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ONSOZ VE TESEKKUR

Bu tez galismasinda, gegici/siirekli fiziksel ozelliklerden kaynaklanan yorgunluk
ve/veya uykululuk halinin siiriicii davranislari tizerindeki etkisinin aragtirilmasi ve
arastirma sonucunda yorgun/uykulu stirticiilerin tespit edilmesi amaglanmustir.

Bu kapsamda, giin 15181 kosullarinda (giindiiz kosullarinda) siiriiciiyii sabit kamera(lar)
ile izleyip, elde edilen goriintiiler {izerinden siiriiciiniin yiiz bolgesini tespit ederek,
devaminda yorgunluk tespiti i¢in gereken davranigsal oOzellikleri ¢ikaran ve bu
davranigsal ozellikleri Adaboost, Destek Vektor Makinesi (Support Vector Machine-
SVM), Tek Gorevli ve Cok Goérevli calisan iki farkli (Iki Cikish, Ug Cikish)
Konvoliisyonel Sinir Ag1 (Convolutional Neural Network-!ConNN) ve Derin Inang
Aglar1 (Deep Belief Network-DBN) modelleri ile siniflandiran bir siiriicii yorgunluk
tespit ve tahmin sistemi gelistirilmistir. Bu modelleri test etmek amagli literatiirde yer
alan veri kiimelerinin yam sira KouBM-DFD (Kocaeli Universitesi Bilgisayar
Miihendisligi Siiriicii Yorgunluk Tespiti Veri Kiimesi) olarak adlandirilan yeni ve
0zglin bir goriintli veri kiimesi olusturulmustur.

Doktora egitim Ogretim siiresince destegini esirgemeyen, tezimin her agamasinda
calismalarima yon veren degerli Hocam ve damigmanim Saym Prof. Dr. Yasar
BECERIKLI’ye tesekkiirlerimi sunarim.

Tez calismama bilgi ve tavsiyeleri ile katkida bulunan tez izleme jirim Prof. Dr.
Nevcihan DURU ve Prof. Dr. Cabir VURAL’a ve tez galismam boyunca beni
destekleyen Dog. Dr. Suhap SAHIN'e tesekkiirii borg bilirim.

Akademik ¢aligmalarim boyunca, bana her tiirli destegi veren ve yanimda olan
arkadaglarim Dr. Ogr. Uyesi Meltem KURT PEHLIVANOGLU'na, Seda KUL’a, Ars.
Gor. Fulya AKDENIZ' e ve Pelinay TOHUMCU ya tesekkiirii borg bilirim.

Hayatim boyunca sikintilarimi, mutluluklarimi paylagan, maddi manevi desteklerini
benden higbir zaman esirgemeyen en biiyiik destek¢ilerim, annelerim Ayse KIR ve
Goniil SAVAS, babalarim Ahmet KIR ve Orhan SAVAS, sevgili kardeslerim Pinar
KIR ve Vural SAVAS, ¢ok degerli esim Oral SAVAS'a ve biricik kizim Maya
SAVAS’a sonsuz tesekkiirlerimi sunarim.

Bu doktora tez calismasini destekleyen Kocaeli Universitesi Bilimsel Arastirma
Projeleri Koordinasyon Birimi'ne (BAP) (Proje No: 2017/087) tesekkiirlerimi sunarim.

Nisan — 2021 Burcu KIR SAVAS

Ls Bu tez ¢aligmasinda Konvoliisyonel Sinir Aglar1 (Convolutional Neural Network) kisaltilmas: ConNN olarak verilmistir.
CNN ya da CoNN olarak kisaltilmamugtir. CNN uzun siiredir Hiicresel Sinir Aglari (Celluar Neural Network) taniminin
kisaltilmasi olarak ve CONN uzun siiredir Igbirlikgi Sinir Aglar1 (Cooperative Neural Networks) sinir aglarinin kisaltilmast olarak
literatiirde yer almaktadur.
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DERIN OGRENME TABANLI SURUCU YORGUNLUGU SEZME VE
TAHMIN SISTEMi GELISTIRILMESI

OZET

Trafik kazalarinin bir¢ok nedeni vardir. Kazalar ¢evresel kosullarin yani sira siiriicii
kusurlarindan da kaynaklanmaktadir. Bu kusurlarin en 6nemlilerinden biri, siiriictiniin
yorgun/uykulu durumda iken ara¢ kullanmasidir. Yorgunluk ve/veya uykululuk hali
fiziksel olarak dogal bir durum oldugu icin 6nlemesi zor bir acgik problemdir. Bu
nedenle arastirmacilar ve arag gelistiren firmalar, siriiciilerin siirlis esnasindaki
yorgunluk ve/veya uykululuk halini tespit ve tahmin eden sistemler gelistirmektedir.

Bilisim teknolojilerindeki gelismelere paralel olarak, akilli ara¢ gelistirme ¢aligsmalari
da son yillarda hiz kazanmistir. Akilli ara¢ tasarimlarinin bir pargasi olarak siiriicii
yorgunlugu tespit sistemleri de 6n plana ¢ikmustir, ¢iinkii bu sistemler giivenli arag
stiriisiine destek olmaktadir. Giivenli siirlis destegi saglayan bu sistemler, siiriictiniin
stiriis esnasindaki davranislarini ve fiziksel durumunu takip ederek elde edilen verilere
gore siiriictiniin yorgunluk durumunu/derecesini tespit ederler.

Bu calismanin amaci; giin 15181 kosullarinda (gilindiiz kosullarinda) siiriiciiyii sabit
kamera(lar) ile izleyip, elde edilen goriintiiler iizerinden siiriicliniin yiiz bolgesini tespit
ederek, devaminda yorgunluk tespiti i¢in gereken davranigsal 6zellikleri (g6z kirpma
sayisi, PERCLOS (G6z Kapanma Orani), esneme, FOM (Esneme Frekansi) ve kafa
diisme durumu belirleyip; Adaboost, Destek Vektor Makinesi (SVM), Tek Gorevli ve
Cok Gorevli calisan iki farkli (iki Cikisli, U¢ Cikisli) Konvoliisyonel Sinir Agi
(ConNN) ve Derin Inang Aglar1 (DBN) modelleri ile siiriiciiniin yorgunluk
durumuna/derecesine karar vermektir.

Tez kapsaminda, literatiirde yer alan ZJU, YawDD, Nthu-DDD veri kiimelerinin yani
sira, bu ¢alisma kapsaminda hazirlanan ve literatiire kazandirilan KouBM-DFD olarak
adlandirilan 6zgilin veri kiimesi de siiriictiniin yorgunluk durumuna/derecesine karar
verme amagli kullanilmistir. Bu kapsamda; Senaryo 1, Senaryo 2, Senaryo 3, Senaryo
4, Senaryo 5 ve Senaryo 6 olmak tizere farkli 6 calisma yapilmistir. En iyi dogruluk
oran1 (accuracy); Senaryo 4’te Iki Cikisli Cok Gorevli ConNN Model-1 kullanilarak
YawDD veri kiimesi {lizerinde %99,18 olarak elde edilmistir. Aynt model KouBM-
DFD veri kiimesi iizerinde de denenerek %98,88 dogruluk orani saglanmistir. Elde
edilen sonuglar degerlendirildiginde; KouBM-DFD veri kiimesinin literatiirde yer alan
diger veri kiimeleri gibi kullanilacak yontemler i¢in gilivenilir veriler saglayabilecegi
aciktir. Ayrica yapilan deneysel ¢alismalarda, DBN modeli kullanilmis olup KouBM-
DFD veri kiimesi {izerinde DBN-g6z i¢in %84, DBN-ag1z i¢in %80 dogruluk orani
elde edilmistir.

Anahtar Kelimeler: Derin Aglar, Derin Inang Aglari, Konvoliisyonel Sinir Aglari,
Siiriicii Yorgunluk Durum/Derecesi, Siiriicti Yorgunlugu Tespiti.
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DETECTING DRIVERS’ FATIGUE AND DEVELOPMENT OF A
PREDICTION SYSTEM BASED ON DEEP LEARNING

ABSTRACT

There are many reasons for traffic accidents. Accidents are caused by driver defects as
well as environmental conditions. One of the most important of these flaws is that the
driver is driving in a drowsiness/ fatigue state. Because fatigue/drowsiness is
physically natural, it is an obvious problem that is difficult to prevent. For this reason,
researchers and vehicle developing companies develop systems that detect and predict
drivers' fatigue/drowsiness during driving.

In parallel with the developments in information technologies, smart vehicle
development studies have also upgraded in recent years. As part of smart vehicle
designs, driver fatigue detection systems have also come to the forefront because these
systems support safe vehicle driving. These systems, which provide safe driving
support, detect the driver's fatigue status / degree according to the data obtained by
following the behavior and physical condition of the driver during driving.

The aim of this study is; By monitoring the driver with fixed camera (s) in daylight
conditions (in daylight conditions), detecting the driver's face region through the
images obtained, then behavioral characteristics required for fatigue detection (blink
number, PERCLOS (The Percentage of Eyelid Closure), determining the yawning,
FOM (Frequency Of Mouth) and head situation); Adaboost, Support Vector Machine
(SVM), two different (Two Outputs, Three Outputs) Convolutional Neural Network-
ConNN and Deep Belief Network (DBN) models to determine the fatigue state/degree
of the driver.

Within the scope of the thesis, besides the ZJU, YawDD, Nthu-DDD data sets in the
literature, the original data set called KouBM-DFD, which was prepared within the
scope of this study and added to the literature, was used to decide the fatigue status /
degree of the driver. In this context; 6 different studies were conducted, namely
Scenario 1, Scenario 2, Scenario 3, Scenario 4, Scenario 5, and Scenario 6. Best
accuracy rate; In Scenario 4, it was achieved as 99.18% on the YawDD dataset by
using Two Outputs Multitasking ConNN Model-1. The same model was tested on the
KouBM-DFD dataset, achieving 98.88% accuracy. When the results obtained are
evaluated; It is clear that the KouBM-DFD dataset can provide reliable data for the
methods to be used, like other datasets in the literature. In addition, in the experimental
studies, DBN model was used and an accuracy rate of 84% for DBN-eye and 80% for
DBN-mouth was obtained on the KouBM-DFD dataset.

Keywords: Deep Learning, Deep Belief Networks, Convulational Neural Network,
Driver's Fatigue Status / Degree, Driver Fatigue Detection.
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GIRIS

Giliniimiizde, birgok ulasim araci akilli sistemlerle donatilip, otonom ya da yari-
otonom haline getirilmektedir. Ancak, mevcut teknoloji ve altyapilar heniiz yeterli
degildir. Araci siiren/kontrol eden/yoneten insan faktoridiir. Bu nedenle, arag
stiriciileri hala siiriis glivenliginde en 6nemli rolii oynamaktadir. Dogrudan ya da
dolayli olarak arag¢ siiriiciilerinden kaynaklanan kazalarin sebepleri arasinda,
“yorgunluk ve/veya uykululuk hali” 6nemli yer tutar. Bu sebeple, siiriicii yorgunluk
ve/veya uykululuk hali tespit ve tahmini literatiirde c¢alisilan 6nemli bir acik

problemdir.

Diinya Saglik Orgiitii’niin istatistiksel verilerine gore (Facts, 2019), trafik kazalarinda
her yil milyonlarca insan hayatim kaybetmektedir. Istatistiklere gére Oliimciil
kazalarin  biiyilk  ¢ogunlugu, siiriici  yorgunlugu ve  dikkatsizliginden
kaynaklanmaktadir. Amerikan Otomobil Dernegi tarafindan yayinlanan raporda (Tefft,
2020), tim kazalarin %7'sine ve Olimciil trafik kazalarimin ise %21'ine, yorgun
stiriciilerin sebebiyet verdigi belirtilmektedir. ABD'de 2003 yilinda 4010 siiriicii ile
yapilan bir roportajda (Royal, 2003), siirticiilerin %37'si hayatlarinda bir noktada araba
kullanirken basmin diistiiglinii ve bu stiriiciilerin %29'unun yi1l i¢inde bu problemi
yasadigini bildirmiglerdir. 2006 yilinda Kanada'nin Ontario eyaletinde 750 siiriicii ile
yapilan ankette (Hammoud ve dig., 2008; Vanlaar ve dig., 2000), siiriiciilerin yaklagik
olarak %601, bazen uykulu ya da yorgun olduklarinda araba siirmeyi kabul
ederken, %15'1 ise ara¢ kullanirken siiriis sirasinda basinin diistiigiinii bildirmistir.
ABD Ulusal Karayolu Trafik Giivenligi Idaresi (National Highway Traffic Safety
Administration-NHTSA) (URL-2, 2018), yalnizca ABD'de 2005-2009 yillart arasinda
yillik toplam Oliimciil kazalarin %2,2 ile %2,6 sinin siiriicii  yorgunlugundan
kaynaklandigini belirtmektedir. Sadece maddi zarara yol agan kazalar bu sonuglara
dahil edilmemektedir. 2009 yilinda yayimlanan rapora gore (Facts, 2019), yaklasik
30.000 yaralanma kazasi meydana gelmistir ve bu yaralanmalarin %2’si siiriicii
yorgunlugundan kaynaklanmaktadir. Yillara gére (URL-1, 2021) siiriicii yorgunlugu

sebebi ile meydana gelen kaza sayilar1 Tablo 1.1°de verilmistir.



Tablo 1.1. Siiriicti yorgunlugu sebebi ile meydana gelen kaza sayilar1 (URL-1, 2021).

Toplam kaza | Uykulu siiriiciilerin dahil oldugu Oran
kaza

2013 43.965 1231 %2.8
2014 45.138 1309 %2.9
2015 48.770 1268 %2.6
2016 52.400 1310 %2.5
2017 52.240 1306 %2.5
2018 50.875 1221 %2.4

2017 yilinda Foundation for Trafic Safety’nin yaptigi ¢alismada (URL-2, 2018), bir
haftada siirticiilerin %42,4'liniin alt1 saatten daha az uyuyarak en az bir veya daha fazla
giin araba kullandiklar1 belirtilmistir. 10 siiriiciiden 340 (%30,8), ¢ok yorgun
olduklarinda bile son bir ay i¢inde gozlerini agik tutmakta zorlandiklar1 halde araba
kullandiklarin1 belirtmislerdir. Ulkemizde yapilan arastirmaya gére (Sonmez, 1999),
agir vasita siiriiciilerinin en 6nemli kaza nedenleri arasinda %17,10’unun yorgun ve
uykusuz ara¢ kullanma kaynakli oldugu tespit edilmistir. Uyku nedenli trafik
kazalarin1 belirlemedeki zorluklar nedeniyle (kazaya yorgunlugun sebep olup
olmadig1 ya da sebep olduysa yorgunlugun derecesini belirlemek gibi) 2000 yilindan
sonraki kaza istatistiklerinde kaza tespit tutanaklarindan cikartilmistir ve anket

yontemine gegilmistir (S6nmez, 1999; Bas, 2015).

Siirtictiler siirlis bi¢imlerindeki degigsmeyi ya da yorulduklarini fark etmeden 6nce
yorgunluk ve uykusuzluk tarafindan etkilenebilirler. Siirticiiler yorgun ya da uykusuz
olduklarinda; herhangi bir olay karsisinda tepki verme siireleri uzamaktadir. Siiriicti
yorgunluguna bagli kazalarda, siiriiciilerin kazay1 6nlemeye yonelik tepki/manevra
stiresi gecikir. Bu nedenle yorgunluk kaynakli kazalar, daha siddetli olmaktadir. Arag
stirlis siiresi arttikca, siiriicii yorgunlugu da artar. Sekil 1.1°de (URL-3, 2011), arag
sliris siiresi artiginin siiriicii yorgunlugu tizerindeki etkisi ve ilgili kazalarin yiizdesi
arasindaki iliski verilmistir. Her gubuk grafiginin {izerinde verilen ilk sayi, 1991 ve
2002 yillar1 arasindaki, her bir siirlis saati i¢in siiriicii yorgunlugu kaynakli 6liimciil
kazalara karisan biiyiilk kamyon sayisini temsil ederken, ikinci say1 ise ayni siiriis
saatindeki tiim Oliimciil kazalara karisan toplam biiylik kamyon sayisini temsil

etmektedir.
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Sekil 1.1. Saat artiginin siiriicii yorgunluguna etkisi (URL-3,
2011)

NHTSA’ya gore uykulu arag siiriisiiniin, alkollii ara¢ siiriisii kadar tehlikeli oldugu
gosterilmistir (URL-3, 2011). Bu nedenle, siiriicti yorgunlugunu otomatik olarak tespit
ve tahmin eden sistemler, oliimciil kazalarin 6nlenmesi igin gereklidir. Siiriicii
yorgunluk tespitinde, bir siiriiciiniin yorgun/uykulu olarak siniflandirilabilmesi igin

olasi durumlar (eylemler):

o Zikzak siiriis, serit stiriiklenme,

* Bagka bir araca siirtmek,

+  Ondeki araca ¢ok yakin siiriis,

* Gezinme veya baglantisiz diigiinceler,
» Tekrarlanan ve uzun siiren esnemeler,
* @Gozleri agik tutma zorlugu,

» Siirekli g6z kirpma

*  Siiriicliniin baginm1 diizgiin tutamamasi

seklinde verilebilir (Oliveria, 2018). Siiriicii yorgun/uykululuk hali tespiti amach
teknolojiler; fizyolojik tabanli, arag tabanli ve davranigsal tabanli olarak

siniflandirilabilir.

Fizyolojik tabanh dl¢iimler, fizyolojik sinyallere veya bilgisayar gorme yontemlerine
dayanan uyusuklugu tespit etmektedir. Beyin dalgalari, kalp hizi ve solunum hizi,

stiricii yorgunlugunun saptanmasi i¢in kullanilan bazi fizyolojik sinyallerdir (Cobb ve



dig., 1983; Xun ve dig., 2009). Fizyolojik sinyaller ile elde edilen veriler sonucunda
yiiksek dogruluk orani elde edilse bile, kullanilan donanimlar genellikle siiriicii ile
fiziksel temas gerektirir. Bu teknolojiler kullanildiginda yorgunluk O6l¢timii igin,
stiriiciiden iginde sensor barindiran bir nesneyi giymesi ya da viicudunun gesitli
yerlerine yapistirmasi beklenir. Bu durum siiriicii agisindan rahatsizliga neden olabilir,
bu nedenle fizyolojik tabanli 6lgiimler ger¢cek zamanl sistemlerde genellikle tercih
edilmemektedir. Arag tabanli 6lgiimlerde, Siiriiciiniin direksiyon tutus degisimi, arag
hizindaki ve arag yoniiniindeki degisim dikkate alinarak siiriicii yorgunlugu/uykululuk
hali tespit edilir. Bu dl¢iimlerde, siiriiciiniin siiriis sirasindaki yorgunlugu ile araci nasil
kullandig1 arasinda bir ¢ikarim yapilir (Feng ve dig., 2009; Ingre ve dig., 2006).
Giiniimiizde, bazi otomobil fireticileri Volkswagen (TelematicsNews, 2012),
Mercedes (MERCEDES Attention Assist ™) (Mbusa , 2017), Volvo (Driver Alert)
(Mashko, 2015), Nissan (lizuka ve dig., 1985) ve Renault (C Artaud ve dig., 2014;
Sahayadhas ve dig., 2012), arag tabanli1 61¢iim teknolojilerini kullanmaktadirlar. Ancak
bu teknolojilerde ara¢ donanimlarindan gelen bilgiler girdi olarak kullanildigindan,
stiriici yorgunlugu tespiti sinirli durumlarda ¢aligmaktadir. Bu tiir sistemler yolun
geometrik karakteristigine baglidir. Yol durumu (otoyol, virajli yol,.. vb.) ve iklim
kosullari, bu sistemler i¢in yaniltic1 olabilir. Diger bir ifadeyle bu sistemlerde, aracin
sadece otoyol tizerindeki durumu dikkate alindigindan, siiriicii yorgunluk/uykululuk
hali tespiti oldukc¢a sinirlidir (Artaud ve dig., 2014). Su an bu sistemler kullanilsa dahi;
bu sistemlerin giivenilirligi, dogrulugu ve duyarliligi belirsizligini korumaktadir
(Hartley ve dig., 2000, Triyanti ve dig., 2017, Li ve dig., 2017).

Bu eksiklikler, iiclincii bir yaklasim olan davranigsal tabanli 6l¢iim sistemlerinin
gelistirilmesinin 6niinii agmistir. Davranigsal tabanli 6l¢iimlerde, bilgisayarli gérme ve
gorilintli isleme yaklasimlar1 ile siirliciiniin davranislarina odaklanilarak, siiriicii
yorgunlugu/uykululugu tespit edilir. Bu 6l¢timlerde, siiriiciiniin yiiz, géz, agiz ve bas
durumlariin karakteristik degisimleri odak noktasi kabul edilir (Cobb ve dig., 1983)
(Scherer ve dig., 2010). Sistemde, temelde g6z kirpma sayisi, goziin kapali kalma
sliresi, esneme, agiz agikligr gibi durumlar analiz edilir (Freund ve dig., 1996; Viola
ve dig., 2001; Ji ve dig., 2004; Kang ve dig., 2013; Pratama ve dig., 2017; Zhang ve
dig., 2017). Goéz kapanma oranini ifade eden PERCLOS siiriicii uyku yorgunluk

seviyesi tespiti i¢in en ¢ok kullanilan parametredir (Ciresan ve dig., 2011; Junaedi ve



dig., 2018; Darshana ve dig., 2014; Xie ve dig., 2012). Yapilan Ol¢timler igin,
fizyolojik tabanli 6lglimlerin aksine, siirlis esnasinda siiriiciiyli rahatsiz etmeyecek
sekilde konumlandirilmis kamera(lar) araciligiyla; siirtictiniin davranigsal takibi yapilir.
Ayrica bu sistemlerin tespit basarisi, arag tabanli 6l¢limlerin aksine; iklim kosullar1 ve
yol durumu degisikliklerinden etkilenmez. Bunun yani sira, maliyeti disik ve

dogruluk orani ytiksek sistemlerdir.

Yukarida verilen 6l¢iim sistemlerinin olumlu ve olumsuz yonleri degerlendirildiginde;
bu tez ¢alismasinda, siiriicii yorgunluk/uykululuk tespiti i¢in davranigsal tabanli 6l¢tim
kullanilmistir. Bu sayede arag¢ siiriiclisiiniin dikkatini dagitacak donanimlarin
kullaniminin aksine, siiriicliyli rahatsiz etmeyecek sekilde konumlandirilmig

kamera(lar) araciligiyla yorgunluk/uykululuk tespiti amaglanmaktadir.

Davranigsal tabanli 6l¢iime dayanan, Bosch (Bosch, 2017) ve NVIDIA (Nvidia, 2017)
gibi otomobil tedarikg¢ileri siirlicii yorgunluk/uykululuk hali algilama sistemleri
gelistirmektedir. Oniimiizdeki birkac yil iginde, arag siirlis gorevini otomatik siiriis
sistemlerine birakan otonom sistemlerin, kademeli olarak devreye alinmasi
beklenmektedir. Bu durum da siiriicii yorgunlugu/uykululugu tespitinin, otomatik

siiriis sistemleri i¢in de 6nemli bir agik problem oldugunu kanitlar (Walch ve dig.,

2017; N.H.T.S., 2018).

“Herhangi bir 6n isleme adimi yapilmadan, gin 15181 kosullarinda (giindiiz
kosullarinda) siiriicliyili sabit kamera(lar) ile izleyip, elde edilen goriintiiler lizerinden
stiriciniin yiiz bolgesindeki davranigsal Ozelliklerin degisimi; gelistirilen 6zgiin
modeller ile siniflandirilarak, yorgunluk parametreleri yardimiyla siiriiciiniin
yorgunluk/uykululuk hali, ger¢ek zamanli sistemler iizerinde de yiiksek basarimla
tespit edilebilir’ yargis1 tezin iizerine kuruldugu hipotezdir. Bu hipotez, tez
kapsaminda gelistirilen Senaryo 1, Senaryo 2, Senaryo 3, Senaryo 4, Senaryo 5 ve

Senaryo 6 ¢alismalari tizerinde yapilan testler ve elde edilen sonuglar ile kanitlanmistir.

Tez ¢alismasinin temel amaci; goz, agiz ve kafa diisme durumu gibi ¢oklu durumlari
dikkate alan davranigsal tabanli 6l¢iime dayanan, ger¢ek zamanli sistemlerle uyumlu

yorgunluk/uykululuk hali tespit ve tahmin sisteminin gelistirilmesidir.

Bu temel amag kapsaminda asagida verilen islerin gerceklestirilmesi hedeflenmistir:



e Literatliirde bulunan veri kiimelerinin tez ¢alismasi i¢in kullanilabilecek sekilde
etiketlenmesi ve diizenlenmesi,

e Butez ¢aligmasi i¢in hazirlanan ve KouBM-DFD olarak adlandirilan yeni ve 6zgiin
bir goriintii veri kiimesinin olusturulmasi: Goniillii siirticiilerden yorgun ve yorgun
degilken eclde edilecek ve evrensel olarak kullanilabilecek veri kiimesinin
olusturulmasi (9 farkli ilkeden/etnik gruplardan kisiler),

e Arag siiriis esnasinda, siiriiciilerin yiiz bolgelerinin tespit ve takibinin yapilmasi,

e Siiriicii yorgunluk/uykululuk tespiti i¢in gereken goz kirpma sayisi, PERCLOS,
esneme, FOM, agiz aciklig1 ve kafa diisme durumlarinin tespiti,

e Adaboost, SVM, Tek Gorevli ve Cok Gorevli calisan farkl iki (Iki Cikish, Ug
Cikisli) ConNN modeli ve DBN modelinin tasarlanmasi ve kodlanmasit,

e Siiriicii yorgunluk durumu/derecesi tahmini: Yorgunluk durumu/derecesi igin
kullanilan sinif ve etiket degerleri:

o Siriiciiniin uykuya dalma durumu:gok yorgun (2)

o Siriiciiniin yorgunluk belirtisi gésterme durumu: az yorgun (1)

o Siriiciintin herhangi bir yorgunluk belirtisi gostermedigi durum: yorgun degil (0)

e Tek Gorevli ve Cok Gérevli calisan farkli iki (iki Cikisli, Ug¢ Cikisli) ?ConNN
modeli ve DBN modellerinin gergek zamanli olarak NVIDIA Jetson TX2 goémiili
sistem modiilii tizerinde test edilmesi,

e Tiim sonuglarin literatiirdeki ¢aligmalarla karsilastiriimasi

Tez kapsaminda gelistirilen yeni ve 6zgiin siiriicii yorgunluk/uykululuk hali tespit ve
tahmin sistemi farkli 6 senaryo modeli icermektedir. Bu modellerin basarimini test
etmek amacgh da kullanilan ve KouBM-DFD olarak adlandirilan yeni ve &zgiin bir
goriintii veri kiimesi literatiire kazandirilmistir. Tez ¢alismasi; Siiriicii Yorgunlugu,
Kullanilan Smiflandirma Yo6ntemleri, Kullanilan Gomiilii Sistem, Siiriicii Yorgunlugu
Tespiti Coziim Yaklasimlari ve Tez Kapsaminda Gergeklestirilen Senaryolar,
Sonuglar ve Oneriler olmak iizere farkli 5 boliimden olusmaktadir. Tez calismasinin

“Siirticii Yorgunlugu” baslikli boliimiinde, siiriicti yorgunlugu ile ilgili literatiirde yer

2« Bu tez ¢aligmasinda Konvoliisyonel Sinir Aglar1 (Convolutional Neural Network) kisaltilmasi ConNN olarak verilmistir.
CNN ya da CoNN olarak kisaltilmamugtir. CNN uzun siiredir Hiicresel Sinir Aglari (Celluar Neural Network) taniminin
kisaltilmasi olarak ve CONN uzun siiredir Isbirlikgi Sinir Aglar1 (Cooperative Neural Networks) sinir aglarinin kisaltilmasi olarak
literatiirde yer almaktadur.



alan ¢aligmalar kapsamli olarak verilmistir. Ayrica, tez ¢alismasinin 6zgiin degeri ve
literatiire olan katkilart bu boliimde ayri bir alt boliim olarak verilmistir. “Kullanilan
Smiflandirma Yo6ntemleri” baslikli bolimde ise, tez ¢alismasina ait matematiksel alt
yap1 verilmistir. Tez calismasinda kullanilan Adaboost, SVM, ConNN ve DBN
modelleri alt baslikli boliimlerde detaylandirilmistir. “Kullanilan Gomiilii Sistem”
baslikli boliimde ise, tez ¢alismasinda kullanilan NVIDIA Jetson TX2 gémiilii sistem
modiilii hakkinda kapsamli bilgi verilmistir. “Siirticii Yorgunlugu Tespiti Coziim
Yaklasimlar: ve Tez Kapsaminda Gergeklestirilen Senaryolar” baslikli boliimde, tez
calismasinda gelistirilen siiriicii yorgunluk/uykululuk tespiti sistemine ait kapsamli

bilgiler ve tez kapsaminda gergeklestirilen senaryolar detaylandirilmistir.

“Sonuglar ve Oneriler” baslikli boliimde, yapilan calismalardan elde edilen sonuglar
analiz edilerek, Onerilen yapilarin litratiire ve gelecekte yapilacak calismalara

saglayabilecegi katkilar ve ileriki ¢aligmalar tartisilmistir.

Bu doktora tez ¢aligmasi kapsaminda gelistirilen tiim yapilar ve ¢alismalar 6zgiin
degere sahiptir. Senaryo 4’te verilen ve literatiire kazandirilan, davranigsal tabanl
Olciime dayanan 6zgiin Cok Gorevli ConNN sinir ag1 modeli, literatiirde yer alan
ConNN modelinin gelistirilmis ve daha yiiksek siniflandirma basarimi saglamasi
ozelligiyle iyilestirilmis halidir. Literatiirde yer alan calismalar incelendiginde,
onerilen model yapisinda benzer bir ¢alismaya rastlanmamistir. Bunun yani sira, tez
kapsaminda KouBM-DFD olarak adlandirilan yeni ve 6zgiin bir goriintii veri kiimesi
literatiire kazandirilmistir. Tez ¢alismasinin ¢iktilari ele alindiginda, bu tez ¢aligsmasi
oldukga 6zgiin bir degere sahiptir. Bu nedenle, tezin literatiire ve gelecekte yapilacak

calismalara 6nemli katkilar saglayacagi ongoriilmektedir.



1. SURUCU YORGUNLUGU

Yorgunlugun uyaniklik ve uyku arasindaki gegici siire oldugu ve eger kesintisiz olursa
uykuya neden olabilecegini belirtilmektedir. Grandjean, yorgunlugu azaltilmis
verimlilik ve genel calisma isteksizligi ile isaretlenmis bir durum olarak
tanimlamaktadir (Grandjean, 1979; Grandjean, 1988). Brown, yorgunlugu gorevi
yerine getirmeye devam etmekten vazge¢me olarak tanimlarken, kisinin yorgunluk
durumunun farkina varmasindan sonra ¢alismaya devam etmesi durumunda,

verimliligin de distiiglini belirtmistir.

Yorgunluk; fiziksel ve zihinsel yorgunluk olarak ikiye ayrilir. Zihinsel yorgunlugun
psikolojik olduguna inanilirken, fiziksel yorgunlugun kas yorgunlugu ile esanlamli
oldugu diisiiniilmektedir (Brown, 1994). Insanlar yorgun veya uykuluyken araba
kullandiklarinda, bu durum genellikle “siiriicii yorgunlugu” veya “uykulu siiriis”
olarak ifade edilir. Uykululuk hali, uyanik olma ile uykuda olma arasindaki geg¢is
durumudur ve bu sirada uyaniklikta bir azalma goriiliir. Bu durum arag siiriisii gibi

stirekli dikkat gerektiren durumlarda kazalara yol agar (Oliveria, 2018).

Bu tez calismasinda siiriicii yorgunluk/uykululuk hali tespit ve tahmin sistemi
gelistirilmistir. Bu kapsamda, siirlici yorgunlugunun tespiti ile ilgili literatlirde yer

alan caligmalar kapsamli olarak incelenmistir.

Arastirmacilarin siirlici yorgunlugu tiizerine yaptiklar ¢aligmalar 90’11 yillarin sonu
2000°’1i yillarin baglarina dayanmaktadir (Hamouda ve dig., 1995; Eriksson ve
dig.,1997; Ji ve dig., 2002; Ji ve dig., 2004; Lee ve dig., 2008; Chau ve dig., 2012).
Uykululuk dogal bir fizyolojik ihtiyag ile iligkilidir, bu yiizden ortadan kaldirilmasi
miimkiin degildir (Colic ve dig., 2014). Bu nedenle, arastirmacilar ¢alismalarinda
stiricii yorgunlugunu engellemek yerine; siiriictiniin yorgun/uykululuk halinde olup
olmadigini izleme, tespit etme ve uyarma yontemleri iizerine ¢alismalar yapmistir

(Kim ve dig., 2014).



Literatiirdeki calismalara bakildiginda, ara¢ siiriis videolarindan davranigsal
ozelliklerin ¢ikarimi amagl yiiz, géz veya agiz tespiti icin Viola — Jones algoritmasi,
Bagli Bilesen Analizi (Connected Component Analysis), Haar Siniflandiricilar, Hough
Doniisiimii veya Gabor Filtresi kullanilmistir (Hong ve dig., 2007; Fan ve dig., 2008;
Sahayadhas ve dig., 2012; Danisman ve dig., 2010; Mandal ve dig., 2017; Diddi ve
dig., 2015; Talukder, 2011, Ali ve dig., 2019). Davranigsal 6zelliklerin ¢ikarimi igin
en ¢ok kullanilan teknikler; Geometrik kisitlamalar, Dalgacik Paket Ayristirma, Gabor
Dalgaciklari, Temel Bilesen Analizi veya Ayrik Dalgacik Doniistimiidiir (Horng ve
dig., 2008; Fan ve dig., 2008). Bazi ¢alismalarda yorgunluk durumu; esik seviyelerine
gore smiflandirilirken, bazi ¢alismalarda ise SVM, Adaboost algoritmasi, bulanik
smiflandirici, Bayes Aglari, Rastgele Orman ve Dogrusal Diskriminant Analizi
(Linear Discriminant Analysis-LDA) gibi smiflandiricilar kullanilmistir (Ji ve dig.,
2004; Fan ve dig., 2008; Danisman ve dig., 2010; Abtahi ve dig., 2011; Daza ve dig.,
2011; Sacco ve dig., 2012; Sahayadhas ve dig., 2012; Luo ve dig., 2013; Mbouna ve
dig., 2013; Lin ve dig., 2013; Darshana ve dig., 2014; Manu ve dig., 2017; Mandal ve
dig., 2017; Kir Savas ve dig., 2017; Lyu ve dig., 2016; Kir Savas ve dig., 2018; Ali
ve dig., 2019). Literatiirde yer alan g0z tespiti amacgli yapilan c¢alismalar
incelendiginde; Hong ve dig. (2007) c¢alismalarinda, siiriicii géz konumunu
hesaplamak i¢in, Haar siniflandiricilar ile yiiz tespiti yaparak Siiriictiniin yorgunluk
durumunu belirlemek i¢in goziin agiklik ve kapalilik durumlarinin oranlarindan
yararlanmiglardir. Lalonde ve dig. (2007) g¢alismalarinda, insanlarin goz kirpma
hareketini tespit etmek amacgli gelistirdikleri uygulamada kiziltesine yakin
aydinlatmada elde edilen c¢ok diisiik kontrastli goriintiilere GPU tabanli, gercek
zamanl goz kirpma dedektorii gerceklemislerdir. Bu dedektor ile, veri toplama ve
analiz islemlerini gergeklestirmektedirler. Fan ve dig. (2008) c¢alismalarinda, goz
kirpma durumunu degerlendirerek siiriiciiniin yorgunluk seviyesini belirlemislerdir.
Gozlerin siniflandirilmasi i¢cin AdaBoost, esneme hareketinin tespiti i¢in ise Gabor
dalgacik yontemi ve smiflandirilmasi i¢in LDA ydntemi ile kullanilmustir. Iki davranis
ozelligini birlestirmek i¢in; Bayes Aglarma dayali olasilikli yontemi Snermislerdir.
Liu ve dig. (2008) Radyal Tabanli Fonksiyon (Radial Basis Function-RBF) sinir agini
temel alan g6z durumu smiflandirmasi i¢in bir algoritma 6nermislerdir. Wu ve dig.
(2010) galismalarinda, goz tespiti igin SVM algoritmasindan yararlanmislardir. Goz
tespit edildikten sonra, Yerel Ikili Oriintii (Local Binary Pattern-LBP) ve SVM
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siiflandirict kullanarak, goziin acik ya da kapali olma durumunu tespit etmislerdir.
Luo ve dig. (2013) calismalarinda farkli 1s1k altindaki siiriis ortamlarinda gozlerin
kesin konumunu bulmak i¢in AdaBoost algoritmasindan yararlanmislardir. Yorgunluk
tespiti i¢in PERCLOS ve gozlerin karakteristik parametrelerini kullanmislardir.
Bahsedilen bu caligmalarda siiriicii yorgunlugunun tespitinde odaklanilan ana etmen

g6z durum bilgisidir.

Literatiirde yer alan siirlicii yorgunluk tespiti ¢alismalarinda géz durum takibinin yani
sira, agiz ve kafa diisme durumunun da tespiti amagl calismalar yapilmistir. Bu
caligmalar incelendiginde; Lyu ve dig. (2016) uykululugu tanimlamak i¢in yiiz
hizasina dayali (kafa durum bilgisi) bir model 6nermislerdir. Bu modelde etkili yiiz
tanimlayicilar1  ¢ikarilarak, siiriici  yliz durumlarimi  Rastgele Orman ile
smiflandirmiglardir. F-DDD ve Nthu-DDD veri kiimeleri tizerinde modellerinin
basarimlarini test etmislerdir. Zhang ve dig. (2017) ¢aligmalarinda, Uzun-Kisa Vadeli
Bellek (LSTM) Aglar ile siirlicii esneme tespit sistemi onermislerdir. Sistem uzamsal
goriintli 6zelliklerini ¢ikarmak i¢cin CNN ve zamansal 6zellikleri analiz etmek icin
LSTM aglardan yararlanmislardir. Kir Savas ve dig. (2017) ¢alismalarinda, kendi
olusturduklart veri kiimesi iizerinde yorgunlugu iki sinifa ayirarak, goz kirpma analizi
icin PERCLOS olg¢iitiinii kullanmiglardir. Kir Savas ve dig. (2018) c¢alismalarinda,
stiriicti yorgunlugu tespiti igin farkli davranis modellerini incelemislerdir. Siiriict
yorgunlugu tespiti i¢in secilen davraniglari, kendi olusturduklar: veri kiimesi tizerinde
SVM algoritmasi ile siniflandirmiglardir. Ali ve dig. (2019) ¢alismasinda, yiiz tanima
i¢in Haar siniflandiricilart kullanmuslardir. Onerdikleri siiriicii yorgunluk tespit sistemi,
stiriiclinlin esneme durumuna baglidir. Sistem Raspberry Pi 3 iizerinde gergek zamanli

olarak test edilmistir.

Son yillarda, siiriicti yorgunlugu ile ilgili 6zellikleri elde etmek ve siniflandirmak i¢in
derin 6grenme algoritmalari kullanilmaya baslanmistir (Dwivedi ve dig.,2014; Zhang
ve dig., 2015; Lai ve dig. (2015), Yan ve dig., 2015; Park ve dig., 2016; Yuen ve dig.,
2016; Yan ve dig., 2016; Zhang ve dig., 2017; Huang ve dig., 2018; Tayibnapis ve
dig., 2018; Miah ve dig., 2019; Kir Savas ve dig., 2020; Zhao ve dig., 2020). Derin
ogrenme yapisi ¢oklu soyutlama yapisi ile verinin temsillerini 6grenmek i¢in bir araya
getirilmis ¢oklu isleme katmanlarindan olusmaktadir (Lecun ve dig., 2015). Dogru

ozelliklerin se¢imi, siniflandirma asamasi i¢in olduk¢a dnemlidir. Bu baglamda derin
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Ogrenme algoritmalari performans degerlendirmesi i¢in katki saglayacagindan goriintii
simiflandirmak i¢in tercih edilebilir bir yontem olmustur. En ¢ok kullanilan derin
o6grenme modellerinden biri olan CNN, goriintiiyti daha basit bir sekilde
isleyebilmekte ve daha basarili sonuglar elde edebilmektedir (Yan ve dig., 2016; Yuen
ve dig., 2016; Park ve dig., 2016). CNN'lerin bir yarar1 da ayn1 sayida gizli birimle
tamamen bagli aglardan daha az sayida egitim gerektirmeleri ve daha az sayida
parametreye sahip olmalaridir. Literatiirdeki sistemler genellikle siiriicliniin yorgun
oldugu her durum i¢in ayri egitim ve test asamalarina sahiptir ve daha sonra

birlestirilmektedir.

Literatiirde yer alan CNN tabanli siirlicii yorgunlugu tespiti yapan calismalar
incelendiginde; Dwivedi ve dig. (2014) ¢alismalarinda, gesitli gizli yiiz 6zelliklerini
ve karmasik dogrusal olmayan o6zellik etkilesimlerini agik¢a yakalamak i¢in, CNN
modelini 6nermislerdir. Siirticiiniin, uykulu veya uykusuz olarak siniflandirilmasi i¢in
softmax katmani kullanilmistir. Zhang ve dig., (2015) ¢alismalarinda, yiliz dedektorti,
burun dedektorii, burun izleyicisi ve esneme detektoriinden olusan esneme tespit
sistemi 6nermislerdir. Kalman filtresi ile 6zel bir agik kaynak Takip, Ogreme ve
Algilama yontemini birlestirip burun izleme algoritmasi gelistirmiglerdir. Son olarak,
burun izleme giliven degeri, ag1z koseleri etrafindaki gradyan 6zellikleri ve yiiz hareket
ozellikleri gibi 6zellikler CNN modeli ile siniflandirilmistir. Lai ve dig. (2015)
calismalarinda, yliz isaret noktalarinin tespiti icin derin 6grenme yontemlerini
kullanmislardir. Yiiz isaretlerini belirlemek icin CNN ve Ozyinelemeli Sinir Aglari
(RNN) yontemleri kullanilmigtir. Onerilen sistem ii¢ boliimden olusmaktadir; ilk
boliimde evrisimsiz 6zellik haritalar1 ¢ikarilmistir, ikinci boliimde ise bu evrisimsiz
Ozellik haritalar1 iistiinde ek bir konvoliisyonel katmanla yiiz isaret noktalarinin
baslangi¢ koordinatlari tahmin edilmistir, ti¢iincii boliimde ise evrisimsiz 6zellik
haritalar1 ve ilk yiiz isaret noktalar1 girdi olarak kullanilarak, yiiz isaret noktalarmin
koordinatlari, birden ¢ok LSTM bilesenlerinden olusan tekrarlayan bir ag ile
hesaplanmistir. Yan ve dig., (2016) c¢alismalarinda, 6nceden tanimlanmis siiriis
duruslarini  otomatik olarak o6grenmek ve tahmin etmek igin CNN modeli
kullanmislardir. Yazarlar ¢aligmalarinda, CNN modeli ile ilk 6nce seyrek filtreleme
(sparse filtering) adi verilen denetimsiz bir 6grenme yonteminde dnce egitim yapip

daha sonra smiflandirma yapmislardir. Calismada, smiflandirma igin Southeast
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Universitesi siiriis veri kiimesi kullanilmistir. Yuen ve dig., (2016) calismalarinda,
stiricii kabininde bulunan zorluklar1 g6z oniinde bulundurarak yiiz algilama, yiiz
isareti lokalizasyonu ve kafa diisme tahmin yontemini uygulamak i¢in CNN yapilarina
dayanan bir sistem 6nermislerdir. Park ve dig. (2016) ¢alismalarinda, Kirmizi-Yesil-
Mavi (Red-Green-Blue-RGB) giris videosu verildiginde siirticti 6zellikleri 6grenmek
ve yorgunlugu tespit etmek amagli derin uykululuk algilama agi1 olarak adlandirdiklari
bir mimari Onermislerdir. Bu ag, ii¢ derin agdan olusmaktadir (AlexNet, VGG-
FaceNet ve Flow-Net). Deneysel sonuglar Nthu-DDD veri kiimesi ile test edilmistir.
Siniflandirmay1 kendi hazirladiklari veri kiimesi tizerinde gergeklestirmislerdir. Reddy
ve dig., (2017) ¢alismalarinda, esikleme yontemi kullanarak bir boliitleme algoritmasi
onermiglerdir. Calismada agiz bolgesi igerisinde maksimum alana sahip olan
boliimlenmis bdlge, esneme c¢ercevesi olarak YawDD veri kiimesi iizerinde
siiflandirilmistir. Junaedi ve dig., (2018) ¢alismasinda, siiriicli yorgunlugunu tespit
etmek amagli, her karede gozii algilayan bir model 6nermislerdir. Tespit edilen gozden,
sol ve sag gozlerin iris bolgelerini kullanarak PERCLOS hesaplanmis, modelin
basaris1 YawDD video veri kiimesi tizerinde test edilmistir. Huang ve dig., (2018)
calismasinda, CNN modeline dayanan FDCN olarak adlandirilan model 6nermistir.
Modelin basarist Wild (CEW) ve ZJU veri kiimeleri tizerinde test edilmistir. Miah ve
dig., (2019) calismalarinda, g6ziin durumuna bagli yorgunluk tespiti i¢in model
onermislerdir. Gozlerin konumu ve ortalama g6z konumunun mesafesine bagh goz
durumu tespit edilmistir. Calismada goziin kapali oldugu durumda uyku hali

durumunu belirlemek amagli, goziin kapali kalma siiresi dikkate alinmistir.

CNN modeli goriintii ve video siniflandirmada yaygin olarak uygulanan etkili bir derin
ogrenme yontemidir (Lecun ve dig., 1998). Ancak, CNN parametreleri ¢ok fazladir,
bu da hesap yiikiiniin artmasina neden olur. Pratik uygulamalarda, CNN tabanli
sistemler yiiksek sistem maliyetlerine yol acar, bu nedenle literatiire bakildiginda son
yillarda derin 6grenme modellerinden DBN modelinin kullanimi artmistir (Mohamed
ve dig., 2012; Zhao ve dig., 2015; Hua ve dig., 2015; Hajinoroozi ve dig., 2015; Weng
ve dig., 2016; Zhao ve dig., 2018; Jabbar ve dig., 2018; Ma ve dig., 2018; Zheng ve
dig., 2019).

Literatiirde yer alan DBN tabanli siirlicii yorgunlugu tespiti yapan ¢alismalar

incelendiginde; Weng ve dig., (2016) calismalarinda, araba kazalarimi en aza
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indirgemek ve dnlemek i¢in uykulu siirlicli uyar sistemleri gelistirmislerdir. Yazarlar,
uykululuk tespiti i¢in Hiyerarsik Zamansal Derin inang¢ Agi (HTDBN) modelini
kullanmislardir. DBN'lerin tizerine iki siirekli gizli Markov modeli olusturarak; yiiz
hareketleri arasindaki etkilesimli iliskileri modellemeyi ve tespit etmeyi
amaglamislardir. Modelin basarimi, Nthu-DDD veri kiimesi tizerinde test edilmistir.
Zhao ve dig., (2018) ¢alismalarinda, DBN tabanli siiriicii yorgunlugu tahmin sistemi
gelistirmislerdir. Yiiksek ¢oziiniirliikli kamera kullanilarak ¢ekilen videolar tizerinden
yiizde bulunan g6z isaretlerini belirlemisler ve buna bagli yorgunlukla ilgili ¢gikarimlar
yapmuglardir. Jabbar ve dig., (2018) c¢alismalarinda, ¢ok katmanli algilayici
siiflandiricilarina dayali yorgunluk algilama sistemi Onermisglerdir. Zheng ve dig.
(2019) ¢alismalarinda, lokomotif siiriictileri lizerinde yorgunluk tespiti i¢in bir DBN
tabanli model Onermislerdir. Lokomotif siiriicliniin iist gévdesindeki 12 06zellik

noktasinin koordinatlar1 OpenPose gercevesi kullanilarak ¢ikarilmistir.

Literatlirde ger¢ek zamanli siirlicii yorgunlugu tespiti yapan ¢alismalar incelendiginde,
NVIDIA nin Jetson modelleri en yaygin kullanilan gomiilii platformlar arasinda yer
almaktadir (Salehian ve dig., 2017; Reddy ve dig., 2017; Gu ve dig., 2018; Zhang ve
dig, 2019; Borghi ve dig., 2017; Mittal, 2019). Salehian ve dig., (2017) ¢alismalarinda,
gercek zamanli goriintii isleme ve bilgisayarli gérme tekniklerini kullanarak yorgunluk
takibi gergeklestirmislerdir. Calismada, géz kirpma eyleminin algilanmasi amagli,
sekil analizi ve histogram analizi paralel olarak gergeklestirilmistir. Onerilen model,
gercek zamanliya yakin performans ve yliksek dogruluk orani elde edebilmek igin,
NVIDIA Jetson TK1 fiizerinde test edilmistir. Reddy ve dig. (2017) ¢alismalarinda,
derin 6grenmeye dayali ger¢ek zamanli yorgunluk tespitine yonelik bir yaklagim
onermiglerdir. Calismada gercek zamanli, yliksek dogruluk ve diisiik maliyetli sonug
elde edebilmek amacgli, model Jetson TX1 iizerinde test edilmistir. Borghi ve dig.
(2017) calismalarinda, kafa diisme durumu tahmini, siirticiiniin davranis ve dikkatini
analiz etmek i¢in bir model 6nermislerdir. Modelde; 5 konvoliisyon katmanli, 3
maksimum havuzlu katmanli ve 2 LSTM modiillii bir RNN kullanilmistir. Model,
NVDIA Jetson TK1 iizerinde test edilmistir. Siiriicii yorgunluk tespitinden sadece kafa
diisme durumu takibinin yeterli olmadigi gozlemlenmistir. Gu ve dig., (2018)
caligmalarinda, yorgunluk tespit sistemi i¢in ¢ok amacli bir hiyerarsik CNN semasi

sunarak ¢ok olgekli havuzlama igeren CNN modeli 6nermislerdir. Yorgunlugu tespit
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etmek amagli PERCLOS ve FOM o&lgiitleri kullanilmistir. Bu ¢alismada Kafa durum
bilgisinin incelenmedigi gozlemlenmigtir. Model, NVIDIA Jetson TX2 gomiili
platformu iizerinde test edilmistir. Zhang ve dig., (2019) ¢alismalarinda, yorgunluk
stiriis tanima amagli, uzay-zamansal 6zellik dizisine dayanan ger¢ek zamanli bir model
onermislerdir. Yazarlar ¢aligmay1 IBUG, LFPW and HELEN veri kiimeleri tizerinde
egiterek, sistemi NVIDIA Jetson TX2 gomiilii platformu tizerinde test etmislerdir.

Literatiirde verilen galismalar incelendiginde; literatiirde halka agik olarak yayinlanan
yeteri kadar veri kiimesinin bulunmadig1 gézlemlenmistir. Ayrica yapilan ¢alismalarin
yogunluklu olarak sadece goz, agiz ya da kafa durum bilgilerine ayr1 ayr1 odaklandigi
gozlemlenmistir. Bu durum bilgilerinin ayr1 ayr1 incelenmesi siirlicii yorgunluk
tespitinde her zaman dogru sonuglar vermeyebilir. G6z, agiz ya da kafa durum

bilgilerinin beraber incelenmesi de biiyiik 6nem arz etmektedir.

Bu eksiklikler dikkate alindiginda; siiriicii yorgunluk/uykululuk hali tespitinin
literatiirde onemli bir agik problem oldugu gozlemlenmistir. Bu tez ¢alismasinda,
gegici/siirekli fiziksel 6zelliklerin, yorgunluk/uykululuk hali tizerindeki etkisinin
aragtirtlmasi ve arastirma sonucunda yorgun ve/veya uykusuz siiriiciilerin tespit
edilmesi amaclanmistir. Bu kapsamda, onerilen davranis tabanli 6l¢lime dayanan
tahmin sisteminde, 6zellikle ger¢ek zamanli videolar {izerinde siiriiciiniin otomatik
olarak takip edilmesi ve siiriiciiniin yiiz ifadelerinden yorgun/uykulu ifadelerin ayirt
edilmesi hedeflenmistir.  Tez c¢alismasi sonucunda elde edilen ve literatiire

kazandirilan 6zgiin ¢iktilar asagidaki gibi ifade edilebilir;

e Ulusal ve Uluslararasi1 Nitelikte Siiriicii Yorgunlugu Tespitinde Kullanilabilecek
Ozgiin Yerli Veri Kiimesi: Siiriicii yorgunlugu ile ilgili tiim yorgunluk durumlarini
(cok yorgun, az yorgun, yorgun degil) igeren, farkli etnik gruplardaki siiriicii
goriintiilerinden olugan, ger¢ek zamanl video kayit veri kiimesinin eksikligi
onemli bir agik problemdir. Bu tez kapsaminda goniillii siiriiclilerden (farkli etnik
gruplu) olusan, KouBM-DFD olarak adlandirilan yeni bir yorgunluk veri kiimesi
olusturulmustur.

e Siiriicii Yorgunlugu Tespitinde Kullanilan Cok Goérevli Yeni Bir Ag Modeli: Tez
kapsaminda yorgunlugun biriktirici bir 6zellige sahip oldugu kabul edilerek,

yorgunlugun bir anda olusmama durumu dikkate alinmis, bu baglamda tiim
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davranigsal tabanli 6l¢iim parametreleri de dikkate alinarak yeni ve 6zgiin bir ag
modeli tasarlanmistir. Tez ¢alismasinda, ¢oklu durumlar/semptomlar (birbiri ile
iliskili olabilecek olan g6z hareketleri, agiz hareketleri, kafa diisme durumu ve

bunlarin alt hareketleri) dikkate alinmistir.

Tez cgaligmasi sonucunda elde edilen ve literatiire kazandirilan ara ¢iktilar agagidaki

gibi ifade edilebilir.

e Siriicii Yorgunlugu Tespitinde Kullanilan Tek Gorevli DBN Ag Modeli: Tez
calismasinda DBN ag modeli ile siiriicii yorgunlugu tahmini yapilirken egitim ve
test goriintiileri lizerinde herhangi bir 6n isleme yapilmadan dogrudan yiiz
verilerinin tamami kullanilmastir.

e Gergek Zamanli Gomiilii Sistem Jetson TX2 Uzerinde Cok Gorevli ConNN ve
DBN Modelinin Gergeklenmesi: Tezde Onerilen siiriicii yorgunluk/uykululuk
tahmin sisteminin, gercek zamanli uygulamasinin test edilmesi amagli NVIDIA
Jetson TX2 gomiili platformu kullanilarak, ConNN ve DBN modelleri test

edilmistir.
1.1. Kullamlan ve Olusturulan Veri Kiimeleri
1.1.1. ZJU goz kirpma video veri kiimesi

ZJU video veri kiimesi, 20 farkl kisiden toplamda 80 adet video kaydi alinarak
olusturulmustur. Videolar Logitech Pro 5000 kamera ile .avi formatinda c¢ekilmistir.
Veri kiimesi; kisilerin gozliiksiiz - 6nden goriiniim, ince kenarli gozliik takan-onden
goriiniim, siyah cerceve gozliik takan-yukar1 dogru bakan ve gozliiksiiz-yukar1 dogru
bakan goriintiilerini igerecek sekilde 4 farkli senaryodan olusturulmustur. Her
katilimcidan, dort senaryo i¢in normal hizda refleks olarak goziinii kirpmasi istenmistir.
Her bir video, konfigiirasyon i¢in 30 fps (Frame Per Second - Saniyedeki Kare Say1si)
ve 320x240 boyutunda yaklasik bes saniye stirmektedir.

Videolardaki g6z kirpma sayilar1 1 ile 6 arasinda degismektedir. Veri kiimesinde
toplamda 255 adet g6z kirpma hareketi bulunmaktadir (Pan ve dig., 2007). Sekil 1.2°de

ZJU g6z kirpma video veri kiimesinden drnekleri gosterilmistir.
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Sekil 1.2. ZJU video veri kiimesinden 6rnek goriintiiler

1.1.2. YawDD esneme tespiti video veri kiimesi

YawDD video veri kiimesi (Abathi ve dig., 2014), arag i¢i kamera ile kaydedilen,
gercek arag i¢indeki siiriiciilerin (erkek ve kadin, gozliikli/gilines gozliiklii/gozliiksiiz,
farkli etnik kokenler) konusmama (sessiz), konugsma, sarki sdyleme ve esneme
senaryolarmi gerceklestirdikleri videolardan olusur. YawDD veri kiimesi oncelikle
esneme tespiti i¢in algoritma ve modellerin test edilmesinde kullanilmak iizere
olusturulmustur. Videolar dogal ve degisken aydinlatma kosullarinda ¢ekilmistir. Veri
kiimesinde, arabanin 6n aynasinin altina bir kamera yerlestirilmistir. Her katilimcinin
ii¢ / dort videosu bulunmaktadir. Her video sessiz, konugma / sarki sdyleme ve esneme
gibi farkli ag1z durumlarina sahiptir. Bu veri kiimesi, farkli etnik gruplardaki erkek ve
kadin siiriiciilerin gozliiklii ve giines gozliiklii durumlarini iceren 322 adet videodan

olusmustur. Sekil 1.3’te YawDD veri kiimesinden 6rnekler gosterilmistir.
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Sekil 1.3. YawDD video veri kiimesinden 6rnek goriintiiler

1.1.3. Nthu-DDD siiriicii tespiti video veri kiimesi

Nthu-DDD video veri kiimesi (Weng ve dig., 2016), NTHU Computer Vision Lab
tarafindan olusturulan 36 farkli kisinin siiriis esnasinda uykulu videolarini i¢eren veri
kiimesidir. Veri kiimesinin tamami normal siirlis, esneme, yavas goz kirpma hizi,
uykuya dalma, giilme gibi ¢esitli durumlari iceren siiriis senaryolarindan olusmustur.
Tim veri kiimesinin toplam siiresi yaklasik 9 buguk saattir. Egitim veri kiimesi, farkl
5 senaryoya (giindiiz gozliiksiliz, giindiiz gozliikli, gece gozliksiiz, gece gozliiklii,
giines gozliiklii) sahip 18 konu igerir. Degerlendirme ve test veri kiimeleri, farkli
senaryolar altinda uykulu ve uykulu olmayan durumlari igeren 90 siiriis videosu igerir.

Sekil 1.4’te Nthu-DDD veri kiimesinden 6rnekleri gosterilmistir.
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Sekil 1.4. Nthu-DDD video veri kiimesinden 6rnek goriintiiler

1.1.4. KouBM-DFD: Kocaeli iiniversitesi bilgisayar miihendisligi siiriicii

yorgunluk tespiti veri kiimesi

KouBM-DFD (Kocaeli Universitesi Bilgisayar Miihendisligi Siiriicii Yorgunluk
Tespiti) yorgunluk tespiti i¢in algoritma ve modellerin test edilmesinde kullanilmak
lizere, gbz tanima ve izleme, agz1 tanima ve izleme ve siiriicti uykululuk durumlarini
tahmin etmek icin kullanilan ¢esitli yiiz karakteristigine sahip video veri kiimesidir.
KouBM-DFD veri kiimesi farkli milletlerden (farkl etnik gruplu) olan kadin ve erkek
siiriiciilerden alinan videolar ile olusturulmustur. Bu videolar Kocaeli Universitesi
Goriintii Isleme ve Bilgisayar Goriisii Arastirma Laboratuvarinda simiilasyon
ortaminda ¢ekilmistir. Her veri kiimesinin ¢ekimi i¢in farkli senaryolar ve farkli 40

konu kullanilmigtir. Videolar farkli tiirlerde yorgun ve yorgun olmayan aktivitelerle
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giindiiz ve gece dahil olmak tizere farkli durumlardan olusur. Veri kiimesinin tamami
(egitim, degerlendirme, test veri kiimeleri dahil), normal siiriis, esneme, yavas goz
kirpma hizi, uykuya dalma, giilme gibi ¢esitli ger¢ek ya da simiile edilmis videolardan
igerir. Videolar 30 fps, 640x480 ¢oziiniirliigiinde ve ses verisi olmadan g¢ekilmistir.
Gonilli stirticiiler veri kiimesi olusturmak icin hazirlanan bir oyun simiilasyon
koltugunda oturup ve simiile edilmis direksiyon, vites ve pedallarla bir siiriis oyunu
oynarlar. Bir deneyci tiim deneyi takip ederek videolar1 diizenlemistir. Yorgun ve
yorgun olmama durumlarin her ikisi i¢in goniilliilerin her biri sirasiyla ortalama 1, 5
ve 20 dakika siireyle 6n kamera (kameranin dikiz aynasina takilacagi diistiniilmiistiir)
ve yan kamera (kameranin 6n konsolun soluna monte edilecegi diisiiniilmiistiir)
tarafindan kayda alinmistir. Yorgunlukla iliskili semptomlar; esneme, bagin1 sallama
ve yavas g6z kirpma hizidir. Yorgunlukla ilgili olmayan semptomlar ise konusma,
giilme ve her iki tarafa da bakmadir. Tez ¢alismasi1 kapsaminda olusturulan 6zgiin veri
kiimesinde, toplamda 6n kameradan alinan 233 video ve yan kameradan alinan farkl
117 video yer almaktadir. Farkli durum ve semptomlar: iceren bilgiler EK-A’da
verilmistir. Tez c¢aligmasinda siiriicii simiilasyonlarinda kullanmak i¢in Playseat
stiricii yaris koltugu, Logitech C922, Pro Stream kamera (1080P), Logitech G29
direksiyon, G29vites ve G29 pedal seti, Samsung 21.5 in¢ LED Monitér Doktora
Tezleri Destekleme Projeleri A-2-2 projesi destegi ile satin alinmistir. Veri

kiimelerinin olusturuldugu simiilasyon ortam1 Sekil 1.5’te gosterilmistir.

PL oo =

Sekil 1.5. Simiilasyon ortami
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Sekil 1.6’da aracin 6n kamerasi ile toplanan KouBM-DFD veri kiimesi 6rnekleri, Sekil
1.7°de ise aracin yan kamerasi ile toplanan KouBM-DFD veri kiimesi ornekleri

verilmistir.

o mmen

§ ' o
= B = ‘l‘! = \ - %
Sekil 1.6. Aracin 6n kamerasi ile toplanan KouBM-DFD veri kiimesinden 6rnek

goriintiiler
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Sekil 1.6. (Devam) Aracin 6n kamerasi ile toplanan KouBM-DFD veri
kiimesinden 6rnek goriintiiler
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Sekil 1.6. (Devam) Aracin 6n kamerasi ile toplanan KouBM-DFD veri
kiimesinden 6rnek goriintiiler

22



Sekil 1.6. (Devam) Aracin 6n kamerasi ile toplanan KouBM-DFD veri
kiimesinden 6rnek goriintiiler
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Sekil 1.7. Aracin yan kamerasi ile toplanan KouBM-DFD veri kiimesinden 6rnek
goriintiiler
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Sekil 1.7. (Devam) Aracin yan kamerasi ile toplanan KouBM-DFD veri kiimesinden
ornek goriintiiler
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Tez ¢alismasinin bundan sonraki boliimiinde tez kapsaminda kullanilan kiitiiphaneler

hakkinda detayli bilgi verilmistir.
1.2. Kullamlan Kiitiipheneler

Tez kapsaminda kullanilan DIib, OpenCV, Tensorflow, Pytorch kiitiiphaneleri ile ilgili
bilgiler asagidaki kisimlarda verilmistir. Bu kiitiiphaneler ile ilgili kapsamli bilgiler Ek

B’de sunulmustur.
1.2.1. Dlib

Dlib kiitiiphanesi (Dlib, 2019) C++ programlama dili ile gelistirilmis ve 2002 yilindan
bu yana gelistirilmeye devam eden igerisinde makine 6grenimi, derin 6grenme ve
bilgisayarli gorii algoritmalarini barindiran agik kaynak kodlu bir kiitiiphanedir. C++
ve Python uygulama programi arayiizii sayesinde de Python programlama dili ile
uygulama gelistirilebilir. Dlib Raspberry, Tinkerboard gibi gomiilii donanimlar veya
Android, I0S gibi mobil platformlar lizerinde galisabilir.

Dlib kiitiiphanesinde onceden egitilmis yiiz isareti detektorii, yliz yapilariyla eslesen
P, noktalartyla temsil edilmektedir. P, burada yiiziin konumunu tahmin etmek igin
kullanilan koordinat ¢iftine (X, y) karsilik gelmektedir. Dlib yiizey gostergesi
Ongoriiciisiiniin egitildigi 68 nokta iBUG 300-W veri kiimesinin bir parcasidir. Sekil

1.8°de DIib kiitliphanesi ile bulunan yiiz noktalar1 gdsterilmistir.
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Sekil 1.8. Dlib kiitiiphanesi ile bulunan yiiz noktalar
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1.2.2. OpenCV

Intel tarafindan gelistirilen OpenCV, Oriintii tanima ve goriintli isleme konularinda
yaygin olarak kullanilir (Hong ve dig., 2007; Raman ve dig., 2018). Ayn1 zamanda
OpenCV bir acik kaynak kiitiiphanesidir ve C / C ++, Java ve Python arayiizleri C
dilinde yazilmis olup, bir¢ok platformda (Windows, Linux vb.) ¢alisir.

1.2.3. TensorFlow

Google tarafindan uzun yillardir gelistirilen TensorFlow kodlar1 2015 yilinda herkesin
erisimine acilmistir. TensorFlow acik kaynak kodlu bir derin 6grenme kiitiiphanesidir.
TensorFlow platform farketmeksizin hesaplamalari, bir veya birden fazla CPU, GPU
kullanarak kodlamaya olanak saglar. Temelinde Python kullanarak gelistirilen bu

framework, Python ‘in yanisira Javascript, R, Swift gibi bir¢ok dili destekler.
1.2.4. Pytorch

PyTorch makine 6grenme algoritmalari i¢in kapsamli destek sunan bilimsel hesaplama
yapisidir. C/CUDA uygulamasi temelini kullanan verimli bir yapiya sahiptir. Derin
O0grenme tabanl arastirmalarda en yaygin kullanilan platformlardan biridir. Giiglii bir

GPU destegiyle vektor hesaplamalar esnek bir sekilde ve hizli olarak gergeklestirir.
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2. KULLANILAN SINIFLANDIRMA YONTEMLERI

Bu boliimde, siiriicii yorgunlugu/uykululugu tespiti i¢in kullanilan veri kiimeleri
tizerinde dogru simiflandirma yapmak amach kullanilan siniflandiricilardan
bahsedilmistir. Belirli bir uygulama i¢in tek tip bir siniflandirma yontemi yoktur, her
siiflandiricinin giiclic ve zayif yonleri bulunmaktadir. Smiflandirict performansini
veriler/veri kiimeleri belirler. Bu nedenle en iyi yaklasim, farkli modelleri farkli ve
ayni1 veri kiimeleri lizerinde degerlendirmektir. Bu calismada, farkli dort siniflandirict
kullanilmistir: Adaboost siniflandiricist (Viola ve dig., 2001), SVM simiflandiricisi
(Diddi ve dig., 2015; Mbouna ve dig., 2013), ConNN modeli (Yan ve dig., 2016; Yuen
ve dig., 2016; Park ve dig.,2016) ve DBN (Zhao ve dig., 2017; Ma ve dig.,2018; Zheng
ve dig., 2019) modelidir. Adaboost ve SVM algoritmalart ile ilgili ayrintili bilgiler Ek

C’de verilmistir
2.1. Adaboost

Adaboost, Viola ve Jones (Viola ve dig., 2001) tarafindan elde edilen pes pese zayif
siniflandiricilari egitmek igin kullanilmistir. Freund ve Schapire (Freund ve dig., 1996)
tarafindan 1995 yilinda Onerilen bu yontem, her bir 6znitelik iizerinde bir zayif
smiflandiriciy1 egiterek, sectigi bazi zayif smiflandiricilarin dogrusal birlesiminden
kuvvetli siniflandiricinin olusturulmasini saglar. Egitim sirasinda her bir 6znitelik
tizerinde, yanlis siniflandirilmis her 6rnegin agirliklari arttirilarak yeni smiflandiric
olusturulur. Boylece hata ve agirliklar giincellenerek ve sistemin egitilmesi saglanmis
olur (Friedman ve dig., 2000).

2.2. Destek Vektor Makineleri (SVM)

Siniflandirma bagta olmak iizere kiimeleme ve baglanim problemlerinde kullanilan bir
makine 6grenmesi modelidir (Vapnik, 1995). SVM modelinin amaci, hedef degiskene
ait smiflar1 birbirinden en uygun sekilde ayiracak ist diizlemi tespit etmektir.
Literatiirde siirlici yorgunluk/uykululuk tespiti i¢in tercih edilen algoritmalardan

biridir (Diddi ve dig., 2015; Mbouna ve dig., 2013; Sacco ve dig., 2012; Rivera ve
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dig., 2013; Alioua ve dig., 2016).
2.3. Derin Ogrenme

Derin 6grenme, yapay zeka gelistirmede kullanilan en popiiler yaklagimlardan biridir.
Derin 6grenme yontemi, giris olarak verilen veri kiimesi ile sonuglar1 tahmin etmeyi
saglayan ve birden fazla katmandan olusan bir makine 6grenme yontemidir. Yapay
zeka, makine Ogrenmesi ve derin Ogrenme birbiri ile iligkili ancak anlamlar
birbirinden farklidir. Bu 3 kavramin birbiri ile iliskisi asagidaki Sekil 2.1°de verilmistir
(Goodfellow ve dig, 2016).

Makine Derin
0grenmesi 0grenme

Sekil 2.1. Derin 6grenme kavramlarinin birbiri ile iliskisi (Goodfellow ve dig,
2016)

Yapay zeka sistemleri, kendisine verilen gorevleri yerine getirebilmek i¢in insan
zekasini taklit eden sistemlerdir. Bu sistemler topladiklar1 bilgilere gore kendini
stirekli giinceller ve gelistirir. Genis kapsama sahip olan Yapay zeka sistemleri,
olusabilecek problemlere gore alt kiimelere ayrilmistir. Bu alt kiimeler de kendi
problemini ¢ézmek i¢in ayri1 bir ¢aligma alani (planlama ve zamanlama, makine
ogrenmesi, dogal dil isleme, vb. gibi) haline gelmistir. Makine 6grenmesi ise bir veri
kiimesi iizerinde matematiksel ya da istatistiksel islemler yaparak tahminlerde bulunur
veya siniflandirilan sistemleri bilgisayar vasitasi ile modeller (Goodfellow ve dig,
2016). Yukaridaki bilgiler 1singinda Yapay Zeka, ‘tim bu kavramlarin genel

teknolojisi’, makine 6grenimi de onu destekleyen, hesaba dayali yOntemlerinin
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uygulanmasidir. Derin 6grenme ise bir makine 6grenmesi yontemidir. Derin 6grenme
bilgisayarlarin basit kavramlardan daha karmasik kavramlar kurmasina olanak saglar
(Goodfellow ve dig, 2016). Derin 6grenmede dogru 6zelliklerin se¢imi siniflandirma
asamasi i¢in dnemlidir (Lecun ve dig., 2015). Ozellik ¢ikarma igin bir ¢ok dogrusal
olmayan iglem birimi katmani kullanir. Derin §grenme yontemlerinin su anda var olan
makine Ogrenmesi yoOntemlerinden farki; biiyiilk miktardaki veriyi ayni anda
kullanabilmesi ve bu biiyiik veriyi isleyebilecek cok yiiksek hesaplama giicli olan
donanimlara ihtiya¢ duymasidir. Son yillarda 6zellikle oriintii ve goriintii isleme
alanlarinda etiketli veri sayis1 milyonlarla ifade edilir. Ekran kart1 temelli hesaplama
giicliniin 6nemli oldugu alanlarda derin 6grenme yontemleri oldukga yayginlagsmistir
(Rende ve dig, 2016). Biiyiik miktarlarda etiketlenmis egitim verilerinden 6zellik
saptama yapabilen sistemler olusturmak i¢cin ¢ok seviyeli “derin” sinir aglarin

kullanilmast 6nemli derecede yatirim ve aragtirmanin yapildig: bir alandir.

Oriintii, goriintii, ses ve konusma analizi dahil olmak {izere ¢esitli uygulamalarda daha
hizl1 ve performans: yiiksek sonuglar elde etmek icin GPU’lu (Grafik Islemci Unitesi)
sistemler tercih edilir. Ozellikle yiiksek veri ve hesaplama giicii olanaklarma sahip
Microsoft, Google, Facebook, Baidu, NVIDIA gibi biiyiikk teknoloji firmalart
tarafindan derin 6grenme konulari iizerinde ¢alismalar yiiriitiilmektedir. Ayn1 zamanda
bu firmalar kendi Derin 6grenme yazilim kiitiiphanelerini gelistirmekte ve bunlari
gelistirici  topluluklara da agarak bu alandaki ilerlemeye de destek olmay1

amaglamaktadirlar.

Derin 6grenme metotlart 6grenme durumlarina gére denetimli, denetimsiz ve yari

denetimli 6grenme olarak 3 boliime ayrilir.

ConNN, RNN denetimli 6grenmeye, DBN yar1 denetimli 6grenmeye, oto-kodlayicilar,
Kisitl Boltzman Makineleri (Restricted Boltzman Machine-RBM), Cekismeli Uretici
Aglar (Generative Adversarial Network - GAN) denetimsiz 6grenmeye (Goodfellow
ve dig, 2016; Wu ve dig., 2020) 6rnek olarak gosterilebilir. Sekil 2.2°de derin 6grenme
metotlart verilmistir. Yapilan tez ¢alismasinda siirlicii yorgunlugu tespiti igin derin

o6grenme modellerinden olan ConNN ve DBN kullanilmastir.
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KONVOLUSYONEL SiNiR
AGLARI
(ConNN)

DENETIMLI OGRENME

DERIN OGRENME
METODLARI

OZYINELEMELI SINIR
AGLARI

(RNN)

OTOKODLAYICILAR
(AE)

KISITLI BOLTZMAN
DENETIMSIZ OGRENME MAKINELERI

(RBM)

CEKISMELI URETICI
AGLAR
(GAN)

YARI DENETIMLI DERIN INANC AGLARI
OGRENME (DBN)

Sekil 2.2. Derin 6grenme metotlari

2.4. Konvoliisyonel Sinir Aglar1 (ConNN)

UZUN-KISA VADELI

BELLEK
(LSTM)

Konvoliisyonel Sinir Aglar1 ya da tez c¢aligmasinda ConNN olarak adlandirilan

Konvoliisyonel aglar veriyi islemek i¢in kullanilan 6zel bir tiir sinir agidir. ConNN’ler

pratik uygulamalarda (goriintii siniflandirma, boliitleme, nesne tespiti, vb.) oldukca

basarili sonuglar vermistir (Lecun ve dig., 2015; Krizhevsky ve dig., 2012). ConNN,

bir veya daha fazla konvoliisyonel, havuzlama katmani ve bu katman(lar)dan sonra

standart ¢ok katmanli bir sinir ag1 katmanlarindan olusur (Lecun ve dig., 2015).

ConNN modeli 6zellik ¢ikarimi ve smiflandirma isimli iki kisimdan olusur. Bu

kisimlar i¢inde konvoliisyon, aktivasyon, havuzlama, diizlestirme, tam baglant1 ve

¢ikis katmanlar1 bulunur. Genel ConNN modeli (Yan ve dig., 2015) Sekil 2.3 de

gosterilmistir.

Ozellik haritalan

Giris

Konvoliisyon katmanm 1

Wzcllicharitalan Havuzlama ozellik =

hasitalan

Havuzlama ozellik
haritalan

Tam baglanti
kaﬂm

\
= \

\

| @
\ /) \
‘

o)

Havuzlama katmam 1 Konvoliisyon katmam 2 Havuzlama katmam 2 Diizlestirme Cikis

Ozellik cikarimi

Sekil 2.3. Genel ConNN modeli (Yan ve dig., 2015)
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2.4.1. Konvoliisyon katmam

ConNN modelinde konvoliisyon katmani uygulanan isaretin isleme alindigi ilk
katmandir. Bu tez calismasinda giris bir goriintiidiir. Konvoliisyon katmani isaretin
Ozelliklerini algilamaktan sorumlu katmandir. Goriintii duragan/sabit olma
ozelligindedir. Bu 6zelliginden dolay1 bir goriintiiniin i¢inde bulunan bazi kisimlarin
(dustik/ytiksek seviyeli) istatistiklerinin diger bdlimlerle ayni oldugu kabul edilir.
Kisaca goriintiiniin bir kisminda bulunan bu 6zellikler, goriintiiniin diger kisimlarinda
da bulunabilirler. Bu katman, goriintiide bulunan bu distik ve yiiksek seviyeli
ozellikleri ¢ikarmak i¢in goriintiiye bazi filtreler uygular (Goodfellow ve dig., 2016).
Bu filtreleme islemine konvoliisyon islemi denilir ve bu islem sonucunda 6zellik
haritas1 (aktivasyon haritasi) olusur. Konvoliisyon katmaninda kullanilan filtreler

birbirinden farkli boyutlarda ya da yapilarda olabilir.

Konvoliisyon islemi, birim diirtii yanit1 1(k) olarak bilinen bir sistemin, x(k) giris
isaretine karsilik iiretecegi S(K) ¢ikis isaretini zaman uzaymda bulmaya yarayan bir

islemdir (Hsu, 1995). Konvoliisyon islemi yildiz isareti ile gosterilir ve bir boyutlu
isaretler i¢in konvoliisyon islemi Esitlik (2.1)’deki (Goodfellow ve dig., 2016) gibi

gosterilir.
s(k) = x(k)*1(k) (2.1)

Burada x giris isaretini ve | konvolisyon cekirdegini (kernel) ifade eder. Zaman
indeksi k sadece tamsay1 degerleri aldiginda, ayrik konvoliisyon Esitlik (2.2)’deki gibi
(Goodfellow ve dig., 2016) gosterilir.

o0

s(k) = x(K)*1(k) = 3 x(m)I(k —m) (2.2)

m=—o0

Gortintiiler i¢in girdi bir veri dizisidir ve goriintii boyutu arttik¢a bu veri dizisi boyutu
da artmaktadir. Bu sebeple ¢ok boyutlu isaretler i¢in konvoliisyon islemi Esitlik
(2.3)’teki (Goodfellow ve dig., 2016) gibidir.

S(i, )= (1*K)(i, j) =2 > 1 (m,m)K(i-m, j-n) (2.3)
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Iki boyutlu 1 goriintii girdisi ve K iki boyutlu filtredir. Konvoliisyon islemi
sirabagimsiz islemdir. Bu sebeple Esitlik (2.4)’te verilen (Goodfellow ve dig., 2016)
denklemle esdegerdir.

S(i, j)=(K*1)(i, j) =) D 1(i-m, j-n)K(m,n) (2.4)

Genellikle makine 6grenmesi islemlerinde Esitlik (2.4)’{in kullanim1 daha kolaydir.
Ciinkii n degerine gore gecerli m degerleri araliinda daha az varyasyon vardir. m
degerinin artmasiyla, girdinin indeksi de artar, ancak filtre indeksi azalir. Filtreyi
¢evirmenin nedeni konvoliisyon isleminin sira bagimsiz 6zelligini kullanmaktir. Bu da
filtreyi girdiye gore ¢evirdigimiz anlamina gelir. Filtre simetrik oldugunda,
konvoliisyon ile ayni olan ¢apraz korelasyon olarak adlandirilan fonksiyon elde edilir

ve bu foksiyonun tanimi Esitlik (2.5)’te (Goodfellow ve dig., 2016) verilmektedir.

S, j)=(K*1)Gi, j) =D D_1(i+m, j+n)K(m,n) (2.5)

Bir¢cok makine 6grenmesi algoritmasinda kullanilan konvoliisyon yapilari simetrik
formda oldugundan dolay1, konvoliisyon islemleri ayni zamanda korelasyon

islemlerine karsilik gelmektedir (Goodfellow ve dig., 2016).

Konvoliisyon katmaninda kaydirma islemi sirasinda filtre boyutu kadar adimlama
(stride) ve dolgu (padding) parametreleri de 6nemlidir. Bosluk parametresi ise kenar
degerlerinin isleme nasil katilacagini ifade etmektedir. Her bir parametre iki boyutlu

giris matrisinde ayr1 bir 6zellige odaklanmaktadir.

Adimlama (Stride); goriintii girdisi tizerinde filtrenin ka¢ piksel kaydirilacaginin
sayisidir. Adim sayisinin artirilmasi kaydirma adiminin daha biiyiik olmasini saglar;
bu da daha fazla bilginin gérmezden gelinmesi anlamina gelir ve sonugta elde edilecek

0zellik haritas1 boyutu daha da kiigiilecektir.

Dolgu (Padding) Islemi; konvoliisyon isleminde girdi goriintiisiiniin kenar
bolgelerinde kalan piksel degerlerini de hesaba katabilmek icin dolgu (dolgulama)
isleminden faydalanilmaktadir. Bu durumda girdi goriintiisiiniin dis kism1 “0” piksel

degerleri ile doldurulur. Bu isleme dolgu islemi denilir.
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Konvoliisyon igslemi 6rnegi Sekil 2.4’te gosterilmistir. Burada 3x3 boyutundaki giris
goriintiisii (1) lizerine (verilen 6rnekte girig gdriintlisliniin her elemanini isleme katmak
igin, giris goriintiisii tizerinde dolgulama islemi yapilmistir) 3x3 boyutunda bir filtre
(K) uygulanmas1 sonunda, ¢ikista 3x3 boyutunda ozellik haritas1 (S) Esitlik (2.3)’te

verilen hesaplama ile elde edilir.

Giris Goriintiisii (3»3) Filtre (3x3)
I (K)

1 2 13 -1 -2 -1

4 |5 6 0 0 0

7 8 9 1 2 1

Girig Goriintiisi (5%5)
@

0

o|oo|o|o
O || = O
(=R o) fo ) LVER )
[=J=]=} =}}=]

2
5
8
0

Ozellik Haritas

-13 -20 -17
-18 -24 -18
13 20 17

Sekil 2.4. Konvoliisyon islemi 6rnegi
2.4.2. Aktivasyon katmani

Aktiflestirme katmani olarak da bilinen aktivasyon katmani genellikle konvoliisyon
katmanlarindan sonra kullanilir. ConNN modeli bu katmandan once dogrusal bir
yapidadir ve tek bir sinir ag1 (perceptron) gibi davranir. Dogrusal yapilarin dogrusal
olmayan bir duruma donlisimii aktivasyon fonksiyonlar1 ile olur. Aktivasyon
fonksiyonlart dogrusal olmayan problemlerin ¢oziimiine yardimer olurlar ve bdylece
model daha hizli 6grenir. ConNN yaklasimlarinda (Krizhevsky ve dig., 2012; Krause
ve dig., 2014; Simonyan ve dig., 2014; Zhang ve dig., 2014) en iyi sonug
Diizlestirilmis Dogrusal Birim Katmani (Rectified Linear Units Layer-RelLU)
fonksiyonu ile elde edilir. ReLU aktivasyon fonksiyonu Esitlik (2.6)’da (Glorot ve
dig., 2011) verilmistir.

ReLU (x) = max(0, X) (2.6)

ReLU fonksiyonu negatif girdiler icin 0 degerini alirken, X pozitif girdiler i¢in X

degerini almaktadir. Sekil 2.5’te ReLU fonksiyon 6rnek gosterimi verilmistir.
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Sekil 2.5. ReLU fonksiyonu

2.4.3. Havuzlama katmani

Havuzlama katmanlar1 her bir 6zellik haritasinin boyutunu azaltan ancak 6nemli
bilgileri koruyan boliimdiir. Bu katman sayesinde agin hesaplama yiiki hafifler,
goriintli lizerindeki giiriiltiller azalir ve modelin ezberlemesi onlenir. Havuzlama
katmaninda uygulanan islem sonucunda iiretilen goriintiiniin boyutu (UGB) Esitlik

(2.7), Esitlik (2.8), Esitlik (2.9) ve Esitlik (2.10)’da verilmistir.

UGB = W, xH, xD, 2.7)
(Wl—F)

=~ J 2.8

2 A+1 (28)
(”1_':)

H =2 / 2.9

2 A+1 (29)

D, =D, (2.10)

Burada F filtre boyutu ve A adim sayisidir. D, ve D, sirastyla girdi ve ¢ikti

goriintlisiiniin derinligine karsilik gelmektedir. Genellikle kullanilan en popiiler
havuzlama yontemi maksimum havuzlama yontemidir (Liu ve dig., 2008). Maksimum
havuzlama; 6zellik haritasindaki komsuluk degerlerinden en biiyiik degeri alarak yeni
matrise aktarmaktadir. Maksimum havuzlama kenarlar gibi en 6nemli 6zellikleri
¢ikarmaktadir. Ortalama havuzlama; 6zellik haritasindaki komsuluk degerlerinin
ortalama degerlerini alarak yeni matrise aktarmaktadir. L2-boy havuzlama; 6zellik

haritasinda bulunan karelerinin ortalama degerleri alinarak yeni matrise aktarmaktadir.
2.4.4. Diizlestirme katmam

Sinir aglan, giris verileri tek boyutlu bir vektordiir. Diizlestirme katmani Tam

Baglantili Katman’in girisindeki verileri hazirlar.

35



2.4.5. Tam baglanti katmani

Tam baglant1 katmani1 bir ya da birden ¢ok konvoliisyon ve havuzlama katmanindan
sonra bulunmaktadir. Tam baglant1 katmanda, tim katlanma katmanlarindan gelen
bilesik ve toplanmis en onemli bilgiler bulunur. Bu katmanda simiflandirma islemi
yapilir. Siniflandirma islemi igin diizlestirme katmaninda gelen vektordeki 6zellikler
tyilestirilir ve agirliklar giincellenir. Boylece her bir etiketin 6zellik vektorlerinden,
son olasilik degeri hesaplanir ve girdi goriintiisii stniflandirilir (Liu ve dig., 2008). Tam

baglanti katmaninin ¢alismas: Esitlik (2.11) ve Esitlik (2.12)’de (Togacar ve ark.,

2020) verilmistir.
M -0

z0 = Z w Dy (2.11)
j=1

YO =1z (2.12)

M girdi verisinin boyutu, (1—1)tam baglant: katmani ve Y," i. 6zellik haritasidir

(Togacar ve ark., 2020). Sekil 2.6’da tam baglant1 katmani gosterilmistir.

enLupuegIuIg

Diizlestime Katmani(Flattened)

Tam Baglanti Katmanlar1  Cikis Katman:

Sekil 2.6. Tam baglant1 katmant
2.4.6. Seyreltme (DropOut) Katmani

ConNN’de egitim islemi biiyiik veriler ile yapildigi i¢in model bazen 6grenme yerine
ezberleme yapar. Ezberleme durumunu engellemek igin ConNN modeline Seyreltme
(DropOut) katmani eklenir (Hinton ve dig., 2014). Bu katman model iginde rastgele

baz1 diigiimlerinin isleme katilmamasini saglar. Boylece ezberleme isleminin Oniine
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gegilir. Sekil 2.7°de Seyreltme katmani verilmistir. Burada kirmizi olarak verilen
diigiimler isleme alinmayan ve gri olarak verilen diiglimler iizerinde islem yapilan

diigtimlerdir.

Sekil 2.7. Seyreltme katmani

2.4.7. Cikis kKatmam

Cikis katmani tam baglantili katmandan sonra gelmektedir. Bu katmanin ¢ikis degeri,
smiflandirmasi yapilacak nesne sayisina esittir. Bu katmanda farkli siniflandiricilar

kullanilmaktadir.

Literatiirde farkli ConNN modellerinde en sik kullanilan siniflandirici Softmax
smiflandiricisidir.  Softmax  siniflandiricinin - ¢iktisinda, nesne sayist kadar 0-1
aralifinda deger tiretilir. Model i¢in {iiretilen gii¢lii tahmin i¢in, vektorde 1'e yakin tek
bir girise sahipken, kalan girisler 0'a yakindir. Zayif tahmin i¢in ise asag1 yukar esit

derecede birden fazla olasi etiket bulunur (Buduma, 2017).

Esitlik (2.13)’te (Wani ve ark., 2020) Softmax islemi verilmistir.

X

F(x) =5 (2.13)

k=1
Burada xgirdi, n smifsayisi ve k toplamanin indeksidir.
2.5. Derin Inan¢ Aglar

2006 yilinda, Hinton ve arkadaslar1 olasilik tabanli model kullanilarak veri ve

etiketlerin ortak dagiliminda RBM iizerinde hesaplama yapan bir model 6nermistir
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(Hinton ve dig., 2006). Onerilen bu RBM yapulari birlestirilerek Derin Inang Aglari
(DBN) yapisi olusturulmustur (Hinton ve dig., 2006; Zheng ve dig., 2019).

2.5.1. Kasith boltzman makineleri

Geoffrey Hinton tarafindan icat edilen, RBM simiflandirma, baglanim, o6zellik

o0grenme ve konu modelleme i¢in kullanilan bir algoritmadir.

RBM ler iki katmanli bir stokastik (rastlantisal) agdir. Goriiniir katman v ve gizli
katman h seklinde iki katmandan olusur. Her goriiniir diiglim, 6grenilecek olan veri
kiimesindeki 6zellikleri tutar. Ornegin, girdi goriintii oldugunda bir goriiniir diigiim,
goriintiiddeki piksel degeridir (Le ve dig., 2008; Salakhutdinov ve dig., 2007). Goriiniir
katmanda 5 diigiimii ve gizli katmanda 3 diigiimii olan basit yapida bir RBM modeli

Sekil 2.8’de gosterilmistir.

Goriiniir katman
¥

Sekil 2.8. RBM modeli

RBM'ler enerji tabanli modellerdir. Bir RBM enerji fonksiyonu ile tanimlanir. Enerji
fonksiyonu Esitlik (2.14)’te (Hinton, 2010) verilmistir.

E(v,h)=->av,—> bh, > vhw (2.14)

iev jeh ij

Burada W agirlik matrisi, a ve b goriiniir ve gizli katmanlar i¢in kullanilan yanlilik
vektorleridir. RBM modeli bu enerji fonksiyonu ile her goriiniir ve gizli vektor ¢ifti
(v,h) igin olasiliksal deger verir. Olasilik fonksiyonu, Esitlik (2.15)’de (Hinton,
2010) verilmistir.

p(v,h):ge-w (2.15)

Burada Z normalizasyon sabitidir ve Esitlik (2.16)’da (Hinton, 2010) verilmistir.
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Z=Y et (2.16)

v,h

Z sabiti, goriniir ve gizli vektor tiim olasi ¢iftleri toplanarak elde edilmektedir. Buna
bagli olarak goriiniir vektor olasiligi, tiim olas1 gizli vektorlerin toplamidir ve Esitlik

(2.17)’de (Hinton, 2010) verilmistir.
1 —E(v,h)
p(v) = EZe (2.17)
h

RBM modelinde, egitim asamasinda, egitilen goriintiiniin enerjisi diistiriiliir ve diger
goriintiilerin, 6zellikle de diisiik enerjiye sahip olanlarin enerjisi agirliklar ve yanlilik
degerleri giincellenerek ylkseltilir. Boylece egitim islemi gerceklestirilmis olur.

Esitlik (2.18)’de (Hinton, 2010) egitim formiilii verilmistir.

olog p(v)

—“ - <Vi hj >veri _<Vi hj>m0de| (2.18)
ij

Koseli parantezler (< >), simge igerisinde belirtilen dagilimdaki beklentileri belirtmek

icin kullanilir. Bu dagilima gore en 1yi sonucu bulmak i¢in egitim verileri iizerinde

giincelleme yapilir (gradyan azalma olasilig1 hesaplanir.) Esitlik (2.19)’da 6grenme

adimina gore giincelleme formiilii (Hinton, 2010) verilmistir.

AW = a(<vi h) -<vi hj>m0del) (2.19)

Denklemde verilen o 6grenme adimi ifade etmektedir. RBM egitimindeki en dnemli

noktalardan biri gizli birimler arasinda dogrudan baglant1 olmadig1 i¢in < v;h; >

yanlilik igcermeyen verilerin elde edilme zorlugudur. Bunun i¢in de RBM modelinde
rastgele secilen bir egitim goriintiisii lizerinde, her bir gizli birimin ikili durumlarinin
belirlenmesi igin v ye bagli olasilik bulunur. Esitlik (2.20)’de (Hinton, 2010) gizli

birim giincellenme formiilii verilmistir.

P(h, =1|v) = o(b, +ZviW) (2.20)
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Bir RBM'deki goriiniir birimler arasinda dogrudan baglanti olmadigindan, gizli bir
vektor verildiginde, goriiniir bir birimin ikili durumlarinin belirlenmesi i¢in h ye baglh
olasilik bulunur. Esitlik (2.21)’de (Hinton, 2010) goriiniir birim giincellenme formiilii

verilmistir.

P(v, =1|h) = o(a, +Zth) (2.21)

o () aktivasyon fonksiyodur ve genellikle Sigmoid fonksiyonu olarak segilir.
2.5.2. Kisith boltzman makinelerinin 6grenmesi

Hinton (Hinton, 2002) RBM modeli igin bir 6grenme yontemi 6nermistir. Goriiniir
birimlerin durumlarini bir egitim vektorii haline getirir ve daha sonra, gizli birimlerin
ikili durumlarinin tiimii, Esitlik (2.20) kullanilarak paralel olarak hesaplanir. Yeniden
yapilandirma olarak adlandirilan (“reconstruction”) islem ile gizli birimler igin ikili

durumlar secildikten sonra, Esitlik (2.17) ve Esitlik (2.21) ile verilen islemlerle her v,

olasiligr 1 olarak belirler. Esitlik (2.22)’de (Hinton, 2010) yeniden yapilandirmaya

bagl olusan hata verilmistir.

aw=a((vh) -(vh)_ ) (2.22)

Yeniden yapilandirma, siirekli/ayrik bir degeri bir giris 6rnegiyle iligskilendirmek
yerine orijinal girdinin olasilik dagilimini tahmin etmesi nedeniyle baglanim veya
siniflandirmadan farklidir. Kisaca 6grenme asamasinda model ayni anda birden fazla
degeri tahmin etmeye ¢alisir. Boylece bir siniflandirma probleminde meydana gelen
ayrimc1 6grenme yerine tiretken 6grenme yapilir (girdi bilgilerinin etiketlerle esleme
islemi). RBM modelinde 6grenme kurali, Kontrastsal Diverjans (Hinton, 2002) adi

verilen bir fonksiyon ile saglanmaktadir.

Diverjans, bir nokta igin tanimli bir kavramdir. Bir noktaya giren ya da bir noktadan
¢ikan aki miktarini ile dl¢iiliir. Akinin genisleme orani (pozitif diverjans) ya da akinin

daralma orani1 (negatif diverjans) olarak da belirlenmistir.

Kontrastsal Diverjans algoritmasi pozitif ve negatif faz olarak ikiye ayrilir. Pozitif

fazda, gizli katmanlarin ikili durumlari, agirliklarin ve goriiniir katmanlarin olasiliklart
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hesaplanir. Egitim verilerinin olasilig1 arttigi i¢in bu faza pozitif faz denilmistir.
Negatif fazda ise RBM tarafindan iiretilen 6rneklerin olasiligi azalmaktadir. Egitlik
(2.23)’te (Hinton, 2010) Kontrastsal Diverjans islemi verilmistir.

oD, W v =-3 p(h v, (Z') “Tphiv.) (2.23)

CD, degiskeni, Gibbs 6rneklemesinin, z, tam adimini kullanir. RBM modeli simetrik

yapidadir ve biitiin bir tabaka sadece bir kez 6rneklendiginden RBM modelinde Gibbs
metodu kullanilmaktadir (Hinton, 2010).

Kontrastsal Diverjans ve RBM 06grenme algoritmalari i¢in ayrintili matematiksel
bilgiye (Kim, 2013)’den ulasilabilir. Sekil 2.9°’da RBM egitiminde kontrastsal

diverjans algoritmasinda veri ve ters/negatif faz gosterilmistir.

Sekil 2.9. RBM egitiminde kontrastsal diverjans (Kim, 2013)

2.5.3. Derin inang aglari

DBN yar1 denetimli bir 6grenme modelidir. Birden fazla RBM modelinin
birlesmesiyle DBN modeli olusur. Her RBM katmani hem 6nceki hem de sonraki
katmanla baghidir. DBN 6grenme algoritmasi i¢in ayrintili matematiksel bilgiye Kim
(2013)’ten ulasilabilir.

DBN modelinde 6 6grenme parametresi, RBM tarafindan &grenilen hem gizli

vektorlere bagl goriiniir katman iizerindeki dagilimla p(v|h,8), hem de gizli vektor
dagilimi ile p(h|6) giincellenir. Goriiniir katman vektorii olasihigi, P(V) , Esitlik

(2.24)’te (Mohamed ve dig., 2009) |verilmistir.
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p(v) = p(h|6)p(v|6) (2.24)

Sekil 2.10°da genel DBN modeli (Hua ve dig.,2015) gosterilmistir.

Cikis 4 | Etiket

RBM

Sekil 2.10. Genel DBN modeli (Hua ve dig.,2015)

Egitim asamasinda € 6grenme parametresi giincellenerek Ogrenme saglanir. Her
RBM blogunda Esitlik (2.24)’te verilen goriiniir katman olasihigi giincellenir ve 6
Ogrenme parametresi gizli katman bilgilerine gore giincellenir ve 6grenme devam eder.
Boylece DBN modeli 6grenme islemini tamamlar (Mohamed ve dig., 2009, Hinton ve
dig., 2006). Egitilen DBN modeli; siniflandirma islemi i¢in dogrudan ya da
iyilestirilerek kullanilabilir. Bu sebeple Hinton ve dig. (2006) DBN egitimi bittikten
sonra performansi artirmak icin Ince Tonlama/ince Ayar (Fine-Turning) yéntemini

Onermislerdir.

Ince tonlama /Ince Ayar (Fine-Turning) yontemi modelde bulunan egitim hatalarini
daha da azaltmak i¢in kullanilir. Tim agin agirlik matrisi yeniden giincellenir. Bu
sayede egitim seti drneklerindeki egitim hatalar1 azaltilir. Ince ayar yontemi, her RBM
modelinin tim katmanlarin1 tek bir model olarak ele alir ve boylece RBM'lerin tiim
agirliklariin giincellenmesi tek bir iterasyonla gergeklesir. Bu sekilde, egitimli DBN
hizl1 bir degisime ugramadan egitim hatalar1 azaltilir. Esitlik (2.25)’te DBN modelinde
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en cok tercih edilen smiflandirma yontemlerinden biri olan Softmax siniflandiric

islemi (Hinton, 2010) verilmistir.

1 e
1+e™ e +¢’

p=o(X)= (2.25)

DBN’de egitilmis ikili birimleri siniflandirma kurali, standart ikili birimler kuraliyla
hemen hemen aymdir. Tek fark her durumun olasiliklarinin hesaplanmasi ve
orneklerin alinmasidir. DBN’deki Softmax siniflandiricist ile ilgili ayrintili

matematiksel bilgiye Hua ve dig. (2015)’ten ulasilabilir.
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3. KULLANILAN GOMULU SISTEM

Tek kartl bilgisayar sistemleri kisisel bilgisayarlardan farkli olarak, basit bir mimari
ile yliksek performans gosterebilen sistemlerdir (Siizen ve dig., 2020). Donanimsal ve
yazilimsal gelistirme olanaklar1 sunan ve CPU/GPU igeren ¢ok gesitli tek karth
bilgisayar sistemleri (Jetson Nano / TX2, Raspberry Pi, BeagleBoard, Asus Tinker
Board vb.) mevcuttur. Tek kartli bilgisayar sistemleri otonom arag tiretiminden, akilli

ev sistemlerine kadar bir¢ok alanda kullanilmaktadir (Yen ve dig., 1998).
3.1. NVIDIA Jetson

NVIDIA Jetson, NVIDIA'nin {irettigi bir gémiili sistem modelidir. Bu model
icerisinde Jetson Nano, TK1, TX1, TX2 vb. gibi farkli amaglar i¢in kullanilan bir¢ok
model bulunur. Jetson’lar diisiik gii¢ tiiketimi olan sistemlerdir ve makine dgrenimi
uygulamalarini hizlandirmak igin tasarlanmiglardir (Mittala ve dig., 2019). Jetson
platformu sayesinde; smiflandirma, Oriintii (goriintii/ses/konugma) tanima gibi
islemler baska bir platforma ihtiya¢ duyulmaksizin; gelistirme kiti iizerinde bulunan
yapay zeka ile gergeklenir. Ayrica bu platform kullaniciya giiglii paralel hesaplama
olanag1 sunar. Boylece bant genisligi kullanim1 ve paket gecikmeleri onlenir. Tablo
3.1°de Jetson platformuna ait Jetson Nano / Jetson TX2 / Tam yapay zeka kitlerinin

karsilastirmasi (Nvidia, 2017) verilmistir.

Tablo 3.1. Jetson Nano / Jetson TX2 / Tam yapay zeka kiti karsilagtirmas1 (Nvidia,
2017)

Jetson Nano Jetson TX2 Tam Yapay Zeka Kiti
Performans 472 GFLOPs 1.3 TFLOPs 24% 1 TFLOPs,
GPU NVIDIA Maxwell w/ 256 NVIDIA CUDA 6,144 GPU CUDA
128 CUDA cores @ NVIDIA Pascal cores with NVIDIA®
921 MHz mimari@ 1300MHz Pascal™ Maxwell™
CPU Quad-Core ARM 2 ¢ekirdekli Denver2 64 Quad-Core ARM
Cortex-A57 64-bit @ | bit CPU (@ 2GHz) ve 4 | Cortex-A57 @ 2GHz +
1.42 GHz Cekirdekli ARM A57 Dual-Core NVIDIA
kompleks Denver2 @ 2GHz
Bellek 4 GB LPDDR4 @ 8GB 128-bit LPDDR4 8GB 128-bit LPDDR4
1600MHz, 25.6 GB/s @ 1866Mhz, 59.7
GB/s
Baglanilabilirlik Gigabit Ethernet / Gigabit Ethernet Gigabit Ethernet,
M.2 Key E 802.11ac WLAN
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Tablo 3.1.(Devam) Jetson Nano / Jetson TX2 / Tam yapay zeka kiti karsilagtirmast

(Nvidia, 2017)

Jetson Nano Jetson TX2 Tam Yapay Zeka Kiti
Ekran HDMI 2.0 and eDP 2x DSI, 2xDP 1.2/ 2x DSI,2xDP 1.2/
1.4 HDMI 2.0/eDP 1.4 HDMI 2.0/eDP 1.4
usB 4x USB 3.0, USB 2.0 USB 3.0 +USB 2.0 1x USB 3.1, 2x GbE
Micro-B
Video kodlayici H.264/H.265 2x2K@30 (HEVC) H.264/H.265(4Kp 60
(4Kp30)
Video kod H.264/H.265 (4Kp60, | 2x2K@30 12 bit destek | H.264/H.265 (4Kp60)
coziicii 2x 4Kp30)
Kamera MIPI CSI port 12 lanes MIPI CSI-2, D- MIPI CSI port
PHY 1.2 (30 Ghps)
Depolama 16 GB eMMC 32GB eMMC 32GB eMMC
Giig 5W-10W 7.5W-15W 7.5W-15W

Tablo 3.1°deki veriler degerlendirildiginde; Jetson TX2 modiiliiniin gergek zamanli
goriintili isleme caligsmalarinda Jetson Nano kartindan daha gii¢lii performansa ve Tam

Yapay Zeka Kiti modiilii kadar hizli GPU kullanimina sahip oldugu goériilmektedir.
3.2. Jetson TX2

Jetson TX2, NVIDIA firmasi tarafindan ozellikle yapay zeka uygulamalari igin
gelistirilmis gdmiilii sistem platformlarindan biridir (Nvidia, 2020). iki ¢ekirdekli
ARM islemcisini ve 256 CUDA ¢ekirdekli GPU'yu destekler ve boylece Jetson TX2
platformu kullaniciya yiiksek performansta islem giicti saglar (Braun, 2018). Tablo
3.2’de Jetson TX2 kartinin; GPU, CPU, bellek, depolama, video kodlama, video kod

¢oziimii, baglanilabilirlik, kamera, ekran, boyut ve mekanik bilgileri verilmistir.

Tablo 3.2. Jetson TX2 teknik ozellikleri
Teknik Ozellikler

GPU 256 NVIDIA CUDA c¢ekirdekli™ NVIDIA Pascal™
CPU Iki gekirdekli Denver 2 64 bit CPU ve dort ¢ekirdekli ARM AS57
kompleks
Bellek 8 GB 128-bit LPDDR4
Depolama 32 GBeMMC5.1

Video Kodlama
Video Kod Coziimii

2x 4K @ 30 (HEVC)
2x 4K @ 30, 12-bit destek

Baglanabilirlik Gigabit Ethernet
Kamera 12 lanes MIPI CSI-2, D-PHY 1.2 (30 Gbps)
Ekran HDMI 2.0/eDP 1.4/2x DSl /2x DP 1.2
Boyut 87 mmx50 mm
Mekanik Termal Transfer Plakali (TTP) 400 pinli konnektor
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Tablo 3.2°deki veriler dikkate alindiginda Jetson TX2 gomiilii sistem kartinin
kullanicrya yeterli depolama alani sagladigi, ihtiyag durumunda ag baglantisina izin
verdigi ve oldukca yiiksek performans sagladigi goriilmiistiir. Aktif ¢alisan Jetson TX2
kart1 Sekil 3.1’de verilmistir.

Sogutucu

\ Jetson TX2

thernet Girisi

Gii¢ Diigmesi

iic Kaynag
Girisi

Sekil 3.1. Calisan Jetson TX2 kartinin goriintiisii
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4. SURUCU YORGUNLUGU TESPIiTi COZUM YAKLASIMLARI VE TEZ
KAPSAMINDA GERCEKLESTIRILEN SENARYOLAR

Tezin bu boliimiinde, tez ¢calismasinda gelistirilen stiriici yorgunluk/uykululuk tespiti
sistemine ait kapsamli bilgiler ve tez kapsaminda gergeklestirilen senaryolar (Senaryo
1, Senaryo 2, Senaryo 3, Senaryo 4, Senaryo 5 ve Senaryo 6) detaylandirilmistir. Tez
kapsaminda gergeklestirilen senaryolar literatiirde yer alan veri kiimeleri ve bunun
yani sira KouBM-DFD olarak adlandirilan yeni ve 6zgiin bir goriintii veri kiimesi ile
test edilmistir. Test agsamasi i¢in kullanilan bilgisayar/platform bilgileri asagida

verilmigtir.

e ASUS diziistii bilgisayar: NVIDIA GeForce GT540M, CUDA 1GB, Intel Core i7,
4 GB DDR3, Ubuntu 16.04 Isletim Sistemi.

e AWS makinesi (AWS Amazon platformu): vCPUs 16, G3, NVIDIA Tesla M60
GPUs, Hafiza 8 GiB of GPU, ve H.265 (HEVC) 1080p30 akisin1 (maksimum 10
tane) ve H.264 1080p30 (maksimum 18 tane) akisini destekleyen bir donanim
kodlayici.

e Python3.6 ve Pythorch kiitliphanesi.

e Logitech HD 1080p kamera

4.1. Yorgunluk Parametreleri

Tez caligmasinda siiriicli yorgunluk/uykululuk tespiti i¢in davranigsal tabanli 6l¢iim
kullanilmistir. Bu kapsamda farkli 3 durum bilgisinden yararlanilmistir. Bunlardan ilki
g6z durum bilgisidir. Bu durum g6z kirpmasi ve goz kapanma oranina baghdir.
PERCLOS belirli bir zaman dilimi i¢inde siiriicli géziiniin kapali oldugu durumlarin
toplam duruma bagli yiizdesini ifade eder. Bir baska deyisle PERCLOS, agik ve kapali
gbzlerin sayisina bagli olarak kapali gbzlerin oranimi gosteren yorgunluk analiz

yontemidir (Viola ve dig., 2001). Esitlik (4.1)’de PERCLOS 6lgiitii verilmistir.

p=—= (4.1)
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Burada N, ise belirli bir zaman dilimi i¢inde kapali goz ¢ergevelerinin sayisini temsil
eder. N, belirli bir zaman dilimi i¢inde toplam agik ve kapali gbz g¢ercevelerinin

sayisini ifade eder.

Literatiirde bir siiriicliniin normal sartlar altinda dakikada yaklagsik 10 kez g6z kirptig
tespit edilmistir. Siiriicliniin goéz kirpma frekansi 10 adet/dakikadan diisiikse bu
yorgunluk tehlikesi olarak algilanabilmektedir. Eger bir siiriicii yorgun degilse,
PERCLOS 15-30 adet/dakika ve her goz kirpma 0.25-0.3 saniyedir. PERCLOS metrigi,
literatiirde g6z durumuna bilgisi dikkate alinarak yapilan siiriicii yorgunlugu tespit
calismalarinda kullanilmigtir (Pratama ve dig., 2017; Manu, 2016; Han ve dig., 2015;
Darshana ve dig., 2014; Sheng ve dig., 2013; Xie, 2012; Daza ve dig., 2011; Danisman
ve dig., 2010; Freund ve dig., 1996). Yorgunluk hisseden siiriiciilerde PERCLOS
metrigi, yorgunluk hissetmeyen siiriiciilerinden daha yiiksek olacaktir ¢linkii gozler
normalden daha uzun ve daha sik kapanmaktadir. Goz agik/kapali olma durumu

(Darshana ve dig., 2014) Sekil 4.1°de gosterilmistir.

100% 750

Sekil 4.1. Goz agik/kapali olma durumu (Darshana ve dig.,
2014)

Yorgunluk paremetrelerinden ikincisi agiz durum bilgisidir. Bu durum esneme sayist
ve esneme frekansina baglhidir. FOM belirli bir zaman dilimi i¢inde (belirli bir
periyotta) siiriici agzinin ag¢ik oldugu durumlarin, toplam duruma oranmin yiizdesi

olarak gosterilen orandir. Esitlik (4.2)’de FOM metrigi verilmistir.
N=—°% (4.2)

Burada M_ ise belirli bir zaman dilimi i¢inde agik ag1z ¢ergevelerinin sayisini temsil
eder. N, belirli bir zaman dilimi i¢inde toplam agik ve kapali agiz cercevelerinin

sayisini ifade eder.
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Yorgunluk paremetrelerinden sonuncusu kafa diisme durum bilgisidir. Kafa diisme
durum bilgisi, siiriiciiniin mevcut ilgi odaginin gii¢lii bir gostergesidir. Siiriicii
yorgunluk/uykululuk sistemlerinde kafa diisme durum bilgisi giivenilir bir ipucu
olarak kabul edilmistir (Anne ve dig., 1999; Ji ve dig., 2004; Lee ve dig., 2008; Ali ve
dig., 2012; Xie ve dig., 2012; Borghi ve dig., 2017). Tablo 4.1°de kafa diisme durum
bilgisinin siiriicti  yorgunluk/uykululuk durumuna etkisinin arastirildigi literatiir

calismalar1 verilmistir.

Tablo 4.1. Kafa diisme durum bilgisi

Literatiir Yil Tespit Yontem
Lavergne ve dig., 1999 Kafa diisme durum bilgisi Xvey
1999 koordinatlar

Ji ve dig., 2004 2004 Yiiz tespiti, kafa diisme durum PERCLOS
bilgisi ve gz kirpma tespiti

Lee ve dig., 2008 2008 Kafa diisme durum bilgisi IR Sensor
Ali ve dig., 2012 2012 Kafa diisme durum bilgisi ve X,y vez
g6z kirpma tespiti koordinatlari,
PERCLOS
Xie ve dig., 2012 2012 Kafa diisme durum bilgisi ve Adaboost,
g6z kirpma tespiti PERCLOS
Borghi ve dig., 2017 Kafa diisme durum bilgisi ve LSTM, RNN
2017 g6z kirpma tespiti

4.2. Tez Kapsaminda Gergeklestirilen Senaryolar

Tez ¢aligmasinda gelistirilen siirticli yorgunluk/uykululuk tespiti sistemi i¢in farkli 6
senaryo ger¢eklerstirilmistir. Tez kapsaminda gerceklestirilen senaryolar, literatiirde
yer alan veri kiimeleri ve bunun yan1 sira KouBM-DFD olarak adlandirilan yeni ve

0zglin bir goriintli veri kiimesi iizerinde test edilmistir.

Gercek zamanli sistemde yorgunluk parametrelerini kayipsiz ve dogru tespit
edebilmek i¢in sabit bir frekans aralig1 (periyot) gereklidir. Tez ¢alismasi kapsaminda
bu stire 4 sn (120 gergeve sayisi) olarak belirlenmistir. Belirlenen periyotta bulunan
cerceve sayisinin sabit olmasi test asamasinin siirekliligini saglar. Tezde kullanilacak
frekans aralig1 (toplam gerceve sayisi:120) calisma iginde sabit tutulur ve her yeni

cerceve isleme girdiginde en sonda bulunan cerceve silinir. Boylece, baslangicta
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belirlenen frekans araligi sabit kalmig olur. Burada elemanlar1 0 veya 1 olan 120
uzunluklu bir vektor isleme alinmistir. 0 ¢ergevede agizin kapali oldugununun tespit
edildigini; 1 ise ¢ergevede agzin agik oldugunun belirlendigini gosteriyor. Boylece 120
cerceveden olusan giris 120 elemanli bir bir vektore doniistiiriilmiistiir. Sekil 4.2°de
KouBM-DFD veri kiimesinde yer alan 6rnek bir goriintli (agiz durumunun dikkate

alindig) i¢in ¢ergeve kuyruguna goriintiiniin alinmasi igslemi ayrintili olarak verilmistir.

Tek Gorevli/Cok Gorevli
ConNN

1: agiz acik olma durumu
0: agiz kapali olma durumu

|

i Durum1l 01010...000111

i

!\ Durim2 [1/01010...0001Ii;

TR e e e TR 3 T
!

| AR o - v ] »

Toplam cerceve sayisi: 120

Sekil 4.2. Cergeve kuyruguna goriintliniin alinmas1

Tezin bu boliimiinde tez kapsaminda gelistirilen senaryolar karsilastirmali olarak

anlatilmistir.
4.2.1. Senaryo 1: Adaboost algoritmasi ile yorgunluk tahmin sistemi

Senaryo 1’de giindiiz kosullarinda siiriictiniin direkt olarak yiiziine doniik bir kamera
ile siiriicli yorgunlugu tahmin sistemi tasarlanmistir. Siirliciiniin yiiz bolgesinin tespiti
ve takibi icin, simiflandirma ve Oznitelik ¢ikarma islemlerini ayn1 anda

gerceklestirebilen Adaboost algoritmasi kullanilmastir.

Tasarlanan sistemin blok diyagrami Sekil 4.3’te verilmistir.
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" el

AdaBoost

Goz Tespiti .
- FFEERRA

Slsl=lala) =)
Yorgunluk l
Tespiti
' Perclose

Sekil 4.3. Senaryo 1 blok
diyagrami

Egitim asamasida pozitif (insan yiiziinii igeren goriintiiler) ve negatif (insan yiliziiniin

bulunmadigi goriintiiler) goriintiiler gereklidir. Negatif goriintiiler, Huang ve dig

(2007) yilinda yaptig1 yayinda kullanilan veri kiimesinden elde edilmistir. Negatif

goriintli 6rnekleri Sekil 4.4’te verilmistir.

Sekil 4.4. Negatif goriintii 6rnekleri

Pozitif goriintiiler i¢in ise laboratuvar ortaminda kamerayla gekilen videodaki

goriintiiler kullanilmistir. 24x24 boyutunda olan pozitif goriintii 6rnekleri Sekil 4.5’te

verilmistir.
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Sekil 4.5. Pozitif goriintii 6rnekleri

Tiim goriintiiler Adaboost Algoritmasi ile egitilmis ve test icin gerekli olan .xml
dosyalar elde edilmistir. Elde edilen .xml uzantili dosyalar OpenCV Kkiitiiphanelerinde
bulunan siniflandiricilart egitmek i¢in kullanilmigtir. Test asamasinda anlik olarak
c¢ekilen video goriintiisii iizerinde bu siniflandiricilar kullanilarak yiiz bolgesinin tespiti

yapilmaktadir. Senaryo 1 igin yiiz bolgesi tespiti Sekil 4.6°da verilmektedir.

Sekil 4.6. Senaryo 1 i¢in yiiz bolgesi
tespiti

Yiz bolgesi tespit edildikten sonra g6z bolgeleri tespit edilerek goriintiiden

cikarilmistir. A¢ik ve kapali goz 6rnek goriintiileri Sekil 4.7°de verilmistir.

FFREFR ARERER

Sekil 4.7. Acik ve kapal1 goz 6rnek goriintiileri
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Gelistirilen sistemde siirlicii  yiiziinden alinan goriintiiniin  degerlendirilmesi
sonucunda, PERCLOS metrigi hesaplanarak siiriictiniin yorgunluk durumu/derecesi
bulunmustur. Siirticiiniin uykuya dalma durumu: ¢ok yorgun (1), siirticiiniin yorgunluk
belirtisi gostermedigi durum: yorgun degil (0) olarak etiketlenir. Siiriicii yorgunlugu

yaklasik %70 dogruluk orani ile tespit edilmistir.
4.2.2. Senaryo 2: SVM algoritmasi ile yorgunluk tahmin sistemi

Senaryo 2’de, SVM tabanli siiriicli yorgunlugu tahmin sistemi gelistirilmistir. Siirtis
simiilasyon deneyleri egitim asamasinda, yaslar1 18-30 arasinda degisen 10 goniillii (5
erkek ve 5 kadin) ile gergeklestirilmistir. Deneyde, saniyede 320x240 boyutunda 15
kare yakalanmaktadir. Yiiz goriintiilerinden goéz bolgesi ve agiz bolgesi dlib
kiitliphanesi ile tespit edilmistir. Goziin konum bilgileri Sekil 4.8’de gosterilmistir.
Esitlik (4.3) ile goz agiklik orani (Cech ve dig., 2016) hesaplanmaktadir.

Pa

ﬁ@—-ﬁ é --.*40 %43 ;1-8 47*46

(@) (b)
Sekil 4.8. Goz konum bilgileri, a) goz, b) sag ve sol goz

GAO = ” ptl — pbl || + ” ptr - pbr ”

4.3
213, | (43)

Il ||, Oklit boyuna karsilik gelmektedir. Senaryo 2’de, p,.,..., p,, arast belirlenen
noktalar ile dlib kiitiiphanesi ile bulunan sag géz konum noktalar1 ve p,,,..., p,; arast
belirlenen noktalar ile dlib kiitiiphanesi ile bulunan sol géz konum noktalar1 temsil
edilir. Esitlik (4.3) sag goz i¢in GAO; ve sol goz igin GAQ,, ayr1 ayr1 hesaplanmustir.

Esitlik (4.4)’te genel goz aciklik orant hesaplanmustir.

GAOQ,, +GAO,
GGAO = ? > (4.4)

Genel goz agiklik orani i¢in, gdzlin en-boy oraninin (aspect ratio) ortalamasi esik deger
kabul edilir. Bu genel goz agiklik orant (GGAQ), g6z kirpildiginda 0.24’{in altina
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diismektedir. Bundan dolayr goéz kirpma islemi igin esik deger 0.24 olarak
belirlenmistir. Esitlik (4.5)’te g6z acik ya da kapali olma durumu hesaplanmastir.
0 GGAO<0.24

goz _etiketi = N (4.5)
1 aksi taktirde

Egitim asamasinda goz agiksa “1”, goz kapali ise “0” olarak etiketlenmistir. Sekil

4.9’da GGAO’nun zamana gore degisimi verilmistir.
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Sekil 4.9. GGAO’nun zamana gore
degisimi

Euaf‘
s

Go6z kirpma hareketinin akis diyagrami Sekil 4.10°da gdsterilmistir.

EYE(SAG_GOZ Ve
SOL_GOZ)

Gz Kiwrpma Kontrol +=1
Géz Kirpma Sayist +=1

Sekil 4.10. Goz kirpma hareketinin akis diyagrami
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Yiiz goriintiilerinden agiz bolgesi dlib kiitiiphanesi ile belirlenmistir. Agzin konum
bilgileri Sekil 4.11°de gosterilmistir ve Esitlik (4.6) ile agiz agiklik oran1 (AAO)

hesaplanmistir.

51 %52 %53
80 Lo s oy B0
OPP0 VY TN N I it 6555
60 120 167 1% ks
59 yeg ¥57

Sekil 4.11. Agiz konum bilgileri

AAO = ” Pso — Peo ” + ” Ps1 — Psg ” +|| Ps, — Pss ” +” Pss — Ps7 ” +” Pss — Pss ” (4.6)
2” Pag — Pss ”

Senaryo 2’de, p,,, ..., Ps arasi belirlenen noktalar ile dlib kiitiiphanesi ile bulunan agiz

konum noktalar1 temsil edilir. Esneme tespiti i¢in, agzin en-boy oraninin (aspect ratio)
ortalamasi esik deger kabul edilir. Bu ortalama deger, Siiriicii esnemeye basladiginda,

1,5’un stiine ¢ikmaktadir. Sekil 4.12°de AAO’nun zamana goére degisimi verilmistir.

2.4 . ; :
N
Py |
g 18} ‘
(@]
5 16
ko
L m
™
ot [.
‘ | .HH h| ' |
1 -.I ". | |l o M\lw |‘"¥ /"\JH"]{’"‘”‘I ]I 2 | |
W, e
D'a'_l' l'u: ql || ||' lm ! K
D'BD 5 ‘IID '|I5 ZID zls 30

Saniye

Sekil 4.12. AAO’nun zamana gore degisimi

Egitim asamasinda agiz goriintiisii lizerinde, acik agiz durumu “1”, kapal1 agi1z durumu
icin “0” olarak etiketlenmistir. Sekil 4.13’te esneme tespitinin akis diyagrami

verilmektedir.
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Basla
¥

Haym Goriinti
Yakala==Evet

l Evet

AGIZ Hesaby

}

Hayir Evet
Esneme
=<1,5 l

Esneme Kontrol +=1
Esneme Sayisi +=1

Evet e
ey | Esneme Kontrol

>1 =t

¥ Inyul
Esneme Sayist
Esneme Kontrol Ve |
==1 3 Agiz Acikhig

Evet

Hayw I

|
E Kontrol

| =0

Bitir

Sekil 4.13. Esneme tespiti akis diyagrami

Etiketlenen veriler SVM algoritmasi ile siniflandirilmistir. Siniflandirma agsamasinda
k- kat 10 olarak se¢ilmistir. Calismada, toplamda 713 veri kullanilmigtir. Calismadaki
veriler yaklasik %80 egitim veri kiimesi (546 veri kiimesi) ve yaklasik %20 test veri
kiimesi (167 veri kiimesi) olarak iki gruba ayrilmistir. Veriler, siiriiciiniin uykuya
dalma durumu: ¢ok yorgun (1), siiriiciiniin yorgunluk belirtisi gostermedigi durum:
yorgun degil (0) olarak etiketlenmis ve siniflandirma islemi gergeklestirilmistir. Tablo
4.2°de egitim veri kiimesi ornegi gosterilmistir. Tablo 4.3’te test veri kiimesi ornegi

gosterilmistir.

Tablo 4.2. Egitim veri kiimesi 6rnegi

PERCLOS Esneme sayis1 Kirpma sayisi Etiket degerleri
0,0331 1 3 1
0,0262 0 2 1
0,0339 2 1 0
0,0705 0 3 1
0,0398 0 3 1

Tablo 4.3. Test veri kiimesi 6rnegi

PERCLOS Esneme sayisi Kirpma sayisi Etiket degerleri
0,0230 0 2 1
0,0262 2 2 0
0,0339 0 1 0
0,0705 0 3 1
0,0398 2 3 0




Sistemde her 15 sn’de bir siiriiciiniin yorgun olup olmadigi bilgisi giincellenir. Senaryo

2, %97,8 dogruluk orani ile ¢aligmistir.

Sekil 4.14’te Gergek zamanl siiriis simiilasyon test 6rnekleri gésterilmistir.

Sekil 4.14. Gergek zamanlr siiriis simiilasyon test 6rnek goriintiileri

Sekil 4.15’te Yorgunluk tespiti test agamast ornek gosterimi gosterilmistir.

public: double

public: void He
Eyes eye

CSWiriter writer{"esinyorgun3.csv®);

Sekil 4.15. Yorgunluk tespiti test asamasi 6rnek gosterimi
4.2.3. Senaryo 3: Tek Gorevli ConNN modeli ile yorgunluk tahmin sistemi

Senaryo 3’te veri kiimeleri, egitim kiimesine ve test kiimesine ayrilmistir. Bu
senaryoda ZJU, YawDD, Nthu-DDD ve KouBM-DFD veri kiimelerinden

yararlanilmistir ve veri kiimeleri dagilimi Tablo 4.4'te gosterilmistir.
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Tablo 4.4. Veri kiimeleri dagilimi

Veri Kiimesi ZJU YawDD Nthu-DDD KouBM-DFD
Egitim 12128 51600 28943 26694
Test 3000 11710 4964 5730

Toplam 15128 62910 33907 32424

Matematiksel model tabanli yaklasimlarda degistirilebilir model parametrelerinin
(agirhik, katman, cekirdek/kernel boyutlari, ¢ekirdek parametreleri, vb.) secimi
problem c¢oziimiinde en 6nemli adimlardan biridir. Herhangi bir problem i¢in sz
konusu model parametreleri i¢in en uygun (optimum) parametrelerin bulunmasi
oldukca zordur. Bu nedenle farkli model parametreleri bir¢ok kez denenerek en uygun
parametre degerleri belirlenmeye caligilir. Bu sebeple uyarlanir parametre degistirme
yaklagimlart gelistirmek faydali olacaktir. Bu senaryoda konvoliisyon katmanlarinda
bulunan filtre sayisi, adimlama sayis1 ve dolgu sayis1 hiper parametreleri degistirilerek

optimum parametre degerlerinin bulunmasi igin testler yapilmistir.

Tek Gorevli ConNN modelinde optimum parametre degerlerini elde edebilmek amagli,
hiper parametre (konvoliisyon adim sayis1) degistirilerek toplamda farkli 2 model
(Model-1 ve Model

konvoliisyon katmanlarinda bulunan filtre sayilar1 degistirilerek farkli 3 alt model

2) olusturulmustur. Olusturulan Model-1 {izerinde ise

(Model-1(a), Model-1(b) ve Model-1(c)) tasarlanmigtir. Tasarlanan modellerin ag
yapist Tablo 4.5’te verilmis olup degistirilen hiper parametreler koyu renkli

belirtilmistir.

Tablo 4.5. Tek Gorevli ConNN modellerinin ag yapist

Model Katman adi | Katman Tipi Parametreler
Conv1l Konvoliisyon 5x5, 3, adim sayis1 =1
Al Aktivasyon RelLU
Pooll Havuzlama 2x2, maksimum havuzlama,
adim sayis1 =2
Conv2 Konvoliisyon 5x5, 4, adim say1s1 =1
Model-1 (a) A2 Aktivasyon 'ReLU
Pool2 Havuzlama 2x2, maksimum havuzlama,
adim sayis1 =2
Conv3 Konvoliisyon 4x4, 5, adim sayis1 =1
A3 Aktivasyon ReLU
Pool3 Havuzlama 2x2, maksimum havuzlama, adim sayis1 =2
FullyConl Tam baglanti 128, 2d
Conv1l Konvoliisyon 5x5, 6, adim say1s1 =1
Al Aktivasyon ReLU
Model-1 (b) Pooll Havuzlama 2x2, maksimum havuzlama, adim sayis1 =2
Conv2 Konvoliisyon 5x5, 8, adim sayis1 =1
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Tablo 4.5.(Devam) Tek Gorevli ConNN modellerinin ag yapist

Model Katman adi | Katman Tipi Parametreler
A2 Aktivasyon ReLU
Pool2 Havuzlama 2x2, maksimum havuzlama, adim sayis1 =2
Conv3 Konvoliisyon 4x4, 10, adim sayis1 =1
Model-1 (b) A3 Aktivasyon ReLU
Pool3 Havuzlama 2x2, maksimum havuzlama, adim sayist =2
FullyConl Tam baglanti 128, 2d
Convl Konvoliisyon 5x5, 12, adim say1s1 =1
Al Aktivasyon ReLU
Pooll Havuzlama 2x2, maksimum havuzlama, adim sayis1 =2
Conv2 Konvoliisyon 5x5, 16, adim sayis1 =1
Model-1 (c) A2 Aktivasyon : ReLU
Pool2 Havuzlama 2x2, maksimum havuzlama, adim sayisi1 =2
Conv3 Konvoliisyon 4x4, 20, adim sayist =1
A3 Aktivasyon RelLU
Pool3 Havuzlama 2x2, maksimum havuzlama, adim sayis1 =2
FullyConl Tam baglanti 128, 2d
Convl Konvoliisyon 5x5, 6, adim say1s1 =2
Al Aktivasyon ReLU
Pooll Havuzlama 2x2, maksimum havuzlama, adim sayist =2
Conv2 Konvoliisyon 5x5, 8, adim sayis1 =2
Model-2 A2 Aktivasyon . RelLU
Pool2 Havuzlama 2x2, maksimum havuzlama, adim sayis1 =2
Conv3 Konvoliisyon 4x4, 10, adim sayist =2
A3 Aktivasyon ReLU
Pool3 Havuzlama 2x2, maksimum havuzlama, adim sayis1 =2
FullyConl Tam baglanti 128, 2d

Egitim asamasinda Rastgele Bayir Inis (SGD) optimizasyon algoritmasindan
yararlanilmaktadir. SGD parametreleri i¢in baslangicta parti boyutu 64 ve momentum
degeri 0.6 olarak belirlenmistir. Adim sayis1 baslangicta 0.01 olarak secilmistir.
Calismada kullanilan dogruluk hesabi Esitlik (4.7) ve Esitlik (4.8)’de verilmistir.

N
Dogruluk = %Zl(yi =J) (4.7)

Dogruluk= (TP+TN) / (TP+TN+FP+FN) (4.8)

Burada y , hedef degerlerinin (herhangi bir boyutta olan bir dizi i¢inde tutulan veriler)
ve ¥ tahmin degerlerinin vektériine karsilik gelmekte olup, dogruluk degeri ikili

smiflandirma karmagiklik matrisindeki toplam ger¢ek pozitif ve gergek negatif
degerlerine gore hesaplanmaktadir. N degeri ise toplam veri sayisina karsilik

gelmektedir. Tezde kullanilan Tek Gorevli ConNN modeli Sekil 4.16°da gosterilmistir.

59



[]8pOW NNUOD 1[AIQD Y9 L, "9T ¥ [PIPS

Sx§
(44 g T uewiey uoAsnjoauoy
€ luewie) ewejznAey 272 T S m> . T
1uewie)y| uoAsnjoau
Ligjuewie) 7 € luewney UoASNIOAUOY 7 jyeuney ewejznaey 4 e BloAuoy T IuBue) BWE|ZNABH mmawu_“h_m‘_mw
nuejgeq wey |l uo
35 10) * e = ? " = ‘
p— It 3 5 = o X
— | o ™
= E ! N 0bzX0zE
. [ | :
| g
°
¢ |-l
871 -
ey

auay$dzng

60



4.2.3.1. Goz durum bilgisine dayanan yorgunluk tahmin sistemi

Goz durum bilgisine dayanan yorgunluk tahmin sisteminde Tek Gorevli ConNN

modeli kullanilmistir. Olusturulan sistemin genel yapis1 Sekil 4.17°de gosterilmistir.

rﬂ-&\ —s PERCLOS
r \

X \ Vi
I I I

Giris Tek Gorevli ConNN Yorgunluk tahmini

Sekil 4.17. G6z durum bilgisine dayanan sistemin genel yapisi

Go6z durum bilgisine dayanan yorgunluk tahmin sisteminde kullanilan Tek Gorevli
ConNN ag modelinin egitimi ve testi; ZJU, YawDD, Nthu-DDD ve KouBM-DFD veri
kiimeleri tizerinde yapilmistir. G6z durum bilgisine dayanan Tek Gorevli ConNN
modeli kullanilarak elde edilen dogruluk oranlarinin karsilastirilmasi Tablo 4.6°da

gosterilmistir.

Tablo 4.6. G6z durum bilgisine dayanan Tek Gorevli ConNN modeli kullanilarak
elde edilen dogruluk oranlari

Model Tek Géorevli | Déngii ZJU YawDD | Nthu-DDD | KouBM-DFD
ConNN sayisl
100 %97,96 | 999,40 998,46 999,35
200 298,62 | 999,68 698,52 699,64
Egitim dogrulugu 300 998,65 | %99,76 698,72 999,76
400 %99,93 | 999,84 998,66 999,82
500 299,78 | 999,82 999,05 999,84
Model-1 (a) 100 | %97,72 | %97,38 | %9725 998,04
200 %97,28 | %97,27 %97,35 698,22
Test dogrulugu 300 698,17 | %97,18 998,64 998,48
400 998,97 | %97,67 998,45 998,76
500 998,75 | %97,73 9698,55 9698,81
100 998,83 | 999,40 999,44 999,17
200 %98,40 | %99,67 999,56 999,60
Egitim dogrulugu 300 999,60 | %99,75 699,61 999,70
400 %99,50 | 999,70 999,67 999,84
500 %99,74 | %97,70 999,73 999,92
Model-1(b) 100 | %96,72 | %97,80 | %98.67 997,95
200 %96,97 | %97,85 998,53 998,27
Test dogrulugu 300 296,61 | %97,80 998,61 %97,27
400 %95,46 | %97,55 998,54 998,00
500 9695,98 | %97,82 9698,68 997,52
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Tablo 4.6. (Devam) G6z durum bilgisine dayanan Tek Goérevli ConNN modeli
kullanilarak elde edilen dogruluk oranlari

Model Tek Gorevli | Dongii ZJU YawDD | Nthu-DDD | KouBM-DFD
ConNN sayis1
Egitim dogrulugu 100 998,69 | 9699,58 999,46 999,23
200 999,55 | 999,73 999,61 %99,61
300 999,63 | 999,86 999,60 999,72
400 999,90 | 999,79 999,66 %99,83
Model-1(c) 500 999,80 | 999,80 %99,70 %99,82
100 996,72 | %97,71 998,42 %98,60
Test dogrulugu 200 %97,17 | %97,84 %98,35 %98,78
300 %97,17 | %98,02 998,33 %98,70
400 %96,97 | %97,80 998,59 998,92
500 9%97,22 | %97,70 9698,36 9698,92
Egitim dogrulugu 100 %88,13 | %96,51 998,50 %98,23
200 %97,12 | %97,18 698,85 999,07
300 998,33 | %97,57 998,98 %99,31
400 %98,62 | %98,60 999,01 999,43
Model-2 500 298,20 | %98,76 998,18 %99,56
100 985,93 | 994,49 %97,65 %97,33
Test dogrulugu 200 %92,93 | %95,34 %97,56 %97,90
300 %94,67 | %95,60 %97,89 %97,99
400 %95,87 | %95,44 996,87 %97,32
500 995,22 | %9548 996,82 997,86

Tablo 4.6 incelendiginde 500 dongii sayis1 sonunda, test dogrulugu i¢in en iyi dogruluk
oranlart Model-1(a)’da elde edilmistir. Bu degerler; ZJU veri kiimesi tizerinde %98,75,
YawDD veri kiimesi lizerinde %97,73, Nthu-DDD veri kiimesi lizerinde %98,55,
KouBM-DFD veri kiimesi tizerinde %98,81 olarak hesaplanmistir. G6z durum
bilgisine dayanan Tek Gorevli ConNN modeli kullanilarak elde edilen dogruluk
oranilarmin literatiirde bulunan diger yaklasimlarla karsilastirilmasit Tablo 4.7’de
gosterilmistir. Elde edilen sonuglarin Gu ve dig., 2018 hari¢ diger yaklasimlardan daha
basarili oldugu tespit edilmistir.

Tablo 4.7. Dogruluk oranlarinin literatiirde bulunan diger yaklagimlarla
karsilastirilmasi

Literatiir Yil Yontem Veri kiimesi Dogruluk orani
Luo ve dig., 2013 Adaboost Kendi olusturduklari veri kiimesi %92
2013
Punitha ve 2014 SVM Kendi olusturduklari veri kiimesi %93,5
dig., 2014
Yan ve dig., 2015 CNN Kendi olusturduklari veri kiimesi %95,56
2015
Zhang ve 2017 CNN IRF,ZJU 298,83
dig., 2017
Li ve dig., 2018 Kalman Filtre, Kendi olusturduklari veri kiimesi %93,19
2018 Agirlikh
Ortalama Oteleme
Huang ve 2018 FDCN ZJU,CEW %94,9
dig., 2018
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Tablo 4.7. (Devam) Dogruluk oranlarinin literatiirde bulunan diger yaklagimlarla

karsilastirilmasi
Literatiir Yil Yontem Veri kiimesi Dogruluk orani
Ma, 2018 2018 SVM Kendi olusturduklari veri kiimesi % 91
Gu ve dig., 2018 MTCNN EMD,zJU,CEW 998,85
2018
Sharan ve 2019 CNN Kendi olusturduklari %96,56
dig., 2019 veri kiimesi
Liu ve dig., 2019 CNN DFIl, CEW %96,2
2019
Zhang ve 2019 | Facial Key Points Kendi olusturduklar: veri kiimesi %92
dig.,2019
Savas ve 2019 SVM YawDD ve kendi olusturduklar1 veri %97,93
dig., 2018 kiimesi
Onerilen 2020 ConNN ZJU, YawDD %98,25 | %97,73
model (Model-1(a)) Nthu-DDD , KouBM-DFD %98,55 | 098,81

4.2.3.2. Agiz durum bilgisine dayanan yorgunluk tahmin sistemi

Agiz durum bilgisine dayanan yorgunluk tahmin sisteminde kullanilan Tek Gorevli
ConNN egitimi ve testi; YawDD, Nthu-DDD ve KouBM-DFD veri kiimeleri tizerinde
yapilmistir. Olusturulan sisteminin genel yapist Sekil 4.18°de gosterilmistir. Agiz
durum bilgisine dayanan Tek Gorevli ConNN simiflandirmasi ile elde edilen dogruluk

oranlarinin karsilastirilmasi Tablo 4.8’de gosterilmistir.

T%\\ —> ESNEME SAYISI

I ™ : b4

Giris Tek Gérevli ConNN Yorgunluk tahmini

Sekil 4.18. Agiz durum bilgisine dayanan sistemin genel yapisi

Tablo 4.8 incelendiginde 500 dongii say1s1 sonunda, test dogrulugu i¢in en iyi dogruluk
oranlart Model-1(a)’da elde edilmistir. Bu degerler; YawDD veri kiimesi
tizerinde %99,35, Nthu-DDD veri kiimesi Uizerinde %99,25, KouBM-DFD veri kiimesi

tizerinde %99,01 olarak hesaplanmustir.
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Tablo 4.8. Agiz durum bilgisine dayanan Tek Gorevli ConNN modeli ile elde edilen
dogruluk oranlari

Model Tek Gorevli Dongii | YawDD | Nthu-DDD KouBM-
ConNN sayis1 DFD

Egitim dogrulugu 100 | %98,76 9%98,86 9%99,31

200 | %98,82 9%98,90 9%99,68

300 | %99,27 9%99,09 9%99,73

400 | %99,36 9%99,25 %99,80

500 | %99,70 9%99,30 9%99,79

Model-1(a) [ Test dogrulugu 100 | %9843 9%98,71 %97,42
200 | %9859 9%98,86 9%98,20

300 | %99,20 9%98,78 9%98,89

400 | %99,24 |  %99,05 9%98,90

500 | 999,35 |  9%699,25 %99,01

Egitim dogrulugu 100 | %98,82 998,83 9%97,26

200 %99 998,85 %97,68

300 | %9892 9%98,89 %97,84

400 | 9%98,93 9%99,01 9%97,82

500 | %98,90 9%98,87 %97,87

Model-1(b) [ Test dogrulugu 100 | %9847 %98,88 %96,73
200 | %9858 9%98,83 %96,99

300 | %98,60 998,69 9%96,82

400 | 9%98,65 9%98,89 9%96,92

500 | %9857 | 9098,83 %97,22

Egitim dogrulugu 100 | %99,80 9%99,83 9%99,46

200 | %99,88 999,87 9%99,75

300 | %99,89 9%99,91 9%99,82

400 | 9%99,93 9%99,90 9%99,90

500 | %99,91 999,32 9%99,86

Model-1(c) [ Test dogrulugu 100 | %98,36 %99,78 9%98,50
200 | %99,35 9%99,74 9%98,85

300 | %98,71 9%99,21 9%98,83

400 | %99,70 9%99,23 9%98,24

500 | %9821 | 9699,28 %98,32

Egitim dogrulugu 100 | %9764 | %9797 9%96,85

200 | %97,71 9%97,91 %97,25

300 | %97,77 9%97,88 %97,39

400 | %9781 9%97,86 9%97,40

500 | %97,80 9%97,94 %97,73

Model-2 Test dogrulugu 100 | %97,50 %97,83 995,81
200 | %97,45 %97,74 9%96,71

300 | %9757 9%97,81 9%96,59

400 | %9764 | %9783 9%95,90

500 | 9%97,56 | 997,83 %96,57

Agiz durum bilgisine dayanan Tek Gorevli ConNN modeli ile elde edilen dogruluk
oraninin literatiirde bulunan diger yaklagimlarla karsilastirilmasi Tablo 4.9’da
gosterilmistir. Elde edilen sonucglarin kullanilan veri kiimeleri iizerinde diger

yaklasimlardan daha basarili ve giiglii oldugu tespit edilmistir.
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Tablo 4.9. Dogruluk oranlarinin literatiirde bulunan diger yaklagimlarla
karsilastirilmasi
Literatiir Yil Yontem Veri kiimesi Dogruluk orani
Luo ve dig., | 2013 LBP Kendi olusturduklari %70
2013 veri kiimesi
Zhang ve 2015 CNN Kendi olusturduklari %89
dig., 2015 veri kiimesi, YawDD
Yan ve dig., 2015 CNN Kendi olusturduklari 2098,22
2015 veri kiimesi
Tang ve 2016 MB-LBP, Kendi olusturduklari %98
dig., 2016 Adaboost veri kiimesi
Akrout ve 2016 Viola ve YawDD, MiraclHB %85
dig., 2016 Jones
Zhang ve 2017 CNN ImageNet, State Farm %87
dig., 2017 Distracted Driver
Detection, YawDD
Gupta ve 2017 TBA, SVM Kendi olusturduklari -
dig., 2017 veri kiimesi
Wathiq ve 2017 SVM Kendi olusturduklari 294,32
dig., 2017 veri kiimesi
Raman ve 2018 Haar YawDD %75
dig., 2018 siniflandirici
Gu ve dig., 2018 MTCNN EMD, ZJU, CEW %98,05
2018
Houssaini 2019 SVM IBUG 300- %83
ve dig., 2019 W
Ali ve dig., 2019 Haar Kendi olusturduklari -
2019 siniflandirici veri kiimesi
Yazdi ve 2019 ROI VAP_RGBD %95
dig., 2019
Onerilen 2019 ConNN YawDD, Nthu-DDD, | %99,35 | 999,25 | %99,01
model (Model-1(a)) KouBM-DFD

4.3.4. Senaryo 4: Cok Gorevli ConNN ile yorgunluk tahmin sistemi

Senaryo 3’deki gibi optimum ¢6zlimlerin elde edilmesi i¢in, Senaryo 4 altinda verilen
ag modellerinde (iki ¢ikish cok gorevli ConNN ve Ug ¢ikish ¢ok gérevli ConNN)
kullanilan hiper parametreler (konvoliisyon katmani adim sayist ve havuzlama
katmani adim sayis1) degistirilerek farkli 4 model (Model-1, Model-2, Model-3 ve
Model-4) olusturulmustur. Model-1 iizerinde ise konvoliisyon katmanlarinda bulunan
filtre sayilar1 degistirilerek (Model-1(a), Model-1(b) ve Model-1(c)) farkli 3 test
yapilmistir. Modellerdeki dogruluk hesab1 Esitlik (4.7)’de verilmistir.

Senaryo 4 altinda verilen ag modelleri i¢in Rastgele Bayir Inis optimizasyon
algoritmasindan yararlanilmistir. Baslangigta parti boyutu = 64 ve momentum degeri
0.6 olarak belirlenmistir. Adim sayis1 baslangigta 0.01 olarak secilmistir. Tez

kapsaminda g6z durum bilgileri degerlendirilirken gozlerin agik oldugu durum ‘1’
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kapali oldugu durum ‘0’ olarak etiketlenmistir. Ag1z durum bilgileri degerlendirilirken
agzin acik oldugu durum ‘1°, kapali iken ‘0’ olarak etiketlenmistir. Kafa bilgileri
degerlendirilirken kafanin diiz oldugu durum ‘1°, kafanin asag dustiigii durum ‘0’

olarak etiketlenmistir.
4.3.4.1. iki ¢ikish ¢ok gorevli ConNN ile yorgunluk tahmin sistemi

Egitim asamasinda, veri kiimeleri egitim ve test kiimelerine ayrilmistir. iki Cikisli Cok
Gorevli modelde kullanilan YawDD, Nthu-DDD ve KouBM-DFD veri kiimelerinin
dagilim1 Tablo 4.10°da gdsterilmistir.

Tablo 4.10. Veri kiimeleri dagilimi

Veri kiimesi YawDD Nthu-DDD KouBM-DFED
Egitim 51600 28943 26694
Test 11710 4964 5730
Toplam 62910 33907 32424

Egitim asamasindaki goriintiiler tizerinde goz ve agiz durum bilgileri ayni anda
smiflandirildigr i¢in YawDD, Nthu-DDD ve KouBM-DFD veri kiimelerinin igerisinde
bulunan giines gozliikli stirticti verileri kullanilamamigtir. Tasarlanan modellerin ag
yapilart Tablo 4.11°de verilmis olup degistirilen hiper parametreler koyu renkli
belirtilmistir. G6z ve agiz durum bilgilerine dayanan 6nerilen sistemin genel yapisi

Sekil 4.19°da gosterilmistir.

II__
A EIES - ~

I T T
ETIKETLI VERI GiRisi COK GOREVLI ConNN YORGUNLUK TAHMINI

Sekil 4.19. Go6z ve agiz durum bilgilerine dayanan sistemin genel yapisi
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Tablo 4.11. Modellerin ag yapilari

Model Katman ad1 | Katman Tipi Parametreler
Convl Konvoliisyon 5x5, 3, adim sayis1 =1
Pooll Havuzlama 2x2, maksimum havuzlama, adim sayis1 =2
Al Aktivasyon RelL U
Model-1(a) Conv2 Konvoliisyon .SXS, 4, adim sayis1 =1 -
Pool2 Havuzlama 2x2, maksimum havuzlama, adim sayis1 =2
A2 Aktivasyon RelLU
Conv3 Konvoliisyon 4x4, 5, adim sayis1 =1
Pool3 Havuzlama 2x2, maksimum havuzlama, adim sayis1 =2
A3 Aktivasyon RelL U
FullyConl Tam baglanti (128, 2d), (128, 2d)
Convl Konvoliisyon 5%5, 6, adim sayis1 =1
Pooll Havuzlama 2x2, maksimum havuzlama, adim sayis1 =2
Al Aktivasyon RelLU
Conv2 Konvoliisyon 5x5, 8, adim sayis1 =1
Model=it) Pool2 Havuzlama 2x2, maksimum havuzlama, adim sayis1 =2
A2 Aktivasyon RelLU
Conv3 Konvoliisyon 4x4, 10, adim sayis1 =1
Pool3 Havuzlama 2x2, maksimum havuzlama, adim sayis1 =2
A3 Aktivasyon RelLU
FullyConl Tam baglanti (128, 2d), (128, 2d)
Convl Konvoliisyon 5x5, 12, adim sayis1 =1
Pooll Havuzlama 2x2, maksimum havuzlama, adim sayis1 =2
Al Aktivasyon RelLU
Model-1(c) Conv2 Konvoliisyon 5'X5, 16, adim sayis1 =1 -
Pool2 Havuzlama 2x2, maksimum havuzlama, adim sayis1 =2
A2 Aktivasyon RelLU
Conv3 Konvoliisyon 4x4, 20, adim say1s1 =1
Pool3 Havuzlama 2x2, maksimum havuzlama, adim sayis1 =2
A3 Aktivasyon RelLU
FullyConl Tam baglanti (128, 2d), (128, 2d)
Convl Konvoliisyon 5%5, 6, adim say1s1 =2
Pooll Havuzlama 2x2, maksimum havuzlama, adim say1si=2
Al Aktivasyon RelLU
Conv2 Konvoliisyon 5x5, 8, adim say1s1 =2
Model-2 Pool?2 Havuzlama 2x2, maksimum havuzlama, adim say1s1 =2
A2 Aktivasyon RelLU
Conv3 Konvoliisyon 4x4, 10, adim say1s1 =2
Pool3 Havuzlama 2x2, maksimum havuzlama, adim sayis1 =2
A3 Aktivasyon RelL U
FullyConl Tam baglanti (128, 2d), (128, 2d)
Convl Konvoliisyon 5%5, 6, adim sayis1 =1
Pool1l Havuzlama 4x4, maksimum havuzlama, adim say1s1=3
Al Aktivasyon RelLU
Conv2 Konvoliisyon 5%5, 8, adim sayis1 =1
Model-3 Pool?2 Havuzlama 4x4, maksimum havuzlama, adim sayis1 =3
A2 Aktivasyon RelL U
Conv3 Konvoliisyon 4x4, 10, adim sayis1 =1
Pool3 Havuzlama 4x4, maksimum havuzlama, adim sayis1 =3
A3 Aktivasyon RelL U
FullyConl Tam baglant (128, 2d), (128, 2d)
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Tablo 4.11. (Devam) Modellerin ag yapilari

Model Katman ad1 | Katman Tipi Parametreler
Convl Konvoliisyon 5x5, 6, adim sayis1=2
Pooll Havuzlama 4x4, maksimum havuzlama, adim say1si=3
Al Aktivasyon RelL U
Conv2 Konvoliisyon 5x5, 8, adim sayis1=2
Pool?2 Havuzlama 4x4, maksimum havuzlama, adim say1s1=3
Model-4 A2 Aktivasyon ReLU
Conv3 Konvoliisyon 4x4, 10, adim sayis1=2
Pool3 Havuzlama 4x4, maksimum havuzlama, adim say1s1=3
A3 Aktivasyon RelL U
FullyConl Tam baglanti (128, 2d), (128, 2d)

Iki Cikisli Cok Gorevli ConNN modeli Sekil 4.20°de verilmistir. Model-1 igin hiper
parametreler degistirilerek Model-1(a), Model-1(b) ve Model-1(c) modelleri
olusturulmustur. Bu modellerden elde edilen dogruluk oranlarinin karsilastirilmasi

Tablo 4.12°de gosterilmistir.

Tablo 4.12. Model-1 egitiminden elde edilen dogruluk oranlar1

Model iki cikish Cok Dogruluk Oram

Gorevli ConNN | Déngii sayis1 | YawDD | Nthu-DDD | KouBM-DFD

100 %95,37 %95,72 %96,05

Egitim dogrulugu 200 %96,49 %96,81 %96,90

300 %97,76 %97,20 %97,72

400 %97,82 %97,48 %97,90

500 %97,73 %98,62 %98,72

Model-1(a) 100 %95,54 %94,74 %95,99

Test dogrulugu 200 %96,46 %95,01 %96,19

300 %96,84 %96,72 %97,70

400 %96,71 %96,35 %97,85

500 %96,62 %97,70 %97,69

100 %98,72 %96,74 %96,82

Egitim dogrulugu 200 %99,64 %97,85 %97,50

300 %99,82 %98,31 %98,36

400 %99,88 %98,74 %98,71

500 %99,90 %99,03 %98,94

Model-1(b) 100 9%98,49 %96,56 %96,78

Test dogrulugu 200 %98,96 %97,86 %97,48

300 %98,82 %98,33 %98,06

400 %99,16 %98,61 %98,55

500 299,18 298,93 %98,88

100 9%96,52 %95,96 996,46

Egitim dogrulugu 200 %97,21 996,92 %96,52

300 %97,58 %96,78 996,88

400 %97,86 %96,96 %97,88

500 %97,80 %97,24 %97,58

Model-1(c) 100 %95,45 995,83 %96,83

Test dogrulugu 200 %96,48 995,99 %96,64

300 %96,27 %96,25 %96,54

400 9%96,98 %96,83 995,90

500 %96,86 %96,85 %97,03
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Model-1(a), Model-1(b) ve Model-1(c) incelendiginde; 500 dongii sayist sonunda, test
dogrulugu i¢in en iyi dogruluk oranlar1 Model-1(b)’de elde edilmistir. Bu nedenle
tezde iki Cikisl Cok Gérevli ConNN modeli i¢in Model-1(b) ag1 tercih edilmistir. 500
dongii sayist sonunda YawDD test dogrulugu %99,18, Nthu-DDD test
dogrulugu %98,93, KouBM-DFD test dogrulugu %98,88 elde edilmistir.

Go6z ve ag1z durum bilgisine dayanan Model-1(b)’nin egitimi ve testi; YawDD, Nthu-
DDD ve KouBM-DFD veri kiimeleri tizerinde yapilmistir. G6z ve agiz durum bilgisine
dayanan Model-1(b) i¢in (YawDD-100 dongii sayisi) egitim ve test 6l¢iit fonksiyonu
(hata fonksiyonu) (loss function) grafigi Sekil 4.21(a)’da ve gbz ve agiz durum
bilgisine dayanan Model-1(b) igin egitim ve test dogruluk grafigi Sekil 4.21(b)’de

gosterilmistir. Egitim ve test hata degerleri Tablo 4.13’te verilmistir.

(@) (b)

Sekil 4.21. Model-1(b), a) egitim ve test dlgiit fonksiyonu
grafigi, b) egitim ve test dogruluk grafigi

Tablo 4.13. Egitim ve test hata degerleri (dongii say1si=100)

Dongii sayisi Egitim Hatas1 Test Hatasi
1 0.7624 0.7983
20 0.6895 0.6819
40 0.4007 0.4048
60 0.3782 0.3993
80 0.3135 0,3094
100 0.1765 0.1556

Tablo 4.13’te verilen egitim hatasi ve test hatasi degerleri Sekil 4.21°deki grafiklerde
belirtilen 1, 20, 40, 80, 100. dongii sayilarindaki egitim hatasi ve test hatasi degerleridir.
Sekil 4.21(a)’da goriildigii gibi egitim asamasinda dongl sayist 100’e ulastiginda
egitim ve test hatasinin ayni anda hizli bir diislis egilimi gosterdigi gozlenmistir.
Yapilan ilk modellemede, model 100 dongii sayisina kadar gézlemlenmis ancak hata
fonksiyonuna bakilarak salinimin bir yoriingeye oturmadigi ve modelin 6grenmesinin

bitmedigi sonucu ¢ikarilmistir.
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Sekil 4.21(b)’de goriildiigii gibi egitim agsamasinda dongii sayist 100’e ulastiginda hem
egitim hem de test dogrulugunun ayni anda hizli bir artis egilimi gosterdigi
gozlenmistir. Yapilan ilk modellemede, model 100 dongii sayisina kadar
gozlemlenmis ancak dogruluk fonksiyonuna bakilarak bir yoriingeye oturmadigi ve

modelin 6grenmesinin bitmedigi sonucu ¢ikarilmistir.

Go6z ve agiz durum bilgisine dayanan Model-1(b) i¢in (YawDD-500 dongii sayisi)
egitim ve test Ol¢iit fonksiyonu (hata fonksiyonu) (loss function) grafigi Sekil
4.22(a)’da ve goz ve agiz durum bilgisine dayanan Model-1(b) i¢in egitim ve test

dogruluk grafigi Sekil 4.22(b)’de gosterilmistir.

—— Egitim
Test

100

0.98

B
< 094
%
= 092
8

0.90

— Egitim

Test

100

200 300 200 500
Dingl Sayisi

(@)

o

100

200 300
Dingil Sayisi

()

400

500

Sekil 4.22. Model-1(b), a) egitim ve test 6l¢iit fonksiyonu
grafigi, b) egitim ve test dogruluk grafigi

Sekil 4.22(a)’da gorildiigii gibi egitim agsamasinda dongii sayist yaklagik 100°e
ulasana kadar egitim ve test hatasinin ayni anda hizli bir diisiis egilimi gosterdigi
gbzlenmigtir. Dongili sayis1 yaklagik 200’e ulastiginda egitim ve test hatasinin
azalmasinin yavagladigi gozlenmistir. Grafikte, model 500 dongii sayisina kadar
gozlemlenmis ve hata fonksiyonuna bakilarak salinimlar devam etse bile artik ayni

sekilde kaldig1; bu sebeple modelin 6grenmesinin bittigi sonucu ¢ikarilmistir.

Sekil 4.22(b)’de goriildiigii gibi egitim asamasinda dongii sayis1 sayisi yaklasik 100°e
ulasana kadar hem egitim hem de test dogrulugunun ayni anda hizl bir artig egilimi
gosterdigi  gozlenmistir. Dongii  sayist yaklasik 200’e ulastiginda hem  test
dogrulugunun hem de egitim dogrulugunun yavaslayarak arttig1 gézlenmistir. Grafikte,
model 500 dongii sayisina kadar model gézlemlenmis ve dogruluk fonksiyonuna
bakilarak salinimlar devam etse bile artik ayni sekilde kaldigi; bu sebeple modelin

O0grenmesinin bittigi sonucu ¢ikarilmistir.
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Nthu-DDD veri kiimesi tlizerinde elde edilen sonuglar Sekil 4.23 ve Sekil 4.24’te
gosterilmistir. Goz ve agiz durum bilgisine dayanan Model-1(b) i¢in (Nthu-DDD-100
dongii sayisi) egitim ve test 6lgiit fonksiyonu (hata fonksiyonu) (loss function) grafigi
Sekil 4.23(a)’da ve goz ve ag1z durum bilgisine dayanan Model-1(b) i¢in egitim ve test
dogruluk grafigi Sekil 4.23(b)’de gosterilmistir. Egitim hatasi ve test hatas1 degerleri
Tablo 4.14°te verilmistir.

« « » > & «
Dongu Sayr Dongu Sayr

(@) (b)

Sekil 4.23. Model-1(b), a) egitim ve test Oolgiit
fonksiyonu grafigi, b) egitim ve test dogruluk grafigi

Tablo 4.14. Egitim ve test hata degerleri (dongii say1s1=100)

Dongii sayis1 Egitim Hatas1 Test Hatasi
1 0.9565 1.0029
20 0.2010 0.2203
40 0.1542 0.1549
60 0.1194 0.1307
80 0.1172 0.1007
100 0.0993 0.0927

Tablo 4.14°te egitim hatasi ve test hatas1 degerleri Sekil 4.23’teki grafikte belirtilen 1,
20, 40, 80, 100. dongii sayisilarindaki egitim hatasi ve test hatasi degerleridir. Sekil
4.23(a)’da goriildiigii gibi egitim asamasinda dongii sayis1 yaklasik 20’ye ulastiginda
egitim ve test hatasinin ayni anda hizli bir diisiis egilimi gosterdigi gozlenmistir.
Dongii sayis1 yaklasik 40°a ulastiginda egitim ve test hatasinin azalmasinin yavasladigi
gozlenmistir. Yapilan ilk modellemede, model 100 dongii sayisina kadar
gbzlemlenmis ancak hata fonksiyonuna bakilarak bir yoriingeye oturmadigi ve

modelin 6grenmesinin bitmedigi sonucu ¢ikarilmistir.

Sekil 4.23(b)’de goriildigi gibi egitim asamasinda dongii sayist yaklasik 20’ye
ulastiginda hem egitim hem de test dogrulugunun aymi anda hizli bir artis egilimi
gosterdigi gézlenmistir. Dongii sayis1 yaklasik 40’a ulastiginda hem test dogrulugunun

hem de egitim dogrulugunun yavaslayarak arttigi gozlenmistir. Yapilan ilk
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modellemede, model 100 dongii sayisina kadar gozlemlenmis ancak hata
fonksiyonuna bakilarak bir yoriingeye oturmadig1 ve modelin 6grenmesinin bitmedigi

sonucu ¢ikarilmistir.

Goz ve agiz durum bilgisine dayanan Model-1(b) i¢in (Nthu-DDD-500 dongii sayisi)
egitim ve test Olgiit fonksiyonu (hata fonksiyonu) (loss function) grafigi Sekil
4.24(a)’da ve goz ve agiz durum bilgisine dayanan Model-1(b) i¢in egitim ve test
dogruluk grafigi Sekil 4.24(b)’de gosterilmistir.

Ty,
02 o S 080

[} 100 200 300 400 500 [ 100 200 300 400 500
Dangu Sayisi Déngil Sayist

(@) (b)

Sekil 4.24. Model-1(b), a) egitim ve test olgiit fonksiyonu
grafigi, b) egitim ve test dogruluk grafigi

Sekil 4.24(a)’da gorildigii gibi egitim asamasinda dongli sayist yaklasik 30°a
ulagtiginda egitim ve test hatasinin ayni anda hizli bir diisiis egilimi gosterdigi
gozlenmistir. DOongli sayis1 yaklagik 60’a ulagtiginda egitim ve test hatasinin
azalmasmin yavagladigi gozlenmistir. Grafikte, model 500 dongii sayisina kadar
gbzlemlenmis ve hata fonksiyonuna bakilarak salinimlar devam etse bile artik ayni

sekilde kaldig1; bu sebeple modelin 6grenmesinin bittigi sonucu ¢ikarilmistir.

Sekil 4.24(b)’de goriildiigi gibi egitim asamasinda dongii sayist yaklagik 20’ye
ulastiginda hem egitim hem de test dogrulugunun ayni anda hizli bir artis egilimi
gosterdigi gozlenmistir. Dongii sayis1 yaklasik 40°a ulastiginda hem test dogrulugunun
hem de egitim dogrulugunun yavaslayarak arttig1 gézlenmistir. Grafikte, model 500
dongii sayisina kadar model gozlemlenmis ve dogruluk fonksiyonuna bakilarak
salinimlar devam etse bile artik ayn1 sekilde kaldigi; bu sebeple modelin 6grenmesinin

bittigi sonucu ¢ikarilmistir.

KouBM-DFD veri kiimesi iizerinde elde edilen sonuglar Sekil 4.25 ve Sekil 4.26’da
gosterilmistir. Gz ve agiz durum bilgisine dayanan Model-1(b) i¢in (KouBM-DFD-

100 dongii sayisi1) egitim ve test 6l¢iit fonksiyonu (hata fonksiyonu) (loss function)

73



grafigi Sekil 4.25(a)’da ve goz ve ag1z durum bilgisine dayanan Model-1(b) igin egitim
ve test dogruluk grafigi Sekil 4.25(b)’de gosterilmistir. Tablo 4.15’te egitim hatas1 ve

test hatas1 degerleri verilmistir.

(a) 4, (b) :

Sekil 4.25. Model-1(b), a) egitim ve test 6l¢iit fonksiyonu
grafigi, b) egitim ve test dogruluk grafigi

Tablo 4.15. Egitim ve test hata degerleri (dongii say1si=100)

Dongii sayis1 Egitim Hatas1 Test Hatasi
1 0.8455 0.8799
20 0.3472 0.3694
40 0.2670 0.2714
60 0.2244 0.2240
80 0.1939 0.1949
100 0.1695 0.1602

Tablo 4.15’te egitim hatasi ve test hatas1 degerleri Sekil 4.25’teki grafikte belirtilen 1,
20, 40, 80, 100. dongii sayisilarindaki egitim hatasi ve test hatasit degerleridir. Sekil
4.25(a)’da goriildigii gibi egitim asamasinda dongii sayisi yaklagik 20’ye ulastiginda
egitim ve test hatasinin ayni anda hizli bir diisiis egilimi gosterdigi gozlenmistir.
Dongti sayisi yaklasik 65°e ulastiginda egitim ve test hatasinin diisiisiiniin yavasladigi
gozlenmistir. Yapilan ilk modellemede, model 100 dongii sayisina kadar
gdzlemlenmis ve hata fonksiyonuna bakilarak salinimin hala devam ettigi ve modelin

O6grenmesinin bitmedigi sonucu ¢ikarilmistir.

Sekil 4.25(b)’de goriildiigii gibi egitim asamasinda dongii sayisi yaklasik 20’ye
ulastiginda hem egitim hem de test dogrulugunun ayni anda hizli bir artis egilimi
gosterdigi gozlenmistir. Dongii sayist yaklasik 65’e ulagtiginda hem test dogrulugunun
hem de egitim dogrulugunun yavaslayarak arttigi gozlenmistir. Yapilan ilk
modellemede, model 100 dongii sayisina kadar gozlemlenmis ve dogruluk
fonksiyonuna bakilarak salimimin hala devam ettigi ve modelin 6grenmesinin

bitmedigi sonucu ¢ikarilmistir.
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Goz ve agiz durum bilgisine dayanan Model-1(b) i¢in (KouBM-DFD-500 doéngii
say1s1) egitim ve test olgiit fonksiyonu (hata fonksiyonu) (loss function) grafigi Sekil

4.26(a)’da ve gbz ve agiz durum bilgisine dayanan Model-1(b) i¢in egitim ve test

dogruluk grafigi Sekil 4.26(b)’de gosterilmistir.
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Sekil 4.26. Model-1(b) igin, a) egitim ve test Olgiit
fonksiyonu grafigi, b) egitim ve test dogruluk grafigi

Sekil 4.26(a)’da goriildiigii gibi egitim asamasinda dongii sayist yaklasik 20’ye
ulastiginda egitim ve test hatasinin ayni anda hizli bir diisiis egilimi gosterdigi
gbzlenmigtir. Dongili sayis1 yaklagik 100’e ulastiginda egitim ve test hatasinin
azalmasinin yavasladigi gozlenmistir. Grafikte, model 500 dongii sayisina kadar
gozlemlenmis ve hata fonksiyonuna bakilarak salinimlar devam etse bile artik aym
sekilde kaldig1 ve degismedigi; bu sebeple modelin 6grenmesinin bittigi sonucu

cikarilmistir.

Sekil 4.26(b)’de goriildiigi gibi egitim asamasinda dongii sayisi sayisi yaklasik 20’ye
ulastiginda hem egitim hem de test dogrulugunun ayni anda hizl bir artig egilimi
gosterdigi  gozlenmistir. Dongili  sayis1  yaklasik 50’ye ulastiginda hem test
dogrulugunun hem de egitim dogrulugunun yavaslayarak arttig1 gézlenmistir. Grafikte
model 500 dongii sayisina kadar gézlemlenmis ve dogruluk fonksiyonuna bakilarak
salinimlar devam etse bile artik aymi sekilde kaldigi ve degismedigi; bu sebeple

modelin 6grenmesinin bittigi sonucu ¢ikarilmistir.

Model-1(b)’de elde edilen konvoliisyon 1. katman ¢ikti 6rnegi Sekil 4.27°de,
havuzlama 1. katman ¢ikt1 6rnegi Sekil 4.28’de, konvoliisyon 2. katman ¢iktr 6rnegi
Sekil 4.29°da, havuzlama 2. katman ¢ikt1 6rnegi Sekil 4.30°da, konvoliisyon 3. katman
¢ikt1 6rnegi Sekil 4.31°de havuzlama 3. katman ¢ikt1 6rnegi Sekil 4.32°de gosterilmistir.
Bu katmanlarda elde edilen kapsamli hesaplamalar ayrintili olarak EK-D’de

verilmisgtir.
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Sekil 4.27. Model-1(b) konvoliisyon 1. katman (6, 236, 316) ¢ikt1 6rnegi
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Sekil 4.28. Model-1(b) havuzlama 1. katman (6,118,158) ¢ikt1 6rnegi
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Sekil 4.29. Model-1(b) konvoliisyon 2. katman (8,114,154) ¢ikt1 6rnegi
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Sekil4.30. Model-1(b) havuzlama 2. katman (8,57,77) ¢ikt1 6rnegi

Sekil 4.31. Model- 1(b) konvoliisyon 3. katman (10,54,74) ¢ikt1 6rnegi

0
2 £ o

Sekil 4.32. Model-1(b) havuzlama 3. katman (10,27,37) ¢ikt1 6rnegi

Model-2 i¢in egitim ve test; YawDD, Nthu-DDD ve KouBM-DFD veri kiimeleri

tizerinde yapilmistir. Model-2 aginin yapist Tablo 4.11°de verilmistir.

Model-2’de konvoliisyon katmanlarinda sirasiyla 6, 8 ve 10 adet filtre kullanilmis ve
her konvoliisyon katmani i¢in adim sayis1 hiper parametresi 2 olarak degistirilmistir.
Havuzlama katmaninda 2x2’lik filtre kullanilmis ve adim sayis1 hiper parametresi 2

olarak belirlenmistir. Bu katmanda maksimum havuzlama yontemi kullanilmistir.

Goz ve agiz durum bilgisine dayanan Model-2 igin (YawDD-500 d6ngii sayis1) egitim
ve test Ol¢iit fonksiyonu (hata fonksiyonu) (loss function) grafigi Sekil 4.33(a)’da ve
g0z ve agiz durum bilgisine dayanan Model-2 i¢in egitim ve test dogruluk grafigi Sekil
4.33(b)’de gosterilmistir.
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Sekil 4.33. Model-2, a) egitim ve test Ol¢iit fonksiyonu
grafigi, b) egitim ve test dogruluk grafigi

Sekil 4.33(a)’da goriildiigii gibi egitim asamasinda dongii sayist yaklasik 100’e
ulasana kadar egitim ve test hatasinin ayni anda hizl bir diislis egilimi gosterdigi
gbzlenmistir. Dongili sayis1 yaklasik 200’e ulastiginda egitim ve test hatasinin
diistisiniin yavasladigi gozlenmistir. Grafikte, model 500 dongii sayisina kadar
gozlemlenmis ve hata fonksiyonuna bakilarak modelin 6grenmesinin bittigi sonucu

¢ikarilmastir.

Sekil 4.33(b)’de gorildigi gibi egitim asamasinda dongii sayist yaklasik 100°¢
ulasana kadar hem egitim hem de test dogrulugunun ayni anda hizl bir artig egilimi
gosterdigi  gozlenmistir. Dongli  sayis1t  yaklasik 200’¢ ulastiginda hem test
dogrulugunun hem de egitim dogrulugunun yavaslayarak arttig1 gézlenmistir. Grafikte,
model 500 dongii sayisina kadar gozlemlenmis ve dogruluk fonksiyonuna bakilarak

modelin 6grenmesinin bittigi sonucu ¢ikarilmistir.

Model-2 i¢in (Nthu-DDD-500 dongii sayis1) egitim ve test Olgiit fonksiyonu (hata
fonksiyonu) (loss function) grafigi Sekil 4.34(a)’da ve goz ve agiz durum bilgisine
dayanan Model-2 i¢in egitim ve test dogruluk grafigi Sekil 4.34(b)’de gosterilmistir.
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Sekil 4.34. Model-2, a) egitim ve test dl¢iit fonksiyonu grafigi,
b) egitim ve test dogruluk grafigi

Sekil 4.34(a)’da goriildiigii gibi egitim asamasinda dongii sayist yaklasik 50’ye

ulastiginda egitim ve test hatasinin ayni1 anda hizli bir azalma egilimi gosterdigi
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gbzlenmigstir. Dongii sayisi yaklagik 60’a ulastiginda egitim ve test hatasinin
diistisiniin yavagladigi goézlenmistir. Grafikte 500 dongii sayisina kadar model
gozlemlenmis ve hata fonksiyonuna bakilarak modelin 6grenmesinin bittigi sonucu

cikarilmstir.

Sekil 4.34(b)’de goriildigii gibi egitim asamasinda dongii sayist yaklasik 50’ye
ulagtiginda hem egitim hem de test dogrulugunun ayni anda hizli bir artig egilimi
gosterdigi gézlenmistir. Dongii sayis1 yaklasik 60’a ulastiginda hem test dogrulugunun
hem de egitim dogrulugunun yavaslayarak arttigi gézlenmistir. Grafikte, model 500
dongii sayisina kadar gozlemlenmis ve dogruluk fonksiyonuna bakilarak modelin

O0grenmesinin bittigi sonucu ¢ikarilmistir.

Model-2 i¢in (KouBM-DFD-500 dongii sayisi) egitim ve test olgiit fonksiyonu (hata
fonksiyonu) (loss function) grafigi Sekil 4.35(a)’da ve goz ve agiz durum bilgisine
dayanan Model-2 i¢in egitim ve test dogruluk grafigi Sekil 4.35(b)’de gosterilmistir.
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Sekil 4.35. Model-2, a) egitim ve test dl¢iit fonksiyonu grafigi,
b) egitim ve test dogruluk grafigi

Sekil 4.35(a)’da goriildiigi gibi egitim asamasinda dongii sayist yaklasik 40’a
ulastiginda egitim ve test hatasinin ayni anda hizli bir diislis egilimi gosterdigi
gozlenmistir. Dongli sayis1 yaklagik 80’e ulagtiginda egitim ve test hatasinin
azalmasinin yavasladigi gozlenmistir. Grafikte, model 500 dongii sayisina kadar
gdzlemlenmis ve hata fonksiyonuna bakilarak modelin 6grenmesinin bittii sonucu

cikarilmistir.

Sekil 4.35(b)’de gorildigi gibi egitim asamasinda dongli sayisi yaklasik 40’a
ulastiginda hem egitim hem de test dogrulugunun ayni anda hizli bir artig egilimi
gosterdigi gdzlenmistir. Dongii sayis1 yaklasik 80’e ulastiginda hem test dogrulugunun

hem de egitim dogrulugunun yavaslayarak arttigi gézlenmistir. Grafikte, model 500
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dongii sayisina kadar gozlemlenmis ve dogruluk fonksiyonuna bakilarak modelin

O6grenmesinin bittigi sonucu ¢ikarilmistir.

Model-2’de elde edilen konvoliisyon 1. katman ¢ikt1 6rnegi Sekil 4.36°da, havuzlama
1. katman ¢ikt1 6rnegi Sekil 4.37°de, konvoliisyon 2. katman ¢ikt1 6rnegi Sekil 4.38°de,
havuzlama 2. katman ¢ikt1 6rnegi Sekil 4.39°da, konvoliisyon 3. katman ¢iktr 6rnegi
Sekil 4.40’ta havuzlama 3. katman ¢ikt1 6rnegi Sekil 4.41°de gosterilmistir.

Sekil 4.37. Model-2 havuzlama 1. katman (6, 79, 59) ¢ikt1 6rnegi
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Sekil 4.38. Model-2 konvoliisyon 2. katman (8, 38, 28) ¢ikt1 6rnegi
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Sekil 4.39. Model-2 havuzlama 2. katman (8, 19, 14) ¢ikt1 6rnegi

Sekil 4.40. Model-2 konvoliisyon 3. katman (10, 8, 6) ¢ikt1 6rnegi

Sekil 4.41. Model-2 havuzlama 3. katman (10, 4, 3) ¢ikt1 6rnegi

Elde edilen sonuclara bakildiginda konvoliisyon katmanindaki adim sayisinin
arttirilmasi kaydirma adiminin daha biiyiik olmasini saglamistir ve bu modelin avantaji,

elde edilen sonu¢ matrisinin kiigiilmesi ve bunun da islem yiikiiniin gézle goriliir
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bigimde azaltmasidir. Ancak bu da daha fazla bilginin gérmezden gelinmesi anlamina
gelmektedir. Bu sebeple agin dezavantaji olarak elde edilen dogruluk oraninda azalma

goriilmektedir.

Model-2 igin elde edilen dogruluk oranlar1 Tablo 4.16°da gosterilmistir. Tablo
4.16°daki tablo incelendiginde 500 dongii sayist sonunda YawDD test
dogrulugu %96,94, Nthu-DDD test dogrulugu %97,97, KouBM-DFD test
dogrulugu %97,24 elde edilmistir.

Tablo 4.16. Model-2 igin elde edilen dogruluk oranlar

Model-2 Dogruluk Oram
Dongii sayisi YawDD Nthu-DDD KouBM-DFD

100 %94,96 %96,55 %94,70

Egitim dogrulugu 200 %96,06 %96,20 %95,90
300 %96,50 %96,88 %96,56

400 %96,77 %97,30 %96,43

500 %96,95 %97,80 %97,17

100 %94,91 %94,10 %94,18

Test dogrulugu 200 %96,16 %96,34 %95,92
300 %96,90 %97,18 %96,43

400 %97,07 %97,82 %96,73

500 %96,94 %97,97 %97,24

Goz ve agiz durum bilgisine dayanan iki ¢ikisli Cok Gorevli ConNN (Model-3)’in
egitim ve testi; YawDD, Nthu-DDD ve KouBM-DFD veri kiimeleri tizerinde
yapilmaktadir.

Model-3’te konvoliisyon katmanlarinda sirasiyla 6,8 ve 10 adet filtre kullanilmis ve
her konvoliisyon katmani i¢in adim sayist hiper parametresi 1 olarak degistirilmistir.
Havuzlama katmaninda 4x4’liik filtre uygulanmis ve adim sayis1 hiper parametresi 3
olarak degistirilerek maksimum havuzlama yontemi kullanilmistir. Konvoliisyon,
aktivasyon ve havuzlama katmanlarini iceren Model-3 aginin yapis1 Tablo 4.11°de

verilmistir.

Model-3 i¢in (YawDD-500 dongii sayisi) egitim ve test Olgilit fonksiyonu (hata
fonksiyonu) (loss function) grafigi Sekil 4.42(a)’da ve goz ve agiz durum bilgisine

dayanan Model-3 i¢in egitim ve test dogruluk grafigi Sekil 4.42(b)’de gosterilmistir.
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Sekil 4.42. Model-3, a) egitim ve test olgiit fonksiyonu grafigi, b) egitim
ve test dogruluk grafigi

Sekil 4.42(a)’da goriildiigii gibi egitim asamasinda dongii sayist yaklasik 50°ye
ulasana kadar egitim ve test hatasinin ayni anda hizl bir diislis egilimi gosterdigi
gbzlenmigtir. Dongii sayis1 yaklagik 60’a ulastiginda egitim ve test hatasinin
diistisiniin yavasladigi gozlenmistir. Grafikte, model 500 dongii sayisina kadar
gozlemlenmis ve hata fonksiyonuna bakilarak modelin 6grenmesinin bittigi sonucu

¢ikarilmstir.

Sekil 4.42(b)’de gorildigi gibi egitim asamasinda dongi sayist yaklasik 50°ye
ulasana kadar hem egitim hem de test dogrulugunun ayni anda hizli bir artis egilimi
gosterdigi gozlenmistir. Dongli sayisi yaklagik 60’a ulastiginda hem test dogrulugunun
hem de egitim dogrulugunun yavaslayarak arttig1 gézlenmistir. Grafikte, model 500
dongii sayisina kadar gozlemlenmis ve dogruluk fonksiyonuna bakilarak modelin

O0grenmesinin bittigi sonucu ¢ikarilmistir.

Model-3 i¢in (Nthu-DDD-500 dongii sayis1) egitim ve test Olgiit fonksiyonu (hata
fonksiyonu) (loss function) grafigi Sekil 4.43(a)’da ve g6z ve agiz durum bilgisine
dayanan Model-3 i¢in egitim ve test dogruluk grafigi Sekil 4.43(b)’de gosterilmistir.
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Sekil 4.43. Model-3, a) egitim ve test 6lgiit fonksiyonu grafigi, b)
egitim ve test dogruluk grafigi
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Sekil 4.43(a)’da goriildiigii gibi egitim asamasinda dongii sayis1 yaklasik 60’a
ulagtiginda egitim ve test hatasinin ayni anda hizli bir diisiis egilimi gosterdigi
gozlenmistir. Dongii sayist yaklasik 70’e ulastiginda egitim ve test hatasinin
diisiisiiniin  yavasladigi gozlenmistir. Grafikte, model 500 dongii sayisina kadar
gozlemlenmis ve hata fonksiyonuna bakilarak modelin 6grenmesinin bittii sonucu

cikartlmistir.

Sekil 4.43(b)’de goriildiigii gibi egitim asamasinda dongii sayis1 yaklasik 50’ye
ulastiginda hem egitim hem de test dogrulugunun aymi anda hizli bir artis egilimi
gosterdigi gozlenmistir. Dongli sayisi yaklagik 60°a ulastiginda hem test dogrulugunun
hem de egitim dogrulugunun yavaslayarak arttigi gézlenmistir. Grafikte, model 500
dongii sayisina kadar gozlemlenmis ve dogruluk fonksiyonuna bakilarak modelin
ogrenmesinin bittigi sonucu ¢ikarilmistir. Model-3 i¢in (KouBM-DFD 500 dongii
say1st) egitim ve test 6lgiit fonksiyonu (hata fonksiyonu) (loss function) grafigi Sekil
4.44(a)’da ve goz ve agiz durum bilgisine dayanan Model-3 icin egitim ve test
dogruluk grafigi Sekil 4.44(b)’de gosterilmistir.
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Sekil 4.44. Model-3, a) egitim ve test Ol¢iit fonksiyonu
grafigi, b) egitim ve test dogruluk grafigi

Sekil 4.44(a)’da goriildiigii gibi egitim asamasinda dongi sayisi yaklasik 20’ye
ulastiginda egitim ve test hatasinin ayni anda hizli bir diislis egilimi gosterdigi
gozlenmistir. Dongii sayis1 yaklasik 50°ye ulastiginda egitim ve test hatasinin
diislisiiniin yavasladigi gozlenmistir. Grafikte, model 500 dongii sayisina kadar

gdzlemlenmis ve hata fonksiyonuna bakilarak modelin 6grenmesinin bittii sonucu

cikarilmistir.

Sekil 4.44(b)’de goriildiigii gibi egitim asamasinda dongii sayist yaklasik 20’ye
ulagtiginda hem egitim hem de test dogrulugunun ayni anda hizli bir artig egilimi

gosterdigi  gozlenmistir. Dongii  sayist yaklasik 50’ye ulastiginda hem test
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dogrulugunun hem de egitim dogrulugunun yavaslayarak arttig1 gézlenmistir. Grafikte,
model 500 dongii sayisina kadar gézlemlenmis ve dogruluk fonksiyonuna bakilarak

modelin 6grenmesinin bittigi sonucu ¢ikarilmistir.

Model-3’te elde edilen konvoliisyon 1. katman ¢ikt1 6rnegi Sekil 4.45°te, havuzlama
1. katman ¢ikt1 6rnegi Sekil 4.46°da, konvoliisyon 2. katman ¢ikt1 6rnegi Sekil 4.47°de,
havuzlama 2. katman ¢ikt1 6rnegi Sekil 4.48’de, konvoliisyon 3. katman ¢iktr 6rnegi
Sekil 4.49°da havuzlama 3. katman ¢ikt1 6rnegi Sekil 4.50°de gosterilmistir.
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Sekil 4.45. Model-3 konvoliisyon 1. katman (6,316,236) ¢ikt1 6rnegi

Sekil 4.46. Model-3 havuzlama 1. katman (6,105,78) ¢ikt1 6rnegi
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Sekil 4.47. Model-3 konvoliisyon 2. katman (8,102,75) ¢ikt1 6rnegi
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Sekil 4.48. Model-3 havuzlama 2. katman (8,33, 24) ¢ikt1 6rnegi
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Sekil 4.49. Model-3 konvoliisyon 3. katman (10,30,21) ¢ikt1 6rnegi

Sekil 4.50. Model-3 havuzlama 3. katman (10,9,6) ¢ikt1 rnegi

Elde edilen sonuclara bakildiginda havuzlama katmanindaki filtre ve adim sayilarinin
degistirilmesi, kaydirma adiminin daha biiylik olmasini saglamistir ve bu modelin
avantaji; elde edilen sonu¢ matrisinin kii¢iilmesi ve bunun da islem ylikiiniin gozle
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goriiliir bicimde azalmasina yol agmasidir. Ancak bu da daha fazla bilginin gérmezden
gelinmesi anlamina gelmektedir. Bu sebeple agin dezavantaji olarak elde edilen

dogruluk oraninda azalma goriilmektedir.

Model-3 igin elde edilen dogruluk oranlariTablo 4.17°de gosterilmistir. Tablo 4.17
incelendiginde 500 dongii sayist sonunda YawDD test dogrulugu %98,11, Nthu-DDD
test dogrulugu %98,01, KouBM-DFD test dogrulugu %97,26 elde edilmistir.

Tablo 4.17. Model-3 igin elde edilen dogruluk oranlar

Model-3 Dogruluk Oram
Déngii sayisi YawDD Nthu-DDD KouBM-DED

100 095,48 %94,27 %94,50

200 996,59 995,86 %95,75

Egitim dogrulugu 300 %97,05 996,99 %96,44
400 %97,44 %97,55 996,70

500 %97,66 %97,78 996,94

100 995,71 %94,46 %94,68

200 996,69 9%96,67 %96,04

Test dogrulugu 300 9%97,61 %97,03 %96,40
400 %97,57 97,51 %96,66

500 9698,11 9698,01 997,26

Model-4 i¢in egitim ve test KouBM-DFD veri kiimesi iizerinde yapilmistir. Model-4
aginin yapist Tablo 4.11°de verilmisgtir. Model-4’te konvoliisyon katmanlarinda
sirastyla 6, 8 ve 10 adet filtre kullanilmis ve konvoliisyon adim sayisi hiper parametresi
2 olarak degistirilmistir. Havuzlama katmaninda uygulanan filtre 4x4 olarak ve adim
sayis1 hiper parametresi 3 olarak degistirilmistir. G6z ve agiz durum bilgisine dayanan
Model-4 i¢in (KouBM-DFD 500 dongii sayisi) egitim ve test olgiit fonksiyonu (hata
fonksiyonu) (loss function) grafigi Sekil 4.51(a)’da ve goz ve agiz durum bilgisine
dayanan Model-4 i¢in egitim ve test dogruluk grafigi Sekil 4.51(b)’de gosterilmistir.
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Sekil 4.51. Model-4, a) egitim ve test Ol¢iit fonksiyonu
grafigi, b) egitim ve test dogrulugu grafigi
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Sekil 4.51(a)’da gorildigii gibi egitim asamasindaki dongii sayist yaklasik 90°a
ulasana kadar egitim ve test hatasinin ayni anda hizli bir diisiis egilimi gosterdigi
gbzlenmistir. Dongili sayis1 yaklagik 110’a ulastiginda egitim ve test hatasinin
diigiisiiniin yavagladigr gozlenmistir. Grafikte, model 500 dongii sayisina kadar
gbozlemlenmis ve hata fonksiyonuna bakilarak salinimlar devam etse bile artik

degismedigi ve modelin 6grenmesinin bittigi sonucu ¢ikarilmistir.

Sekil 4.51(b)’de goriildiigii gibi egitim asamasinda dongii sayis1 yaklasik 90’a ulasana
kadar hem egitim hem de test dogrulugunun ayni anda hizli bir artis egilimi gosterdigi
gbzlenmigtir. Dongli sayis1 yaklasik 110’a ulagtiginda hem test dogrulugunun hem de

egitim dogrulugunun yavaglayarak arttig1 gézlenmistir.

Grafikte, model 500 dongii sayisina kadar gézlemlenmis ve dogruluk fonksiyonuna
bakilarak salinimlar devam etse bile artik ayni sekilde kaldigi ve degismedigi; bu

sebeple modelin 6grenmesinin bittigi sonucu ¢ikarilmistir.

Model-4’te elde edilen konvoliisyon 1. katman ¢ikt1 6rnegi Sekil 4.52°de, havuzlama
1. katman ¢ikt1 6rnegi Sekil 4.53’te, konvoliisyon 2. katman ¢ikt1 6rnegi Sekil 4.54°te,
havuzlama 2. katman ¢ikt1 6rnegi Sekil 4.55°te, konvoliisyon 3. katman ¢ikt1 6rnegi

Sekil 4.56°da havuzlama 3. katman ¢ikt1 6rnegi Sekil 4.57°de gosterilmistir.

Sekil 4.52. Model-4 konvoliisyon 1. katman (6, 160, 120) ¢ikt1 6rnegi

Sekil 4.53. Model-4 havuzlama 1. katman (6, 53, 39) ¢ikt1 6rnegi

N TR e T T

Sekil 4.54. Model-4 konvoliisyon 2. katman (8, 27, 20) ¢ikt1 drnegi
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Sekil 4.55. Model-4 havuzlama 2. katman (8, 8, 6) ¢ikt1 ornegi

LA MR e T

Sekil 4.56. Model-4 konvoliisyon 3. katman (10, 5, 4) ¢ikt1 6rnegi

Sekil 4.57. Model-4 havuzlama 3. katman (10, 1, 1) ¢ikt1 6rnegi

Elde edilen sonuglara bakildiginda hem konvoliisyon katmanindaki adim sayisinin
artirtlmas1 hem de havuzlama katmanindaki kaydirma adiminin daha biiyiik olmasi
sebebiyle bu modelin avantaji; elde edilen sonu¢ matrisinin kii¢ilmesi ve iglem
yikiinliin gozle goriiliir bicimde azalmasidir. Ancak bu da daha fazla bilginin
gormezden gelinmesi anlamina gelmektedir. Bu sebeple agin dezavantaji olarak elde

edilen dogruluk oraninda azalma goriilmiistiir.

Model-4 i¢in elde edilen dogruluk oranlar1 Tablo 4.18’de gosterilmistir.

Tablo 4.18. Model-4 egitiminden elde edilen dogruluk oranlari

Model-4 Dogruluk Oram
Dongii Sayisi Nthu-DDD KouBM-DFD

100 9%92,84 992,15

Egitim dogrulugu 200 %94,72 %93,35
300 995,53 993,93

400 %95,79 %94,28

500 %96,27 %94,42

100 9%92,25 992,52

Test dogrulugu 200 9%94,40 991,89
300 9%95,80 %94,07

400 %95,96 %94,12

500 %96,65 %94,92

Tablo 4.18 incelendiginde 500 dongii sayist sonunda, Nthu-DDD test
dogrulugu %96,65 ve KouBM-DFD test dogrulugu %94,92 elde edilmistir.

86



Iki Cikishh Cok Gorevli ConNN ag modelleri i¢in dogruluk oranlar1 karsilastirmasi
Tablo 4.19’da gosterilmistir.

Tablo 4.19. iki Cikishi Cok Gérevli ConNN ag modelleri igin dogruluk oranlar

Dongii | KouBM-DFD | KouBM-DFD | KouBM-DFD | KouBM-DFD
Sayisi (Model-1(b)) (Model-2) (Model-3) (Model4)
100 %96,82 %94,70 %94,50 %92,15
Egitim 200 %97,50 995,90 995,75 993,35
dogrulugu 300 998,36 %96,56 996,44 993,93
400 998,71 696,43 %96,70 994,28
500 998,94 %97,17 %96,94 %94,42
100 %96,78 %94,18 %94,68 %92,52
Test 200 %97,48 %95,92 996,04 %91,89
dogrulugu 300 %98,06 %96,43 %96,40 %94,07
400 998,55 996,73 %96,66 %94,12
500 298,88 %97,24 997,26 994,92

Tablo 4.19 incelendiginde 500 dongii sayist sonunda Model-1(b) i¢in KouBM-DFD
tizerindeki test dogrulugu %98,88, Model-2 i¢in KouBM-DFD’deki test
dogrulugu %97,24, Model-3 i¢in KouBM-DFD iizerindeki test dogrulugu %97,26 ve
Model-4 i¢in KouBM-DFD veri kiimesindeki test dogrulugu %94,92°dir. Tablo
4.20°de iki Cikish Cok Gorevli ConNN ag modelleri egitimlerinin zaman ve dogruluk

orani karsilagtirmasi verilmistir.

Tablo 4.20. iki Cikisli Cok Gorevli ConNN ag modelleri egitimlerinin zaman ve
dogruluk orani karsilastirmasi

iki Cikish Cok Dongii sayisi=1 Dongii say1s1=500 Dongii say1s1=500
Gorevli ConNN Zaman Zaman Dogruluk orani
(KouBM-DFD)

Model-1(b) 7 dk 11sn 2 giin 11 sa 51 dk 40sn %098,88
Model-2 7dk2sn 2 giin 10 sa 16 dk 40sn %97,24
Model-3 7 dk 5sn 2 giin 10 sa 45 dk %97,26
Model-4 7dk 7 sn 2 giin 11 sa 01 dk 40 sn 2094,92

Iki Cikishh Cok Gérevli ConNN ag modellerinin egitimlerinin zaman ve dogruluk
oranlart karsilastirildiginda; konvoliisyon katmanlarindaki adim sayilarmin ya da
havuzlama katmanindaki kaydirma adimlarinin degisiminin, agin calismasi ig¢in
gereken siire ve elde edilen dogruluk oranina etkisinin ters orantili oldugu

sOylenebilmektedir.

Katmanlarda bulunan filtreleri kaydirmak icin gerekli adim sayis1 artarken egitim icin
gereken toplam siirenin de kisaldigr ancak dogruluk oraninin da buna bagl azaldigi

tespit edilmistir. Goz ve agiz durum bilgisine dayanan iki ¢ikisli ¢ok gorevli ConNN
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ag modellerinden elde edilen dogruluk oranlarinin literatiirde bulunan diger

yaklagimlarla karsilagtirilmasi Tablo 4.21°de gosterilmistir.

Elde edilen sonuglarin diger yaklasimlardan daha basarili oldugu tespit edilmis ve

onerilen modelin diger modeller kadar giiglii oldugu gozlemlenmistir.

Tablo 4.21. Dogruluk oranlarnin literatirde bulunan diger yaklasimlarla
karsilastirilmasi

Literatiir Yil Yontem Veri kiimesi Dogruluk orani
Zhang ve 2015 CNN Kendi olusturduklar: %92
dig., 2015 veri kiimesi, YawDD
Gu ve dig., | 2018 | Hiyerarsik CNN EMD, ZJU, CEW %96,89
2018
Houssaini ve | 2019 SVM IBUG 300-W %83
dig., 2019
Geng ve 2019 MTCNN TJPU-FDD, %92,47
dig., 2019 Brain4Cars, ZJU
Onerilen 2020 | Iki Cikish Cok YawDD, Nthu-
yontem Gorevli ConNN | DDD, KouBM-DFD | 999,18 | %98,93 | %098,88
(Model-1(b))

4.3.4.2. U¢ cikish ¢ok gorevli ConNN ile yorgunluk tahmin sistemi

Uc Cikisli Cok Gorevli ConNN modelinde kullanilan Nthu-DDD ve KouBm-DFD

veri kiimelerinin dagilimi Tablo 4.22°de gosterilmistir.

Calismada egitim asamasinda; g6z, agiz ve kafa durum bilgileri ayni anda
siiflandirildigi i¢in Nthu-DDD ve KouBM-DFD veri kiimeleri igerisinde bulunan
giines gozliikli siirticii verileri kullanilamamistir. Modellerdeki dogruluk hesabi

Esitlik (4.7)’de verilmistir.

Tablo 4.22. Veri kiimeleri dagilim1

Veri kiimesi Nthu-DDD KouBm-DFD
Egitim 28943 26694
Test 4964 5730
Toplam 33907 32424

Onerilen Goz, agi1z ve kafa durum bilgilerine dayanan sistemin genel yapis1 Sekil

4.58’de gosterilmistir.
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Sekil 4.58. Goz, agiz ve kafa durum bilgilerine dayanan sistemin
genel yapisi

Bu sistem i¢in tasarlanan modellerin ag yapilari Tablo 4.23’te verilmis olup
degistirilen hiper parametreler koyu renkli belirtilmistir. G6z, ag1z ve kafa durum

bilgisine dayanan Ug¢ Cikisli Cok Gorevli ConNN modeli Sekil 4.59°da gosterilmistir.

Tablo 4.23. Modellerin ag yapilari

Model Katman Katman Tipi Parametreler

adi

Convl Konvoliisyon 5x5, 3, adim sayisi=1

Pooll Havuzlama 2x2, maksimum havuzlama, adim sayisi=2
Al Aktivasyon RelLU

Conv2 Konvoliisyon 5%5, 4, adim sayisi=1

Pool2 Havuzlama 2x2, maksimum havuzlama, adim sayis1 =2

Model-1(a) -

A2 Aktivasyon ReLU

Conv3 Konvoliisyon 4x4, 5, adim sayis1 =1

Pool3 Havuzlama 2x2, maksimum havuzlama, adim sayis1 =2
A3 Aktivasyon RelLU

FullyConl Tam baglant1 (128, 2d), (128, 2d), (128, 2d)

Convl Konvoliisyon 5%5, 6, adim sayisi=1

Pooll Havuzlama 2x2, maksimum havuzlama, adim sayisi=2
Al Aktivasyon RelLU

Conv2 Konvoliisyon 5%5, 8, adim say1si=1

Pool2 Havuzlama 2x2, maksimum havuzlama, adim sayis1 =2

Model-1(b) A2 Aktivasyon ReLU

Conv3 Konvoliisyon 4x4, 10, adim sayis1 =1

Pool3 Havuzlama 2x2, maksimum havuzlama, adim sayis1 =2
A3 Aktivasyon RelLU

FullyConl Tam baglanti (128, 2d), (128, 2d), (128, 2d)

Tablo 4.23. (Devam) Modellerin ag yapilari
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Model Katman Katman Tipi Parametreler
adi
Model-1(c) Convl Konvoliisyon 5x5, 12, adim sayisi=1
Pooll Havuzlama 2x2, maksimum havuzlama, adim sayis1i=2
Al Aktivasyon RelLU
Conv2 Konvoliisyon 5x5, 16, adim sayisi=1
Pool2 Havuzlama 2x2, maksimum havuzlama, adim sayis1 =2
A2 Aktivasyon RelLU
Conv3 Konvoliisyon 4x4, 20, adim sayis1 =1
Pool3 Havuzlama 2x2, maksimum havuzlama, stride=2
A3 Aktivasyon RelLU
FullyConl Tam baglanti (128, 2d), (128, 2d), (128, 2d)
Model-2 Convl Konvoliisyon 5x5, 6, adim sayis1 =2
Pooll Havuzlama 2x2, maksimum havuzlama, adim say1si=2
Al Aktivasyon RelLU
Conv2 Konvoliisyon 5x5, 8, adim say1s1 =2
Pool2 Havuzlama 2x2, maksimum havuzlama, adim say1s1=2
A2 Aktivasyon RelLU
Conv3 Konvoliisyon 4x4, 10, adim sayis1 =2
Pool3 Havuzlama 2x2, maksimum havuzlama, adim sayisi=2
A3 Aktivasyon RelLU
FullyConl Tam baglanti (128, 2d), (128, 2d), (128, 2d)
Model-3 Convl Konvoliisyon 5%5, 6, adim sayis1 =1
Pooll Havuzlama 4x4, maksimum havuzlama, adim say1si=3
Al Aktivasyon RelLU
Conv2 Konvoliisyon 5x35, 8, adim sayis1 =1
Pool2 Havuzlama 4x4, maksimum havuzlama, adim say1st =3
A2 Aktivasyon RelLU
Conv3 Konvoliisyon 4x4, 10, adim sayis1 =1
Pool3 Havuzlama 4x4, maksimum havuzlama, adim say1st =3
A3 Aktivasyon ReLU
FullyConl Tam baglant1 (128, 2d), (128, 2d), (128, 2d)
Model-4 Convl Konvoliisyon 5x35, 6, adim say1s1=2
Pooll Havuzlama 4x4, maksimum havuzlama, adim say1s1=3
Al Aktivasyon ReLU
Conv2 Konvoliisyon 5x5, 8, adim sayisi=2
Pool2 Havuzlama 4x4, maksimum havuzlama, adim say1s1i=3
A2 Aktivasyon ReLU
Conv3 Konvoliisyon 4x4, 10, adim say1s1=2
Pool3 Havuzlama 4x4, maksimum havuzlama, adim say1si=3
A3 Aktivasyon RelLU
FullyConl Tam baglanti (128, 2d), (128, 2d), (128, 2d)
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Model-1 i¢in hiper parametreler degistirilerek Model-1(a), Model-1(b) ve Model-1(c)
alt modelleri olusturulmustur. Bu modellerden elde edilen dogruluk oranlarinin

karsilastirilmasi Tablo 4.24°te gosterilmistir.

Tablo 4.24 Model-1 i¢in elde edilen dogruluk oranlari

Model U¢ cikish Cok Gorevli Dogruluk Oram

ConNN Déngii Sayist Nthu-DDD KouBM-DFD

100 995,98 996,28

Egitim dogrulugu 200 %96,25 996,99

300 %97,60 %97,33

400 %97,90 %97,80

Model-1(a) 500 %98,17 %98,06

100 %95,54 995,37

Test dogrulugu 200 %96,25 %96,90

300 %97,75 %97,60

400 %97,87 %97,78

500 %97,34 9698,12

100 %97,61 %97,38

Egitim dogrulugu 200 998,59 998,22

300 %99,01 %98,78

400 %99,26 %99,05

Model-1(b) 500 %99,30 999,35

100 %97,41 %97,22

Test dogrulugu 200 %98,41 %98,25

300 %98,80 %98,70

400 %99,02 %99,00

500 999,27 9699,23

100 996,92 %96,22

Egitim dogrulugu 200 %97,19 %96,48

300 %96,88 %96,73

400 %97,26 %97,04

Model-l(c) 500 %97,84 %97,56

100 995,73 995,28

Test dogrulugu 200 295,98 %95,56

300 %96,80 %96,36

400 %97,23 %97,80

500 %97,35 %97,04

Test dogrulugu igin en iyi dogruluk oranlar1 Model-1(b)’de elde edilmistir. Bu nedenle
tezde Uc Cikishi Cok Gorevli ConNN modeli i¢in Model-1(b) ag1 tercih edilmistir.
Tablo 4.24 incelendiginde; 500 dongii sayist sonunda test dogrulugu icin en iyi
dogruluk oranlar1 Model-1(b)’de elde edilmistir. Nthu-DDD test dogrulugu %99,27,
KouBM-DFD test dogrulugu %99,23 olarak elde edilmistir. Goz, agiz ve kafa durum
bilgisine dayanan bagli U¢ Cikisli Cok Goérevli ConNN (Model-1(b)) egitimi ve testi
Nthu-DDD ve KouBM-DFD veri kiimeleri tizerinde yapilmaktadir. Model-1(b) i¢in
(KouBM-DFD 100 dongii sayisi) egitim ve test dlgiit fonksiyonu (hata fonksiyonu)
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(loss function) grafigi Sekil 4.60(a)’da ve goz, agiz ve kafa durum bilgisine dayanan
Model-1(b) egitim ve test dogruluk grafigi Sekil 4.60(b)’de gosterilmistir.

(a) (b)
Sekil 4.60. Model-1(b), a) egitim ve test 6l¢iit fonksiyonu
grafigi, b) egitim ve test dogrulugu grafigi

Sekil 4.60(a)’da goriildiigii gibi egitim asamasinda dongii sayisi yaklasik 60’a
ulastiginda egitim ve test hatasinin aym1 anda hizli bir diisiis egilimi gosterdigi
gbzlenmistir. Dongii sayis1 yaklasik 100°e ulastiginda egitim ve test hatasinin diisiis
egiliminin azaldig1 belirlenmistir. Yapilan ilk modellemede, model 100 dongii sayisina
kadar gézlemlenmis ancak hata fonksiyonuna bakilarak bir yoriingeye oturmadigi ve
modelin 6grenmesinin bitmedigi devam ettigi sonucu ¢ikarilmistir. Sekil 4.60(b)’de
goriildiigii gibi egitim asamasinda dongii sayis1 yaklasik 60’a ulagtiginda hem egitim
hem de test dogrulugunun ayni anda hizli bir artis egilimi gosterdigi gozlenmistir.
Dongii sayisi yaklasik 100’e ulastiginda hem egitim hem de test dogrulugundaki artigin
yavagladig1 gézlenmistir. Yapilan ilk modellemede, model 100 dongii sayisina kadar
gozlemlenmis ancak dogruluk fonksiyonuna bakilarak bir yoriingeye oturmadigi ve
modelin 6grenmesinin bitmedigi devam ettigi sonucu ¢ikarilmigtir. Model-1(b) igin
(KouBM-DFD-500 dongii sayisi) egitim ve test dlgiit fonksiyonu (hata fonksiyonu)
(loss function) grafigi Sekil 4.61(a)’da ve goz, agiz ve kafa durum bilgisine dayanan

Model-1(b) i¢in egitim ve test dogruluk grafigi Sekil 4.61(b)’de gosterilmistir.
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(b) (b)

Sekil 4.61. Model-1(b), a) egitim ve test Olgiit fonksiyonu
grafigi, b) egitim ve test dogrulugu grafigi
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Sekil 4.61(a)’da goriildiigii gibi egitim asamasinda dongii sayisi1 yaklasik 80’e ulasana
kadar egitim ve test hatasinin ayni anda hizli bir diisiis egilimi gosterdigi gdzlenmistir.
Dongii sayisi yaklasik 100’e ulastiginda egitim ve test hatasinin diisiis egiliminin
yavasladig1 gozlenmistir. Grafikte, model 500 dongii sayisina kadar gozlemlenmis ve
hata fonksiyonuna bakilarak salinimlar devam etse bile artik ayni sekilde kaldigi ve

degismedigi; bu sebeple modelin 6grenmesinin bittigi sonucu ¢ikarilmigtir.

Sekil 4.61(b)’de goriildiigii gibi egitim asamasinda dongii sayisi yaklasik 80’e ulasana
kadar hem egitim hem de test dogrulugunun ayni anda hizl bir artis egilimi gosterdigi
gozlenmistir. Dongili sayist yaklasik 100’e ulastiginda hem egitim hem de test
dogrulugundaki artisin yavasladigi gozlenmistir. Grafikte, model 500 dongii sayisina
kadar gozlemlenmis ve dogruluk fonksiyonuna bakilarak salinimlar devam etse bile
artik ayni sekilde kaldigi ve degismedigi; bu sebeple modelin 6grenmesinin bittigi

sonucu ¢ikarilmistir.

Nthu-DDD veri kiimesi ilizerinde elde edilen sonuglar Sekil 4.62 ve Sekil 4.63’te
gosterilmistir. Model-1(b) i¢in (Nthu-DDD-100 dongii sayisi) egitim ve test 6lgiit
fonksiyonu (hata fonksiyonu) (loss function) grafigi Sekil 4.62(a)’da ve g6z, agiz ve
kafa durum bilgisine dayanan Model-1(b) i¢in egitim ve test dogruluk grafigi Sekil
4.62(b)’de gosterilmistir.

(@) (b)

Sekil 4.62. Model-1(b), a) egitim ve test dlgiit fonksiyonu
grafigi, b) egitim ve test dogrulugu grafigi

Sekil 4.62(a)’da goriildiigii gibi egitim asamasinda dongii sayist yaklasik 20’ye
ulagtiginda egitim ve test hatasinin ayni anda hizli bir diisiis egilimi gosterdigi
gozlenmistir. Dongii sayis1 yaklasik 50’ye ulastiginda egitim ve test hatasinin diisiis
egiliminin yavasladigi belirlenmistir. Grafikte, model 100 déngii sayisina kadar model
gdzlemlenmis ve hata fonksiyonuna bakilarak salinimlar devam etse bile degismedigi
bu sebeple modelin 6grenmesinin bitmis olabilecegi sonucu ¢ikarilmistir.

94



Sekil 4.62(b)’de goriildigii gibi egitim asamasinda dongii sayist yaklasik 20’ye
ulagtiginda hem egitim hem de test dogrulugunun ayni anda hizli bir artig egilimi
gosterdigi fark edilmektedir. Dongii sayisi yaklasik 50°ye ulastiginda hem egitim hem
de test dogrulugundaki artisin yavasladigi gézlenmistir. Grafikte, model 100 dongii
sayisina kadar model gozlemlenmis ve dogruluk fonksiyonuna bakilarak salinimlar
devam etse bile artik aym sekilde kaldigi ve degismedigi; bu sebeple modelin

O0grenmesinin bittigi sonucu ¢ikarilmistir.

Model-1(b) i¢in (Nthu-DDD-500 dongii sayis1) egitim ve test 6lgiit fonksiyonu (hata
fonksiyonu) (loss function) grafigi Sekil 4.63(a)’da ve Model-1(b) i¢in egitim ve test
dogruluk grafigi Sekil 4.63(b)’de gosterilmistir.
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Sekil 4.63. Model-1(b), a) egitim ve test Olgiit
fonksiyonu grafigi, b) egitim ve test dogrulugu grafigi

Sekil 4.63(a)’da goriildiigii gibi egitim asamasinda dongii sayisi yaklasik 35°e
ulagtiginda egitim ve test hatasinin ayni anda hizli bir diisiis egilimi gosterdigi
gozlenmistir. Dongli sayist yaklasik 50°ye ulastifinda egitim ve test hatasinin
diistisiniin yavasladigi fark edilmistir. Grafikte, model 500 dongii sayisina kadar
gozlemlenmis ve hata fonksiyonuna bakilarak salinimlar devam etse bile artik

degismedigi bu sebeple modelin 6grenmesinin bittigi sonucu ¢ikarilmistir.

Sekil 4.63(b)’de goriildiigii gibi egitim asamasinda dongii sayist yaklasik 35°e
ulastiginda hem egitim hem de test dogrulugunun ayni anda hizli bir artis egilimi
gosterdigi belirlenmistir. Dongii sayis1 yaklagik 50’ye ulagtiginda test dogrulugunun
bu hizl1 yiikselmesinin yavasladigi ve egitim dogrulugunun yaklagik 40 dongii sayisina
ulagtiginda yavasladigi fark edilmistir. Grafikte, model 500 dongii sayisina kadar
gdzlemlenmis ve hata fonksiyonuna bakilarak salinimin artik ayni sekilde kaldigi ve

degismedigi; bu sebeple modelin 6§renmesinin bittigi sonucu ¢ikarilmistir.
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Model-1(b)’de elde edilen konvolisyon 1. katman c¢ikti 6rnegi Sekil 4.64°te,
havuzlama 1. katman cikt1 6rnegi Sekil 4.65°te, konvoliisyon 2. katman ¢ikt1 6rnegi
Sekil 4.66°da, havuzlama 2. katman ¢ikt1 6rnegi Sekil 4.67°de, konvoliisyon 3. katman
cikt1 6rnegi Sekil 4.68°te havuzlama 3. katman ¢ikti 6rnegi Sekil 4.69°da gosterilmistir.
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Sekil 4.64. Model-1(b) konvoliisyon 1. katman (6, 316, 236) ¢ikt1 6rnegi
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Sekil 4.65. Model-1(b) havuzlama 1. katman (6, 158, 118) ¢ikt1 6rnegi
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Sekil 4.66. Model-1(b) konvoliisyon 2. katman (8, 154, 114) ¢ikt1 6rnegi
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Sekil 4.67. Model-1(b) havuzlama 2. katman (6, 77, 57) ¢ikt1 6rnegi

Sekil 4.68. Model-1(b) konvoliisyon 3. katman (10, 74, 54) ¢ikt1 6rnegi
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Sekil 4.69. Model-1(b) havuzlama 3. katman (10, 37, 27) ¢ikt1 6rnegi

Model-2 ag yapis1 Tablo 4.23’te verilmistir. Model-2’de konvoliisyon katmanlarinda
sirasiyla 6, 8 ve 10 adet filtre kullanilmis ve her katmanda adim sayisi hiper
parametresi 2 olarak degistirilmistir. Havuzlama katmaninda 2x2°1ik filtre kullanilmig

ve 2 adim kaydirmali maksimum havuzlama yontemi kullanilmistir.

Model-2 egitimi ve testi KouBM-DFD veri kiimesi tizerinde test edilmistir. G6z, agiz
ve kafa durum bilgisine dayanan Model-2 i¢in (KouBM-DFD-500 déngii sayisi)
egitim ve test Ol¢iit fonksiyonu (hata fonksiyonu) (loss function) grafigi Sekil
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4.70(a)’da ve goz, agiz ve kafa durum bilgisine dayanan Model-2 igin egitim ve test

dogruluk grafigi Sekil 4.70(b)’de gosterilmistir.

Dogruluk Orani

1) 100 200 300 400 500 o 100 200 300 400 500
Dangii Sayisi Dangii Sayist

(@) (b)

Sekil 4.70. Model-2, a) egitim ve test 6l¢iit fonksiyonu
grafigi, b) egitim ve test dogrulugu grafigi

Sekil 4.70(a)’da goriildigi gibi egitim asamasinda dongii sayisi yaklagik 70’e ulasana
kadar egitim ve test hatasinin ayni anda hizli bir diisiis egilimi gosterdigi gdzlenmistir.
Dongti sayis1 yaklasik 90°a ulastiginda egitim ve test hatasinin diisiisiiniin yavasladigi
gozlenmistir. Grafikte, model 500 dongii sayisina kadar gozlemlenmis ve hata
fonksiyonuna bakilarak salinimlar devam etse bile artik ayni sekilde kaldigi ve

degismedigi; bu sebeple modelin 6grenmesinin bittigi sonucu ¢ikarilmigtir.

Sekil 4.70(b)’de goriildiigii gibi egitim asamasinda dongii sayisi yaklasik 70’e ulasana
kadar hem egitim hem de test dogrulugunun ayn1 anda hizli bir artis egilimi gosterdigi
gozlenmistir. Dongii sayis1 yaklasik 90’a ulastiginda hem test dogrulugundaki hem de
egitim dogrulugundaki artisin yavasladigi gézlemlenmistir. Grafikte, model 500
dongii sayisina kadar gézlemlenmis ve dogruluk fonksiyonuna bakilarak salinimlar
devam etse bile artik aymi sekilde kaldigi ve degismedigi; bu sebeple modelin

O0grenmesinin bittigi sonucu ¢ikarilmistir.

Model-2’de elde edilen konvoliisyon 1. katman ¢ikt1 6rnegi Sekil 4.71°de, havuzlama
1. katman ¢ikt1 6rnegi Sekil 4.72°de, konvoliisyon 2. katman ¢ikt1 6rnegi Sekil 4.73’te,
havuzlama 2. katman ¢ikt1 6rnegi Sekil 4.74’te konvoliisyon 3. katman ¢ikt1 6rnegi
Sekil 4.75te havuzlama 3. katman ¢ikt1 6rnegi Sekil 4.76°da gosterilmistir.

Sekil 4.71. Model-2 konvoliisyon 1. katman (6,158,118) ¢ikt1 6rnegi
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Sekil 4.72. Model-2 havuzlama 1. katman (6,79,59) ¢ikt1 6rnegi
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e

Sekil 4.73. Model-2 konvoliisyon 2. katman (8,38,28) ¢ikt1 6rnegi
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Sekil 4.74. Model-2 havuzlama 2. katman (8,19, 14) ¢ikt1 6rnegi

Sekil 4.75. Model-2 konvoliisyon 3. katman (10,8,6) ¢ikt1 6rnegi

Sekil 4.76. Model-2 havuzlama 3. katman (10,4,3) ¢ikt1 6rnegi

Elde edilen sonucglara bakildiginda konvoliisyon katmanindaki adim sayisinin
artirllmasi kaydirma adiminin daha biiyiik olmasini saglamistir ve bu modelin avantaji;
elde edilen sonu¢ matrisinin kiigiilmesi ve bunun da islem yiikiiniin gozle gortliir
bicimde azaltmasidir. Ancak bu daha fazla bilginin gérmezden gelinmesi anlamina
gelmektedir. Bu sebeple agin dezavantaji olarak elde edilen dogruluk oraninda azalma

gorilmiistiir.

Model-3 aginin yapist Tablo 4.23’te verilmistir. Model-3’te  konvoliisyon
katmanlarinda sirasiyla 6, 8 ve 10 adet filtre kullanilmig ve her katmanda adim sayi1st
hiper parametresi 1 olarak degistirilmistir. Havuzlama katmaninda 4x4’lik filtre
kullanilmis ve adim sayis1 hiper parametresi 3 olarak degistirilerek maksimum

havuzlama yontemi kullanilmistir.

Model-3 i¢in (KouBM-DFD-500 dongii sayisi) egitim ve test olgiit fonksiyonu (hata
fonksiyonu) (loss function) grafigi Sekil 4.77(a)’da ve Model-3 igin egitim ve test
dogruluk grafigi Sekil 4.77(b)’de gosterilmistir.
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Sekil 4.77. Model-3, a) egitim ve test dl¢iit fonksiyonu grafigi,
b) egitim ve test dogrulugu grafigi

Sekil 4.77(a)’da gorildiigii gibi egitim asamasinda dongli sayisi yaklasik 50°ye
ulasana kadar egitim ve test hatasinin ayni anda hizli bir diisiis egilimi gosterdigi
gbzlenmistir. Dongii sayist yaklasik 150°ye ulastiginda egitim ve test hatasinin
diistisiiniin yavasladigi gozlenmistir. Grafikte, model 500 dongii sayisina kadar
gbzlemlenmis ve hata fonksiyonuna bakilarak salinimlar devam etse bile artik ayni
sekilde kaldigi ve degismedigi; bu sebeple modelin 6grenmesinin bittigi sonucu

¢ikarilmstir.

Sekil 4.77(b)’de goriildigli gibi egitim asamasinda dongii sayisi yaklasik 50°ye
ulasana kadar hem egitim hem de test dogrulugunun ayni anda hizl bir artig egilimi
gosterdigi gozlenmistir. Dongii sayisi yaklasik 150°ye ulagtiginda hem test hem de
egitim dogrulugundaki artigin yavasladigi gozlenmistir. Grafikte, model 500 dongii
sayisina kadar gozlemlenmis ve dogruluk fonksiyonuna bakilarak salinimlar devam
etse bile artik ayn1 sekilde kaldig1 ve degismedigi; bu sebeple modelin 6grenmesinin

bittigi sonucu ¢ikarilmistir.

Model-3’te elde edilen konvoliisyon 1. katman ¢ikt1 6rnegi Sekil 4.78’de, havuzlama
1. katman ¢ikt1 6rnegi Sekil 4.79°da, konvoliisyon 2. katman ¢ikt1 6rnegi Sekil 4.80°de,
havuzlama 2. katman ¢ikt1 6rnegi Sekil 4.81°de, konvoliisyon 3. katman ¢ikt1 6rnegi
Sekil 4.82°de havuzlama 3. katman ¢ikt1 6rnegi Sekil 4.83’te gosterilmistir.

]
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Sekil 4.78. Model-3 konvoliisyon 1. katman (6, 316, 236) ¢ikt1 6rnegi
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Sekil 4.79. Model-3 havuzlama 1. katman (6, 105, 78) ¢ikt1 6rnegi
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Sekil 4.80. Model-3 konvoliisyon 2. katman (8, 102, 75) ¢ikt1 6rnegi
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Sekil 4.81. Model-3 havuzlama 2. katman (8, 33, 24) ¢ikt1 6rnegi
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Sekil 4.82. Model-3 konvoliisyon 3. katman (10, 30, 21) ¢ikt1 6rnegi

Sekil 4.83. Model-3 havuzlama 3. katman (10, 9, 6) ¢ikt1 6rnegi

Elde edilen sonuglara bakildiginda havuzlama katmanindaki filtre ve adim sayilarinin
degistirilmesi kaydirma adiminin daha biiyiilk olmasimi saglamigtir ve bu modelin
avantaji, elde edilen sonu¢ matrisinin kii¢lilmesi ve bunun da iglem yiikiiniin gozle
goriiliir bicimde azalmasina yol agmasidir. Ancak bu da daha fazla bilginin gormezden
gelinmesi anlamina gelmektedir. Bu sebeple agin dezavantaji olarak elde edilen

dogruluk oraninda azalma goriilmektedir.

Model-4 aginin yapis1 Tablo 4.23’te verilmistir. Model-4’te konvoliisyon
katmanlarinda sirasiyla 6,8 ve 10 adet filtre kullanilmig ve her katmanda adim sayisi
hiper parametresi 2 olarak degistirilmistir. Havuzlama katmaninda filtre 4x4

uygulanmis ve adim sayis1 hiper parametresi 3 olarak degistirilmistir.

Model-4 i¢in (KouBM-DFD-500 dongii sayis1) egitim ve test olgiit fonksiyonu (hata
fonksiyonu) (loss function) grafigi Sekil 4.84(a)’da ve Model-4 igin egitim ve test
dogruluk grafigi Sekil 4.84(b)’de gosterilmistir.

100



0 100 200 300 400 500 b ].UIU IUICI 3(']0 AUIU 5(‘)0
Dangi Sayisi Déngll Sayisi

(a) (b)

Sekil 4.84. Model-4, a) egitim ve test Ol¢iit fonksiyonu
grafigi, b) egitim ve test dogrulugu grafigi

Sekil 4.84(a)’da goriildiigii gibi egitim agsamasinda dongii sayist yaklagik 80’e ulasana
kadar egitim ve test hatasinin ayni anda hizli bir diisiis egilimi gosterdigi gdzlenmistir.
Dongii sayis1 yaklasik 100’°e ulastiginda egitim ve test hatasinin diisiisiiniin yavasladigi
gozlenmistir. Grafikte, model 500 dongii sayisina kadar gozlemlenmis ve hata
fonksiyonuna bakilarak salinimlar devam etse bile artik ayni sekilde kaldigi ve

degismedigi; bu sebeple modelin 6grenmesinin bittigi sonucu ¢ikarilmigtir.

Sekil 4.84(b)’de goriildiigii gibi egitim asamasinda dongii sayis1 yaklasik 80’e ulasana
kadar hem egitim hem de test dogrulugunun ayn1 anda hizli bir artis egilimi gosterdigi
gbzlenmigtir. Dongii sayist yaklasik 100°e ulastiginda hem test hem de egitim
dogrulugundaki artisin yavasladigi gozlemlenmistir. Grafikte, model 500 dongi
sayisina kadar gozlemlenmis ve dogruluk fonksiyonuna bakilarak salinimlar devam
etse bile artik ayn1 sekilde kaldig1 ve degismedigi bu sebeple modelin 6grenmesinin

bittigi sonucu ¢ikarilmistir.

Model-4’te elde edilen konvoliisyon 1. katman ¢ikt1 6rnegi Sekil 4.85’te, havuzlama
1. katman ¢ikt1 6rnegi Sekil 4.86°da, konvoliisyon 2. katman ¢ikt1 6rnegi Sekil 4.87°de,
havuzlama 2. katman ¢ikt1 6rnegi Sekil 4.88’de, konvoliisyon 3. katman ¢ikti 6rnegi

Sekil 4.89°da havuzlama 3. katman ¢ikt1 6rnegi Sekil 4.90°da gosterilmistir.

Sekil 4.85. Model-4 konvoliisyon 1. katman (6,160,120) ¢ikt1 6rnegi
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Sekil 4.86. Model-4 havuzlama 1. katman (6,53,39) ¢ikt1 6rnegi
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Sekil 4.87. Model-4 konvoliisyon 2. katman (8,27,20) ¢ikt1 6rnegi

BRr ErsE e

Sekil 4.88. Model-4 havuzlama 2. katman (8, 8, 6) ¢ikt1 6rnegi
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Sekil 4.89. Model-4 konvoliisyon 3. katman (10, 5, 4) ¢ikt1 6rnegi

Sekil 4.90. Model-4 havuzlama 3. katman (10, 1, 1) ¢ikt1 6rnegi

Elde edilen sonuglara bakildiginda hem konvoliisyon katmanindaki adim sayisinin
artirllmasi hem de havuzlama katmanindaki kaydirma adiminin daha biiyiik olmasi
sebebiyle bu modelin avantaji; elde edilen sonu¢ matrisinin kii¢ilmesi ve iglem
yiikiiniin gozle goriiliir bicimde azalmasidir. Ancak bu da daha fazla bilginin
gormezden gelinmesi anlamina gelir. Bu sebeple agin dezavantaji olarak elde edilen

dogruluk oraninda azalma goriilmiistiir.

Iki Cikishi Cok Gérevli ConNN ag modelleri i¢in KouBM-DFD veri kiimesi iizerinde

dogruluk oranlari karsilastirmasi1 Tablo 4.25’te gosterilmistir.

Tablo 4.25 degerlendirildiginde 500 dongii sayis1 sonunda Model-1(b) i¢in KouBM-
DFD’deki test dogrulugu %99,23, Model-2 i¢cin KouBM-DFD {izerindeki test
dogrulugu %98,07, Model-3 icin KouBM-DFD’deki test dogrulugu %97,53 ve Model-
4 i¢cin KouBM-DFD’deki test dogrulugu %96,87 seklinde elde edilmistir.
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Tablo 4.25. Ug¢ Cikisli Cok Gorevli ConNN ag modelleri icin dogruluk oranlar

fJg: cikish Dogruluk Oram
Cok Gérevli | Déngii | KouBM-DFD | KouBM-DFD | KouBM-DFD | KouBM-DFD

ConNN Sayis1 | (Model-1(b)) (Model-2) (Model-3) (Model-4)

100 %97,38 %96,00 %95,87 %94,62

Egitim 200 %98,22 %96,99 %96,79 %95,64

dogrulugu 300 %98,78 %97,37 %97,19 %95,96

400 %99,05 %97,59 %97,41 %96,16

500 %99,35 %97,81 %97,63 %96,35

100 %97,22 %96,26 %96,04 %95,21

Test 200 %98,25 %97,12 %96,49 %96,02

dogrulugu 300 %98,70 %97,66 %97,24 %96,53

400 999,00 %97,85 %97,67 %96,71

500 %99,23 %98,07 %97,53 996,87

Tablo 4.26’da Ug¢ Cikish Cok Gorevli ConNN igin zaman ve dogruluk orani

karsilastirmasi verilmistir.

Tablo 4.26. Ug Cikishh Cok Gérevli ConNN ag modelleri igin zaman ve dogruluk
orani karsilastirmasi

Uc¢ Cikish Cok Dongii sayisi=1 Dongii say1s1=500 Dongii say1s1=500
Gorevli ConNN Zaman Zaman Dogruluk oram
(KouBM-DFD)

Model-1(b) 8 dk 42 sn 3 giin 30 dk %99,23
Model-2 7 dk 56 sn 2 giin 18 sa 06 dk 40 sn %98,07
Model-3 7 dk 20 sn 2 giin 12 sa 58 dk 20 sn %97,53
Model-4 7dk 7 sn 2 giin 11 sa 01 dk 40 sn 296,87

U¢ Cikish Cok Gorevli ConNN egitimlerinin sonuglar1 karsilastirildiginda
konvoliisyon katmanlarindaki adim sayilarinin ya da havuzlama katmanindaki
kaydirma adimlarinin degisiminin agin caligmasi i¢in gereken siire ve elde edilen

dogruluk oranina etkisinin ters orantili oldugu goriilmiistiir.

Katmanlarda bulunan filtreleri kaydirmak icin gerekli adim sayis1 artarken egitim icin
gereken toplam siirenin de kisaldigi ancak dogruluk oraninin da azaldigi tespit

edilmistir.
4.3.5. Senaryo 5: DBN modeli ile yorgunluk tahmin sistemi

Tez calismasinda egitim stirecinde, veri kiimeleri egitim kiimesine ve test kiimesine
ayrilmistir. Onerilen DBN modelinde kullanilan YawDD, Nthu-DDD ve KouBM-

DFD veri kiimelerinin dagilimi1 Tablo 4.27°de gosterilmistir.
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Tablo 4.27. DBN modelinde kullanilan veri kiimelerinin dagilim1

Veri kiimesi YawDD Nthu-DDD KouBM-DFD
Egitim 20480 20480 20480
Test 4096 4096 4096
Toplam 24576 24576 24576

Veri kiimelerindeki goriintiiler goz egitimi ve agiz egitimi igin ikiye ayrilmaktadir.
DBN modelinde kullanilmak i¢in YawDD, Nthu-DDD ve KouBM-DFD veri kiimeleri,
ag icinceki hesaplama karmasikligin1 azaltmak igin gri seviyeye cevrilmis ve
goriintiiler 640x480 ¢ozinirlik boyutundan 160x120 boyutuna yeniden
boyutlandirilmistir. Bu sebeple bu verileri isleyen sinir aglari goriiniir katman 19200
giris diigiimiine sahiptir. Kisaca goriinir RBM katmani, 120x160 piksel = 19200

piksel ve bir sapmaya sahip olan veri vektoridiir.

Onerilen DBN modelinde ilk olarak denetimsiz grenme modeli kullanilarak, her bir
RBM’deki iki katman arasindaki kosullu olasiliga bagl olarak diigimler arasindaki
agirhiklarin degerleri icin 6n tanimlama yapilmustir. Ikinci olarak ise 6n tanimlamasi
RBM tarafindan yapilan smiflandirma parametrelerinin denetimli 6grenme dahil
edilerek agirliklarin ince ayar optimizasyonu yapilmaktadir. Onerilen sistemdeki RBM

egitim algoritmas1 Sekil 4.91°de verilmistir.

Giincelleme

S R | DG R T G I B BB | AN S
’ RBM egitimi \

Goriiniir

Kontrastsal
Diverjans

Egitim Latman Gizli Offset
ornekleri katman vektorleri
N
—_—
X
- —_— _ Yakinsama

________

Sekil 4.91. RBM egitim algoritmasi

RBM egitimi igin 6nce parametreler rastgele baslatilmistir. W agirlik matrisi ve b, ¢

goriinlir ve gizli katmandaki birim sayilaridir. Model verisi ve gergek veri vektorii
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tarafindan tretilen 6rnekler arasindaki hatanin azaltilmasi i¢in, goriiniir katmanlarin
olasiligmin tiirevi alinarak agirliklar giincellenmektedir. Bu gilincellenme, pozitif faz

katkisi ile negatif faz katkis1 arasindaki farki verir.

Tablo 4.28’de RBM gizli katman sayis1 2 iken ilk gizli katman tizerinde farkli
diigiimlerin ters/negatif faz hatasi (KouBM-DFD) 6rnegi gosterilmistir. Burada RBM
sayist 2 oldugunda ters/negatif faz hatasinin farkli diigimler tizerindeki etkisi
gosterilmistir.  Ters/negatif faz hatasinin diisiik oldugu durumlar dikkate alinarak

onerilen modelde optimum birim sayis1 belirlenmistir.

Tablo 4.28. 1lk gizli katman iizerinde farkli diigiimlerin ters/negatif faz hatas
(KouBm_DFD)

RBM Sayisi Gizli katmandaki birim | ilk gizli katman iizerinde farkh diigiimlerin
sayis1 ters/negatif faz hatasi
32 0,1233
64 0,0702
2 128 0,4381
256 0,4330
500 0,3159

Daha sonra DBN'nin egitimine gegilmistir. Tez ¢alismasinda, géz/agiz durumlari igin
farkli 2 durum ele alinmistir. Bu nedenle son katman 2 birimden olusmaktadir. Son
katmanda her birimin en yiiksek olasiligin1 hesaplamak i¢in ince tonlama algoritmasi
uygulanmistir. Boylece agirliklar giincellenmis ve siniflandirma iyilestirilmistir. Sekil

4.92’de 6nerilen DBN modeli egitimi verilmistir.

RBM egitimi
= m
oz I
Egitim Gortiniir Gizli
= katman softmax
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Sekil 4.92. DBN modeli egitimi
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Tez calismasinda, modelin en iyi performans ile galigmasi i¢in modelde kag gizli
katmanin bulunmasi gerektigine dair kesin bir cevap yoktur. Bu durum genelde veri
kiimelerinin tiirlerine ve yapilarina baghidir. Az sayida gizli katmana sahip model kisa
bir siirede egitilebilir ancak bu model egitim veri kiimelerinin tiim 6zelliklerini tam
olarak depolayamadigindan diisiik performansa neden olabilir. Fazla sayida gizli
katman kullanilmasi ise asir1 6grenmeye neden olabilir. Bu nedenle, en iyi durumu
incelemek i¢in farkli katman sayilarinda ve bu katmanlarda bulunan farkli digiim
sayilart igin farkli 28 test yapilmistir. G6z durum bilgisine dayanan farkli RBM
katmanlarindan elde edilen RBM egitim dogruluk oranlar1 Tablo 4.29°da gosterilmistir.

Tablo 4.29. G6z durum bilgisine dayanan farkli RBM katmanlarindan elde edilen
RBM egitim dogruluk orani

RBM Egitim Dogruluk Oram Dongii
sayisl

Katman | Diigiim sayisi KouBM-DFD | YawDD | Nthu-DDD R/l
sayisl

1 32 %92,18 %86,10 %48,56 10/100
1 64 %92,28 %84,34 %48,76 10/100
1 128 %92,63 %86,52 %48,76 10/100
1 256 %92,44 %87,14 %49,22 10/100
1 500 %92,02 %85,45 %48,93 10/100
2 32x32 %92,90 %85,61 %49,37 10/100
2 64x64 %093,60 %87,19 | %50,14 10/100
2 128x128 %92,90 %85,38 %48,47 10/100
2 256x128 %92,84 %85,71 %49,28 10/100
2 500x500 %92,94 %86,46 %49,48 10/100
3 32x32x%32 %92,19 %86,30 %48,93 10/100
3 64x64%64 %92,58 %86,13 %48,96 10/100
3 128x128x128 %91,80 %85,16 %48,14 10/100
3 128x64x64 %92,09 %85,74 %49,54 10/100
3 128x64x32 %92,71 %86,23 %48,99 10/100
3 256x128%64 %92,01 %86,59 %49,61 10/100
3 256x128%32 %92,80 %86,65 %49,19 10/100
3 1000x500%250 %92,40 %85,61 %51,07 10/100
4 32x32x32x32 %92,29 %87,57 | %49,58 10/100
4 64x64x64%64 %92,90 %86,13 %48,37 10/100
4 128x128%64x64 %92,58 %85,81 %49,38 10/100
4 256x128%x64x64 %92,38 %85,03 %48,27 10/100
4 500x500%250x100 %92,68 %85,77 %48,86 10/100
5 32x32x32x32%x32 %92,32 %85,97 %49,54 10/100
5 64x64x64%x64%x64 %92,40 %85,84 %49,38 10/100
5 128x128%64%x64x64 %92,71 %85,77 %49,28 10/100
5 256x128%x64x64%64 %92,42 %85,61 %49,28 10/100
5 500x500x250x100x100 | %92,51 %85,84 %49,22 10/100

KouBM-DFD veri kiimesi tizerinde RBM Egitim Dogruluk Orani yaklagik %92 olarak
elde edilmistir. Bu durumda; KouBm-DFD veri kiimesi iizerinde elde edilen sonuglar

diger veri kiimelerinden elde edilen sonuglardan daha iyi sonug vermektedir. Bu veri
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kiimesinde elde edilen en yiiksek dogruluk orani ise gizli katman sayis1 2 oldugunda
ve bu katmandaki diigiim sayis1t 64x64 oldugunda %93,60 olarak elde edilmistir.
YawDD veri kiimesi iizerinde RBM egitim dogruluk orani yaklasik %86 olarak elde
edilmistir. Bu veri kiimesinde elde edilen en yiiksek dogruluk oranlari ise gizli katman
sayisi 2 oldugunda ve diigiim sayis1 64x64 oldugunda %87,19 olarak ve gizli katman
sayist 4 oldugunda ve diigiim sayis1 32x32x32x32 oldugunda %87,57 olarak elde
edilmistir. Nthu-DDD veri kiimesi {izerinde RBM egitim dogruluk oran1 yaklasik %86
olarak elde edilmistir. Bu veri kiimesinde elde edilen en yiiksek dogruluk oranlar1 ise
gizli katman sayis1 2 oldugunda ve diigiim sayis1 64x64 oldugunda %51,14 olarak ve
gizli katman sayist 3 oldugunda ve diigiim sayis1 1000x500x250 oldugunda %51,07
olarak elde edilmistir. Gz durum bilgisine dayanan farkli RBM katmanlarindan elde
edilen DBN Test Dogruluk Oran1 Tablo 4.30°da gdsterilmistir.

Tablo 4.30. G6z durum bilgisine dayanan farkli RBM katmanlarindan elde edilen
DBN test dogruluk orani

RBM Test Dogruluk Oram

Katman | Diigiim sayisi KouBM-DFD | YawDD Nthu-DDD Dongii
sayisi sayisi
1 32 %82,67 %85,22 %71,91 100
1 64 %83,94 %84,41 %70,38 100
1 128 %83,45 %85,90 %69,96 100
1 256 %84,44 %86,17 %69,80 100
1 500 %83,72 %86,26 %72,50 100
2 32x32 %082,94 %086,75 %71,03 100
2 64x64 %085,30 %087,63 %71,18 100
2 128x128 %083,53 %086,68 %72,80 100
2 256x128 %084,54 9%085,56 %71,13 100
2 500x500 %085,02 %086,77 %71,22 100
3 32x32x32 %82,85 %85,61 %70,04 100
3 64x64x64 %83,53 %86,17 %69,69 100
3 128x128x128 %83,69 %85,51 %69,63 100
3 128x64x64 %83,17 %85,77 %70,96 100
3 128x64x32 %84,11 %85,51 %69,50 100
3 256x128x64 %82,19 %85,94 %69,11 100
3 256x128x32 %83,63 %386,04 %70,21 100
3 1000x500%250 %383,50 %384,60 %68,46 100
4 32x32x32x32 %84,54 %384,93 %68,95 100
4 64x64x64%64 %83,17 %85,35 %70,44 100
4 128x128x64x64 %383,59 %386,98 %71,71 100
4 256x128x64x64 %82,94 %84,51 %70,67 100
4 500x500x250x100 %383,59 %85,64 %71,45 100
5 32x32x32x32x32 %84,15 %85,94 %70,51 100
5 64x64x64x64x64 %383,69 %384,83 %71,06 100
5 128x128x64x64x64 %83,76 %386,17 %70,02 100
5 256x128x64x64x64 %84,86 %86,43 %70,51 100
5 500x500x250x100x100 %84,21 %85,68 %70,64 100
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Go6z durum bilgileri dikkate alinarak KouBM-DFD veri kiimesi iizerinde farkli RBM
katmanlari i¢in DBN test dogruluk orani yaklasik %84 olarak elde edilmistir. Bu veri
kiimesinde en yiiksek dogruluk oran1t RBM sayisi 2 oldugunda elde edilmistir. YawDD
veri kiimesi iizerinde farkli RBM katmanlar1 i¢cin DBN test dogruluk orani
yaklagik %86 olarak elde edilmistir. Bu veri kiimesinde en yiiksek dogruluk oranlart
ise RBM sayis1 2 oldugunda elde edilmistir. Nthu-DDD veri kiimesi tizerinde farkli
RBM katmanlari i¢in DBN test dogruluk oran1 yaklasik %71 olarak elde edilmistir. Bu
veri kiimesinde en yiiksek dogruluk orani ise RBM sayis1 2 oldugunda elde edilmistir.
Sadece ag1z durum bilgileri kullanilarak farkli RBM katmanlarindan elde edilen RBM

egitim dogruluk orani sonuglar1 Tablo 4.31’de gosterilmistir.

Tablo 4.31. Agiz durum bilgisine dayanan farkli RBM katmanlarindan elde edilen
RBM egitim dogruluk orani

RBM Egitim Dogruluk Oram Doéngii
sayisl
Katman | Diigiim sayisi KouBM-DFD | YawDD Nthu-DDD R/l
sayisi
1 32 %65,62 %91,24 %76,60 10/100
1 64 %66,46 %92,25 %76,79 10/100
1 128 %65,67 %91,18 %76,43 10/100
1 256 %66,02 %91,67 %76,30 10/100
1 500 %66,30 %91,28 %76,63 10/100
2 32x32 %65,28 %91,67 %77,76 10/100
2 64x64 %67,43 %91,73 %77,12 10/100
2 128x128 %67,77 %92,76 %86,79 10/100
2 256x128 %66,46 %91,83 %77,63 10/100
2 500x500 %66,37 %91,96 %77,57 10/100
3 32x32x32 %65,97 %92,29 %76,75 10/100
3 64x64%64 %65,19 %91,37 %76,69 10/100
3 128x128x128 %66,94 %92,12 %77,57 10/100
3 128x64x64 %65,77 %91,47 %76,95 10/100
3 128x64x32 %67,58 %91,08 %77,44 10/100
3 256x128%64 %66,21 990,98 %76,26 10/100
3 256x128%32 %66,11 %91,34 %76,86 10/100
3 1000x500%250 %67,38 %91,11 %77,96 10/100
4 32x32x32%32 965,95 %91,83 %77,08 10/100
4 64x64x64%64 %66,31 %91,31 %76,27 10/100
4 128x128x64x64 %66,60 %91,53 %76,95 10/100
4 256x128x64x64 %65,72 %91,80 %76,79 10/100
4 500x500%250x100 %66,28 %91,57 %76,66 10/100
5 32x32x32x32x32 %66,99 %91,15 %76,89 10/100
5 64x64x64%64x64 %66,60 %90,79 %86,00 10/100
5 128x128%64x64x64 %66,54 %91,50 %78,03 10/100
5 256x128%x64x64%64 %63,93 %91,80 %76,69 10/100
5 500x500%x250x100%100 | %66,15 %90,92 %77,51 10/100

KouBM-DFD veri kiimesi iizerinde RBM egitim dogruluk orani yaklasik %66 olarak
elde edilmistir. Bu veri kiimesinde gizli katman sayis1 2 oldugunda ve diigiim sayisi
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128x128 oldugunda en yiiksek dogruluk oran1 %67,77 olarak elde edilmistir. YawDD
veri kiimesi tizerinde RBM egitim dogruluk oran1 yaklasik %91 olarak elde edilmistir.
Bu durumda; YawDD veri kiimesi iizerinde elde edilen sonuglar diger veri
kiimelerinden elde edilen sonuglardan daha iyi sonug vermektedir. Bu veri kiimesinde
gizli katman sayist 2 oldugunda ve diiglim sayis1 128x128 oldugunda en yiiksek
dogruluk oran1 %92,76 olarak elde edilmistir. Nthu-DDD veri kiimesi lizerinde RBM
egitim dogruluk orani yaklasik %77 olarak elde edilmistir. Bu veri kiimesinde gizli
katman sayist 2 oldugunda ve diigiim sayis1 128x128 oldugunda en yiiksek dogruluk
oran1 %86,79 olarak ve gizli katman sayisi 3 oldugunda ve diigim sayisi
1000x500x250 oldugunda %86,79 olarak elde edilmistir. Agiz durum bilgisine
dayanan farkli RBM katmanlarindan elde edilen DBN test dogruluk orani Tablo
4.32°de gosterilmistir.

Tablo 4.32. Agiz durum bilgisine dayanan farkli RBM katmanlarindan elde edilen
DBN test dogruluk orani

RBM Test Dogruluk Oram
Katman | Diigiim sayisi KouBM-DFD | YawDD Nthu-DDD Dongii
sayisi sayisi
1 32 %79,10 %386,10 %87,14 100
1 64 %381,05 %86,72 %87,01 100
1 128 %78,76 %386,07 %86,39 100
1 256 %380,96 %386,65 %86,59 100
1 500 %380,73 %386,69 %86,13 100
2 32x32 9%079,98 %087,37 %87,12 100
2 64x64 %082,37 %087,98 %87,79 100
2 128x128 9%079,59 %087,58 %088,41 100
2 256x128 9%079,39 9%086,87 %87,17 100
2 500x500 9%080,60 %087,88 %088,18 100
3 32x32x32 %77,54 %87,34 %86,88 100
3 64x64x64 %79,93 %386,56 %86,95 100
3 128x128x128 %78,22 %87,40 %86,72 100
3 128x64x64 %380,03 %386,26 %86,10 100
3 128x64x32 %79,93 %87,11 %86,69 100
3 256x128x64 %380,76 %385,90 %87,08 100
3 256x128x32 %380,81 %386,91 %87,17 100
3 1000x500x250 %78,97 %386,59 %86,39 100
4 32x32x32x32 %380,57 %386,46 %87,66 100
4 64x64x64x64 %79,69 %386,10 %86,95 100
4 128x128x64x64 %380,14 %87,04 %85,58 100
4 256x128x64x64 %79,85 %386,52 %86,43 100
4 500x500x250x100 %380,14 %87,34 %87,57 100
5 32x32x32x32x32 %79,52 %386,82 %87,01 100
5 64x64x64x64x64 %380,79 %386,04 %76,79 100
5 128x128x64x64x64 %79,04 %87,27 %86,75 100
5 256x128x64x64x64 %380,05 %85,84 %86,56 100
5 500x500x250x100x100 %79,65 %85,55 %86,46 100

109



Ag1z durum bilgisine dayanan KouBM-DFD veri kiimesi iizerinde farkli RBM
katmanlari i¢in DBN test dogruluk orani yaklasik %80 olarak elde edilmistir. Bu veri
kiimesinde en yiiksek dogruluk oranlart RBM sayis1t 2 oldugunda elde edilmistir.
YawDD veri kiimesi iizerinde farkli RBM katmanlar1 igcin DBN test dogruluk orani
yaklagik %87 olarak elde edilmistir. Bu veri kiimesinde de en yiiksek dogruluk oranlari
RBM sayisi 2 oldugunda elde edilmistir. Nthu-DDD veri kiimesi iizerinde farkli RBM
katmanlar1 i¢in DBN test dogruluk orani yaklasik %87 olarak elde edilmistir. Bu veri
kiimesinde de en yiiksek dogruluk oranlart RBM sayisi 2 oldugunda elde edilmistir.
Tablo 4.30°da verilen KouBM-DFD veri kiimesi iizerinde géz durum bilgisine
dayanan farkli sayida RBM gizli katmanlarindan elde edilen test dogruluk oranlari

Sekil 4.93'de gosterilmistir.

Goz Kirpma Tespiti - KouBm-DFD Veri Kiimesi
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Sekil 4.93. Test dogruluk oranlar1 (KouBM-DFD)

RBM gizli katman sayist 2 oldugunda egitim ve test dogrulugunun optimum sonug
verdigi Sekil 4.93’te goriilmektedir. RBM gizli katman sayis1 2’den az ya da 2'den
fazla oldugunda, egitim ve test dogrulugunda diisiis gozlenmektedir. KouBM_DFD
veri kiimesi tizerinde farkli RBM katmanlarindan elde edilen DBN test dogruluk orani
yaklagik %84 olarak elde edilmistir. En optimum diigiim sayis1 64 olarak tespit

edilmistir.

Tablo 4.30°da verilen Nthu-DDD veri kiimesi iizerinde goz durum bilgisine dayanan
farkli sayida RBM gizli katmanlarindan elde edilen test dogruluk oranlar1 Sekil 4.94’te
gosterilmigtir. RBM gizli katman sayisi 2 oldugunda egitim ve test dogrulugunun daha
iyi oldugu Sekil 4.94’te goriilmektedir. RBM gizli katman sayis1 2’den az ya da 2'den
fazla oldugunda, egitim ve test dogrulugunda diistis gézlenmektedir. Nthu-DDD veri

kiimesi tlizerinde farkli RBM katmanlarindan elde edilen DBN test dogruluk orani
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yaklasik %71 olarak elde edilmistir. En optimum diigiim sayis1

edilmistir.
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Sekil 4.94. Test dogruluk oranlar1 (Nthu-DDD)

Go6z Kirpma Tespiti - Nthu-DDD Veri Kiimesi
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128 olarak tespit

Tablo 4.30°da verilen YawDD veri kiimesi iizerinde g6z durum bilgisine dayanan

farkli sayida RBM gizli katmanlarindan elde edilen test dogruluk oranlar1 Sekil 4.95'te

gosterilmistir.
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Sekil 4.95. Test dogruluk oranlar1 (YawDD)

G0z Kirpma Tespiti - YawDD Veri Kimesi
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RBM gizli katman sayis1 2 oldugunda egitim ve test dogrulugunun daha iyi oldugu

Sekil 4.95’te goriilmektedir. RBM gizli katman sayis1 2’den az ya da 2'den fazla

oldugunda, egitim ve test dogrulugunda diisiis gbzlenmektedir. YawDD veri kiimesi

tizerinde farkli RBM katmanlarindan elde edilen DBN test dogruluk orani

yaklasik %86 olarak elde edilmistir. En optimum diiglim sayis1t 64 olarak tespit

edilmistir.

Tablo 4.32°de verilen KouBM-DFD veri kiimesi iizerinde agiz durum bilgisine

dayanan farkli sayida RBM gizli katmanlarindan elde edilen test dogruluk oranlari

Sekil 4.96'da gosterilmistir.
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Esneme Tespiti - KouBM-DFD Veri Kimesi
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Sekil 4.96. Test dogruluk oranlart (KouBM-DFD)

RBM gizli katman sayist 2 oldugunda egitim ve test dogrulugunun daha iyi oldugu
Sekil 4.96’da goriilmektedir. RBM gizli katman sayis1 2’den az ya da 2’den fazla
oldugunda, egitim ve test dogrulugunda diisiis gézlenmektedir. KouBM-DFD veri
kiimesi tizerinde farkli RBM katmanlarindan elde edilen DBN Test Dogruluk Orani
yaklagik %80 olarak elde edilmistir. En optimum diigiim sayis1 64 olarak tespit
edilmistir. Tablo 4.32°de verilen Nthu-DDD veri kiimesi {izerinde agiz durum bilgisine
dayanan farkli sayida RBM gizli katmanlarindan elde edilen test dogruluk oranlari
Sekil 4.97'de gosterilmistir.

Esneme Tespiti - Nthu-DDD Veri Kimesi
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Sekil 4.97. Test dogruluk oranlart (Nthu-DDD)

RBM gizli katman sayis1 2 oldugunda egitim ve test dogrulugunun daha iyi oldugu
Sekil 4.97°de goriilmektedir. RBM gizli katman sayis1 2’den az ya da 2’den fazla
oldugunda, egitim ve test dogrulugunda diislis gozlenmektedir. Nthu-DDD veri
kiimesi iizerinde farkli RBM katmanlarindan elde edilen DBN test dogruluk orani
yaklasik %87 olarak elde edilmistir. Optimum digiim sayis1 128 olarak tespit
edilmistir. Tablo 4.32°de verilen YawDD veri kiimesi {izerinde agiz durum bilgisine
dayanan farkli sayida RBM gizli katmanlarindan elde edilen test dogruluk oranlari
Sekil 4.98'de gosterilmistir.
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Esneme Tespiti - YawDD Veri Kimesi
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Sekil 4.98. Test dogruluk oranlar1 (YawDD)

RBM gizli katman sayist 2 oldugunda egitim ve test dogrulugunun daha iyi oldugu
Sekil 4.112°de goriilmektedir. RBM gizli katman sayisi 2’den az ya da 2’den fazla
oldugunda egitim ve test dogrulugunda diisiis gbzlenmektedir. YawDD veri kiimesi
tizerinde farkli RBM katmanlarindan elde edilen DBN test dogruluk orani
yaklagik %87 olarak elde edilmistir. En optimum diigiim sayis1 64 olarak tespit
edilmistir. Tim deneysel sonuglar degerlendirildiginde, egitim ve test dogrulugundaki
en iyi sonuglarin RBM gizli katman sayis1 2 ve toplam katman sayisi 4 oldugunda elde
edildigi aciktir. Gizli katman sayisi 2°den az ya da 2’den fazla oldugunda, egitim ve
test dogrulugunda diisiis gozlenmektedir. Bu nedenle, DBN siiriicii yorgunluk algilama
modelinin optimum gizli katman sayis1 2 olarak belirlenmistir. Onerilen ydntemin
dogruluk oranlarmin (yaklagik olarak oranlari) literatiirde bulunan diger yaklagimlarla

karsilastirilmasi Tablo 4.39°da verilmektedir.

Tablo 4.33. Onerilen ydntemin dogruluk oranlarinmn literatiirde bulunan diger
yaklagimlarla kargilagtirilmasi

Literatiir Yil Yontem Veri Kiimeleri Dogruluk Orani (%)
Zhang ve dig., 2015 CNN Kendi olusturduklart veri kiimesi, %88
2015 YawDD
Weng ve dig., 2016 HTDBN Nthu-DDD , YawDD %84
2016
Zhao ve dig., 2017 DBN Kendi olusturduklari veri kiimesi %96
2017
Jabbar ve dig., 2018 DBN Nthu-DDD %81
2018
Gu ve dig., 2018 | 2018 Hierarchical EMD, ZJU, CEW %96
CNN
Ma ve dig., 2018 | 2018 DBN Kendi olusturduklari veri kiimesi %388
Zheng ve dig., 2019 DBN-BPNN Beijing %83
2019 Jiaotong iini. Lokomotif driver
. 2020 DBN(goz) KouBM-DFD Nthu-DDD, %84 %71 | %86
Onerilen YawDD
yontem 2020 DBN(agiz) KouBM-DFD, Nthu-DDD, %80 | %87 | %87
YawDD
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Yapilan deneysel ¢aligmalarda, 6nerilen DBN yapisinin bilgiyi iyi 6grendigini ve veri
kiimesi i¢in yiiksek tanima dogrulugunu sagladigini gostermektedir. Tablo 4.39°da
verilen siniflandirma sonuglari incelendiginde tiim bilgiyi kullanan DBN modelinin de
diger modeller kadar saglam oldugu goriilmektedir. Ayrica yapilan ¢alisma tiim veriyi
kullandig1 i¢in ten rengi ve cinsiyet bilgilerinden etkilenmemektedir. Tanima sonuglari,
Hierarchical CNN ve DBN (Zhao ve dig., 2017) disindaki diger siniflandiricilardan

daha yiiksek tanima oranina ulastigini gostermektedir.

4.3.6. Senaryo 6: Jetson TX2 iizerinde ConNN ve DBN modellerinin test

edilmesi

Tez calismasinda tasarlanan sistemlerin tasinabilir cihazlarda is verimliligini test
etmek i¢in, gomiilii platform olan Jetson TX2’den yararlanilmaktadir. Gomiilii sistem
ayni1 anda 1 sn de 30 gergeve islemektedir. Bu da tasarladigimiz sistemin temelde
gercek zamanli gereksinimi karsiladigimi gostermektedir. Buna ek olarak, paralel
algilama ve yorgunluk algilama ig¢in harcanan zaman ¢ok az oldugu i¢in sitemin
yiiksek performansla ¢alistig1 sdyenebilmektedir. Siiriiciiler yoruldugunda gozlerini
kapatma, hizli bir sekilde kirpma veya esneme gibi bir dizi davranigsal tepkiler
vermeye baslamaktadirlar. Bu nedenle tez kapsaminda elde edilen Iki Cikisli Cok
Gorevli ConNN modellerini test etmek i¢in, PERCLOS ve FOM metrikleri

hesaplanmakta ve yorgunluk tahmin edilmeye calisiimaktadir.

Literatiire gére (Zhang ve dig., 2015; Zhang ve dig., 2017), siiriicli i¢in yorgunluk
durumu PERCLOS esigi fogreios > 0,24 durumu kabul edilmistir. Ayrica fo,, > 0.16

oldugunda esneme semptomlarinin yorgunlugu gosterdigi belirtilmistir. Tez

caligmasinin bu asamasinda stiriicliniin yorgunluk durumu {i¢ seviyeye ayrilmaktadir.

Birinci tip ¢ok yorgun bir seviyedir ve bu degerlendirme iki asamadan olusmaktadir.
Birincisi, yalnizca goz kapama siiresi 2 saniyeyi ( Ny, > 60 kare) astiginda

gerceklesmektedir. Bu durumda sistem esnemeden bagimsiz olarak siiriiciiniin agiri
yorulduguna dair uyar1 vermektedir. Diger durum, g6z durumunu ve esneme

durumunu birlikte kontrol etmektedir. Siiriictiniin gézlerinin kapanma esigi ve esneme
esigi fogpcios > 0.24 ise || oy > 0.16 ise siiriicii asirt derecede yorgun olarak kabul

edilmektedir. Ikinci tip yorgunlukta siiriiciiniin gozlerini kapama esigi ve esneme esigi
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foereios = 0.15 ~ 0.24 || fogpeios > 0.16 araliginda ise siiriiciiniin yorulmaya basladig

kabul edilmektedir. Ugiincii tip normaldir. Burada siiriicii yorgunluk belirtisi
gostermez ve normal sekilde siirebilir.  Bu calismada PERCLOS ve FOM esik
degerleri egitim i¢in kullanilan veri kiimelerinden farkli test videolar1 lizerinde test
edilmistir. Ayrica yapilan tez caligmada siiriiciiniin konugsma durumu ile esneme
durumunun birbirine karismadig1 gozlemlenmektedir. Sekil 4.99°da Iki Cikisli Cok
Gorevli ConNN (KouBM-DFD) modelinin testi i¢in yorgunluga gegis evresindeki bir
sliricliye ait rastgele segilen 5 dk’lik videonun pespese gelen 20 c¢ergevesi

gosterilmistir.

Sekil 4.99. iki Cikisli Cok Gorevli ConNN (KouBM-DFD) modelinin testi igin,
yorgunluga gegis evresindeki bir siiriiciiye ait rastgele se¢ilen 5 dk’lik videoda pespese
gelen 20 gergevenin gosterimi
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Sekil 4.99°da rastgele secilen bir video igerisinde pespese gelen cergevelerde
stiriicinlin géz ve agiz bilgilerinin degisimi verilmistir. Sol iist kdsede bulunan
durumlarda siiriiciiniin agiz ve goz bilgileri belirtilmistir. En altta kirmizi ile yazili olan

durum etiketi ise siiriiciiniin yorgun olup olmadig bilgisini tutmaktadar.

Sekil 4.100’de Iki Cikisli Cok Gérevli ConNN (Nthu-DDD) modelinin testi igin
yorgun olmayan bir siiriiciiye ait rastgele secilen 5 dk’lik videoda pespese gelen 20

gergevesi gosterilmistir.

Sekil 4.100. iki Cikishi Cok Gorevli ConNN (Nthu-DDD) modelinin testi i¢in yorgun
olmayan bir siiriiciiye ait rastgele se¢ilen 5 dk’lik videoda pespese gelen 20 gergevenin
gosterimi

Sekil 4.100°de rastgele segilen bir video igerisinde pespese gelen cergevelerde

stiriiclinlin géz ve agiz bilgilerinin degisimi verilmistir. Sol {ist kdsede bulunan
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durumlarda siiriiciiniin agiz ve goz bilgileri belirtilmistir. En altta kirmizi ile yazili olan

durum etiketi ise siiriiciiniin yorgun olup olmadig: bilgisini tutmaktadir.

Test asamasinda U¢ Cikisli ConNN bilgilerine ek olarak burada basin durumu da
stirlicii yorgunlugu bilgilerine dahil edilmektedir. Bu asamada siiriiciinlin yorgunluk

durumu ii¢ seviyeye ayrilmaktadir.

Birinci tip ¢ok yorgun bir seviyedir ve bu degerlendirme ii¢ asamadan olugsmaktadir.

Birincisi, yalnizca kafa 3 sn’yi (n,,, > 90 kare) astiginda sistem diger kosullardan

kafa

bagimsiz siiriiciiniin asir1 yorulduguna dair uyar1 vermektedir.

Ikincisi yalmzca géz kapama siiresi 5 saniyeyi ( N, > 150 kare) astiginda

gerceklesmektedir. Bu durumda sistem yine diger durumlarda bagimsiz olarak
stiriiclinlin asir1 yorulduguna dair uyar1 vermektedir. Son durum ise, g6z durumunu ve

esneme durumunu birlikte kontrol etmektedir. Siiriictiniin gozlerinin kapanma esigi ve
esneme esigi fopncios > 0.24 ise || fooy > 0.16 ise siiriicii asir1 derecede yorgun olarak
kabul edilmektedir. Ikinci tip yorgunlukta siiriicii gdzlerinin kapanma esigi ya da ve
esneme esifi fogpeos = 0.15 ~ 0.24 || fogrcios > 0.16 araliginda ise siiriiciiniin

yorulmaya bagladig1 kabul edilmektedir.

Ugiincii tip normaldir. Burada siiriicii yorgunluk belirtisi géstermez ve normal sekilde
stirebilir. Bu ¢alismada PERCLOS, FOM esik degerleri ve kafa diigmesi durumlari

egitim i¢in kullanilan veri kiimelerinden ayr1 test videolar1 lizerinde test edilmistir.

Sekil 4.101°de Ug¢ Cikisli Cok Gorevli ConNN (Nthu-DDD) modelinin testi igin
yorgun bir siiriiciiye ait rastgele secilen 2 dk’lik videoda pespese gelen 60 gergeveyi

gostermektedir.

Sekil 4.101°de rastgele segilen bir video igerisinde pespese gelen cergevelerde
sliriiclinlin géz ve agiz bilgilerinin degisimi verilmistir. Sol iist kdsede bulunan
durumlarda siiriicliniin agiz, goz ve bas bilgileri belirtilmistir. Durum etiketinde ise

stirliciiniin yorgunluga gecis evresi ve hangi tip yorgun oldugu bilgisi tutulmaktadir.
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TR

Sekil 4.101. Ug Cikisli Cok Gorevli ConNN (Nthu-DDD) modelinin testi igin yorgun
bir siiriiciiye ait 2 dk’lik videoda pespese gelen 60 gergevenin gosterimi
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Sekil 4.102°de Ug Cikisli Cok Gorevli ConNN (KouBM-DFD) modelinin testi igin
yorgun bir siiriicliniin 2 dk’lik videoda pespese gelen 20 gergeve gosterilmistir. Sekil
4.102°de rastgele secilen bir video igerisinde pespese gelen gergevelerde sliriicliniin
g0z ve agiz bilgilerinin degisimi verilmistir. Sol iist kdsede bulunan durumlarda
stiriiclinlin agiz, goz ve bas bilgileri belirtilmistir. Durum etiketinde ise siiriicliniin

yorgun olup olmadig bilgisi tutulmaktadir.

Sekil 4.102. Ug Cikisli Cok Gorevli ConNN (KouBM-DFD) modelinin testi igin
yorgun bir siiriiciiye ait rastgele se¢ilen 2 dk’lik videoda pespese gelen 20 ¢ergevenin
gosterimi
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Goz bilgileri igin olugturulan DBN modelinin Jetson TX2 iizerinde test etmek igin,
PERCLOS metrigi hesaplanmakta ve yorgunluk tahmin edilmeye ¢alisiimaktadir. Tez
calismasinin bu agamasinda siiriiciiniin yorgunluk durumu iki seviyeye ayrilmaktadir.
Birinci tip yorgun bir seviyedir ve bu degerlendirme iki asamadan olugmaktadir.

Birincisi, yalnizca goz kapama siiresi 5 saniyeyi ( Ny, > 150 kare) astiginda

close
gerceklesmektedir. Bu durumda sistem siiriiciiniin asirt yorulduguna dair uyari
vermektedir. Diger durum siiriiciiniin gozlerinin kapanma siiresi fogac o > 0.24 ise ise
siiriicii yorgun olarak kabul edilmektedir. ikinci tip yorgunlukta siiriiciiniin normal

yani yorgun olmadigi durumdur. Burada siiriicii yorgunluk belirtisi gostermez ve

normal sekilde siirebilir.

Sekil 4.103’te goz bilgileri i¢in olusturulan DBN (ZJU) modelinin testi i¢in yorgun
olmayan bir siiriiciiye ait rastgele secilen 4 sn’lik videoda pespese gelen 10 ¢ergeve

gosterilmistir.

Sekil 4.103. Goz bilgileri i¢in olusturulan DBN (ZJU) modelinin testi igin yorgun
olmayan bir siiriictiye ait rastgele segilen 4 sn’lik videoda pespese gelen 10 gergevenin
gosterimi

Sekil 4.104°de Gergek siiriis sahnesinde performans gosterimi verilmistir.
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Sekil 4.104. Gergek siiriis sahnesinde performans gosterimi
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5. SONUCLAR VE ONERILER

Tez calismasinda, gecici/siirekli fiziksel 6zelliklerden yorgunluk/uykululuk halinin
stiriicii davraniglari lizerine etkisi arastirilmis ve arastirma sonucunda yorgun ve/veya
uykusuz siiriiciiler tespit edilmistir. Bu amagla, tezde siiriicii yorgunlugunun
degerlendirilmesi sirasinda, siiriicii yorgunluk derecelerinin belirlenmesi igin, birden
fazla 6zgiin ve yeni ag modeli (Senaryo 4 igerisinde yer alan Model-1, Model-2,
Model-3 ve Model-4) 6nerilmistir. Olusturulan siniflandirma modelleri i¢in; Adaboost,
SVM, DBN, Tek Gérevli ve Cok Gérevli ¢alisan farkli iki ConNN’den (iki Cikish
ConNN ve Ug Cikisli ConNN) yararlanilmistir.

Siirticti yorgunlugu/uykululugu tespiti literatiirde yer alan 6nemli ve ¢6ziilmesi zor
problemlerden biridir. Ciinkii bu problem insana baglidir ve her insanin yorgunluk
karsisinda tepkisi degiskendir. Giinlimiizde siiriicii yorgunlugu tespit sistemleri hala
giivenilirligi, dogrulugu ve duyarliligi konusunda belirsizligini korumaktadir. Bu
nedenle, son yillarda insanlarin hareketlerinin dikkate alindig1 davranis temeli 6l¢lime
(bilgisayar goriisii ve goriintii islemeye) olan ilgi artmistir. Bilgisayarli gorme ve
goriintii isleme yoOntemleri, siirlici yorgunluklarini tespit etmek i¢in tercih
edilmektedir. Bu tiir yaklagimlar, siiriicii yorgunlugunu anlamak igin siiriiciiniin yiiz
ifadelerine odaklanir. Davranigsal tabanli yorgunluk tespit yontemlerinin en biiyiik

avantajlarindan birisi de siiriiciniin dikkatini dagitmadan uygulanabilmesidir.

Bu tez caligmasinin temel amaci, siirlicliye hemen miidahale etme durumu gerektiren
veya gerektirmeyen sistemler igin, ger¢ek zamanli sistemlerle uyumlu, test asamasi
egitim asamasi kadar yiiksek bagarimla gergeklenebilecek, 6zgiin bir siiriicii yorgunluk
tespit ve tahmin sistemi tasarlamaktir. Tez ¢alismasi kapsaminda, literatiirde yer alan
diger yaklasimlar denenmis ve tespit edilen agik problemlere ¢6ziim amaclhh Cok
Gorevli ConNN modeli (iki ¢ikishi Cok Gorevli ConNN ve Ug ¢ikisli Cok Gorevli
ConNN) o6nerilmistir.

Bunun yani sira veri kiimesi yetersizligi problemine ¢oziim odakli, Kocaeli

Universitesi Bilgisayar Miihendisligi Gériintii Isleme ve Bilgisayar Goriisii Arastirma
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Laboratuvarinda simiilasyon ortaminda, farkli etnik gruplara ait goniillii siiriiciilerden
yorgun ve yorgun olmadigi durumlari igeren KouBM-DFD olarak adlandirilan 6zgiin
bir veri kiimesi olusturulmustur. KouBM-DFD veri kiimesinin yani sira, ZJU, YawDD
ve Nthu-DDD veri kiimeleri iizerinde tez ¢alismasinda onerilen 6zgiin modeller test
edilmistir. Tez ¢aligsmasi kapsaminda olusturulan senaryolardan elde edilen dogruluk

oranlar1 Tablo 5.1°de verilmistir.

Tablo 5.1. Onerilen 6zgiin farkli 5 senaryodan elde edilen dogruluk oranlari

Yontemler Model ZJU YawDD Nthu- KouBM-
DDD DFD
Senaryo 1 Adaboost - - - - %70
Senaryo 2 SVM - - - - %97
Tek Gorevli | Model-1(a)* | %98,75 | %97,73 | %98,55 | %98,81
Senaryo 3 | ConNN(go6z)
Tek Gérevli | Model-1(a) - %99,35 | %99,25 | 999,01
ConNN(agiz)
Model-1(b)** %99,18 | %9893 | 998,88
Iki Cikigh Model-2 - %96,94 | %97,97 %97,24
Cok Gorevli Model-3 - %98,11 | %98,01 | %97,26
ConNN Model-4 - 996,55 | %96,65 | %94,92
Senaryo 4 Model-1(b) i i %99,27 | 999,23
Ug Cikisht Model-2 - - 998,42 | 998,07
Cok Gorevli Model-3 - - 998,78 |  %97,53
ConNN Model-4 - - %97,14 | 9%96,87
Senaryo 5 -g0z - %86 %71 %84
DBN -ag1z - %87 %87 %80

* Modelde konvoliisyon katmaninda segilen filtreler sirastyla conv1(3), conv2(4), conv3(5).

**Modelde konvoliisyon katmaninda segilen filtreler sirasiyla conv1(6), conv2(8), conv3(10).

Tablo 5.1°de verilen sonuglar incelendiginde, Senaryo 1’de Adaboost algoritmasi
icin %70, Senaryo 2’de SVM algoritmas: i¢in %97 dogruluk oraninda siirticii
yorgunlugu tespit edilmistir. Senaryo 3’te, ConNN modeli ile goz bilgilerine ve agiz
durum bilgilerine dayanarak farkli 2 smiflandirma yapilmistir. Bu senaryoda
konvoliisyon katmanlarinda bulunan filtre sayis1 ve adim sayisi hiper parametreleri
degistirilerek optimum parametre degerlerinin bulunmasi i¢in farkli modeller (Model-
1(a), Model-1(b) ve Model-1(c)) (Bkz. Tablo 4.6) uygulanmistir. Sadece gz durum
bilgilerine dayanan Model-1(a) i¢in; ZJU, YawDD, Nthu-DDD ve KouBM-DFD veri
kiimeleri i¢in sirastyla %98,75, %97,73, %98,55 ve %98,81 en basarili dogruluk
oranlari elde edilmistir. Sadece agiz durum bilgilerine dayanan Model-1(a) da ise;
YawDD, Nthu-DDD ve KouBM-DFD veri kiimeleri i¢in sirasiyla %97,56, %97,83

ve %99,01 en basarili dogruluk oranlartyla siiriicli yorgunlugu tespit edilmistir.
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Senaryo 3 dikkate alindiginda, tek gorevli ConNN modellerinden biri kullanilirsa
sistem sadece goz ya da sadece agiz tespiti yapabilir. Bu durumda goz ve agiz ayni
anda tespit edilemez. Bu nedenle siiriicii yorgunlugu tespiti i¢in ¢oklu durumlarda
(agiz ve g6z durumlarinin ikisinin ayni anda tespit edilmesi, agiz, gbz ve bas
durumlarinin iiciiniin ayn1 anda tespit edilmesi) ¢alisacak Senaryo 4’te verilen Iki
Cikisli Cok Gérevli ConNN ve Ug Cikisli Cok Gérevli ConNN ag modelleri
tasarlanmustir. Her bir ag modelinde optimum sonucun bulunmasi igin, ag iginde yer
alan hiper parametrelerin degisiminden Model-1 (Model-1(a), Model-1(b) ve Model-
1(c)), Model-2, Model-3 ve Model-4 ag modelleri olusturulmustur. iki Cikisli ConNN
ag modelinde goz ve agiz durum bilgileri giris bilgisi olarak kullanilmis ve siiriiciiniin
davraniglarinin siiriictiniin yorgunluguna etkisi gozlemlenmistir. En iyi dogruluk orani
Model-1(b)’de elde edilirken en hizli ¢alisan ise Model-3 ag modeli olmustur (Bkz.
Tablo 4.20). iki ¢ikishi Cok Gorevli ConNN Model-1(b)’de konvoliisyon katmaninda
sirasiyla 6,8 ve 10 adet filtre kullanilmis ve adim sayisi 1 olarak belirlenmistir.
Havuzlama katmaninda ise giris goriintiisiine 2x2’lik filtre ile 2 adim kaydirmali
maksimum havuzlama yontemi kullanilmigtir. YawDD, Nthu-DDD, KouBM-DFD
veri kiimeleri i¢in sirastyla, %99,18, %98,93, %98,88 dogruluk oranlar1 elde edilmistir.
Senaryo-4’te verilen Ug Cikisli ConNN ag modelinde goz, agiz ve kafa diisme bilgileri
giris bilgisi olarak kullanilmig ve siiriicliniin davraniglarinin siiriiciiniin yorgunluguna
etkisi gozlemlenmistir. En iyi sonu¢ Model-1(b)’de elde edilmis, en hizli ¢alisan ise
Model-3 ag modeli olmustur (Bkz. Tablo 4.26). Uc cikish Cok Gérevli ConNN
Senaryo-4 Model-1(b)’de konvoliisyon katmaninda sirasiyla 6,8 ve 10 adet filtre
kullanilmig ve adim sayis1 1 olarak belirlenmistir. Havuzlama katmaninda ise giris
goriintiistine 2x2’lik filtre ile 2 adim kaydirmali maksimum havuzlama yontemi
kullanilmistir. Nthu-DDD, KouBM-DFD veri kiimeleri {izerinde sirasiyla %99,27,
ve %99,23 dogruluk oranlari elde edilmistir. Bu da tez calismasinda 6nerilen yeni ve

0zgiin Senaryo 4 modelinin basaril1 ve istikrarli oldugunu kanatlar.

Senaryo 5’te, sadece goz ve sadece agiz durum bilgileri dikkate alinarak farkli 2 siiriicii
yorgunlugu tespiti caligsmasi yapilmis ve siniflandirma icin DBN modeli kullanilmistir.
Go6z durum bilgileri kullanilarak, KouBM-DFD, Nthu-DDD ve YawDD veri kiimeleri

icin Sirastyla %84, %71 ve %86 dogruluk orani elde edilmistir. Sadece agiz durum
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bilgileri kullanilarak, KouBM-DFD, Nthu-DDD ve YawDD veri kiimeleri igin

sirastyla %80, %87 ve %87 dogruluk oranlariyla siiriicii yorgunlugu tespit edilmistir.

Yukarida verilen tiim senaryolara ek olarak tez ¢alismasinda modellerin gergek
zamanl sistemlere uygulanabilirliginin gdsterilmesi amaciyla, Cok Gorevli ConNN
mimarileri (iki Cikisli ConNN ve Ug Cikisli ConNN) ve DBN mimarileri Jetson TX2
modiili iizerinde uygulanmistir. Elde edilen sonuglar degerlendirildiginde modelin

gomiilii uygulamasi yiiksek basari oraniyla gergeklenmistir (Bkz. boliim 4.3.6.).

Bu tez calismasinda, yapilan tiim c¢alismalar ve sonuglar1 ayrintili olarak verilmistir.
Elde edilen sonuglar degerlendirildiginde, tez c¢alismasi sonunda elde edilen tiim
ciktilar 6zgiindiir. Tez kapsaminda siiriicii yorgunluk/uykululuk tespiti i¢in goz, agiz
ve kafa durumlarini ayni anda tespit edebilen Cok Goérevli ConNN modeli ve KouBM-

DFD veri kiimesi literatiire onemli katkilar saglayacaktir.

fleriki galismalar degerlendirildiginde, bu tezde dnerilen Cok Gorevli ConNN modeli
kullanilarak 6zel tipteki problemlere has yeni 6zgiin model yapilart olusturulacaktir.
Ayrica gece kosullar da dikkate alinarak, yeni siiriicii yorgunlugu tespit modelleri
lizerine ¢aligmalar yapilmasi planlanmaktadir. Tez kapsaminda olusturulan KouBM-
DFD veri kiimesi icinde gece kosullarinda ¢ekilmis goriintiiler de yer almaktadir,
ancak gece kosullarinda siiriicii yorgunlugu/uykululugu tespiti problemi ileriki ¢alisma
olarak birakilmistir. Bunun yani sira, modellerin ger¢cek zamanli uygulamalari i¢in
farkli gomiilii sistemlerin (Jetson TX2/Jetson Nano ve NVIDIA Tam Yapay Zeka Kiti

vb.) kullanilmas1 hedeflenmektedir.
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EK-A

KouBM-DFD veri kiimesi i¢in farkli durum ve semptomlar i¢in olusturulan siiricii

bilgileri Sekil A.1°de verilmistir.

Gegen siire I [ gl v
Baslama ve Bitig saati

Sekil A.1. KouBM-DFD veri kiimesi i¢in farkli durum ve
semptomlar
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EK-B

Boliim 1.5’te kullanilan kiitiiphaneler kisminda anlatilan Dlib, OpenCV, Cline, Cmake,
Tensorflow, Pytorch yazilim teknolojileri ile ilgili bilgiler ayrintili bir sekilde

verilmistir.
Dlib

DIlib kiitiiphanesi (Dlib, 2019) C++ programlama dili ile gelistirilmis ve 2002 yilindan
buyana gelistirilmeye devam eden igerisinde makine 0grenimi, derin 6grenme ve
bilgisayarli gorii algoritmalarini barindiran agik kaynak kodlu bir kiitiiphanedir. C++
ve Python uygulama programi arayiizii sayesinde de Python programlama dili ile
uygulama gelistirilebilmektedir. Farkli programlama dilleri ve platformlar iginde
wrapper’lart gelistirilmistir. Dlib; OS X, MS Windows, Linux, Solaris, BSD ve HP-
UX isletim sistemlerini desteklemektedir, ayrica Raspberry, Tinkerboard gibi gomiilii

donanimlar veya Android, IOS mobil platformlar {izerinde ¢alisabilmektedir.

Dlib kiitiiphanesinde 6nceden egitilmis yiiz isareti detektorti, ytizdeki yiiz yapilartyla
eslesen 68(x,y) koordinat ¢iftlerini yiliziin konumunu tahmin etmek icin
kullanilmaktadir. iBUG 300-W veri kiimesi {izerinde yapilan egitim ve testler
sonucunda yiiz isareti detektorleri belirlenmistir. Dlib kiitiiphanesinin yararlanildigi
baglica algortmalar arasinda SVM, k-Means (K-ortalama), CNN, YSA, v.b

bulunmaktadir.
OpenCV

Intel tarafindan gelistirilen OpenCV, oriintii tanima ve goriintli isleme konularinda
yaygin olarak kullanilmaktadir (Hong ve dig., 2007; Raman ve dig., 2018). OpenCV
acik kaynak kodlu bir kiitiiphanedir ve C / C ++, Java ve Python dillerini
desteklemektedir. Ayni zamanda bircok platformda (Windows, Linux... gibi)
caligabilmektedir. Bu kiitliphane kullanilarak hareket algilama, kamera kalibrasyonu,
yliz tanima ve takibi gibi pek c¢ok goriintii isleme uygulamasi algoritmalari
gerceklenebilmektedir. OpenCV kiitliphanesi i¢inde bu kiitliiphaneyi olusturan

bilesenler bulunmaktadir. Bu bilesenler 5 ana baglikta incelebilmektedir.
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Core bileseni: OpenCV Kkiitiiphanesinin temel fonksiyonlar1 ve matris islemleri bu
bilesende bulunmaktadir. Bunun disinda goriintiiler {izerinde ¢izimler ve islemler

yapabilmek i¢in kullanilabilecek yontemleri bu bilesende bulunmaktadir.

HighGui bileseni: Resimleri ve goriintiileri ekrana getirme, c¢ergeveler iizerinde
islemler yapma ve ayrica grafiksel kullanic1 arabirimleri arasindaki iletisimi iceren

yontemler bu bilesende bulunmaktadir.

Imgproc bileseni: Gorlintiiler ilizerinde kullanilan filtreleme matrisleri, kenarlarin
tespiti, nesne tespiti, renklerin ve bilesenlerinin yonetimi ve esik degerlerinin

belirlenmesi gibi bir¢ok fonksiyonlar bu bilesende bulunmaktadir.

Imgcodecs bileseni: Biitiin dosyalama iglemleri ve bu dosyalamada goriintii ve video

islemleri gibi bir¢ok islem bu bilesende bulunmaktadir.

Videoio bileseni: Harici olarak kullanilan kameralar ve video cihazlar1 gibi harici
cihazlara erigme islemleri bu bilesende bulunmaktadir. Ayrica goriintiilerin

yakalanmasi ve goriintii islemleri i¢in gerekli metotlar bu bilesende bulunmaktadir.
CLion

CLion, C ve C ++ uygulamalar gelistirmek icin olusturulan bir platformdur. Ayrica
CLion i¢in Windows, macOS ve Linux iizerinde ¢alisan bir platformlar aras: IDE'dir
denilebilir. Ek olarak, Objective-C / C ++, HTML (HTMLYS5 dahil), CSS, JavaScript ve
XML dilerini tam olarak desteklemektedir.

Cmake

Cmake, licretsiz bir ¢apraz platform (bir¢cok platformda calisma 6zelligi) ve agik
kaynakli bir yazilim uygulamasidir. Yazilim olusturma siirecini yonetmek ig¢in
derleyiciden bagimsiz bir yontem kullanilir. Birden ¢ok kiitiiphaneye bagli olan dizin
hiyerarsilerini ve uygulamalar1 destekler. Apple, Xcode ve Microsoft Visual Studio
gibi yerel yap1 ortamlariyla birlikte kullanilir. Kendi sisteminde sadece bir C ++

derleyicisine gereksinim duyan asgari bagimliliklara sahiptir.
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Tensorflow

Vektorler yiiksek boyutlu olan verilerin gosterilmesi igin tretilen ¢ok boyutlu dizi
anlamina gelmektedir. Cogunlukla derin 6§renme mimarilerinde matris boyutlarinin
veri kiimesinde bulunan farkli Ozelliklerle degisim gostermesi durumlarinda
kullanilmaktadir. Yani Tensorflow ismi sinir aglarmin vektorler tizerinde
gerceklestirdigi  islemlerden iretilmistir. TensorFlow, farkli derin &grenme
modellerini uygulamak i¢in ¢ok sayida islemler ve hesaplamalar bulunduran Python

dilini kullanan bir kiitiiphanedir.

Google tarafindan uzun yillardir gelistirilen TensorFlow kodlar1 2015 yilinda herkesin
erisimine acilmistir. TensorFlow agik kaynak kodlu bir derin 6grenme kiitiiphanesidir.
TensorFlow platform farketmeksizin hesaplamalari, bir veya birden fazla CPU ve
GPU kullanarak kodlamamiza olanak saglar. Temelinde Python kullanilarak
gelistirilen bu kiitiiphane, giiniimiizde Python’un yanisira Javascript, R, Swift gibi
birgok dili desteklemektedir. Bunlarin disinda web uygulamalari i¢in ya da mobil

uygulamalar i¢in gelistirilen Tensowflow paketleri de yazilmistir.
PyTorch

PyTorch makine 6grenme algoritmalari i¢in destek sunan bilimsel hesaplama yapisini
kullanan bir kiitiiphanedir. LuaJIT ve C/CUDA uygulamas: temelini kullanan bir
yapiya sahiptir. Derin 6grenme tabanli arastirmalarda en yaygin kullanilan
platformlardan biridir. Giicli bir GPU destegiyle vektor hesaplamalart hizh
yapilabilmektedir. PyTorch ¢ekirdek 6zellikleri asagida verilmistir.

e N-boyutlu dizilerin bellekte tutulma boyutlarinin yiiksekligi

e Veriler lizerinde temel islemlerin yapilmasi (siralama, kataloglama, kesme, yer
degistirme vb. gibi islemler)

e Veriler lizerinde dogrusal cebir iglemlerinin hizli ve etkili bir sekilde yapilmasi

¢ Sinir ag1 ve enerji tabanli modellerin tasarlanmasi

¢ Kodlama ve veri kullanimi i¢in GPU destegi

¢ los, Android, FPGA ve Jetson gomiilii sistemleri {izerinde kod yazilabilmesi
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Torch, Lua toplulugunun hazirladiklarinin yanisira; makine dgrenmesi, bilgisayarl
gorii, sinyal isleme, paralel islem, resim, video, ses ve ag iletisimi gibi cesitli

topluluklar tarafindan hazirlanmis paketler ile kullanilabilir.

PyTorch kiitiiphanesinin se¢iminin temel nedenlerinden biri sinir ag modellerini
olusturabilme yetenegidir. PyTorch’un icinde kompleks sinir ag1 topolojisini
uygulamak igin cesitli kiitiiphaneler bulunur. Istege bagli olarak sinir aginin
grafiklerini ¢izdirmek ve CPU/GPU’lar arasinda etkili paralel islem yapabilmeyi

saglamaktadir.
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EK-C

Boliim 2.1’de ve Bolim 2.2°de verilen Adaboost ve SVM siniflandirma yontemleri

kapsamli olarak asagida verilmistir.
Adaboost Yontemi

AdaBoost (Uyarlamali Boosting) yontemi, Viola ve Jones (Viola ve dig.,
2001) tarafindan elde edilen pes pese zayif smiflandiricilart egitmek igin

kullanilmaktadir.

Freund ve Schapire (Freund ve dig., 1996) tarafindan 1995 yilinda 6nerilen bu yontem,
temsil edilen her bir 6znitelik {izerinde bir zayif siniflandiriciy1 egittikten sonra segtigi
bazi zayif siniflandiricilarin dogrusal birlesimi ile kuvvetli siniflandiriciy1 olusturmayi
amaglar. Her turda bir 6znitelik {izerinde, yanls siniflandirilmis her 6rnegin agirliklar:
arttirllmakta (veya alternatif olarak, dogru siniflandirilmis her 6rnegin agirliklari
azaltilir), boylece yeni siniflandirict bu 6rneklere daha fazla odaklanmaktadir. Bunun
amac1 her bir zayif siniflandirici egitildikten sonra bu agirliklar kullanilarak genel bir

hata hesaplamasi yapilmasidir. Béylece sistemin egitilmesi saglanir (Friedman ve dig.,

2000).
Destek Vektor Makinalar1 (SVM)

Destek vektor makineleri (SVM), bir makine 6grenmesi algoritmasidir. SVM siiriicii
yorgunlugu/uykululugu tespiti ig¢in en ¢ok kullanilan makine &6grenme
algoritmalarindan biridir (Diddi ve dig., 2015; Mbouna ve dig., 2013; Sacco ve dig.,
2012; Rivera ve dig., 2013; Alioua ve dig., 2016).

SVM modelinin amaci, hedef degiskene ait siniflar1 birbirinden en uygun sekilde
ayiracak hiper diizlemi tespit etmektir. Bir dizi egitim Ornegi verildiginde
(X, Y1) (X5, ¥,)...(X,, Y,) eger pozitif ve negatif 6rnekleri ayiran bir hiper diizlem varsa,
hiper diizlemde bulunan x noktalari, w.x; + b = 0 bakilir. Burada w hiper diizleme
normaldir ve b orijinden olan mesafedir. Bir “margin”, yani ayirma hiper diizlemi
(karar smir1) ve ornekler (destek vektorleri) arasindaki mesafe etrafinda doner
(Kotsiantis ve dig., 2007; You ve dig., 2017). Yani ayirici bir hiper diizlemin marji, en

yakin pozitif veya negatif 6rnege en kisa mesafe olarak tanimlanir. SVM egitiminde,
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destek vektorleri kullanilarak, margin en biiyiik olacak sekilde ayarlanmaya caligilir.
Bdoylece ayirma hiper diizleminin her iki tarafinda bulunan 6rnekler arasinda miimkiin
olan en biiyiik mesafe elde edilmis olur (Kotsiantis ve dig., 2007; Jo ve dig., 2014).
Burada belirlenen ¢ekirdek islevi, farkli veri kiimeleri tizerinde yiiksek performans
elde etmek i¢in kullanilmaktadir. SVM algoritmasiin en ¢ok kullanilan g¢ekirdek
islevleri dogrusal, polinom (Cubic) ve RBF’dir. Tablo 2.1°de kullanilan Dogrusal
SVM, Polinom (Cubic) SVM ve RBF SVM c¢ekirdek modellerini gosterilmistir.

Tablo C.1 Dogrusal, polinom ve RBF ¢ekirdek modelleri (Hsu ve dig, 2003)

Cekirdek I¢c carpim Aciklama
tipi
Dogrusal K(x,, x,) = XiT X, X Ve X destek
vektorleridir. “7”

transpoz islemini, .
iccarpim iglemini ifade
etmektedir.

Polinom K (x, ;)= (%' %;+1)°, >0 x; Ve x; destek
vektorleridir. y, r , p
¢ekirdek
paremetreleridir,
RBF K (x;,x;)=exp(=y | X" =x"|[*), >0 i destek vektorlerinin
sayisidir. 7, cekirdek
paremetresi, «"”
transpoz islemini ifade
etmektedir.
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EK-D

Sekil D’de verilen goriintii iizerinde Boliim 4.3.4.1°te verilen ki Cikisli Cok Gérevli
ConNN Model-1 igin konvoliisyon, aktivasyon, havuzlama katman filtre degisimleri

ve bu filtrelere bagli olarak 6zellik matrislerinin degisimi verilmistir.

Sekil D.1. Ornek goriintii

Giris goriintii matris bilgileri (3, 240,320)

tensor([[[[ 25., 25., 24., ..., 154., 154., 155],
[31., 31, 31., .., 154, 154., 155],
[28., 29. 32., .., 154, 154., 155],

[ 7, 7. 7. .. 128,128, 128],
[ 7. 7. 7. ..128.128. 128],
[ 7., 7. 7. .. 128, 128, 128]],

[[25., 25., 24., ..., 154. 154, 155],
[31., 31, 31, .., 154., 154, 155],
[28., 29., 32, .., 154., 154, 155],

[ 7., 7. 7. ..128. 128, 128],
[ 7., 7. 7. .. 128,128, 128],
[ 7., 7. 7. ..128.128. 128]],

[[25., 25., 24., ..., 154. 154, 155],
[31., 31, 31, .., 154, 154, 155],
[28., 29., 32., .., 154, 154, 155],

.. 128,128, 128],
.. 128. 128, 128],
[ 7, 7. 7. .. 128. 128, 128]]]])

[7., 7. 7.
[7., 7. 7.

Konvoliisyon 1. katman maskelerinin matris gésterimi

Maske Convl_kernel : torch.Size([6, 3, 5, 5]) Renk
Modeli
Conv(1,1) tensor([[[[-2.9153e-02, 2.8968e-02, 3.7971e-02, -2.9955e-02, R
1.1824e-02],

[-3.4370e-02, -3.7345e-02, -3.8477e-02, 5.5241e-03, -1.9571e-02],
[ 7.9875e-03, -3.7816e-02, -2.6429e-03, 1.3940e-02, 3.0520e-02],
[ 2.3575e-02, -5.2586e-03, 2.0210-02, -1.5240e-02, 4.1551e-02],
[ 1.9832e-02, -1.5046e-02, 4.1453e-02, -2.3533e-03, 3.8019e-02]],
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[[-1.6473e-02, 4.5238e-03, -3.2498e-02, -3.0851e-02, 4.2595e-03],
[-3.7861e-02, -1.1169e-02, -4.0175e-02, 3.4822e-02, -2.8040e-02],
[-2.2453e-02, -2.5817e-02, 1.4361e-02, -1.7718e-02, 2.7322e-02],
[ 2.5556e-02, 1.4051e-03, -2.2430e-02, 3.9491e-02, -2.2464e-02],
[ 2.7719e-03, 3.9064e-02, -3.0062e-02, -1.2917e-02, 3.1602e-02]],

[[ 1.9218e-02, -4.1580e-03, 7.2489e-03, -1.6464e-02, -1.4602e-02],
[ 2.8440e-02, -2.6105e-02, -1.7572e-02, 2.4878e-03, -5.3821e-04],
[ 5.0526e-03, -2.8758e-03, 2.9153e-02, -3.0721e-02, 2.1811e-02],
[-2.3324e-02, -3.4958e-02, 1.4119e-02, 3.3497e-02, 1.4160e-04],
[-2.4920e-02, 2.2221e-02, 2.0784e-02, -2.7165e-03, -2.0728e-02]]],

Conv(1,2)

[[[-1.1633e-01, 1.1982e-01, 4.9633e-01, 3.4875e-01, 1.2001e-01],
[ 1.6421e-01, 4.7390e-01, 5.2399e-01, 3.8298e-01, 1.5880e-01],
[-5.5281e-02, 1.4212e-01, 2.5049e-01, 5.1914e-02, 8.0453e-02],
[ 1.3846e-01, 3.7066e-01, 7.4125e-01, 5.2642e-01, 2.3841e-01],
[-9.9450e-02, -2.2295e-01, 4.1384e-02, -2.1325e-01, -3.9349¢-01]],

[[-1.0803e-01, 8.3968e-02, 5.1885e-01, 3.6179e-01, 1.1305e-01],
[ 1.6131e-01, 4.3266e-01, 5.6114e-01, 3.4895e-01, 1.5059e-01],
[-3.1965e-02, 1.5282e-01, 2.4071e-01, 5.6428e-02, 7.3730e-02],
[ 1.5030e-01, 4.1705e-01, 7.2744e-01, 5.2250e-01, 3.0447e-01],
[-9.7756e-02, -1.7222e-01, 2.5437e-03, -2.4708e-01, -3.8172e-01]],

[[-6.7762e-02, 9.2885e-02, 5.2182e-01, 3.8224e-01, 5.0220e-02],
[ 1.2202e-01, 4.7828e-01, 5.4580e-01, 4.0940e-01, 1.3995e-01],
[ 6.8984e-03, 1.6003e-01, 1.8388e-01, 3.4706e-02, 4.3903e-02],
[ 1.8085e-01, 4.1364e-01, 7.3455e-01, 5.0381e-01, 3.0095e-01],
[-1.0389e-01, -1.6650e-01, -3.7670e-03, -2.4376e-01, -4.1740e-01]1],

Conv(1,3)

[[[ 1.9990e-01, 7.6986e-02, -2.9195e-02, -1.8279e-02, -1.2548e-01],
[ 1.9609e-01, 5.8542e-02, -3.0029¢-02, -2.5787e-02, -1.0994e-01],
[ 8.6623e-02, 1.8275e-02, 3.7302e-02, 1.6994e-02, -3.8109e-02],
[ 2.5069e-01, 1.4587e-01, 7.1159¢-02, -2.6058e-02, -1.3887e-01],
[ 1.0398e-01, -5.4911e-02, -1.5339¢e-01, -8.5409e-02, -2.0585e-01]],

[[ 1.8229e-01, 1.1932e-01, 2.2964e-02, -5.8886e-02, -1.5307e-01],
[ 1.6479e-01, 5.8908e-02, -1.2278e-02, -1.9185e-02, -6.9305e-02],
[ 8.8240e-02, -1.9372e-02, 3.3282e-03, -3.8861e-02, -5.7180e-02],
[ 2.5649e-01, 1.1352e-01, 4.0949e-02, 1.3186e-02, -1.3411e-01],
[ 8.7623e-02, -5.8059e-02, -1.5492¢-01, -1.2071e-01, -2.0826e-01]],

[[ 1.4573e-01, 1.2702e-01, 1.1204e-02, -8.9999¢-03, -1.4730e-01],
[ 2.1884e-01, 1.1663e-01, -3.0397e-02, -3.8337e-02, -5.8662e-02],
[ 1.1148e-01, 5.2120e-02, 2.9375e-02, -5.0550e-03, -1.6799e-02],
[ 2.5559¢-01, 8.8333e-02, 7.8354e-02, -1.2349e-02, -1.4475e-01],
[1.2214e-01, 1.2817e-02, -1.4584e-01, -1.2194e-01, -2.0837e-01]]],

Conv(1,4)

[[[5.1272e-03, 7.7845e-03, -1.9001e-02, -4.0027e-02, 3.6667e-02],
[ 7.5412e-03, -1.6222e-02, 1.1211e-02, -1.4130e-02, -7.7633e-03],
[-2.2396e-03, -1.4387e-02, -1.1857e-02, -1.2368e-02, 3.8869e-02],
[-3.3922e-02, 2.1822e-02, -9.5527e-03, -2.5671e-02, -3.7384e-02],
[ 9.4338e-03, -2.2718e-02, -1.3764e-02, -4.1782e-03, 1.4679e-02]],

[[ 3.1962e-02, 1.0376e-02, -2.0604e-02, 9.2206e-03, -2.4462e-03],
[-2.9628e-03, 1.3032e-02, 2.2493e-02, -2.2454e-02, -3.1197e-02],
[-3.4605e-02, 4.9074e-03, 5.1742e-03, -2.3869e-02, -3.0994e-02],
[-1.8821e-02, -3.9444e-02, -1.3117e-02, -3.563%-02, 6.6947e-03],
[-6.8851e-03, -3.6554e-02, -3.3723e-02, -1.7804e-02, 5.1910e-03]],

[[ 9.9619e-03, 3.4835e-02, 2.8681e-03, 3.8402e-02, -1.0893e-02],
[-3.1886e-02, -1.9598e-02, -3.5492e-02, 1.4114e-02, 1.1325e-03],
[-1.9885e-02, -1.4868e-02, 2.0764e-02, -2.3764e-02, 1.2154e-02],
[ 8.1970e-03, -1.9856e-02, -3.6212e-02, -3.0718e-02, 3.7154e-02],
[-5.1164e-03, -1.1956e-02, 1.1948e-02, 1.0268e-02, -2.7582e-02]]],

Conv(1,5)

[[[ 2.0507e-03, 1.1936e-02, -3.0707e-02, -3.5579e-02, 2.5269e-02],
[-2.9086e-02, -3.5223e-02, -1.3532e-02, -3.1934e-02, -1.4756e-04],
[-3.7890e-02, -7.7861e-03, -2.0282¢-02, -6.6329e-03, -2.3737e-02],
[-6.1798e-03, -3.3332e-02, 3.3759e-02, 2.3013e-04, -2.6626e-03],
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[-1.8802e-02, 3.7475e-03, 8.5041e-03, 1.7729e-02, -1.3007e-02]],

[[ 3.1766e-02, 1.6331e-02, -2.3003e-02, 2.8808e-02, -3.0057e-02],
[ 1.4100e-02, 9.9300e-03, -2.1746e-02, 3.5413e-03, -1.0030e-02],
[-1.5589e-02, 3.0236e-03, -3.3313e-02, 1.1062e-02, -8.2221e-03],
[-1.0323e-02, -2.7932e-02, -2.9867e-02, -2.0007e-03, 9.6119e-03],
[-2.9890e-02, -3.6804e-02, -8.0669e-04, -1.8423e-02, -3.6343e-02]],

[[ 2.4226e-02, -3.8372e-02, 3.4295e-02, 1.5286e-02, -3.6000e-02],
[-5.7448e-03, 1.0065e-02, 1.5729¢-02, 1.4004e-02, -2.1275e-02],
[-2.9758e-02, 3.3075e-02, 3.4555e-02, -9.5503e-03, -3.7708e-02],
[ 1.7208e-02, -2.2608e-02, -3.8017e-02, -3.8513e-02, 3.6860e-02],
[-2.5387e-02, 1.6212e-02, -1.8951e-02, -1.6967e-02, -3.5452e-02]]],

Conv(1,6)

[[[ 6.2404e-03, 3.6737e-02, -3.0952e-02, 1.7836e-02, -1.3794e-02],
[-2.3046e-03, -7.4019e-03, 2.7439e-02, -6.7033e-03, 1.3265e-02],
[ 2.5971e-03, -1.3865e-02, -1.4494e-02, -1.5182e-02, 1.4534e-02],
[ 2.1527e-02, -3.2548e-02, -1.3516e-02, 1.0287e-02, 2.3148e-03],
[-1.7734e-02, -7.4336e-03, -2.2842e-02, 2.0157e-03, 1.6148e-02]],

[[ 2.1144e-02, -1.9653e-02, 5.2045e-03, -2.1007e-02, -1.8186e-03],
[ 2.3860e-03, 1.2678e-02, 1.1592e-02, 3.2063e-02, -3.5388e-02],
[ 2.9454e-02, -3.7332e-02, -9.1750e-03, -6.3340e-03, 1.3085e-02],
[-1.7844e-02, -7.2246e-03, 3.8863e-02, -3.4902e-02, 1.0664e-02],
[ 3.2504e-02, -1.5321e-02, 3.4310e-02, -6.4388e-03, 1.2881e-02]],

[[-3.9276e-02, -1.0605e-02, -3.3806e-02, -3.0661e-02, 2.8134e-03],
[ 2.9698e-02, -2.1744e-02, -1.8989e-02, 1.9458e-03, 5.8158e-03],
[-3.1983e-02, 2.6221e-02, 4.6968e-04, 9.0706e-03, 3.3329e-02],
[-1.2740e-02, -1.4794e-02, -3.2827e-02, 1.4619e-02, -3.3684e-02],
[ 4.4150e-03, 2.4252e-02, -3.9325e-02, 1.8008e-02, 1.2518e-03]]1],

Konvoliisyon 1. katman ciktilarinin matris gosterimi

Maske

Conv1_ciktist : torch.Size([6,236,316])

Renk
Modeli

Conv(1,1)

[ 2.5775e+00, 2.4448e+00, 2.5080e+00, ..., -1.3647e+01, -
1.3487e+01, -1.3330e+01],
[ 4.9239e+00, 5.9347e+00, 7.0364e+00, ..., -1.3647e+01, -
1.3487e+01, -.3330e+01],
[ 1.1099e+01, 1.3790e+01, 1.6670e+01, ..., -1.3647e+01, -
1.3487e+01, -.3330e+01],

[-1.0999e+00, -1.0999e+00, -1.0999¢+00, .., -1.1515e+01, -
1.1381e+01, -1.1326e+01],
[-9.5579e-01, -9.5579¢-01, -9.5579¢-01, ..., -1.1515e+01, -
1.1381e+01, -1.1326e+01],
[-9.0575e-01, -9.0575e-01, -9.0575¢-01, ..., -1.1515e+01, -
1.1381e+01, -1.1326e+01]],

Conv(1,2)

[ 4.2198e+02, 4.2091e+02, 4.1983e+02, ..., 1.9912e+03, 1.9882¢+03,
1.9885e+03],
[ 4.3879e+02, 4.1061e+02, 3.9135e+02, ..., 1.9912e+03,
1.9882e+03, 1.9885e+03],
[ 4.8727+02, 5.1879e+02, 5.6917e+02, ..., 1.9912e+03,
1.9882e+03, 1.9885e+03],

[1.1321e+02, 1.1321e+02, 1.1321e+02, ..., 1.6675e+03,
1.6615e+03, 1.6552e+03],
[ 1.0189e+02, 1.0189e+02, 1.0189e+02, ..., 1.6675e+03,
1.6615e+03, 1.6552e+03],

149




[ 9.7580e+01, 9.7580e+01, 9.7580e+01, ..., 1.6675e+03,
1.6615e+03, 1.6552e+03]],

Conv(1,3) | [[ 7.5081e+00, 5.6194e+00, -1.9961e-01, ..., 1.1353e+02, 1.1021e+02,
1.0592e+02],
[-2.3910e+01, -4.5423e+01, -6.6178e+01, ..., 1.1353e+02,
1.1021e+02, 1.0592e+02],
[-1.1610e+02, -1.3920e+02, -1.5179e+02, ..., 1.1353e+02,
1.1021e+02, 1.0592e+02],
[ 7.5858e+00, 7.5858e+00, 7.5858e+00, ..., 9.5395e+01, 9.5088e+01,
9.2879e+01],
[ 6.3079e+00, 6.3079e+00, 6.3079e+00, ..., 9.5395e+01,
9.5088e+01, 9.2879e+01],
[ 5.6954e+00, 5.6954e+00, 5.6954e+00, ..., 9.5395e+01,
9.5088e+01, 9.2879e+01]],
Conv(1,4) [[-2.3007e+01, -2.2814e+01, -2.3131e+01, ..., -7.4235e+01, -
7.4048e+01, -7.3959e+01],
[-2.8816e+01, -2.9921e+01, -3.1593e+01, ..., -7.4235e+01,-
7.4048e+01, -7.3959e+01],
[-4.5587e+01, -4.9044e+01, -5.3431e+01, ..., -7.4235e+01, -
7.4048e+01, -7.3959e+01],
[-3.7515e+00, -3.7515e+00, -3.7515e+00, ., -6.2151e+01, -
6.1870e+01, -6.1667e+01],
[-3.4128e+00, -3.4128e+00, -3.4128e+00, ..., -6.2151e+01, -
6.1870e+01, -6.1667e+01],
[-3.4001e+00, -3.4001e+00, -3.4001e+00, ..., -6.2151e+01, -
6.1870e+01, -6.1667e+01]],
Conv(1,5) | [[-2.5533e+01, -2.5523e+01, -2.6008e+01, ., -8.8453e+01,
8.8236e+01, -8.8300e+01],
[-3.4558e+01, -3.6353e+01, -3.8427e+01, ..., -8.8453e+01, -
8.8236e+01, -8.8300e+01],
[-5.3865e+01, -5.7254e+01, -6.1240e+01, ..., -8.8453e+01, -
8.8236e+01, -8.8300e+01],
[-4.4680e+00, -4.4680e+00, -4.4680e+00, ..., -7.3845e+01, -
7.3678e+01, -7.3455e+01],
[-4.2529e+00, -4.2529e+00, -4.2529e+00, ..., -7.3845e+01, -
7.3678e+01, -7.3455e+01],
[-4.1004e+00, -4.1004e+00, -4.1004e+00, ..., -7.3845e+01, -
7.3678e+01, -7.3455e+01]],
Conv(1,6) | [[-3.8804e+00, -3.7545e+00, -3.8649e+00, vy -2.0377e+01, -

2.0317e+01, -2.0304e+01],
[-4.6029e+00, -3.8678e+00, -3.2387e+00, ..., -2.0377e+01, -
2.0317e+01, -2.0304e+01],
[-3.2552e+00, -3.7391e+00, -4.4784e+00, ..., -2.0377e+01, -
2.0317e+01, -2.0304e+01],

[-1.1827e+00, -1.1827e+00, -1.1827e+00, .y -1.7148e+01, -
1.7044e+01, -1.6974e+01],
[-1.1252e+00, -1.1252e+00, -1.1252e+00, .., -1.7148e+01, -

1.7044e+01, -1.6974e+01],
[-1.0140e+00, -1.0140e+00, -1.0140e+00, ..., -1.7148e+01, -
1.7044e+01, -1.6974e+01]]]],
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Havuzlama 1. katman c¢iktilarinin matris gosterimi
Maske maksimum havuzlamal cikti: torch.Size([6, 3, 2,2]) Renk
Modeli
Maxpooll | tensor([[[[5.9347e+00,8.1774e+00, 1.0703e+01, .., -1.3865e+01,- R
(1,1 1.3647e+01, -1.3330e+01],
[ 2.4671e+01, 2.6385e+01, 2.7974e+01, ..., -1.3865e+01, -
1.3647e+01, -1.3330e+01],
[ 2.2907e+01, 1.9192e+01, 1.0084e+01, ..., -1.3422e+01, -
1.3149e+01, -1.3147e+01],
G
[-9.6703e-01, -9.6703e-01, -8.8663e-01, ..., -1.1172e+01, -1.1472e+01, - B
1.1387e+01],
[-9.8276e-01, -9.8276e-01, -9.5061e-01, ..., -1.1135e+01, -
1.1412e+01, -1.1326e+01],
[-9.0575e-01, -9.0575e-01, -8.0465e-01, ..., -1.1390e+01, -
1.1412e+01, -1.1326e+01]],
Maxpooll [[ 4.3879e+02, 4.2133e+02, 4.2969e+02, ..., 2.0223e+03, 2.0003e+03, R
(1,2) 1.9885e+03],
[ 1.0322e+03, 1.2666e+03, 1.3941e+03, ..., 2.0223e+03,
2.0003e+03, 1.9885e+03],
[ 2.1477e+03, 2.3861e+03, 2.5524e+03, ..., 2.0291e+03,
2.0120e+03, 1.9987e+03],
G
[ 1.2341e+02, 1.2341e+02, 1.2510e+02, ..., 1.6852e+03, B
1.6822e+03, 1.6695e+03],
[ 1.1321e+02, 1.1321e+02, 1.1581e+02, ..., 1.6774e+03,
1.6742e+03, 1.6615e+03],
[ 1.0189e+02, 1.0189e+02, 1.0531e+02, ..., 1.6792e+03,
1.6742e+03, 1.6615e+03]],
Maxpooll [[ 7.5081e+00, -1.9961e-01, -4.9881e+00, ..., 1.1664e+02, 1.1660e+02, R
(1,3) 1.1021e+02],
[-9.6094e+01, -6.3774e+01, -1.4728e+01, ..., 1.1664e+02,
1.1660e+02, 1.1021e+02],
[ 2.7851e+01, 4.4842e+01, 7.8845e+01, ..., 1.1324e+02,
1.1514e+02, 1.1210e+02],
G
[ 7.8653e+00, 7.8653e+00, 7.0419e+00, ..., 9.1061e+01, 9.6159e+01, B
9.5853e+01],
[ 7.5858e+00, 7.5858e+00, 6.3849e+00, ..., 9.1974e+01,
9.5395e+01, 9.5088e+01],
[ 6.3079e+00, 6.3079e+00, 5.1888e+00, ..., 9.4444e+01,
9.5395e+01, 9.5088e+01]],
Maxpooll | [[-2.2814e+01, -2.3131e+01, -2.3777e+01, ..., -7.4941e+01, -7.4235e+01, R
(1,4) -7.3959e+01],
[-4.5587e+01, -5.3431e+01, -6.2179e+01, ..., -7.4941e+01, -
7.4235e+01, -7.3959e+01],
[-9.3320e+01, -9.9318e+01, -1.0589e+02, ..., -7.5251e+01, -
7.4613e+01, -7.4264e+01],
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[-4.1194e+00, -4.1194e+00, -4.1449e+00, ..., -6.2269e+01, -
6.2057e+01, -6.1573e+01],

[-3.7515e+00, -3.7515e+00, -3.7094e+00, ..., -6.2407e+01, -
6.2151e+01, -6.1667e+01],

[-3.4001e+00, -3.4001e+00, -3.3958e+00, ..., -6.2539e+01, -
6.2151e+01, -6.1667e+01]],

Maxpooll
(1.5)

[[-2.5523e+01, -2.6008e+01, -2.7213e+01, ..., -8.9044e+01, -8.8453e+01,
-8.8236e+01],
[-5.3865e+01, -6.1240e+01, -6.6747e+01, ..., -8.9044e+01, -
8.8453e+01, -8.8236e+01],
[-9.8312e+01, -1.0552e+02, -1.1035e+02, ..., -8.9493e+01, -
8.8982e+01, -8.8613e+01],

[-4.9389e+00, -4.9389e+00, -5.0609e+00, ..., -7.4158e+01, -7.3848e+01,
-7.3459e+01],
[-4.4680e+00, -4.4680e+00, -4.6194e+00, ..., -7.4154e+01, -
7.3845e+01, -7.3455e+01],
[-4.1004e+00, -4.1004e+00, -4.2798e+00, ..., -7.4331e+01, -7.3845e+01,
-7.3455e+01]],

Maxpooll
(1.6)

[[-3.7545e+00, -2.9861e+00, -1.4741e+00, ..., -2.0737e+01, -2.0377e+01,
-2.0304e+01],
[-3.2552e+00, -4.4784e+00, -8.1267e+00, ..., -2.0737e+01, -
2.0377e+01, -2.0304e+01],
[-1.4442e+01, -1.4361e+01, -1.5020e+01, ..., -2.0667e+01, -
2.0298e+01, -2.0281e+01],

[-1.2779e+00, -1.2779e+00, -1.2377e+00, ..., -1.7166e+01, -
1.7215e+01, -1.7042e+01],

[-1.1456e+00, -1.1456€+00, -1.1249e+00, ..., -1.7145e+01, -
1.7148e+01, -1.6974e+01],

[-1.0140e+00, -1.0140e+00, -9.7258e-01, ..., -1.7190e+01, -
1.7148e+01, 1.6974e+01]1]],

Convl_maxl1 (1,1) ispati

Convl _max1 (1,1)

tensor([[ 2.5775, 2.4448, 2.5080, 2.8157,
[4.9239, 5.9347, 7.0364, 8.1774,
[11.0994, 13.7904, 16.6704, 18.6157,

[22.2927, 24.6711, 26.0775, 26.3850,

tensor([[[ 5.9347e+00, 8.1774e+00,

3.2716, 2.9482], 1.0703e+01, ..., -1.3865e+01,

-1.3647e+01, -1.3330e+01],

9.6808, 10.7027], [2.4671e+01, 2.6385e+01,

2.7974e+01, ..., -1.3865e+01,

19.7824, 22.4511], -1.3647e+01, -1.3330e+01],

27.9735, 25.2384]],

Aktivasyon 1. katman c¢iktilarinin matris gosterimi

Maske

RELUI cikt1 : torch.Size([6, 3, 2,2])

Renk
Modeli

RELU
(1.1

tensor([[[[ 5.9347, 8.1774, 10.7027, .., 0.0000, 0.0000,
0.0000],

[ 24.6711, 26.3850, 27.9735, .., 0.0000, 0.0000
0.0000],

R

152




[ 22.9067, 19.1920, 10.0840, ..., 0.0000, 0.0000,

0.0000],
[ 0.0000, 0.0000, 0.0000, .., 0.0000, 0.0000,
0.0000],
[ 0.0000, 0.0000, 0.0000, .., 0.0000, 0.0000,
0.0000],
[ 0.0000, 0.0000, 0.0000, .., 0.0000, 0.0000,
0.0000]],
RELU [ 438.7896, 421.3314, 429.6882, ..., 2022.3013, 2000.3180,
1,2) 1988.5315],
[1032.2408, 1266.5627, 1394.0509, ..., 2022.3013, 2000.3180,
1988.5315],
[2147.7410, 2386.1128, 2552.4294, ..., 2029.0959, 2011.9968,
1998.6558],
[ 123.4080, 123.4080, 125.1038, ..., 1685.1622, 1682.1801,
1669.5095],
[ 113.2135, 113.2135, 115.8116, ..., 1677.3590, 1674.2085,
1661.5377],
[ 101.8887, 101.8887, 105.3149, ..., 1679.1959, 1674.2085,
1661.5377]],
RELU [[ 7.5081, 0.0000, 0.0000, ..., 116.6430, 116.5981,
(1,3) 110.2065],
[ 0.0000, 0.0000, 0.0000, ..., 116.6430, 116.5981,
110.2065],
[ 27.8510, 44.8424, 78.8452, .., 113.2431, 115.1448,
112.0950],
[ 7.8653, 7.8653, 7.0419, .., 91.0612, 96.1589,
95.8525],
[ 7.5858, 7.5858, 6.3849, .., 91.9737, 95.3948,
95.0885],
[ 6.3079, 6.3079, 5.1888, .., 94.4442, 95.3948,
95.0885]],
RELU [[ 0.0000, 0.0000, 0.0000, .., 0.0000, 0.0000,
(1,4) 0.0000],
[ 0.0000, 0.0000, 0.0000, .., 0.0000, 0.0000,
0.0000],
[ 0.0000, 0.0000, 0.0000, .., 0.0000, 0.0000,
0.0000],
[ 0.0000, 0.0000, 0.0000, .., 0.0000, 0.0000, 0.0000],
[ 0.0000, 0.0000, 0.0000, .., 0.0000, 0.0000,
0.0000],
[ 0.0000, 0.0000, 0.0000, .., 0.0000, 0.0000,
0.0000]],
RELU [ 0.0000, 0.0000, 0.0000, .., 0.0000, 0.0000, 0.0000],
(1,5) [ 0.0000, 0.0000, 0.0000, .., 0.0000, 0.0000,
0.0000],
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[ 0.0000, 0.0000, 0.0000, .., 0.0000, 0.0000,
0.0000]],

[ 0.0000, 0.0000, 0.0000, .., 0.0000, 0.0000,

0.0000], B

[ 0.0000, 0.0000, 0.0000, .., 0.0000, 0.0000,
0.0000],

[ 0.0000, 0.0000, 0.0000, .., 0.0000, 0.0000,
0.0000]],

RELU
(1,6)

[ 0.0000, 0.0000, 0.0000, .., 0.0000, 0.0000, 0.0000], R

[ 0.0000, 0.0000, 0.0000, .., 0.0000, 0.0000,
0.0000],

[ 0.0000, 0.0000, 0.0000, .., 0.0000, 0.0000,
0.0000]],

[ 0.0000, 0.0000, 0.0000, ..., 0.0000, 0.0000,

0.0000], B

[ 0.0000, 0.0000, 0.0000, .., 0.0000, 0.0000,
0.0000],

[ 0.0000, 0.0000, 0.0000, .., 0.0000, 0.0000,
0.0000]],

Konvoliisyon 2. katman maskelerinin matris gosterimi

Maske

Conv2_kernel : torch.Size([8, 6, 5, 5])

Conv(2,1)

tensor([[[[-2.0355e-02, -1.2098e-02, -1.4757e-02, 4.4881e-03, 6.4913e-03],
[ 7.1501e-03, 6.7534e-03, -3.4954e-05, -1.5406e-02, 2.9992¢-03],
[ 2.1904e-03, 1.1171e-02, -1.3158e-02, 5.9075e-03, -1.2584e-02],
[ 2.2261e-02, -1.8504e-02, -2.0047e-02, 2.2520e-04, 2.0823¢-02],
[-1.6935¢-02, 9.6953e-03, -1.8361e-02, 1.3287e-02, -3.2003e-03]],

[[ 1.6191e-01, 1.1744e-01, -2.1782e-01, -2.6491e-01, -4.1859e-03],
[1.6712e-01, 1.0712e-01, -1.9758e-01, -2.4844e-02, 1.4285e-01],
[ 1.2809e-01, 1.1548e-01, -3.8725e-02, 2.4075e-01, 3.1382e-01],
[ 1.2540e-01, -8.2391e-02, -1.7659e-01, 1.0450e-01, 2.1668e-01],
[-2.2104e-02, -3.3989e-01, -4.0495e-01, -1.5052e-01, -7.6098e-03]],

[[ 4.1158e-02, 7.6874e-02, 5.2558e-02, -8.5684e-02, -3.6246e-02],
[ 1.1509e-02, 6.4531e-02, 1.2981e-02, -5.0828e-02, -1.9453e-02],
[ 3.8118e-02, 2.8617e-02, 4.2332e-02, -5.4167e-02, 5.5688e-02],
[ 4.6401e-02, 2.8726e-02, 2.5911e-03, -3.8670e-03, 5.6570e-02],
[ 6.0245e-02, 2.9680e-02, -7.6306e-02, -5.7005e-02, 8.4485e-03]],

[[-5.1922e-03, -1.6310e-02, -1.9238e-02, -1.6579¢-02, 3.7262e-03],
[-2.0612e-03, -4.1504e-05, -8.4557e-03, -1.4251e-02, -1.0442e-02],
[ 1.4378e-02, -1.5333e-02, 7.2278e-03, 1.4277e-02, 2.0622e-02],
[ 8.0581e-03, -6.3207e-03, -1.2842e-02, 1.1009e-02, 1.5779e-02],
[ 2.5380e-03, 1.7680e-02, 2.6260e-02, 1.1310e-02, -1.7531e-02]],

[[-8.0231e-03, 1.5349e-02, -1.0426e-02, -1.0550e-03, -2.0265e-02],
[-2.3389e-02, 2.3500e-02, 2.7770e-02, 2.0052e-02, 2.4760e-02],
[-1.9453e-02, -1.2283e-03, -3.6807e-03, -1.9328e-03, 2.3280e-02],
[ 1.2358e-02, 2.7344e-02, -4.4679e-03, 8.5191e-03, -2.7727e-03],
[ 1.5885e-02, 5.1653e-03, 1.0151e-02, 2.3022e-02, -1.5315e-02]],

[[-1.0435e-02, 1.4466e-02, -2.2577e-04, 2.2549e-02, -1.7524e-02],
[ 2.3233e-02, 2.6780e-02, 3.2363e-03, -1.4830e-02, 1.4241e-02],
[-2.4103e-02, -1.5755e-02, -2.4391e-03, 1.7666e-02, 1.6229e-03],
[ 3.6353e-03, -3.4429e-03, 4.2836e-03, -6.6951e-03, 1.0782e-02],
[-3.8426e-03, 2.5358e-02, -1.2994e-02, 1.6103e-02, 2.7470e-02]]],

Conv(2,2)

[[[ 1.9805e-03, 2.3675e-02, 3.9660e-03, 2.2944e-03, 5.4889e-03],
[-1.2379e-02, 1.9329e-02, -2.3209e-03, 2.9475e-02, -2.0952e-02],
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[ 1.3524e-02, 2.2679e-02, 2.0525e-02, -2.3058e-02, -1.0106e-02],
[ 2.3116e-02, -1.8198e-02, 1.8541e-02, 6.6086e-03, 1.1003e-03],
[-1.5906e-02, -2.7106e-02, -1.9287e-02, 5.9043e-03, -1.1439e-02]],

[[-4.7731e-02, -1.4439e-01, 3.7608e-02, 1.8806e-01, 2.6090e-01],
[-6.8936e-02, -3.6749e-02, 2.2607e-02, 2.9547e-01, 3.0624e-01],
[ 2.2122e-01, 7.5425e-02, 4.6174e-02, 2.2326e-01, 2.1488e-01],
[ 3.2050e-01, -8.8040e-02, -2.1612e-01, -1.4512e-01, 2.7208e-02],
[ 6.8485e-02, -4.4615e-01, -5.0146e-01, -2.2992e-01, -6.7512e-02]],

[[ 1.6895e-02, 1.4510e-02, -4.0697e-02, -4.1150e-02, 2.9523e-02],
[-3.5001e-02, -2.5615e-02, -1.3263e-02, -1.1110e-02, -4.6519e-03],
[ 3.6115e-02, 5.9868e-02, 2.9553e-04, -2.3705e-02, -7.9804e-03],
[ 1.0155e-01, 6.0471e-02, -2.1872e-02, -8.0408e-02, 3.6526e-03],
[ 6.4533e-02, 7.0058e-02, -8.1830e-02, -8.0915e-02, -1.2030e-02]],

[ 4.3320e-03, -6.1162¢-03, 2.1778e-02, -2.0398e-02, 1.2264e-02],
[ 1.6497e-02, -9.3982¢-03, -6.4021e-03, 8.0361e-03, -2.8001e-03],
[-4.7831e-03, 1.9291e-02, 2.7357e-02, 1.7997e-04, -9.5436-03],
[-1.3138e-02, -6.0343e-03, 1.8523e-02, -2.5874e-02, -2.5433e-02],
[ 2.6834e-03, -2.7891e-02, -1.2453¢-02, 1.5825¢-02,
3.7890e-03]],

[[-2.3401e-02, 5.6405e-03, -1.5882e-02, -2.6948e-02, -2.5482¢e-02],
[ 2.1489e-03, -2.2715e-02, -1.1115e-02, 5.5475e-03, -1.1649e-03],
[-2.5358e-02, 2.0444e-02, 2.6087e-02, 2.6071e-02, -1.4036e-02],
[-1.2450e-02, 2.2536e-02, 3.1154e-03, -1.8396e-02, -1.1967e-03],
[ 2.7466e-02, 1.5672e-02, 4.3353e-03, 5.1220e-03, 1.0472e-02]],

[[-1.3380e-02, -2.0749e-02, 1.7510e-02, -7.9883e-03, 2.2598e-02],
[-1.9109e-02, -1.1454e-02, -1.4521e-02, 1.9398e-02, -1.9951e-03],
[2.7411e-02, 5.4738e-03, -5.1859e-03, -2.7110e-02, -6.3012e-03],
[ 4.7263e-03, 1.1802e-02, -1.2115e-02, 2.7443e-03, -2.4053e-02],

[-1.0799e-02, 2.6907e-02, -5.3518e-03, -1.3473e-02, -1.2407e-02]]],

Conv(2,3) [[[-2.9605e-02, -1.3839e-02, -1.1868e-02, -4.9514e-03, -3.1924e-02],

[-1.5543e-02, -1.5205e-02, -1.8217e-02, -1.2231e-02, -4.1344e-03],
[-4.3361e-03, -2.8220e-02, 8.7284e-03, -1.0626e-02, 2.6766e-02],
[-3.3062e-02, -2.0694e-02, 2.3623e-02, 2.0289e-02, -4.3157e-03],
[ 1.5762e-02, 1.3326e-02, 1.4297e-02, -7.7605e-03, -2.5359¢e-02]],

[[-7.1250e-01, -4.1595e-01, -6.9329e-02, 1.4729e-01, -3.0424e-01],
[-7.8313e-01, -3.1516e-01, 1.9118e-01, 9.3723e-01, 6.5548e-01],
[-3.8996e-01, -2.2054e-01, 3.1770e-01, 1.1998e+00, 9.1032e-01],
[-2.8626e-01, -5.6496e-01, 3.9435e-01, 7.3005e-01, 1.3963e-01],
[-3.6806e-01, -1.7665e-01, 2.4622e-01, 7.8686e-02, -7.7758e-01]],

[[ 1.1291e-01, -2.3450e-01, -1.0746e-01, 1.1559e-01, 1.5991e-01],
[4.9171e-02, -2.3567e-01, -1.5330e-01, 8.5569e-02, 2.7219e-01],
[ 1.4342e-01, -1.7430e-01, -8.1163e-02, 9.0542e-02, 2.7644e-01],
[ 2.3826e-01, -1.1081e-01, -1.5638e-01, 8.3091e-02, 2.1147e-01],
[ 2.2061e-01, -4.4225e-02, 2.0228e-03, -5.9079e-02, 5.6982e-02]],

[[-2.7578e-02, -7.7125e-03, -7.6383e-03, 1.8458e-02, 2.3474e-02],
[ 1.1592e-02, 8.1827e-03, 5.2262e-03, -2.0337e-02, 1.8900e-02],
[-1.3922e-02, 1.9789e-02, 5.7035e-03, -9.2313e-03, 1.5757e-02],
[ 2.0333e-02, 1.9535e-02, 2.0440e-03, -1.4722e-02, -5.9525e-03],
[-1.8061e-02, -2.4671e-02, 1.5183e-03, -2.7516e-02, -2.7423e-02]],

[[ 4.0501e-03, -7.1614e-04, -1.6568e-02, -2.5801e-02, -2.5624e-02],
[ 7.1105e-03, 2.7888e-02, -2.2014e-02, -1.7459e-02, 1.6717e-02],
[-5.2710e-03, 1.0884e-02, 2.4387e-02, 5.5646e-03, 5.0129e-03],
[ 2.1382e-02, 1.0947e-02, 2.6477e-02, -7.3691e-03, -2.2498e-02],
[-2.1556e-02, -1.6078e-02, -1.1519e-02, 2.9573e-02, -2.3128e-03]],

[[-1.8740e-02, 1.0542¢-03, 2.7248e-02, 1.3716e-02, 1.6614e-02],
[-7.9068e-03, 1.7253e-02, 2.1176e-02, 9.9838e-03, 1.2372¢-02],
[7.7820e-03, -2.2889¢-02, 4.1670e-03, 1.9720e-02, 2.4879-02],
[-1.2400e-02, -7.7728e-04, -2.1170e-02, 6.0655¢-03, 2.3946¢-02],
[-2.2876e-02, 2.02866-02, 2.2602e-02, -5.6833e-03, -1.8037e-02]]],
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Conv(2,4)

Conv(2,5)

Conv(2,6)

[[[-1.5727e-02, 1.4098e-02, -2.5947e-02, 2.4610e-02, -8.5704e-03],
[-2.5226e-02, -9.1544e-03, 1.1602e-02, 1.0868e-02, 2.6043e-02],
[-2.2315e-02, 4.4134e-03, -1.2964e-02, 8.7896e-03, -9.0685e-03],
[-1.0354e-02, -9.8738e-03, -8.3354e-03, -7.7655e-03, -2.3478e-02],
[ 1.8412e-02, -2.7153e-03, -3.5884e-03, 1.4148e-02, 7.6397e-03]],

[[ 3.6858e-02, 5.2897e-02, -1.9267e-03, 1.5187e-01, 3.0667e-02],
[ 3.2949e-01, 3.2606e-01, 2.6078e-01, 2.0037e-01, 1.3002e-01],
[ 2.7734e-01, 2.1943e-01, -9.6954e-03, -2.2490e-01, -3.2974e-01],
[ 4.2493e-02, 3.1610e-02, -1.5705e-01, -5.9958e-01, -6.9921e-01],
[ 4.1574e-02, 1.0052e-01, -3.2934e-03, -2.0600e-01, -4.2237e-01]],

[[-3.2293e-02, 5.8227e-02, 3.6866e-02, 2.1842e-02, 3.6456e-02],
[ 3.0994e-02, 1.0849e-01, 8.8856e-02, 8.9965e-02, 8.3017e-02],
[ 1.8548e-02, 7.7095e-02, 5.9722e-02, 5.1231e-02, -3.8699¢-02],
[-7.3487e-02, -5.5378e-03, 6.2366e-02, 9.1252e-03, -1.1622e-01],
[-1.6450e-02, 9.0409e-04, 2.5629e-02, 5.0538e-02, -6.3842e-02]],

[[-1.6440e-02, -2.5733e-02, 1.9935e-02, 4.9024e-03, -4.3036e-03],
[ 3.2604e-03, 4.0668e-03, -4.6524e-03, 2.0301e-02, 6.1225e-03],
[ 1.1657e-02, -1.7274e-03, -2.1504e-02, -1.7515e-02, 2.7903e-02],
[ 2.3301e-02, 2.1944e-02, 3.3585e-03, 5.9324e-03, -2.1644e-02],
[-2.3756e-02, 4.8538e-03, 2.2055e-02, -1.5835e-03, 2.1334e-03]],

[[ 2.5270e-02, 2.4593e-02, 2.2319e-02, 1.6119e-02, 1.1814e-02],
[-2.5255e-02, 2.5816e-02, -9.7181e-03, -1.7681e-02, -1.9156e-02],
[ 1.5127e-03, 2.6079e-02, 2.2119e-02, -5.4546e-03, -1.5623e-02],
[-7.0227e-03, 1.0690e-02, -8.6402e-03, -2.6404e-02, 1.3622e-02],
[-2.6547e-02, 2.4656e-02, -8.0690e-03, -1.9565e-02, 1.5856e-03]],

[[-1.2717e-02, 1.9487e-02, 1.7966e-02, -1.4397e-02, -2.1629e-02],
[ 1.4339e-03, 3.0448e-03, 1.0715e-02, 1.4169e-02, -1.4294e-02],
[-1.4257e-02, 2.0725e-04, -3.0407e-03, -1.1126e-02, 2.0843e-02],
[-1.4045e-02, 2.1497e-02, 2.1303e-02, 1.2965e-03, -1.4162e-02],
[-6.4177e-03, -1.2292e-02, 5.9578e-03, -1.5790e-02, 9.8719e-03]]],

Conv(2,7)

[[-8.5619e-03, -2.1091e-02, -8.5108¢-03,  1.3417e-02,

1.4494e-02],
[-2.5063¢-02, -4.0130e-03, 2.0094e-02, 5.9003e-03, -1.3092¢-02],
[ 1.2602e-02, 8.9379e-03, 8.1024e-03, 4.0452¢-03, 6.1752e-03],
[-3.5254e-03, 4.1155e-03, 1.6043e-02, 1.9986e-02, -2.7190e-02],
[-6.8064e-03, -4.4502e-03, 4.5652¢-03, -2.6863¢-02, 2.4986€-02]],

[[ 5.4702e-02, 4.8700e-02, -1.4575e-02, -1.7218e-02, -6.3924e-02],
[2.0778e-02, 5.3473e-02, 2.8444e-02, -4.8657e-02, -2.5290e-02],
[-3.9483e-03, 3.3003e-02, 1.9305e-02, -2.9330e-02, 1.5701e-03],
[-3.3710e-02, 1.7667e-02, -4.2973e-03, -1.7336e-02, -6.4685e-03],
[-4.0927e-02, -1.5668e-02, 6.5049e-03, -3.9234e-03, -3.0732e-02]],

[[ 1.8530e-02, 3.1696e-02, 3.3459e-02, -1.0681e-02, -3.3092e-02],
[-1.1579e-02, 3.4001e-02, -1.8745e-03, 2.7273e-02, -3.5638e-03],
[ 3.0855e-03, 1.7056e-02, -2.4814e-03, -1.7095e-02, 1.8036e-02],
[-3.4168e-02, -1.0027e-02, -2.6195e-03, -3.3400e-03, -7.4301e-03],
[-2.8438e-02, 1.7547e-02, 1.0185e-02, -2.7302e-02, 8.8751e-03]],
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[[-1.6676e-02, 2.3746e-02, -2.5501e-02, -2.6855e-02, -1.3947e-02],
[ 2.2545e-02, 1.6113e-02, 1.3115e-02, 7.4563e-03, 1.9262e-02],
[-1.2570e-02, -8.4198e-03, -9.0929e-03, 1.6043e-02, 1.0299e-02],
[ 2.1301e-02, 9.5527e-03, 1.5673e-02, 2.2064e-02, -1.6607e-02],
[ 1.6077e-02, -2.2760e-02, 1.3365e-02, -1.4252¢-02, -1.2718e-02]],

[[ 6.5951e-03, -3.6190e-03, 5.8563e-03, 9.0998e-03, 4.1059¢-03],
[ 2.5334e-02, -2.2384e-02, 6.7148e-03, 4.1619e-03, 1.9902e-03],
[ 2.6590e-02, -7.8618e-03, 2.2178e-02, 1.9164e-03, -7.0030e-03],
[-2.1713e-02, 2.5577e-02, -1.6736e-02, -2.9125e-03, 1.1818e-02],
[ 8.3261e-03, -1.2319e-02, -1.3580e-02, 2.1804e-02, -1.5081e-02]],

[[-3.5212e-03, 1.2902e-02, -2.0142e-02, 2.2419e-02, -1.0583e-02],
[ 2.6728e-03, -1.8797e-02, -9.9086e-03, 1.1752e-03, -7.5107e-03],
[ 9.5095e-03, -2.4455e-02, 1.2431e-02, -5.4799e-03, -1.4084e-02],
[-2.3680e-03, 2.3178e-02, 1.1355e-02, 2.3794e-02, -2.3432e-02],
[ 7.8643e-03, -2.0233e-02, 1.1206e-02, 2.7880e-02, -1.1708e-02]]],

Conv(2,8)

[[[-8.5653e-03, -1.5497e-02, 1.7205e-02, 2.3868e-02, -7.7401e-03],
[ 1.4049e-02, -2.3623e-03, -1.0810e-02, -1.6916e-02, -1.0923e-02],
[ 1.1254e-02, 2.1092e-02, -1.3545e-02, -1.6617e-02, 1.4068e-02],
[ 2.5692e-02, 1.0267e-02, 2.5693e-02, -2.2861e-02, 1.3978e-02],
[ 2.3776e-02, 2.9598e-02, 2.7891e-04, 1.1753e-02, 2.0138e-02]],

[[-1.2971e-01, -1.8548e-01, -1.7361e-01, -1.1552e-01, -1.5195e-01],
[-1.1999e-01, -1.2838e-01, -6.5802e-02, 2.7963e-02, -2.0560e-02],
[-4.2746e-02, -1.0059e-01, -1.1012e-01, 8.6702e-02, 1.0426e-01],
[-8.8178e-02, -1.2954e-01, 1.8389e-02, 2.9881e-01, 2.7267e-01],
[-2.0557e-02, -8.4887e-02, 8.6938e-02, 3.5829e-01, 2.1041e-01]],

[[-3.1504e-03, 6.8682e-03, -1.7716e-02, -5.5886e-03, -3.5652e-03],
[ 1.3147e-04, -1.2342e-02, -2.3557e-02, -3.0411e-03, 3.5415e-02],
[ 4.4210e-02, -1.9930e-02, -1.3065e-02, 1.8920e-03, 5.0882e-02],
[ 2.0563e-02, -2.0529e-02, -1.6111e-02, -6.9488e-03, 9.0894e-02],
[ 4.2522e-03, 6.3638e-04, -5.3430e-02, 1.3672e-02, 6.5759e-02]],

[[ 1.7702e-02, -1.2983e-02, -6.3968e-03, 1.5746e-03, -1.7270e-02],
[-2.2132e-02, 9.3913e-03, -4.9298e-03, -1.0233e-02, 1.4042e-02],
[ 4.3020e-03, 7.6342e-04, -7.1625e-04, -7.7097e-03, 1.7022e-02],
[ 2.1082e-02, 1.0446e-02, 8.2507e-03, 2.0248e-02, -2.4820e-02],
[-1.4966e-02, 2.1329e-02, -2.3733e-02, -2.2999e-02, -2.7209e-02]],

[[ 2.2340e-03, -8.9278e-03, 2.5905e-02, 2.4627e-02, 2.3400e-03],
[ 2.4145e-02, -1.6237e-02, 1.8368e-02, 8.5851e-03, 1.8428e-02],
[-1.6672e-02, -6.7764e-03, 2.4102e-02, 5.2496e-03, 2.1344e-02],
[ 1.3955e-02, 1.7059e-02, -1.0775e-02, -1.0392e-02, -1.1134e-02],
[-9.7830e-03, 6.4508e-03, -2.1914e-02, -2.6712e-02, -1.0675e-02]],

[ 5.8668e-03, 1.1596e-02, 2.5441e-02, -2.1265e-02, 2.7095e-03],
[-2.7863e-02, -1.4904e-02, -8.2492¢-04, 2.5926e-02, -3.4055e-04],
[ 1.9374e-02, -4.6030e-04, -4.4902e-03, 2.0107e-02, 1.8273e-02],
[-1.5343e-02, 8.1552¢-03, 1.5424e-02, 3.1187e-03, -1.8632e-02],

[ 1.1701e-02, 1.7289e-02, -4.2567e-03, 2.5681e-02, -2.0117e-02]]]],

Konvoliisyon 2. katman ¢iktilarinin matris gdsterimi

Maske

Conv2_ciktist : torch.Size([8,6,5,5])

Conv(2,1)

tensor([[[[ 3.1268e+01, 1.6295¢+02, 1.9634e+02, ..., 4.4751e+01, 4.1107e+01,
2.6162e+01],
[ 8.5725e+01, 1.3980e+02, 1.4227e+02, ..., 5.5107e+01, 5.7020e+01,
4.3898e+01],
[-3.7101e+01, 4.4783e-02, 2.9592e+01, ..., 5.7649¢+01, 6.1038e+01,
4.8488e+01],
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[ 2.1394e+01, 1.8948e+01, 2.2151e+01, ..., 5.1526e+01,5.0605e+01,
3.9927e+01],

[ 1.5766e+01, 8.7587e+00, 2.0828e+01, ..., 3.5306e+01, 4.2870e+01,
4.1843e+01],

[ 1.2889e+01, 4.6143e00, 1.7948e+01, ..., 2.5495e+01,3.1349e+01,

2.9199e+01]],
Conv(2,2) [[-6.5096e+02, -4.1029e+02, -1.1057e+02, ..., 6.1215e+02, 6.0332e+02,
5.7789e+02],
[ 5.3473e+02, 6.0736e+02, 6.9652e+02, ..., 6.2286e+02,
6.2096e+02, 6.0061e+02],
[ 8.7829e+02, 8.6836e+02, 8.5877e+02, ..., 6.3459e+02,
6.4111e+02, 6.2764e+02],
[ 9.9364e+01, 9.9110e+01, 1.0784e+02, ..., 5.4886e+02, 5.4079e+02,
5.2522e+02],
[ 9.5076e+01, 9.3811e+01, 9.9779e+01, ..., 5.3196e+02,
5.3479e+02, 5.3078e+02],
[ 8.3981e+01, 8.0936e+01, 8.8372e+01, ..., 5.1627e+02,
5.3236e+02, 5.3338e+02]],
Conv(2,3) [[ 4.4983e+03, 4.4347e+03, 4.5582e+03, ..., 1.1277e+03, 1.1352e+03,
1.1202e+03],
[ 4.1886e+03, 3.7120e+03, 3.4267e+03, ..., 1.1608e+03,
1.1849e+03, 1.1810e+03],
[ 2.3017e+03, 1.9847e+03, 1.8549e+03, ..., 1.1762e+03,
1.2067e+03, 1.2056e+03],
[ 1.3053e+02, 1.2687e+02, 1.0644e+02, ..., 1.0109e+03,
1.0069e+03, 9.9557e+02],
[ 1.3058e+02, 1.2514e+02, 8.7905e+01, ..., 1.0231e+03,
1.0219e+03, 1.0176e+03],
[ 1.0381e+02, 8.6418e+01, 5.4785e+01, ..., 1.0164e+03,
1.0142e+03, 1.0084e+03]],
Conv(2,4)
Conv(2,5) "
Conv(2,6) [[-3.8238e+03, -3.5299e+03, -3.2710e+03, ..., -7.8455e+02, -7.8724e+02, -
7.7677e+02],
[-1.9295e+03, -1.6912e+03, -1.5457e+03, ..., -7.8564e+02, -
7.9035e+02, -7.7758e+02],
[-1.1970e+03, -1.1462e+03, -1.1340e+03, ..., -7.6582e+02, -
7.6221e+02, -7.4444e+02],
[-2.5856e+01, -1.6325e+01, -1.0087e+01, ..., -6.3919e+02, -6.4478e+02, -
6.3063e+02],
[-1.1575e+01, -7.2284e-01, -1.5042e+00, ..., -6.4229e+02, -
6.4444e+02, -6.2826e+02],
[-2.8449e+00, 1.0238e+01, 9.5858e-01, ..., -6.4899e+02, -
6.3669e+02, -6.1661e+02]],
Conv(2,7) [[-3.0058e+02, -3.0626e+02, -3.2940e+02, ..., -1.4044e+02, -1.4035e+02, -
1.3781e+02],

[-2.9033e+02, -2.7214e+02, -2.7202e+02, ..., -1.4035e+02, -
1.4062e+02, -1.3808e+02],
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[-2.4552e+02, -2.2609e+02, -2.1485e+02, ..., -1.4027e+02, -
1.4085e+02, -1.3855e+02],

[-9.8125e+00, -8.4594e+00, -8.3199e+00, ..., -1.1699e+02, -
1.1596e+02, -1.1456e+02],

[-9.6843e+00, -9.0541e+00, -7.8285e+00, ..., -1.1826e+02, -
1.1725e+02, -1.1549e+02],

[-8.1396e+00, -7.4822e+00, -6.8041e+00, ..., -1.1718e+02, -
1.1930e+02, -1.1770e+02]],

Conv(2,8) [[ 1.7769e+03, 1.6589e+03, 1.5462e+03, ..., -4.0654e+02, -3.9491e+02, -
3.9846e+02],
[ 6.6895e+02, 4.9205e+02, 3.5276e+02, ..., -4.0807e+02, -
3.9695e+02, -4.0118e+02],
[-3.1303e+02, -4.0759e+02, -4.5337e+02, ..., -4.1762e+02, -
4.1216e+02, -4.1915e+02],
[-6.6476e+01, -7.3734e+01, -7.8899¢e+01, ..., -3.5029e+02, -3.4411e+02, -
3.4816e+02],
[-5.8533e+01, -7.0243e+01, -7.4639%+01, ..., -3.4540e+02, -
3.4501e+02, -3.4956e+02],
[-5.6731e+01, -6.8196e+01, -6.8159¢+01, ..., -3.3609e+02, -
3.4336e+02, -3.5111e+02]1]],
Havuzlama 2. katman ciktilarinin matris gosterimi
Maske maksimum havuzlama2 cikti : torch.Size([8,6,2,2])

Maxpool2 (2,1)

tensor([[[[ 1.6295e+02, 1.9634e+02, 5.0156e+01, ..., 6.6065e+01,
5.5107e+01, 5.7020e+01],

[ 8.2959e+01, 8.3910e+01, 7.8342e+01, ..., 6.7365e+01,
5.7649e+01, 6.1038e+01],

[ 9.5033e+01, 1.0068e+02, 9.0132e+01, ..., 6.4144e+01,
4.6575e+01, 4.4289%e+01],

[ 3.0889e+01, 3.7981e+01, 3.1752e+01, ..., 1.8295e+01, 6.2446e+01,
5.3007e+01],
[ 2.4517e+01, 3.3804e+01, 3.6654e+01, ..., -8.2910e+01,
6.0878e+01, 5.0605e+01],
[ 1.5766e+01, 3.6140e+01, 3.0761e+01, ..., -2.8614e+02,
3.5306e+01, 4.2870e+01]],

Maxpool2 (2,2)

[[ 6.0736e+02, 7.7136e+02, 9.0319e+02, ..., 6.4806e+02, 6.2286e+02,
6.2096e+02],
[ 8.7829¢+02, 8.7326e+02, 8.8876e+02, ..., 6.5965e+02,
6.3880e+02, 6.4887e+02],
[ 9.0950e+02, 9.0859e+02, 8.9428e+02, ..., 6.6111e+02,
6.3523e+02, 6.4318e+02],

[ 2.3957e+02, 3.3796e+02, 4.1059e+02, ..., 4.6706e+02, 5.4710e+02,
5.4995¢+02],
[ 1.0580e+02, 1.2779e+02, 1.4248e+02, ..., 4.5009e+02,
5.5256e+02, 5.4601e+02],
[ 9.5076e+01, 1.1566e+02, 1.1746e+02, ..., 7.4548e+02,
5.3196e+02, 5.3479e+02]],

Maxpool2 (2,3)

[[ 4.4983e+03, 4.8075e+03, 4.9043e+03, ..., 1.2407e+03, 1.1987e+03,
1.1849e+03],
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[ 2.3017e+03, 1.8549e+03, 1.7874e+03, ..., 1.2616e+03,
1.2149e+03, 1.2067e+03],

[ 1.7159e+03, 1.6949e+03, 1.7481e+03, ..., 1.2607e+03,
1.2049e+03, 1.1429e+03],

[1.1991e+02, 1.2947e+02, 2.3752e+02, ..., 3.5950e+03, 1.0055e+03,
1.0391e+03],
[ 1.3415e+02, 1.3052e+02, 2.1591e+02, ..., 4.8340e+03,
1.0109e+03, 1.0069e+03],
[ 1.3058e+02, 9.3604e+01, 1.7375e+02, ..., 5.6084e+03,
1.1639e+03, 1.0219e+03]],

Maxpool2 (2,4)

Maxpool2 (2,5)

Maxpool2 (2,6)

[[-1.6912e+03, -1.4461e+03, -1.3249e+03, ..., -7.9565e+02, -7.8297e+02, -
7.7677e+02],
[-1.0971e+03, -1.1026e+03, -1.1170e+03, ..., -7.9444e+02, -
7.4932e+02, -7.1484e+02],
[-1.0376e+03, -1.0476e+03, -1.0915e+03, ..., -7.9387e+02, -
7.4491e+02, -7.0750e+02],

[ 5.2433e+01, 7.0962e+01, 9.7401e+01, ..., -6.7779e+02, -6.3909e+02, -
6.1721e+02],
[-1.5555e+01, -1.0087e+01, -3.2697e+01, ..., -8.1073e+02, -
6.2898e+02, -6.1746e+02],
[ 1.0238e+01, 9.5858e-01, -2.8087e+01, ..., -1.1910e+03, -
6.4229e+02, -6.1661e+02]],

Maxpool2 (2,7)

[[-2.7214e+02, -2.7202e+02, -2.7938e+02, ..., -1.4310e+02, -1.4035e+02, -
1.3781e+02],
[-1.9344e+02, -1.9561e+02, -2.0015e+02, ..., -1.4391e+02, -
1.4027e+02, -1.3855e+02],
[-1.9210e+02, -1.9308e+02, -1.9405e+02, ..., -1.4480e+02, -
1.3934e+02, -1.3722e+02],

[-7.5118e+00, -8.4832e+00, -1.6156e+01, ..., -6.4932e+01, -1.1135e+02, -
1.1748e+02],
[-8.3539e+00, -8.3199e+00, -1.2011e+01, ..., -5.8245e+01, -
1.0808e+02, -1.1456e+02],
[-7.4822e+00, -6.8041e+00, -9.9575e+00, ..., -6.4756e+01, -
9.3598e+01, -1.1549e+02]],

Maxpool2 (2,8)

[[ 1.7769e+03, 1.5462e+03, 1.2026e+03, ..., -3.9814e+02, -4.0654e+02, -
3.9491e+02],
[-3.1303e+02, -4.5337e+02, -4.8404e+02, ..., -4.0007e+02, -
4.1337e+02, -4.1216e+02],
[-5.5939e+02, -5.3998e+02, -5.2873e+02, ..., -4.0468e+02, -
4.2115e+02, -4.3474e+02],
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[-8.9262e+01, -9.0695e+01, -8.0166e+01, ..., 9.9184e+01,

3.4226e+02],

-3.4730e+02, -

[-6.6476e+01, -7.5042e+01, -6.6186e+01, ..., 4.1198e+02, -

3.5029e+02, -3.4411e+02],

[-5.6731e+01, -5.7690e+01, -4.8846e+01, ..., 6.9856e+02, -

3.0395e+02, -3.4336e+02]]]],

Aktivasyon 2. katman ¢iktilarinin matris gosterimi

Maske RELU2 cikt1 : torch.Size([8,6,2,2])
RELU (2,1) tensor([[[[1.6295e+02, 1.9634e+02, 5.0156e+01, ..., 6.6065e+01,
5.5107e+01, 5.7020e+01],
[8.2959¢e+01, 8.3910e+01, 7.8342e+01, ..., 6.7365e+01, 5.7649e+01,
6.1038e+01],
[9.5033e+01, 1.0068e+02, 9.0132e+01, ..., 6.4144e+01, 4.6575e+01,
4.4289e+01],
[3.0889e+01, 3.7981e+01, 3.1752e+01, ..., 1.8295e+01, 6.2446e+01,
5.3007e+01],
[2.4517e+01, 3.3804e+01, 3.6654e+01, ..., 0.0000e+00, 6.0878e+01,
5.0605e+01],
[1.5766e+01, 3.6140e+01, 3.0761e+01, ..., 0.0000e+00, 3.5306e+01,
4.2870e+01]],
[ 1.5766e+01, 3.6140e+01, 3.0761e+01, ..., -2.8614e+02, 3.5306e+01,
4.2870e+01]],
RELU (2,2) [[6.0736e+02, 7.7136e+02, 9.0319e+02, ..., 6.4806e+02, 6.2286e+02,
6.2096e+02],
[8.7829e+02, 8.7326e+02, 8.8876e+02, ..., 6.5965e+02, 6.3880e+02,
6.4887e+02],
[9.0950e+02, 9.0859e+02, 8.9428e+02, ..., 6.6111e+02, 6.3523e+02,
6.4318e+02],
[2.3957e+02, 3.3796e+02, 4.1059¢+02, ..., 4.6706e+02, 5.4710e+02,
5.4995e+02],
[1.0580e+02, 1.2779e+02, 1.4248e+02, ..., 4.5009e+02, 5.5256e+02,
5.4601e+02],
[9.5076e+01, 1.1566e+02, 1.1746e+02, ..., 7.4548e+02, 5.3196e+02,
5.3479e+02]],
RELU (2,3) [[4.4983e+03, 4.8075e+03, 4.9043e+03, ..., 1.2407e+03, 1.1987e+03,
1.1849e+03],
[2.3017e+03, 1.8549e+03, 1.7874e+03, ..., 1.2616e+03, 1.2149e+03,
1.2067e+03],
[1.7159e+03, 1.6949e+03, 1.7481e+03, ..., 1.2607e+03, 1.2049e+03,
1.1429e+03],
[1.1991e+02, 1.2947e+02, 2.3752e+02, ..., 3.5950e+03, 1.0055e+03,
1.0391e+03],
[1.3415e+02, 1.3052e+02, 2.1591e+02, ..., 4.8340e+03, 1.0109e+03,
1.0069e+03],
[1.3058e+02, 9.3604e+01, 1.7375e+02, ..., 5.6084e+03, 1.1639e+03,
1.0219e+03]],
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RELU (2,4)

RELU (2,5) ¥
RELU (2,6) [[0.0000e+00, 0.0000e+00, 0.0000e+00, ..., 0.0000e+00, 0.0000e+00,
0.0000e+00],
[0.0000e+00, 0.0000e+00, 0.0000e+00, ..., 0.0000e+00, 0.0000e+00,
0.0000e+00],
[0.0000e+00, 0.0000e+00, 0.0000e+00, ..., 0.0000e+00, 0.0000e+00,
0.0000e+00],
[5.2433e+01, 7.0962e+01, 9.7401e+01, ..., 0.0000e+00, 0.0000e+00,
0.0000e+00],
[0.0000e+00, 0.0000e+00, 0.0000e+00, ..., 0.0000e+00, 0.0000e+00,
0.0000e+00],
[1.0238e+01, 9.5858e-01, 0.0000e+00, ..., 0.0000e+00, 0.0000e+00,
0.0000e+00]],
RELU (2,7) [[0.0000e+00, 0.0000e+00, 0.0000e+00, ..., 0.0000e+00, 0.0000e+00,
0.0000e+00],
[0.0000e+00, 0.0000e+00, 0.0000e+00, ..., 0.0000e+00, 0.0000e+00,
0.0000e+00],
[0.0000e+00, 0.0000e+00, 0.0000e+00, ..., 0.0000e+00, 0.0000e+00,
0.0000e+00],
[0.0000e+00, 0.0000e+00, 0.0000e+00, ..., 0.0000e+00, 0.0000e+00,
0.0000e+00],
[0.0000e+00, 0.0000e+00, 0.0000e+00, ..., 0.0000e+00, 0.0000e+00,
0.0000e+00],
[0.0000e+00, 0.0000e+00, 0.0000e+00, ..., 0.0000e+00, 0.0000e+00,
0.0000e+00]],
RELU (2,8) [[1.7769e+03, 1.5462e+03, 1.2026e+03, ..., 0.0000e+00, 0.0000e+00,
0.0000e+00],
[0.0000e+00, 0.0000e+00, 0.0000e+00, ..., 0.0000e+00, 0.0000e+00,
0.0000e+00],
[0.0000e+00, 0.0000e+00, 0.0000e+00, ..., 0.0000e+00, 0.0000e+00,
0.0000e+00],
[0.0000e+00, 0.0000e+00, 0.0000e+00, ..., 9.9184e+01, 0.0000e+00,
0.0000e+001],
[0.0000e+00, 0.0000e+00, 0.0000e+00, ..., 4.1198e+02, 0.0000e+00,
0.0000e+001],
[0.0000e+00, 0.0000e+00, 0.0000e+00, ..., 6.9856e+02, 0.0000e+00,
0.0000e+00111]
Konvoliisyon 3. katman maskelerinin matris gosterimi
Maske Conv3_kernel : torch.Size([10, 8, 4,4])
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Conv3(3,1)

tensor([[[ 5.2493e-04, -6.9858¢-02, 1.3517e-01, 3.7427e-02],
[ 7.7644e-02, -1.2696e-01, -2.8541e-02, 4.1557¢-02],
[-6.2381e-02, -1.8372¢-03, 5.5946e-02, -5.5637¢-02],
[-3.4693e-02, -6.9528¢-02, 6.5649¢-02, -8.0269¢-03]],

[[-6.5016e-03, -4.2413e-02, -2.3636e-02, -2.4206e-02],
[ 6.0431e-02, -1.2720e-01, 1.3943e-01, -2.1297e-02],
[ 1.4594e-01, -5.5990e-02, -2.0522e-01, -1.7026e-01],
[ 1.4672e-01, -7.7074e-02, 1.6954e-02, -4.2512e-02]],

[[-2.7278e-02, 1.0649e-01, 1.1785e-01, -1.5737e-01],
[ 2.5094e-01, -2.3979e-01, -7.3627e-01, -1.5577e-01],
[ 2.9896e-01, -8.2542e-01, -3.2387e-01, 2.4933e-02],
[-4.0288e-01, 2.4216e-01, 4.8282e-02, 8.9877e-02]],

[[-5.9266e-02, -2.9237e-02, -6.1685e-02, -8.3168e-02],
[-3.5847e-02, -6.6811e-02, 2.6454e-02, -3.5646e-02],
[ 6.3931e-02, 3.1426e-02, 7.7382e-02, -2.3069e-03],
[-4.8106e-02, -1.2087e-01, -3.7324e-02, -1.1573e-02]],

[[-2.9835e-01, 8.8530e-02, 2.5269e-01, 6.7942e-02],
[ 7.4500e-02, 3.5899e-02, -2.7847e-02, -1.4196-01],
[-8.5719e-02, 1.9127e-01, -2.8233e-01, -2.2636e-01],
[-1.4578e-01, -2.3032e-03, 2.8112e-01, 2.3650e-01]],

[[-1.0240e-01, 1.0665¢-01, -7.3485¢-02, -1.1386€-01],
[-1.7284e-01, 1.2040e-02, 2.9327e-01, -8.9081e-05],
[-1.3662¢-01, -8.0300e-02, -2.6541e-01, -1.8302e-01],
[-1.1911e-01, -1.1091e-01, 4.0164¢-03, 8.0085e-04]],

[[ 1.8325e-02, 7.1680e-03, -3.1526e-03, 1.3234e-02],
[-1.7600e-02, -2.1112e-02, -3.6204e-02, -6.1322e-03],
[-2.3254e-02, -2.3453e-02, 7.6926e-03, -1.0631e-02],
[-2.6725e-02, -1.9203e-02, 4.0822¢-03, 3.3611e-02]],

[[-1.6202e-01, -1.8233e-02, 1.6243¢-02, -6.2961e-02],
[-1.78886-03, -1.1654e-02, -2.3132¢-02, -1.1775e-01],
[7.74386-03, -2.4551e-02, -7.5492¢-02, -4.0979-02],
[ 3.61986-02, -4.3957e-02, -1.5048e-01, -7.1331e-02]]],

Conv3(3,2)

tensor([[[-3.6628e-02, -3.0430e-03, 4.6056e-02, -7.0035¢-02],
[-1.1120e-01, -4.9168e-02, -5.5744e-02, 4.4188¢-02],
[-1.1955¢-04, 5.2277e-02, -5.9182¢-02, -1.1452¢-01],
[ 4.0503e-02, 2.4136e-02, -7.7767e-02, 6.5093e-02]],

[[-4.9676e-03, 7.1117e-02, 3.6946e-02, -3.9051e-02],
[-2.7460e-01, -3.5221e-02, -8.8808e-02, -8.9512e-02],
[ 5.2943e-02, 1.7735e-02, -1.2248e-01, -7.7215e-02],
[ 6.9065e-02, 4.5244e-02, -9.0644e-03, 1.7831e-02]],

[[ 3.3234e-01, 1.1479e-01, 1.8142e-01, -8.9601e-03],
[-5.9429e-01, -4.2788e-01, -2.2718e-02, -1.9801e-01],
[-2.6427e-01, -2.4389e-01, -1.3987e-01, -8.6684e-03],
[ 9.5096e-02, -3.5999e-01, 4.9467e-01, -3.4150e-01]],

[[-2.8101e-01, -1.1686e-01, -8.9315¢-02, -5.2978e-02],
[-2.0822e-01, -6.3298e-02, -5.2187e-02, -8.1420e-02],
[-1.2225€-02, -2.1160e-02, -7.5984e-02, -1.9454e-02],
[-3.2074e-02, 1.6037e-02, -2.5540e-02, -4.2196e-02]],

[[ 4.2630e-02, 9.2653e-02, 9.4241e-02, 2.1943e-02],
[-2.0369e-01, -3.7541e-01, -1.2220e-01, -1.7666e-04],
[ 2.5370e-01, -1.5248¢-01, -5.17866-02, -1.3801e-01],
[ 6.7153e-02, 4.1339e-02, 2.4899e-01, 2.0111e-01]],

[[ 2.5899e-02, -1.5519e-02, -1.0215e-01, -5.1179e-02],
[ 3.6755e-02, 6.8417e-02, -3.9529e-02, -4.9822¢-02],
[ 6.9517e-02, 6.3325e-02, -2.0752e-02, 7.2885e-03],
[-1.0579e-01, -3.5527e-02, 9.6202e-03, 1.2608e-01]],

[[ 1.4586e-02, 1.1853e-02, -3.2604e-02, 2.5866e-02],
[-9.7485e-04, -1.8634e-03, 1.4284e-02, 1.2237e-02],
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[8.1167e-04, 2.1770e-02, 1.1381e-02, -1.9622e-02],
[-2.7037e-02, 4.9521e-04, -1.8434e-02, 3.5803e-02]],

[[-2.0792e-02, 5.0182e-03, 5.8071e-02, 3.0509e-03],
[-2.9184e-02, -4.6148e-02, -8.9363e-02, 1.0752¢-03],
[ 5.8410e-02, -1.9969e-02, 3.7516e-02, 1.1719e-02],
[ 1.2927e-02, -2.7045¢-02, -1.5681e-02, -4.3861e-03]]],

Conv3(3,3)

tensor([[[-5.0247e-03, -1.1606e-03, -4.9450e-02, -2.8416¢e-02],
[ 1.3930e-03, 4.6840e-03, 1.8522e-02, 1.9722e-02],
[ 6.0029e-02, 3.2922e-02, 4.4081e-02, -4.8691e-02],
[-4.4204e-02, -5.8023e-02, 1.9445e-02, 3.4626-02]],

[[ 7.7961e-03, 1.5123e-03, -1.0443e-02, 3.6323e-02],
[-6.9917e-03, 6.4341e-03, 4.2650e-02, -3.5323e-02],
[ 1.4378e-02, -3.4885e-02, 2.0656e-02, -6.9232e-02],
[-5.3799e-02, 3.0601e-02, 8.8258e-02, 7.5415e-02]],

[[ 1.2779e-02, -2.0305e-01, 7.4668e-02, 1.1387e-01],
[-2.5079e-01, 6.2021e-02, -3.9211e-02, -1.4561e-01],
[ 8.9918e-03, -4.3642e-02, -2.7448e-01, -2.2712e-02],
[ 1.0424e-01, -4.6312e-02, -2.4876e-02, 6.2425e-02]],

[[-2.6347e-02, -4.7257e-02, -2.8997e-02, -8.2448e-03],
[-3.1454e-02, -1.3292e-02, -5.8432e-02, -5.0194e-04],
[-2.7363e-02, 2.9020e-02, -1.4802e-03, -2.3004e-02],
[-3.6830e-02, -6.5230e-03, 5.5002e-03, -8.0133e-03]],

[[-3.2493e-02, -8.2345e-02, -1.5970e-01, -4.5682e-02],
[ 5.1089e-02, 2.0533e-02, 6.0284e-02, -9.7975e-03],
[ 1.0561e-01, 1.3736e-01, -9.0820e-02, -7.8108e-02],
[-1.3359e-01, -7.9453e-03, 6.7661e-02, 2.0705e-01]],

[[ 7.1548e-02, 1.0546e-01, 4.5494e-02, 6.2474e-02],
[-5.3430e-02, 1.4037e-02, 4.5714e-02, -2.4838e-03],
[-6.3137e-02, 8.8549e-03, -7.5969e-02, -6.8745e-02],
[-7.1541e-02, -6.4070e-02, -4.8401e-02, -1.3007e-03]],

[[-2.9657e-02, 2.7589e-02, -6.7856e-03, 1.7083e-02],
[ 1.7527e-02, -8.9093e-03, -5.0052e-03, 2.7467e-02],
[-6.0011e-03, 1.7078e-02, 2.4705e-02, -8.5599e-03],
[-1.6097e-02, 8.5417e-03, 9.8501e-04, 1.5923e-03]],

[[-1.6115e-02, -1.7359¢-02, 1.4773e-02, 3.4469¢-02],
[ 1.8931e-02, 8.5587e-03, 6.1650e-03, -2.6581e-04],
[-2.66636-02, -2.7406e-02, 2.4939¢-02, -6.1747e-03],
[-9.78746-03, -2.5715e-02, -1.2794e-03, -5.3656e-02]]],

Conv3(3,,4)

tensor([[[-0.0326, -0.0250, -0.0044, -0.0086],
[-0.0369, 0.0010, -0.0245, -0.0146],
[ 0.0238, 0.0212, 0.0058, 0.0412],
[-0.0081, 0.0057, 0.0094, 0.0329]],

[[-0.0428, 0.0116, -0.0120, -0.0411],
[-0.0324, -0.0027, -0.0325, -0.0155],
[-0.0190, -0.0351, -0.0118, 0.0320],
[ 0.0388, -0.0047, 0.0354, 0.0367]],

[[-0.0717, -0.0025, -0.1000, -0.0558],
[-0.0791, -0.0009, -0.0642, -0.0759],
[-0.0928, 0.0916, 0.0542, -0.0224],
[-0.0937, 0.0338, 0.0624, -0.1222]],

[[-0.0057, -0.0229, 0.0158, 0.0232],
[ 0.0103, -0.0059, -0.0300, 0.0193],
[ 0.0179, -0.0051, -0.0245, 0.0004],
[-0.0061, -0.0245, -0.0124, -0.0371]],

[[-0.0881, -0.0038, -0.0260, -0.0868],
[ 0.0217, -0.0447, -0.0408, -0.0735],
[ 0.0487, 0.0436, 0.0068, 0.0579],
[ 0.0639, -0.0011, 0.0331, -0.0213]],
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[[ 0.0289, -0.0184, 0.0295, 0.0075],
[-0.0156, -0.0060, 0.0200, -0.0238],
[-0.0378, -0.0332, -0.0346, -0.0408],
[-0.0205, -0.0250, 0.0188, -0.0458]],

[[-0.0008, 0.0070, 0.0117, -0.0272],
[-0.0253, 0.0275, 0.0110, -0.0146],
[-0.0106, 0.0226, -0.0200, 0.0041],
[-0.0084, 0.0122, 0.0242, 0.0237]],

[[-0.0225, -0.0176, -0.0335, -0.0062],
[-0.0336, 0.0069, 0.0167, 0.0287],
[-0.0404, -0.0021, -0.0168, 0.0260],
[ 0.0062, -0.0132, -0.0240, -0.0016]]]

Conv3(3,5)

tensor([[[ 0.0427, -0.1293, -0.0488, 0.0029],
[-0.0162, -0.0509, -0.0688, 0.2238],
[-0.0166, 0.0475, -0.0156, 0.0848],

[ 0.0017, -0.0241, -0.0626, 0.0349]],

[[ 0.0556, -0.0976, -0.0454, 0.1467],
[-0.1271, -0.1353, 0.0978, 0.3142],
[-0.0278, -0.1780, 0.0863, 0.0304],
[ 0.0480, -0.0555, -0.0123, 0.0857]],

[[ 0.0059, -0.1883, -0.0600, -0.1231],
[ 0.2187, -0.0098, -0.1601, -0.4122],
[ 0.3304, 0.2477, -0.4500, -0.2900],
[-0.3574, 0.0509, -0.3323, 0.2271]],

[[ 0.0644, 0.0083, -0.0511, -0.0683],
[-0.0058, -0.0480, -0.0148, -0.0673],
[-0.0672, -0.1374, 0.0648, -0.0683],
[-0.0725, -0.1394, -0.0532, 0.0433]],

[[-0.0419, -0.3619, -0.3554, -0.0912],
[ 0.1040, 0.1436, 0.1417, 0.2021],
[ 0.1266, 0.0813, 0.1220, 0.0639],
[-0.0394, -0.0773, -0.1179, -0.0179]],

[[0.1257, -0.0236, 0.1346, -0.0031],
[-0.0456, -0.1510, 0.0560, 0.1259],
[-0.0847, -0.0695, -0.0036, 0.0309],
[0.0938, -0.1906, -0.1787, -0.2754]],

[[-0.0062, -0.0119, 0.0129, -0.0137],
[ 0.0014, -0.0079, 0.0115, 0.0123],
[ 0.0376, 0.0091, -0.0680, -0.0113],
[-0.0069, 0.0106, -0.0480, 0.0038]],

[[-0.0318, -0.0545, -0.0159, -0.0320],
[-0.0408, -0.0058, -0.0006, 0.0023],

[-0.0545, 0.0051, 0.0083, -0.0549],

[-0.1015, -0.0761, -0.0498, -0.1327]]],

Conv3(3,6)

tensor([[[-2.4009¢-02, 1.6642e-02, -3.7511e-02, 2.2305e-02],
[-4.2905e-02, 1.1547e-02, 1.1702e-01, 7.4380e-03],
[ 6.1616e-03, -1.6248¢-01, 3.6586e-02, -1.2472¢-01],
[ 2.3706e-02, -4.0844e-02, 1.3682e-01, -6.7327e-02]],

[[-6.9341e-03, -4.6341e-03, 6.8870e-02, 3.5806e-02],
[ 3.0049e-02, 9.3094e-03, 1.0950e-01, -7.9702e-04],
[-9.0820e-02, -1.4579e-01, -2.1960e-02, -1.2192e-01],
[ 1.1007e-01, -2.3468e-02, -3.7250e-03, 9.8352e-02]],

[[ 2.0379e-01, 1.6599e-01, -2.8706e-01, 1.7429e-01],
[-7.1481e-02, -6.0293e-02, -2.2392e-01, -2.0604e-01],
[-2.8036e-01, -3.1459e-01, -2.5215e-01, 1.8519e-01],
[ 3.4009e-01, -6.8340e-01, 2.9498e-01, -2.7441e-02]],

[[-1.8266e-02, -4.2005e-02, -7.9884e-02, -1.1240e-02],
[-2.6615e-02, -3.4687e-02, -3.8518e-02, -5.4668e-02],
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[-7.9027e-02, -6.6136e-02, -8.0376e-03, -3.4901e-02],
[-1.7209e-02, -2.1613e-02, -2.7913e-02, 3.1891e-02]],

[[-1.5969e-01, 8.1723e-02, -5.2741e-02, -1.5279e-03],
[-1.9832e-01, 9.7865e-02, 2.4376e-01, 1.6632e-02],
[-2.2161e-01, -2.3743e-01, -3.1462e-01, -1.6588e-01],
[ 8.7623e-02, 2.6127e-01, -8.0776e-02, 1.8421e-01]],

[[-1.1097e-01, 8.7027e-04, 4.2201e-02, 2.8447e-02],
[-5.0325e-02, 7.6867e-02, 3.0579e-02, -1.4968e-01],
[-1.0328e-01, -1.1043e-01, -1.7936e-01, -1.5429¢-01],
[-7.1279e-02, 4.2731e-02, -5.0716e-02, -4.1867e-02]],

[[ 1.3020e-03, 5.4698e-03, 6.2744e-03, -2.9939%-02],
[-5.1113e-03, -7.9945e-03, -2.1403e-03, 1.8488e-02],
[ 1.1548e-03, -2.6567e-02, -2.7622e-02, 1.8254e-02],
[-1.3974e-02, -8.8078e-03, 1.5311e-02, 2.9737e-02]],

[[-2.7965e-02, -6.5026-03, -1.7818e-02, -4.3000e-02],
[-1.3832¢-02, 4.6318e-04, -7.9930e-02, -1.0465¢-01],
[ 4.7529¢-02, -7.8074e-02, 7.3491e-02, -5.8588¢-02],
[ 5.4430e-03, -6.5797e-02, -8.9101e-02, -1.4656e-01]]],

Conv3(3,7)

tensor([[[-9.5769e-02, -7.1026e-02, -1.5433e-01, -6.8618e-03],
[ 1.8584e-01, -1.6470e-01, -2.4132e-01, 9.0358e-02],
[ 1.3596e-01, -3.6972e-02, -2.8100e-02, -1.2516e-02],
[ 8.6903e-02, -2.2123e-01, 3.6144e-03, 4.2992e-02]],

[[ 1.9810e-01, -2.5012e-02, -2.2180e-01, -5.2453¢-03],
[ 6.7218e-02, -2.3311e-01, -2.0129¢-01, -4.5792¢-02],
[ 2.5093e-01, -1.2757e-01, -6.5473e-02, 1.2551e-01],
[ 4.4150e-02, 4.5276e-02, 2.0162e-01, -1.2002e-01]],

[[-1.2876e-01, -3.2997e-01, -5.4368e-01, 6.6969e-02],
[-6.7679e-01, 8.2343e-01, 6.9750e-02, -2.1628e-01],
[-2.5212e-01, 1.8562e-01, 5.7003e-01, -5.8599e-01],
[ 9.4891e-02, -3.4285e-01, -2.2369e-02, -1.4287e-02]],

[[ 2.0552e-02, 3.2166e-02, 8.9730e-02, 2.4236e-02],
[-3.3981e-02, 3.5911e-04, -1.0090e-01, -4.0843e-02],
[ 2.7131e-02, -1.0319e-01, -2.4320e-01, -8.4847e-02],
[-4.3677e-02, -5.8326e-02, -4.7431e-02, -7.0203e-02]],

[[-2.1066e-01, 1.3144e-01, -3.0953e-01, -3.0996e-01],
[-1.6933e-02, -1.8619e-02, 3.2249e-02, -1.8540e-01],
[-1.0034e-01, 2.7511e-01, 1.5591e-01, 2.6875e-01],
[-7.5101e-02, -1.1503e-01, 2.9013e-01, 2.1383e-02]],

[[ 1.9741e-02, -2.1365¢-01, 1.5217e-01, 8.3692e-02],
[-1.0810e-02, -2.3530e-01, 1.0578e-01, 9.7367e-02],
[-2.9603e-01, -2.5898¢-01, 8.0805e-02, -1.8103e-02],
[-1.0096e-02, -3.2560e-02, -1.8768e-01, -2.5775e-01]],

[[-3.9640e-02, -3.4032e-03, 2.4088e-02, 3.8676e-04],
[ 8.8666e-03, 1.1758e-02, -9.2892e-03, 9.3857e-04],
[-1.4327e-02, -8.7190e-03, 6.0082e-04, -1.5475e-02],
[-7.2264e-03, -1.1093e-02, -5.4509e-03, -1.0230e-02]],

[[-8.7975e-02, -5.1545¢-02, -8.3984¢-02, -1.1260e-01],
[-1.3494e-01, -1.3297e-01, -6.3084e-02, -4.6507¢-02],
[-1.7131e-01, -1.3476e-01, 8.3439¢-04, -4.1192¢-02],
[ 4.1716e-02, 2.0447¢-02, -8.6384e-02, -1.0933e-01]]],

Conv3(3,8)

tensor([[[-4.5257¢-02, 1.4784e-02, 1.9777e-02, -2.7285e-02],
[-8.3760e-02, -3.4832e-02, 5.5716e-02, 1.5144e-01],
[ 7.6296e-02, -1.1487e-01, -1.0627e-01, -9.0475¢-02],
[-1.1251e-01, 3.0721e-02, 1.4326e-03, -4.0808e-02]]

[[-4.8957e-02, -8.9340e-02, 4.3706e-02, 2.4152e-01],
[ 1.7844e-02, -6.3016e-03, 6.3435e-02, -9.4867e-02],
[ 6.5410e-02, -2.5045e-01, -1.8803e-01, 6.2175e-02],
[ 5.3191e-02, 9.9147e-02, -3.9600e-02, 9.8503e-03]],
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[[ 1.5530e-01, -8.5607e-02, 9.8353e-03, -6.4291e-01],
[ 4.0807e-01, -8.8154e-02, 2.5817e-01, -1.4512¢-01],
[-6.5319e-01, -2.2861e-01, -3.1843e-01, 3.9988e-01],
[-5.9622e-02, 3.6409e-01, -1.8617e-01, -1.3755e-01]],

[[ 6.6681e-03, -1.5339e-01, -6.2942e-02, 3.4116e-02],
[-9.9039e-02, -4.9143e-02, 8.7577e-03, -7.4770e-02],
[ 1.1639e-03, -1.4064e-01, 1.9222e-02, -4.0270e-02],
[ 1.3292e-01, 5.4942e-02, -1.1926e-02, -3.9174e-02]],

[[-1.3529e-02, 1.1201e-01, 1.0523e-01, -1.2459e-02],
[-2.6761e-01, -9.6352e-02, 3.3063e-01, 8.8854e-02],
[ 2.2451e-01, -1.9987e-01, -4.0216e-01, -3.2292e-01],
[-1.6687e-01, 1.7270e-01, 2.5999e-01, -1.8307e-01]],

[[-5.5780e-02, -4.6319e-02, -3.2907e-02, 2.7068e-02],
[ 1.3098e-02, -1.0457e-01, 1.9483e-02, -2.2231e-01],
[-4.2132e-02, -1.8771e-01, -4.0310e-02, -6.3785e-02],
[ 8.5198e-02, 5.1509e-02, 9.0450e-02, 1.3133e-01]],

[[ 6.2935e-03, -2.7362e-02, 3.9711e-03, -6.0163e-03],
[-2.4526e-02, -5.7843e-03, -1.3115e-04, 9.4863e-03],
[-6.8465e-03, -1.1726e-02, 1.1434e-02, -1.2117e-03],
[ 4.9237e-03, 2.8968e-03, 3.4649e-02, 1.0035e-02]],

[[-8.8864e-02, -6.9044e-02, -6.7175e-02, -6.3770e-02],
[ 2.2298e-02, 8.3761e-03, 3.2280e-02, -3.6906e-02],

[ 2.2747e-02, -1.0359e-02, -4.4401e-05, -9.3023e-02],

[-1.1911e-01, -8.8486e-02, -5.0259¢-02, -7.0593e-02]]],

Conv3(3,9)

tensor([[[ 1.9468e-01, 9.4218e-02, -1.2822¢-01, -1.6460e-01],
[-1.0584e-01, -6.5339e-02, -4.8817e-02, 6.5240e-02],
[ 6.7509e-02, -1.5468e-01, 8.0455e-02, 1.4525e-01],
[ 4.9095e-02, -1.9922e-01, -1.8558e-01, -2.0781e-01]],

[[ 2.6918e-01, 7.5484e-03, -5.7506e-02, -1.9679¢-01],
[-7.6387e-02, -1.6666e-01, 1.4174e-01, -9.1192e-02],
[ 1.2930e-01, 1.4133e-02, 8.9656€-02, 5.1560e-03],
[ 7.2973e-02, -2.4556e-01, -2.2564e-01, -2.2902e-01]],

[[ 2.5452¢-01, -1.5293¢-01, 4.9847e-02, -1.2403¢-01],
[-9.9060e-01, 4.8411e-01, -8.1549¢-02, -1.6890e-01],
[ 1.5153e-01, 1.8424e-01, 1.9395¢-01, 4.2340e-01],
[-9.8081e-02, -3.5211e-01, -2.6828e-01, 8.4373e-02]],

[[-1.1903e-01, -4.5608e-04, 2.0663e-02, -1.5603e-02],
[ 4.8926e-03, -3.6316e-02, -1.6354e-02, -2.3081e-01],
[-3.8221e-02, -1.7854e-01, -1.8807e-01, -1.9242e-01],
[-6.6944e-02, -2.2884e-01, -1.1177e-01, -1.6396e-01]],

[[ 4.9812e-01, 1.9848e-01, -2.5617e-01, -3.1593e-01],
[-4.1388e-01, -2.7882e-01, 9.2050e-02, 1.9394e-01],
[ 2.8163e-01, -1.2040e-01, 2.5953e-01, 2.4164e-01],
[ 1.2289e-02, 5.5640e-03, -7.3470e-01, -3.6094e-01]],

[[-1.5069e-01, -1.2245¢-01, -3.4833e-01, -1.9623e-02],
[-1.7837¢-01, -8.8310e-02, -1.6673e-01, 5.6936e-02],
[ 7.2775e-02, -7.8803e-03, 6.6183¢-04, -4.7179¢-03],
[-6.48766-02, -2.9498¢-01, -1.7045¢-01, -2.4913e-01]],

[[-3.1476e-02, -4.2677e-02, -3.5860e-02, 4.0383e-02],
[-9.8567¢-03, -7.2670e-03, -5.6991e-03, 2.5276e-02],
[-1.2400e-02, 2.4788e-02, -2.5094e-02, -2.2748e-02],
[-2.0395e-02, 1.1875€-02, 2.5240e-02, -3.1431e-02]],

[[-2.5539e-03, -3.1875e-02, 3.2459e-02, 9.8706e-03],
[-2.4985e-02, -6.2585e-02, -2.0484e-02, -9.2937e-02],

[ 3.5099e-03, 8.4229%¢-02, 1.4125e-02, -3.9197e-02],

[-3.0292e-02, 3.1007e-02, -4.4928e-02, -1.3239e-01]]],

tensor([[[ 0.0524, -0.0735, -0.2040, 0.0361],
[ 0.0056, -0.1928, -0.0882, -0.1189],
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[ 0.0092, -0.0190, 0.1218, 0.0838],
[-0.0868, 0.0014, 0.0818, -0.11391]],

[[0.1701, 0.0296, -0.0226, 0.0625],
[-0.2115, -0.2231, -0.2669, -0.2479],
[-0.0037, -0.0197, -0.0074, 0.0109],
[-0.0634, 0.1784, 0.1055, -0.0935]],

[[-0.4684, -0.1998, -0.3056, -0.1872],
[0.1212, 0.0955, -0.8388, 0.6857],
[-0.0369, 0.6210, -0.4730, 0.0633],
[-0.2534, 0.2073, -0.1440, -0.2354]],

[[-0.0584, -0.0838, 0.0844, -0.0051],
[-0.0808, -0.0762, -0.0828, -0.0733],
[-0.1694, -0.1720, -0.0261, -0.1619],
[-0.1688, -0.0248, -0.1164, -0.0821]],

[[ 0.2863, 0.0152, -0.3649, -0.1560],
[-0.0593, -0.1381, -0.4451, -0.4744],
[0.0771, 0.3537, 0.1745, 0.0758],
[-0.4129, 0.2263, 0.1624, 0.1107]],

[[0.0116, 0.2066, 0.1236, -0.1141],
[-0.2354, -0.1566, -0.1115, -0.0719],
[-0.2792, -0.1731, -0.1373, -0.1137],
[-0.0988, 0.0532, -0.1229, -0.1721]],

[[-0.0024, 0.0072, -0.0460, 0.0023],
[-0.0351, 0.0122, -0.0049, 0.0033],
[ 0.0223, 0.0181, -0.0062, 0.0079],
[-0.0137, -0.0343, -0.0315, -0.0323]],

[[0.0321, 0.0293, -0.1186, -0.0970],
[-0.1334, -0.0288, -0.1484, -0.0497],
[-0.1599, -0.0551, -0.1015, -0.0693],
[-0.0430, -0.0368, 0.0257, 0.0204]]],

Konvoliisyon 3. katman ¢iktilarinin matris gosterimi

Maske Conv3 cikt1 : torch.Size([10, 8, 4,4])
Conv3(3,1) tensor([[[[-1.3002e+03, -1.3967e+03, -1.2040e+03, ..., -6.9029e+02, -
8.0700e+02, -8.6715e+02],
[-1.3133e+03, -1.2629e+03, -1.0888e+03, ..., -7.2707e+02, -
8.0184e+02, -8.3673e+02],
[-1.2842e+03, -1.2239e+03, -1.1701e+03, ..., -8.0127e+02, -
8.6674e+02, -8.8504e+02],
[-5.0963e+03, -6.6255e+03, -7.0985e+03, ..., -8.7853e+03, -3.1030e+03,
9.2093e+01],
[-9.4338e+02, -1.0571e+03, -8.3803e+02, ..., -7.7928e+03, -
5.0378e+03, -8.7599e+02],
[-6.0897e+02, -2.9222e+02, -3.4501e+00, ..., -7.4961e+03, -
7.3777e+03, -1.8594e+03]],
Conv3(3,2) [[ 6.5226e+02, 7.9785e+02, 4.4282e+02, ..., -8.7597e+02, -7.3127e+02, -

8.1989e+02],
[-1.0248e+03, -1.2109e+03, -1.2550e+03, ..., -8.8121e+02, -
7.5285e+02, -8.0633e+02],
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[-1.1595e+03, -1.2415e+03, -1.2619e+03, ..., -8.4530e+02, -
7.9990e+02, -8.3300e+02],

[-6.3094e+03, -7.1900e+03, -8.0220e+03, ..., -3.1914e+03, -7.3835e+03, -
4.6616e+03],
[-9.6577e+01, -1.1946e+03, -2.3523e+03, ..., -2.1721e+03, -
6.0396e+03, -6.2868e+03],
[-1.5265e+03, -1.1274e+03, -8.5962e+02, ..., -2.0781e+03, -
4.9270e+03, -7.9849e+03]],

Conv3(3,3) [[-6.2653e+02, -6.9939e+02, -7.3575e+02, ..., -2.7980e+02, -2.8056e+02, -
3.0638e+02],
[-4.7389e+02, -4.3380e+02, -4.4536e+02, ..., -2.8324e+02, -
2.7382e+02, -2.9215e+02],
[-4.1396e+02, -4.5617e+02, -4.9266e+02, ..., -2.9133e+02, -
2.9960e+02, -3.1344e+02],
[-2.0191e+03, -2.0972e+03, -1.7279e+03, ..., -2.8087e+03, -2.6243e+03, -
9.5778e+02],
[-9.3695e+02, -1.2007e+03, -1.5490e+03, ..., -2.4440e+03, -
3.3072e+03, -1.1302e+03],
[-2.4408e+02, -5.5258e+02, -7.8086e+02, ..., -2.3116e+03, -
3.4108e+03, -1.3520e+03]],
Conv3(3,4) ¥
Conv3(3,5) ¥
Conv3(3,6) [[-2.5810e+03, -2.1665e+03, -1.4747e+03, ..., -5.8015e+02, -5.7428e+02, -
5.6945e+02],

[-8.4791e+02, -8.9359e+02, -8.0571e+02, ..., -5.6516e+02, -
6.1532e+02, -5.9233e+02],

[-8.9286e+02, -8.0790e+02, -8.5614e+02, ..., -5.3540e+02, -
6.0538e+02, -5.8245e+02],

[-1.6072e+03, -2.5290e+03, -3.2846e+03, ..., -3.2079¢+03, -1.2322e+03, -
7.5471e+02],
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[-1.8348e+03, -1.2839e+03, -8.1192e+02, ..., -3.5288e+03,
1.4136e+03, -6.1526e+02],

[-7.3049e+02, -6.7823e+02, -7.4314e+02, ..., -4.0708e+03,
2.1983e+03, -8.3991e+02]],

Conv3(3,7)

[[ 1.8321e+03, 2.2155e+03, 2.2500e+03, ..., 1.4331e+03, 1.4845e+03,
1.4671e+03],
[ 1.9878e+03, 1.9239e+03, 1.7969e+03, ..., 1.4016e+03,
1.4274e+03, 1.3748e+03],
[ 1.8533e+03, 1.8537e+03, 1.7619e+03, ..., 1.5056e+03,
1.4951e+03, 1.4675e+03],

[-2.7664e+03, -1.7197e+03, -1.4398e+03, ..., 8.3271e+02, -1.7309e+03, -
2.6165e+03],
[-1.7001e+03, -2.7519e+03, -3.6727e+03, ..., 1.4683e+03,
1.6639e+03, -2.2866e+03],
[-2.9544e+03, -3.0660e+03, -2.8886e+03, ..., 1.7325e+03,
7.4292e+02, -1.5968e+03]],

Conv3(3,8)

[[-3.3903e+03, -3.3268e+03, -2.783%¢+03, ..., 2.8622e+02, 5.1357e+01,
1.9976e+02],
[-3.2600e+02, -1.9490e+02, 8.5033e+01, ..., 2.6353e+02,
5.3230e+01, 1.6483e+02],
[-2.9879e+01, -1.7049e+01, 4.9912e+01, ..., 2.8723e+02,
6.7355e+01, 1.6097e+02],

[-1.1107e+04, -1.0494e+04, -9.7979e+03, ..., -9.3280e+03, -7.1828e+02, -
1.5301e+03],
[-8.8927e+03, -1.0796e+04, -1.1572e+04, ..., -1.0105e+04,
3.0132e+03, -6.0801e+02],
[-9.1430e+02, -1.9101e+03, -2.4109e+03, ..., -1.0031e+04,
5.3322e+03, 4.5642e+02]111,

Havuzlama 3. katman ciktis1 matrisleri

Maske

maksimum havuzlama3 cikti : torch.Size([10,8,2,2])

Maxpool3 (2,1)

tensor([[[[-1.2629e+03, -1.0572e+03, -1.2685e+03, ..., -7.3735e+02,
6.9029e+02, -8.0184e+02],
[-1.2239e+03, -1.1701e+03, -1.0874e+03, ..., -7.2824e+02,
7.4896e+02, -7.8107e+02],
[-9.6026e+02, -1.1091e+03, -1.0031e+03, ..., -7.0899e+02,
8.1672e+02, -7.2903e+02],
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[-5.2472e+02, 5.0460e+00, -1.2836e+02, ..., -2.2187e+03, -3.0470e+03, -

797e+02],
[-4.9321e+03, -4.4512e+03, -3.1571e+03, ..., -1.2198e+03, -5.8677e+03,
9.2093e+01],
[-2.9222e+02, -3.4501e+00, 6.1705e+02, ..., -4.3317e+02, -3.6401e+03, -
8.7599e+02]],
Maxpool3 (2,2) [[ 7.9785e+02, 4.4282e+02, -2.7931e+02, ..., -8.0076e+02, -8.4071e+02, -
7.3127e+02],
[-1.1595e+03, -1.2419e+03, -1.1281e+03, ..., -7.4122e+02, -
7.3901e+02, -7.7253e+02],
[-1.1666e+03, -1.1779e+03, -1.1663e+03, ..., -8.6851e+02, -
7.6934e+02, -8.0050e+02],
[ 1.1447e+03, 1.1882e+03, 9.8150e+02, ..., -1.8442e+03, -
2.8775e+03, -8.6051e+02],
[-2.7009e+03, -1.4847e+03, -9.2905e+01, ..., -7.3109e+02, -
2.7664e+03, -3.3806e+03],
[-9.6577e+01, -5.3959e+02, -8.8547e+02, ..., -3.5250e+02, -
2.0781e+03, -4.9270e+03]],
Maxpool3 (2,3) | [[-4.3380e+02, -4.4536e+02, -4.1406e+02, ..., -2.7538e+02, -2.6774e+02, -
2.7382e+02],
[-4.1396e+02, -4.2893e+02, -3.9725e+02, ..., -2.6254e+02, -
2.7561e+02, -2.7617e+02],
[-4.3445e+02, -4.3002e+02, -4.3748e+02, ..., -3.0124e+02, -
2.9267e+02, -2.7821e+02],
[ 4.0872e+02, 2.8858e+02, -1.3988e+01, ..., -3.3637e+02, -
2.3414e+03, 2.6254e+01],
[-8.6820e+02, -4.8746e+02, -1.8259%¢+01, ..., -4.7519e+01, -
1.6293e+03, -6.6607e+02],
[-2.4408e+02, -7.8031e+02, -9.0522e+02, ..., -4.3902e+01, -
4.7479e+02, -1.1302e+03]],
Maxpool3 (2,4) ¥
Maxpool3 (2,5) ¥
Maxpool3 (2,6) | [[-8.4791e+02, -8.0571e+02, -8.1133e+02, ..., -5.0813e+02, -5.3778e+02, -
5.6945e+02],

[-8.0790e+02, -8.5614e+02, -8.2159e+02, ..., -5.3327e+02, -
5.3540e+02, -4.9876e+02],

[-8.0732e+02, -7.8842e+02, -7.0899e+02, ..., -5.1556e+02, -
5.0675e+02, -4.6818e+02],
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[ 2.4317e+01, 6.8001e+02, 1.9662e+02, ..., -2.3683e+03, -1.4786e+03, -
6.3350e+02],
[-1.6072e+03, -3.2846e+03, -2.8824e+03, ..., -1.5068e+03, -
2.5048e+03, -7.5471e+02],
[-6.7823e+02, -7.4314e+02, -1.2698e+03, ..., -2.3945e+02, -
2.9850e+03, -6.1526e+02]],

Maxpool3 (2,7) [[ 2.2155e+03, 2.2500e+03, 2.2184e+03, ..., 1.5744e+03, 1.4710e+03,
1.4845e+03],
[ 1.9295e+03, 1.9497e+03, 1.7675e+03, ..., 1.5156e+03,
1.5056e+03, 1.4951e+03],
[ 1.7390e+03, 1.7990e+03, 1.8523e+03, ..., 1.5138e+03,
1.4576e+03, 1.4565e+03],

[ 7.6454e+02, 1.1309e+03, 1.1609e+03, ..., 6.8842e+02, 1.9085e+03,
7.7047e+02],
[-1.7197e+03, -1.4398e+03, -9.2677e+02, ..., -5.3539%e+02,
1.5540e+03, -1.7309e+03],
[-1.7001e+03, -2.6103e+03, -9.5233e+02, ..., 3.8105e+01,
1.7325e+03, -7.4292e+02]],

Maxpool3 (2,8) [[-1.9490e+02, 1.4167e+02, 3.7462e+01, ..., 2.1735e+02, 2.8622e+02,
1.9976e+02],
[ 2.1909e+01, 1.1401e+02, 1.4134e+02, ..., 2.9879e+02,
2.8723e+02, 1.6097e+02],
[-3.9264e+01, -4.5688e+01, -1.4360e+01, ..., 2.5631e+02,
2.5769e+02, 8.8260e+01],

[-4.6704e+02, -4.9169e+02, -4.1790e+01, ..., -6.4119e+02, -7.2004e+02,
1.5859e+02],
[-1.05626+03, 7.5752e+01, 2.2402e+02, ..., -3.3420e+02, -
6.8335¢+03, 5.8470e+02],
[-9.1430e+02, -2.4109e+03, -4.6876e+03, ..., 1.4962e+02, -
3.4061e+03, 4.5642e+02]1]],

Senaryo 4 sonucunda olusan agiz ve géz agirhk matrisleri

agiz agirliklar | tensor([[ 4.3458e-05, 2.4755¢-03, -1.9520e-03, ..., -1.7473¢-03, -
torch.Size([128, | 3.0986e-03, 1.5034e-03],
9990]) [-1.8673e-03, 3.0306€-03, -5.1187e-04, ..., -2.4505¢-03,  -3.0601e-
03, 1.3790e-02],

[-2.15326-03, 6.5274e-05, -2.4392e-03, ...,-2.3357e-03,  4.4448e-
03, -1.1944e-02],

[-2.0874e-03, -7.8884e-04, 2.6814e-03, ..., 1.1254e-03, -8.9197e-
03, 1.6763e-02],
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[-2.3131e-03, -2.9796e-03, -2.8082e-03, ..., -1.6967e-03, 1.6867e-

03, 3.0036e-03],
[-3.3579e-03, 2.8891e-03, 2.8328e-03, ..., 6.0240e-04, -6.7362e-
04, 3.4955e-03]], requires_grad=True)

g0z agirliklar tensor([[-0.0002, 0.0002, 0.0016, ..., -0.0006, 0.0049, 0.0112],
torch.Size([128, [ 0.0010, -0.0020, 0.0027, ..., -0.0043, -0.0011, -0.0020],
9990]) [-0.0022, -0.0026, 0.0011, ..., -0.0010, -0.0123, 0.0076],

[ 0.0018, -0.0031, -0.0017, ..., 0.0003, -0.0056, -0.0043],
[-0.0004, -0.0031, 0.0023, ..., -0.0022, 0.0007, 0.0008],
[ 0.0009, -0.0022, 0.0010, ..., 0.0085, 0.0010, -0.0035]],
requires_grad=True)

Senaryo 4 sonucunda elde edilen tahmini ag1z ve goz degerleri

Prediction_agiz tensor([[-912.2397, 911.1942]],
Prediction_goz tensor([[-819.5477, 908.8188]],
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