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Özetçe— Sürücü yorgunluğu, konsantrasyon kaybına ve algı 
sınırlanmasına yol açarak kaza rLskLnL artıran krLtLk bLr 
durumdur. Bu nedenle soruna çözüm bulmak amacıyla 
araştırmacılar, sürücüdekL yorgunluğu erken tespLt etmeye dayalı 
sLstemler üzerLnde çalışmaya odaklanmışlardır. Bu çalışmada, 
SEED-VIG verL setL Lle sunulan DLferansLyel EntropL–Doğrusal 
DLnamLk SLstem (DE-LDS) tabanlı ElektroensefalografL (EEG) 
özellLklerL ve ElektrookülografL (EOG) özellLklerL kullanılarak 
sürücü yorgunluk tespLtL hedeflenmLştLr.Çalışmada kullanılan 
öznLtelLk havuzu; bant oranları, zamansal delta bLleşenlerL, 
hemLsferLk asLmetrL ve hareketlL standart sapma gLbL özellLk 
mühendLslLğL yöntemlerLyle zengLnleştLrLlmLştLr. Ayrıca ham sLnyal 
Lşleme gereksLnLmLnL ortadan kaldırarak anlamlı öznLtelLklerLn 
zamansal değLşLm örüntülerLne odaklanılmıştır. Deney sonuçları, 
yalnızca EEG verLsLyle yapılan tahmLnlerLn sınırlı kaldığını, ancak 
EOG verLsLnLn dahLl edLlmesLyle performansın belLrgLn şekLlde 
arttığını göstermLştLr. Bu bulgular, EEG ve EOG sLnyallerLnLn 
sürücü yorgunluğunun kestLrLmLnde bLrbLrLnL tamamlayıcı bLlgLler 
sağladığını ortaya koymaktadır. ÖnerLlen çok modlu yaklaşım, tek 
modlu sLstemlere kıyasla denekler arası değLşkenlLğe karşı daha 
dayanıklı bLr yapı sergLlemLş ve daha genellenebLlLr bLr takLp 
sLstemL sunmuştur. 

Anahtar Kel+meler — eeg; eog: der+n öğrenme; mak+ne 

öğrenmes+; sürücü yorgunluğu; çok modlu tahm+n.  

Abstract— DrLver fatLgue Ls a crLtLcal condLtLon that Lncreases 
accLdent rLsk by causLng loss of concentratLon and perceptual 
lLmLtatLons. Therefore, researchers have focused on developLng 
systems aLmed at the early detectLon of drLver fatLgue. In thLs study, 
drLver fatLgue detectLon was targeted usLng DLfferentLal Entropy–
LLnear DynamLc System (DE-LDS) based Electroencephalography 
(EEG) features and Electrooculography (EOG) features provLded 
by the SEED-VIG dataset. The feature pool employed Ln the study 
was enrLched through feature engLneerLng methods such as band 
ratLos, temporal delta components, hemLspherLc asymmetry, and 
movLng standard devLatLon. Moreover, by elLmLnatLng the need for 
raw sLgnal processLng, the focus was dLrected toward the temporal 
varLatLon patterns of meanLngful features. ExperLmental results 
demonstrated that predLctLons based solely on EEG data remaLned 
lLmLted, whereas the LnclusLon of EOG data sLgnLfLcantly Lmproved 
performance.  

These fLndLngs reveal that EEG and EOG sLgnals provLde 
complementary LnformatLon Ln the predLctLon of drLver fatLgue. 

The proposed multLmodal approach exhLbLted greater robustness 
agaLnst Lnter-subject varLabLlLty compared to unLmodal systems 
and offered a more generalLzable monLtorLng framework. 

Keywords — eeg; eog; deep learn+ng; mach+ne learn+ng; dr+ver 

fat+gue; mult+modal pred+ct+on.  

I. GİRİŞ  

Sürücü yorgunluğu; özell4kle monoton yol koşulları, 
gece saatler4 ve uzun sürel4 sürüşler sırasında d4kkat düzey4n4 
düşürerek traf4k güvenl4ğ4n4 doğrudan tehd4t eden, kaza 
olasılığını artıran ve c4dd4 yaralanma ya da ölümle 
sonuçlanab4len kr4t4k b4r toplumsal problemd4r [1]. Buna 
paralel olarak yapılan s4stemat4k derlemeler; uyku hal4 ve 
sürüş sırasında oluşan uykululuğun traf4k kazalarıyla güçlü 
b4ç4mde 4l4şk4l4 olduğunu, bu durumun yol güvenl4ğ4 
açısından öneml4 b4r r4sk teşk4l ett4ğ4n4 doğrulamaktadır. 
Yeters4z uykuya bağlı yorgunluk, sürücünün nöroloj4k 
4şlevler4n4 ve çevresel uyaranlara verd4ğ4 tepk4y4 
zayıflatarak; karar verme, d4kkat sürdürme ve güvenl4 araç 
kontrolü g4b4 temel sürüş becer4ler4n4 olumsuz 
etk4leyeb4lmekted4r [2].  

Son yıllarda bu probleme çözüm gel4şt4rmek amacıyla 
araştırmacılar, sürücüde oluşan yorgunluk ve uykululuk 
durumunu erken aşamada tesp4t edeb4lecek 4zleme 
s4stemler4ne yönelm4şt4r [3]. Özell4kle EEG, EOG, 
Elektrokard4yograf4 (ECG) ve benzer4 f4zyoloj4k s4nyallere 
dayalı yaklaşımlar, sürücünün 4çsel b4yoloj4k durumunu 
doğrudan yansıtab4lmeler4 neden4yle yorgunluk tesp4t4nde 
g4derek daha fazla önem kazanmaktadır [4]. Bu çerçevede, 
sürücü yorgunluğunun erken tesp4t4 ve uygun uyarı 
s4stemler4yle desteklenmes4 hem kaza r4sk4n4n azaltılması 
hem de daha güvenl4 akıllı ulaşım s4stemler4n4n gel4şt4r4lmes4 
açısından öneml4 b4r araştırma alanı hâl4ne gelm4şt4r [5].  

Bu çalışma l4teratüre şu katkıları sunmaktadır: (4) SEED-
VIG ver4 set4 üzer4nde sürücü yorgunluğunun kest4r4m4 4ç4n 
EEG, EOG ve EEG+EOG ver4 konf4gürasyonlarının 
karşılaştırmalı olarak değerlend4r4lmes4, (44) yorgunluk 
anal4z4n4n sınıflandırma yer4ne göz kapağının göz bebeğ4 
üzer4ndek4 kapanma yüzdes4 (PERCLOS) tabanlı sürekl4 b4r 
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regresyon problem4 olarak ele alınması, (444) modeller4n 
genelleneb4l4rl4ğ4n4n Leave-One-Subject-Out (LOSO)4le 
değerlend4r4lmes4, ve (4v) nörof4zyoloj4k EEG göstergeler4 
4le davranışsal EOG göstergeler4n4 b4rl4kte 4şleyen çok 
modlu b4r der4n öğrenme yaklaşımının öner4lmes4.   

 II.  LİTERATÜR TARAMASI  

SEED-VIG ver4 set4 kullanılarak gerçekleşt4r4len yorgunluk 
tahm4n4 çalışmaları 4ncelend4ğ4nde, l4teratürde ağırlıklı olarak 
EEG veya EEG-EOG tabanlı der4n öğrenme m4mar4ler4n4n 
terc4h ed4ld4ğ4 görülmekted4r [6]. Bu çalışmaların büyük 
bölümü yorgunluğu b4r sınıflandırma problem4 olarak ele 
almış, yalnızca sınırlı b4r kısmı sürekl4 yorgunluk düzey4n4n 
tahm4n4ne odaklanmıştır. Ayrıca bazı çalışmalar denek 4ç4 
doğrulama 4le raporlanırken, bazıları çapraz-denek 
genelleneb4l4rl4ğ4n4 hedeflem4şt4r. Bununla b4rl4kte, SEED-VIG 
üzer4nde yorgunluğu regresyon yaklaşımıyla ele alan, model4 
LOSO protokolü 4le denek bağımsız b4ç4mde değerlend4ren ve 
EEG, EOG 4le EEG+EOG kurulumlarını karşılaştırmalı olarak 
4nceleyen çalışmalar oldukça sınırlıdır. Bu durum, hem 
çaprazdenek genelleneb4l4rl4k hem de farklı b4yos4nyal 
modal4teler4n4n katkısının anlaşılması açısından l4teratürde 
öneml4 b4r boşluğa 4şaret etmekted4r.  

Bu kapsamda, l4teratürde öne çıkan çalışmalar 
4ncelend4ğ4nde, Sh4 ve Wang [7], SEED-VIG üzer4nde EEG ve 
EOG s4nyaller4n4 b4rleşt4rerek mult4modal b4r yorgunluk tahm4n 
model4 önerm4şt4r. Çalışmada EOG tabanlı göz hareket4 
özell4kler4 4le EEG’den elde ed4len DE ve PSD özell4kler4 CAE 
ve LSTM/B4-LSTM yapılarıyla 4şlenm4ş, problem regresyon 
olarak ele alınmıştır. Mult4modal yapı başarılı sonuçlar 
verm4şt4r. Bununla b4rl4kte değerlend4rmeler4n denek 4ç4 
doğrulama 4le yapılması, yöntem4n çapraz-denek 
genelleneb4l4rl4ğ4n4 sınırlı bırakmaktadır.   

Wang ve ark. [8], SEED-VIG üzer4nde EEG tabanlı üç 
sınıflı yorgunluk anal4z4 gerçekleşt4rm4şt4r. Çalışmada 
RWECN, DE ve SQ özell4kler4 çıkarılmış, bunlar bey4n ısı 
har4taları olarak b4rleşt4r4lm4ş ve CNN-LSTM 4le 
sınıflandırılmıştır. Yöntem çoklu özell4k füzyonunun etk4l4 
olduğunu göstermekted4r. Ancak çalışma sürekl4 yorgunluk 
değ4ş4m4n4 modellemek yer4ne ayrık sınıflara odaklanmaktadır.  

S4ddhad ve ark. [9], SEED-VIG ver4s4 üzer4nde EEG 
kullanarak 4k4l4 yorgunluk sınıflandırması 4ç4n NLMDA-Net 
model4n4 önerm4şt4r. Model, ayrılab4l4r konvolüsyonlar 4le 
d4kkat mekan4zmalarını b4rleşt4rerek EEG’n4n uzamsal ve 
zamansal örüntüler4n4 öğrenmekted4r. Çalışma yüksek 
sınıflandırma başarısı raporlamıştır. Buna karşın eş4k tabanlı 
4k4l4 yapı, yorgunluğun sürekl4l4k gösteren doğasını sınırlı 
b4ç4mde tems4l etmekted4r.  

Bunun yanı sıra görüntü 4şleme tabanlı tekn4kler kullanarak 
sürücüler4n sey4r hal4ndek4 davranışlarını tahm4n etmeye 
yönel4k çalışmalar 4le traf4k güvenl4ğ4n4n artırılması 
hedeflenm4şt4r [10], [11].  

 III.  METODOLOJİ  

Bu çalışmada, sürüş sırasında uyanıklık düzey4n4n kest4r4m4 
4ç4n SEED-VIG ver4 set4 kullanılmıştır. Ver4 set4, EEG ve EOG 
s4nyaller4n4 4çeren toplam 23 deney kaydı 4le 0–1 aralığında 

PERCLOS tabanlı uyanıklık et4ketler4 sunmaktadır. EEG 4ç4n 
PSD-DE tabanlı spektral özn4tel4kler, EOG 4ç4n 4se göz kırpma 
ve sakkad hareketler4n4 tanımlayan morfoloj4k özn4tel4kler 
kullanılmıştır. Ham EEG ve EOG s4nyaller4 doğrudan 
kullanılmamış; ver4 kümes4yle sunulan özn4tel4kler temel 
alınarak bant oranları, zamansal delta b4leşenler4, yerel 
değ4şkenl4k ölçüler4 ve hem4sfer4k as4metr4 g4b4 ek özell4k 
mühend4sl4ğ4 adımları uygulanmıştır. 

Metodoloj4k akış; özn4tel4kler4n hazırlanması, zamansal 
bağlamın modele dah4l ed4lmes4 ve yorgunluk düzey4n4n 
regresyon temell4 yaklaşımlarla kest4r4lmes4 aşamalarından 
oluşmaktadır. Modeller4n denekler arası genelleme gücünü 
değerlend4rmek amacıyla LOSO yöntem4 kullanılmıştır. Bu 
sayede, modeller4n daha önce görülmem4ş denekler üzer4nde de 
tutarlı tahm4n üretme başarısı değerlend4r4lm4şt4r. Anal4zler üç 
temel başlık altında yürütülmüştür. EEG ve EOG 4ç4n daha 
başarılı olan mak4ne öğrenmes4; EEG+EOG füzyonu 4ç4n 4se 
der4n öğrenme tabanlı regresyon yaklaşımları kullanılmıştır.  

A.  EEG Özn)tel)k Tems)l)  

SEED-VIG ver4 kümes4nde sunulan DE tabanlı EEG 
spektral özell4kler4 kullanılmıştır. Özell4k çıkarımında 5 klas4k 
frekans bandı (δ, θ, α, β, γ) ve 2 Hz çözünürlüklü bantlar 
değerlend4r4lm4ş; temporal, orta hat ve poster4or bölgelerayrı 
ele alınarak frontal EEG kanalları da özell4k set4ne dah4l 
ed4lm4şt4r. Bantlar arası 4l4şk4ler4 tems4l etmek amacıyla θ/β, α/β 
ve (θ+α)/β oranları oluşturulmuştur. Zamansal d4nam4kler4 
yakalamak 4ç4n özell4kler gec4kmel4 örnekler, b4r4nc4 fark 
b4leşenler4 ve kayan pencere 4stat4st4kler4 4le gen4şlet4lm4ş ve 
özell4k boyutu 670’ten 8040’a çıkarılmıştır.  

Tahm4nleme 4ç4n R4dge ve H4stGrad4entBoost4ng regresyon 
modeller4nden oluşan b4r ensemble yaklaşımı kullanılmıştır. 
R4dge genel eğ4l4mler4 modellerken, grad4ent boost4ng yüksek 
boyutlu özell4k uzayındak4 karmaşık örüntüler4 öğrenmekted4r. 
N4ha4 kest4r4m bu 4k4 model4n ağırlıklı b4rleş4m4 4le elde ed4lm4ş, 
tahm4nlere nedensel hareketl4 ortalama uygulanarak zaman 
4ç4ndek4 kararlılık artırılmıştır.   

Performans LOSO yöntem4 4le değerlend4r4lm4ş ve Pearson 
= 0.7551, Kök Ortalama Kare Hata (RMSE) = 0.1976 elde 
ed4lm4şt4r. Sonuçlar EEG’n4n uyanıklık düzey4 tahm4n4nde 
anlamlı b4lg4 taşıdığını, ancak performansın b4reyler arası 
değ4şkenl4ğe duyarlı olduğunu göstermekted4r.  

B.  EOG Özn)tel)k Tems)l)  

EOG anal4z4nde, göz kırpma ve sakkad4k hareketler4 
tanımlayan morfoloj4k özn4tel4kler kullanılmış; bunlar 
gec4kmel4 örnekler, b4r4nc4 fark b4leşenler4 ve kayan pencere 
4stat4st4kler4 4le zamansal bağlam açısından zeng4nleşt4r4lm4şt4r. 
Böylece yalnızca anlık göz hareket4 değ4l, kısa sürel4 zamansal 
değ4ş4mler de modele yansıtılmıştır.  
 Tahm4nleme  aşamasında,  Extra  Trees,  
H4stGrad4entBoost4ng, R4dge ve CatBoost regresörler4nden 
oluşan b4r katmanlı yapı kullanılmıştır. Temel modeller4n 
gruptabanlı katlamalardan elde ed4len tahm4nler4 üzer4nden 
örnek bazında uyarlanab4l4r ağırlıklar öğren4lerek n4ha4 çıktı 
d4nam4k b4r ensemble 4le üret4lm4şt4r.  

LOSO değerlend4rmes4nde öner4len model Pearson = 
0.8201 ve RMSE = 0.1345 performansı elde etm4şt4r. Sonuçlar, 
EOG temell4 göstergeler4n sürekl4 yorgunluk kest4r4m4nde 
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güçlü b4r potans4yel taşıdığını, ancak performansın denekler 
arası değ4şkenl4kten etk4lend4ğ4n4 göstermekted4r.  

C.  EEG+EOG Özn)tel)k Tems)l)  

Bu çalışmada EEG ve EOG özn4tel4kler4 b4rl4kte kullanılmış 
ve zamansal örüntüler4n daha 4y4 tems4l ed4leb4lmes4 4ç4n çeş4tl4 
özell4k mühend4sl4ğ4 adımları uygulanmıştır.  

EEG Özn4tel4k Set4 (175 Boyut): Ver4 set4, 17 EEG kanalına 
a4t DE-LDS tabanlı özell4kler4 delta, teta, alfa, beta ve gama 
bantlarında sunmaktadır. Bu özell4kler her zaman adımında 85 
boyutlu b4r EEG tems4l vektörü oluşturmakta olup, yorgunlukla 
4l4şk4l4 nörof4zyoloj4k örüntüler4 daha etk4n tems4l edeb4lmek 
amacıyla çeş4tl4 özell4k mühend4sl4ğ4 adımlarıyla 
zeng4nleşt4r4lm4şt4r.:  

• Bant Oranları: L4teratürde yorgunluk sırasında teta 
bandındak4 artış ve alfa bandındak4 baskılanma 
rapor ed4ld4ğ4nden [12], bantlar arası 4l4şk4ler4 
tems4l etmek amacıyla alfa/teta ve beta/alfa 
oranları hesaplanmış ve 34 boyutlu özell4k vektörü 
elde ed4lm4şt4r.  

• Zamansal Delta (Δ): Zamansal değ4ş4mler4 
modellemek amacıyla ardışık zaman adımları 
arasındak4 farklar hesaplanarak alfa ve teta 
bantları 4ç4n 34 boyutlu zamansal delta özell4ğ4 
oluşturulmuştur.  

• Yerel Değ4şkenl4k: EEG s4nyal4ndek4 kısa sürel4 
dalgalanmaları tems4l etmek amacıyla 5 zaman 
adımlı hareketl4 pencere üzer4nden standart sapma 
hesaplanmış ve 17 boyutlu yerel değ4şkenl4k 
özell4ğ4 elde ed4lm4şt4r.  

• Hem4sfer4k As4metr4: Sol ve sağ hem4sfer 
akt4v4tes4 arasındak4 farkın b4l4şsel yük 4le 4l4şk4l4 
olduğu b4l4nmekted4r [13]. Bu nedenle sol ve sağ 
kanal gruplarının ortalama akt4v4tes4 kullanılarak 
5 boyutlu hem4sfer4k as4metr4 özell4ğ4 
hesaplanmıştır.  
  

Bu 4şlemler 4le 85 boyutlu temel EEG özell4kler4 90 boyutlu 
türet4lm4ş özell4klerle gen4şlet4lm4ş ve toplamda 175 boyutlu 
EEG tems4l vektörü elde ed4lm4şt4r.  
       EOG Özn4tel4k Set4 (48 Boyut): Ver4 set4nde göz kırpma 
oranı, genl4ğ4 ve süres4 g4b4 36 EOG özell4ğ4 bulunmaktadır. 
Zamansal değ4ş4mler4 yakalayab4lmek 4ç4n 4lk 12 özell4ğ4n 
temporal deltası hesaplanmış ve toplam 48 boyutlu EOG tems4l 
vektörü oluşturulmuştur.  
       Zamansal Segmentasyon: Yorgunluk zamana bağlı gel4şen 
b4r süreç olduğundan, model4n zamansal bağımlılıkları 
öğrenmes4 4ç4n ver4 üzer4nde 20 zaman adımlı kayan pencereler 
uygulanmıştır. Her pencere ardışık EEG ve EOG özell4k 
d4z4ler4n4 4çermekte ve penceren4n son zaman adımındak4 
PERCLOS değer4 hedef değ4şken olarak kullanılmaktadır. Bu 
4şlem sonucunda 23 denekten toplam 19.895 örnek elde 
ed4lm4şt4r. 

D.  Çok Modlu Tahm)n  

Öner4len modelde EEG ve EOG ver4ler4 4k4 ayrı g4r4ş 
kolunda Conv1D katmanları 4le 4şlenm4ş ve elde ed4len 
tems4ller b4rleşt4r4lm4şt4r. EEG kolundak4 Conv1D katmanları 

zaman ser4s4 4ç4ndek4 kısa sürel4 değ4ş4mler4 ve bantlar arası 
4l4şk4ler4 öğrenmey4 amaçlamaktadır. Ardından uygulanan 
gat4ng mekan4zması, özell4k har4talarını ağırlıklandırarak 
model4n daha ayırt ed4c4 örüntülere odaklanmasını 
sağlamaktadır. Öğrenme sürec4n4n kararlılığını artırmak 
amacıyla Batch Normal4zasyonu uygulanmıştır. EOG 
özell4kler4 4se ayrı b4r g4r4ş kolunda Conv1D ve Batch 
Normal4zasyon katmanları 4le 4şlenm4şt4r. Daha sonra EEG ve 
EOG tems4ller4 b4rleşt4r4lm4şt4r. B4rleşt4r4len özell4k d4z4s4 
zamansal bağımlılıkları modelleyeb4lmek 4ç4n 4k4 katmanlı 
B4LSTM ağına ver4lm4şt4r. Bu yapı geçm4ş ve gelecek zaman 
bağlamını b4rl4kte değerlend4rerek daha zeng4n b4r zamansal 
tems4l oluşturmaktadır. Son aşamada elde ed4len tems4l vektörü 
Dense katmanı üzer4nden 4şlenm4ş ve s4gmo4d akt4vasyonlu 
çıkış katmanı 4le PERCLOS değer4 regresyon çıktısı olarak 
üret4lm4şt4r. Model, tahm4n ed4len ve gerçek PERCLOS 
değerler4 arasındak4 farkı m4n4m4ze etmek amacıyla Ortalama 
Kare Hata (MSE) kayıp fonks4yonu 4le eğ4t4lm4şt4r.  

E.  Model Eğ)t)m) ve Değerlend)rme  

Model PERCLOS tahm4n4 4ç4n regresyon problem4 olarak 
ele alınmıştır. Eğ4t4m sürec4nde Adam opt4m4zasyon 
algor4tması (öğrenme oranı 0.0004) kullanılarak model 40 
epoch ve 128 batch boyutu 4le eğ4t4lm4ş, aşırı öğrenmey4 
önlemek 4ç4n erken durdurma takt4ğ4 uygulanmıştır. Denekler 
arası genelleneb4l4rl4ğ4 değerlend4rmek 4ç4n deneyler LOSO 
protokolü 4le gerçekleşt4r4lm4şt4r. Bu yöntemde her 4terasyonda 
b4r denek test kümes4 olarak ayrılmış ve kalan denekler4n 
ver4ler4 model eğ4t4m4 4ç4n kullanılmıştır. Model performansı 
RMSE, Ortalama Mutlak Hata (MAE) ve Pearson Korelasyon 
Katsayısı (PCC) metr4kler4 kullanılarak değerlend4r4lm4şt4r.   

 IV.  DENEYSEL SONUÇLAR  

Deneyler Google Colab ortamında GPU desteğ4 kullanılarak 
gerçekleşt4r4lm4ş ve model TensorFlow kütüphanes4 4le 
eğ4t4lm4şt4r. Çalışmada temel m4mar4 olarak Conv1D tabanlı 
CNN katmanları ve B4LSTM katmanlarından oluşan b4r CNN– 
B4LSTM yapısı kullanılmıştır. Öner4len EEG+EOG çok modlu 
yaklaşımın performansı farklı ver4 4şleme ve değerlend4rme 
yaklaşımları 4le karşılaştırılmıştır. Tablo I’de sunulan sonuçlar 
4ncelend4ğ4nde, öner4len Dual-Input EEG–EOG çok modlu 
yaklaşımının LOSO doğrulama protokolü altında d4ğer 
yaklaşımlara kıyasla daha 4y4 performans serg4led4ğ4 
görülmekted4r. Yaklaşım, RMSE = 0.1278 ve MAE = 0.1071 
değerler4 4le hata metr4kler4nde en düşük sonuçları elde 
ederken, PCC = 0.8930 4le en yüksek korelasyon değer4ne 
ulaşmıştır. Bu bulgular, EEG ve EOG s4nyaller4n4n b4rl4kte 
kullanılmasının sürücü yorgunluğunun kest4r4m4nde daha güçlü 
ve genelleneb4l4r b4r tems4l sağladığını göstermekted4r. Ayrıca 
LOSO protokolü altında elde ed4len bu sonuçlar, öner4len 
yaklaşımın farklı denekler arasında tutarlı b4r performans 
göstereb4ld4ğ4n4 ortaya koymaktadır.   

TABLO I.   LOSO DOĞRULAMA PROTOKOLÜ ALTINDA FARKLI  
YAKLAŞIMLARIN PERFORMANSLARI  

Yaklaşım  RMSE  MAE  PCC  
HBbrBt Denek- 

Uyumlu  
NormalBzasyon  

0.1342 ±  
0.0518  

0.1106 ±  
0.0494  

0.8865 ±  
0.0780  
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İkBlB LOSO  
Doğrulama 
Protokolü  

0.1429 ±  
0.0598  

0.1188 ±  
0.0553  

0.8522 ±  
0.1206  

ÖnerBlen Dual- 
Input EEG–EOG  0.1278 ±  

0.0644  

0.1071 ±  
0.0587  

  

0.8930 ±  
0.0872  

  
    Şek4l 1’de gerçek ve tahm4n ed4len PERCLOS değerler4n4n 
zamansal karşılaştırması ver4lm4şt4r. Sonuçlar model4n sürücü 
yorgunluğundak4 zamansal değ4ş4mler4 başarılı b4ç4mde tak4p 
edeb4ld4ğ4n4 göstermekted4r. Yüksek yorgunluk sev4yeler4n4n 
görüldüğü bölgelerde tahm4n ed4len değerler4n gerçek 
değerlerle büyük ölçüde örtüştüğü gözlenmekted4r. Bazı zaman 
adımlarında küçük sapmalar oluşsa da model genel olarak 
yorgunluk sev4yes4ndek4 artış ve azalış trendler4n4 doğru 
b4ç4mde yakalayab4lmekted4r.  

 
ŞekBl. 1. Gerçek ve TahmBn EdBlen PERCLOS DeğerlerBnBn Zamansal 

Karşılaştırılması  

     Şek4l 2’de 4se LOSO protokolünde elde ed4len denek bazlı 
PCC performansı sunulmaktadır. Sonuçlar, model4n denekler4n 
büyük çoğunluğunda yüksek korelasyon değerler4 elde ett4ğ4n4 
ve farklı b4reyler arasında tutarlı b4r performans serg4led4ğ4n4 
ortaya koymaktadır. Bu bulgular, EEG ve EOG b4lg4ler4n4n 
b4rl4kte kullanılmasının sürücü yorgunluğu kest4r4m4nde daha 
güçlü ve genelleneb4l4r b4r tems4l sağladığını 4fade etmekted4r.  

  

ŞekBl. 2. LOSO Doğrulama Protokolü Altında Elde EdBlen Denek Bazlı PCC 
Performansı  
 
V. ÇIKARIMLAR  

Çalışmada sürücü yorgunluğunun kest4r4m4 4ç4n EEG, EOG 
ve EEG+EOG ver4 konf4gürasyonları değerlend4r4lm4şt4r. 
Sonuçlar, EOG tabanlı modeller4n davranışsal göstergeler, EEG 
tabanlı modeller4n 4se nörof4zyoloj4k göstergeler üzer4nden 
yorgunluk kest4r4m4ne katkı sağladığını gösterm4şt4r. En yüksek 
performansın EEG ve EOG özell4kler4n4n b4rl4kte kullanıldığı 

çok modlu der4n öğrenme yapısında elde ed4lmes4, bu 4k4 b4lg4 
kaynağının b4rl4kte değerlend4r4lmes4n4n daha güçlü b4r tems4l 
oluşturduğunu ortaya koymaktadır. Bununla b4rl4kte bazı 
deneklerde gözlenen performans farklılıkları, b4reyler arası 
f4zyoloj4k değ4şkenl4ğ4n model genelleme başarısını 
etk4leyeb4ld4ğ4n4 göstermekted4r. SEED-VIG ver4 set4 üzer4nde 
LOSO protokolü 4le sürekl4 PERCLOS regresyonu 
gerçekleşt4ren çalışmaların sınırlı olduğu göz önüne 
alındığında, bu çalışma EEG, EOG ve çok modlu yaklaşımları 
aynı çerçevede değerlend4rerek özgün b4r katkı sunmaktadır. 
Gelecek çalışmalarda attent4on veya Transformer tabanlı 
m4mar4ler4n araştırılması, model4n farklı ver4 setler4 üzer4nde 
genelleneb4l4rl4ğ4n4n 4ncelenmes4 ve transfer öğrenme 
yaklaşımlarının değerlend4r4lmes4 planlanmaktadır. Gelecek 
çalışmalarda attent4on veya Transformer tabanlı m4mar4ler4n 
araştırılması, model4n farklı ver4 setler4 üzer4nde 
genelleneb4l4rl4ğ4n4n 4ncelenmes4 ve çoklu ver4 setler4 4le 
transfer öğrenme yaklaşımlarının değerlend4r4lmes4 öneml4 
gel4şt4rme alanları olarak görülmekted4r.  

KAYNAKLAR  
[1] J. Horne and L. Reyner, “VehBcle accBdents related to sleep: A revBew,” 

Occupat'onal and Env'ronmental Med'c'ne, vol. 56, no. 5, pp. 289–294, 
May 1999, doB: 10.1136/oem.56.5.289.  

[2] S. Saleem, “RBsk assessment of road traffBc accBdents related to sleepBness 
durBng drBvBng: A systematBc revBew,” Eastern Med'terranean Health  

 Journal,  vol.  28,  no.  9,  pp.  695–700,  Sep.  2022,  doB:  
10.26719/emhj.22.055.  

[3] M. E. Howard and J. M. CorB, “TBme for sleep scBence to wake up to 
drowsy drBver monBtorBng,” Sleep, vol. 47, no. 2, p. zsad324, Feb. 2024, 
doB: 10.1093/sleep/zsad324.   

[4] A. A. Saleem, H. U. R. SBddBquB, M. A. Raza, F. Rustam, S. Dudley, and 
I. Ashraf, “A systematBc revBew of physBologBcal sBgnals based drBver 
drowsBness detectBon systems,” CognBtBve NeurodynamBcs, vol. 17, no. 5, 
pp. 1229–1259, 2023, doB: 10.1007/s11571-0.  

[5] C. Hasanhanoğlu, “TrafBk güvenlBğBnde sürücü profBlBnBn önemB ve 
TürkBye’dekB sürücü profBlBnBn belBrlenmesBnde SWOT analBzB,” 
Uluslararası Sosyal BBlBmler AkademBk Araştırmalar DergBsB, vol. 6, no. 1, 
pp. 36–51, 2022.  

[6] WeB-Long Zheng and Bao-LBang Lu, A multBmodal approach to estBmatBng 
vBgBlance usBng EEG and forehead EOG. Journal of Neural EngBneerBng, 
14(2): 026017, 2017. 

[7] J. ShB ve K. Wang, "FatBgue drBvBng detectBon method based on 
TBmeSpace-Frequency features of multBmodal sBgnals," B'omed. S'gnal 

Process. Control, 2023. doB:10.1016/j.bspc.2023.104744.  
[8] K. Wang vd., "EEG-based fatBgue state evaluatBon by combBnBng complex 

network and frequency-spatBal features," J. Neurosc'. Methods, 2025.  
[9] G. SBddhad vd., "Awake at the Wheel: EnhancBng AutomotBve Safety 

through EEG-Based FatBgue DetectBon," arX'v, 2024.  
[10] H. Etcıbaşı, A. Kayabaşı, and G. T. Doğan, “DetectBng Improper DrBvBng 

vBa Frozen CLIP,” Bn Proc. 2023 31st SBgnal ProcessBng and 
CommunBcatBons ApplBcatBons Conference (SIU), pp. 1–4, 2023, doB: 
10.1109/SIU59756.2023.10223836.  

[11] A. H. Erdem and A. T. ÇelebB, “EnhancBng Road Scene VBsBbBlBty by 
RemovBng Sun and HeadlBght Glare Bn ADAS Camera Images wBth Image 
FusBon,” Bn Proc. 2024 32nd SBgnal ProcessBng and CommunBcatBons 
ApplBcatBons Conference (SIU), pp. 1–4, 2024.  

[12] B. T. Jap, S. Lal, P. FBscher, and E. BekBarBs, "UsBng EEG spectral 
components to assess algorBthms for detectBng fatBgue," Expert Systems 

w'th Appl'cat'ons, vol. 36, no. 2, pp. 2352–2359, 2009.  
[13] R. J. DavBdson,"What does the prefrontal cortex 'do' Bn affect: PerspectBves 

on frontal EEG asymmetry research,"BBologBcal Psychology, vol. 67, no. 
1–2, pp. 219–233, 2004.  

Authorized licensed use limited to: Istanbul Saglik ve Teknoloji Universitesi. Downloaded on August 20,2026 at 09:15:53 UTC from IEEE Xplore.  Restrictions apply. 


