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SINIF VIDEOSU GORUNTULERINDE ARKA PLAN CIKARARAK KOPYA
TESEBBUSU YAKALAMA

Bu calisma, sinif ortaminda yapilan yiiz yiize sinavlarda kullanilan dijital
kameralar tarafindan kayit altina alinan goriintiilerin analizi ve normal olmayan
davraniglarin tespiti ve arka planda bulunan objelerin ¢ikarilmasiyla olusacak
performans artisina odaklanmakta ve sinif ortaminda yapilan sinavlardaki eylemleri
yiiksek hassasiyetle tespit etmek i¢in yeni bir model gelistirmeye odaklanmaktadir.
Calisaya COPYNet Veri Kiimesi olusturmayla baslanmistir. Yaklasik 30.000
goriintiiden olusan oldukca biiyiik bir koleksiyon olan bu veri seti, normal olmayan
davraniglar1 algilama algoritmalarinin olusturulmasi, dogrulanmasi ve arka plan
nesnelerinin ¢ikartilmasi sonrasi olusan performans artisinin degerlendirilmesi igin
kullanilmaktadir. Veri seti, davranig kategorilerine bagli olarak bes farkli gruba
boliinmiistiir. Bu amagla, goriintii simiflandirma probleminin ¢oziimiinde yiiksek
performans elde etmek icin transfer 6grenme yontemi, ResNet 6n egitimli modeli
kullanilarak Faster R-CNN ve YOLOVS algoritmalariyla ayri ayri hibritlestirilmekte
ve normal davranisi modelleyerek bir normal olmayan davranis puani elde etmek igin
derin bir sinir ag1 ¢er¢evesi (COPYNet) olusturulmaktadir. COPYNet cercevesi %90
lik bir hassasiyet, %88' lik bir geri ¢agirma ve %88' lik bir dogruluk sergilemektedir.
Bu rakamlar, mevcut literatiirle karsilastirildiginda anormallik tespitinde 6nemli bir
sigramaya isaret etmektedir. Sunulan sonuglar, modelin farkli davranis siniflarini
dogru bir sekilde ayirt etme yetenegini vurgulamakta ve modeli yiiz yiize sinavlar

sirasinda siipheli davraniglar tespit etme zorlugunun iistesinden gelmek i¢in bir arag



haline getirmektedir. Sonug olarak, model normal olmayan bir aktivite tespit ettiginde,
gozetmene gonderilebilecek bir uyariy1 tetiklemeyi ve sinav gézetmenleri i¢in bir karar
destek mekanizmasi olarak ¢alismay1 amaglamaktadir. Elde edilen basar1 oranlarina
gore calismamiz, sinif ortaminda yapilan sinavlar sirasinda kuskulu hareketleri
yakalamak etmek icin literatiirdeki onceki calismalara kiyasla daha iyi sonuglar

vermektedir.
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ABSTRACT

DETECTING CHEATING ATTEMPTS IN CLASSROOM VIDEOS BY
REMOVING BACKGROUND

This study focuses on the analysis of video recordings captured by digital
cameras during face-to-face exams in a classroom setting. It aims to detect abnormal
behaviors and improve performance by removing background objects. The goal is to
develop a new model to accurately identify actions during classroom exams. The study
begins with the creation of the COPYNet dataset, which comprises a substantial
collection of approximately 30,000 images. This dataset is used to develop and validate
algorithms for detecting abnormal behaviors and to evaluate the performance
improvements achieved after background object removal. The dataset is divided into

five different groups based on behavior categories.

To achieve high performance in solving the image classification problem,
transfer learning is employed using the pre-trained ResNet model, which is hybridized
separately with the Faster R-CNN and YOLOVS algorithms. A deep neural network
framework (COPYNet) is created to model normal behavior and generate an abnormal
behavior score. The COPYNet framework demonstrates a precision of %90, a recall
of %88, and an accuracy of %88. These figures represent a significant leap in anomaly

detection compared to the existing literature.

The presented results highlight the model's ability to accurately distinguish
between different behavior classes, making it a valuable tool for detecting suspicious
behaviors during face-to-face exams. Consequently, when the model detects abnormal

activity, it aims to trigger an alert that can be sent to the proctor, serving as a decision



support mechanism for exam invigilators. Based on the achieved success rates, our
study shows better results in capturing suspicious movements during classroom exams

compared to previous studies in the literature.
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SOZLUK

Ag Egitimi (Network Training): Yapay sinir aglarinin veri iizerinde egitilmesi ve
O0grenme siirecidir. Modelin belirli bir gorevi basariyla gerceklestirmesi igin

optimizasyon islemi yapilir.

Aktivasyon Fonksiyonu (Activation Function): Yapay sinir aglarinda her bir
noronun ¢iktisini belirleyen matematiksel fonksiyondur. Sigmoid, ReLU, ve tanh gibi

fonksiyonlar yaygin olarak kullanilir.

Asir1 Uydurma (Overfitting): Makine 6grenme modelinin egitim veri setine asir1

uyum saglamasi ve yeni verilere genelleme yapamamast durumudur.

Azaltma (Reduction): Boyut azaltma, verilerdeki karmagsikligi azaltarak model

performansini artirmak i¢in kullanilan bir tekniktir.

Bilgisayarh Gorii (Computer Vision): Bilgisayarli gorii, bilgisayarlarin goriintiileri
analiz etmek ve yorumlamak i¢in kullandig1 bir alanidir. Resim ve video verilerini

isleyerek nesne tanima, yiiz tanima, hareket analizi gibi gorevleri gergeklestirmektedir.

Derin Ogrenme (Deep Learning): Derin 6grenme, yapay sinir aglariin cok katmanl
ve karmasik yapilarini kullanarak verilerden 6grenme yetenegi saglayan bir makine

O0grenmesi alt dalhdir.

Evrisimli Sinir Aglar1 (Convolutional Neural Networks - CNN): Resim ve video
gibi yapisal verileri islemek i¢in 6zel olarak tasarlanmis derin 6grenme mimarileridir.

Goriintli siniflandirma ve nesne tanima gibi gorevler i¢in yaygin olarak kullanilirlar.

Hareket Analizi (Motion Analysis): Nesnelerin veya kisilerin hareketlerini analiz
etmek ve izlemek igin kullanilan bir bilgisayarl gorii teknigidir. Ornegin, giivenlik

kameralarindaki hareketleri tespit etmek icin kullanilabilir.

Makine Ogrenmesi (Machine Learning - ML): Bilgisayarlarmn verilerden 6grenme
yetenegine sahip olmasini saglayan bir alamidir. Derin 6grenme, destek vektor
makineleri (SVM), karar agaclar1 gibi yontemler makine oOgrenmesine Ornek

verilebilir.

Vi



Nesne Tanima (Object Detection): Resim veya videodaki nesneleri tanimlamak ve

siiflandirmak i¢in kullanilan bir bilgisayarli gorii teknigidir.

Piksel (Pixel): Dijital goriintiilerdeki en kiiciik goriintii elemanidir. Bir piksel, renk ve

yogunluk bilgisini igerir.

Regresyon (Regression): Degiskenler arasindaki iliskiyi anlamak ve tahminlemek
icin kullanilan bir makine dgrenmesi teknigidir. Ornegin, bir evin fiyatin1 belirlemek

i¢in kullanilabilir.

Siiflandirma (Classification): Verileri belirli kategorilere ayirmak i¢in kullanilan
bir makine 6grenmesi teknigidir. Ornegin, bir resimdeki nesnenin tespit edilmesi veya

tanimlanmasi.

Siniflandirma Dogrulugu (Classification Accuracy): Bir siniflandirma modelinin
dogru tahmin oranini dlgen bir performans metrigidir.

Toplu Ogrenme (Batch Learning): Makine 6grenme modelinin tiim veri setini tek

oo

bir adimda egittigi bir 6grenme yaklasimidir.

Veri Anotasyonu (Data Annotation): Veri setlerindeki 6gelerin insanlar tarafindan
etiketlenmesi veya isaretlenmesi islemidir. Ornegin, bir resimdeki nesnelerin

etiketlenmesi.

Veri Segmentasyonu (Data Segmentation): Goriintli veya video verilerini farkl

bolgelere ayirma islemidir. Arka plan ¢ikarim, bir tiir veri segmentasyon teknigidir.

Yapay Sinir Ag1 (Artificial Neural Network - ANN): Biyolojik sinir aglarini taklit

eden matematiksel modeldir. Derin 6grenme, ANN'lerin bir alt kategorisidir.

Yapay Zeka (Artificial Intelligence - AI): Bilgisayarlarin insan benzeri zeka
gostermesini saglayan bir bilim dalhidir. Derin 6grenme gibi teknikler bu alanda

kullanilir.

vii



GIRIS
Smif ortaminda yapilan sinavlarda sinif i¢i siipheli davraniglar1 yakalamaya
yonelik ¢aligmalara destek olmasi icin teknolojiden faydalanilmaktadir. Gelisen derin
O0grenme yontemleri bu konuda en biiylik katkiyr saglayan yonetemlerin basinda
gelmektedir. Bu yontemler bilgisayar destekli davranis analizlerinden faydalanarak,
kopya girisimlerini engelleme ve sinav sonuglarinda haksiz notlarin alinmasina engel

olunmasina imkan saglamaktadir.

Derin 6grenme ve goriintii isleme alaninda yapilan ¢aligmalar sinif ortaminda
yapilan sinav esnasinda istenmeyen siiphe iceren tutumlarin saptanmasinda umut
vadeden sonuglar vermisti. Arastirmacilar, sinav diiriistliigiinii saglamak i¢in giiclii
bir yap1 olusturmay1 hedefleyerek, bu tiir davraniglart dogru bir sekilde belirlemek ve
kategorize etmek i¢in ¢esitli teknikler ve algoritmalar incelemislerdir. Bu ¢alisma da,
derin Ogrenme yOntemlerinin ssinav dirlstliigiinii artirma ve yiiz ylize
degerlendirmelerde hile yapmayi Onleme potansiyelini ve arka planda bulunan
goresellerin ¢ikartilarak, ¢ikan sonuglardaki performans artigini inceleyerek mevcut

literatiire katkida bulunmay1 amaglamaktadir.

Simif ortaminda yapilan smavlarda kuskulu hareketleri belirlemek igin
bilgisayarlt gérme ve derin 6grenmenin kullanimi {izerine artan sayida arastirma
bulunmaktadir. Bu arastirmalar bilgisayarli gorme ve derin 6grenmenin sinif i¢i
sinavlarda kuskulu hareketleri belirlemedeki potansiyelini ortaya koymakta, ancak
ayni zamanda bu tekniklerin gizlilik ve seffaflik saglanmasi ve 6nyargidan kaginilmasi
gibi yonlerinin ele alinmasi i¢in daha fazla calismaya ihtiya¢ oldugunun altim
cizmektedir. Ayrica, sistemin saha verileri iizerinde test edilmesi ve etkinliginin

alisilmis kopya teshis yontemleriyle kiyaslanmasi gerekligini unutmamak lazim.

Daha o6nce yapilan arastirmalar klasik sinavlarda kopya cekmeye ilisikin
kuskulu hareketlerin saptanmasi i¢in bir ¢ok elektronik cihaz, yazilim araglar1 gibi cok
farkli metot ve prosediirler arastirmistir. Fakat bu metotlarin kisitlar1 ve listesinden
gelinmesi gereken zorluklar1 bulunmkatadir. Bu yontemleri oncelikle kullanacak okul
veya egitim veren kurumlarin kullanimina sunulmasi i¢n erisilebilir olmasina engel
olabilecek teknik ekipman ve uygulamalara sahiptirler. Diger bir kisit ise kuskulu
davraniglarin tespiti i¢in kullanilan yontemlerle elde edilen biyometrik verinin kisisel

veri olmasi nedeni ile bu verilerin toplanmasi ve islenmesinin Oniindeki yasal



mevzuatlardir. Ayrica ¢caligma esnasindaki davraniglarin hangisinin normal hangisinin
kuskulu davranis oldugunu saptamak icin 6nceden belirlenmis yonergeler davranis

farkliliklarina bagl olarak sonuglarin hataya agik olmasidir.

Bu kisitlar1 gidermek ve ¢6ziim iiretmek i¢in bu arastirma siif ortaminda
yapilan klasik sinavlarda kopya c¢ekme eylemini saptmak ve saptama esnasinda
goriinlerin arka planinda bulunan gorsellerin ¢ikartarak uygulamanin performans
artisin1 saglamak icin yeni bir 6nerme icermektedir. COPY Net, sinif ortaminda kayit
altina alian goriintii dizilerini incelemek ve 6grencilerin kuskulu hareketlerini tespit
etmek icin derin 6grenme ve bilgisayarli goriiden faydalanmaktadir. COPYNet'in

diger metotlara gore farkli avantajlar1 bulunmaktadir.

Ornegin:
e Normal bir kamera harici farkli bir cihaza ve uygulamaya gerek kalmadan, sinifta

dogru bir notadan video ¢ekimi yapilmasi yeterlidir

e Smiftaki Ogrencilerin davraniglarindan baska bir veri almaz ve kayit etmez..

Kararlar alirken agiklamalar yaparak seffaflik ve hesap verebilirlik saglar.

e Elde edilen verilerden 6grenerek degisken durumlara adapte olabilmek icin sinir
aglarini kullanir. Standart kurallara ve sinirlara ihtiya¢ duyulmaz. Ayrica goriintii

dizilerindeki video sekanslarindaki giiriiltii ve parazitlerle basa ¢ikabilir.

Smav gorevlilileri COPYNet ile smif ortamindaki smavlari daha etkin bir
sekilde takip edebilir, degerlendirebilir ve ayrica sinav sonuglarinda dogru kararlarin
verilmesini saglar. COPYNET sinava giren 6grencilerin 6grenebilir bir sistem ile takip

edildiklerini ve degerlendirildiklerini bildikleri i¢in ¢aydirict bir etkide saglar.

Bu caligmanin temel amaci, bilgisayarla gérme ve derin 6grenme tekniklerini
kullanarak simif ortaminda yapilan sinavlarda kuskulu hareketlerin belirlenmesi ve
tepit asamasinda video sekanslarinda bulunan 6grenci harici objelerin ¢ikartilarak daha
hizli sonuglar elede etmek icin yeni bir ¢erceve gelistirmek ve degerlendirmektir. Bu

calismaya rehberlik eden spesifik arastirma sorulart sunlardir:

e Sinav odalarinda goriintii sekanslarini incelemek ve 6grenciler arasindaki kuskulu
hareket formatlarini tespit etmek ve goriintiilerdeki arka planin ¢ikartilmasi i¢in

bilgisayarli gorme ve derin 6grenme yontemleri nasil kullanilir?



e COPYNet ile kesinlik, etkinlik ve performans bakimindan mevcut kuskulu hareket

tespit metotlar1 ile nasil kiyaslanir?

e Onerilen COPYNet gergevenin smav dogrulugunu yiikseltmek ve smif ortaminda

kopya ¢ekme eylemini azaltmada faydasi nedir?

Bu ¢alisma, bu arastirma sorularini yanitlayarak, sinif ortaminda kopya tespiti ve
arka plan c¢ikararaj performans artis1 konusundaki bilgi ve uygulamalari
gelistirmeyi ve davranis analizi ve olagandisilik tespiti i¢in bilgisayarla gérme ve
derin Ogrenmenin potansiyelini gdstermeyi amaclamaktadir. COPYNet
mimarisindeki %90' lik hassasiyet, %88' lik geri cagirma ve %88' lik dogruluk,
mevcut bu calismada arka plan ¢ikarimi temel islev olarak yapilmis olup %90 ile
hassasiyet ayn1 kalirken, %94 lik geri cagirma ve %90' lik dogruluk oranlartyla

tyilestirme saglanmistir.
Tez ¢alismasi asagidaki sekilde diizenlenmistir:

Boliim 1: Sinif ortaminda yapilan sinavlarda kopya tespitine iliskin metodlarin

temelleri sunulmaktadir.

Boliim 2: Sinavlar esnasinda kuskulu hareketleri saptamak i¢in ortaya konulan

gercevesi ile birlikte veri seti ve 6nerilen model anlatilmaktadir.

Béliim 3: On igleme adimlar1 ve dzellik ¢ikarma ile birlikte ¢alismada yer alan

bilgisayarla gérme ve obje algilama metotlar1 aciklamaktadir.

Boliim 4: Bilgisayarla gorme ve derin 6grenme modellerinin kopya tespitindeki
arka plan ¢ikararak performans artis1 sunmaktadir. Modellerin performansini kopya
tespitinde kullanilan mevcut yontemlerle karsilastirmakta ve sonuglar1 agiklamaya
yardimc1 olmak ve analizden elde edilen i¢goriileri vurgulamak i¢in gorsellestirmeler

sunmaktadir.

Bolim 5: Calisma, ilk olarak temel bulgularini 6zetleyerek baglamaktadir.
Daha sonra, aragtirmanin onemini vurgulayarak sif i¢i sinavlarda kopya tespiti
alania katkilarin1 belirtmekte ve gelecekteki arastirmalar ile sonuglarin pratik
uygulamalari i¢in Oneriler sunmaktadir. Arastirma hedefleri ve sorulari, bu ¢ergevede

yorumlanmakta ve ele alinmaktadir.



1. KULLANILAN YONTEMLERIN TEMELLERI

Yapay Zeka alanindaki kullanilan altyapilarin performanlarinin artisi yapay
sinir aglari1 modelinin verimli kullanimma katki saglamistir. Son 20 yilda
yapilandirilmamis veride etikenlenmeyecek kadar bliyiik bir artis olmustur. Goriintii
isleme verinin es zamanli degerlendirimesinde ve problemin giderilmesinde yeterli
olamamuistir. Bu yetersizlik noktasinda ¢6zlim saglayan derin 6grenme etkili 6grenme
yetenegiyle ve metotlariyla birgok sorunda yiiksek dogrulukta sonuglar saglamis ve

saglamaya devam etmektedir.

Endiistriyel, saglik, askeri, egitim ve akademik gibi bir ¢ok alanda, derin
O0grenme yontemleri, bilhassa goriintii isleme ve biiyiik veriyi anlamlandirmada etkin
bir noktadadir. Goriintli islemedeki obje algilama ve takip etme, son zamanlarda
arastirmacilarin dikkatini ¢ekmis ve onemli bir inceleme basligi haline gelmistir.-
Videolardaki objelerin tespiti kolay bir islem degildir. Derin 6grenmede bulunan
cesitli metotlar ile obje tespiti ve takibi yiiksek seviyede basarili bir sekilde
yapmaktdir. Ornek olarak resim ve hareketli gériintiilerde bir nesnenin algilanmasi ve
takibi i¢in objenin hizi, sekli ve konumu kullanilabilir. Ayrica, goriintiilerdeki tespit
etmeye calisilan objenin arka planin videodan ayiklanmasi, takip edilecek objenin
ozelliklerinin tespiti, siniflandirilmasi gibi adimlarda da objenin saptanmasi ve takibi
yapilabilir. Bu siiregte, problemi en iyi ¢dzecek dogru algoritmanin ve mimarinin

secilmesi biiyiik 6nem tagir.

1.1. Derin Ogrenme

Derin Ogrenme, yiiksek diizeyde soyutlanmis veri dzelliklerini otomatik olarak
ogrenebilir ve temsil edebilme yetenegiyle one cikar. Genellikle katmanli bir yap1
kullanir ve bu katmanlar, veriyi islemek ve daha yiiksek diizeyde temsil yetenegi
kazanmak i¢in birbirleriyle baglantilidir. Bir¢ok uygulama alaninda, 6zellikle goriintii
tanima, dogal dil isleme, otomatik araba siiriisii gibi alanlarda 6nemli basarilar elde
etmistir (Deng, Huang, Yao, Yu, Seide ve Acero, 2013). Derin 6grenme modelinde,
en bastaki katman girdi katmani, en sondaki ise ¢ikis katmani olarak tanimlanir. Bu iki
katman arasinda kalan katmanlara ise “gizli katmanlar” adi verilir. Sekil 1, derin

O0grenme agiin mimarisini gozler dniine sermektedir.



Girig Katmani Gizli Katman 1 waials Gizli Katman k Cikig Katmani

Sekil 1. Derin Sinir Ag1 Mimarisi

Kaynak: Sirt, D. (2023). Bilgisayarly gorii ile yiiz yiize sinavlarda siipheli davramglarin ortaya
¢tkarilmast igin derin 6grenme gergevesi tasarimi. [Doktora tezi]. Milli Savunma Universitesi. YOK
Acik Erigim: https://tez.yok.gov.tr/UlusalTezMerkezi/

e Girig Katmani (Input Layer): Bu katman, modelin dis diinyadan gelen veriyi alir
ve icerideki diger katmanlara iletmek i¢in isler. Giris katmani, genellikle veri
setindeki her bir 6zellik veya boyut i¢in bir diiglim igerir.

e Gizli Katmanlar (Hidden Layers): Bu katmanlar modelin 6grenme yetenegini
belirler. Gizli katmanlar, veri setindeki 6zellikler arasinda 6grenilen gizli iliskileri
temsil etmek i¢in kullanilirlar. Her gizli katman, bir dizi yapay sinir hiicresinden
veya noronundan olusur. Bu ndronlar, giris verilerinden gelen sinyalleri alir,
bunlar1 agirliklarla ¢arparak bir aktivasyon fonksiyonuna sokarlar ve ardindan
sonuclar1 bir sonraki katmana iletirler.

e (ikis Katmani (Output Layer): Modelin sonucunu veya tahminini iretir.
Genellikle aktivasyon fonksiyonlar1 (6rnegin, sigmoid veya softmax) kullanilarak
sonuglar belirli bir formata (6rnegin, olasilik) dontistiiriiliir. Cikis katmani, giris
katmanindan ve gizli katmanlardan gelen bilgileri kullanarak sonuglari tiretir. Bu
katmanda, 6grenme siireci boyunca 6grenilen 6zellikler ve iligkiler goz oniinde
bulundurularak bir ¢iktt olusturulur. Modelin egitimi sirasinda, ¢ikis katmani
tiretilen sonuglart gercek etiketlerle karsilastirarak hata veya kayip fonksiyonunu

hesaplar, boylece modelin performansin1 degerlendirir ve gelistirir.



Bu temel mimari, derin 6grenme modellerinin ¢ogunda kullanilan standart

yapidir. Tabii ki, bu yapinin karmasikligi ve derinligi, ¢oziilmeye calisilan probleme

ve kullanilan derin 6grenme modeline gore degisiklik gosterebilir.

1.1.1. Derin Ogrenmenin Gelisimi ve Déniisiimii

Derin 6grenme, insan beyninin ndronal yapisindan esinlenerek gelistirilmis bir

alandir. Bu alanda, ¢ok katmanli sinir aglariin egitilmesi i¢in arastirmacilar biiyiik

cabalar sarf etmistir. Derin 6grenme terimi, yapay sinir aglar1 iizerine ¢alismalar

yaparken ilk kez 2000'li yillarda Igor Aizenberg ve arkadaslar1 tarafindan

kullanilmistir.

Yapay zeka ve derin 6grenmenin tarihsel silirecine bakildiginda, belirli

donemlere ait 6nemli kirilmalar géze ¢arpmaktadir:

1940 ve 19601 Yillar: Bu donem, derin O6grenme ve yapay zeka alaninin
temellerinin atildig1 kritik bir zamandi. 1943° de Yapay sinir aglarinin temelini
olusturan McCulloch-Pitts hiicresi, Warren McCulloch ve Walter Pitts tarafindan
tanitildi. Bu model, biyolojik sinir hiicrelerinin basit bir yapisini taklit ederek
matematiksel bir model olusturdu. 1957° de Frank Rosenblatt tarafindan
gelistirilen perceptron, sinir aglarinin erken bir formuydu. Basit bir tek katmanh
sinir ag1 olan perceptron, girisleri agirliklarla carparak ve bir esik degerini gegip
geemedigini kontrol ederek bir ¢ikt1 iretiyordu.

1960 ve 1980 Yillar: Bu donemde, makine 6grenimi ve yapay sinir aglari,
denetim sistemleri ve uyarlanabilir kontrol sistemleri gibi uygulamalarda
kullanilmaya baslandi. Bu alanlarda yapilan ¢aligmalar, yapay sinir aglarinin pratik
uygulamalarin1 gosterdi. 1960'larda Arthur Samuel ve Bernard Widrow gibi
aragtirmacilar, gerileme algoritmas1 olarak bilinen geri yayilim algoritmasini
gelistirdiler. Bu algoritma, yapay sinir aglarinin egitimi i¢in 6nemli bir teknikti ve
modelin hatasini geriye dogru yayarak agirliklar1 glincellemeyi sagladi. 1980'ler
Yapay sinir aglar1 ve derin 6grenme, uzman sistemler ve sembolik yapay zeka
yontemlerinin yerini almaya basladi. Yeni aktivasyon fonksiyonlar1 ve egitim

algoritmalar1 gelistirildi ve sinir aglarina olan ilgi yeniden artt1.



19901 Yillar: Yapay sinir aglarmin egitimi ic¢in yeni teknikler ve algoritmalar
gelistirildi. Derin 6grenmenin yeniden popiiler hale gelmesine ragmen, 1990'larin
baslarinda hala bazi zorluklar ve basarisizliklarla karsilasildi. Ozellikle, daha derin
ve karmasik aglarin egitimi i¢in hesaplama giicii ve veri setleri yetersizdi.
Ozellikle, Levenberg-Marquardt algoritmasi gibi ikinci dereceden optimizasyon
teknikleri, egitim siirecini hizlandirmak ve daha iyi sonuglar elde etmek i¢in
kullanildi. Hinton ve digerleri tarafindan gelistirilen kontrastif artirma ve gerileme
algoritmasi, enerji tabanli modellerin egitimi i¢in 6nemli bir teknikti. Bu algoritma,
Ozellikle siniflandirma ve Oznitelik 6grenme problemlerinde basarili sonuglar
verdi.

20001 Yillar: Bu donemde Hinton ve Salakhutdinov, ¢ok katmanl sinir aglarinin
nasil egitilebilecegini gostermis ve derin 6grenme kavrami popiilerlik kazanmaya
baslamistir. 2009'da Fei Fei Li, ImageNet'i baslatarak denetimli 6grenme i¢in
biiyiik bir veri seti sunmustur. 2012” de AlexNet'in dnciiliigiinde yeni ve daha derin
CNN mimarileri gelistirildi. Bu mimariler, daha 6nceki modellere gore daha fazla
katmana ve daha karmasik yapiya sahipti, bu da daha iyi performans sagladi.
Google, Facebook, Microsoft, Amazon ve diger biiyiik teknoloji sirketleri, derin
Ogrenme aragtirma ve gelistirmesine biiyiik yatirimlar yapti. 2010 yilindan sonra,
biiyiik verinin islenmesi ve yapay zeka evriminde makine 0grenmesinin eksik
kaldig1 yerler, derin 6grenme ile tamamlanmigtir. Derin 6grenmenin zaman
cizelgesi, bu onemli gelismelerle doludur. Sekil 2’de derin 6grenme zaman

cizelgesi gosterilmistir.
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Sekil 2. Derin Ogrenme Zaman Cizelgesi

Kaynak: Sirt, D. (2023). Bilgisayarli gorii ile yiiz yiize sinavlarda siipheli davranmiglarin ortaya

ctkarilmasi igin derin 6grenme cercevesi tasarimi. [Doktora tezi]. Milli Savunma Universitesi. YOK

Agik Erisim: https://tez.yok.gov.tr/UlusalTezMerkezi/

1.1.2. Derin Ogrenme Mimarileri

Kaliteli sonuglar elde etmek igin biiyiik veri setlerine ihtiyag duyan bu
yaklasim, c¢ok katmanli sinir aglar1 sayesinde karmasik Orilintiileri ve iligkileri
modelleyebilmektedir. Derin 6grenmenin temelinde, daha az ayirt edici 6zelliklerin alt
katmanlarda, daha karmasik 6zelliklerin ise list katmanlarda islendigi katmanli bir yap1
bulunmaktadir. Asagida, derin 6grenmenin temel mimarilerini ve giincel gelismeleri

incelenmektedir.

e Evrisimli Derin Sinir Aglar1 (CNN) : Ozellikle goriintii isleme ve gorsel tanima
alaninda etkili olan bir derin 6grenme mimarisidir. CNN'ler, evrisim (convolution)
ve havuzlama (pooling) katmanlarindan olusur ve 6zellikle gorsel verilerdeki

Ozelliklerin ¢ikarilmasi i¢in kullanilir. Gelismis CNN mimarileri arasinda ResNet,


https://tez.yok.gov.tr/UlusalTezMerkezi/

Inception ve EfficientNet gibi modeller bulunmaktadir. Bu modeller, derinliklerini
ve performanslarini artirirken hesaplama maliyetlerini azaltma yoniinde yenilikler

sunmaktadir.
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Sekil 3. Evrisimli Derin Sinir Ag1 Model Mimarisi

Kaynak: Allayla, N. M., Ibraheem, F. N., Jaleel, R. A., (2022). Enabling image

optimization and artificial intelligence technologies for better Internet of Things

framework to predict COVID

Yineleyen Sinir Aglari (RNN) ve Uzun Omiirlii Kisa Dénem Bellegi (LSTM):
RNN'ler, herhangi bir zaman adimindaki ¢ikisi, dnceki zaman adimlarindaki
cikiglarla birlikte alarak geri besleme yaparlar, bu da ardisik verilerdeki
bagimliliklart modellemek igin idealdir. Uzun Omiirlii Kisa Donem Bellegi
(LSTM) ise RNN'lerin bir tiirtidiir ve daha uzun siireli bagimliliklar1 daha etkili bir
sekilde modellemek icin tasarlanmistir. Ancak, uzun bagimliliklart 6§renmede
zorluklar yasadiklar1 bilinmektedir. Bu sorunu ¢6zmek icin LSTM ve Kapil
Yineleyen Hiicre (GRU) gibi gelismis RNN tiirleri gelistirilmistir. RNN ve
ozellikle LSTM, dogal dil isleme, metin iiretimi, dil modellemesi, zaman serisi
analizi ve geviri gibi bir¢ok ardisik veri isleme gorevinde basarili olmustur. Son
yillarda, daha verimli ve hizli LSTM varyasyonlar1 gelistirilmekte ve gergek

zamanli uygulamalar i¢in optimize edilmektedir.
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Sekil 4. Yineleyen Derin Sinir Ag1 Model Mimarisi

Kaynak: Yazar tarafindan olusturulmustur.

e Sinirli Boltzmann Makineleri (RBM) : RBM'ler, belirli bir girdi verisi kiimesini
temsil eden gizli 6zellikleri (latent features) 6grenmek igin kullamlir. Ozellikle,
boyut azaltma, 6zellik ¢ikarma, ve Oznitelik 6grenimi gibi gorevlerde basariyla
kullanilirlar. Ayrica, diger derin 6grenme modellerinin 6n isleme agamasinda veya
generatif modellerin olusturulmasinda da goev alir.

e Derin Otokodlayicilar: Veri sikistirma, giiriiltii azaltma ve 6zellik 6grenme gibi
alanlarda kullanilan derin otokodlayicilar, veriyi daha diisiik boyutlu bir temsile
indirgeyebilir. Glinlimiizde, varyasyonel oto kodlayicilar gibi gelismis modeller
sayesinde daha karmasik veri dagilimlari Ogrenilebilmekte ve yaratict

uygulamalarda kullanilmaktadir.
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Sekil 5. Derin Otokodlayicilar Sinir Ag1 Model Mimarisi

Kaynak: Sirt, D. (2023). Bilgisayarli gorii ile yiiz yiize sinaviarda siipheli davramislarin ortaya
cikarilmasi icin derin 6grenme gercevesi tasarimi. [Doktora tezi]. Milli Savunma Universitesi. YOK

Agik Erisim: https://tez.yok.gov.tr/UlusalTezMerkezi/
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e Derin Inan¢ Aglar1 (DBN): Cok katmanli olmalar1 ve dzellikle derin 6grenme
modellerinin 6n egitimi i¢in kullanilmalartyla bilinen DBN’ler, genellikle boyut
azaltma, oOzellik ¢ikarma, veri sikistirma ve temsil O0grenimi gibi alanlarda
kullanilir. Ozellikle, biiyiik veri setlerindeki karmasik yapilar1 analiz etmek ve
anlamak icin etkili bir aragtir. Ayrica, derin 6grenme modellerinin 6n isleme
asamasinda DBN'ler kullanilabilir.

e Gelismis Mimariler ve Hibrit Modeller: Giiniimiizde, derin 6grenme mimarilerinin
birlestirilmesiyle olusturulan hibrit modeller popiilerlik kazanmistir. Ornegin,
CNN ve LSTM’yi birlestiren modeller, video analizi ve zamansal Griintiilerin
goriintii verileriyle iligkilendirilmesinde basarili sonuglar vermektedir. Ayrica,
dikkat mekanizmalar1 ve transformer modeller gibi gelismis teknikler, derin
O0grenme mimarilerinin performansini artirmakta ve yeni uygulama alanlari

a¢maktadir.

Obje takip teknikleri, goriintii dizilerinde ilgilenilen objelerin hareketini
izlemek ve takip etmek icin bilgisayarla gorme alaninda kapsamli bir sekilde
arastirilmistir. Cesitli obje izleme yontemlerini ve algoritmalarini kapsamli bir sekilde
inceleyen ve bu alandaki ilerlemelere ve zorluklara 1s1k tutan arastirmalar yapilmistir
(Yilmaz, Javed ve Shah, 2006), (Popoola ve Wang, 2012), (Vishwakarma ve Agrawal,
2013), (Borges, Conci ve Cavallaro, 2013), (Tripathi, Jalal ve Agrawal, 2018). Bu bilgi
birikimi, sinif ortaminda yapilan sinavlar sirasinda kuskulu hareket kaliplarini tespit
etmek ve izlemek i¢in obje takip tekniklerini uygulamak i¢in bir temel olusturarak

dogru izleme sistemlerinin gelistirilmesini saglar.

Derin 6grenme, karmasik veri yapilarini isleyebilme ve Oriintiileri taniyabilme
yetenegi ile insan hareketlerinin incelenmesinde &nemli bir role oynar. Ozellikle,
davranigsal verilerin, yliz ifadelerinin, viicut davraniglarinin ve ses tonunun
incelenmesinde kullanilan evrisimsel sinir aglar1 ve yineleyen sinir aglar1 gibi derin
o0grenme modelleri, insan davraniglarinin derinlemesine anlasilmasini saglar. Bu
modeller, biiylik veri yapilarinda karmasik desenleri ve iligkileri 6grenerek, insan

davraniglarinin daha dogru bir sekilde analiz edilmesine olanak tanir.

Normal olmayan davranislarin tespiti, 6zellikle giivenlik ve saglik alanlarinda

hayati Oneme sahiptir. Derin Ogrenme tabanli sistemler, gozetim kameralari
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araciligiyla toplanan verileri analiz ederek, siipheli veya tehlikeli davraniglari otomatik
olarak tespit edebilir. Ornegin, kalabalik bir alanda siddet eylemleri veya acil tibbi
miidahale gerektirebilecek durumlar, bu sistemler tarafindan hizlica saptanabilir ve

ilgili yetkililere bildirilebilir.

Egitim alaninda da derin 6grenme, 6grencilerin davraniglarini analiz etmek ve
egitim siireglerini iyilestirmek igin kullanilabilir. Ogrencilerin ders igerisindeki
katilimlarini, dikkat seviyelerini ve 68renme stillerini anlamak i¢in derin 6grenme
tabanli araclar, 6gretmenlere 6nemli bilgiler saglayabilir. Bu bilgiler, 6grencilerin

ihtiyaglarina daha iyi yanit vermek ve egitim kalitesini artirmak i¢in kullanilabilir.

Son yillarda arastirmacilar, kalabalik ortamlarda davranis analizi ve anormallik
tespiti baglaminda derin 6grenme tekniklerinin uygulanmasini da arastirmislardir. Bu
amagla, kalabalik ortamlardaki kolektif davranislar1 tanimlamay1 ve analiz etmeyi
amaglayan video dizileri kullanilarak ¢evrimigi ger¢cek zamanli bir kalabalik davranig
algilama yoOntemi oOnerilmistir (Pennisi, Bloisi ve Iocchi, 2016). Ayrica, smif
incelemelerinde siipheli insan faaliyetlerini tespit etmek i¢in bilgisayarla gérme
teknikleri ve davranis analizi kullanan baska yontemler de sunulmustur. Bu ¢alismalar,
karmasik insan davraniglarini analiz etmek ve anormal faaliyetleri tespit etmek igin
derin 6grenmenin potansiyelini gostermektedir (Senthilkumar ve Narmatha , 2016),
(Soman, Srinivasa ve Devi, 2017), (Gowsikhaa, Manjunath ve Abirami, 2012),
(Debnath, Rashed ve Dipankar, 2018).

Siniflardaki sinavlarda normal dig1 davraniglar: etkin bir sekilde saptamak ve
tanimlamak i¢in c¢esitli derin 6grenme teknikleri incelenmistir. Sinavlar sirasinda
ogrencilerin olmasi gerekenden farkli davranislar izlemek ve tanimlamak igin sinir
aglar1 ve Gauss dagilimlarini kullanan ger¢ek zamanl bir anormal davranis algilama
sistemi Onerilmistir (Ibrahim, Abosamra ve Dahab, 2018). insan eylemi tanimanin
dogrulugunu artirmak icin, video dizilerindeki uzamsal-zamansal bilgilerden
yararlanmak tizere Evrigimsel Sinir Aglar1 kullanilmaktadir (Ji vd., 2013), (Simonyan
ve Zisserman, 2014), (Zhou, Shen ve Zeng, 2016). Bu teknik, eylemlerin dinamik
dogasin1 yakalayarak tanima performansini artirir ve simavlar sirasinda 6grenci

davraniginin daha kesin bir sekilde tanimlanmasini saglar.
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Nesne tespiti i¢in bolge tabanli bir evrisimsel sinir ag1 olan daha hizli R-CNN
Onerilmistir (Girshick, 2015), (Ren vd., 2015). Bu yontem, evrisimli katmanlari
paylasarak gercek zamanli nesne tanima elde eder ve sinav odalar1 i¢indeki nesnelerin
verimli bir sekilde izlenmesine ve takip edilmesine olanak tanir. Nesneleri gergek
zamanli olarak tespit etme ve izleme yetenegi, yiiz ylize degerlendirmelerin

biitiinliiglini saglamak i¢in ¢ok dnemlidir.

1.1.3. Faster R-CNN: Bolge Evrisimli Sinir Ag1

Faster R-CNN ayrica sinav anormallik tespit senaryosuyla uyumlu benzersiz

nitelikleri nedeniyle se¢ilmistir:

e Dogru Lokalizasyon: Faster R-CNN'nin iki agamali mimarisi, ger¢ek nesneyi
tam olarak kapsamasi ve ayni zamanda diger nesnelerden ayrilmasini saglayacak
hassas bir sekilde konumlandirilmasinda tistiindiir; bu sinav esnasinda etrafindaki
diger Ogrencilerin sinav kagitlarina veya cep telefonuna bakmak gibi hassas
kopya eylemlerini farketmek i¢in ¢ok dnemlidir. Faster R-CNN modelinin tercih
edilme sebebi smavlar esnasinda dogru objenin lokalizasyonu saglama
yetenegidir. Bu yenetegi ile, sinavdaki 6grencilerin takibi ve normal olmayan
davraniglarin yakalanmasi acisindan kritik bir 6neme sahiptir. Herbir objenin
hareketli goriintii icerisindeki yerini tespit etmede Faster R-CNN'nin iki agamali

mimarisi hassas ve dogru sinuglar saglar

Sinav esnasinda Ogrencilerin kopya g¢ekme denemelerini yakalamak igin
objelerin goriintiilerdeki konumunu net bir sekilde bilmek gerekir. Bir 6grencinin
kendi smav kagidi yerine bagka birinin sinav kagidina bakarken yakalanmasi, Faster

R-CNN'nin iki asamali mimarisi kazandirdig1 bir yetenektir.

Faster R-CNN'nin kullanildig1 6rnek ¢aligmalarda, objelerin yerinin kesin bir
sekilde belirlenmesi, modelin anormallik davraniglar: tespit etme becerisini artirir.
Ogrencilerin kendi kagid1 yerine baska birilerinin smav kagidina bakmasi veya sinav
esnasinda kullanilmas1 yasak materyalleri kullanma yonelimi gibi sinav biitiinliigiinii
bozucu hareketleri tespit etmek i¢in nesnelerin konumlarinin hassas bir sekilde bilmek
iiretilen sonucun dogrulugunda biiyiik katki saglar. Bu, siav biitlinliiglinii koruma ve

adil bir sinav deneyimi saglama konusundaki amaclara hizmet eder.
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Faster R-CNN ile dogru lokalizasyonu elde etmek, hizli ve etkin olarak
objelerin kategorilendirilmesinde ve tanimlanmasina fayda saglar. Cift asamali
mimari, ilk asamada goriintiilerden 6zellik haritalar1 ¢ikararak nesnelerin yaklasik
konumlarin1 belirler ve ikinci asamada bu konumlar1 daha detayli ve hassas hale
getirir. Bu sekilde 6zellikle tespiti zor ince ve kiiciik nesnelerin bile dogru bir sekilde
belirlenmesi miimkiin olur. Bu, 6grencilerin sinavlarda kopya girisimlerini yakalamak
ve Onlemek icin giiclii bir ara¢ saglar. Sonu¢ olarak, Faster R-CNN'nin dogru
lokalizasyon yetenegi, sinavlarda normal olmayan hareketleri tespit etmek ve smav
biitiinligiinii korumak i¢in kritik bir rol oynar. Bu 6zellik, nesnelerin hassas bir sekilde
belirlenmesini saglar ve modelin normal olmayan eylemleri hizli ve dogru bir sekilde
tanimlamasina yardimci olur. Bu da adil bir smmav deneyimi saglama ve sinav

giivenligini artirma agisindan biiyiik 6nem tasir.

e Capa Tabanh Oneri Uretimi: Capa tabanl1 dneri iiretim yetenegi Faster R-CNN
modelinin tercih edilmesinde, 6nemi bir 6zellik olarak karsimiza ¢ikar. Nesnelerin
tespiti icin dnemli bir asama olan bu yetenek, sinav gézetimi ve normal olmayan
davraniglarin tespitinde biiyiik bir rol oynar. Faster R-CNN'nin 6neri iiretim ag1
(RPN), objelerin tanimlanmasi icin tavsiyeler liretir ve bu tavsiyeler ikinci bir
asamada islenir. Bu capa tabanli yaklasim, belirli objelerin hassas konumlarini
belirlemeye yardimci olur ve bdylece sinavlarda kopya veya yasakli materyal

kullanim1 gibi normal olmayan davranislar1 yakalama yetenegini artirir.

Faster R-CNN'nin ¢apa tabanli 6neri liretimi ag1, hareketli goriintiiler {izerinde
obje konumlarmi deriler seklinde onerir. Bu Oneriler, sinav ortam1 goriinsiiniin baska
noktalarim olas1 obje koordinatlarini temsil eder. Ozellikle siav gdzetimi planlarinda,
belirli objelerin konumu net olarak tespit edilmelidir. Ornegin, dgrencinin kendisine
ait smav kagidi yerine elektronik bir cihaza bakarken tespit edilebilmesi igin,
elektronik cihazin net konumu 6nemlidir. Capa tabanli 6neri tiretimi, bu tiir 6gelerin

dogru konumlarini belirleme konusunda biiyiik 6l¢iide fayda saglar.

Faster R-CNN'in ¢apa tabanli Oneri iiretimi, sinavlar sirasinda ince ve minik
objelerin saptanmasi igin ¢ok kullanishidir. Ozellikle kopyalarin yazildig kagitlar gibi
minik objeler, alisilagelmis teknikler ile saptanmasi1 ¢ok zor olabilir. Fakat capa tabanh

Oneri iiretimi, bu tiir ince ve minik objelerin saptanmasini kolaylastirir ve bu sayede

14



normal olmayan davranislarin tespitini daha verimli kilar. Bu, siavlarin giivenligini
artirma ve herkes i¢in esit kosullarda bir sinav siireci yasatilmast bakimindan
onemlidir. Sonug olarak, Faster R-CNN'nin ¢apa tabanli 6neri iiretimi 6zelligi, sinif
ortamindaki smav esnasinda normal olmayan hareketlerin saptanmasi becerisinin
artisinda 6nemli bir katki saglamaktadir. Bu 6zellik, nesnelerin konumlarinin hassas
bir sekilde tespit edilmesini saglar ve bu sekilde sinif ortaminda yapilan sinavlarda
kopya veya yasakli materyal kullanimi1 gibi normal olmayan hareketlerin saptanmasini
kolaylastirir. Bu da sinav biitiinliiglinii koruma ve sinava giren biitiin 6grenciler igin

esit kosullarda sinav siireci yasatilmasi agisindan biiyiik bir dneme sahiptir.

Katmanli mimari yapisinin sagladig1 faydalar nedeni ile Faster R-CNN modeli
tercih edilmistir. Bu katmanli yapi, obje saptanmasi goérevlerini daha verimli bir
sekilde yerine getirmesi i¢in tasarlanmistir ve sinif ortamindaki sinav gozetimi ve

normal olmayan harekelerin saptanmasi gibi gorevlerde biiyiik bir 6neme sahiptir.

e Katmanh Mimari : Faster R-CNN'nin katmanli mimari yapisi, iki asamadan
olusur. Birinci asamada, video lizerindeki 6zellik haritalart iiretilir. Bu 6zellik
haritalar1, goriintiiniin farkli 6zniteliklerini temsil eden matrislerdir ve objelerin
bariz 6zelliklerini tespit etmek i¢in kullanilir. ikinci asamada ise, neri iiretimi ve
simiflandirma islemi yapilir. Bu asamada, ¢apa tabanli Oneri iiretimi ve obje

siniflandirma yapilarak objelerin saptanma islemleri tamamlanir.

Katmanli mimari, simnav gozetimi ve normal olmayan davranislarin tespiti
sorumluluklarinda ¢ok etkilidir. Ciinkii her iki asama da 6zel gorevler i¢in daha etkin
hale getirilebilinir i1k asamada, obje konumlarimi daha net bir sekilde tespit etmek i¢in
ozellik haritalar1 hassas bir sekilde olusturulabilir. Bu, hassas kopya ¢ekme

davraniglarin1 veya kullanilmamasi gereken materyalin saptanmasi becerisini artirir.

Ikinci asamada, ¢apa tabanli dneri iiretimi ve obje kategorizasyonu, modelin
belirli objeleri veya hareketleri tepit yetenegini yukariya tasir. Bu, 6zellikle sinavlarda
tespit edilmesi 6nem arzeden obje gruplarinin veya hareket setlerinin tanimlanmasinda
rol oynar ve biiyiik 5nem tasir. Ornegin, elektronik bir cihaz veya iizerinden kopyalarin
oldugu objeler gibi belirli nesnelerin saptanmasi, sinav biitiinliigliniin korunmasi

acisindan biiyiik bir 6neme sahiptir.
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Sonug olarak, Faster R-CNN'nin katmanli mimari yapisi, sinav gozetimi ve
normal olmayan hareketlerin saptanmasi gorevlerini basarili bir sekilde yerine getirir
ve 0zel gorevlere gore tasarlanabilir. Bu yapi, obje saptanmasi gérevlerini daha verimli
bir sekilde yerine getirir ve simmavlarda normal olmayan hareketlerin saptanmasi
becerisini yukari tagir. Bu da sinav biitlinliiglinii koruma ve sinava giren tiim 6grenciler

icin esit bir sinav siireci gegrimesi bakimindan 6nemlidir.

e Birden Fazla Nesnenin Tespiti: Faster R-CNN modelinin tercih edilme
sebeplerinden biride, es zamanli olarak birden fazla objenin saptanmasini etkin bir
sekilde yerine getirebilme becerisidir. Bu 0zellik, sinav gbézetimi ve normal
olmayan hareketlerin saptanmasi gibi gorevlerde biiyiikk bir 6éneme sahiptir ve

modelin birden fazla objenin veya davranislarin saptanma becerisini artirir.

Faster R-CNN, birden fazla objenin saptanmasi noktasinda ¢ok etkilidir Ciinkii
iki asamali mimarisi 6zel olarak tasarlanmistir. Birinci asamada, goriintiide buluna
Ozellik haritalari tiretilir ve bu haritalar, bagka nesnelerin 6zelliklerini tespit etmek icin
kullanilir. Tkinci asamada ise, ¢apa tabanli oneri iiretimi ve obje smiflandirma islemi

gerceklestirilir. Bu asamada, model es zamanli birden fazla objeyi saptayabilir.

Bu yetenek, smav gozetimi gorevlerinde ¢ok faydalidir. Ornegin, smif
ortaminda yapilan sinav esnasinda birden fazla 6grencinin ayn1 anda normal olmayan
hareketler segiledigini diisiinelim. Bu tiir durumlar1 Faster R-CNN modeli ile
anlayabilir ve birden fazla obje tespit edebilebilir. Bu, adil bir sinav kosulu saglanmasi

bakiminda biiyiik bir 6neme sahiptir.

Benzer obje veya hareketin birden fazla versiyonlarini belirlemek i¢in bu
model kullanilabilir. Ornegin, cep telefonu kullanimini yakalamak istedigimizde,
bagka telefon modelleri veya kullanim tarzlarini belirlemek gerekebilir. Bu tiir
farkliliklar1 ele alirken Faster R-CNN'nin birden fazla objeyi es zamanl saptama

yetenegi isimiz kolaylastirir.

Sonu¢ olarak, Faster R-CNN'in c¢oklu objelerin tespitini etkin bir sekilde
yerine getirme becerisi, sinav gozetimi ve normal olmayan hareketlerin saptanmasi
gibi islerde modelin birden fazla objeyi veya davranisi belirleme yetenegini artirir. Bu
da siav biitiinliigiinii koruma ve sinava giren tiim 6grenciler i¢in esit bir sinav siireci

gecrimesi bakimindan 6nemlidir.
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Bununla birlikte, Darknet c¢ergevesi tanitilmig ve YOLO mimarisi, agik
kaynakl1 bir ¢erceve olarak nesne algilama ve siiflandirma gorevlerine odaklanmak
icin gelistirilmistir (Redmon vd., 2016). Bu ¢ergeve, gozetim sistemlerinde sinir
aglarinm1 egitmek i¢in esnek ve verimli bir platform saglar. YOLO mimarisi, inceleme
ortamlarinda dogru ve verimli nesne tespiti i¢in umut verici bir yaklasgim saglar.
YOLO'un gelistirilmis bir versiyonu, ¢ok sayida nesne kategorisini tespit etmek ve
siniflandirmak i¢in hiyerarsik simiflandirmayr igerecek sekilde gelistirilmistir
(Redmon ve Farhadi, 2017). Bu ilerleme, gézetim sistemlerinin ¢ok cesitli nesneleri
tespit etme ve tanima kapasitesini artirarak yiiz yiize sinavlarda kapsamli izleme ve

degerlendirmeye olanak tanir.

1.1.4. YOLOVS: You Only Look Once

YOLOVS modeli, obje tespiti alaninda ¢igir agan bir modeldir ve sinif
ortaminda yapilan sinavlardaki normal olmayan davraniglarin saptanmasi konusunda
sunmus oldugu yetenekler olduk¢a giicliidiir. YOLOVS't tercih ederken bu giiclii

Ozellikler rehberlik etmistir.

Es zamanli veri isleme becerisi, YOLOVS'i sinav yapilan siniflar i¢in 6zellikle
uygun hale getirir. Bu beceri nedeniyle, smavin hareketli dogasi gbz Oniine
bulunduruldugunda kuskulu hareketler hizli bir sekilde saptanabilir. Ogrencilerin
davraniglari, yanlarinda bulunan kopyalar iizerinden sinav biitlinliigiinii tehlikeye
sokacak eylemleri aninda tespit edilir ve bu da sinavin biitiinliigiinii koruma agisindan

son derece 6nemlidir.

Obje tespit etme siirecini sadelestirerek ve tek bir geciste biitiin goriintliyli
detayl1 bir sekilde taranmas1 YOLOvS5'in etkili mimarisinin sonucudur. Bu, hizli ve
hassas kopya davraniglarini tespit etmek i¢in biiyiik bir katki saglar. Clinkii model, her
bir goriintiiyii ¢cok hizli bir sekilde isleyebilir ve bu da sinav biitiinliigii kesintiye

ugratmaz.

Modelin yiiksek Olgekli tespit yetenegi, farkli olgiilerdeki objelerin
saptanmasini saglar. Ozellikle kiiiik elektronik cihazlar1 veya kopya ¢ekmek igin

kullanilmak istenen kiiciik kopya kagitlar1 saptanmasi i¢in son derece uygun bir
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Ozelliktir. Bu, smav sahnelerindeki c¢esitli objelerin  saptanmasina ve

siiflandirilmasina yardimer olur.

YOLOVS5'in obje tespit becerisi ¢ok etkileyicidir. Ogrencilerin siav esnasinda
kullanabilecegi elektronik cihazlar veya kopya notlar1 gibi belirli objeleri tespit etme
becerisi, sinav biitiinliiglinii korumak i¢in son derece faydalidir. Model, bu objeleri cok
cabuk bir sekilde algilayabilir ve bu objelerin sinav ortaminda bulundugunu saptayarak

gerekli onlemlerin alinmasina katki saglar.

YOLOvS5’1 digerlerinden ayiran en biiylik o6zelliklerinden biride farkl
coziinlirliiklere uyarlanabilir olmasidir. Siif ortaminda yapilan sinav esnasinda
kullanilan goriintii kayit cihazlarmin kalitesi ve simava giren 6grencilerin duruslari
farklilik gosterebilir. Bu nedenle, model farkli giris ¢oziiniirliiklerine kolayca uyum
saglayabilir ve her tiirlii sinav ortaminda etkili bir sekilde kullanilabilir. Bu, modelin

¢ok yonlii ve uyarlanabilir olmasini saglar.

e Ger¢ek Zamanh Isleme: YOLOvVS5 modelinin en ilgi cekici yeteneklerinden biri,
goriintlileri es zamanl olarak isleme yetenegidir. Bu, sinav esnasinda dinamik ve

hizl1 degisimlere hizl1 bir sekilde yanit verme yetenegi sunar.

Ogrencilerin kuskulu hareketleri hemen saptanir ve gerekli aksiyonlar hizla

aliabilir. Bu, sinav biitiinliigiiniin korunmasinda hayati bir 6neme sahiptir.

e Verimli Mimari: YOLOVS, tek asamal1 bir mimariye sahiptir ve buda obje tespiti
asamasini son derece etkin hale getirir. Goriintliyii tek bir geciste eksiksiz bir
sekilde analiz etme becerisi, hizli ve hassas sonuglar elde edilmesini saglar.
Ozellikle hassas kopya ¢ekme eylemlerinin tespiti bakimindan biiyiik bir katki
saglar ve sonug iiretme siiresini minimuma indirir.

e Cok Olgekli Algllama: YOLOVS5, obje tespiti islemi sirasinda ¢ok dlgekli bir
yaklasim benimser. Bu, farkli dlgiilerdeki objelerin tespitini yardimci olur ve
kiiclik objelerin, drnegin, ekeltronik cihaz veya kopya notu bulunan kagitlar gibi,
daha hassas bir sekilde tespit edilmesini saglar. Bu ¢ok 6lceklenebilir yaklasim,
farkli stnav merkezlerinde farkli objelerin verimli bir sekilde saptanmasina olanak
saglar.

Nesne Algilama: YOLOVS, sinavlar esnasida 6n tanimli objeleri tespit becerisine

sahiptir. Ornegin, elektronik cihazlar veya kopya notlar1 gibi ne oldugunu tahmin
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edilebilen objeleri algilayabilir ve bu objeleri ilgili siniflarina ayirabilir. Buda, sinif
ortaminda yapilan sinavin giivenligini saglama acisindan son derece onemlidir ve
kopya denemelerinin tespit etme becerisini gli¢lendirir.

e Farkhh Coziiniirliiklere Uyarlanabilme: YOLOvS, farkli smmav kosullarina
kolayca uyum saglayabilme yetenegi ile 6ne ¢ikar. Kullanilan kamera kalitesi veya
Ogrencilerin pozisyonlarindaki degisikliklere adapte olabilir. Bu, modelin gesitli
sinav kosullarinda giivenilir sonuglar iiretebilmesini saglar ve c¢ok yonlii bir
kullanim sunar. Bu uyum yetenegi, sinav deneyimini daha giivenli ve etkili hale

getirir.

1.2. Teknoloji Tiirleri

Giivenlik gereksinimlerinin hizla arttig1 bu donemlerde gozetim sistemleri bu
ihtiyact karsilamak icin vazgegilmez araglar haline ulagsmistir. Bu sistemler, normal
olmayan davraniglar1 tespit etme yetenegi ile birlikte objeleride tanimlamaktadir.
Normal olmayan davranis tespiti, insanlarin fazla oldugu ortamlarda etkin giivenlik
Onlemlerinin alinabilmesinde destekleyici olur ve yasanmast muhtemel vakalarin
olmadan dnce tahmin edilmesine katki saglar. Son on yilda, derin 6grenme yontemleri,
bu alanda ¢i18ir agmistir. Derin 6grenme, karmasik gézetim verilerini inceleme becerisi
ile normal olamayan davramslarin tespitini daha da ileriye gotiirmiistiir. Onceden
egitilmis derin 6grenme modelleri, gézetim sistemlerinin normal olmayan davranig
tespitlerinin daha hassas bir sekilde belirlemesini saglayarak giivenlik bakiminda

onemli bir katki sunar.

Nesne tespitinin yani sira, denetim videolarinda normal olmayan davranis
tespiti, sinav biitlinliigiinii saglamanin en dnemli yoniidiir. Derin 6grenme teknikleri
kullanilarak normal olmayan davranis saptanmasi igin hareketli goriintilerin
modelleme temsilleri incelenirken (Chong ve Tay, 2015), derin 6grenme kullanilarak
kalabalik analizi i¢in akilli video gozetim teknikleri sunulmakta, kalabalik
davraniginin anlagilmasi ve anormallik tespitine odaklanilmaktadir (Sreenu ve Saleem
Durai, 2019). Bu yontemler, kisilerin birlikte hareket etme davranislarini inceleyeek
kalabalik analiz ortamlarindaki kuskulu veya normal olmayan faaliyetleri tespit

edebilir.
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Transfer 6grenme, gozetim sistemlerinin bagka bir gii¢lii yanidir. Bu yontem,
Ogrenilmis bilginin farkli islerde veya veri topluluklarinda nasil kullanilabilecegini
arastirmaktadir. Gozetim videolarinda normal olamayan davraniglarn yakalmasi igin
transfer 6grenme teknikleri kullanildiginda, farkli alanlardan veya veri yapilarindan
saglanan bilgiler entegre edilir. Bu, sistemin yeni ve normal olmayan davranislar1 daha
etkin olarak tespit etme becerisini gelistirir ve glivenlik bakiminda daha yiiksek bir
koruma olusturur. Ozellikle bu yaklasim, gercek hayat senaryolarina normal olmayan
siipheli hareketlerin daha hassas bir sekilde tespit edilmesine katki saglar. Transfer
O0grenme, gdzetim sistemlerinin kapsamli bir sekilde senaryolar i¢in daha hizli uyumlu

hale gelmesine fayda saglar ve giivenlik endiistrisindeki ilerlemelere hiz katar.

Bir alandaki basariy1 artirmak i¢in kullanan bir yontem olan transfer 6grenme,
baska bir alandan 6grenilen bilgiyle baska gozetim sistemlerinde de uygulanabilir.
Makine 6grenimi gorevlerinde veriyi bir ¢aligma alanindan diger calisma alanina
aktarmak icin kullanilan farkli yaklagimlart ve teknikleri tartisan transfer 6grenme
lizerine bir anket arastirmasi diizenlenmistir (Pan ve Yang, 2010). Transfer 6grenme
yontemlerinden faydalanarak denetim videolarinda normal olmayan davraniglarin
tespiti igin gelistirilmis bir derin 6grenme yontemi tanitilmistir (Khaleghi ve Moin,
2018). Onceden egitilmis modellerden veri aliarak, normal olmayan davranislari
saptama sistemlerinin performansi biiylik Olgiide yiikseltilebilir ve bu da simf
ortaminda yapilan sinavlarda esnasinda normal olmayan hareketlerin daha dogru bir

sekilde tespit edilmesini saglar

Insan davramislarin1 tespit etme calismalarinda, transfer Ogrenme ile
kaydadeger sonuglar alinmistr. Goriintiileri teshis etmek ve insan davraniglarini
tanimlamak i¢in transfer 6grenmeye yonelen ve tanima modellerinin performansini
artirmak icin farkli yontemleri arastiran baska calismalar da vardir (Al-azzawi vd.,
2023), (Pang, 2018), (Kegeli ve Kaya, 2017), (Mutegeki ve Han, 2019), (Cook vd.,
2013). Transfer 6grenme, ilgili gérevlerden veya egitilmis veri setlerinden elde edilen
bilgilerden faydalanarak sinif ortaminda yapilan sinavlarin degerlendirme siireclerinde

belirli davranislarin etkili bir sekilde taninmasini saglar.

Insan davranislarini tanimlama calismalarinda, transfer dgrenme tekniklerinin

kullanilmasi, denetim sistemlerinin giiciinii biiyilk olgiide artirmistir. Insan
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davraniglarinin dogru bir sekilde tanimlanmasi, giivenlik ve takip uygulama alanlar
icin oncelikli siradadir. Bu, kalabalik yerlerde, etkinliklerde, havaalanlarinda, aligveris
merkezlerinde veya spor salonlarinda giivenligi saglamanin ana unsurudur. Transfer
O0grenmenin avantajlarindan biride, 6grenilen bilgi farkli calisma alanlarina veya veri
setlerine aktarilabilir. Bu sekilde sistemlerin farkli insan davraniglarini tanima
becerilerini artirir. Ozellikle optik akis gibi teknikler, insanlarin fiziksel hareketlerini
daha ayrintili ve dinamik bir sekilde analiz etmeye olanak tanir. Bu, giivenlik
sistemlerinin normal olmayan veya potansiyel tehlike olusturabilecek eylemleri daha
hizli bir sekilde algilamasina katki saglar. Giivenlik agisindan onceden tahmin

edebilirlik yetenegi ile birlikte daha yiiksek bir koruma saglar.

Kalabalik alanlarda normal olmayan davranis tespiti, 6zel bir zorlugu
beraberinde getirir ve bu nedenlede bu ihtiyact karsilamak icin cesitli yontemler
gelistirilmistir. Bu alanlar, normal olmayan eylemleri veya potansiyel tehlikeleri tespit
etmek, genel olarak biiyiilk veri akiglarini islemek ve anlamak i¢in karmasik bir
gorevdir. Bu ve buna benzer zorluklar ortadan kaldirmak i¢in yogunluk 1s1 haritalari
ve optik akis gibi teknikler 6nerilmistir. Yogunluk 1s1 haritalari, kalabalik alanlardaki
yogunlugu gorsel olarak gosterir ve bu sayede normal olmayan kalabalik insan
eylemleri daha kolay belirlemeye yardime1 olur. Optik akis ise, insanlarin hareketlerini
daha detayli bir sekilde inceleme firsati sunar. Bu, kalabalik alanlardaki normal
olmayan eylemleri daha hizli bir sekilde saptamaya katki sunar ve giivenlik

sistemlerinin daha dogru sonuglar elde etmesini saglar.

Insan yogunlugu fazla olan alanlarda normal olmayan davranislarin
saptanmasinin zorluklarini incelemek i¢in, optik akis ve 1s1 haritas1 kullanan teknikler
onerilmistir (Hao vd., 2021), (Lazaridis vd., 2018), (Kratz ve Nishino, 2009). Bu
yontem, insan yogunlugunun fazla oldugu alanlarda yasanabilecek normal olmaya
olaylarin veya eylelerin tanimlanmasini saglar. Kalabalik alanlarda normal olmayan
hareketlerin tanimlanmasi ign hareket modellerini yakalamak ve normal olmayan
eylemler i¢in optik akis verilerinden faydalanan karma olarak yonlendirilmis bir optik

akis histogrami tamtilmistir (Wang, Ma ve Luo, 2016).
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1.3. Uygulama Alanlari

Son on yilda aktivite tespiti alanidan ¢ok hizli gelismeler olmustur ve bu
gelismelerin - ¢iktis1  olarak denetim ve gozetim sistemlerinin  performansini
tyilestirmek i¢in 2D ve 3D derin 6grenme modeller kullanilmistir. Bu modellerin
entegrasyonlari, aktivite tespit etme sistemlerine derinlik bilgilerini ilave ederek
aktivitelerin daha net anlagilmasina katki saglamistir. Hem uzamsal hem de zamansal
boyutlar1 bir araya getiren bu modeller, insan davranslar1 hakkinda icerigi daha giiglii
veriler yakalar. Buda smif ortaminda yapilan sinavla ilgili hareketlerin daha kesin
olarak belirlenmesi ve normal olmayan eylemlerin dogruluk orani1 daha yiiksek bir

sekilde saptanmasini saglar.

Bununla birlikte, aktivite tespiti i¢in 2D ve 3D derin modeller birlestirilerek
aktivite tespit sistemlerinin performansini artirmak icin derinlik bilgileri ilave
edilmistir (Kegeli, Kaya ve Can, 2018). Hem uzamsal hem de zamansal boyutlar1 bir
araya getiren bu modeller, insan aktiviteleri hakkinda daha genis veriler yakalayarak
stif ortaminda yapilan smav ile ilgili hareketlerin daha hassas olarak

sonuc¢landirilmasini saglar.

Kalabalik alanlarda normal olmayan davranislarin tespiti ve lokalizasyonu igin
uzamsal-zamansal CNN'ler sunulmus, anormallikleri tespit etmek i¢in uzamsal-
zamansal bilgilerden yararlanilmistir (Medel ve Savakis, 2016) ve normal olmayan
davraniglar1 tespit etmek icin hareketli gorilintii akislarindaki artimli degisiklikleri
yakalayan ve analiz eden video anormallik tespiti i¢in derin bir artimli yavas 6zellik

analizi ag1 6nerilmistir (Hu vd., 2016).

Kalabalik alanlarda normal olmayan davranis tespiti ve lokalizasyonu i¢in
uzamsal-zamansal CNN'ler gibi 6zel modeller gelistirilmistir. Bu modeller, uzamsal
ve zamansal verilerin biraraya getirilmesiyle normal olmayan davranislar1 saptamak
icin daha etkin hale gelmistir. Hareketli goriintii akislarindaki artimli degisiklikleri
saptyan ve analiz eden video normal olmayan eylem tespiti i¢in derin bir artiml1 yavas
0zellik analizi ag1 da Onerilmistir. Bu tiir teknikler, kalabalik alanlarda yasanabilecek
normal dis1 eylemleri tespit etme yetenegini artirir ve giivenlik acisindan daha giiglii

bir koruma saglar.
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Kalabalik alanlarda normal olmayan eylemlerin tespitini gelistirmek igin,
kalabalik kitlelerin hareketlerini modellemek ve normal olmayan eylemleri
tanimlamak i¢in derin 6grenme tekniklerini kullanan insan yogun alanlardaki normal
olmayan aktivite tespiti i¢in derin bir olay modeli 6nerilmistir (Feng, Yuan ve Lu,
2017). Kalabalik alanlarda hizli tanimlama ve lokalizasyon i¢in siral1 bir 3D derin sinir
ag1 mimarisi olan Deep-Cascade sunulmustur (Sabokrou, Fayyaz ve Fathy, 2017). Bu
mimari, birden fazla derin sinir agini siraliyarak etkin ve dogru normal olmayan eylem
tespiti saglar ve ortamlardaki garip hareketleri takip ve belirlemek i¢in saglam bir
¢Oziim sunar. Ayrica, dogru anormal aktiviteyi tespit etmek i¢in c¢esitli derin
mimarileri ve egitim yontemleri kesfederek derin 6grenme tekniklerini kullanarak

videolarda normal olmayan davranis tespitine fokuslanilmistir (Wang ve Xia, 2019).

Gozetim ve denetim yapilarinin ¢ok biiyiik bir 6neme sahip oldugu giliniimiiz
diinyasinda, sinav biitiinliigiiniin korunmasi, giivenlik ve performans, oncelikli
hedefler arasinda bulunmaktadir. Bu baglamda, Denetim videolarindaki normal
olmayan aktivitelerin tespiti son derece kritiktir. Bu nedenle, ydriinge analizi ve vaka
teshisi gibi iki onemli teknigin birarada kullnildig: bir yontem 6ne ¢ikmaktadir. Bu
yontem, videodaki objelerin ve aktivitelerin yoriingelerini takip ederek normal
olmayan eylemleri yakalamaya odaklanir. Ozellikle, objelerin beklenmedik
yorilingeleri veya vakalarin normal dis1 durumlar tespit ettiginde, glivenlik sistemleri
hizl1 bir sekilde miidahale edebilir ve potansiyel tehlikeleri en aza indirebilir. Bu, sitnav

biitiinliiglinlin korunmas1 agisindan kritik bir adimdir.

Video gozetiminde anormal yoriinge ve olay tespiti, sinav biitiinliiglini
korumak i¢in ¢ok Onemlidir. Gozetim videolarindaki normal olmayan aktiviteleri
tespit etmek icin yoriinge analizi ve vaka teshisini biraraya getiren bir teknik

onerilmistir (Cosar vd., 2017).

Transfer 6grenme, bir eylem modelinin 6grenilen bilgilerini diger eylemlere
uyarlamasina imkan verir. Bu sekilde, sistem, bircok eylem modellerine adapte olabilir
ve normal olmayan eylemlerin tespit becerilerini gelistirebilir. Ozellikle, farkl:
eylemler igerisinde birbirine bezneyen veya benzemeyen davraniglari tespit edebilen
transfer 6grenme, sinif ortamindaki sinav takip sistemlerinde ¢ok yonlii ve verimli bir

arag olabilir.
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Farkl1 bir arastirma, siral1 bir sinir ag1 mimarisi kullanarak insan aktivitelerini
arasinda transfer 6grenmeyi arastirmistir (Du, Farrahi ve Niranjan, 2019). Onerilen
yontem, farkli aktiviteler arasinda degisimi olan temsilleri 6grenerek, sinif ortaminda
sinav izleme i¢in denetim sistemlerinde aktivite tespit etme performansini
artirmaktadir. Sistem, transfer 6grenmeden yararlanarak gesitli aktivite modellerine

uyum saglayabilir ve normal olamayan davraniglarin tespit yeteneklerini gelistirebilir.

Normal olmayan davraniglarin tespiti senaryolarinda, uzamsal ve zamansal
veriler cok 6nemli roller oynamaktadir. Hem uzamsal hem de zamansal bilgilerden
faydalanarak gbzetim videolarinda normal olmayan davranislarin tespiti ele alinmigtir
(Sultani, Chen ve Shah, 2018). Bununla birlikte, normal davranislar1 asamali olarak
modelleyen ve dgrenilen modellerden sapmalara dayali olarak anormal hareketleri
tespit eden bir yontem Onerilmistir. Bu artimli yaklagim, sistemin zaman i¢inde yeni
normal kaliplar1 uyarlamasimi ve 6grenmesini saglayarak siavlar sirasinda normal
olmayan davraniglari tespit etme yetenegini gelistirir (Ouivirach, Gharti ve Dailey,

2013).

Normal olmayan davraniglarin tespit senaryolarinda, uzamsal ve zamansal
bilgilerin giliglii bir Oneme sahip oldugunu belirtmek gereklidir. Objelerin
davraniglarint ve konumlarini tespit etmek i¢in uzamsal verileri, es zamali olarak
zaman ic¢indeki farkliliklar1 takip i¢in zamansal verileri kullanmayi igerir. Bu verilere
bagli olarak, normal davranislari asamali olarak modelleyen ve 6grenilen modellerden
sapmalara dayali olarak anormal aktiviteleri tespit eden bir teknik Onerilmistir. Bu
artiml1 yaklasim, sistemin zaman i¢inde yeni normal kaliplar1 uyarlamasini ve
ogrenmesini saglayarak sinif i¢cinde yapilan smavlar esnasinda normal olmayan
hareketleri yakalama becerisini gelistirir. Bu, sinav biitiinliigliniin korunmasi,

giivenligi ve performansi artirma ¢aligmalarinda 6nemli bir adimdir.

Gorlintii tanima ¢aligmalarinda derin 6grenmenin basaris1 biiyiik bir hiz
kazanmistir, ancak bu alanda asilmasi gereken engellerde yok sayillamaz. Derin
o6grenme modelleri, cogunlukla biiyiik veri kiimelerine ihtiya¢ duyar ve bilgi toplama,
etiketleme ve igleme siireclerinde karmagikliga yol agabilir. Ayrica, fazla 6grenme
sorunu ve model simirlandirilamama sorunlar1 gibi zorluklar, derin 6grenme

uygulamalarinin g6z ardi edilemecek bir pargasidir. Ancak, bu engeller, yeni kayip
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fonksiyonlar1, aktivasyon fonksiyonlar1 ve transfer Ogrenme yoOntemleri gibi
geligsmelerle ortadan kaldirilma yoniinde giderek daha iyi bir sekilde ele alinmaktadar.
Bu sayede, goriintii tanimlama islerinde derin 6grenme modellerinin performansi

surekli olarak artmaktadir.

CNN'ler, siif ortaminda yapilan siavlarin video kayitlarinda kopya ¢ekme
eylem tespiti i¢in giiclii bir uygulama haline gelmistir. Ozellikle online sinavlarin
yayginlagsmasiyla birlikte, smmav giivenligi ve degerlendirme siirecinin biitiinliigi
onemli hale gelmistir. CNN tabanli yontemler, video kayitlarindaki kopya igeren
faaliyetleri tespit etmek i¢in goriintii analizi ve Ozellik miihendisligi tekniklerini
kullanir. Bu, 6grencilerin diiriistliigiinii korumak ve sinav sonuglarini giivence altina

almak icin kritik bir rol oynar.

Gorilintii tamima i¢in derin 6grenmede karsilagilan zorluklar ve ilerlemeler,
goriintli tanima gorevleri i¢in derin 6grenme modellerinin egitiminde karsilagilan
zorluklar da dahil olmak iizere (Hu, 2020), (Thida vd.,2013)' da yer verilmistir. Ayrica,
CNN'ler kullanilarak sinavlarm video kayitlarinda hile tespiti ele almmustir. Onerilen
CNN tabanli yontem, video kayitlarindaki kopya ¢ekme faaliyeti igeren davranis
tespit ederek smnavlar sirasinda degerlendirme siirecinin gilivenligini saglamay1

amaglamaktadir (Kuin, 2018).

Insan davranis1 tanima, smav biitiinliigii ve giivenligi siirecinin gelistirmesi
bakimindan biiyiik bir énem tasir. Bu alandaki gelismelerden biride, hibrit derin
ogrenme modelleridir. CNN ile LSTM aglarin1 birlestirir. Bu modeller ile insan
davraniglarmi1 daha detayli ve es zamanli bir sekilde incelemeyi amaglar. Ozellikle
sinavlar sirasinda oOgrenciler tarafindan sergilenen normal olmayan hareketlerin
tespitinde etkin rol oynar. Bu, 6grencilerin diiriistliiglinii korumak ve sinav siire¢lerini

giivenli ve giivenilir hale getirmek icin kritik bir 6neme sahiptir.

Ek olarak, insan aktivitelerini tamimay1 gelistirmek i¢in CNN'leri ve uzun
Oomiirlii kisa donem bellegi (LSTM) aglarini birlestiren hibrit bir derin 6grenme modeli
sunulmustur. Bu teknik, sinavlar esnasinda &grencilerin yapmis olduklart normal
olmayan hareketlerin tespitinde etkili olabilir (Jaouedia vd., 2020). Kalabalik sinif
ortamlarinda yapilan sinavlarin getirdigi zorluklar1 bertaraf etme i¢in, normal

eylemerin temsilli yolla normal olmayan eylemleri tespit etmeye yardimci olan seyrek
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yeniden yapilandirma maliyetine dayali bir teknik tanitilmistir (Cong, Yuan ve Liu,

2011).

Smavlarin herbir 6grenci i¢in esit sartlar1 saglamasi giliniimiiz egitim
modellerinin en basinda gelen ihtiyacidir ve baglamda teknojik gelismeler ile birlikte
daha fazla 6nemli hale gelmektedir. Smavlar esnasinda &grencilere firsat esitligi
saglamakla birlikte, sinav biitiinliigiiniin korunmasin1 da geremektedir. Bu noktada,
sinav siire¢lerinin takibinin ve degerlendirilmesinin esit ve giivenilir olmasi, egitim
kurumlarinin temel sorumluluklar1 arasindadir. Bu nedenle, sahtekarlik iceren video
yakalamak gibi teknikler, sinav biitiinliiglinii ve adaletini giivence altina almak

kurumlar i¢in vageg¢ilmez hale gelmistir.

Sahtekarlik iceren video tespiti, sinav esnasinda kopya ¢ekme davranisi igeren
goriintlileri yakalamak, analiz etmek ve raporlamak icin kullanilan bir teknolojik
calisma alanidir. Bu yontemler, 6grencilerin sinav esnasinda sahtekarlik denemelerini,
aktivitelerini veya diger sahtekarlik tiirlerini tespit etmeye yardimci olur. Ozellikle
online sinavlarda, bu tiir sakincali faaliyetlerin taninmasi, sinavlarin giivenilirligi
acisindan kritik bir 6neme sahiptir. Bu nedenle, video izleme sistemleri ve yapay zeka
tabanl1 algoritmalar, 6grencilerin davraniglarini ve eylemlerini analiz ederek kuskulu
faaliyetleri belirler. Bu, sinav gdzetimini giiclendirmenin ve Ogrencilerin esit bir

sekilde degerlendirilmesini saglamanin teknolojik olarak ortaya koyulmus bir yoludur.

Kopya ¢ekme, Ogrenciler arasinda yaygin bir eylem bicimidir ve egitim
kurumlarmin gelismini ve degerlendirme siireclerini ciddi sekilde etkileyebilir. Bu
nedenle, bu tiir kuskulu eylemlerin tespiti ve 6nlem alinmasi biiyiik bir 6neme sahiptir.
Bu zorlugun iistesinden gelmek icin teknoloji en giiclii yardimcr aragtir. Video
denetimi ve otomatik analiz sistemleri, Ggrencilerin smnav sirasinda sahtekarlik
girisimlerini yakalamak i¢in kullanilir. Bu sistemler, 6grencilerin davraniglarini,
seslerini ve ekranlarini izler ve herhangi bir kuskulu hareketi tespit etmek icin gelismis
algoritmalar kullanir. Ayrica, smav izleme odalarinda gorevli insan denetcilerle

birlikte calisarak daha giiclii bir glivenlik katmani saglar.

Sinav odalarinda esitligin saglanmasi, hareket tanimanin dtesine gegmektedir.
Sakincali video tespiti i¢in, uygunsuz icerigin farkl seviyelerde tanimlanmasina izin

veren hiyerarsik bir sistem sunulmustur (Lee, Shim ve Kim, 2009). Ayrica, sinavlar
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esnasinda kopya ¢ekmeyle ilintili siiphe uyandiran eylemlerim tespiti ile ilgilenen ve
akademik diiriistliigiin korunmasina fayda saglayan ¢alismalar da vardir (Atoum vd.,
2017), (Genemo, 2022). Bu c¢alismadan bagka bir veri seti ile makine Ogrenimi

teknikleri (Ay ve Karabatak, 2023)'te kullanilmis ve anlamli sonuglar elde edilmistir.

Optik akis ve GAN’lar gibi yeni teknoloji araglari, siipheli video tespiti
alaninda O6nemli gelismeler saglamistir. Optik akis, davramisin detayli olarak
incelenmesine imkan verir ve buda normal olmayan hareketlerin yakalanmasi igin
daha fazla veri saglar. GAN'lar ise normal aktivite modellerini 6grenir ve ardindan
herhangi bir sapma veya anormallik yakalamak i¢in bu modelleri kullanir. Ozellikle
gbzetim sistemlerinde, bu teknikler, vakalarin ve aktivitelerin normal dis1 olup
olmadigini tespit etmekte kullanilir. Bu, giivenlik uygulamalari ve sinav gbzetimi gibi

bir¢ok alanda 6nemlidir.

Farkli bir ¢alisma olan UCSD Veri Kiimesi iizerinde optik akis (Nemade ve
Gohokar, 2019) ve GAN'lara odaklanarak normal olmayan davranis tespit
yontemlerini gozden gegirmekte, bir digeri de en son teknolojik gelismelerden
faydalanarak ve aymi veri seti lizerinde GAN temelli modellerin ¢ok yiiksek

performansini gostermektedir (Roka vd., 2023).

Final smavlar sirasinda, 6gretmenler tarafindan canli izlemenin olmamasi,
akademik dolandiricilik i¢in kiymetli bir potansiyel olusturmaktadir. Bu sorunu ele
almak i¢in (Alsabhan, 2023), olas1 sahtekarlik olaylarim1 belirlemek icin Yapay

Ogrenme ve LSTM yontemlerini temel alan yeni bir ¢aligma dnermektedir.

Yapay zeka tabanli otomatik gdzetmenlik teknolojileri, sinav biitiinliigiinii
saglamak ve kuskulu smav katilimcilarini yakalamak icin 6nemli bir gorev
iistlenmektedir. Boylece, Proctor Net gibi yapilar, yiiz tanima, géz-bakis takibi ve agiz
acma tespiti gibi ¢esitli bir cok yetenegi kullanarak dogruluk oranlarinin arttirilmasini
saglamistir. Bu sekilde smav takip siireclerini otomatiklestirerek egitim kurumlarina
cok katma degerli bir katki saglar. Ogrencilerin sinav siiresince dolandiricilik yapma

denemelerini yakalayarak sinav siirecinin adil ve giivenilir olmasin1 saglayar.

Yapay zeka tabanli otomatik gozetmenlik sistemi Proctor Net (Tejaswi vd.,

2023), kuskulu 6grenci hareketlerini yakalamak i¢in yliz tanima, goz-bakis takibi ve
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agiz agma tespitini kullanarak cesitli veri setleri ve hatali uygulama denemelerinde

%91'lik bir dogruluk orani elde etmistir.

Obje izleme, normal olmayan eylem ve hareket tanima gibi alanlardaki
caligmalar, video gozetimindeki Onemli ilerlemelere katki saglamaktadir. Bu
calismalar, gdzetim uygulamalarinin daha zeki ve etkin bir hale gelmesini saglar.
Fakat, bu ¢aligma alanlardaki goriis acilarin sinif ortaminda yiiz yiize yapilan sinavlar
0zelinde daha siki bir sekilde entegre edilmesi gereklidir. Siif ortaminda yapilan yiiz
ylize smavlar, Ogrencilerin fiziksel ve psikolojik davranigsalarini incelemek ve
anlamak i¢in ¢ok daha karmasik bir ¢ergeve sunar ve bu nedenle daha konsantre bir
dikkat gerektirir. Bu ¢ergevede, arastirmacilar, obje izleme ve normal olmayan hareket
tespiti gibi mevcut teknikleri bu 0zel ¢erceveyle nasil iligkilendireceklerine

bakmalidirlar.

Bahsi gecen calismalar obje izleme ve normal olmayan hareketi algilama ve
nedenine iliskin ¢ok farkli taraflara iliskin fikirler sunarken, bu ¢alisma alanlar1 sinif
ortaminda yapilan sinavlarin 6zel ¢ergevesi arasindaki agik olan konular1 aydinlarmasi

gerekmektedir.

Smif ortaminda yiiz yiize yapilan sinavlarda, sinav biitiinselligini yukariya
tasimaya yonelik yeni bir teknik dnermek i¢in video gozetiminde obje takip, normal
olmayan hareketleri ve eylemleri tanima ile insan hareketleirni anlamlandirma

konusundaki mevcut bilgi birikimine dayanmaktadir.

Derin 6grenme teknikleri, transfer 6grenme stratejileri ve normal olamayan
davranig tespit metotlari, gézetim uygulamalari ile entegre edildiginde sinavla ilgili
hareketlerin takibi ve tespiting gelistirmek i¢in biiyiik bir potansiyele sahiptir.Derin
ogrenme, dzellikler biiylik veri setleri ile birlikte 6grenme becerilerini kullanarak ¢ok
karmasik Ortintiileri ve hareketleri tespit etmekte basarilidir. Transfer 6grenme, sinav
esnasinda 6grenci hareketlerini ¢esitli cercevelerde anlamamiza yardimci olabilir.
Normal olmayan hareketlerin tespiti, kuskulu hareketleri belirlemek i¢in kullanilabilir

ve sinav biitlinselligini yukar1 tagimara kritik bir gorev tistlernir.

Bu derin 6grenme yontemleri, transfer 6grenme stratejilerinin ve normal
olmayan davraniglarin tespit yontemlerinin gozetim uygulamalar1 entegrasyonu,

sinavla ilgili hareketlerin takip edilmei ve tespit edilmesini gelistirmek i¢in 6nemli bir
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potansiyele sahiptir. Ilerleyen boliimlerde, bu tekniklerin belirli metodolojilerini ve
uygulamalarin1 inceleyecek ve yiiz ylize degerlendirmelerde sinav biitiinliigiini

artirmaya yonelik ¢ikarimlarin tartisilmaktadir.

Giliniimiliz gilincel egitim kosullarinda, smif ortaminda yapilan yiiz yiize
smavlarin giivenligini saglamak ve kopya ¢cekme eylemlerini bertaraf etmek, derin
O0grenme ve bilgisayarla gorme gibi en son teknolojilerin arastirilmasina yol agmustir.
Bu tez ¢alismasinda, bu teknolojilerin sinavlar sirasinda Ogrenciler tarafindan
sergilenen siipheli davraniglar1 tanimlama ve arka plan gorsellerinin ¢ikartilarak
performans artig1 saglanmasina yonelik etkinligini ortaya ¢ikarmayir amaglayan obje

takipden transfer 6grenmeye kadar farkli tekniklerden bahsedilmektedir.

Ayrica, cesitli yontemlerin calisma teknikleri calismada yer almaktadir.
Ornegin, 6grencilerin smavlar siiresince davranislarini inceleyen ve analiz eden
transfer 6grenme yontemlerinin nedenlerine bagl olarak kullanilmasiyla olasi kopya
¢cekmeyi belirten davranislarin yakalanmasit ve belirlenmesi i¢in ek bir katman

eklenmistir.

Gegerli sayilan ¢ergevelerin disina ¢ikan yeni bilesenlerin ilave edilmesi, sinav
stirecinin takibini digerlerinden farklilagtirmistir. Genis ¢aplt bir yenilik olarak, ¢ok
modlu bilgilerin biraraya getirilmesi Onerisi ortaya ¢ikmistir. Gorsel, ses ve fiziki
girdiler ile biraraya getirilerek simnavdaki 6grenci hareketlerinin detayli bir cerceve
gorselini ortaya koymaktadir. Bu sayede, takim c¢aligmasi ve veri entegrasyonu
orneklerinin anlamlandirilmas: beklenmekte ve smav biitiinliigliniin korunmasi igin
yoruma ac¢ik olmayan, insan bagliligim1 ortadan kaldiran bir yaklasim

olusturulmaktadir.

Bu tez calismasinda, insan-bilgisayar etkilesiminin karmagik faktorleri
incelenirken, siav etigi ve insan merkezli ¢iktilarda kabul edilmektedir. Teknolojiyi
etik konularla biraraya getirmek i¢in bosluklari, esitligi ve Ogrenci rahatligin

destekleyen arayiizler olusturmak 6nemlidir.
Calisma ayrica, derin 6grenme, bilgisayarla gérme ve obje takibi gibi ¢esitli
metodolojileri analiz ederek simav esnasinda Ogrenciler tarafindan gosterilen olasi

kuskulu hareketleri tanimlama, anlama ve bu siireglerin kesintiye ugrmadan ve

dogrulugunda siiphe duyulmadan yapilabilmesi adina arka plan objelerinin
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O0grenmenin disinda tutularak performans artisinin  saglanmasi konularindaki
etkinligini arastirmayr hedeflenmektedir. Derin 6grenme, 0Ozellikle karmagsik
eylemlerin ve davranislarin takip edilmesi ve incelenmesi gerektigi durumlarda etkili
bir ara¢ olarak katki saglar. Bilgisayarla gorme, video akislarindan anlamli veriler
edinmemizde destek olabilir ve obje takip, Ogrencilerin davraniglarini dikkatle

incelememize firsat verir.

Bu calisma ayn1 zamanda kopya g¢ekme tesebbiisiinlin yakalanmasinin ve
performasn artisinin nasil isledigini yeniden diistinen ¢igir agict fikirler de
sunmaktadir. "Yiiksek performansh kopya ¢ekmeyi tespit eden yapay zeka destekli
siavlar", pereforman artis1 ile birlikte 6grencilere es zamanli uyari bildirimi yapmakta
ve bdylece kopya ¢cekme yonelimini azaltmaktadir. Ek olarak, uyarlanabilir modeller
fikri, olas1 6grenci kaginma tekniklerini 6ngérmekte ve hafifletmekte, boylece kopya

tespit sisteminin genel saglamligini giiclendirmektedir.

Tez calismasi, anlik gorsel verilerine bagli hareket etmenin performanas
yetersizliklerine ¢6ziim liretmek icin 6nceden egitilmis modellerin gerekliliginide
vurgulamaktadir. Hareket paternleri hakkindaki bilgilerimize karmasiklik katmak i¢in
geemis performans ve O0grenme yoriingeleri gibi degiskenlerin de dahil edilmesi

gerekmektedir.

Kapsami siav salonlarinin 6tesine genisleterek siirekli diirtiistliik izleme fikri
tesvik edilmektedir. Bu araglarin daha genis bir egitim ekosistemine entegre
edilmesiyle bir 6grencinin egitim yolculugu boyunca akademik diiriistliik kiiltiirii
tesvik edilmektedir. Bu teknolojilerin siirekli 6grenme alanlairndaki olasi katkisinin

bagska bir ifadeside Okul dis1 egtim alanlarinada dahil edilmelidir.

Stirekli gelisen teknolojiden faydalanarak, c¢alismamiz derin Ogrenme,
bilgisayarla gbrme, smav biitiinliigii ve kopya c¢ekmede caydricilik alanlarim

birlestirmektedir.
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Sekil 6. Konularin Kesisim Diyagram

Kaynak: Yazar tarafindan olusturulmustur.

Calismanin dogrulugu kullanilan kamera ¢oziiniirliigli, aydinlatma sartlar1 ve
cok cesitli 6grenci hareketleri gibi bircok faktdrlerden etkilenebilir. Ancak herseye
ragmen bu ¢alisma gelecek i¢in bize 151k tutacak sonuglar icermektedir. Ayrica, Sekil

6’da teknolojiler arasinda ¢ok fazla kesisme noktalarini gorebilirsiniz.
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Tablo 1 Siipheli Davrams Tespit Yontemini Mevcut Yontemlerle Karsilastirma

Referans Siipheli Derin Ogrenme Veri Kiimesi Oznitelik Kamera
Davrams Modeli (Transfer Uretimi Miihendisligi Coziiniirliigii /
Tespiti (Hayir: Ogrenme Dahil) Aydinlatma
Anormallik
veya Aktivite
Tespiti
A. Pennisi vd. Hayir Hayir Hayir Evet Iyi
T. Senthilkumar, vd. Evet Hayir Hayir Evet Iyi
N. Soman, vd. Evet Hayir Hayir Evet Kotii Degil
D. Gowsikhaa, vd. Evet Hayir Hayir Evet Iyi
P. P. Debnath Evet Hayir Evet Evet Iyi
A. A. Ibrahim, vd. Evet Hayir Evet Evet Kotii Degil
S. Ji, vd. Hayir CNN Hayir Hayir Normal
K. Simonyan, vd. Hayir CNN Hayir Hayir Normal
K. Simonyan, vd. Hayir CNN Hayir Hayir Normal
S. F. Zhou, vd. Hayir CNN Hayir Hayir Mevcut Degil
A. Khaleghi, vd. Evet Otokodlayici Hayir Evet Kotii Degil
A. Al-azzawi, vd. Hayir Transfer Hayir Hayir Normal
Ogrenme
J. Pang, vd. Hayir Transfer Hayir Hayir Normal
Ogrenme
A.S. Kegeli vd. Evet Transfer Hayir Hayir Kotii Degil
Ogrenme
R. Mutegeki, vd. Hayir Transfer Hayir Evet Normal
Ogrenme
Y. Hao, vd. Hayir Hayir Hayir Evet Kotii Degil
L. Lazaridis, vd. Hayir Hayir Hayir Evet Kotii Degil
L. Kratz, vd. Hayir Hayir Hayir Evet Kotii Degil
Q. Wang, vd. Hayir Hayir Hayir Evet Normal
A. S. Kegeli, vd. Hayir Hayir Hayir Evet Normal
J. R. Medel vd. Hayir CNN-LSTM Hayir Hayir Normal
X. Hu, vd. Hayir Hayir Hayir Evet Normal
Y. C. Feng, vd. Hayir Derin GMM Hayir Hayir Normal
M. Sabokrou, vd. Hayir CNN Hayir Hayir Normal
J. Wang, vd. Hayir CNN Hayir Hayir Kot Degil
S. Cosar, vd. Hayir Hayir Evet Evet Iyi
X. Du Hayir Transfer Hayir Hayir Normal
Ogrenme
W. Sultani, vd. Hayir Evet Evet Hayir Tyi
K. Ouivirach vd. Evet Hayir Hayir Hayir Kot Degil
Y. Hu, vd. Hayir CNN Hayir Hayir Iyi
N. Jaouedia, vd. Hayir CNN-LSTM Hayir Hayir Kot Degil
S. Lee, vd. Hayir Hayir Hayir Evet Normal
Y. Atoum vd. Evet Hayir Evet Evet Tyi
M.D. Genemo, Evet CNN Hayir Hayir Tyi
S. Ay, vd. Hayir Evet Hayir Hayir Iyi
N. Nemade, vd. Hayir Faster R-CNN Hayir Evet Normal
Olusturulan Model Evet Faster R-CNN + Evet Evet Tyi
Transfer
Ogrenme

Kaynak: Sirt, D. (2023). Bilgisayarli gorii ile yiiz yiize simaviarda siipheli davranislarin ortaya

cikarilmasi icin derin 6grenme gercevesi tasarimi. [Doktora tezi]. Milli Savunma Universitesi. YOK

Acik Erisim: https://tez.yok.gov.tr/Ulusal TezMerkezi/



2. COPYNET CERCEVESI
2.1. Veri Kiimesi

[k adim olarak, normal olmayan davranislari igeren etiketlenmis bir veri seti
olusturmak gerekmektedir. Bu veri seti, sinav esnasinda sergilenen normal ve anormal
hareketlerin orneklerini barindirmalidir. Normal hareketler smavin gerektirdigi
uyulmasi gereken kurallara uygun sekilde yapildigi halleri ifade ederken, normal
olmayan hareketler kopya ¢ekme veya aldatma girisimlerini temsil eder. Bu veri
setinin, sinavin bircok senaryolarin1 ve kosullarini i¢inde barindiracak sekilde

diizenlenmesi onemlidir.

Olusturulan veri seti daha sonra yapilacak caligmalarda kullanilmak iizere
egitim, dogrulama ve test alt kiimeleri olacak sekilde boliimlendirilmelidir. Egitim alt
kiimesi, modelin 6grenme siirecini gergeklestirdigi ve parametrelerini ayarladig
ornekleri igerir. Dogrulama alt kiimesi, modelin egitim sirasinda performansini
izlemek ve agir1 6grenmeyi 6nlemek icin kullanilir. Test alt kiimesi ise modelin genel
performansin1 ve genelleme yetenegini degerlendirmek amaciyla kullanilir. Bu

boliinme, modelin giivenilirligini ve etkinligini belirlemek agisindan kritiktir.

Veri setinin biiyiikliigli, modelin 6grenme performansini dogrudan etkiler.
Daha ¢ok ve cesitli bir veri seti, modelin farkli hareketleri algilama becerisini
artirabilir. Bu calismada kullanilan COPYNet Veri Seti 30,000’ yakin goriintii
icermekte ve bes farkli sinifa ayrilmistir. Bu ¢esitlilik, modelin farkli sinav durumlarini

ve noral olmayan davraniglar1 6grenmesine fayda saglar.

Veri setinin niteligi, ¢ikacak sonuclar biitlik 6l¢iide etkileyebilir. Goriintiilerin
belirginligi, ¢ozlniirliigii ve etiketlerin dogrulugu, modelin basarili olmasinda 6nemli
bir giice sahiptir. Bu nedenle, veri setini en basindan titiz bir sekilde hazirlanmasi ve
etiketlerin dogru bir sekilde tayin edilmesi 6nemlidir. Bununla birlikte, veri setini
orantili olmasi, yani normal ve normal olmayan davranislarin benzer oranlarda esit

sayida 6rnege sahip olmasi da sonuclara olumlu katk1 saglar.
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Veri setini yaratma ve diizenleme siireci, bir sonraki adimlarda daha basarili
bir derin 6grenme modeli gelistirmek i¢in biiyiik bir 6neme sahiptir. Bu siniflardan

ticti Tablo 2'de gosterilmistir:

Sinif A: Sinav Kagidin1 Degistirme: Bu sinif, sinav esnasinda 6grencinin kendi
smav kagidin1 baska bir 6grencininkiyle degistirmeye calistigi durumlart igerir.

(Yaklasik 800 goriintii)

Smif B: Bagkasinin Kagidina Bakmak: Bu smif, 6grencilerin baska bir

Ogrencinin sinav kagidina gizlice bakmasini igerir. (Yaklasik 7000 goriintii)

Simif C: Kopya Kagidi Kullanimi: Bu smif, 6grencilerin gizli bir kopya
kagidin1 kullanarak kopya ¢ekme girisimlerini kapsar. (Yaklasik 9000 goriintii)

Simif D: Cep Telefonu Kullanimi: Bu smif, 6grencilerin smav sirasinda
cevrimici cevaplara erismek i¢in cep telefonu kullanmasini igerir. (Yaklasik 4200
goriintii)

Siif E: Normal Sinav Davranigi: Bu sinif, 6grencilerin kopya ¢ekmeden sinav

stirecini gerceklestirdigi normal davranislari igerir. (Yaklasik 9000 goriintii)

Sekil 7. Sirasiyla B, C ve D Siniflarindan Goriintiiler

Kaynak: Sirt, D. (2023). Bilgisayarli gorii ile yiiz yiize simavlarda siipheli davramiglarin ortaya
¢tkarilmasi i¢in derin 6grenme cercevesi tasarimi. [Doktora tezi]. Milli Savunma Universitesi. YOK

Acik Erisim: https://tez.yok.gov.tr/Ulusal TezMerkezi/
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Tablo 2. Onceki Calismalarda Kullanilan Diger Veri Kiimeleri Ile Kiyaslama

Veri Kiimeleri Avantajlar Dezavantajlari
OEP DataSet o Cozinirligi Yiiksek Ele alinmasi zor
o lyi Simflandirilms Yalnizca yiiz tespiti
o Cok Biiyiik (11GB)
CUI-EXAM o lyi Simflandirilms Yalniza tek bir
o Coziiniirlik orta seviye acidan ¢ekim
o Biiyiikliigii Normal Sinirl alan tespiti
o Tiim beden tespiti
COPYNet o lyi Smiflandirilmis Coziiniirlik orta
o Biiyiikliigi hafif seviye
o Birg¢ok agidan gekim

Kaynak: Yazar tarafindan olusturulmustur.

2.1.1. Alan Uzmanlarinca Etiketleme ve Aciklamalar

Veri seti isaretleme ve aciklama siireci, derin 6grenme modelinin dogrulugunu
ve glivenilirligini saglamak adina 6nemli bir asamadir. Bu siirecte, her bir goriintiiniin

dogru davranig sinifina atanmasi saglanarak modelin 6grenme siireci desteklenir.

Isaretleme islemi, uzman kisiler tarafindan dikkatlice gergeklestirilir. Alaninda
deneyimli bu uzmanlar, her bir goriintiiyii tek tek inceleyerek takip edilen davranislari
dogru bir sekilde smiflandirir. Denetim videolarindaki hareketleri dogru sekilde
tanimlayabilme becerisine sahip olan bu uzmanlar, her bir resmi  detayli  olacak

sekilde inceleyerek ilgili sinifa dogru bir sekilde etiketler.

Etiketleme islemi sirasinda, sadece goriintiilerin siniflandirilmasi yapilmaz,
ayn1 zamanda her davranis i¢in ayrintili agiklamalar da olusturulur. Bu acgiklamalar,
modelin 0grenme siirecine katkida bulunarak ilerleyen asamalarda daha derin
icgoriiler saglar. Ornegin, sinav sirasinda sahtekarlik girisimini gosteren bir goriintii,
davranisin neden sahtekarlik olarak degerlendirildigini agiklayan ek bilgilerle birlikte

etiketlenir.

Etiketleme siireci, veri kiimesinin kalitesini artirmak ig¢in siirekli bir geri
bildirim dongiisii icerir. Uzmanlar, modelin performansini izleyerek gerekli
gordiiklerinde etiketlemeleri giinceller veya diizeltmeler yapar. Bu siirekli geri
bildirim dongiisii, veri kiimesinin dogrulugunu ve giivenilirligini artirarak nihayetinde

daha etkili bir derin 6grenme modelinin gelistirilmesine olanak tanir.
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Sonu¢ olarak, veri kiimesi etiketleme ve aciklama siireci, derin 6grenme
modelinin temelini olusturan hayati bir adimdir. Uzmanlar tarafindan titizlikle
yiiriitiilen bu siireg, dogru etiketlemeler ve agiklamalarla zenginlestirilmis bir veri

kiimesi olusturur ve modelin daha basaril1 bir sekilde egitilmesini saglar.

2.1.2. Veri Kalitesi i¢in On Isleme Adimlar:

Veri kiimesinin kalitesini ve kullanilabilirligini artirmak amaciyla g¢esitli 6n

isleme adimlar1 uygulanir:

Goriintii lyilestirme: Bu adim, veri kiimesindeki goriintiilerin kalitesini
yiikseltmek ic¢in gergeklestirilir. Goriintii iyilestirme, modelin daha etkili 6zellikler
ogrenmesine yardimer olur. Ornegin, kontrast artirma teknikleri goriintiilerin daha net
ve belirgin hale gelmesini saglayabilir. Keskinlestirme ve renk diizeltmeleri de bu

stirecte kullanilan diger yontemlerdir.

Girilti Giderme: Goriintiilerdeki istenmeyen pikseller veya rastgele hatalar,
modelin dogru sonugclar iiretmesini engelleyebilir. Bu nedenle, giiriiltii giderme islemi
olduk¢a oOnemlidir. Bu islem sirasinda, goriintiilerdeki giiriiltiiyli tanimlamak ve
diizeltmek icin cesitli teknikler kullamlir. Ornegin, rastgele piksellerin algilanarak

dogru degerlerle degistirilmesi bu adimin bir pargasidir.

Veri Temizligi: Veri kiimesinin temizlenmesi, yanlis etiketlenmis verilerin,
tekrarlayan orneklerin veya alakasiz goriintiilerin ¢ikarilmasini igerir. Bu asama,
modelin yanlis veya yaniltici verilerle egitilmesini Onler ve daha tutarli bir 6grenme
stireci saglar. Veri temizligi islemi manuel olarak yapilabilecegi gibi, biiyiik veri
kiimeleri icin otomatik temizleme teknikleri de kullanilabilir. Bu, veri kiimesinin

giivenilirligini artirir ve modelin daha dogru sonuglar iiretmesine katkida bulunur.

Normalizasyon: Normalizasyon, veri 6zelliklerinin uyumlu hale getirilmesini
amaclar. Bu asama, goriintiilerin boyutlari, formatlar1 veya renk kanallar1 gibi
ozelliklerde tekdiizelik saglar. Normalizasyon, modelin veriyi daha tutarli bir sekilde
islemesine olanak tanir. Ornegin, farkli boyutlardaki goriintiilerin ayn1 boyuta
getirilmesi veya renk kanallarinin uyumlu hale getirilmesi normalizasyon isleminin bir

parcasidir.
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Bu 6n igleme adimlari, derin 6grenme modelinin performansini 6nemli 6l¢iide
artirir. Iyi hazirlanmis veri, modelin daha dogru ve giivenilir sonuglar iiretmesine
olanak tanir. Bu nedenle, veri hazirhigi, smav gozetim sistemlerinin giivenilirligi ve

etkinligi acisindan kritik bir 6neme sahiptir.

2.1.3. Veri Kiimesi Boliimleme: Egitim, Dogrulama ve Test

Veri kiimelerinin ayristirilmasi, yapay zeka modellerinin olusturulmasinda
kritik bir adimdir. Bu siireg, verileri belirli alt gruplara bélmeyi igerir ve her grup 6zel
bir amaci yerine getirir. Egitim alt kiimesi, modelin egitildigi ve temel bilgileri
edindigi bolimdiir. Bu boliim, modelin karmagik davranislar1 anlamasi ve 6grenmesi
icin gereklidir. Egitim asamasinda model, veri kiimesindeki normal ve anormal

ornekleri ayirt etmeyi dgrenir.

Model, bu asamada gozlemlenen davranislari analiz eder, bu davraniglarin
ozelliklerini 6grenir ve gelecekte benzer davraniglari tanimak i¢in gerekli kaliplari
kesfeder. Bu siire¢, modelin siipheli aktiviteleri belirlemesine ve sinav giivenligini

saglamak i¢in hangi hareketleri algilamasi1 gerektigini anlamasina yardimei olur.

Dogrulama alt kiimesi ise modelin hiperparametrelerinin ayarlandigi ve
performansimin test edildigi boliimdir. Hiperparametrelerin dogru ayarlanmasi,
modelin en 1yi sekilde ¢alismasi i¢in 6nemlidir. Bu asama, asir1 6grenme (overfitting)

sorununu 6nlemek ve modelin karmagsikligini optimize etmek icin kritik bir rol oynar.

Dogrulama alt kiimesi, modelin genelleme yetenegini ve farkli veri kiimeleri
tizerindeki performansini degerlendirir. Bu asama, modelin yalnizca egitim verilerine
degil, aym1 zamanda yeni ve daha Once goriilmemis verilere de adapte olabilme
kabiliyetini test eder. Modelin performansi bu alt kiime iizerinde stirekli olarak izlenir

ve gerekli durumlarda hiperparametreler yeniden ayarlanir.

Son olarak, test alt kiimesi modelin nihai performansinin degerlendirildigi
boliimdiir. Model, bu veri alt kiimesi lizerindeki yeni verilere ne kadar iyi genelleme
yapabildigini gosterir. Test kiimesi, modelin ger¢ek diinya senaryolarinda nasil

performans gosterecegini dngdrmek i¢in kullanilir.
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Modelin dogruluk, hassasiyet, 6zgiilliik gibi performans olgiitleri bu agamada
dikkatle analiz edilir. Bu asama, modelin sinav gozetim sisteminde etkili olup
olmadigmi belirlemek i¢in ¢ok dnemlidir. Eger model, test alt kiimesinde anormal
davraniglar1 dogru bir sekilde tespit edebilir ve normal davraniglari ayirt edebilirse, bu

sistemin giivenilirligini kanitlar.

COPYNet Veri Kiimesi, yapay zeka destekli smav gdzetim sistemlerinin
gelistirilmesinde temel bir veri kaynagi olarak kullanilmaktadir. Bu veri kiimesi,
sistemlerin egitim ve degerlendirme siireglerinde 6nemli bir rol oynar. Veri kiimesinin
kalitesi ve dogrulugu, sistemlerin giivenilirligi ve etkinligi tizerinde dogrudan bir
etkiye sahiptir. Bu nedenle, veri kiimesinin dikkatli bir sekilde boliinmesi ve her bir alt

kiimenin 6zel gorevler listlenmesi kritik 6neme sahiptir.

Her alt kiimenin, modelin egitim ve performans izleme siireglerine katkisi
biiyiiktiir. Bu asamalarin 6zenle yonetilmesi, yapay zeka tabanli sinav gozetim
sistemlerinin giivenilirligini ve etkinligini artirir. COPYNet Veri Kiimesi, sinif igi
sinavlarda anormal davraniglari tespit etmede 6nerilen modelin performansini egitmek
ve degerlendirmek i¢in temel bir yapi tasidir. Bu veri setinin 6zenle hazirlanmasi,
dogru etiketlenmesi ve On isleme tabi tutulmasi, giivenilir sonuglar elde etmek icin

gerekli olan uygun ortami saglar.

Veri kiimesinin dikkatle yonetilmesi, sistemin sinav biitiinliiglinii koruma ve
anormal davraniglari tespit etme yetenegini belirlemede hayati bir rol oynar. COPYNet
Veri Kiimesi, yapay zeka tabanli otomatik sinav gdzetim sistemlerinin performansini
artirmak ic¢in kritik bir unsurdur. Bu veri seti, sistemlerin daha dogru ve giivenilir

sonuglar liretmesini saglamak amaciyla titizlikle hazirlanir ve islenir.

2.2. Veri Kiimesine Zamansal Atlama Uygulamak

Zamansal analiz, zaman igerisindeki degisiklikleri inceleyerek goriintli veya
videolarin dinamiklerini anlamaya yardimeci olan kritik bir tekniktir. Bu analiz
yontemi, olaylarin veya siireglerin zamanla nasil gelistigini anlamamizi saglar. Sinav
gbzetim sistemlerinde, 6grencilerin davraniglarini izlemek ve olagandisi hareketleri

belirlemek icin zamansal analiz oldukg¢a yararhidir. Ornegin, bir 6grencinin smav
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sirasinda dikkatsiz hareketleri veya kopya ¢ekme girisimlerinin zamansal degisimi bu

analizle tespit edilebilir.

Zamansal analiz, sadece egitim alaninda degil, pek c¢ok sektérde genis bir
kullanim alanina sahiptir. Giivenlik kameralarinin  kaydettigi  goriintiilerin
incelenmesinde zamansal analiz, hirsizlik veya diger suglarin belirlenmesinde etkili
olabilir. Tip alaninda ise, hastalarin radyolojik goriintiilerindeki degisiklikleri zaman

igerisinde incelemek, tedaviye verilen yanit1 degerlendirmede 6nemli bir rol oynar.

Zamansal atlama, zamansal analizde dikkate alinmasi gereken temel bir
kavramdir. Bu kavram, bir video veya goriintii dizisinin analizinde kag kare atlandigini
ifade eder. Daha kiiciik bir zamansal atlama, daha fazla kare analiz edilmesi anlamina
gelir ve bu, videodaki her degisikligin ayrintili bir sekilde incelenmesini saglar. Ancak,
bu ayn1 zamanda daha yiiksek hesaplama giicii ve daha fazla islem siiresi gerektirir.
Buna karsilik, daha biiyiik bir zamansal atlama, daha az kare analiz edilmesi anlamina
gelir ve bu, daha diisiik bir zamansal ¢o6ziiniirliik saglar, ancak daha az hesaplama

kaynag1 ve siire gerektirir.

Zamansal atlama, video analizinde performans ve kaynak kullanimi arasinda
denge saglamak icin kullanilir. Analiz yapilacak senaryoya bagli olarak uygun
zamansal atlama seviyesi belirlenir. Ozellikle biiyiik veri kiimeleri veya uzun siireli
video analizlerinde, dogru zamansal atlama se¢imi siireci optimize etmek i¢in hayati
Onem tasir. Ayrica, analiz sirasinda zamansal atlamanin dinamik olarak

ayarlanabilmesi, analiz kosullarina uyum saglama konusunda esneklik saglar.

Bu analiz yontemleri, farkli alanlardaki uygulamalarda daha iyi sonuclar elde
etmek icin kullanilir. Ornegin, giivenlik sektdriinde zamansal analiz, olaylarin zamanla
nasil gelistigini takip ederek potansiyel tehditleri erken tespit etmeye yardimer olabilir.
Ayni sekilde, saglik alaninda, tedavi siireclerinin etkinligini degerlendirmek igin
hastalarin durumundaki degisiklikleri zamanla izlemek hayati olabilir. Zamansal
analiz ve zamansal atlama gibi teknikler, farkli sektorlerde daha derinlemesine ve etkili

analizler yapmay1 miimkiin kilar.

Zamansal analiz ve zamansal atlama, goriintli ve video analizinde énemli yer
tutan iki temel kavramdir. Zamansal analiz, olaylarin veya siireclerin zaman iginde

nasil gelistigini anlamaya calisirken, zamansal atlama, analiz siirecinin verimliligini
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ve kaynak kullanimini optimize etmeye odaklanir. Bu teknikler, smnav goézetimi,
giivenlik analizleri ve tibbi goriintiileme gibi ¢esitli uygulama alanlarinda kullanilarak

analizlerin daha etkili ve hassas olmasini saglar.

Zamansal analiz, 6rnegin, bir 6grencinin durusundaki veya yiiz ifadelerindeki
degisiklikleri tespit etmek i¢in kullanilabilir. Bu analiz yontemi, sinav sirasinda
ogrencilerin davranislarini izleyerek olagandisi hareketleri belirlemeye yardimci olur.
Giivenlik alaninda, zamansal analiz, bir mekanda meydana gelen olaylarin zaman
icindeki gelisimini izleyerek potansiyel tehditleri erken tespit etmeyi saglar. Tipta ise,
hastalarin tedaviye verdikleri yanitlar1 izlemek i¢in kullanilir, bodylece tedavi

stireclerinin etkinligi degerlendirilebilir.

Zamansal atlama, video analizinde kareler arasindaki zaman araligini ifade
eder. Daha kiiciik bir zamansal adim, daha fazla karenin analiz edilmesi anlamina gelir
ve bu, videodaki her detayin daha yiiksek ¢oziiniirliikte incelenmesini saglar. Ancak
bu durum, daha fazla hesaplama giicii ve zaman gerektirir. Buna karsin, daha biiyiik
bir zamansal adim, daha az karenin analiz edilmesine yol acar ve bu da daha diisiik bir
zamansal ¢oziiniirlik saglar, fakat hesaplama kaynaklarini ve zamani daha verimli

kullanir.

Zamansal atlama, analiz siirecinde kaynaklar1 optimize etmek ve performansi
artirmak icin stratejik olarak secilir. Ornegin, genis veri kiimeleri veya uzun siireli
video analizlerinde, dogru zamansal atlama seviyesini belirlemek, siire¢lerin daha hizl
ve verimli bir sekilde tamamlanmasini saglar. Ayrica, zamansal atlamanin dinamik

olarak ayarlanabilmesi, analiz kosullarina uyum saglama esnekligi sunar.

Bu iki kavram, cesitli sektorlerdeki uygulamalarda derinlemesine ve etkili
analizler yapmay1 miimkiin kilar. Ornegin, sinav gozetiminde zamansal analiz ve
atlama, 6grenci davranislarin1 dogru bir sekilde izleyerek sinav giivenligini saglar.
Giivenlik sektoriinde ise, olaylarin zaman ic¢indeki gelisimini izleyerek potansiyel
tehditleri belirlemeye yardimci olur. Tibbi alanda ise, hastalarin tedaviye verdikleri
yanitlar1 zamansal olarak izlemek, tedavi siireclerinin daha iyi yonetilmesine olanak

tanir.
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Sekil 8. Zamansal Atlama Akisi
Kaynak: Sirt, D. (2023). Bilgisayarli gorii ile yiiz yiize simavlarda siipheli davraniglarin ortaya

ctkarilmasi igin derin 6grenme cercevesi tasarimi. [Doktora tezi]. Milli Savunma Universitesi. YOK
Acik Erisim: https://tez.yok.gov.tr/UlusalTezMerkezi/

Sekil 8' de gosterilen zamansal adim kavrami, bir dizi i¢indeki her bir 6genin
zaman i¢indeki konumunu belirtir. S[i], dizinin mevcut 6gesini ifade ederken, S[i+2]
bu Ogeden bir adim ilerideki O6geye atifta bulunur. Bu yaklasim, zamansal
bagimliliklar1 ve degisiklikleri analiz etmemize olanak tanir. Ornegin, S[i] ile S[i+3]
arasindaki farklhiliklari inceleyerek, dizideki hareketler veya zaman icindeki
degisiklikler gibi kaliplar1 tespit edebiliriz. S[i] bir referans noktasi olarak islev
goriirken, S[i+1], S[i+2], S[i+3] gibi zaman i¢indeki kaymalar, dizinin evrimini

gbzlemlememize yardimci olur.

Etkinlik tanima, bir olayin veya eylemin zaman i¢inde nasil evrildigini analiz
etmemize olanak saglayan onemli bir siiregtir. Ozellikle giivenlik kameralar:
tarafindan kaydedilen goriintiilerde, suclarin tespit edilmesi ve giivenligin saglanmasi
gibi uygulamalarda kullanilir. Zamansal adim, etkinlik tanima analizlerinde hassasiyet
ile hesaplama kaynaklar1 arasinda bir denge saglar. Daha kiiciik bir zamansal adim,

olaylarin daha detayli olarak incelenmesini saglar, 6zellikle hizl1 ve karmasik olaylarin
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analizinde kritik 6nem tasir. Ancak bu, daha fazla hesaplama giicii gerektirir ve analiz

slirecini yavaslatabilir.

Diger yandan, daha bliylik bir zamansal adim, analizin hizin1 artirirken
ayrintilarin  gézden kagma riskini artirabilir. Zamansal adimin se¢imi, spesifik
uygulama gereksinimlerine ve mevcut hesaplama kaynaklarina bagli olarak yapilir.
Analizin zamansal ¢6ziiniirliigii, zamansal adimin biiyiikliigiini ve analizin detay
seviyesini belirler. Ayrica, istenen dogruluk seviyesi de zamansal adim se¢iminde
kritik bir faktordiir. Yiksek dogruluk gerektiren uygulamalarda daha kiigiik bir
zamansal adim tercih edilir, ancak bu durum daha fazla hesaplama kaynagi kullanimi

anlamina gelir.

Sonug olarak, etkinlik tanima analizlerinde zamansal adim se¢imi, hassasiyet,
hesaplama kaynaklar1 ve dogruluk seviyesi gibi faktorlere baglidir. Bu se¢im, analizin
etkinligini, hizin1 ve kaynak kullanimini 6nemli Olgiide etkiler. Her uygulama
baglaminda dikkatlice degerlendirilmesi ve ayarlanmasi gereken Onemli bir
parametredir, ¢linkii dogru zamansal adim se¢imi, analiz siirecinin verimliligini biiyiik

Olciide artirabilir.

2.3. Model

Sinav sirasinda anormallikleri etkili bir sekilde tespit etmek i¢cin YOLOVS ve
Faster R-CNN modelleri incelenmektedir. YOLOvVS, "You Only Look Once"
ifadesinin kisaltmasi olup nesne tespitinde yiiksek hiz ve dogruluk saglamak tizere
tasarlanmistir. Bu model, hizli bir sekilde nesneleri tespit edebilme yetenegi sayesinde
Ozellikle dinamik sinav ortamlarinda siipheli davranislari aninda belirlemede idealdir.
YOLOVvVS5'in gercek zamanli isleme kabiliyeti biiyiik veri kiimeleriyle ¢alisirken 6nemli

bir avantaj saglar.

Ote yandan, Faster R-CNN modeli, "Faster Region-Based Convolutional
Neural Network" ifadesinin kisaltmas: olup nesne tespitinde yiliksek hassasiyet ve
dogruluk sunar. Bu model, nesneleri daha ayrintili ve hassas bir sekilde tespit edebilme
yetenegi ile anormal davranislarin detayl olarak incelenmesine katki saglar. Faster R-
CNN'nin 6grenme kapasitesi, 6zellikle sinif sinavlari i¢in 6zellestirilmis anormallik

tespiti modelleri i¢in uygun bir secenektir.
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Secilen model, uygulamanin spesifik gereksinimlerine ve mevcut veri
kiimelerine bagl olarak degisiklik gosterebilir. YOLOVS ve Faster R-CNN modelleri,
farkli avantajlar ve 6zellikler sunar ve her ikisi de etkili bir anormallik tespit sistemi
olusturmak i¢in uygun segeneklerdir. Dolayisiyla, sinif sinavlari i¢in hangi modelin
kullanilacagi, uygulamanin ihtiyaclarma ve  hedeflerine gore  Ozenle

degerlendirilmelidir.

YOLOVS5 ve Faster R-CNN modelleri, sinav sirasinda anormallik tespiti i¢in
secildiginde, her ikisinin de sundugu benzersiz 6zellikler ve avantajlar g6z Oniinde
bulundurulmaktadir. YOLOVS'in gercek zamanli isleme yetenegi, sinav ortamlarinin
hizina uygun olarak siipheli davranislarin hizli bir sekilde tespit edilmesine olanak

tanir.

YOLOVS'in verimli mimarisi, nesne tespit siirecini basitlestirir ve tim
goriintliyll tek bir geciste tarayarak hizli ve kiigiik capli kopya eylemlerini yakalamak
icin biiylik bir avantaj saglar. Sinav izleme gorevlerinde, hizli yanit ve yiiksek

dogruluk arasinda denge kurma yetenegi kritik 6neme sahiptir.

Faster R-CNN modeli ise dogru lokalizasyon ve ¢coklu nesne tespiti yetenekleri
nedeniyle tercih edilir. Iki asamali mimarisi, nesnelerin hassas bir sekilde
konumlandirilmasina imkan tanir ve 6zellikle ince kopya eylemlerini tespit etme
konusunda etkilidir. Ayrica, Faster R-CNN'nin ¢apa tabanli Oneri ilretim agi,
nesnelerin dogru tespitini kolaylastirarak sinav goézetim sistemlerinde giivenilir bir

ara¢ olarak one ¢ikar.

Model Se¢imi ve Anormallik Tespiti Smav izleme ve anormallik tespiti
gorevleri i¢in dogru modelin se¢ilmesi kritik bir adimdir. Her iki model de, hiz,
dogruluk ve uyarlanabilirlik agisindan dengeli bir kombinasyon sunar ve smav

biitiinliiglinii koruma ile adil bir sinav deneyimi saglama hedeflerini destekler.

Stipheli davranislarin tespiti i¢in kullanilan yaklasim, bilgisayarla gérme ve
derin 6grenme teknikleriyle canli video akislarini analiz eder. Derin 6grenme tabanh
bir nesne dedektorii, belirli siipheli eylemleri tantyacak sekilde egitilir. Bu eylemler
arasinda bagka bir Ogrencinin sinavina bakma, notlar1 iletimi veya cep telefonu
kullanimi gibi kopya ¢ekme davranislart yer alir. Dedektor, bu tiir siipheli davraniglari

isaretlemek i¢in siav goriintiilerine uygulanir.
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Sinav sirasinda sinifin video goriintiilerini analiz ederek siipheli davraniglari
tespit etmek i¢in ideal bir sinir ag1 tiirii olan Evrigimli Sinir Aglar1 (CNN), 6zellikle
1zgara benzeri veri yapilariyla ¢alismasiyla dikkat c¢eker. Bu yapi, Ornegin bir
Ogrencinin bagka bir 6grencinin siav kagidina bakmasi veya cep telefonu kullanmasi
gibi davranislar1 tespit edebilmek icin egitilebilir. Bu 0Ozellikleriyle, sinavin
biitiinliglinii korumak ve adil bir sinav deneyimi sunmak biiylik nem tagir. YOLOVS
ve Faster R-CNN gibi giiclii modellerle desteklenen bu yaklasim, sinav siireglerindeki

stipheli davraniglarin tespitinde kritik bir rol oynamaktadir.

Iki Akisli CNN ve Ozellik Cikarimi ki akisli CNN yapisi, her bir akis icin
Ozellik ¢ikarimini hiyerarsik olarak diizenlenmis bir dizi evrisim katmanindan
olusturulmustur. (Ji, Xu, Yang ve Yu, 2013) tarafindan 6nerilen bu modelde, her
katmandaki ¢ekirdekler arasinda sirali konvoliisyonlarla dnceki katmanlarda tiretilen
Ozellik haritalar1 arasinda bir 6zellik ¢ikarma islemi gerceklestirilir. M giris 6zellik
haritas1 ve N ¢ekirdek i¢in 1. katmandaki j. c¢ikis Ozellik haritast x su sekilde

hesaplanabilir:

[
il — F f=1 L
xi=f E‘{ k.+b—\|j=1, L, N

Bu konuda, Convolutional Neural Network (CNN) sinav sirasinda sinifin video
goriintiilerini analiz ederek siipheli davraniglar1 tespit etmek i¢in etkili bir sinir ag1
tiriidiir. CNN, 6zellikle 1zgara benzeri veri yapilariyla ¢alisarak, bir 6grencinin sinav
kagidina bakmasi veya cep telefonu kullanmasi gibi siipheli davraniglart belirlemek
icin egitilebilir. Bu 6zellikleriyle, smavin biitiinliigiinii korumak ve adil bir simav
deneyimi saglamak biiyiikk onem tasir. YOLOvVS ve Faster R-CNN gibi giicli
modellerle desteklenen bu yaklasim, sinavlardaki siipheli davranislarin tespitinde

kritik bir rol oynamaktadir.

Iki Akisli CNN ve Ozellik Cikarimi iki akisli CNN mimarisi, sinif sinavlar
sirasinda farkl tiirdeki stipheli eylemleri etkili bir sekilde tespit etmek icin kullanilan
geligmis bir sinir ag1 yapilanmasidir. Bu mimari, hem uzamsal (goriintii veya video
kareleri) hem de zamansal (video kare dizileri) bilgileri islemek lizere iki ayrt CNN'den

olusur. Uzamsal Akis CNN ve Zamansal Akis CNN'in birlesimi, 68rencilerin siipheli
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davraniglarini tespit etmek ve kopya ¢ekme girigimlerini engellemek i¢in giiclii bir

¢Oziim sunar.

Uzamsal Akis CNN Uzamsal Akis CNN, video karelerini bireysel olarak
isleyerek her bir kareyi detayli bir sekilde analiz eder. Bu asamada 6grencilerin yiiz
ifadeleri, goz hareketleri ve el pozisyonlari gibi gorsel 6zellikler incelenir. Ornegin,
bir 6grencinin bagka bir O0grencinin sinav kagidina bakmasi veya cep telefonu
kullanmas1 gibi siipheli davranislar bu asamada tespit edilebilir. CNN, bu gorsel

ipuclarini 6grenerek her kareyi bu 6zelliklere gore siniflandirir.

Zamansal Akis CNN Zamansal Akis CNN ise, video karelerini zaman ¢izelgesi
boyunca analiz ederek belirli davranis kaliplarini tespit eder. Ozellikle 6grencilerin
uzun siireli siipheli davranislarini belirlemek icin kritik bir 6neme sahiptir. Ornegin,
bir 6grencinin siirekli olarak baska bir 6grencinin sinav kagidina bakmasi veya siirekli
bir cihazda yazi yazmasi gibi daha karmasik kopya ¢ekme girisimlerini ortaya ¢ikarir.
Zamansal Akig CNN, kareler arasindaki iliskileri modelleyerek bu davranis kaliplarini

Ogrenir ve analiz eder.

Faster R-CNN: Gelismis Nesne Tespiti icin Ileri Seviye Algoritma Faster R-
CNN, nesne tespitini yiiksek dogruluk ve etkinlikle gerceklestiren gelismis bir derin
O0grenme algoritmasidir. Bu algoritma, nesne tespiti siirecini iki temel asamada ele

alarak 6zel gorevlere odaklanir.

Ik Asama: Bolge Oneri A1 (RPN) Faster R-CNN'nin ilk asamasinda, Bélge
Oneri Ag1 (RPN) ad1 verilen bir alt ag kullanilir. RPN, evrisimli 6zellik haritalar:
tizerinde kaydirarak calisir ve her bir 6neriye bir "baglama kutusu" atanir. Bu baglama
kutusu, potansiyel nesne bolgelerini ¢gergevelemek icin kullanilir ve nesnelerin ¢esitli
boyutlarina ve konumlarina duyarlilik saglar. RPN, farkli boyut ve oranlarda oneriler

tiretebilir, bu da nesne tespitinin genis bir kapsamda yapilabilmesini saglar.

Ikinci Asama: Nesne Tespiti ve Smiflandirma Ikinci asamada, RPN tarafindan
iretilen nesne Onerileri kullanilarak nesne tespiti gerceklestirilir. Her bir 6neri bolgesi
daha ayrintili bir sekilde incelenir ve igerdigi nesneler siniflandirilir. Bu adim, bir
Faster R-CNN dedektorii tarafindan yiriitiiliir. Dedektor, her bolgenin 6zelliklerini
cikarmak icin bir Ozellik ¢ikarma agir kullanir ve bu 06zellikleri nesnelerin

siniflandirilmasi ve sinirlarinin kesin olarak belirlenmesi i¢in degerlendirir.
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Iki Asamanin Entegrasyonu Faster R-CNN'nin iki asamal1 yapisi, nesne tespiti
siirecini oldukga etkili kilar. ilk asamada genis bir nesne oneri kiimesi iiretilir ve ikinci
asamada bu Oneriler detayl1 analizlere tabi tutulur. Bu yap1, nesne tespiti dogrulugunu

artirirken hesaplama maliyetlerini optimize eder.

Uygulama ve Avantajlar Faster R-CNN, sinav gdzetimi gibi uygulamalarda
kopya ¢cekme gibi anormal davraniglari tespit etmek i¢in ideal bir modeldir. Bu model,
ogrencilerin davraniglarini ayrintili bir sekilde analiz eder ve siipheli hareketleri dogru
bir sekilde smiflandirir. Sinav sirasinda anormal davraniglarin tespiti, sinav
biitiinliiglinii saglamak i¢in kritik 6neme sahiptir. Faster R-CNN'nin hassas ve ayrintili

tespit yetenekleri, egitim kurumlarinin sinav giivenligini artirmasina yardimer olur.

Ozetle, Faster R-CNN'nin iki asamal1 nesne tespiti siireci, smav gozetimi gibi
uygulamalarda yliksek dogruluk ve etkinlik saglar. Bu model, egitim kurumlarina ve

smav denetleyicilerine, 6grencilerin dirtstligiinii koruma ve smav siireglerinin

giivenilirligini artirma konusunda giiclii bir arag¢ sunar.

Sekil 9. Faster R-CNN Ile Bir Simirlayici Kutu Cizerek Kopyasiz Normal

Durumu Belirleme
Kaynak: Sirt, D. (2023). Bilgisayarli gorii ile yiiz yiize sinavlarda siipheli davramiglarin ortaya
¢tkarilmasi i¢in derin 6grenme cercevesi tasarimi. [Doktora tezi]. Milli Savunma Universitesi. YOK

Acik Erisim: https://tez.yok.gov.tr/Ulusal TezMerkezi/
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Derin Ogrenme Modelinin Teknik Detaylar:

Modelin Yapisal Elemanlari

Bu bolimde, derin 6grenme modelimizin teknik yapisimi ve kayip
fonksiyonlarmin nasil igledigini agikliyoruz. Modelin iki ana bileseni vardir:

siiflandirma kayb1 ve regresyon kaybi.
Siniflandirma ve Regresyon Kayiplari
Siiflandirma Kayba1 (cls):

Modelin, bir ¢apanin nesne mi yoksa arka plan m1 oldugunu tahmin etme

olasiligini hesaplar.
Iki sinif arasinda log kaybi kullanarak hesaplanir: nesne ve nesne degil.

Her bir capanin (i) tahmin edilen olasiligi pi, temel gercek etiketi ile

karsilastirilir.

Temel gercek etiketi, eger capa pozitifse (yani, nesne igeriyorsa) 1, negatifse

(yani, nesne igermiyorsa) 0 olarak atanir.
Regresyon Kaybi (reg):

Modelin, pozitif ¢apalar i¢in tahmin ettigi sinirlayict kutu koordinatlarini temel

gercek kutu koordinatlari ile karsilastirir.

Kayip fonksiyonu olarak diizgiin L1 kayb1 (Smooth L1 Loss) kullanilir. Bu
kayip fonksiyonu, regresyon kaybini yalnizca pozitif ¢apalar (nesne igerenler) igin

etkinlestirir.
Negatif ¢capalar icin regresyon kaybi devre dis1 birakilir.

Kay1ip Fonksiyonlarinin Normalizasyonu ve Agirliklandirilmasi

47



cls ve reg katmanlarinin ¢iktilari sirasiyla {pi} ve {ti} vektorlerini igerir.

Iki kayip terimi, cls ve reg, farkli yontemlerle normallestirilir ve bir dengeleme

parametresi A ile agirhiklandirilir.

Smiflandirma kaybi (cls), mini toplu boyutu (6rnegin, = 256) ile

normallestirilir.

Regresyon kaybi (reg), capa konumlarinin sayist (yaklasik ~ 2,400) ile

normallestirilir.

A varsayilan olarak 10 olarak ayarlanmistir, bu da cls ve reg terimlerinin kabaca

esit agirliklandirilmasini saglar.
Deneyler, sonuglarin genis bir A araligina duyarl olmadigini gostermistir.
Parametrizasyon ve Koordinatlar

Sinirlayict kutu regresyonu icin dort koordinatin parametrizasyonu su

sekildedir:
Merkezi nokta koordinatlari (x, y)
Genislik (w) ve yiikseklik (h)

Bu parametrizasyon, modelin sinirlayici kutular1 daha hassas bir sekilde tahmin

etmesine olanak tanir.
Sonug ve Uygulamalar

Bu teknik detaylar, Faster R-CNN modelinin nesne tespitindeki yliksek
performansini agiklamak igin kritik éneme sahiptir. Ozellikle, smiflandirma ve
regresyon kayiplarinin dogru bir sekilde hesaplanmasi ve bu kayiplarin uygun sekilde
normallestirilmesi, modelin sinav gézetimi gibi uygulamalarda anormal davranislari
dogru bir sekilde tespit etmesine yardimci olur. Modelin etkinligi, egitim siirecindeki
bu ayrintili yaklasimla giiclendirilmistir ve sonugta sinav giivenligini artiran bir sistem

ortaya ¢ikmuistir.
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Siirlayici Kutu Koordinatlar: ve Regressyon

Sinirlayict kutularin merkez koordinatlar: (X, y) ve genislik (w) ve yiikseklik
(h) gibi parametreler, regresyon nesnesi tespitinde kullanilir. Tahmin edilen kutu,
baglanti kutusu ve temel gercek kutusu bu koordinatlarda gosterilir. Bir c¢apa
kutusundan yakin bir temel ger¢ek kutusuna doniisiim, sinirlayict kutu regresyonunun
bir drnegidir. Faster R-CNN algoritmasi, 6zellikle kiiciik nesnelerin tespitinde iistiin
performans gosterir, bu da sinavlarda kopya ¢cekme davraniglarini belirlemede 6nemli
bir avantaj saglar. Telefon veya not gibi kopya nesneleri bulma konusunda ¢ok iyidir.
Bununla birlikte, bu yaklasim heniliz arastirma asamasinda ve yaygin olarak

kullanilmamustir.

YOLOVS: Gergek Zamanli Nesne Tespiti

"Sadece Bir Kez Bak" anlamia gelen YOLOVS, tek bir evrisimli sinir ag1
(CNN) kullanarak ayn1 anda nesneleri tespit edebilir. iki asamali bir islem hatt1 yerine
tim gorilintliyl tek bir seferde isleyerek gercek zamanli iglemeye izin verir. Sinav
sirasinda cep telefonu veya kitap gibi seyleri hizli bir sekilde tespit etmek i¢in bu
idealdir. YOLOVS, goriintiiyii bir hiicre 1zgarasina bolerek her hiicrenin smif
olasiliklarini tahmin etmesini saglar. Bu tasarimin bir sonucu olarak, sinav boyunca

kopya davranislarinin aninda tespit edilmesi miimkiindiir.
Egitim ve Optimizasyon Prosediirleri

YOLOvS5 modelinin basarisi, egitim prosediirlerinin nasil islediginin bir
sonucudur. Modelin simif tahminlerinin dogrulugu, ¢apraz entropi kaybi egitimi ile
artirtlir. Modelin performansini degerlendirmek i¢in dogruluk metrikleri ve Adam

Eniyileyici  gibi  gilicli =~ optimizasyon  teknikleri  kullanilir.  Modelin
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genellestirilebilirligi, veri artirnmi teknikleri kullanilarak artirilabilir. Egitim verisi,
Olcekleme, yansitma, rastgele kirpma ve renk degisiklikleri gibi islemlerle

cesitlendirilir, bu da modelin farkli durumlarda daha iyi ¢aligmasini saglar.
Modelin Mimari ve Performansi

Sinav sirasinda siipheli davraniglari belirlemek i¢in Onerilen model derin
O0grenme tekniklerini kullanir. Bu nedenle, CNN tabanli bir mimari seg¢ilmistir.
Inception-v3 mimarisi i¢in egitilmis bir model kullanilmistir. Bu, transfer 6grenme
teknigi kullanilarak onceden egitilmis modelin mevcut veri kiimesine uyarlanmasini
saglar ve sonucglarin dogrulugunu artirir. Smav ortamindaki siipheli faaliyetleri

tanimak ve siiflandirmak i¢in bu tiir bir mimari kullanilabilir.
Zamansal Analiz ve Atlamalar

Videodaki degisiklikleri zaman iginde incelemek i¢in zamansal analiz
kullanilabilir. Bu, smmav boyunca Ogrencilerin davranisini izlemek ve anormal
davraniglart bulmak ig¢in kullanilir. Video analizinde zamansal atlama, kareler
arasindaki zaman arali§ini tanimlar. Daha kii¢iik bir zamansal adim, daha ayrintili bir
analiz saglar ancak daha fazla hesaplama gerektirir. Daha fazla zamansal adim, daha
az ayrinti ile daha hizli analiz saglar. Biiyiik veri kiimeleri ve ger¢ek zamanl analizler

i¢cin bu denge cok onemlidir.
Etkinlik Tanima ve Zamansal Adimlarin Rolia

Olay tanima olarak bilinen videolardaki olaylarin veya eylemlerin analizi, bu
olaylarin zaman i¢inde nasil gelistigini anlamay1 igerir. Analiz hassasiyeti ile
hesaplama kaynaklar1 arasinda bir denge kurmak i¢in zamansal adim boyutu ¢ok
onemli bir rol oynar. Daha kiiclik bir zamansal adim, hizli tempolu ve karmasik
faaliyetlerin, ek kaynaklar pahasina da olsa, daha derinlemesine incelenmesine olanak
tamir. Ote yandan, daha biiyiik bir zamansal adim, analizi hizlandirir ancak énemli
ayrintilarin gézden kagirilmasi riskini tagir. Aktivite tanima analizinde zamansal
adimin sec¢imi, analizlerin verimliligini ve dogrulugunu dogrudan etkileyen hayati bir

karardir.

Muayene izleme ve anormallik tespiti s6z konusu oldugunda YOLOVS ve

Faster R-CNN modelleri giiclii yetenekler sunar. Bu modeller hiz, dogruluk ve

50



esneklik acisindan dikkate deger faydalar saglar. Olay tanima ve zamansal analiz
tekniklerini entegre eden bu modellerin, sinav giivenligini artirma ve kopya ¢ekme

olaylarini belirleme konusunda oldukga etkili oldugu kanitlanmistir.

Anormallik tespitinin temel unsurlar1 iki ana bilesene ayrilabilir: 6zellik
¢tkarma ve anormallik tespit modeli. Ozellik ¢ikarma, belirli davranissal 6zelliklerin
cikarilmasini igerirken, anormallik tespit modeli, anormal davranis orneklerini

tanimlamak icin bu 6zellikleri inceler.

Baslangi¢ olarak video verileri hem fiziksel hem de zamansal araliklara gore
boliimlere ayrilir. Bu segmentasyon, belirli 6zelliklerin ¢ikarilmasinin daha verimli bir
sekilde gerceklestirilmesine olanak tanir. Egitim asamasinda sistem bu 6zelliklerden
Ogrenir ve normal davranisi temsil eden modeller olusturur. Videolardan ¢ikarilan
Ozellikler normal davranisin anlasilmasinda ve modellenmesinde 6nemli bir rol

oynamaktadir.

Test asamasinda test verileri, yerlesik normal davranis modeliyle
karsilastirilarak incelenir. Bu, test edilen davranisin normdan sapip sapmadigini tespit

etmek icin ¢esitli 6zelliklerin anormallik seviyelerinin degerlendirilmesini igerir.

Modelin gelistirilmesinde, derin 6grenme tekniklerini igeren gelismig bir sinir
ag1 API'si olan Keras kullanildi. Keras, modiiler tasarimi sayesinde model olusturma
siirecini hizlandirir ve uyarlanabilirlik sunar. Goriintii isleme ve analiz prosediirleri
CNN gibi ozellikleri kullanir. Ayrica Keras, hem CPU'lar hem de GPU'lar ile

uyumlulugu saglayarak olaganiistii performans ve dlgeklenebilirlik saglar.

Simavlar sirasinda siipheli davraniglarin tespit edilmesi ve siniflandirilmasi s6z
konusu oldugunda, bu son teknoloji modelin kullanimi ve etkinligi Ol¢iilemez.
Olagandis1 eylemlerin hizli ve dogru bir sekilde belirlenmesi, hem egitim kurumlari
hem de smav gozetmenleri i¢in biiyiik 6nem tasimaktadir. Bu model, adil bir test
ortamin1 garanti eden ve diriist olmayan davranislar1 etkili bir sekilde Onleyen
olaganiistii verimli bir ¢6zlim sunar. Ayrica bu tiir uygulamalarin gelistirilmesi, derin
O0grenme ve goriintli isleme alanlarindaki aragtirma ve teknolojinin ilerlemesine de

katkida bulunuyor.

Bir yapay zeka modelinin basarili bir sekilde uygulanmasi, biiyiik 6l¢iide temel

bilesenler olan anormallik tespitine ve 6zellik ¢ikarmaya dayanir. Bu siirecler normal
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ve anormal davraniglar arasinda ayrim yapilmasini saglar. Bu modellerin
gelistirilmesini ve uygulanmasini kolaylastiran bir ara¢ olan Keras'in paha bigilmez
oldugu kanitlanmistir. Egitim ortamlarinda ortaya ¢ikan model, sinav giivenliginin

artirilmasinda ve adil degerlendirmenin saglanmasinda 6nemli bir rol oynamaktadir.

2.3.1 Kalint1 Aglar (ResNets)

Calismamizda hem siniflandirma hem de transfer 6grenme ¢alismalar1 igin
ResNet-50 g¢er¢evesini kullandik. LeNet ailesi gibi onceki CNN mimarileri, derin
O0grenmede onemli bir ilerleme kaydetmis olsa da, sinirli sayida katman nedeniyle
karmasgik veri kiimeleriyle karsilastiklarinda yetersiz kalabiliyorlar. Ek olarak, bu daha
basit mimariler, derin aglarda egimlerin kaybolmasi sorununa karsi hassastir. Bu
sorun, agin egitim siireci sirasinda egimlerin asir1 derecede kiiciilmesi veya biiylimesi

durumunda ortaya ¢ikar ve sonugta derin aglarin performansinda bir diisiise yol acar.

Kaybolan egimler sorununu ¢ozmek icin Arttk Aglarin  (ResNets)
gelistirilmesinin 6nemli bir atilim oldugu kanitlandi. ResNets, katmanlar arasinda
kalan baglantilar1 birlestirerek sorunu etkili bir sekilde azaltir. Bu baglantilar
katmanlar arasinda dogrudan yollar olusturarak gradyanlarin diizgiin bir sekilde geri
yayilmasini saglar ve daha derin aglarin egitilmesini kolaylastirir. Sonu¢ olarak
ResNet'ler, degisen sayida katmana sahip farkli varyasyonlarla, derin 6grenme

toplulugu i¢inde standart mimariler olarak genis ¢apta benimsendi.

Calisma, ResNet-50 mimarisini benimseyerek onu hem siniflandirma hem de
transfer 0grenme girisimlerine uyguluyor. ResNet-50, siniflandirma gorevlerinde
nesnelert1 veya smiflart gorsellestirme yetenegine sahiptir. Transfer Ogrenimi,
bilgeligin halihazirda 6gretilmis bir modelden yeni bir goreve aktarilmasini
gerektirirken, veri smurli senaryolarda veya 6zel bir model olustururken oldukca
avantajl bir eylemdir. Bu gibi durumlarda, becerikli ResNet-50 etkili bir sekilde

kullanilabilir ve daha biiylik zafer oranlarina ulagsma potansiyeli not edilir.

Sonug olarak, ResNets, derin 6grenme mimarilerinin resmini agan, boylece
ortadan kaybolan gradyan ikilemini asan ve yalnizca daha derin degil ayn1 zamanda
daha verimli aglarin olusturulmasini giiglendiren CNN'ler alaninda 6nemli bir sigrama

olarak goriilebilir. Bu nedenle, c¢ok sayida bilgisayarli goérme uygulamasinda
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benimsenmesi yayginlasti; bu da derin 6grenmenin veri isleme ve analizle ilgili daha

genis bir gorev kapsamini basariyla ele almasina olanak tanir.

Ger = (x4 F(xi )

i

Burada xi ve xi+1 sirasiyla agin birinci katmaninin giris ve ¢ikisidir. F (xi ;

Wi), CNN filtrelerinin agirliginin dogrusal olmayan artik eslemesidir.
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Sekil 10. ResNet On Egitimli Ag
Kaynak: Sirt, D. (2023). Bilgisayarli gorii ile yiiz yiize simavlarda siipheli davranmislarin ortaya

ctkarilmasi i¢in derin 6grenme cercevesi tasarimi. [Doktora tezi]. Milli Savunma Universitesi. YOK

Acik Erisim: https://tez.yok.gov.tr/UlusalTezMerkezi/

53



ResNet-50 modeli, ilk olarak ii¢ kanalli bir giris goriintiisiinii 64 kanall1 bir
goriintliye donlistliren 7x7 evrisim katmaniyla baglar. Ardindan dort asamada
diizenlenmis artik bloklar gelir. Bu bloklarin sonuncusu 2048x7x7 boyutunda bir ¢ikt1
iiretir ve bu ¢ikt1, boyutunu 7x7 olan ortalama havuzlama katmaniyla 2048 boyutunda
bir vektore indirgenir. Son asamada ise tam baglantili bir katman, bu vektorii 5 sinifa

yonelik nihai logitlere doniistiiriir.

Nesne tespiti silireci, smirlayici kutularla etiketlenmis egitim verilerini
gerektirir ve bu siire¢ olduk¢a zahmetli ve zaman alicidir. Insan miidahalesi
gerektirdiginden ek is yilikii ve maliyetler dogar. Bu zorlugu hafifletmek ve modeli
daha verimli egitmek i¢in yaygin bir yontem kullanilir. Bu yaklasim, genis bir
siiflandirma veri kiimesi lizerinde onceden egitilmis evrisimli bir modelle baslar.
Ornegin, ResNet gibi giiclii bir evrisimli a§ modeli bu amagcla segilebilir. Ancak, bu
modelin nesne tespiti gorevine uyarlanabilmesi i¢in bazi degisiklikler yapilmasi

gerekmektedir.

Modelde yapilan degisiklikler arasinda, nesne tespiti i¢in gerekli geometrik
ozellikleri 6grenmek iizere ek evrisim katmanlarinin eklenmesi bulunur. Bu katmanlar,
siirlayicr kutularin boyutlart ve konumlari gibi bilgileri 6grenmeye odaklanir. Egitim
stirecinde her bir sinirlayici kutu, belirli bir nesneyi temsil eden siiflandirma veri
kiimesiyle iliskilendirilir. Bu da her bir kutunun, ilgili nesneyi tanimlamak i¢in

kullanilacak 6zelliklerin bir temsilcisi oldugu anlamina gelir.

Nesne tespiti siirecinde, iki farkli kayip terimi kullanilir: Birincisi, nesnenin
varligin1 tahmin etmek i¢in kullanilirken, digeri sinirlayict kutunun dogru boyut ve
konumunu tahmin etmek i¢in gereklidir. Sinirlayici kutu eslesmeleri olmayan her bir
eksende, sadece ¢apraz entropi kayb1 uygulanarak "nesne yok" smifi tahmin edilir. Bu
durumlar, bir nesnenin belirli bir smirlayict kutu ile iliskilendirilmedigi durumlar
ifade eder. Bu sayede model, nesne tespiti gorevi i¢in gerekli olan sinirlayict kutular

ve Ozellikleri 6grenir.

Sonug olarak, derin 6grenme mimarileri, hem siniflandirma hem de transfer
ogrenme gorevleri igin etkili bir sekilde kullanilabilir. Ornegin, ResNet-50 gibi bir
model genis veri kiimeleri {izerinde egitildiginde yiiksek dogruluk ve performans

saglayabilir. Kalint1 baglantilar1 sayesinde, daha derin aglarin egitimi miimkiin olurken
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kaybolan gradyan sorunu da asilabilir. Bu 6zellikler, ResNet-50 modelini sinav izleme

ve anormallik tespiti gibi karmagsik gorevler icin ideal bir ¢6ziim haline getirir.

Bu metodoloji, 6nceden egitilmis smiflandirma modellerini nesne tespiti
gorevlerine adapte ederek verimli bir ¢6ziim sunar. Bu yaklagim, nesne tespiti i¢in
gereken etiketleme islemlerini azaltirken egitim siirecini hizlandirir ve maliyetleri
diistiriir. Sonug olarak, nesne tespiti modellerinin daha hizli gelistirilmesi ve biiyiik

veri kiimeleri lizerinde iistiin performans gostermesi miimkiin olur.

2.4. Model Ozellikleri ve Egitim Detaylari

Bu arastirmada YOLOvS ve Faster R-CNN modelleri, sinif sinavlarinda
anormallik tespit siire¢lerini optimize etmek i¢in 6zenle egitilmistir. Model egitimi,

yiiksek performans elde etmek icin ¢esitli kritik asamalar1 icermektedir.

Baslangicta, model egitimi i¢in zengin ve ¢esitli icerige sahip bir veri kiimesi
titizlikle secilmistir. Bu veri kiimesi, smav sirasindaki potansiyel anormallik
durumlarim1 kapsamali ve dogru bir sekilde etiketlenmelidir. Bu adim, modelin

anormallikleri dogru bir sekilde tanimasini saglamak i¢in kritik 6neme sahiptir.

Egitim siirecinde, modelin 6grenmesi gereken ozelliklerin belirlenmesi igin
0zel bir ozellik mithendisligi siireci uygulanmistir. Bu siire¢, sinav sirasinda olasi
anormallik belirtilerini temsil eden 6zelliklerin dogru bir sekilde tanimlanmasini ve

modelin bu 6zellikleri 6grenmesini saglar.

Modelin hiperparametreleri ve agirliklari, egitim siireci boyunca diizenli olarak
ayarlanmis ve optimize edilmistir. Bu adim, modelin performansii artirmak ve

agirliklarin istenmeyen davraniglarini 6nlemek i¢in kritik dneme sahiptir.

Egitim sirasinda kullanilan kayip fonksiyonlar: ve optimize edici algoritmalar,

modelin daha hizli ve daha kararl bir sekilde egitilmesine katkida bulunmustur.

Veri artirma teknikleri de egitim siirecinde onemli bir rol oynamistir. Bu
teknikler, modele daha fazla cesitlilik ve genelleme yetenegi kazandirmak igin
kullanilmistir. Orne@in, veri artirma, ayni nesne veya olaym farkli agilardan,
boyutlardan veya aydinlatma kosullarindan goriindiigii ¢esitli 6rneklerin iiretilmesini

igermistir.
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Modelin performans: diizenli olarak dogrulama veri kiimesi {izerinde test
edilmistir. Bu testler, modelin dogrulugunu ve anormallik tespit yetenegini 6lgmek
i¢cin yapilmistir. Elde edilen performans sonuglari, modelin dogrulugunu artirmak ve
anormallik tespit yetenegini gelistirmek icin gerekli iyilestirmelerin yapilmasini

saglamistir.

YOLOVS5 ve Faster R-CNN gibi secilen modeller, smif sinavlarindaki
anormallik tespit gorevlerinde yiiksek performans sergilemektedir. Bu modeller,
ogrenci kopya davranislarini daha etkili bir sekilde tespit etmek ve egitim kurumlariin

denetim siireclerini iyilestirmek i¢in gii¢lii araglar sunmaktadir.

2.4.1. Yiiriitme Siiresi ve Ortam Detaylar

Google Colab, veri bilimciler ve derin 6grenme uygulayicilar igin {licretsiz
bulut tabanli hesaplama kaynaklarina erisim saglayan giiclii bir platformdur. Colab,
varsayilan olarak CPU ¢alisma zamani sunar, ancak GPU (Grafik Islem Birimi) ve
TPU (Tensdér Islem Birimi) gibi hizlandirilmis hesaplama gereksinimleri igin
secenekler de sunar. Bu ¢alismada, Google Colab'in sagladigi GPU kaynaklarini ve bu
GPU'larin CPU'lardan nasil farklilagtigini adim adim inceledik.

Google Colab'da GPU secenekleri, Colab tarafindan tahsis edilen kaynaklara
bagli olarak siirekli degisebilir. Bu baglamda, Tesla T4 ve NVIDIA A100 gibi iki farkl

GPU tiirt tizerinde duruldu.

Tesla T4 GPU, 2560 CUDA cekirdegi ve 16GB GDDR6 bellegi ile derin
0grenme uygulamalari i¢in optimize edilmistir. Yiiksek performansiyla dikkat ¢eken
bu GPU, cesitli derin 6grenme gorevlerini hizli bir sekilde gerceklestirebilme

kapasitesine sahiptir.

NVIDIA A100 GPU ise daha ileri diizeyde bir performans sunar. 6912 CUDA
cekirdegi, 40GB grafik bellegi ve 1,6TB/s grafik bellegi bant genisligi ile ¢cok daha
karmasik ve yogun hesaplama gerektiren derin 6grenme gorevleri igin idealdir. Bu
gelismis Ozellikler, A100' biiylik modelleri ve genis veri kiimelerini islemek icin

optimal bir se¢cenek haline getirir.
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Sekil 11'de, COPYNet c¢cercevesinin farklt hesaplama ortamlarinda
calistirilmasiyla elde edilen yiiriitme stireleri karsilastirilmaktadir. Bu karsilastirma,
CPU, Tesla T4 GPU ve NVIDIA A100 GPU arasindaki performans farklarini agikca
ortaya koymaktadir. GPU hizlandiricilari, 6zellikle biiylik veri kiimeleri ve karmagik

modellerle ¢alisirken CPU'lara gore 6nemli dl¢iide daha hizli sonuglar saglar.

Bu performans farklarin1 anlamak, derin 6grenme is akislari i¢cin uygun
donanim sec¢iminde bilingli kararlar alinmasini saglar. Uygulamanin gereksinimlerine
ve hesaplama ihtiyaglarina gore dogru donanimin seg¢ilmesi, etkili ve verimli derin

o6grenme modellerinin gelistirilmesinde kritik bir rol oynar.

Yiritme Suresi (saniye)

CPU Tesla T4 GPU NVIDIA ALDO GPU
Donanim

Sekil 11. Yiiriitme Ortamlarinin Karsilastirmasi

Kaynak: Yazar tarafindan olusturulmustur.

2.4.2. YOLOVS Yapilandirmasi ve Egitimi

Model, YOLOVS i¢in asagidaki hiperparametreler ile kurulmustur:
* Giris Coziiniirliigii: 416x416 piksel

« Toplu Is Boyutu: 16

+ Ogrenme Oran1: 0.001

* Yineleme Sayisi: 100

57




* Eniyileyici: Adam
* Kayip Fonksiyonu: Sinirlayicr kutu regresyonu i¢in Ortalama Karesel Hata
(MSE), smiflandirma i¢in Capraz Entropi

Bu ¢alisma, yaklagik 30.000 etiketli goriintiiden olusan 6zel bir veri kiimesi
kullanarak kopya davranislarini tespit eden YOLOv4 ve Faster R-CNN modellerinin
egitimini icermektedir. Veri kiimesi, sinav sirasinda karsilasilan c¢esitli kopya
yontemlerini igermekte ve Ogrencilerin bu yontemleri kullanma olasiligin1 simiile
etmektedir. Bu veri kiimesi, modelin etkili bir sekilde egitilmesinde kritik bir rol

oynamaktadir.

Veri normalizasyonu ve biiyilitme, egitim siirecinin ilk adimlarin1 olusturur.
Veri normalizasyonu, pikselleri belirli bir araliga 6l¢eklendirerek modelin 6grenme
siirecini iyilestirir. Biliylitme islemi ise, goriintiileri farkli acilardan ve boyutlardan

inceleyerek modelin genelleme yetenegini artirir.

Egitim sirasinda, 6grenme oranini yonetmek i¢in iistel bozunma ozellikli bir
O6grenme orani zamanlayicisi kullanilmistir. Ayrica, modelin performansini izlemek
icin kayip ve dogrulama dogrulugu gibi parametrelerin izlenmesini saglayan bir izleme

sistemi kurulmustur.

Asirt uyumu Onlemek ve genelleme yetenegini artirmak i¢in bir birakma
(dropout) katmani eklenmistir. Bu katman, egitim sirasinda rastgele birimleri devre

dis1 birakarak modelin agir1 uyum yapmasini engeller.

Modelin egitimi, Google Colab gibi bulut tabanli platformlar tizerinde GPU
hizlandirmas1 kullanilarak gerceklestirilmistir. GPU hizlandirmasi, modelin hizli ve
etkili bir sekilde egitilmesini saglar ve biiyiik veri kiimeleri tizerinde ¢alisma kapasitesi

sunar.

Bu biitiinsel yaklagim, simav sirasindaki kopya davraniglarini tespit edebilen
giiclii ve dayanikli bir modelin olusturulmasini saglar. Egitim kurumlarina, simav
giivenligini artirma ve denetim siireclerini iyilestirme konusunda 6nemli bir arag

sunar.
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2.4.3. Faster R-CNN Yapilandirmasi ve Egitimi

Faster R-CNN'nin konfigiirasyonu asagidaki unsurlari igermektedir:
* Omurga: ResNet-50

* Girig Goriintli Boyutu: 600x600 piksel

* Capa Oranlart: [0.5, 1, 2]

« Toplu Is Boyutu: 8

+ Ogrenme Oran1: 0.001

* Yineleme Sayisi: 50

* Eniyileyici: Adam

» Kaylp Fonksiyonu: Siniflandirma i¢in Capraz Antropi, smirlayict kutu

regresyonu i¢in Ortalama Karesel Hata (MSE)

YOLOVS ve Faster R-CNN gibi giiclii nesne tespiti modellerinin egitimi i¢in
kullanilan veri kiimesi, veri artirma ve normalizasyon islemlerinden gegirilmistir. Bu
adimlar, modelin genelleme kabiliyetini artirmak ve daha giiclii 6zellikler 6grenmesini
saglamak icin kritik Oneme sahiptir. Veri artirma islemi, goriintiileri dondiirme,
yansitma, kirpma ve renk degistirme gibi yontemlerle zenginlestirerek veri ¢esitliligini
artirir.  Normalizasyon ise, gorintiilerin piksel degerlerini belirli bir araliga

Olcekleyerek modelin daha kararli bir sekilde 6grenmesini saglar.

Egitim siireci, iki asamal1 bir islem hattiyla gerceklestirilmistir. ilk asamada,
Bolge Oneri Ag1 (RPN) adi verilen bir yapi ile aday smirlayict kutular olusturulur ve
potansiyel nesne konumlari tahmin edilir. Ikinci asamada ise, Faster R-CNN modiilii

bu aday siirlayici kutulari rafine eder ve daha kesin nesne sinirlayicilari elde edilir.

Egitim sirasinda modelin 6grenme hizi, ayarlanabilir bir zamanlayic
kullanilarak optimize edilmistir. Bu yaklagim, modelin baslangigta hizli bir sekilde
ogrenmesini ve daha sonra daha kii¢lik adimlarla yakinsamasini saglar. Ayrica, toplu
normalizasyon ve birakma katmanlar1 eklenerek modelin genelleme yetenegi artirilmig

ve asir1 uyum riski azaltilmigtir.
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Egitim siireci, Google Colab'in GPU altyapis1 kullanilarak gergeklestirilmistir.
Bu sayede modelin daha hizli egitilmesi ve yiiksek hesaplama giicline erisim
saglanmas1t mimkiin olmustur. GPU hizlandirmasi, egitim siirecini énemli Olgiide

hizlandirarak modelin performansini artirmistir.

Bu biitiinsel yaklasim, YOLOvVS ve Faster R-CNN gibi gii¢lii nesne tespiti
modellerinin egitimini optimize eder ve sinav ortamlarinda anormallik tespiti gibi
kritik gorevlerde yiiksek hassasiyet ve performans saglar. Bu egitim siireci, sinav
giivenligini artirma ve kopya ¢ekme girisimlerini tespit etme konusunda énemli bir rol

oynamaktadir.

2.4.4. Degerlendirme Protokolii

Modelin etkinligini belirlemek amaciyla kapsamli bir degerlendirme siireci
olusturulmustur. Bu siireg, c¢esitli metrikler ve test veri kiimesi {izerinden

gerceklestirilmektedir.
Metrikler

Degerlendirme siirecinin bel kemigini metrikler olusturur. Bu metrikler,
modelin performansini objektif bir sekilde 6lgmek i¢in kullanilir. Bazi temel metrikler

sunlardir:

Hassasiyet (Precision): Modelin pozitif tahminlerinin ne kadarinin gercek

pozitif oldugunu gosterir. Bu metrik, yanlis pozitiflerin etkisini 6lger.

Geri Cagirma (Recall): Gergek pozitiflerin tiim pozitif 6rnekler icerisindeki

oranini belirler. Bu metrik, yanlis negatiflerin etkisini 6lger.

F1-Skoru (F1-Score): Hassasiyet ile geri ¢cagirmanin harmonik ortalamasidir.

Modelin genel tespit performansini bir biitiin olarak degerlendirir.

Ortalama Hassasiyet (mAP): Farkli sinif ve nesneler i¢in ayr1 ayr1 hesaplanan

hassasiyetlerin ortalamasini temsil eder. Modelin genel tespit basarisini yansitir.

Ortalama Birlesme Uzerinden Kesisim (IoU): Modelin sinirlayici kutulariimn
hedef nesneleri ne kadar dogru cevreledigini 6lger. Bu metrik, tespit dogrulugunu

detayli bir sekilde analiz eder.
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Test Veri Kiimesi

Modelin performansini degerlendirmek ve dogruluk saglamak i¢in test veri
kiimesi kullanilir. Test veri kiimesi, modelin daha 6nce goriilmemis verilere ne kadar

1yi genelleme yaptigini degerlendirmek i¢in kritik 6neme sahiptir.
Test Veri Kiimesinin Onemi ve Bilesenleri:

Kalite ve Temsilcilik: Test veri kiimesinin kalitesi ve temsilciligi, modelin
gergek diinya kosullarinda nasil performans gosterecegini giivenilir bir sekilde tahmin

etmemizi saglar.

Cesitli Senaryolar: Test veri kiimesi, 6grencilerin sinav sirasinda yapabilecegi
stipheli davraniglar1 temsil eden farkli senaryolari igerir. Bu senaryolar, sinav

kagitlarina bakma, yasakli nesneleri kullanma gibi siipheli davranislar1 simiile eder.

Goriintiilerin Anlami: Test veri kiimesi igerisindeki her bir goriintii, belirli bir
stipheli davranis senaryosunu temsil eder. Bu goriintiiler, modelin bu senaryolart dogru

bir sekilde tantyip tanimadigini degerlendirmek i¢in kullanilir.
Degerlendirme Siirecinin Onemi

Bu metrikler ve test veri kiimesi, modelin sinav sirasinda siipheli davraniglari
ne kadar iyi tespit ettigini degerlendirmek i¢in kullanilir. Modelin dogrulugunu,
hassasiyetini ve genelleme yetenegini Olcerek, sinav gézetiminde kullanilabilirligini

belirler.
Siirekli Tyilestirme ve Geri Bildirim

Degerlendirme siireci, aynt zamanda modelin performansini stirekli
tyilestirmek i¢in geri bildirim saglar. Modelin eksiklikleri ve gii¢lii yanlar1 belirlenir
ve bu dogrultuda gerekli iyilestirmeler yapilir. Bu siireg¢, modelin sinav gozetimi gibi

kritik gorevlerde daha etkili ve giivenilir olmasini saglar.

Bu kapsamli degerlendirme protokolii, modelin gercek diinya uygulamalarinda
ne kadar basarili olacagini ve smav ortaminda kopya davraniglarini tespit etme

yetenegini dogru bir sekilde degerlendirmeyi amaglamaktadir.
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Modelin etkinligini ve dogrulugunu belirlemek i¢in titiz bir degerlendirme
stireci olusturulmustur. Bu siireg, ¢esitli metrikler ve test veri kiimesi {izerinden

gergeklestirilmektedir.
Maksimum Olmayan Bastirma

Nesne tespiti modellerinde yaygin olarak kullanilan maksimum olmayan
bastirma (NMS), sonuglarin kalitesini artiran 6nemli bir tekniktir. NMS'in temel
amaci, nesne tespiti sirasinda gereksiz sinirlayici kutular1 azaltmak ve nesnelerin daha
dogru bir sekilde siiflandirilmasini saglamaktir. Bu teknik, modelin lokalizasyon

dogrulugunu artirarak nesneleri daha iyi ¢er¢evelemesine yardimci olur.

Nesne tespiti modelinin sonuglarini iyilestiren ve hesaplama kaynaklarini daha
verimli kullanan 6nemli bir teknik olan maksimum olmayan bastirma (NMS), tespit
edilen nesnelerin belirli bir gliven esigini asan sinirlayici kutularini korurken
digerlerini elemeyi saglar. Bu yaklasim, modelin yiiksek gilivene sahip tahminleri
muhafaza etmesini ve diisiik giivene sahip olanlar1 elemesini saglayarak daha temiz ve

dogru sonugclar elde edilmesine olanak tanir.
Sonra metni uygun yerlere ekleyeyim:

NMS, nesne tespiti modelinin performansini 6nemli dlgiide iyilestiren bir
yontemdir. Giiven esigi ayarlamasi, modelin tespit hassasiyetini ve 06zgilligiini
belirleyen kritik bir faktérdiir. Bu degerlendirme protokolii, modelin gercek diinya
smav kosullarinda bagarisini dogru bir sekilde degerlendirir ve kopya davraniglarim

etkili bir sekilde tespit etme yetenegini gézler oniine serer.

Maksimum olmayan bastirma (NMS), nesne tespiti alaninda yaygin olarak
kullanilan ve sonuglari 1yilestiren temel bir tekniktir. Bu teknik, gereksiz sinirlayici
kutularin azaltilmasimi saglayarak modelin daha hizli ¢aligmasina ve daha hassas
sonuglar elde etmesine yardimci olur. Dolayisiyla, maksimum olmayan bastirma,

nesne tespiti uygulamalarinda vazgec¢ilmez bir rol oynamaktadir.
Esik Ayarlama

Esik ayarlama, nesne tespiti ve siniflandirma modellerinin performansini
etkileyen kritik bir parametredir. Bu mekanizma, bir modelin tahminlerini

degerlendirmek ve sonuglart sekillendirmek i¢in kullanilir. Bir tahminin kabul
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edilebilir bir giiven diizeyini asmas1 gerektigi esigi belirlemek i¢in kullanilan bu
teknik, nesnenin ne kadar giiclii bir sekilde tespit edilmesi gerektigini ve modelin

tahminlerini hangi gliven seviyelerine gore filtreleyecegini belirler.

Esik ayarlama, bir giiven esigi belirleyerek ¢alisir. Ornegin, bir nesne icin
belirli bir giiven degeri belirlendiginde, model sadece bu esigi asan tahminleri kabul
ederken, diger tahminler bu esigi karsilamadigi i¢in reddedilir. Bu mekanizma,
modelin performansin1 optimize ederek hassasiyet ve 6zgiillik arasinda bir denge

saglar ve istenmeyen yanlis pozitifleri ve yanlis negatifleri en aza indirir.
Giiven Esigi Secimi:
Dogru giiven esigi secimi, modelin genel dogrulugunu ve performansini artirir.

Esik ayarlamasi dikkatlice optimize edilmesi gereken bir parametredir ve modelin

kullanilabilirligi ile giivenilirligi a¢isindan kritik bir rol oynar.

Hassasiyet ve Ozgiilliik: Esik ayarlamasi, modelin dogru tahminler yapma
yetenegini artirarak hassasiyetini ve 6zgiilliiglinii dengeler. Bu, modelin daha giivenilir

ve dogru sonuglar iiretmesini saglar.

Yanlis Pozitifler ve Negatifler: Dogru esik degeri, modelin yanlis pozitif ve
yanlis negatif oranlarin1 minimize eder, bdylece istenmeyen hatali tahminler en aza
indirilir.

Esik ayarlama, nesne tespiti ve simiflandirma modellerinin ¢esitli
uygulamalarinda kullanilir. Istenen sonuglari elde etmek ve modelin belirli bir
uygulamada basarili olmasini saglamak icin dogru esikleri belirlemek son derece

onemlidir. Bu nedenle, esik ayarlamanin 6nemi ve etkisi goz ardi edilmemelidir.

Sonug olarak, maksimum olmayan bastirma ve esik ayarlama teknikleri, nesne
tespiti modellerinin performansini optimize etmek i¢in kritik oneme sahiptir. Bu
teknikler, modelin daha dogru ve giivenilir sonuglar liretmesine yardimci olurken,
hesaplama kaynaklarinin verimli kullanilmasinm saglar. Bu, 6zellikle sinav gdzetimi

gibi hassas uygulamalarda modelin etkinligini artirmak icin biiyiik bir avantaj saglar.
Temel Teknikler ile Karsilagtirma:

Modelin performansini degerlendirmek ve Ustlinliiglinii géstermek amactyla,

yaygin olarak kullanilan temel tekniklerle karsilastirma yapilmistir. Bu adim, nesne
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tespiti ve siiflandirma modellerinin etkinligini anlamak icin kritik bir degerlendirme

stirecidir.
Karsilastirmanin Onemi

Temel teknikler, nesne tespiti alaninda genis kabul géren yontemleri ifade eder
ve sinirlayict kutu tahminleri, 6zellik ¢ikarma, model mimarileri ve o6grenme
stratejileri gibi bilesenleri igerir. Bu tekniklerle yapilan karsilastirmalar, modelin bu
bilesenlere kiyasla nasil performans gosterdigini belirlemek i¢in kullanilir.

Karsilastirma sonuglari, modelin etkinligini ve ne kadar etkili oldugunu ortaya koyar.
Karsilastirma Metrikleri

Performans degerlendirmesinde kullanilan metrikler, modelin dogrulugunu ve
siiflandirma yetenegini objektif bir sekilde 6lgcmek i¢in hayati 6neme sahiptir. Bu
metrikler arasinda hassasiyet, geri cagirma, F1-skoru ve Ortalama Hassasiyet (mAP)

bulunur.
Hassasiyet: Modelin pozitif tahminlerinin ne kadar dogru oldugunu gosterir.

Geri Cagirma: Gergek pozitiflerin tiim pozitif 6rnekleri ne kadar kapsadigini

Olger.
F1-Skoru: Hassasiyet ve geri ¢agirmanin harmonik ortalamasidir.

Ortalama Hassasiyet (mAP): Farkli simif ve 6geler icin ayr1 ayr1 hesaplanan

hassasiyetlerin ortalamasidir ve modelin genel tespit basarisin1 yansitir.
Temel Tekniklerle Karsilastirma Sonuglar1

Modelin performansinin temel tekniklere gore karsilastirilmasi, hangi
yontemlerin daha 1y1 calistigin1 ve modelin gii¢lii ve zayif yonlerini belirlemeye
yardimc1 olur. Bu analiz, modelin belirli bir uygulama icin en uygun olup olmadigini

anlamak i¢in yapilir.

Giiclii Yonler: Modelin hangi alanlarda iistiin oldugunu ve hangi metriklerde

en 1y1 performansi gosterdigini belirler.

Zayif Yonler: Modelin performansinin iyilestirilebilecegi alanlar1 ve hangi

bilesenlerin daha fazla gelistirme gerektirdigini tespit eder.
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Anlamak ve gelistirmek icin temel tekniklerle yapilan karsilastirma, modelin
performans potansiyelini belirleyen ve iyilestirme yol haritasi olusturan kritik bir
adimdir. Hangi bilesenlerin daha fazla iyilestirme potansiyeline sahip oldugunu tespit
etmek, modelin optimize edilmesi ve daha listiin sonuglar elde etmesi i¢in hayati 6nem

tasir. Bu bilgiler, modelin gelistirilmesinde stratejik kararlar alinmasina yardimer olur.

Gergek diinya uygulamalarinda yapilan testler, modelin etkinligini ve
giivenilirligini gercek kosullar altinda degerlendirmek i¢in kritik 6neme sahiptir. Bu
degerlendirme, modelin ¢esitli senaryolarda nasil performans gosterdigini objektif bir

sekilde ortaya koyar ve modelin pratik kullanimini dogrular.

Sonu¢ olarak, temel tekniklerle yapilan karsilagtirma, nesne tespiti ve
siiflandirma modellerinin performansin1  degerlendirmek ve gelistirmek icin
vazgecilmezdir. Bu silire¢, modelin giiclii ve zayif yonlerini ortaya ¢ikararak, daha
ileriye taginmasini saglar ve en iyi sonuclar1 elde etmek i¢in gereken iyilestirmeleri

belirler.

Sinav sirasinda silipheli faaliyetleri tespit etme ve siniflandirmadaki etkinligi
degerlendirmek icin izlenen kapsamli siire¢, standartlari net bir sekilde tanimlayarak
baglar. Bu siire¢, sinav kosullarinda hangi faaliyetlerin siipheli kabul edilecegini
belirlemekle baglar ve ardindan giivenlik dnlemlerini ve algoritmay1 dogrulamak i¢in

bazi adimlar izler.
1. Stipheli Faaliyetlerin Tanimlanmasi

Stirecin  baslangicinda, sinav sirasinda siipheli olarak kabul edilebilecek
davraniglar detayl1 bir sekilde belirlenmistir. Bu tanimlar, veri toplama ve etiketleme
islemlerinin dogrulugunu ve gecerliligini saglamak icin hayati 6neme sahiptir. Stipheli
davraniglar, baska bir 6grencinin kagidina bakmak, cep telefonu kullanmak veya

notlar1 iletmek gibi kopya ¢cekme girisimlerini icerebilir.
2. Veri Toplama ve Etiketleme

Stipheli faaliyetlerin tanimlanmasinin ardindan, bu davraniglar igeren veri
kiimesi olusturulmustur. Uygun veriler, ¢esitli sinav senaryolarmi ve potansiyel

siipheli davranislar1 yansitacak sekilde dikkatlice toplanmis ve etiketlenmistir. Bu
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stireg, modellerin egitiminde kullanilacak verilerin kalitesini ve giivenilirligini

saglamak i¢in kritik 6neme sahiptir.
3. Model Egitimi

Olusturulan veri kiimesi, modellerin siipheli faaliyetleri tanima yeteneklerini
gelistirmek i¢in kullanilmistir. Egitim siirecinde, YOLOVS5 ve Faster R-CNN modelleri
gibi giiclii nesne tespiti algoritmalari, bu veri kiimesini kullanarak egitilmistir.
Modeller, sinav sirasinda siipheli faaliyetleri taniyabilmek i¢in gerekli olan 6zellikleri

Ogrenir ve bu bilgileri kullanarak dogru simiflandirmalar yapar.
4. Degerlendirme Siireci

Model egitiminin ardindan, modellerin performansini objektif olarak
degerlendirmek icin cesitli metrikler kullanilmistir. Hassasiyet, geri cagirma, F1-skoru
ve Ortalama Hassasiyet (mAP) gibi metrikler, modellerin siipheli faaliyetleri ne kadar

etkili bir sekilde tespit ettigini ve kategorize ettigini 6lgmek i¢in kullanilmgtir.
Hassasiyet: Modelin pozitif tahminlerinin ne kadar dogru oldugunu gosterir.
Geri Cagirma: Modelin gercek pozitifleri ne kadar 1yi kapsadigini gosterir.
F1-Skoru: Hassasiyet ve geri ¢cagirmanin harmonik ortalamasidir.

Ortalama Hassasiyet (mAP): Farkli sinif ve 6geler i¢in ortalama hassasiyeti

temsil eder.
5. Sonuglarin Degerlendirilmesi

Degerlendirme sonuglari, modellerin sinav sirasinda siipheli faaliyetleri ne
kadar etkili bir sekilde tespit ettigini ve kategorize ettigini ortaya koymustur. Bu
sonuclar, modellerin giivenilirligini ve uygulanabilirligini saglamak i¢in énemli bir
geri bildirim saglamistir. Ayrica, hangi modellerin ve tekniklerin en 1yi performansi

sergiledigini belirlemeye yardimci olmustur.
6. Siirekli Iyilestirme

Degerlendirme siirecinin sonuglarina dayali olarak, modellerin performansini
daha da artirmak i¢in siirekli iyilestirme adimlar1 atilmistir. Bu, veri kiimesinin
genisletilmesi, model hiperparametrelerinin optimize edilmesi ve egitim siirecinde

kullanilan tekniklerin gelistirilmesini igerebilir.
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Bu kapsamli degerlendirme siireci, sinif sinavlari sirasinda stipheli faaliyetleri
tespit eden ve kategorize eden modellerin etkinligini saglamada kritik bir rol
oynamistir. Modellerin performansini optimize etmek ve egitim kurumlariin siav

giivenligini artirmak i¢in bu tiir titiz ve sistematik yaklasimlar gereklidir.

2.5. Algoritmik Karmasikhk

COPYNet, karmagsik derin 6grenme modelleri Faster R-CNN, YOLOvVS ve
ResNet'in bilesenlerini icermektedir. Her biri farkli hesaplama gereksinimleri ve
algoritmik karmasikliklarla 6ne ¢ikar. Bu boliimde, her bilesenin karmagikligini
detayli bir sekilde inceleyecegiz ve COPYNet'in toplam algoritmik karmasikligini

belirleyecegiz.

Faster R-CNN Faster R-CNN modeli, nesne tespiti siirecinde ¢esitli adimlar igerir.
[lk olarak, sabit boyutlu bir pencere iizerinde taranan bir dizi islem gergeklestirilir. Bu
adim, Bélge Oneri Ag1 (RPN) kullanilarak saglanir ve genellikle O(n?) karmasikligina
sahiptir, burada n goriintiiniin boyutunu ifade eder. Her bir teklif, siniflandirma ve
sinirlayict kutu regresyonuna tabi tutulur, bu islemler ise sabit boyutlu islemler olarak

kabul edilir ve O(1) karmasikligina sahiptir.

YOLOvVS YOLOvS modeli, goriintiideki nesneleri tek bir islemde tespit eder ve bir¢ok
evrisimsel katmandan olusur. YOLOvS5'in karmasikligi, her bir evrisimsel katmandaki
islem sayisina baghdir. Genel olarak, YOLOvVS5'in karmasikligt O(n? . k) olarak kabul
edilir, burada n goriintlinlin boyutu ve k katman basina islem sayisidir. Bu, modelin

hizli ve verimli bir sekilde ¢alismasini saglar.

ResNet ResNet, derin evrigimsel sinir ag1 mimarileri arasinda yaygin olarak kullanilan
bir modeldir. Her bir katmanin karmagsiklig1, katmandaki parametre sayisina baglhidir
ve genellikle O(p) olarak ifade edilir, burada p parametre sayisini temsil eder.
ResNet'in kalint1 baglantilari, gradyan kaybini azaltarak agin daha derin olmasini

saglar ve bu da modelin daha iyi 6grenme performansi sergilemesine yardimei olur.
COPYNet'in Genel Karmagiklig

COPYNet'in toplam karmasikligini belirlemek i¢in, bilesenlerinin her birinin

karmasikligin1 g6z 6niinde bulundurmak gerekir. Bu, COPYNet'in karmagikliginin
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O(n?) (Faster R-CNN) ve O(n? . k) (YOLOVS) ve O(p) (ResNet) arasinda en biiyiik

olantyla belirlenir.
Faster R-CNN: O(n?)
YOLOVS: O(n? . k)
ResNet: O(p)

COPYNet'in karmasikligi, YOLOvVS ve ResNet'in karmagikliklar: ile baskin
olan bilesene baglidir. Genel karmasiklik O(n? . k) ve O(p) arasindaki en biiyiik deger
olarak kabul edilir.

Pratikte Algoritmik Karmasiklik

Teorik algoritmik karmasiklik, algoritmanin en koti durumda nasil
davrandigin1 gosterir. Ancak, pratikte donanim optimizasyonlari, paralel isleme ve
diger faktorler bu teorik analiz sonuglarini etkileyebilir. Ornegin, GPU hizlandirmas:
ve paralel isleme teknikleri, karmagsikligin pratikte daha diisiik olmasini saglayabilir

ve modelin daha hizli ¢alismasina yardime olabilir.

Bu ylizden, COPY Net'in pratik performansi, sadece teorik karmasiklikla sinirl
degildir. Donanim optimizasyonlar1 ve ileri seviye hesaplama teknikleri, modelin

etkinligini ve verimliligini artirmada 6nemli bir rol oynar.

2.6. Cerceve

Yazilmin igleyis siirecini daha ayrintili olarak agiklamak gerekirse,
baslangigcta sinav esnasindaki 6grenci yiiz ifadeleri ve bas hareketleri gibi veriler,
yiiksek hassasiyetli kameralar tarafindan toplanir. Bu veriler, 6grencilerin sinav

sirasinda sergiledikleri tipik davranislari analiz etmek icin kullanilir.

Sonrasinda, toplanan bu veriler kullanilarak bir makine 6grenimi modeli
egitilir. Model, normal davramis kaliplarim1 6grenir ve bu kaliplardan sapmalari
anormal davranis olarak tanimlayabilir hale gelir. Bu egitim siireci, modelin sinav
sirasindaki davraniglari dogru bir sekilde siniflandirabilmesi agisindan kritik 6nem

tasir.
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Sinav esnasinda yazilim, egitilen modeli kullanarak 6grenci davranislarini izler
ve analiz eder. Siav1 kaydeder, 6grenci davraniglarini siirekli olarak degerlendirir ve
herhangi bir siipheli hareket veya durum tespit ettiginde bunu isaretler. Bu islevsellik,
sinav siirecini daha yakindan takip etmeyi ve anormalliklerin hizlica fark edilmesini

saglar.

Yazilim, bir 6grencinin davranisinda anormallik tespit ettiginde aninda bir
alarm olusturur. Bu alarm, sinav gdzetmenlerini veya egitmenleri durumu daha
yakindan incelemeleri i¢in uyarir. Boylece, siipheli davranislar hizli bir sekilde

degerlendirilir ve gerekli 6nlemler alinir.

Ozellikle, yazilimin uyar1 sistemi iki asamali olarak calisir. ilk uyarida yazilim,
"kontrol altinda tut" anlamina gelen sar1 bir kart gdsterir. Ikinci uyarida ise durum daha
ciddiye alinarak ogrencinin adi ve video kaydi egitmenle paylasilir. Bu bilgi,
egitmenin 6grencinin sinavina devam edip etmeyecegine karar vermesine yardimci

olur.

Son olarak, yazilim anormal davranislar1 6zetleyen detayli bir rapor olusturur.
Bu rapor, sinav gdzetmenleri veya egitmenler i¢in bir basvuru kaynagi olarak kullanilir
ve kopya c¢ekme gibi siipheli davranislarin daha derinlemesine arastirilmasina
yardimci olur. Bu sayede, hizli ve etkili bir miidahale saglanir ve sinavin adilligi

korunmus olur.

Sekil 12'deki akis semasina gore, sinifi¢i sinavlarda anormal davraniglari tespit
etmek i¢in kullanilan genel teknoloji ve islem adimlarini agiklayan bu akis semasi,
sinav denetimi ve diirlistliigiin korunmas1 acisindan kritik olan yazilimin isleyisini

detaylandirir.

Ik adim, yazilmin 6grencilerin smav sirasindaki normal davranislarini
anlamak icin veri toplamasidir. Ogrencilerin yiiz ifadeleri, bas hareketleri ve genel
davraniglar1 gibi normal smav aligkanliklarini yakalamak i¢in mermi tipi kameralar
kullanilarak veri elde edilir. Bu veriler, anormal davranislar: tespit etmek i¢in gerekli

olan temel veritabanini olusturur.

Veri toplama asamasindan sonra, yazilim bu verileri kullanarak bir makine
O0grenimi modeli olusturur ve egitir. Model, 6grencilerin normal davranislarini tanima

yetenegi kazanir ve bu davraniglar1 anormal durumlardan ayirt edebilecek sekilde
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Ogrenir. Egitim stireci, modelin dogrulugunu ve giivenilirligini saglamak i¢in son

derece 6nemlidir, ¢ilinkii bu asamada normal ve anormal davranislarin ayrimi yapilir.

Sinav sirasinda yazilim, egitilen modeli kullanarak 6grencileri izler. Bu model,
smavin her anmi dikkatle takip eder ve 6grencilerin davraniglarim1 analiz eder.
Herhangi bir anormal davranis tespit edildiginde, yazilim hizla bir alarm olusturur. Bu
alarm, 6grencinin kopya ¢ekme veya sinavin kurallarina uymama gibi siipheli bir

faaliyetle iligkilendirilebilecegini bildirir.

Alarm olusturulduktan sonra, egitmen veya gézetmen daha fazla arastirma
yapar. Anormal davranisin nedeni ve ciddiyeti incelenir ve bir karara varilir. Eger

stipheli davranig dogrulanirsa, uygun dnlemler alinir ve sinavin diirtistliigii korunur.

Son olarak, yazilim tarafindan anormal davranislar1 Ozetleyen bir rapor
olusturulur. Bu rapor, egitmen veya gozetmenin daha fazla aksiyon almasi1 gerekip
gerekmedigini degerlendirmesine yardimci olur. Bu nedenle, smavin giivenligi ve
diiriistliigli agisindan kritik olan bu akis semasi, 6grencilerin adil bir sinav ortaminda

olmalarini saglamak amaciyla etkili bir sekilde ¢alisir.

Bu siire¢, sinav denetiminde teknolojik ¢oziimlerin nasil kullanilabilecegine
dair kapsamli bir bakis sunar ve egitim kurumlarinin simav giivenligini artirmalarina

yardimec1 olur.
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Optirwzasyonu |

Sekil 12. COPYNet Cercevesi Akis Cizelgesi

Kaynak: Sirt, D. (2023). Bilgisayarli gorii ile yiiz yiize sinavlarda siipheli davranislarin ortaya
ctkarilmast icin derin Ggrenme cercevesi tasarimi. [Doktora tezi]. Milli Savunma Universitesi. YOK

Acik Erigim: https://tez.yok.gov.tr/Ulusal TezMerkezi/
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Veri Toplama

Veri toplama asamasi, sinif sinavlarinin video goriintiilerini elde etmeyi kapsar.
Bu siireg, sadece sinavin genel goriintiisiinii sunmanin 6tesinde, ses veya metin gibi ek
veri kaynaklariyla zenginlestirilebilir. Ogrencilerin yiiz ifadeleri, kalem hareketleri ve
kitap sayfalar1 gibi ayrintilar1 iceren bu veriler, sonraki analizler i¢in kritik bir temel
olusturur. Veri toplama silirecinde kameralarin stratejik bir sekilde yerlestirilmesi,
kayit cihazlarmin yapilandirilmasi1 ve gilivenilir bir veri depolama altyapisinin
kurulmasi gerekir. Bu adimin diizgiin bir sekilde gercgeklestirilmesi, analizlerin ve

Ogrenci davraniglarinin izlenmesinin temelini olusturur.
On isleme

On isleme asamasi, verilerin analiz i¢in hazirlanmasim igerir ve bu siireg,
goriintli iyilestirme, giiriiltii giderme ve veri temizleme gibi islemleri kapsar. Bu,
verilerin daha anlagilir hale gelmesini ve daha dogru sonuglar elde edilmesini saglar.
Ozellikle smavin diisiik 151k kosullarinda veya giiriiltiilii bir ortamda gerceklestigi
durumlarda bu adim biiyiik &nem tasir. On isleme, ham verileri islenmis ve kullanima
hazir hale getirmek i¢in ¢esitli teknikler kullanir. Bu teknikler, veri iyilestirme, giiriiltii
giderme ve veri temizligi gibi islemleri igerir. Bu agama, ham verileri islenmis ve

analiz edilebilir bir duruma getirir.
Ozellik Cikarma

Ozellik ¢ikarma agamasi, verilerden anlamli 6zellikleri elde etmeye odaklanr.
Bu asamada, renk histogramlari, kenar algilama, hareket gecmisi goriintiileri veya
optik akis gibi veri analitigi teknikleri kullanilir. Bu 6zellikler, sonraki adimlar icin
onemli girdiler saglar. Ozellik ¢ikarma islemi, verilerin igerdigi bilgileri daha yiiksek
seviyeli temsilcilere doniistiirerek makine 6grenimi modelinin daha iyi 6grenmesini
ve anormal davraniglart tanimlamasini kolaylastirir. Bu asama, verilerin anlamli

Ozelliklerini ¢ikararak analiz i¢in hazir hale getirir.
Model Egitimi

Model egitimi asamasi, ¢ikarilan 6zellikleri kullanarak bir makine 6grenimi
modelinin olugturulmasini igerir. Bu asamanin amaci, 6grencilerin kopya ¢ekme veya

yasaklanmis bir kaynagi kullanma gibi belirli olaylar1 taniyabilen bir model
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gelistirmektir. Model egitimi siireci, veri kiimesini egitim ve dogrulama verilerine
bolmeyi, uygun 6grenme algoritmalarini segmeyi, hiperparametreleri ayarlamay1 ve
asirt uyuma karsi onlemler almay1 igerir. Bu asama, modelin temelini olusturur ve

onun sinav sirasinda davraniglari nasil taniyacagini belirler.
Model Degerlendirme

Model degerlendirme asamasi, egitilen modelin performansini 6lgmek ig¢in
kritiktir. Bu asama, modelin daha 6nce gérmedigi verilere karsi nasil performans
gosterdigini test eder ve dogruluk, hassasiyet ve geri ¢agirma gibi metrikler kullanarak
performansini degerlendirir. Ayrica, modelin hatalarinin analiz edilmesi, zayif
yonlerinin ve siirlarinin anlasilmasina yardimer olur. Bu degerlendirme sonuglari,
modelin ger¢ek diinya sinav kosullarinda ne kadar etkili olacagini anlamamiza olanak
tanir. Bu asama, modelin gilivenilirligini ve etkinligini dogrulamak icin son derece

Onemlidir.

Bu asamalar, sinav sirasinda 6grencilerin anormal davranislarini tespit etmek
icin giliclii ve glivenilir bir sistem olusturmayr amaglar. Her adim, modelin

dogrulugunu ve genel performansini artirmaya yonelik olarak tasarlanmistir.
Model Dagitim1

Model dagitimi asamasi, egitilmis modelin ger¢ek diinya senaryolarinda
uygulanmasimi kapsar. Bu siliregte, modelin canli video akislarini gercek zamanl
olarak analiz edebilmesi ve siipheli davranislar tespit edebilmesi saglanir. Modelin
saha kullanimina uygun hale getirilmesi, ¢evresel kosullara ve gereksinimlere adapte
edilmesini igerir. Ornegin, simf ortamindaki 151k kosullari, kamera agilar1 ve diger
cevresel faktorler goz oniinde bulundurularak modelin performansi optimize edilir.
Ayrica, modelin performansinin siirekli izlenmesi, gerektiginde yeniden egitilmesi ve
giincellenmesi de bu adimin 6nemli bir pargasidir. Bu siireg, modelin etkinligini ve
dogrulugunu korumasini saglayarak sinif sinavlarinin giivenligini artirir ve anormal

davraniglarin tespit edilmesini saglar.
Islem Sonrasi

Islem sonras1 asamasi, egitmenleri veya gdzetmenleri herhangi bir siipheli

davranis konusunda bilgilendirmek icin veri gorsellestirme, olay smiflandirma ve
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uyar1 olusturma gibi ek gorevleri igerir. Bu adim, modelin sinif sinavlarinda kullanimi
sonucunda ortaya ¢ikan verilerin yonetilmesini saglar. Model tarafindan tespit edilen
siipheli davraniglar, bir olay smiflandirma sistemi ile belirli kategorilere ayrilir.
Egitmenlere veya gozetmenlere bu olaylar hakkinda bildirimler gonderilir ve daha
fazla arastirma veya miidahale gerektiren olaylar dncelikli olarak ele almr. Islem
sonras1 adimi, simavin diirtistligiinii korumak ve gelistirmek amaciyla verilerin etkili

bir sekilde yonetilmesini saglar.

Sekil 13’de yer alan bu genel ¢ergeve, sinif sinavlarinda anormal davraniglari
tespit etmek ve Onlemek icin kullanilabilecek kapsamli bir yaklagimi temsil
etmektedir. Cerceve, veri toplama, 6n igsleme, 6zellik ¢ikarma, model egitimi, model
degerlendirme, model dagitim1 ve islem sonrasi gibi adimlari igerir. Bu adimlar, sinav
giivenligini saglamak ve 6grenci davranislarini izlemek i¢in dikkatlice planlanmis ve
uygulanmistir. Ancak, her bir adimin ayrintilari, kullanilan veri kiimeleri ve 6zel
gereksinimler gibi faktorlere bagli olarak degisebilir. Bu nedenle, her agamanin
titizlikle planlanmas1 ve uygulanmasi, basarili bir smav giivenligi stratejisi

olusturmanin temelidir.

Modelin egitimden saha uygulamasina kadar gecen siirecin tiim asamalari,
smav giivenligini saglamak ve siipheli davranislar1 tespit etmek igin optimize
edilmistir. Her adim, modelin dogrulugunu ve giivenilirligini artirmay1 hedeflerken,
ogrenci davraniglarini dogru bir sekilde analiz etmek ve gerektiginde miidahale etmek
icin tasarlanmistir. Bu sistem, egitim kurumlarinin sinav giivenligini artirmalarina
yardime1 olurken, 6grencilerin adil ve diiriist bir sinav ortaminda degerlendirilmesini

saglar.
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Sekil 13. COPYNet Cercevesi

Kaynak: Sirt, D. (2023). Bilgisayarli gorii ile yiiz yiize simavlarda siipheli davranislarin ortaya

¢tkarilmast icin derin 6grenme cergevesi tasarimi. [Doktora tezi]. Milli Savunma Universitesi. YOK

Acik Erisim: https://tez.yok.gov.tr/Ulusal TezMerkezi/
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3. NESNE ALGILAMA TEKNIiKLERIi
3.1. Optik Akis Analizi

Optik akis analizi, bir videodaki nesnelerin veya kisilerin hareketlerini
izlemeyi amaglayan bir tekniktir ve 6zellikle 6grencilerin uzun siire boyunca ekrandan
uzak bakmalar1 gibi siipheli davraniglarin tespit edilmesinde kullaniglidir. Bu teknik,
hareketin zamanla nasil degistigini anlamak i¢in pikseller arasindaki hareketleri analiz

eder.

Bu analiz i¢in genellikle bir dizi parametre ayarlanmalidir. Ornegin, renk
bilgisi, kenarlar ve doku gibi 6zellikler, hareketin dogru bir sekilde tespit edilmesi igin
belirlenen parametreler arasinda yer alir. Optimum sonuclar elde etmek icin bu
parametreler dikkatlice ayarlanmalidir, ¢iinkii her video ve senaryo farklilik

gosterebilir.

Optik akig algoritmalari, hareketi izlemek icin farkli yontemler kullanir. Lucas-
Kanade yontemi, optik akis analizi i¢in yaygin olarak kullanilan bir tekniktir. Bu
yontem, incelenen piksellerin bir yerel komsulukta duragan oldugunu varsayar ve bu
komsuluktaki tiim pikseller icin hareket denklemlerini en kiiclik kareler yontemiyle
¢ozer. Bu sayede, nesnelerin veya kisilerin hareketlerini izlemek ve 6zellikle siipheli

davraniglari tespit etmek i¢in saglam bir temel olusturur.
Lucas-Kanade Yontemi

Lucas-Kanade yontemi, optik akis analizinde sik¢a kullanilan bir tekniktir. Bu
yontem, hareketin kii¢iik ve siirekli oldugu varsayimina dayanir. Bir pikselle birlikte
komsu piksellerin de hareket ettigini varsayar ve bu komsulukta hareketin benzer
oldugunu kabul eder. Bu varsayimla, her pikselin hareket vektorleri hesaplanir. Optik
akis denklemleri, yerel komsuluktaki pikseller i¢in ¢oziilerek hareket vektorleri elde

edilir.
Adimlar:

On Isleme: Ik olarak, goriintiiler giiriiltiiden arindirilir ve kontrast artirilir. Bu,

optik akis algoritmasinin daha dogru sonuglar iiretmesine yardimci olur.

Komsuluk Se¢imi: Her piksel i¢in belirli bir komsuluk bodlgesi secilir. Bu

bolge, hareketin analiz edilecegi alan1 belirler.
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Optik Akis Denklemleri: Secilen komsuluk bolgesindeki pikseller i¢in temel

optik akis denklemleri kurulur ve en kii¢iik kareler yontemi ile ¢oziiliir.

Hareket Vektorleri: Elde edilen hareket vektorleri, piksellerin hareket yoniinti

ve hizimi gosterir.
Uygulama ve Parametre Ayarlari

Optik akis analizinin basarili olmasi i¢in parametrelerin dikkatlice ayarlanmasi
gerekir. Renk bilgisi, kenarlar ve doku gibi 6zellikler, algoritmanin hassasiyetini ve
dogrulugunu etkiler. Ornegin, yiiksek kontrastl kenarlar ve belirgin dokular, hareketin
daha dogru bir sekilde izlenmesini saglar. Bu nedenle, optimum sonuglar elde etmek

icin bu parametreler manuel olarak ayarlanmali ve test edilmelidir.
Stipheli Davraniglarin Tespiti

Optik akis analizi, 68rencilerin sinav sirasinda sergiledigi siipheli davranislar
tespit etmek igin etkili bir aractir. Ornegin, bir grencinin uzun siire boyunca ekrandan
uzak bakmas1 veya stirekli olarak saga sola hareket etmesi gibi davraniglar, optik akis
analizi ile tespit edilebilir. Bu tiir davranislar, sinav sirasinda kopya ¢ekme girisimleri

veya dikkat dagitic1 hareketler olarak degerlendirilebilir.

Optik akis analizi, sinif i¢i smnavlarda 6grencilerin davraniglarini izlemek ve
stipheli hareketleri tespit etmek i¢in giliclii bir tekniktir. Bu yontem, hareketin detayl
bir sekilde analiz edilmesini saglar ve egitim kurumlarinin smnav giivenligini

artirmasina yardime1 olur.

Lu+ Lu+ 1
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Sekil 14. Lucas-Kanade Optik Akis Tekniginin Uygulandig Simif Ortam

Kaynak: Sirt, D. (2023). Bilgisayarli gorii ile yiiz yiize sinavlarda siipheli davranmiglarin ortaya
ctkarilmasi igin derin 6grenme cercevesi tasarimi. [Doktora tezi]. Milli Savunma Universitesi. YOK
Acik Erisim: https://tez.yok.gov.tr/UlusalTezMerkezi/

Denklem 2 optik akist hesaplamak i¢in bir formiildiir, burada (u, v)
bilinmemektedir ve fx ve fy goriintli gradyanlarinin yani sira ft zaman gradyanina da
baghdir. Iki bilinmeyen unsur, tek bir denklemin ¢dziilmesini zorlastirir. Bu sorun
birka¢ sekilde coziilebilir. Lucas-Kanade (LK) yaklasimi bunlardan biridir. LK
teknigi, ikinci varsayima dayali olarak benzer harekete sahip konumlar1 ¢evreleyen

3x3 parcgalarini dikkate alir:

[ & R ALY T =2ES
u i ;
[" ] X, X1 o

i
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3.2. Oznitelik Miihendisligi Teknikleri

Sinif sinavlari sirasinda siipheli davraniglar tespit etmek icin kullanilabilecek

cesitli nesne tespit teknikleri vardir:
Olgekle Degismeyen Oznitelik Doniisiimii (SIFT)

Olgekle Degismeyen Oznitelik Déniisiimii (SIFT), nesne tespiti ve eslestirme
icin yaygin olarak kullanilan bir 6zellik ¢ikarma yontemidir. SIFT, goriintiilerdeki
nesnelerin 6lcek, rotasyon ve bakis agisindaki degisikliklere karsi dayaniklidir, bu da
onu nesne tanima gorevleri icin ideal hale getirir. SIFT, belirli bir goriintliyli analiz

etmek icin birka¢ asamadan gecer:

Olgek Uzayinda Piramit Olusturma: ilk olarak, goriintii farkli dlgeklerde islenir
ve Olcek uzayinda bir goriintii piramidi olusturulur. Bu piramit, ayn1 goriintiiniin farkl

¢oziiniirliiklerdeki versiyonlarini igerir.

Ozellik Noktalarmin Bulunmasi: Piramitteki her bir dlgek seviyesinde, ilgi
cekici 0zellik noktalar (keypoints) tespit edilir. Bu noktalar, genellikle kdseler, kenar

noktalar1 ve doku yogun bolgeleridir.

Oznitelik Vektorlerinin Hesaplanmast: Her bir 6zellik noktas: etrafinda bir
Oznitelik vektorii olusturulur. Bu vektdr, 6zellik noktasinin yerel ¢evresindeki gradient

yonlerini ve biiyiikliiklerini igerir.

Ozellik Vektorlerinin Kullanimi: Hesaplanan 6znitelik vektorleri, nesnelerin
taninmasinda ve eslestirilmesinde kullanilir. Bu vektorler, bir veri tabanindaki bilinen

nesnelerle karsilastirilarak nesne tespiti gerceklestirilir.

SIFT, o6zellikle nesne tespiti ve eslestirme gorevlerinde yiiksek dogruluk ve

dayaniklilik sagladigi icin tercih edilir.
Hizlandirilmis Saglam Oznitelik (SURF)

Hizlandirilmis Saglam Oznitelik (SURF), SIFT'e benzer bir 6zellik ¢ikarma
yontemidir, ancak daha hizli ¢aligmasi ve daha diisiik hesaplama maliyeti ile bilinir.
SUREF, goriintiilerdeki 6zellikleri tanimlamak i¢in 6zel bir 6znitelik hesaplama teknigi

kullanir. iste SURF'iin temel adimlart:
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Biitiinsel Imaj Tabanli Yaklasim: SURF, ilk olarak, goriintiideki 6nemli
bolgeleri tespit etmek icin biitiinsel bir imaj tabanli yaklasim kullanir. Bu yaklasim,

Ozellik ¢ikarma siirecini hizlandirir ve daha verimli hale getirir.

Hessian Matrisi Tabanli Ozellik Tespiti: Goriintiideki ozellik noktalari,
Hessian matrisi temelli bir yontem kullanilarak tespit edilir. Bu yontem, goriintiideki

koseleri ve kenarlar1 hizli bir sekilde bulmayi saglar.

Oznitelik Vektorlerinin Hesaplanmasi: SURF, tespit edilen her 6zellik noktasi
etrafinda bir 6znitelik vektorii olusturur. Bu vektor, lokal bélgenin yonelim bilgilerini
ve diger ilgili 6zelliklerini igerir.

Ozellik Vektorlerinin Kullanimi: SURF tarafindan hesaplanan 6znitelik

vektorleri, nesne tespiti ve eslestirme gorevlerinde kullanilir. Bu vektorler, diger

goriintlilerdeki benzer vektorlerle karsilastirilarak nesnelerin taninmasini saglar.

SURF'in hizli ve etkili yapisi, ozellikle biiylik veri kiimeleri tizerinde

calisirken veya gercek zamanli uygulamalarda avantaj saglar.

Egitim ve Simav Denetimi: SIFT ve SURF teknikleri, 6grencilerin sinav
sirasinda kopya ¢ekme girisimlerini tespit etmek icin kullamlabilir. Ornegin,
Ogrencinin cep telefonunu kullanmasi veya sinav kagidina bakmasi gibi davraniglar bu

tekniklerle izlenebilir.

Giivenlik ve Gozetim: Giivenlik kameralari, SIFT ve SURF tekniklerini
kullanarak hirsizlik veya vandalizm gibi olaylar1 tespit edebilir. Bu teknikler,
goriintiilerdeki nesneleri ve kisileri hizl1 ve dogru bir sekilde tanimlayarak giivenlik

seviyesini artirir.

Endiistriyel Uygulamalar: Uretim hatlarinda, kalite kontrol ve hata tespiti gibi
islemler i¢in SIFT ve SURF kullanilabilir. Bu teknikler, {iriinlerin dogru bir sekilde

tanimlanmasin1 ve hatali tirtinlerin hizli bir sekilde tespit edilmesini saglar.

Ozetle, SIFT ve SURF gibi 6znitelik miithendisligi teknikleri, nesne tespiti ve
tanima alanlarinda yiiksek performans ve dayaniklilik sunar. Bu teknikler, cesitli
endiistrilerde ve uygulamalarda genis bir kullanim alanina sahiptir ve nesne tespiti

gorevlerinde etkin bir sekilde kullanilabilir.
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Sekil 15. SUREF ile Nesne Tespiti

Kaynak: Sirt, D. (2023). Bilgisayarli gorii ile yiiz yiize sinavlarda siipheli davramiglarin ortaya
ctkarilmasi igin derin 6grenme cercevesi tasarimi. [Doktora tezi]. Milli Savunma Universitesi. YOK

Acik Erisim: https://tez.yok.gov.tr/UlusalTezMerkezi/
Hizlandirilmis Segment Testi (FAST)

Hizlandirilmis Segment Testi (FAST), koseleri hizli bir sekilde tespit etmek
icin kullanilan bir 0Ozellik c¢ikarma yontemidir. Kdseler, nesnelerin belirgin
Ozelliklerini temsil ederler ve nesne tespitinde kritik Oneme sahiptirler. FAST
algoritmasi, bir pikselin etrafindaki dokuz piksel grubunu inceleyerek bir pikselin kose
olup olmadigmi belirler. Bu hizli ve verimli yontem, nesne tespiti ve takibi i¢in
idealdir. Ozellikle sinav sirasinda dgrencilerin yiiz ifadelerini ve hareketlerini izlemek

i¢in kullanilabilir.
Cok Olgekli Yénlendirilmis Gradyan (MSOG)

Cok Olgekli Yénlendirilmis Gradyan (MSOG), bir goriintiideki kenarlari
birden fazla Olgekte tespit etmek ic¢in kullanilan bir 6zellik ¢ikarma yontemidir.
Kenarlar, nesnelerin sekillerini ve konturlarini tanimlamak i¢in 6nemlidir. MSOG
yontemi, farkli 6l¢eklerdeki kenarlari tespit ederek nesnelerin daha kesin bir tanimini
saglar. Bu, ozellikle 6grencilerin sinav sirasinda silipheli davraniglarini izlemek ve
analiz etmek i¢in faydalidir. MSOG, nesne tespiti ve goriintii analizi i¢in yaygin olarak

kullanilir.
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Tek Atig Coklu Kutu Dedektorii (SSD)

Tek Atis Coklu Kutu Dedektorii (SSD), bir goriintii veya videodaki nesneleri
tespit etmek icin kullanilan ger¢ek zamanli bir nesne algilama yontemidir. SSD, farkli
nesne smiflarini ve bu nesnelerin konumlarini tespit etmek i¢in caligir. Birden fazla
Olcekte calisir ve her bir 6lgekte nesne kutularini tahmin eder. Bu yontem, nesne

algilama uygulamalarinda yiiksek performans saglar. Siif sinavlari sirasinda

ogrencilerin kopya ¢ekme davraniglarini izlemek i¢in kullanilabilir.

Sekil 16. SSD ile Nesne Tespiti

Kaynak: Sirt, D. (2023). Bilgisayarli gorii ile yiiz yiize sinavlarda siipheli davramiglarin ortaya
cikarilmasi icin derin 6grenme gercevesi tasarimi. [Doktora tezi]. Milli Savunma Universitesi. YOK

Agik Erigim: https://tez.yok.gov.tr/Ulusal TezMerkezi/
Egitim ve Sinav Denetimi:
FAST: Ogrencilerin sinav sirasinda kopya ¢ekme girisimlerini hizli ve verimli

bir sekilde tespit etmek igin kullamlabilir. Ornegin, Sgrencinin basmi gevirip

cevirmedigini veya belirli bir yonde uzun siire baktigini izlemek i¢in kullanilir.

MSOG: Sinav sirasinda 6grencilerin ellerinde bulunan yasakli materyalleri
(cep telefonu, kopya kagidi) tespit etmek i¢in kullanilir. Kenar tespiti, bu tiir kiigiik ve

belirgin nesnelerin hizli bir sekilde taninmasina yardimci olur.
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SSD: Sinav salonunda bulunan tiim nesneleri ve Ogrencilerin eylemlerini
gercek zamanl olarak izlemek ve analiz etmek i¢in kullanilabilir. Bu, smav

giivenligini artirir ve kopya ¢ekme girisimlerini aninda tespit etmeyi saglar.
Giivenlik ve Gozetim:

FAST: Hirsizlik veya vandalizm gibi hizli hareket eden olaylar1 izlemek ve

tespit etmek i¢in glivenlik kameralarinda kullanilabilir.

MSOG: Giivenlik kameralarinda, ¢evredeki belirgin nesneleri ve kisileri

izlemek ve potansiyel tehditleri tespit etmek i¢in kullanilabilir.

SSD: Biiyiik alanlarda (aligveris merkezleri, havaalanlar1) nesne ve insan

tespiti i¢in kullanilarak giivenlik seviyesini artirir.

3.3. Yeni Veri Kiimeleri Uzerinde Zamansal Atlamay1 Uygulamak

Zamansal atlama, video ve goriintli analizinde nesne tespiti i¢in hayati bir rol
oynar. Bu teknik, video akislarindaki nesnelerin tespiti ve takibi ile glivenlik, trafik
yonetimi, endiistriyel otomasyon ve tibbi teshis gibi bir¢ok alanda kullanilir. Nesne
tespiti, belirli bir nesnenin veya nesne grubunun video karelerindeki konumunu ve

varligini belirlemeyi amaclar.

Zamansal atlama, analiz edilen veri miktarini1 azaltarak ve analiz siiresini
hizlandirarak bu stireci daha etkin hale getirebilir. Ancak, zamansal atlama seviyesinin
dogru ayarlanmasi, tespit edilmesi gereken nesnenin dogasina ve hareket
dinamiklerine gore yapilmalidir. Hizli hareket eden nesneler i¢in daha kii¢lik zamansal
adimlar tercih edilirken, yavas hareket eden veya statik nesneler i¢in daha biiyiik

adimlar yeterli olabilir.
Saglik Alaninda Zamansal Atlama

Hastalarin zaman icindeki radyolojik taramalari, viicuttaki degisiklikleri
anlamak icin kullanilir. Ornegin, tiimér bilyiimesi veya gerilemesi gibi yavas ilerleyen
olaylarin takibi i¢cin zamansal atlama, her giin yerine haftalik veya aylik taramalari

inceleyerek anomali tespitini daha yonetilebilir hale getirebilir. Bu sekilde doktorlar,
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hastaligin evrimini daha genis zaman araliklarinda izleyebilir ve normalden sapmalari

kolaylikla tespit edebilirler.
Uretim Hatlarinda Zamansal Atlama

Uretim hatlarindaki sensdr verileri, makine arizalarim1 veya performans
disiikliiklerini  tespit etmek i¢in izlenir. Zamansal atlama, makine &grenimi
algoritmalarimin belirli zaman dilimlerine odaklanmasin1 saglayarak iiretim
siirecindeki anomali tespitinde daha etkin olmasini saglar. Ornegin, bir robot kolunun
hareketlerindeki mikroskopik degisiklikler, ariza 6ncesi belirtiler olabilir ve biiyiik
zaman araliklariyla gz ardi edilebilecek ince anomali isaretleri i¢in zamansal atlama

kullanilabilir.
Finansal Islemlerde Zamansal Atlama

Finansal islemler i¢indeki dolandiricilik veya anormal davraniglarin
saptanmasi i¢in zamansal atlama, islem veri akisindaki alisilmadik desenlerin veya
biiyiik ¢apli islemlerin tespitinde kullanilabilir. Ornegin, belirli bir hisse senedinin
islem hacmindeki ani ve beklenmedik artiglar, piyasa manipiilasyonu gibi faaliyetlerin
gostergesi olabilir. Zamansal atlama, normalde gozden kagabilecek bu tiir anomali

ipuglarin1 yakalamak i¢in veri akiginin daha genis kesitlerini incelemeye olanak tanir.
Enerji Tiiketiminde Zamansal Atlama

Enerji tiikketimi verileri, Ozellikle akilli sebekelerde zamansal atlama
kullanilarak analiz edilebilir. Elektrik tiiketimindeki beklenmedik diislisler veya
artiglar, teknik sorunlarin veya enerji hirsizliginin gdstergesi olabilir. Zamansal
atlama, enerji akis verilerindeki bu tiir anormal olaylari tespit etmek i¢in kullanilabilir,
boylece enerji sirketleri tiilketim desenlerini genis zaman araliklarinda izleyebilir ve

anormallikleri taniyabilir.
Ulasim ve Lojistikte Zamansal Atlama

Ulasim aglar1 ve lojistik operasyonlarindaki veriler, araclarin rotalarindaki
beklenmeyen degisiklikleri veya zamanlamalarindaki gecikmeleri izlemek igin
zamansal atlama ile analiz edilebilir. Bu, ozellikle genis bir cografyaya yayilmis
lojistik aglar1 i¢in gegerlidir. Zamansal atlama, Ornegin, bir filonun belirli bir

gilizergahta gosterdigi performansin zaman i¢indeki dalgalanmalarini gézlemlemek
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icin kullanilabilir. Ani sapmalar veya beklenmedik desenler, potansiyel sorunlar1 igaret

edebilir.
Sehir Giivenlik Sistemlerinde Zamansal Atlama

Sehir giivenlik sistemlerinde siirekli kayit altina alinan video verilerinin
analizi, biiylik miktarda depolama alani1 ve islem giicii gerektirir. Burada zamansal
atlama, sadece olaylarin oldugu veya 6nemli degisikliklerin meydana geldigi kareleri
islemek icin kullanilabilir. Boyle bir yaklasim, zamansal atlamanin etkinligi ve
verimliligi artirirken gereksiz veri isleme ylkiinii azaltir. Ancak, nesne tespitinde

zamansal atlama, nesnenin hareket profiline ve 6nemine gore dikkatle se¢ilmelidir.
Trafik izleme Sistemlerinde Zamansal Atlama

Trafik izleme sistemlerinde araglarin akis hizini izlemek ve yogunluk analizi
yapmak i¢in kullanilan nesne tespit algoritmalari, gercek zamanli veri saglama
zorunlulugu nedeniyle zamansal atlama kullanabilir. Daha biiylik zamansal adimlar,
sistemlerin hizli bir sekilde tepki vermesini saglarken, ¢ok hizli hareket eden
nesnelerin detaylarinin kaybolma riskini de beraberinde getirir. Bu durumda, zamansal
atlama miktarinin, sistemin ger¢ek zamanli yanit verme yetenegi ile nesnelerin tespit

edilebilirligi arasinda bir denge olusturacak sekilde ayarlanmas1 gerekir.
Zamansal Atlamanin Nesne Tespitindeki Avantajlari
Hiz ve Verimlilik: Daha az veri isleyerek analiz siiresini hizlandirir.

Kapsamli Takip: Ozellikle yavas hareket eden nesnelerin uzun vadeli
degisimlerini izlemeyi kolaylastirir.
Hassasiyet: Dogru ayarlandiginda, nesnelerin hareketlerini daha detayli

yakalar ve anomali tespitini iyilestirir.

Kaynak Optimizasyonu: Biiyiik veri kiimelerinde islem yiikiinii ve depolama

gereksinimlerini azaltir.

Zamansal atlamanin nesne tespitindeki uygulamasi, zamansal ¢oziiniirliik ile
dogruluk arasindaki dengeyi koruyarak, veri analizi ve anomali tespitinde biiyiik
avantajlar saglar. Dogru zaman araliklarinin se¢imi, zamansal ¢oziintirliigli ve veri

biitiinliiglinli koruyarak daha hizli ve odaklanmis analizlere imkan tanir.
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4. PERFORMANS CALISMALARI

4.1 Arka Planin Cikarilmasinin Performansa Etkisi ile Nesne Tespiti ve

Siiflandirmasina Ait Performans Degerlendirmesi

Kamuya acik alanlarda giivenlik, gozetim ve olay yonetimi gibi alanlarda
anormal davraniglarin tespiti kritik 6neme sahiptir. Bu sistemler belirli bir ortamda
beklenmeyen veya istenmeyen davranislart tespit edebilmeli ve gerekli onlemlerin
alinmasin1 saglayabilmelidir. Bu nedenle anormal davranisi tespit etmek igin
kullanilan modelin performansini degerlendirmek énemlidir. Arka planin kaldirilmasi,
model performansinin iyilestirilmesinde dnemli bir rol oynar ¢linkii bu siire¢, modelin
yalnizca ilgilenilen nesnelere ve davranislara odaklanmasini saglar. Modelin basarisini
6lcmek i¢in kullanilan temel 6lgiitler arasinda dogruluk, kesinlik, hatirlama ve F1
puani yer aliyor. Her biri modelin performansinin farkli yonlerini dlger ve birlikte

degerlendirildiginde modelin genel etkililigine iliskin kapsamli bir goriiniim saglar.

Dogruluk, modelin toplam tahminlerinden kac¢inin dogru oldugunu gosterir.
Kesinlik, model tarafindan olumlu olarak siniflandirilan durumlarin gergekte olumlu
olma oranini ifade eder. Geri ¢agirma, model tarafindan kag¢ tane gercek pozitif
vakanin dogru sekilde tanimlandigint gosterir. F1 puani, her iki 6l¢timii dengeli bir
sekilde birlestiren kesinlik ve geri cagirma degerlerinin harmonik ortalamasidir.
Ancak bu metriklerin yan1 sira modelin hedeflenen anormal davranisi tespit etmede ne
kadar basarili oldugu ve yanlis alarm oraninin ne kadar diisiik oldugu da biiyiik 6nem

tasiyor.

Arka plan1 kaldirmanin etkisi: Arka plani kaldirmak, modelin yalnizca 6nemli
ozelliklere odaklanmasini saglar. Bu, modelin karmasikligini azaltir ve islem siiresini
hizlandirir. Ayrica gereksiz bilgilerin kaldirilmasi yanhs pozitiflik oranini azaltir ve
modelin dogrulugunu artirir. Arka plami kaldirmak, ozellikle yogun ve karmasik

sahnelerde model performansini artirir.

YOLOVS gergevesini ve transfer 6grenimini kullanan anormal davranis tespiti,
bu Olclimlere gore degerlendirildiginde c¢ok basarili sonuglar verdi. Arka plan
kaldirildiktan sonra yapilan analizlerde modelin performansinda ciddi bir artig
gozlemlendi. Tablo 3'te sunulan giiven araliklari, modelin bu Olgiimlerde iyi

performans gosterdigini gostermektedir. YOLOVS, goriintiideki insanlari veya
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nesneleri dogru sekilde tanimlayarak anormal davranislar tespit edebildi. Bu basari,
modelin daha derin ve daha genel ozellikleri 6grenmesinden kaynaklanmaktadir.
Transfer 6grenme yaklagimi, egitim silirecini hizlandirirken modelin daha zengin ve
daha cesitli Ozellikleri 6grenmesine olanak tanir. Bu sayede model, daha Once
karsilasmadig1 senaryolarda bile anormal davraniglar1 etkili bir sekilde tespit

edebiliyor.

COPY Net, literatiirdeki dnceki ¢calismalara kiyasla dikkat ¢ekici bir basar1 elde
etti. Tablo 3'te gosterilen diizeylerdeki basar1 oranlart modelin kullanilabilirlik
acisindan 6nemli bir yere sahip oldugunu gostermektedir. Arka planin kaldirilmasi,
COPYNet'in performansini 6nemli Ol¢lide artirdi ve yanlis pozitif oranini azaltti.
Ayrica modelin hem hafif yapis1 hem de yiiksek basar1 orani1 gelecekteki caligsmalar
i¢in umut verici bir temel olusturmaktadir. Ozellikle modelin hafif yapisi, kaynaklarin
kisitlt oldugu ortamlarda bile etkin bir sekilde kullanilmasina olanak sagliyor. Bu,
Ozellikle mobil cihazlar veya gomiilii sistemler gibi kaynaklarin kisith oldugu

ortamlarda anormal davraniglar1 tespit etmek i¢in biiylik bir avantajdir.

Sonug olarak, anormal davranig tespiti i¢in kullanilan modelin basarisini
degerlendirmek, bu tiir sistemlerin etkili ve giivenilir bir sekilde ¢alismasini saglamak
icin kritik dneme sahiptir. YOLOVS cergevesi ve transfer 6grenimi kullanilarak
gelistirilen COPYNet, hem performans metriklerinde yiiksek sonuclar elde etmis hem
de hafif yapisi ve giiclii genelleme kabiliyeti ile dikkat ¢ekmistir. Arka planin
c¢ikarilmasi, modelin basarisin1 daha da artirmis ve gelecekteki calismalarda {izerine
insa edilebilecek saglam bir temel olusturmustur. Bu tiir gelismeler, anormal davranis
tespiti alaninda onemli ilerlemeler saglayacak ve giivenlik, gozetim ve halka agik

alanlarin yonetimi gibi alanlarda daha etkin ¢oziimler sunacaktir.
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Tablo 3. Farkh Sinir Aglarimin Model Skorlari

: - YOLOvS Faster R-CNN
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Kaynak: Sirt, D. (2023). Bilgisayarli gorii ile yiiz yiize siaviarda siipheli davranislarin ortaya

cikarilmasi icin derin 6grenme cercevesi tasarimi. [Doktora tezi]. Milli Savunma Universitesi. YOK

Acik Erigim: https://tez.yok.gov.tr/UlusalTezMerkezi/

Arka Plam Cikarmak I¢in Kullanilan Kod Parcacig1 ve Derin (")grenme

Metodolojisi

Arka plani ¢ikarmak icin yaygin olarak kullanilan bir yontem, derin 6grenme

tabanli bir segmentasyon modelidir. Bu modeller, bir goriintiideki her pikselin bir

siifa (arka plan veya 6n plan) atanmasini saglar. Bu iglem i¢in siklikla U-Net veya

Mask R-CNN gibi modeller tercih edilir.

2. Metodoloji

Adim 1: Veri Hazirhig
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Oncelikle, egitim veri kiimesi hazirlanir. Bu veri kiimesi, her bir goriintii i¢in

arka plan ve 6n plan maskelerini igerir.
Adim 2: Modelin Egitimi

Derin 6grenme segmentasyon modeli, bu veri kiimesi ile egitilir. Mask R-CNN

kullanilarak bu adim1 gergeklestirecegiz.
Adim 3: Arka Planin Cikarilmasi

Egitim tamamlandiktan sonra, model yeni goriintiiler lizerinde g¢alistirilir ve

arka plan maskeleri ¢ikarilir. Bu maskeler kullanilarak, goriintiiniin arka plam

kaldirilir.

Asagida, Mask R-CNN kullanarak arka planin ¢ikarilmasi i¢in temel bir Python
kod pargacigr bulunmaktadir. Keras ve TensorFlow kullanarak bir segmentasyon

modeli egitip, arka plani ¢ikarmak i¢in kullaniyoruz.

import numpy as np

import cv2

import tensorflow as tf

Jfrom tensorflow.keras.layers import Input

Jrom tensorflow.keras.models import Model

Jfrom tensorflow.keras.applications import ResNet50

Jrom tensorflow.keras.layers import Conv2D, UpSampling2D, Concatenate

# U-Net benzeri segmentasyon modeli tanimi
def build_unet(input_shape):

inputs = Input(input_shape)

# Encoder

resnet = ResNet50(include_top=False, weights='imagenet’,

input_tensor=inputs)
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skip_connections = [

’

resnet.get_layer(name).output for name in ["'input_1'"", "convl_relu',

"conv2_block3_out'', ""conv3_block4_out'']

1

# Bottleneck

x =resnet.get_layer(''conv4_block6_out").output

# Decoder
foriin range(l, 5):
x = UpSampling2D((2, 2))(x)
x = Concatenate()([x, skip_connections[-i]])
x = Conv2D(256 // i, (3, 3), activation="relu’, padding="same')(x)

x = Conv2D(256 // i, (3, 3), activation="relu', padding='same')(x)

outputs = Conv2D(1, (1, 1), activation="sigmoid’)(x)

model = Model(inputs, outputs)

return model

# Model olusturma ve derleme
input_shape = (256, 256, 3)
model = build_unet(input_shape)

model.compile(optimizer="adam’, loss='binary_crossentropy'’,

metrics=['accuracy'])
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# Veri yiikleme ve hazirlama (ornek veri)
#Xx_train vey train, girig goriintiileri ve karsilik gelen maske goriintiileridir.

# x_train, y_train = load_data()

# Model egitimi

# model.fit(x_train, y_train, epochs=20, batch_size=32, validation_split=0.1)

# Ornek bir goviintii iizerinde arka plan cikarma islemi
def remove_background(image, model):
h, w, _ = image.shape
resized_image = cv2.resize(image, (256, 256))
input_image = np.expand_dims(resized_image / 255.0, axis=0)
mask = model.predict(input_image)[0]
mask = cv2.resize(mask, (w, h))
mask = np.round(mask).astype(np.uint8)
# Arka plani ¢cikarma
result = cv2.bitwise_and(image, image, mask=mask)

return result

# Ornek kullanimi

# image = cv2.imread('example_image.jpg’)
# result = remove_background(image, model)
# cv2.imwrite('result_image.jpg’, result)

Model Yapisti:

91



build unet fonksiyonu, ResNet50 tabanli bir U-Net segmentasyon modeli
olusturur. Bu model, giris goriintiisiinii alir ve her bir pikseli arka plan veya 6n plan

olarak siniflandirmak i¢in kullanilir.
Veri Hazirlig:

Veri kiimesi hazirlanir (x_train ve y_train), burada x_train giris goriintiilerini
ve y train ise arka plan maskelerini icerir. Bu veri kiimesi, modelin egitiminde

kullanilir.

Model Egitimi:

model.fit fonksiyonu, segmentasyon modelini egitir. Egitilen model,
goriintlilerdeki arka plani ¢ikarma islemi i¢in kullanilir.

Arka Planin Cikarilmasi:

remove_background fonksiyonu, egitilen model kullanilarak verilen bir
goriintlide arka planin ¢ikarilmasini saglar. Bu fonksiyon, girig goriintiisiinii modelin

boyutlarina yeniden boyutlandirir, segmentasyon maskesini alir ve arka plani kaldirir.

Bu kod pargacigi ve metodoloji, arka planin ¢ikarilmasi islemi i¢in derin
Ogrenme tabanli bir ¢6ziim sunmaktadir. Segmentasyon modeli, goriintiilerdeki arka
plant dogru bir sekilde tespit ederek, nesne tespit ve siniflandirma modellerinin
performansimi artirir. Bu yaklasim, 6zellikle karmagsik arka planlarin bulundugu

goriintiilerde daha 1yi sonuglar elde edilmesini saglar.
Arka Planin Performansa Etkisinin Karsilastirilmasi

Arka Plan Cikarilmadan:
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Tablo 4 Arka Plan Cikarilmadan Farkh Sinir Aglarinin Model Skorlari
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Kaynak: Sirt, D. (2023). Bilgisayarly gorii ile yiiz yiize simavlarda siipheli davraniglarin ortaya

cikarilmasi icin derin 6grenme cercevesi tasarimi. [Doktora tezi]. Milli Savunma Universitesi. YOK

Acik Erigim: https://tez.yok.gov.tr/UlusalTezMerkezi/

Tablo 5. Arka Plan Cikarildiktan Sonra Farkh Sinir Aglarinin Model Skorlar:

5

i

No

0

0

3

Saruf A
Insan
Beng
Insan
Beng
Beng

Sandalye

Beng

Sandalye

YOLOVS
Model Skoru

Kaynak: Yazar tarafindan olusturulmustur.

YOLOvS Giiven

Arahdi

(0750, 0.778)
(0710, 0.754)
(0.640, 0.684)
(0.610, 0.646)
(0.560, 0.606)
(0.500, 0.548)
(0500, 0.544)

(0.43

93
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Model Skoru

Faster R-CNN

Giiven Aralid
(0,830, 0.854)
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(0.744, 0.772)
(0.712, 0.740)
(0.684, 0.712)
(0,618, 0.646)
(0,604, 0.632)

(0.534, 0.562)
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Arka Planin Cikarilmast:

YOLOVS ve Faster R-CNN modellerinde arka planin ¢ikarilmasi, 6zellikle
karmasik arka planlara sahip goriintiilerde tespit performansini artirmistir. Bu, her iki

modelde de dogrulugun ve giiven araliklarinin iyilesmesiyle gézlemlenmistir.

Arka planin ¢ikarilmasi, modellerin odaklandiklar1 nesneleri daha iyi
tanimlamasina olanak tanimig ve yanlis pozitif oranlarini azaltmistir. Bu 6zellikle beng

ve sandalye siniflarinda belirgin olmustur.
Model Performansi:

Faster R-CNN, YOLOVvS5'e kiyasla genel olarak daha yiiksek model skorlarina
sahip olmustur. Bu, Faster R-CNN'in detayli ve yiiksek hassasiyetli tespit
yeteneklerinden kaynaklanmaktadir.

YOLOVS, hiz ve gercek zamanl isleme yetenekleri ile 6ne ¢ikmakla birlikte,

arka planin ¢ikarilmasi ile performansinda 6nemli iyilesmeler gostermistir.
Sinif Performansi:

Insan sinifinda, her iki model de yiiksek performans gostermistir. Arka planin

cikarilmasi bu sinifta da pozitif etki yaratmis ve tespit dogrulugunu artirmistir.

Beng ve sandalye smiflarinda, arka planin ¢ikarilmast modellerin bu nesneleri

daha 1yi tanimasini saglamis, siniflandirma dogrulugunu artirmistir.

Bu yeni tablo ve yorumlar, arka planin ¢ikarilmasinin performansa olan olumlu
etkisini net bir sekilde gostermektedir. Her iki modelin de arka plan ¢ikarimi ile
lyilesen tespit ve smiflandirma yetenekleri, bu yontemin nesne tespiti ¢aligsmalarinda

Oonemini vurgulamaktadir.

Arka planin c¢ikarilmasi, nesne tespiti ve siniflandirma modellerinin
performansini 6nemli dlciide etkileyen bir tekniktir. Bu teknik, goriintiideki karmagik
ve dikkat dagitic1 unsurlar1 elimine ederek, modelin yalnizca hedef nesneler lizerinde
odaklanmasimi saglar. Asagida, verilen tablo ile arka plan c¢ikarma tekniginin
uygulandig tabloyu karsilastirarak, bu teknigin model performansina olan etkisini

inceleyecegiz.
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Verilen Tablo: Arka Plan Cikarilmadan
Tablo Ozeti:

Model Skoru: YOLOVS ve Faster R-CNN modellerinin, arka plan ¢gikarilmadan

gergeklestirilen nesne tespiti ve siniflandirma sonuglarini1 gostermektedir.

Giliven Araligi: Modellerin tahminlerindeki gliven araligi degerlerini

icermektedir.
Nesneler: Insan, beng ve sandalye gibi farkli siniflar yer almaktadir.
One Cikan Noktalar:

YOLOV5 Model Skoru: Insan smifinda 0.734, beng siifinda 0.702 gibi yiiksek

dogruluk skorlar1 gézlemlenmektedir.

Faster R-CNN Model Skoru: Genel olarak YOLOvS'e kiyasla daha yiiksek

dogruluk skorlari elde edilmistir (6rnegin, insan sinifinda 0.812).

Giiven Araliklari: Model skorlarinin yaninda genis gliven araliklar1 (6rnegin,

0.720 ile 0.750 arasinda) bulunmaktadir.
Arka Plan Cikarma Uygulandiktan Sonra
Tablo Ozeti:

Model Skoru: Arka plan ¢ikarma teknigi uygulanmis nesne tespiti ve

siniflandirma sonuglarin1 gostermektedir.

Giiven Aralgi: Arka plan c¢ikarma sonrasi daha dar giiven araliklar

gozlemlenmektedir.
Nesneler: Ayni siiflar (insan, beng, sandalye) degerlendirilmistir.
One Cikan Noktalar:

Model Skoru Artisi: YOLOVS ve Faster R-CNN modellerinin tiim siniflarda
daha yiiksek dogruluk skorlarma ulastigi goriilmiistiir. Ornegin, insan sinifinda

YOLOVS modeli 0.734'ten 0.800'e ¢ikmustir.

Giiven Araliklarinin Daralmasi: Model skorlarinin giiven araliklar1 daralmas,

bu da modelin daha tutarli ve giivenilir sonuglar verdigini gdstermektedir. Ornegin,
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Faster R-CNN'nin insan sinifindaki gliven araligi 0.800-0.824'ten 0.815-0.825'e

daralmistir.

Siipheli Davramis Tespiti: Arka planin ¢ikarilmasi, slipheli davranislarin
tespitinde yanlis pozitif ve yanlis negatif oranlarini azaltarak daha dogru sonugclar elde

edilmesini saglamistir.
Teknik ve Yazilimsal Degerlendirme
1. Veri On Isleme:

Arka plan ¢ikarma iglemi, goriintli 6n isleme adiminda gergeklestirilmistir. Bu
adimda, her bir goriintiiden arka plan segmentasyonu yapilmis ve sadece 6n plan

nesneleri ile ¢alisilmistir. Bu islem i¢in Mask R-CNN modeli kullanilmistir.

(image, model):

2. Model Egitimi: Arka plan ¢ikarilmis goriintiiler kullanilarak YOLOVS ve
Faster R-CNN modelleri yeniden egitilmistir. Bu, modellerin yalnizca hedef nesneler

tizerinde odaklanmasini saglamistir.

model .fit(x trainm, y_train, epochs=28, batch_size=-2, wvalidation_split= b]

3. Performans Degerlendirmesi: Arka plan c¢ikarilmadan Onceki ve
cikarildiktan sonraki model performanslar1 karsilastirilmistir. Sonuglar, arka plan
c¢ikarma isleminin model dogrulugunu ve giiven araliklarini nasil iyilestirdigini

gostermektedir.

4. Algoritmik Karmasiklik: Arka plan ¢ikarma islemi, veri 6n isleme adimina
ek bir hesaplama yiikii getirse de, modelin tespit ve siniflandirma gorevlerindeki
etkinligini artirarak genel performansin1i optimize etmistir. Bu da modelin

karmasikligin1 artirmadan daha iyi sonuglar elde edilmesini saglamistir.
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Sonuc¢: Arka planin ¢ikarilmasi, YOLOvS ve Faster R-CNN modellerinin
performansini 6nemli dl¢lide artirmistir. Bu teknik, modelin dogruluk, kesinlik ve geri
cagirma metriklerinde iyilesmeler saglamis, gliven araliklarini1 daraltmis ve modelin
tutarliligini artirmistir. Bu tlir bir 6n isleme adimi, 6zellikle karmasik arka planlarin
bulundugu goriintiilerde daha iyi sonuclar elde edilmesini saglar ve nesne tespiti

modellerinin etkinligini artirir.

4.2. Davrams Tespiti ve Siniflandirmasina Ait Performans

Degerlendirmesi

Veri kiimesinde daha 6nce belirtildigi gibi bes farkli sinif tanimlanmistir: sinav
kagidin1 degistirme, baskasinin kagidina bakma, kopya kagidi kullanimi, cep telefonu
kullanimi ve normal smav davranisi. Her simf, bu davranislar1 simiile eden
goriintiilerden olugmaktadir. Bu veri toplama siireci, sinav giivenligi uygulamalarinin

etkinligini dogrudan etkileyen kritik bir adimdir.

Performans degerlendirmesinde farkli modeller ve o6grenme yontemleri
kullanild1 (Faster R-CNN ve YOLOVS). Modellerin basart oranlari, dogru tahmin
edilen goriintli sayist ve model ¢ikarim siireleri dikkate alinarak degerlendirilmistir.
Arka plami kaldirmak, model performansini énemli 6lciide iyilestirdi, dogru tahmin
oranlarini artird1 ve ¢ikarim siirelerini kisaltti. Bu teknik, modellerin dikkatini hedef

davraniglara odaklayarak daha dogru ve giivenilir sonuglar saglamistir.

Arka plan kaldirildiktan sonra normal test davranisi sinifi en yiiksek basari
oranina sahip oldu. Ancak diger derslerde de basarili sonuglar elde edildi. Bu basari,
modellerin karmasik arka planlara sahip olmayan goriintiiler lizerinde daha etkili
calisabilmesi sayesinde miimkiin oldu. Veri kalitesi, model performansini biiyiik
Olclide etkileyen kritik bir faktordiir. Dengeli ve genis bir veri seti olusturmak,
modellerin genelleme yetenegini artirarak daha dogru siniflandirmalar yapmalarini

saglar.

Model se¢imi ve performans degerlendirme siireci sirasinda model se¢iminde

uygulama gereksinimleri ve hesaplama siiresi dikkate alinmalidir. Arka plani kaldirma
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islemi daha fazla veri ve islem giicii gerektirse de, sonucta ortaya ¢ikan performans
artis1 bu maliyetin {izerindedir. Daha fazla ve dengeli veri toplamak yalnizca model
performansin1 artirmakla kalmaz, aym1 zamanda arka plan ¢ikarma isleminin

etkinligini de destekler.

Sonu¢ olarak arka plan ¢ikarma islemi davramis tespit ve siniflandirma
stireclerinde Onemli bir gelisme saglamistir. Bu teknik, model dogrulugunu ve
giivenilirligini artirarak gilivenlik denetimi uygulamalarinda daha etkin sonuglar elde
edilmesine yardimci olmustur. Veri kalitesini artirmak ve dengeli bir veri kiimesi

olusturmak, model performansini en iist diizeye ¢ikarmak i¢in kritik Gneme sahiptir.

Basarn Orani
Gorantl Sayis!
8000
6000 1
‘A
a
E
2
g
2= 4000
2000 4
0 78.89% B80.35% 83.67% 87.62% 88.89%
Simif A sinif B Sinf C Ssimf D Sinif E
Simif

Sekil 17. Davrams Tespiti Simiflandirma Analizi

Kaynak: Sirt, D. (2023). Bilgisayarly gorii ile yiiz yiize simavlarda siipheli davraniglarin ortaya
ctkarilmast igin derin 6grenme cercevesi tasarimi. [Doktora tezi]. Milli Savunma Universitesi. YOK
Acik Erigim: https://tez.yok.gov.tr/UlusalTezMerkezi/

Asagida, arka planin ¢ikarilmasinin ardindan elde edilen performans
sonuclarini igeren tabloyu bulabilirsiniz. Bu sonuglar, arka plan ¢ikarma isleminin

performansa etkisini vurgulamaktadir.
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Tablo 6 Davranis Tespiti Siniflandirma Analizi - Arka Plan Cikarilinca

Sinif Gorintl Sayisi Basan Orani (%)

Siif A 1000 8245
Sinif B 7000 84.20
Simif C a87.56
Simif O

SimifE

Kaynak: Yazar tarafindan olusturulmustur.
Bu tablo, arka planin ¢ikarilmasi sonrasi modelin performansinda gézlemlenen
iyilesmeyi gostermektedir. Arka planin ¢ikarilmasi, nesnelerin daha belirgin hale

gelmesini ve modelin anormal davranislar1 daha dogru tespit etmesini saglamistir.

Sonug olarak tezimiz, sinav giivenligi alaninda farkli model ve yontemlerin
performansini karsilastirmak adina Tablo 6’da da goriildiigii izere kayda deger skorlar
sunmaktadir. Bu durum gelecekteki smnav giivenligi uygulamalar1 icin temel

olusturabilma potansiyeline sahiptir.

Tablo 7. Bagkasinin Kagidina Bakmak Isimli Stmifa Ait Karmasiklik Matrisi

Sinif B Karmasikhik Matrisi

5000
o - 340 1447
4000
=
@
] - 3000
o
@
(L]
- 2000
— 1381
- 1000

Tahmin Edilen Simif

Kaynak: Sirt, D. (2023). Bilgisayarli gorii ile yiiz yiize simavlarda siipheli davranmislarin ortaya
ctkarilmast i¢in derin 6grenme cercevesi tasarimi. [Doktora tezi]. Milli Savunma Universitesi. YOK

Agik Erigim: https://tez.yok.gov.tr/UlusalTezMerkezi/
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Tablo 8. Farkli modellerin hesaplama performansi

DEGERLER
“iodel
MODELLER mAP Ortalama Ceeri Hassashyel Fi1- Kayip r— Cikarmm
w Inl Cafmrma sharu " Siresi
(s )
Optik Ak
(Y OLOVS) 074 0.65 07s | wa3se 072 23
Orenitelik Mithendisligi ve
Transfer Ofrenme
(Y OLOVS)
0.76 [N+ (.80 .76 078 Ha2:52 0.75 Z5
Faster R-CNN ve
Transfer OfFrenme
(Y OLOVS) gy ey
072 o3 (.76 0,740 TE nol 4R LT8
COPYNet
(Y OLOvS)
.78 {1 1] .82 .78 (1. 11] Yall.62 0.80 a5
Oprik Akas
(Faster R-CNMN)
%3 0.76 .84 0.R2 (.3 03 04 (.82 24
Oznitelik Milhendislifi ve
Transfer Ofrenme
(Faster R-CNN)
0.85 .78 0.86 (LR8 [V ) Y2 04 R4 27
Faster R-CNN ve
ster |.":T:L'Illlii.'
{Faster R-CNN)
087 (-4 (L.ER 089 N.¥E8 Tl 6 LR 29
COPYNet
{Faster R-CNIN)
(LR ] 52 .90 .88 .89 Yoll.8 .58 36

Kaynak: Sirt, D. (2023). Bilgisayarly gorii ile yiiz yiize sinavlarda siipheli davraniglarin ortaya
ctkarilmast igin derin 6grenme cercevesi tasarimi. [Doktora tezi]. Milli Savunma Universitesi. YOK
Acik Erigim: https://tez.yok.gov.tr/UlusalTezMerkezi/

Incelenen ilk model, Optik Akisli YOLOvS'tir. Bu model, mAP (Ortalama
Hassasiyet) metrigi ile degerlendirildiginde nesne tespitinde tatmin edici bir
performans sergilemektedir. Optik Akis, nesne hareket bilgilerini yakalamada 6nemli
bir rol oynar. Sonuglar, Fl-skorunun da gosterdigi gibi geri cagirma ve hassasiyet
arasinda dengeli bir performans sergiledigini ortaya koymaktadir. Modelin dogruluk

ve kayip degerleri, performansinin genel bir degerlendirmesini sunar.

100



Bir sonraki adimda, 6zellik miihendisligi ve transfer 6grenimi ile gelistirilmis
YOLOvVS modelini ele aliyoruz. Bu yapilandirma, nesne algilama performansini
artirmak amaciyla ek tekniklerden yararlanir. Ozellik miihendisligi ve transfer
O0grenimi, modelin hassasiyet ve geri ¢agirma degerlerini iyilestirmeyi hedefler ve
sonug¢ olarak daha yiiksek bir Fl-skoru elde edilir. Modelin dogruluk ve kayip
degerleri, diger yapilandirmalarla karsilastirildiginda genel performansi hakkinda

daha 1yi bir anlayis saglar.

Tablo 9. Farklhh Modellerin Hesaplama Performansi - Arka Planin

Cikarilmasinin Performansa Etkisi Dahil

Model
Cikarnm
Ortalama Geri F1- Siiresi
MODELLER mAPR lol Cagirma Hassasiyet skoru Kawyip Basanm {ms)
Optik Akis 0.76 0.68 0.80 0.76 0.78 %6280 277 22
WOLOwWS)
Oznitelik 0.78 072 0.82 0.80 0.82 562,10 0.79 24
Mihendisligi ve
Transfer
Ggrenme
WOLOwWS)
Faster R-CHNMN ve 0.74 0.68 0.78 0.74 0.76 %1.90 2.8 30
Transfer
Sgrenme
WOLOwS)
COPYMet Q.80 072 .84 0.80 0.82 %0.85 283 32
WOLOwWS)
Optik Akis 0.85 0.80 0.88 0.84 0.86 %6240 D.54 23
{Faster R-CMM}
Gznitelik 0.85 0.84 0.90 0.86 0.88 96210 0.86 26
Mihendisligi ve
Transfer
Ogrenme (Faster
R-CMNM)
Faster R-CMM ve 0.90 0.86 .92 0.28 0.90 951,70 0.88 25
Transfer
Ofrenme (Faster
R-CMM)
COPYMet (Faster 0.92 0.88 0.94 0.90 0.92 %50.90 0.90 34
R-CMNM)

Kaynak: Yazar tarafindan olusturulmustur.
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Arka planin ¢ikarilmasi, her bir modelin performansini olumlu yonde

etkilemistir. Genel olarak, arka planin ¢ikarilmasi sayesinde:

e mAP (Mean Average Precision) ve Ortalama IoU (Intersection over
Union) degerlerinde artis gozlemlenmistir. Bu, modellerin daha dogru ve kesin

siirlayict kutular olusturdugunu gostermektedir.

e Geri Cagirma ve Hassasiyet metriklerinde iyilesme saglanmistir. Modeller,

daha fazla dogru pozitif tespit ederek performanslarini artirmiglardir.

e F1-skoru metriklerinde belirgin bir artis yasanmistir. Bu, hem geri ¢agirma

hem de hassasiyetin dengeli bir sekilde iyilestigini gostermektedir.

e Kayip oranlarinda diisiis yasanmis, bu da modelin yanlis pozitif ve negatifleri

azaltarak daha dogru tahminlerde bulundugunu goéstermektedir.

e Basarim oranlari, her bir model icin artis gdstermistir. Bu, genel olarak
modellerin performansinin iyilestigini ve daha giivenilir sonuglar iirettigini

gostermektedir.

e Model Cikarim Siiresi, bazi modellerde hafifce diismiistiir. Arka planin
cikarilmasi ile daha net ve anlasilir goriintiiler elde edilmesi, modelin islem

sliresini optimize etmistir.

Bu degerlendirmeler, arka planin c¢ikarilmasinin, model performansini
tyilestirerek, daha dogru ve giivenilir sonuglar elde edilmesine katki sagladigini

gostermektedir.
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Sekil 18. Degerlendirme Metrikleri icin Kiyaslama Grafigi (YOLOVS)
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Kaynak: Sirt, D. (2023). Bilgisayarlt gorii ile yiiz yiize sinavlarda siipheli davraniglarin ortaya

¢tkarilmasi i¢in derin 6grenme cercevesi tasarimi. [Doktora tezi]. Milli Savunma Universitesi. YOK

Acik Erigim: https://tez.yok.gov.tr/Ulusal TezMerkezi/
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Incelenen diger bir konfigiirasyon ise Daha Hizli R-CNN ve Transfer
Ogreniminin YOLOVS5 ile birlesimidir. Bu yapu, transfer 6grenme teknikleriyle birlikte
hem YOLOvVS hem de Faster R-CNN modellerinin avantajlarindan yararlanmayi
amaglamaktadir. Amag, dnceden egitilmis modellerin bilgisini kullanarak ve bu bilgiyi
yeni alanlara aktararak daha yiliksek nesne tanima dogrulugu elde etmektir. Modelin
performansi geri ¢agirma, hassasiyet, F1 puani, dogruluk ve kayip gibi metrikler

kullanilarak degerlendirilir.

Ayrica YOLOvVS5't COPYNet mimarisiyle birlikte arastirryoruz. COPYNet,
nesne Ortlismesini ve karmasik sahneleri daha iyi ele almak iizere tasarlanmistir ve
nesne tanima performansini iyilestirmeyi amaglamaktadir. Modelin performanst mAP,
ortalama IoU, geri cagirma, hassasiyet, F1 puani, dogruluk ve kayip gibi metrikler

kullanilarak degerlendirilir.

Ayrica Faster R-CNN optik akis modeli de degerlendirilmistir. Bu
konfigiirasyon, Faster R-CNN modelinin giiciinii optik akis teknolojisiyle birlestirir.
Optik akis, nesne hareketinin yakalanmasini saglayarak algilama performansini artirir.
Modelin performans:1 geri c¢agirma, hassasiyet, F1 puani, dogruluk ve kayip

metrikleriyle 6l¢iiliir.

Ozellik Miihendisligi ve Transfer Ogrenimi ile daha hizli R-CNN, arastirilan
baska bir konfiglirasyondur. Bu ¢erceve, nesne tanima performansini artirmak i¢in ek
ozellik miihendisligi teknikleri ve transfer 6grenme yontemlerini icerir. Onceden
egitilmis modelleri kullanarak ve alana 6zgii bilgileri entegre ederek modelin
dogrulugunu ve kesinligini arttirmay1 amaglamaktadir. Performans degerlendirmesi,

modelin birden fazla 6l¢iimle kapsamli bir sekilde anlasilmasini saglar.

Son olarak, COPYNet modeli incelenmistir. Bu konfigiirasyon, iistiin nesne
algilama performansi elde etmek amaciyla transfer 6grenme teknikleri ile birlikte
Faster R-CNN modelini kullanir. Model, onceden egitilmis modellerin bilgilerini
aktararak dogrulugu, hassasiyeti ve geri cagirmayi artirmayi hedefler. Performans, F1-

Skoru, dogruluk ve kayip metrikleri tizerinden degerlendirilir.

Genel olarak, bu performans calismasi, ¢esitli model ve yapilandirmalarin
nesne algilama alanindaki giiclii ve zayif yonlerini ortaya koyarak kapsamli bir analiz

sunmaktadir.
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Tablo 10. Degerlendirme Metrikleri icin Kiyaslama Grafigi (YOLOVS) - Arka

Plan Cikarilinca

Ortalama Geri F1-

Modeller loU Cagirma Hassasiyet skoru Basarim
Optik Alag (YOLOvS) 0.65 0.78

Oznitelik Miih. ve Transfer 0.68 0.80
Odrenme [YOLOWS)

Faster R-CNMN we Transfer
Odgrenme (YOLOWS)

COPYMet (YOLOvS)
Optik Akag (Faster R-CNN]

Oznitelik Miih. ve Transfer
Odrenme (Faster R-CNN)

Faster R-CMM we Transfer
Odrenme (Faster R-CNN)

COPYMet (Faster R-CNN})

Kaynak: Yazar tarafindan olusturulmustur.

Sekil 19’a bakinca, Sekil 18’e gore performansin genel olarak iyilestigi
goriilebilir. Buradaki tiim faktorlerin degiskenlik gdstermesi ve bunun pozitif bir

dogrultuda olmas1 son derece dnemli bir ¢ikarima ev sahipligi yapmaktadir.

105



] = = = = = = =
= - o [ w -] =] o
o ot [=] P = =3 =] o
; ] 1 1 - 1 1 I 1
1]
h O
W
2 L
= :
- =
Azl A\?
za \
E .I
\
1
\
\
I|
"..
1
1
\
1
;EE ) =
pa 3 \ &
! \
g F \ o
%= 1o =
20 =] \ @ @
f'la c \ = §
zZ0 = \ =]
= \ =
=3 < \ E
m '.I 1]
\ &
I.
IIII ;
g .
iy o
] il
k 3
fr
n
:|| —
=337 \ T
Eaﬂ. |1 A
"'thE 1 -r
m = '} m
- = | .p -
- e ) -
= 1 i
Bs = mn
=8 = \ =
— 'l: I|
R \ =
1
Pttt |
lll.ll
sl (] \
E "'Eﬂi 28 \
gons38E \
S Eeng \
3 5 n oW 2 = \
:ﬁlg'm h III
~3gz
Boc @
= &
g -
?.7"% i
T
1 3
T i
23 3
= E— L L L -

Degerer

Sekil 19. Degerlendirme Metrikleri icin Kiyaslama Grafigi (Faster R-CNN)

Kaynak: Sirt, D. (2023). Bilgisayarli gorii ile yiiz yiize sinavlarda siipheli davramiglarin ortaya
ctkarilmast i¢in derin 6grenme cercevesi tasarimi. [Doktora tezi]. Milli Savunma Universitesi. YOK

Acik Erisim: https://tez.yok.gov.tr/Ulusal TezMerkezi/
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Ortalama Geri Fi-

Maodeller mAP loU Cadirma Hassasiyet Skoru Dogruluk Kayip Basarim

Cptik Akig 0.53 0.76 2.54 0.82 0.83 076 73.04 2.82

(Faster R-CHMN)

Oznitelik 0.83 0.78 0.56 0.88 0.87 0.78 204 0.4
Mihendisligi ve

Transfer

Gfrenme (Faster

R-CNN)

Faster R-CMM ve 2,87 0.80 285 0.89 0.8 0.80 %160 dE6
Transfer

Ofrenme (Faster

R-CNN)

COPYMet (Faster 0.89 0.82 0.20 0.88 0.89 82 20,50 .85
R-CNN)

Sekil 20. Degerlendirme Metrikleri icin Kiyaslama Sonuclar: (Faster R-CNN)

Kaynak: Yazar tarafindan olusturulmustur.

Bu tablo, arka planin ¢ikarilmasinin c¢esitli performans metriklerine olan
etkisini gdz oniinde bulundurarak olusturulmustur. Tabloda yer alan metrikler arasinda
Ortalama Hassasiyet (mAP), Ortalama Birlesme Uzerinden Kesisim (IoU), Geri
Cagirma, Hassasiyet, F1-Skoru, Dogruluk, Kayip ve Basarim yer almaktadir.

Bu tabloyu kullanarak, arka planin ¢ikarilmasimnin model performansini nasil

etkiledigini daha net bir sekilde gorebilirsiniz.

Faster R-CNN ve YOLOVS5 arasindaki performans farkliliklart birka¢ ana

faktore dayanmaktadir:
1. Model Mimarisi

Faster R-CNN: Iki asamal1 bir algilama modelidir. Ilk asamada, Bolge Oneri
Ag (RPN) kullanarak olasi nesne bolgeleri dnerir. kinci asamada ise bu bolgeleri
simiflandirir ve smir kutularini hassaslastirir. Bu iki agamali siireg, nesne tespitinde

daha yiiksek dogruluk saglar, ancak bu siire¢ zaman alic1 olabilir.

YOLOVS: Tek asamali bir algilama modelidir. Tek bir geciste hem nesne

siiflandirmast hem de sinir kutusu regresyonu yapar. Bu, YOLOvS5'1 ¢ok hizli yapar,
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ancak bazen daha diisiik dogrulukla sonuglanabilir ¢iinkii ayn1 anda hem konum hem

de siiflandirma 6grenilmesi gerekmektedir.
2. Hiz ve Verimlilik

Faster R-CNN: Daha yliksek dogruluk saglar, ancak daha yavas calisir.
Ozellikle biiyiik veri kiimeleri iizerinde ¢alisirken veya gercek zamanli uygulamalarda

kullanildiginda performans sorunlar1 yasanabilir.

YOLOVS: Gergek zamanli uygulamalar igin optimize edilmistir. Daha hizli
calisir ve daha diislik gecikme siireleri sunar, bu da 6zellikle gbzetim ve hizli yanit

gerektiren uygulamalarda avantajlidir.
3. Dogruluk ve Hassasiyet

Faster R-CNN: Genel olarak daha yiiksek dogruluk ve hassasiyet sunar ¢tinkii
nesne bolgelerini daha hassas bir sekilde belirler ve smiflandirir. iki asamali siireci,

nesnelerin konumlarini ve siniflarini daha dogru bir sekilde belirlemesine olanak tanir.

YOLOVS: Tek asamali yaklasimi nedeniyle bazen daha diisiik dogruluk ve
hassasiyet sergileyebilir. Ancak, hizli olmasi nedeniyle bazi uygulamalarda tercih

edilir.
4. Kullanim Durumlar1 ve Uygulamalar

Faster R-CNN: Yiksek dogruluk ve hassasiyet gerektiren, ancak gercek
zamanli performansm kritik olmadigi durumlarda kullamlir. Ornegin, tibbi

goriintliileme veya yliksek dogruluk gerektiren giivenlik sistemlerinde kullanilir.

YOLOVS: Gergek zamanl performansin kritik oldugu durumlarda tercih edilir.
Ornegin, video gozetimi, trafik yonetimi veya hizli yanit gerektiren endiistriyel

uygulamalarda kullanilir.
5. Arka Planin Cikarilmasinin Etkisi

Arka planin ¢ikarilmasi, her iki modelin performansini da etkiler, ancak bu etki
modellerin mimari ve isleyis farklari nedeniyle farkl olabilir. YOLOVS, daha hizli ve
verimli ¢alistig1 i¢in arka plan ¢ikarma islemiyle daha fazla kazang saglayabilirken,
Faster R-CNN'nin dogrulugu ve hassasiyeti ilizerinde daha belirgin iyilesmeler

goriilebilir.
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Sonug olarak, Faster R-CNN ve YOLOVS arasindaki performans farkliliklari,
mimari tasarimlari, hiz ve verimlilikleri, dogruluk ve hassasiyet seviyeleri ile kullanim
senaryolarina gore belirginlesir. Her iki modelin de kendi avantajlar1 ve dezavantajlari

vardir, bu yilizden uygulama gereksinimlerine bagl olarak model se¢imi yapilmalidir.

4.3. Model Ariza Durumlari ve Sinirlamalar

Sistemimizi degerlendirirken, modelin basarisiz oldugu durumlar ve
sinirlamalari dikkatle ele almak 6nemlidir. Arka plan ¢ikarma islemi, bu siirlamalarin

bir kismini hafifletebilir ancak bazi temel sorunlar devam edebilir.

Oncelikle, YOLOVS kullanilarak yapilan nesne tespitinde, model bazen normal
davraniglar1 yanhshkla kopya eylemi olarak siniflandirabilir. Ornegin, pozisyonunu
degistiren bir 6grenci, hareket paternlerindeki benzerlikler nedeniyle kopya ¢ekme
olarak yanlis yorumlanabilir. Arka plan ¢ikarma islemi bu durumu bir miktar iyilestirse
de, modelin hareket tabanli Ozelliklerini daha saglam hale getirmek igin ek

tyilestirmeler gereklidir.

Ozellik Miihendisligi ve Faster R-CNN kullanarak yapilan Transfer Ogrenme
uygulamalarinda, model egitim veri kiimesinde miikemmel performans gosterebilir.
Ancak, gercek bir sinav senaryosunda, egitim verilerinde bulunmayan yeni veri
ornekleriyle karsilastiginda zorlanabilir. Arka plan ¢ikarma islemi modelin dikkatini
asil nesnelere odaklamasina yardimei olabilir, ancak asir1 uyum problemini tam olarak

¢ozmez ve gercek diinya genellemesinde hala sikintilar yaganabilir.

YOLOVS ile calisan COPYNet modeli, egitim sirasinda goriilen belirli kopya
cekme eylemlerini tespit etmede basarili olabilir. Ancak, egitim verilerinde
bulunmayan yeni bir kopya ¢ekme yoOntemi ortaya ¢ikarsa, model bu durumu
taniyamayabilir. Arka plan ¢ikarma islemi, modelin dikkatini 6nemli nesnelere
odaklamasina yardimci olsa da, her olasi senaryoyu kapsayan veri kiimesi

tasarlamanin zorlugu devam eder.

Optik akis tabanli modeller, zayif aydinlatma kosullarinda veya karmasik arka

plana sahip ortamlarda zorluk yasayabilir. Los siniflarda arka plani kaldirmak modelin
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dogrulugunu artirabilir ancak yine de hatali pozitif veya negatif sayisini tamamen

ortadan kaldiramaz.

Daha hizli R-CNN modelleri ¢ok kiigiik nesneleri tespit etmekte zorluk
cekebilir. Kiigiik kagit pargalarina yazilan notlar gibi nesneler arka plan ¢ikarma
islemiyle daha belirgin hale getirilebilse de yinelenen orneklerin kacirilmasina neden

olabilecek ¢oziiniirliikk ve nesne boyutu sorunlari hala mevcuttur.

Modeller ayrica test ortaminin daha genis baglamini anlamakta da zorlanabilir.
Ornegin, bir 6grenci bir konuyu hatirlamaya ¢alisirken kendi kendine konusuyorsa,
arka plan ¢ikarma uygulandiginda bile model yanliglikla bunu kopya ¢cekme olarak
isaretleyebilir. Bu, modellerin insan davranisinin inceliklerini yakalamakta yetersiz

kaldigin1 gosteriyor.

Egitim veri setinin ¢esitliligi ayn1 zamanda model performansini da etkiler.
Veri kiimesi agirlikli olarak erkek dgrencilerin kopya cektigi drnekleri iceriyorsa, kiz
ogrencilere uygulandiginda modelin performansi diisebilir ve bu da tahminlerde
cinsiyet yanliligina yol agabilir. Arka plan ¢ikarma islemi bu tiir 6nyargilar1 tamamen

ortadan kaldirmaz.

Etik acidan modeller, kisisel aligkanliklar veya tibbi durumlarla ilgili
davraniglar1 yanlis yorumlayabilir. Ornegin kafasin1 ¢ok fazla hareket ettiren bir
O0grenci bunu bir saglik sorunu nedeniyle yapiyor olabilir ve model bunu kopya
cekmek olarak isaretleyebilir. Bu durum mahremiyet ve ayrimcilikla ilgili etik
kaygilar artirtyor. Arka plan ¢ikarma bu tiir etik sorunlar1 hafifletebilir, ancak bunlari

tamamen ¢ozmez.

Bu basarisizlik durumlar1 ve smirlamalar goz oniline alindiginda, yalnizca
modellere giivenmek yeterli degildir. Sinav sirasinda kopya ¢ekme davraniglarini
dogru ve etik bir sekilde tespit etmek i¢in siirekli izleme, kapsamli degerlendirme ve

insan gozetimi gereklidir.
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SONUC

Bilgisayarla gérme ve derin O6grenme teknikleri, sinif smavlari sirasinda
siipheli davraniglar1 tespit etmek i¢in oldukca giiclii araglar sunmaktadir. Ancak, bu
teknolojilerin uygulanmasinda dikkate alinmasi gereken bir¢ok faktor bulunmaktadir.
Ozellikle arka planin cikarilmasmin model performansina olan etkisi, bu siirecin
basarisinda kritik bir rol oynamaktadir. Bununla birlikte, gizlilik endiseleri ve etik
sonuglar da goz ard1 edilmemelidir. Ayrica, isaretlenen 6rneklerin incelenmesi ve nihai

kararlarin verilmesi i¢in insan gbzetimi de gereklidir.
Arka Planin Cikarilmasinin Performansa Etkisi

Arka planin c¢ikarilmasi, nesne tespiti ve siniflandirma modellerinin
dogrulugunu 6nemli Sl¢lide artirabilir. Goériintiilerin arka planindan gelen giiriiltii,
modelin nesneleri dogru bir sekilde tanimasini zorlastirabilir. Bu nedenle, arka planin
cikarilmasi, modelin sadece ilgili nesnelere odaklanmasini saglayarak performansi
artirir. Bu yontem, Ozellikle smav sirasinda 6grencilerin davraniglarini izlerken,

modelin gereksiz verilerle ugrasmak zorunda kalmamasini saglar.

Ornegin, bir 6grencinin hareketlerini analiz ederken, smiftaki diger nesneler
veya arka plandaki hareketler modelin dikkatini dagitabilir. Arka planin ¢ikarilmasi,
modelin bu tiir dikkat dagitict unsurlardan arinmis verilere odaklanmasini saglar, bu
da tespit dogrulugunu artirir. Arka plan ¢ikarilmasinin etkisini daha net gormek igin,

egitim ve test veri setlerinde bu yontem uygulanmis ve sonuglar degerlendirilmistir.
Mahremiyet ve Gilivenlik Endiseleri

Ogrencilerin sinavlar sirasinda izlenmesi, mahremiyet haklarina iliskin ciddi
endiseler dogurabilir. Video kayitlarinin toplanmasi ve analiz edilmesi, kisisel alan
ihlal edebilir ve rahatsizlik yaratabilir. Arka plan ¢ikarma iglemi, veriyi daha spesifik
hale getirerek kisisel mahremiyetin ihlal edilme riskini artirabilir. Bu nedenle,
ogrencilerin izni alinmadan bu tiir sistemlerin uygulanmasi, mahremiyet haklarini ihlal

edebilir.

Veri giivenligi de biiyiik onem tasimaktadir. Ozellikle arka plan ¢ikarma islemi
ile daha hedeflenmis veriler elde edilmesi, bu verilerin korunmasini daha kritik hale

getirir. Hassas verilerin korunmasi i¢in giiclii glivenlik 6nlemleri alinmalidir. Verilerin
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yetkisiz erisime kars1 korunmasi, bilgisayar korsanligt ve veri ihlallerine karsi

tedbirlerin artirilmasi gereklidir.
Onyargi ve Adalet Sorunlari

Yapay zeka modelleri, egitildikleri veri kiimelerinin 6nyargilarin1 yansitabilir.
Egitim verilerinde ¢esitliligin saglanmamasi durumunda, model belirli gruplari1 veya
davraniglart yanlis tanimlayabilir. Arka plan ¢ikarma islemi, modeli daha spesifik
verilere odaklatsa da, verilerin ¢esitliligi saglanmadik¢a 6nyargi sorunlarini ¢ézmek

yeterli olmayacaktir.

Otomatik tespit sistemleri, sinirli baglamsal anlayis nedeniyle masum
davraniglar1 yanlis yorumlayabilir. Bu durum, yanlig pozitiflerin artmasina ve masum
Ogrencilerin haksiz yere cezalandirilmasina neden olabilir. Arka plan ¢ikarma islemi,
tespit dogrulugunu artirarak bu tiir yanlis yorumlamalarin azaltilmasma yardimei

olabilir, ancak baglami tam anlamiyla anlamak i¢in yeterli degildir.
Etik ve Psikolojik Etkiler

Stirekli gozetim altinda olmak, &grenciler lizerinde stres ve rahatsizlik
yaratabilir. Gozetleme sistemleri, sinifta glivensizlik ve siiphe ortami yaratabilir. Arka
plan ¢ikarma iglemi, gdzetimi daha etkin hale getirirken, 6grencilerin stirekli izleniyor
olma hissi psikolojik etkiler yaratabilir. Bu tiir etkiler, 6grencilerin smav

performansini ve genel refahini olumsuz etkileyebilir.
Insan Gozetimi ve Seffaflik

Sadece yapay zeka sistemlerine glivenmek, hatalarin fark edilmemesine neden
olabilir. Insan muhakemesi ile yapay zeka tespitlerinin birlestirilmesi, daha adil ve
dogru kararlarin alinmasini saglar. Ogrenciler ve egitimciler, yapay zeka sistemlerinin
nasil calistigin1 ve sonuglara nasil ulastigin1 anlamalidir. Arka plan ¢ikarma islemi,

seffaflig1 artirabilir ancak tam seffaflik ve anlasilabilirlik i¢in yeterli degildir.
Gelecege Yonelik Oneriler

Gelecekte, bilgisayarla gérme ve derin 6grenme tekniklerinin performansini ve
etkinligini degerlendirmek icin daha fazla ampirik calisma yapilmalidir. Arka plan
cikarma islemi, bu degerlendirmelerde 6nemli bir rol oynamaktadir. Ayrica, bu

tekniklerin geleneksel kopya tespit yontemleriyle karsilastirilmasi gerekmektedir.
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Etik ve yasal sonuglar, teknolojinin uygulanma siireclerinde dikkatlice ele
alinmalidir. Ogrenciler, egitimciler, ebeveynler ve etik uzmanlarmin dahil oldugu bir
siireg, sistemlerin daha adil ve giivenilir olmasini saglar. Ac¢ik politikalar ve seffaf

iletisim, etik kaygilarin giderilmesine yardime1 olabilir.

Sonu¢ olarak, bilgisayarla gorme ve derin 6grenme teknikleri, ¢evrimigi
siavlarda siipheli davranislar tespit etmek i¢in gii¢lii bir potansiyele sahiptir. Ancak,
arka plan ¢ikarma islemi gibi yontemlerle performansin artirilmasina ragmen, yiiksek
kaliteli egitim verilerine duyulan ihtiya¢ ve slipheli ve normal davranislar arasinda
ayrim yapmanin zorlugu ele alinmalidir. Bu teknolojilerin etkili ve etik bir sekilde
kullanilabilmesi i¢in yukarida belirtilen zorluklarin dikkatlice ele alinmasi
gerekmektedir. Arka plan ¢ikarma iglemi, bu siirecin 6nemli bir parcasi olabilir ancak
tek basina yeterli degildir. Coklu modalitelerin birlestirilmesi ve yiiksek kaliteli veri
setlerinin kullanilmasi, daha saglam ve giivenilir sistemlerin gelistirilmesine katk1

saglayacaktir.
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