
biiyiik oranda farklar oldugu belirtilmistir.

Bu tekniklerden bir kismu saniyedeki kalp atim sayisi,
nabiz sayimi, veya beyin elektriksel sinyal ol¢iisii gibi [5] fizy-
olojik sinyallere odaklanmaktadir. Beyin elektriksel sinyal-
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leri Elektroensefalografi (EEG) yontemiyle Oolciilmektedir.
Aragtirmacilar uyaniklik diizeyinin azalmasiyla EEG sinyalin-
deki uyku ile ilintili olan alfa ve beta bantlarinda artiglar
gozlemlemigtir [6]. Yine de bu yaklagim EEG baghig1 giymeyi
gerektirdigi i¢in pratikte uygulanmasi oldukc¢a zordur.

Siirticti yorgunlugu tanmimada {iglincii bir grup ¢oziim
yontemi [7] uykululuk esnasinda meydana gelen [8] ve yiizle il-
gili hareket ve gortiniim degisikliklerini taniyabilen bilgisayarlt
gorii sistemlerine odaklanir. Bilgisayarli gorii tekniklerinin
avantajlarindan  biri miidahaleci olmamasi ve boylece
halk tarafindan kullaniminin kolayligidir.  Bugiine kadar
yorgunlugun bulunmasinda bilgisayarli gorii yontemlerini
kullanan aragtirmalarin ¢ogu, goz kapanmasi ve bas hareket-
lerinin analizi lizerine yogunlagmaktadir. Ancak diger yiizle
ilgili ifadelerin uykululuga etkisi tam olarak calisiimamigtir.
Gu ve Ji ilk defa yorgunlugun bulunmasinda goz kapanmasi
disinda yiizle ilgili diger hareketleri de birlestiren bir ¢aligma
sunmugtur [9]. Bu calismada, dinamik bir Bayes agina
hareket birimi bilgisi beslenmektedir. Ag, yorgunlugun belirli
durumlari i¢in poz veren denekler iizerinde egitilmistir. Bu poz
esnasinda video kisimlart dikkatsizlik, esneme, veya uykuya
dalma olmak iizere li¢ smifa ayrilmistir. Uyku durumunu
tahmin etmek icin, bas, goz kapagi kapama, burun kirigtirma ve
g6z kapag1 germe hareketerinden faydalanilmistir.

Uykululugun tespiti i¢in bugiine kadar gelistirilmis olan
yaklagimlar, konuyla ilgili davranig hakkinda 6n varsayimlarda
bulunmakta ve de goz kapanmasi, esneme gibi hareketlere
odaklanmaktadir. Biz bu calismada makine Ogrenmesi
yontemleriyle uykululuk boliimleri esnasinda ortaya cikan asil
insan davranigini anlamaya caligmaktayiz. Bir bagka deyisle bu
caligmanin amaci, hangi yiiz ifadesinin veya yiiz ifadeleri kom-
binasyonunun yorgunlukla iligkili oldugunu kesfetmektir. Bu
caligmada yiiz hareketlerinin analizi i¢in otomatik yiiz ifadeleri
analiz sistemine dayali yiiz hareket kodlama sistemi (FACS)
kullanilmaktadir[10]. Lojistik Baglanim siniflandiricisindan
(MLR) yorgunlukta 6nemli yiiz ifadelerinin tespit edilmesinde
ve uykulu durumun bulunmasinda yararlanilmigtir.

2. Gelistirilen Yontem ve Diizenek
2.1. Siiriis Gorevi

Denekler, direksiyon aracilifiyla, agik kaynak cok platformlu
bir benzetim oyununu ($ekil 1), windows makinesi iizerinde
oynadi. Oyunun windows uyarlamasi, siiriicliniin kullandig:



arabay1, rasgele zamanlarda, bir riizgar etkisi ile saga veya sola
stirtikleyecek bir kuvvet uygulayacak sekilde gelistirildi ve de
denegin araci dogru konumuna getirmesi talep edildi. Benzer
sekilde bir nesnenin idaresi ge¢miste yorgunlugu arttirmak icin
kullanilmist1 [11]. Bu oyunda araba hizi sabit tutuldu. Dort
denek gece yaris1 baglayan ii¢ saatlik bir deneyde gorev aldi. Bu
zaman esnasinda denekler, cesitli zamanlarda uykuya daldi ve
de bunun sonucunda araglar1 kimi zaman kaza yapti. Arabanin
yoldan ¢iktig1 boliimler (kazalar) kaydedildi. Ayrica denegin
yiiz gortintiisii, 3 saatlik oturumu kapsayacak sekilde dijital bir
goriintii kamerasi kullanilarak kaydedildi.

Sekil 1: Kullanilan Siiriig Benzetimi Diizenegi

2.2. Yiiz Hareketi Stmiflandiricilar:

Yiizle ilgili hareket kodlama sistemi (FACS) [12], davranig
bilimlerinde yiizle ilgili ifadeleri kodlamada en genis Olgiide
kullanilan metodlardan biridir. Sistem yiiz ifadelerini 46 yiiz
bilesen hareketi ile temsil etmektedir ve bunlar kabaca yiiz
kaslarma karsilik gelmektedir. Bununla ilgili bir 6rnek Sekil
2’de gosterilmektedir.

FACS yiiz ifadelerinin temel bilesen analizinde yansiz ve
kapsamli bir kodlama saglar. Kapsamli olmasi nedeniyle
FACS’in biligsel ve duygusal durumlar1 gostermede faydali
oldugu kamitlanmigtir. Bu calismada, ¢ene yukari kaldirma
(AU17), burun dudak kirigiklik derinlestirme (AU11), dis kas
kaldirma(AU?2) ve i¢ kas kaldirma(AU1) gibi hareketlerin uyku-
Iuluk durumu ile iligkisini inceliyoruz.

1C Inner brow raise
2C Outer brow raise
4B Corrugator

5D Upper lid raise

78 Lower lid tighten

208 Lip streteh

268 Jaw drop

Sekil 2: Yiiz hareketlerinin Yiiz Hareket Kodlama Sistemine
gore Ayristiriimast Ornegi [12].

Bu proje igin biz, poz verilen Orneklere ek olarak
kendiliginden ortaya cikan yiiz hareketlerini de iceren daha
biiyiik bir veri kiimesiyle CERT uygulamasinin iyilestirilmis bir
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Sekil 3: Otomatik Yiiz Hareketi Kodlama Sistemi Semas1

uyarlamasini ¢alistirdik. Ayrica, sistem, ek 11 yiiz hareketini
de kapsayan toplam 31 hareket birimi i¢in egitildi. Yiizle il-
gili hareket kiimesi, goz kapanmas: (AU45) ve de esnemede
olusan diger hareketleri (AU26 ve AU27’yi) kapsar. 46 yiiz
hareketinden 31’inin secilmesi tamamen mevcut etiketlenmis
egitim verisinin olanaklarina dayanmaktadir.

Yiizle ilgili hareket bulma sistemi, su sekilde tasarlandi:
Ik basta yiiz ve gozler gergek zamanda caligan iiretken yapilt
bir sistemde arttirma teknikleri kullanilarak bulunur. Otomatik
olarak bulunan yiizler, bulunan g6z konumlar1 temel alinarak
ayn1 hizaya getirildikten sonra kesilip 96 x 96 piksel boyutunda
olgeklenir ve de Gabor filtrelerinden gecirilir. Sistem, 9 uzam-
sal olcek ve 8 yonii kapsayan 72 Gabor filtresinden gegirilir.
Bu filtrelerin ¢iktilari normalize edildikten sonra standart bir
stiflandiriciya gegirilir.

Bu caligma i¢in biz, destek vektor makinelarini (SVM) kul-
landik. Herbir 31 yiizle ilgili hareket icin, tek bagina veya diger
hareket tiniteleriyle meydana gelip gelmedigine bakmaksizin,
bir SVM egitildi. Sistem c¢iktisi, herbir video cercevesi igin
hesaplanan, SVM hiper diizlemine olan mesafe uzakligini baz
alan stirekli bir degere dayanir.

Yiiz ifadeleri egitim verisi:

Yiizle ilgili hareket siniflandiricilar egitim verisi, iki adet
pozlu veri kiimesinden ve de bir adet kendiliginden ortaya
cikan ifadeleri iceren bir veri kiimesinden olugmaktadir. Her-
bir veri kiimesindeki yiiz ifadeleri sertifikal1 FACS kodlayicilar
tarafindan kodlanmugtir. {lk poz verilen veri kiimesi Cohn-
Kanade DFAT-504 veri kiimesidir [14]. Bu veri kiimesinde
100 {iiniversite Ogrencisi 7 temel duyguyu iceren 23 tane
yiiz ifadesinin pozunu vermistir.  Ikinci poz verilen veri
kiimesi Ekman ve Hager’in toplamig oldugu ve de 24 denegin
yonlendirilerek olusturduklar1 yiiz hareketlerinden olusan bir
veri kiimesidir. Kendiliginden ortaya c¢ikan ifadeleri iceren
veri kiimesi ise 33 denekten toplanmigtir ve de Rutgers
Universitesi’nden Mark Frank tarafindan olusturulmustur. Bu
deneklerle destekledikleri politik goriigleri hakkinda miilakat
yapilmistir. Her bir denek videosunun iki dakikasi FACS’e
gore kodlanmistir. Toplam veri kiimesi 2000 pozlu ve de 4000
kendiliginden ortaya ¢ikan hareket iceren toplam 6000 6rnekten
olugmaktadir.

3. Deneysel Sonuclar

Deneklerden toplanan veriler uykulu ve uyanik boliimler ol-
mak iizere ikiye boliindii. Uykuya dalmadan veya kazadan
onceki bir dakika dort denegin her biri i¢in uykulu durum olarak
etiketlendi. Deneklerin verisinde en az 9 en ¢cok 35 olmak lizere
ortalama 24 uyanik olmayan boliim vardir. Her denek icin 14
uyanik kesim ilk 20 dakikalik video boliimiinden secilmistir.
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Sekil 4: Tlk boliim, Goz Kapama Hareketi igin uykulu (iist) ve
uykusuz (alt) duruma ait histogramlar1 gostermektedir. Ikinci
bolim ise Dis Kag Kaldirma Hareketi icin uykulu (iist) ve
uykusuz (alt) duruma ait histogramlari gdstermektedir.

3.1. Yiiz Hareket Sinyalleri

Siirekli bir deger olan yiizle ilgili hareket taniyicisinin
ciktis1 destek vektor makinesinde hiperdiizleme olan mesafeye
baghidir. Uykulu ve uykusuz durum icin iki ayr1 hareket birim-
ine ait histogramlar Sekil 4’te gosterilmistir. ROC (A’) egrisinin
altinda kalan kisim, hareket bulucusunun uyanik ve uyanik
olmayan c¢iktilarinin dagilimlarinin ne derecede ayristirilabilir
oldugunu gormek icin hesaplandi. A’ Olgiisii sinyal bulma
teorisinden tiiretilir, ve de sinyalin karar esiginden bagimsiz
olmasi durumunda ayrigtirma kapasitesini tamimlar. Sekilde
denek 1 icin en yiiksek A’ diizeyine sahip hareket olan g6z ka-
pama solda gosterilmektedir. Beklenildigi gibi, goz kapatma
Ol¢iistiniin, hemen hemen tiim denekler igin en ayrigtirict l¢i
oldugu goriilmiistiir. Yine de denek 2 icin ( bkz sekil 4 ikinci
boliim) dis kas kaldirma (AU2) en ayristirict hareket birimidir.

3.2. Uykulu Durumun Tespiti

Otomatik olarak bulunan yiizle ilgili davraniglarin temel
alindif1, yiiz hareket ¢iktilari, simiflandiricilara verili. Bu
calismada denekler arasi uykululuk durumunun tahmini test
edildi.

Denekler arasi uykululugun tahmin edilmesi igin her se-
ferinde bir denegin disarida birakildigi ¢apraz dogrulama
yontemi kullanilmistir. Her denegin verisi siniflandiriciya ver-
ilmeden once ortalamast 0 ve de standart sapmast 1 olacak
sekilde normalize edildi. MLR, AU ciktilarindan uykululugun
tespiti i¢in birkag¢ degisik sekilde egitildi.

Bagsarim ROC egrisi altinda kalan alan olarak hesap-
landi. Tek bir cercevenin, yeterli bilgiyi saglamayabilecegi
goz Oniline alinmasi sebebiyle yeni denek analizinin tiimiinde,
MLR c¢iktis1t A’ degerinin hesabinin dncesinde, herbir 6znitelik
icin 12 saniyelik (360 cercevelik) zaman diliminde toplandi.
Tiim 6zniteliklerle egitilen MLR uykululugun tahmininde %90
bagar elde etti.

Sonunda, yeni bir MLR smiflandiricisi,  segilen
ozniteliklerin elde edilmis oldugu varsayimiyla en ayristirict
ilk 6znitelikle (AU45) baslayan, ve de daha sonradan ayrigtirict
ikinci Ozniteligi katarak devam eden bir yontem olan sirali
Oznitelik secim yontemi ile egitildi. Bu 0znitelikler Tablo 1’in
altinda gosterilmektedir. AU45, AU2, AU19 (dil gosterme),
AU26 (cene diismesi), ve AUlS5’ten olusan bes Oznitelik
kullanilarak en yiiksek performans olan %98 elde edildi. Bu
bes Oznitelik modeli MLR’in tiim Oznitelikler kullanilarak

seconds

Sekil 5: Zamandaki pencere uzunlugunun performansa olan
etkileri

Tablo 1: Degisik Oznitelik bilesimleri kullanilarak elde edilen
uykululuk tespit bagar1 oranlari

Oznitelik | A ]
AU45 9468
AU45,AU2 9614
AU45,AU2,AU19 .9693
AU45,AU2,AU19,AU26 9776
AU45,AU2,AU19,AU26,AU15 | .9792
Tum oznitelikler .8954

egitimine gore daha iyi bir sonug elde etti.

Bir sonraki analizimizde, zamandaki pencere uzunlugunun
performansa olan etkilerini inceledik. Bu analiz icin beg
oznitelikli model kullanildi. Bu 5 6znitelikli modelde MLR
ciktisi, N uzunlugundaki pencereler iizerinden toplanmustir, ve
de N 0.5 ve 60 saniye aralifinda degismektedir. Sekil 5 ¢esitli N
degerleri icin yeni deneklerin uykululuk durumunun bulunmasi
durumunda ROC egrisinin altinda kalan alan1 gostermektedir.
Performans zaman penceresi 30 saniyeyi gecerken 0.99’ta doy-
gunluk diizeyine ulasmaktadir. Bir bagka deyisle denekler arasi
deneyde, 30 saniyelik bir video kesidi verildigi takdirde sis-
tem uykulu ve uykusuz boliimleri 0.99 dogrulukla tahmin ede-
bilmektedir.

Herbir hareket biriminin yorgunlukla ne derece ilgili
oldugunu anlamak i¢in, MLR smflandiricist herbir yiiz
hareketi icin ayrica egitildi. Bu ¢alismada A’ degerinin her-
bir hareket i¢in incelenmesi, o hareket biriminin ne dere-
cede yorgunlugu tahmin etmemize yardimci olabilecegini
gostermektedir. Uykulu ve uykusuz durumlar i¢in A’ degerini
Tablo 2’de gorebilirsiniz. Uykululuk durumunun tahmininde
uykulu durumda artan sekilde en basarili bes hareket bir-
imi sirastyla AU45, AU2 (Di1s Kag Kaldirma), AU15 (Dudak
Kosesi Sikma/somurtma),AU17 (Cene Kaldirma), AU9 (Bu-
run Kiristirma) seklindedir. Uykululuk durumunun tahmininde
uykulu durumda azalan sekilde en bagarili bes hareket birimi
sirastyla AU12 ( Dudak Kogesini Germe), AU7 (Goz Kapagin
Germe), AU4 (Kas Indirme), AU26 (Cene Diismesi) seklinde
ozetlenebilir. Goz kapama bilgisinin uykulu durumun tah-
mininde 6nemli rol oynadigi bilinmekteydi ancak AU2 (D1s Kag
Kaldirma) yorgunlugun tahmininde daha 6nceden bilinmeyen
bir davranigtir.

Bu caligmada, bircok denegin gozlerini acik tutmak



Tablo 2: Denekler arasit uykululuk tahmininde MLR modeli.
Herbir yiiz hareket birimi icin tahmin bagaris1 gosterilmektedir.

Kritik Uykulu Durumda Artan
AU | Adlandirma A
45 | Goz Kapama 0.94
2 Dis Kag Kaldirma 0.81
15 | Dudak Kosesi Sikma | 0.80
17 | Cene Yiikseltme 0.79
9 Burun Kirigtirima 0.78
30 | Ceneyi Yana Alma 0.76

20 | Dudak Germe 0.74

Kritik Uykulu Durumda Azalan
AU | Adlandirma A
12 | Dudak Kosesini Germe 0.87
7 G0z Kapagini Germe 0.86
39 Burun Deliklerini Indirme | 0.79
4 Kas Indirme 0.79
26 | Cene Diismesi 0.77
6 Yanak Yiikseltme 0.73

cabasiyla kaglarim kaldirdigi gozlemlenmistir ve de AU2
ile uykululuk durumun yiiksek ilintisi bu durumla tutarlilik
gostermektedir. Ayrica AU26, esneme esnasinda olusan ¢ene
diismesi, ¢arpismadan onceki 60 saniyelik kesimde daha az
siklikla goriilmiistiir. Bu sonug esneme hareketinin uykuya dal-
madan Onceki son zamanlarda olugsmadig bilgisiyle tutarlilik
gostermektedir.

4. Vargilar

Bu calismada, videodan siiriicli uykululugunun otomatik
olarak bulunmasi igin gelistirdigimiz sistemi sunduk. Onceki
yaklagimlar, uykulugun bulunmasinda tahmini davraniglar
tizerinde odaklaniyordu. Burada yiizle ilgili ifadeleri otomatik
olarak Olgen bir sistem kullanilarak gercek uykululuk boliimleri
esnasinda kendiliginden ortaya ¢ikan davraniglar1 arastirdik. Bu
caligma gozleri kapamanin diginda diger yiiz ifadelerinin de
yorgunlukla 6nemli ilintileri olabilecegini gostermesi agisindan
bilgimiz dahilindeki ilk calismadir. Bir bagka dikkat ¢eken
unsur ise normalde yorgunlukla ilintili olarak goriilen es-
nemenin deneklerin uykuya dalmadan oOnceki 60 saniyelik
zaman penceresinde negatif bir tahmin hareketi olarak or-
taya ¢ikmasidir. Bu sonu¢ uykuya dalmadan onceki anlarda
stirticiilerin daha ¢ok degil daha az esnedigini ortaya koymak-
tadir. Bu sonug ise deneklerin rol yapmaksizin uykuya daldig:
yorgunluk ve uykululuk orneklerini kullanmanin Gnemine
dikkat ceker.
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