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Video Based Drowsy Driver Detection System

Sedat Golgiyaz Adnan Fatih KocamdzFatih Okumi?

'Bilgisayar Miihendisii Bolimi,
Bingol Universites
sedatg@bingol.edu.tr

Ozet

Uykulu suriculer her ulkede olgdu gibi Turkiye'de de biyuk
maddi kayipli ve dlimli trafik kazalarina sebep atadir.
Bu c¢alsmada @renebilen bir Uykulu Suriict Algilama Sistemi
(USAS) sunulmur. USAS modeli video tabanl test verileri
ile gerceklgtirilip asiri hesaplama maliyeti sorunu olmadan
video tabanh sirtct tanimayi gercekieen ilk modeldir. Bu
model dger akilli ara¢ uygulamalari ile etkién kurabilir.
Sirtci tanindiindan dolayi surticlye has en iyi parametreler
Ogrenilebilir. Modelin uygulamasi OpenCV kituphanesi
kullanilarak yapilmgtir. Modeli test etmek icin ZJU (Zhejiang
University) veri tabani kullanilngir. Mevcut USAS temel
olarak 4 bilgenden olgmaktadir. Birinci bileende video
yakalayicidan gelen goruntiiden yiz tespit edilkinci
bilesende konumlandirilmiyiiz géruntisinden skitaninir.
Uctincii bileende konumlandiriimiyiiz gorintiisiinden gozler
bulunur. Son bilgen ise g6z gorintulerinden géz kirpma
oranini hesaplar ve gz kirpma orani ile akdniine gére
surtcuniin ikaz edilip edilmeyesiee karar verir.

Anahtar Kelimeler: Uykulu Siriici Algilama SistemijzY
Bulma, Yiz Tanima, G6z Bulma, G6z Durumu Tespitl Ak
Arag.

Abstract

As in every country, drowsy drivers in Turkey leadgteat
financial lossy and fatal traffic accidents. In ghstudy, a
trainable Drowsy Driver Detection System (DDDS) is
presented. The proposed DDDS implemented by videedb
test data is a first model of recognizing the vithesed driver
without requiring time-consuming computations. Timedel
can interact with other intelligent vehicle applimmns. Since
the car driver is recognized, the best parameters
corresponding to the driver can be learned. Applma of the
model is carried out using OpenCV library. In ordertest the
proposed model, ZJU (Zhejiang University) databasee
used. System mainly consists of 4 modules. Inrgterfodule,
face is recognized from raw image captured by imd@sdce.

In the second module, the person is recognized from
positioned face images. In the third module, eyesdatected
from positioned face images. The last module catesl the
ratio of the eye blink from eye images and it desidhether
the driver will be alerted or not to the directiorf gaze
through eye blink ratio.

Keywords: Drowsy Driver Detection System, Face Detection,
Face Recognition, Eye Detection, Eye State Detgctio
Intelligent Vehicle.
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1. Giris

Trafik, yol, ara¢ ve insanlardan glp bunlardan herhangi
birinde olwacak aksaklik trafik kazalarina neden olmaktadir
[1]. ABD NHTSA(Ulusal Otoyol Trafik Glvengi Ydnetimi)
argtirmasina gore Ulkelerinde 1.550’si 6limlu  40.000
yaralamali, 56.000 trafik kazasinda uykufiun sebep oldgu
belirtilmistir [2]. NHTSA'ya gore olumcul, tek arach ve
yoldan cikarak olgan kazalarda en belirgin sebep sirici
dikkatini etkileyen uykululuk hali, alkollii olma vieizli stiri
sebep olmaktadir [3]. Trafikte olumlu kazalarin %8,
uykululuk ve yorgunluk hali ile igkilidir [4]. Ulkemizde
sanilanin aksine trafik kazalarinda en bliylk etd&alll arag
kullanimi deil yorgun siricilerdir. Avrupa da trafikte stirtici
kaynakli kazalarda; Uykululuk halinden kaynaklanan
kazalarin orani %31-16 iken ulkemizde bu oran %70.02
olmaktadir [5]. TUK (Turkiye Istatistik Kurumu)'in
verilerine gore trafikte 6lumll, yaramali ve maduisarli
trafik kazalarinda suricl, yolcu, yol,sitave yaya kusur
oraninda surict kusuru %94,5 ile en buyuk orandggir
TUIK verilerine (lkemizde 2002-2011 arasinda kayitlara
gecen trafik kazalan istatigtive kaza bilancosu raporlarina
gore: Turkiye'de her yil ortalama 794.647 kaza dtadir [6].
Bu trafik kazalarinin 96.416’s1 6limli-yaramali kizzelir. Bu
trafik kazalarinda ortalama her yil 4.305ikbdlmektedir. Bu
kazalarda 171.870 diiise yaralanmaktadir. Ulkemizde 2009-
2011 yillar arasinda ¢a cinslerine gore trafik kazasina
karsan taitlarin kayith tait icindeki orani Tablo 1'de
verilmistir.

Tablo 1: Trafik kazasina kagan taitlarin oranlari [6].

Tasit TUra Oran
Otobis % 2,5-2,7
Minibis % 1,5-1,6

Kamyonet ve Otomobil % 1,2-1,3
Kamyon % 1-1,2

Motosiklet % 0,9-1,1

Diger taitlar % 0,5-0,8

Tablo 1'deki oranlardan da gorulgiii gibi ulaim araclari
oncelikli risk grubundadir. Kamyonlarda kaza oratikik
olmasina ramen &ir tagitlar olmalarindan dolayi katiklari
kazalarda buyluk tahribata sebep olabilirler. Dagya
Uykulu Siiriict Algilama Sistemi (USAS) kullanimiftkéeki
tim tait tldrlerinde kaza oranini azaltmak igin elzem
olmaktadir. Gercek zamanl her ortamdasgdlilecek USAS
gerceklgtirmenin en buyuk zorlgu trafikteki araclar ve
suricdler icin ¢cok désken bir ortamin var olmasidir. Gergcek
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zamanl USAS'I gerceklemenin zorluklarinagmeen bircok
uygulamaya goére bazi kolaylklari da vardir. Bu aapari su
sekilde 6zetleyebiliriz;

e Tasitlarin fiziksel 6zelliklerinden dolayr kamera ile
surlici arasinda en az ve en ¢ok mesafenin 6nceden
belirlenebilmesi.

e« Sistemin c¢akma sartlarinda
pozisyonunun sinirlanabilmesi.

e Slrlcuyd tanimanin USAS sistemine ek bir yuk
getirmemesi.

e Bir kisinin ayni arabayl uzun bir sure kullangca
varsaylldginda suriici  ajkanhklarinin  USAS
sistemine dahil edilebilmesi.

USAS calgmalari genel olarak 3 gruba ayrilabilir. Birincisi
fiziksel vicut &zelliklerinin  incelenmesiyle  yamla
calismalardir. Bu yonde yapilan cghalarin ¢@u vicut
sicaklgl, nabiz sayimi, kalp atim sayisi veya beyin elledat
sinyal olglsu gibi surictu vicudunun veidifizyolojik
sinyallerle suriict uyanikhk derecesi hakkinda ibdlgnmak
istenir [7]. Sdrucunin beyin elektriksel sinyalleBEEG
(Electroencephalography) yontemiyle elde edilir. pNan
calismalarda ki uyaniklik dizeyi ile beyinden elde edilen
EEG sinyalindeki alfa ve beta bantlari arasindgiiloldugu
gosterilmitir [8]. Fiziksel viicut 6zelliklerinin incelenmedey
yapilan c¢ajmalar EEG bgligi gibi yardimci aparatlar
gerektirdgi icin siriiclyu rahatsiz etmekte ve gergek hayatta
uygulanmasi surdctler icin zordur.

Ikinci tip calsmalar aracin vergi tepkilerinin algilanmasina
yonelik yapilan ¢agmalar olup aracin Uzerindeki gaz pedali
ve direksiyon gibi ara¢c donanimina ystiglen
algilayicilardan elde edilen bilgilerden sgiriipi ve arag
durumu analiz edilir [9]. Aracin vergli tepkilerinin
algilanmasina yonelik yapilan gahalar Kiiyi rahatsiz
etmeyip c¢evresartlarindan ¢ok az etkilenmesine gneen
tasarlanan sistemingkye uyarlanmasi gerekebilir. Orgia bu
teknikler Gzerine vyapilan bir cafmada gaz pedall
kullaniminin slriciuden suriciye farkli odubelirtilmistir
[10].

Ucgiincii  tip cakmalar suriiciiniin ~ vergli uyarinin
algilanmasina dayanan teknikleridir [11]-[21]. Sdifdln
verdigi uyarinin algilanmasina dayanan sistemler genellik
strtict yorgunlgu seviyesi tespiti icin arabaya yetieen
kameradan suriictu goéruntisia alinip suriict yorgusdwkyesi
icin cikti Uretilir. USAS karar sireci icin en c¢ddullanilan
parametre PERCLOS (Percentage of eye closure)'dur [12
PERCLOS, gtz kapanma orani ve belli bir surede g&z80
kapall oldgu zaman oranini ifade etmek icin kullanilan bir
parametredir. [11], [15], [16]'da PERCLOS parametrdsi
farkll olarak uykululuk halinde yizle ilgili ifadete ve hangi
yuz ifadelerinin USAS igin daha belirgin olglu tespiti
Uzerine cakmalar yapilmgtir. [11]'de uyku halinde
suriicllerin daha ¢ok di¢ daha az esnegini tespit edilmtir.
[12]'de hizli icra edile bilen bir sitem hedefleekr FPGA
tabanli, retinadan yansiyagik yogunlugunun farkli olacgi
esasina dayanarak gozin bulunmasi ve PERCLOS’a gore
uykululuk igin sonug Ureten bir ydntem gélilmi stir. [14]'de
OpenCV kullanilarak yliz konumlandirilgnidaha sonra
konumlandirilan yiizden gézler bulungnee PERCLOS sayisi
uykululuk icin referans alingtir. [17]'de insan ten rengi

siruci-kamera

donisimiinden faydalanilarak gozler bulurgnu
konumlandirilan gé6zlerden g6z takibi icin kalmardtrdisi
kullaniimigtir.  [18]'de iris tanima ile ki yetkilendiren,
PERCLOS ve kizil 6tesi duyargalardan viicut sigakdidlgen
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melez bir model sunulngtur. [19]'da [18]'e benzer bigimde
gdzden gelen gériinim bilgisi ve parmaktan algilamamizla
melez bir USAS sunulnstur. [20]'de Yapay Sinir Alari ile
tasarlanan USAS i¢in sistemin galugu ile katman sayisi ve
néron sayisi arasindakiski arastiriimistir. [21]' de iki kizil
otesi filtre kullanilarak go6zlerden yansiyacadkifarki ile
gozleri konumlandiran bir ¢ama sunulmstur. Surtcunin
verdigi uyarinin algilanmasina dayanan tekniklerde gitell
bilgisayarli goru teknikleri kullaniimasina gmen farkli
algilayicilarla da siiriict bilgisi alinabilir. Ogtie [13]'de
kizil otesi algilayicidan gelen ¢$a hareketi bilgileri
degerlendirilerek USAS tasarlangtr. flgili calismada ba
hareketleri iki boyutlu ele alingi icin sistem bgarimi ¢ok
dustktar.

Sdrdcinin verdi uyarinin algilanmasina dayanan tekniklerin
hemen hemen hepsi idealsladlarin varlgini igin uyaniklik
diizeyi icin cikti Gretngierdir.  Orngin suriicii  yola
bakmadginda ne olaga ele alinmanstir. Bu calgmada
sunulan model grenmeye miisait olup kullaniciya has en iyi
parametrelerin grenmesine izin vermektedir. Ayni skiicin
ince ve kalin gozlukli, gozliksuzsagidan yukariya ve
karsidan alinmy dort tip test verisiyle gercelderildi ginden
dolay! sunulan gier calgmalara nazaran daha geneldir. Baki
yonu simdiye kadar ki cabmalarda dikkate alinmastir.

Sidrucunin yola bakmagli durum bu cabma ile
degerlendirilmigtir. Yuz ve g6z algllama icin kaskad
siniflandirici  modelleri  kullaniimir. Yz tanima icin

LDA(Linear Discriminant Analysis) kullanilngiir. Acik ve
kapali goz tespiti icin LBPH(Local Binary Pattern tdigram)
yontemi kullaniimgtir.

2. Uykulu Sirict Algilama Sistemi

USAS, akilli ara¢ sistemlerinin potansiyel uyguléenzadan

biri olup diger akilli ara¢ sistemleri ile birlikte kullanilip
degisik caligmalar yapilabilir. Bu sistemle suriict yuziinden
alinan resmin deerlendirilmesi sonucunda, siricl taninarak,
suriiciniin  PERCLOS'u ve bakiyoni dgerlendirilerek
surdcinin uyanikhk seviyesi hakkinda sonug UretifiSAS
sistemi ile slUruct kaynakli trafik kazalarl sebeplgen biri
olan yorgunluk/uykululuk hali icin suriict ikaz esfiék trafik
kazasina mani olunmasi hedeflenir. Tasarlanan USAS
modelinin blok diyagram$ekil 1'de verilmitir.

PERCLOS | | Sorieh Baks
Hesapla Jons

Degerlendir

= >
Yiz Tamima Veri
Taban
- Cikss Uret
N G6z Durumu

=

Sekil 1: Tasarlanan USAS modeli blok diyagrami.
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2.1. Yiz ve Goz Algilama

Yiz algilama yontemleri Yang v.d. yaft calsmada
ozetlenmgtir [22]. Ilgili calismada yiiz algilama yontemleri 4
baslik altinda toplannstir. Bunlar; bilgi tabanh yiz tespiti
yontemleri, dgismeyen 6zellik tabanl ylz tespiti yontemleri,
sablon aleme tabanli yuz tespiti yontemleri ve gdérinim
tabanh yiz tespiti yontemleridir. Ylz algilamgamasi, gig
imgesi olarak alinan imgede yiiz olup-olnadie varsa yizin
yerinin belirlenmesi gamasidir. YUz tespisamasinin sonucu
yliz tanima ve g6z durumu tespitamalarinin gigidir.
Dolayisiyla bu gamanin dgru ve etkin bir sekilde icra
edilmesi tasarlanacak sistemin gdaluk ve etkinlgini
dogrudan etkileyecektir.

G0z tespit yontemleri igin literatlir 6zetinin veligi calismada
g0z tespit yontemleriSekil tabanli, 6zellik tabanh, gériniin
tabanli, melez ydntemler ve gdir yontemler olarak ke
ayirilmistir  [23]. GOz tespitinin sonucu gdz durumu
asamasinin gisidir.

Tasarlanan sistem uygulamasinda ylz ve gbz tegpiti
nesnelerin tespit ve taninmasi icin yaygin olaralakilan
Viola-Jones tarafindan tasarlanan kaskad siniftemdnodeli
kullaniimistir [24]. Bu modellerde gisi verisi olarak Viola-
Jones tarafindan sunulan Haar benzeri 6zellikleyave
LBP(Local Binary Pattern) kodekleri gibi &zellikler
kullaniimaktadir. Gercekigirilen modelin yiz algilama
modeli LBP kodeklerini kullanan kaskad siniflandimeodeli
ile gerceklatirilmistir. Sistemin gbz algilamasamasi icin ise
Haar benzeri ozelliklerle tasarlanan kaskad smdflaci
modeli ile gerceklgtirilmi stir.

2.1.1. Viloa-Jones Yontemi

Gercek zamanda cgdbilecek bir Haar benzeri 6zellikleri
kullanan kaskad siniflandirici ile yiz tespit gsisitedort
bilesenden olgur. Bunlar Haar benzeri 6zellikler olarak
adlandirilan basit dortgen 6zellikler, integral engAdaBoost
siniflandirici ve elemeli kaskad yapidir. OpenCV’'Heaar
benzeri 6zellikler i¢in Viola-Jones'un sunglu Haar benzeri
Ozellikleri yerine Leinhart ve Maydt [25] sungiu
genkletilmis Haar benzeri 6zellikler kullaniimaktadigekil
2'de gengletilmis Haar benzeri 6zellikler verilrtir.

M @<>

@

Tl 444

(b)
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Sekil 2: Gengletilmis Haar benzeri 6zellikler icin kenar
Ozelikleri (a), ¢izgi 6zellikleri (b) ve merkezi geeleyen
ozellikler (c) [25].

Sekil 3'de Yiiz bolgesi icin Haar benzeri dzellikierielde
edilmesi gosterilngtir.

Sekil 3: YUz i¢in Haar benzeri 6zellik elde edilmesi [24].
integral imge gi§ gorintisuniin bir l3&a sekilde ifade
edilmesidir. Resimdeki her piksel ghri kendisinin st ve
solundaki tum piksel derlerinin toplamini icereksekilde
olusturulur. integral imge, kaskad siniflandirici yénteminde
giris verisi olan dortgen 6zelliklerinin  efektif olarak
hesaplanmasi icin kullaniliintegral imge resmin sol (st
kosesinden bganarak sga dagru resim dolalarak basit
toplama lemleriyle olgturulmaktadir integral imge denklem
(1)'de gosterildgi sekilde olyturulur.

ll(Xv Y) = ZX’S xy' <y i(X,v Y’ )1 (1)

Sekil 4: Integral imge ile alt dértgen alani hesaplama.
Denklem 1’ ddi(x,y) integral imge dgeri vei(x’,y’ ) degeri
ise orijinal imge dgeridir. Integral imge olsturulduktan sonra
herhangi bir yer ve biyulklikteki dortgenin alanildyza
hesaplanir. Orrin sekil 4'deki Haar benzeri dortgen ozellik
S; — S, degeri olup, tarall alan$;) basitce hesaplamak igin
asagidaki denklem (2) kullanilabilir.

2 (yyencep (oY) = 11(F) + ii(B) —ii(C) —ii(E)  (2)

Viola-Jones ydnteminde anlamli Haar benzeri 6Zeliik
secilmesi ve Haar benzeri dzellikler iciile degerlerinin
belirlenmesi icin AdaBoost (adaptif ylkseltmegrénme
algoritmasi kullanir. Yukseltme kisaca bircok Zfayi
siniflandiricinin dgrusal birlgiminden gigli siniflandirici
elde etmeglemidir.

Elemeli kaskad yapi, Viola-Jones yonteminde sigtemi
efektifligini arttirmayir hedefleyen samasidir. Sekil 5'te
kaskad siniflandirici icin elemeli kaskad yapi digami
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verilmistir. Kaskad yapida gigidigiiminden sonu¢ giimiine
dogru her digiimde zayif siniflandiricilarin sayisi genellikle
artinihr. Her digiimde girg alt penceresi dgu veya yanki
olarak etiketlenir. Bir sonraki giime bir dnceki dgimin
nesne olarak tanigh yani pozitif etiketlenen alt pencereler
iletilir. Bunun bir sonucu olarak bir sonraki glim kendinden
onceki digimden daha karmgek bir gorevi icra eder.

Giris D D| Alt pencere
(Resim alt aranilan nesne
penceleri) olarak tanindi

Alt pencereyi ele(alt pencere aranilan nesne degildir)

Sekil 5: Elemeli kaskad yapi diyagrami.

2.1.2. LBP Yoéntemi

LBP resmin yerel yapilarini efektif olarak temsil ied
rotasyondan etkilenmeyen Oijala v.d. tarafindan kumu
parametresi olmayan bir tanimlayicidir [26]. LBP t@mninin

en 6nemli 6zeli tek cait 1siklandirma deisikliklerinden

etkilenmemesi ve hesaplama maliyetininsigdi olmasidir.

Sekil 6’da LBP operatorinin nasil uygulagidigrafiksel

olarak gosterilmitir.

23 (12 |15 1 (1 |1 fkii = 11101000

7 |10 [o | Eskieme o |o |o Onluk = 232
_—

3 16 |10 0 [0 |1

Sekil 6: Temel LBP operatoriiniin uygulani

( X¢, ¥o) pikselin LBP ondalik dgerinin elde edilmesi
denklem (3)'de gosterilngiir. i. merkez pikselin dgerini, iy
ise merkezi gevreleyen pikselingdeleridir.

LBPpg (Xc, ¥e) = Xp=gs(ip — ic) 2P &)
Bu denklemde s(x)sagidaki denklem (4)'de gorildii gibi
bir isaret fonksiyonunu ifade etmektedir.

1, egerx >0

s() = { 0, egerx <0 “)
LBP operatoriin yerel koguluktaki piksel ygunluklarini
Tanima ve siniflandirmaslemi igcin herhangi bir bdlgedeki
LBP kodeklerinin histogrami kullanilarak doku tarbitia
Literatirde LBP yOnteminin bircok turevi sunulgiur [27].
Ornesin gelistirilmis LBP yonteminde merkez piksel ghei
hesaba katilir. Cok bloklu LBP ydnteminde daha buyik
Olgekteki oruntulerin  elde edilmesi i¢cin  sunulshwr.
Geniletilmis LBP yonteminde ise merkez piksel bUy(kiu
ile komsulari arasindaki farkta hesaba katilarak 3 katmiainh
LBP ybdntemi sunulmgtur. Ayrica bunlara ek olarak birka¢
tane daha LBP tirevi mevcuttekil 7°deki gibi 6rintinin
LBP yontemi ile ifade ediinde konum bilgisi yaninda doku
bilgisi de icerdginden o6runti busekilde ifade edilerek
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ogrenilebilir.  Ogrenme gamasinda temel LBP veya
genkletilmis LBP gibi degisik yontemler ile elde edilngiLBP
Ozellikleri PCA ve LDA gibi siniflandiricilar kullatarak veya
histogram kagilastiriimasi yapilarak 6rintt bulunabilir.

LBP
(Face Image) l
L (Feature Histogram)
# LBP

Sekil 7: ' YUziin LBP yoéntemi ile ifade edilmesi [27].

2.1.3. Ylz ve goz tespit uygulamalari

USAS uygulamasindaki test verileri icin ZJU veribaal
kullaniimigtir [28]. Bu veri tabaninda 20 adet denekten elde
edilmis 80 tane videoda 320x240 boyutlarinda renkli video
bulunmaktadir. Yiz tespit uygulamasi icin kaskad
siniflandirict modeli kullaniimgtir. Sistemi gergekigirmek
icin ilkin video dosyasindan kareler sistemesgurisi olarak
alinir. Renkli resimler daha sonra gri dizeye cexek
islemler gri resim (zerinde devam edilir. LDA yiliz taa
modeli sabit boyutlu verilerlegétilmesi gerektginden mevcut
sistemin gir§ verisinde elde edilen yiizlerinde modeligitien
verisinde kullanilan resimlerle ayni boyutta olmasrekir.
USAS girkinde tespit edilen yizlerin boyutu 120x120 olacak
sekilde yeniden boyutlandirilgtir. Isigin gels yonine goére
suriict ylziinde golgeler ghbilir. Bu problemi ¢ézmek igin
[29] nolu kaynakta sunulan ¢dziim yolu uygulanare&pit
edilen yuz bélgesinin gave sol kismina ayri ayri histogram
esitteme klemi uygulanilarak yizdeki golgeler giderilmesi
hedeflenmitir. YUz tespitinde kararli sonuclar elde edilmesi
icin egitim verisi ve sitsem gigi verisi, OpenCV
fonksiyonlarindan bilateralFilter filtre fonksiyorkullanilarak
goruntideki gurulttler giderilngiir. Sa¢ biyik ve kipe gibi
yuz bilgen ve aksesuarlarinin sistem gddugunu
etkilememesi i¢in bulunan yiz, yiz tanimalemine
aktariimadan 6nce bir maske ile maskelenip yiziia kismi
tek alinmgtir.

USAS'ta konumlandirilngl yiiz goz tespit samasinin gisii
olur. Gergeklgtirilen USAS'ta sol gdz tespiti ve §agdz
tespiti icin ayri ayri Haar benzeri 6zelliklerleugturulmus
kaskad siniflandirict modelleri kullanilghr. Goézler son
asamaya gig olarak verilmeden ©6nce g6z bdlgesinden
ayrstirlmasi icin bir maske ile maskelenir. Ornek veri
tabanindan “000006M_FNNavi” video dosyasinin ilkdsi
yiiz ve g6z tespit uygulamalari sonuclekil 8'de verilmitir.

(@) (b) (©)
Sekil 8: Tespit edilen yiiz(a) ve §¢b) ve sol (c) gozler.

Sekil 9'da tasarlanan ylz ve g6z tespit uygulamask b
diyagrami verilmgtir.
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Maskealenmiy
yiz gorintist

(Giris)

Gozlerin tespit adilmest
(Haar Yz Tespit
Vizin tespit edilmesi Modelleri)
(LBP Yiz Tespit Modsl) <L Onistemler
S Oniglemler
30X30 olacak gekilde
120X120 olacakgekilde yosilealoyniinalic
yeniden boyutlandr T 1
<> ;
HE veFiltreleme
HE veFiltraleme T
L
e o : Gozlerin g6z bolgasinden
Y28 yiz bilegenlerindn ayrigtirlmass (Vaskelems)
ayirma(Maskelems)
T
sy .
(a) (b)

Sekil 9: Yuiz(a) ve gbz(b) tespit uygulamalari blok diyagram

2.2. Yiz Tanima

Yiz tanima hem bilimsel ¢camalarda hem de ticari firmalar
tarafindan oldukga geni ilgi goérmistir.  Gunumuizde
bilgisayarlarin glem kapasitelerinin artmasi ve bilgisayar
maliyetlerinin ucuzlamasiyla yiz tanima bir¢ok ulggnmada
kullaniimaktadir. Yluz tanima tekniklerinin  6zetlégid
calismada yuz tanima yontemleri veri elde etme yontdnger
gore kaba olarak 3 gruba ayriktar [30]. Bu yodntemler
resminden yiiz tanima, videodan yiiz tanima ve Kitebi
kameralarla 3D boyutlu veri gkyan algilayicilarla yiz
tanimadir. Uygun yontemin sec¢imi problemingdsina goére
degismektedir. Orngin emniyet resim veri tabaninda suglu
tespiti icin resim Uzerindeslem yapilarak gercekdgken
uykulu slrtct belirleme sleminde videodan gelen veri
islenerek yliz taninir. Benzer olarak goacisindan bamsiz
yuz tespiti icin 3 boyutlu yiiz tanima hedeflenirizytanima
ile ilgili daha ayrintili bilgi icin [30]-[32] nolugalsmalara
bakilabilir. Sekil 10’da tasarlanan yiiz tanima uygulamasinin
blok diyagrami verilmitir.

Egitim Asamast

Maskelenmis
20 adet yiiz
gorintisi

Maskelenmis

e 120X120 olacak
}uz(%ginn_x;msu sekilde yeniden
boyutlandir
Veri Tabant
{ s Ly
LDA Yiz HE ve Filtreleme
A
Modeli) @
‘ Yiizi yiz
bilesenlerinden
Cikss ayirma(Maskeleme)

LDA Yiiz Tanima
Modeli

Sekil 10: YUz tanima uygulamasinin blok diyagrami.
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Sunulan sistemde yuz tanima ydntemi olarak siraéigik
boyut azaltmay! sgayan bir yontem olup Unlu istatistikgi
R.A. Fisher tarafindan sunulan LDA yontemi kullangm
[33]. LDA modelinde bir kjiye ait birden ¢ok gorintigeim
asamasinda sistemi gigmek icin kullanildgindan dolayi
gerceklatirilen yiz tanima modeli kinin baks ydnunden
daha az etkilenecektir. Bu modelin dezavantaji gliemeye
izin vermemesidir. Yani bir ki sisteme tanitilirken tim model
yeniden olgturulur. lsiklandirma problemleri ve bakydniine
gore sg@lam sonuclar vermesinden dolayl LDA yiz tanima
modeli secilmgtir.

2.3. GOz Durumu Tespiti ve Sistem Cikgl

Bu calsmada USAS sisteminde surlcinin uyarilip
uyariimayacgina karar verme sireci icin PERCLOS ve baki
yonu 6nerilmgtir. G6z durumu tespiti icin siniflandirici olarak
LBPH modeli kullanilmgtir. Egitim asamasinda acik ve kapali
gozler icin sistem @tim resimleri segilerek gozin kapal veya
aclk oldgu etiketlenmgtir. Sekil 11'de g6z durumu tespiti
icin acik ve kapali gozler icin ggim verileri 6rnekleri

verilmistir.

FREFFR ARERER
Sekil 11: Agik ve kapall g6z @tim verisi érnekleri.

Sekil 12'de USAS icin PERCLOS hesaplama uygulamasi ve

sistem c¢ikyi karar surecinin blok diyagrami verilgtir.

Siricinin ikaz edilip edilmeyegine karar verilirken

PERCLOS ve belli bir zamandaki bakydni bir ik

degeriyle kasllastirilarak ¢iks Uretilir.

Egitim A, 51
Maskelenmis oo
g6z gorintish Maskelemmsv
h (Giri;) g6z gorintileri
(Agtk ve Kapah
Gézler)

- y]

Egitilmis
LBPH
Modeli

30X30 olacak sekilde
yeniden boyutlandir
HE ve Filtreleme

PERCLOS

Gézleri goz bélgesi
bilesenlerinden
ayirma(Maskeleme)

LBPH Modeli

Sekil 12: PERCLOS hesaplama ve karar siireci blok diyagram.

3. Sonuglar

Gergeklatirilen USAS uygulamasi ZJU veri tabaninda test
edilmistir. Mevcut uygulama Intel i5 siemcili, 4 GB
paylaimli bellesi olan 2.4 GHz glemci hizli bir donanim ile
test edilmgtir. Gergeklatirilen uygulamada 6ncelik géziin ve
ylzin bulunmasina verilgtir. Yz ve géz bulunmasi igin
ayrintill arama demi yapilms ayrintili aramadan dgan
performansi azaltici etki ikinci plana atijm. USAS
uygulamasiyla ilgili olarak temel olarak iki tip steislemi
yapilmstir. Birinci tip test sleminde USAS'ta yliz algilama ve
g6z algilama gamalarinin grenme bilgenleri igin farkli
parametreler icin test edilip en iyi parametrgetéerine karar
verilmigtir. Optimum parametre secimi yapilirken sistem
cikisindaki g6z bgarim orani ve saniyedesléenen kare
sayisina(fps) gore belirlengtir. Tablo 2'de USAS icin g6z
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tespit uygulamasinin farkl searchScaleFactor(sFS)
parametresi icin Barim sonuglar verilngtir.

Tablo 2: GOz tespitini farkll SFS parametresi icing@ami.

sFS=1.02 sFS=1.03 sFS=1.05 sFS=1.1
En Az Bir  %99.81 %99.53 %97.15 %92.19
Goz Cifti %68.11 %64.56 %59.28 %47.39
fps 11.22 15.26 16.09 22.37
USAS uygulamasinda test sonucglarina  bakilarak

minNeighbors parametresi 3 ve sFS ise 1.03 oldraknatir.
Yiz tespit ve ylz tanima bgenlerinin 4 video tUrU igin
uygulama bgarim sonuclari Tablo 3'de verilgtir.

Tablo 3:Y{z tespit ve tanimanin 4 video tiri(VT) sonuglar

1.vVT 2.VT 3. VT 4.NVT
Tespit %96.74 %99.78 %96.78 %78.37
Tanima %100 %100 %100 %100

ZJU veri tabaninda sagidan yukariya kayit edilen video
turl(4. video turd) normadartlar altinda USAS i¢in mimkin
olmayan bir duruma keutik gelmektedir. Cunki kamera
surucunin karsinda olacandan dolayl segidan yukariya
kayit mumkin olmayacaktir. ZJU veri tabanindaki2uadet
asagidan yukariya kayit edilen video, sistem performans
olumsuz etkilentir.

Gergeklatirilen USAS uygulamasinda g6z tespiti kéei icin
elde edilen sonuglarin 4 video turd icin uygulangabmi
Tablo 4'te verilmgtir.

Tablo 4: G0z tespiti bilgeninin 4 video tirt(VT) sonuglari.

1vVT 2.VT 3.VT 4.VT
En Az Bir  %99.70 %100 %98.94 %99.43
Goz Cifti  %53.53 %77.3 %59.69 %68.10
Test veri tabaniyla yapilan testlerde elde edilém girpma
hatasini  gosteren diyagramSekil 13'de  verilmitir.

Diyagramdaki negatif derler yanls pozitifi ifade etmektedir.
Go6z kirpma bgarimi 80 video icin ortalama %86'dir. G6z
cifti basarimi dgik olmasinin sebebi dik c¢dzinirlikten
dolay! g6z kapa hareketinde g6z ciftinin ayni karedesdk
oranda algilanmasidir. Fakat bu gaada sg ve sol gz ayri
ayri bulunup g6z durumu gigimi kirpma olarak alinngtir.
Goziun agik ve kapali durumunda go6zler daha yuksakda
bulundigundan kirpma barimi daha yiksek olngtur.

Hatal Gz Kima Saysi

W AN

50 60 70 80

10 20 30 40
Video No

Sekil 13: Hatali gdz kirpma sonuclari diyagrami.

USAS uygulamasinda ylz tanima, tasarlanan sistekne e
hesaplama yiikii getirmemektedir. Onerilen sistem iki
durum sz konusudur. Birincisi gangi¢ ve uyari sonrasi
durum, ikincisi ise normal gozlem durumudur.sikin ilk
goruntisi alinip ki tanindiktan sonra bir ikaz durumu
olusmayincaya kadar yiiz bir daha taninmaz. Deneklédin i
¢esit gozlik takmasi ve gozliklerden yansiyamk 1disiik
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¢ozunurlikten dolayr sistem performansi olumsuz dgdn
etkilenmitir. Bazi kareler igin gbzun agik veya kapall gdu
bilgisi resme bakarak karar vermek insan icin hitedur.
Daha kaliteli bir kamera kullaniimasi daha iyi solan
verecektir. Buna gmen ZJU veri tabanindaik kontroliiniin
olmamasi, arka planin dinamik olmasi veibasiz deneklerle
farkli sartlarda kayit yapilmassasidan yukariya kayit yapilan
4. video turi hari¢ ger verileri gercek verilerle kismen de
olsa oOrtgur hale getirmitir. Dolayisiyla tasarlanan USAS
uygulamasinin sonuglari veri tabani gplwulan ortam, denek
ve gozlik durumu ¢&li ginden dolayi ger¢cek zamanli gacak
bir sistemin d@ruluguna yakin oldgu sdylenebilir. Bgarim
oraninin diik olmasinin sebebi normalde USAS icin uygun
olmayan test verilerinin sonuglardan cikarilmamasi@u
calsmada literatirde sadece gozliklu veya elle
konumlandirilmg gézden USAS calmalarina goére daha
genel ve gercek zamanl gahaya daha uygun bir model
sunulmy ve uygulamasi yapilgtir. Tasarlanan USAS
uygulamasinin tim kodlar C++ dili standardinda gidigin
platform bg@msiz olarak kgabilecektir. Geriye dénik
eniyileme ¢akmasi yapilip, sistemin parametrelerini daha iyi
olacak sekilde sistem tekrardan gercegtlélmeye musaittir.
Problem uzayini sirali olarak kucultme, benzersgalarda
sunulsa da bu ¢amada bir adim ileriye gidilerek g6z durumu
tespit glemi i¢cin problemi butiinden ayirt edici 6zellikler
bulmak yerine tek ki icin mevcut durumu deerlendirmeye
misait olmasi  nedeniyle aday bodlge uzayinin
distrilebilmesini destekleyen bir yapi sunuktur. Ayrica bu
model g6z kirpma oraningkilen kiiye desisip desismediini
argtirmak i¢in uygun bir model olup bu yénde yapilacak
calismalari destekleyecek bir modeldir.

Gelecek cabmalarda kaskad siniflandiricilar icin  model
egitimlerinde  buyuklik  kestirimi  yapilirsa  mevcut
uygulamanin gerceldériime zamanini  olumlu ydnde
etkileyecektir.inceledgimiz kadariyla bugiine kadar sunulan
USAS sistemlerinin hepsi g6z kirpma veri tabang ifédesi
tanima veri tabani veya kisa sureli test gérilile elde edilen
veriler Gzerinde gerceldarilmistir. Dolayisiyla bugiine kadar
sunulan hi¢gbir model ve ¢aina gercek en iyi PERCLOSigi
belirlemek icin uygun dgldir. Bu yonde yapilacak bir
calisma belki aylar belki yillar alabilir. Cunku bir ginin bile

bir saatlik ara¢ sugili on binlerce video karesine denk
gelmektedir. Dolayisiyla bu cainada ve dier USAS
¢alismalarinda kullanilan ZJU veri tabani en iyi PERCLOS
esigi belirlemek icin uygun d&ldir. Bu ydnde bir cabma
biitce ve personel sayisinin uygun @ldgelecek ¢cajmalarda
yapilabilir.
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