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Gelisen teknoloji ile birlikte bilgisayarlarin donanimsal olarak c¢ok giiglenmesi,
islemcilerin iglem yapabilme kapasitelerinin artmasi, glinlimiizde anlik ve gercek zamanh
olarak alinan goriintiilerin islenmesini kolaylagtirmistir. Yiiz tanima iglemleri de goriintii
isleme alanindaki ¢alismalardandir. Yiiz tanima islemleri giivenlik uygulamalarinda ve
ticari amagli uygulamalarda siklikla kullanilmaktadir.

Ozellikle son 20 yilda yapay zekd (YZ) g¢aligmalarmin gostermis oldugu yiiksek
basarimlar, bu ¢alismalarmin pek cok farkli alana yayilmasina katki saglamistir. Egitim
alan1 da bunlardan biridir. Egitimde YZ kullanmanin potansiyelleri ve avantajlari;
Ogrenci, 6gretmen ve kurum olmak {izere {i¢ baglik altinda toplanabilir. Kurumsal
caligmalardan bir tanesi de egitim Ogretim ortamlarinin giivenligi ve egitim Ogretim
siireclerine otomasyon katkisi konular1 olabilir. Buradan yola ¢ikarak bu calismada YZ
alaninin alt dallarindan biri olan derin 6grenme yontemleri kullanilmistir. Derin 6grenme
algoritmalar1 fazla miktarda veriye ve zamana ihtiya¢ duydugundan transfer 6grenimi
onerilir. Transfer 6grenmesi, yiiksek performans saglayan derin 6grenme ydnteminin,
tasarimcinin probleminin ¢oziimiine aktarilmasi islemidir. Bu tez ¢alismasinda transfer
ogrenmesi igin diisiik kaynakli cihazlarda kullanigh dlib kiitiiphanesi kullanilmustir.
Goriintiilerden nesne tespiti i¢in goriintli isleme algoritmalar1 kullanilarak kameradan
alinan goriintiiler ile 6grencilerin egitim kurumuna giris kayitlarinin tutulmast ve sinif
yoklamalarmin gergeklestirilmesi i¢in bir Oncii c¢alisma tasarlanmis ve basariyla
uygulanmistir.
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CONTROLLING EDUCATIONAL ATTENDING SITUATIONS BY FACE
DETECTION BY DEEP LEARNING METHODS
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With the developing technology, computers have become more powerful in terms of
hardware and the increase in the processing capacity of processors has facilitated the
processing of images taken instantly and in real time. Face recognition is one of the
studies in the field of image processing. Face recognition is frequently used in security
and commercial applications.

The high achievements of artificial intelligence (Al) studies, especially in the last 20
years, have contributed to the spread of these studies to many different fields. Education
is one of them. The potentials and advantages of using Al in education can be categorized
under three headings: students, teachers and institutions. One of the institutional studies
can be the security of educational environments and automation contribution to
educational processes. Based on this, deep learning methods, one of the sub-branches of
the field of Al, were used in this study. Since deep learning algorithms require large
amounts of data and time, transfer learning is recommended. Transfer learning is the
process of transferring the high performance deep learning method to the solution of the
designer's problem. In this thesis, the dlib library, which is useful on low-resource
devices, is used for transfer learning. Using image processing algorithms for object
detection from images, a pioneering work has been designed and successfully
implemented to keep the entrance records of students to the educational institution and to
perform class attendance with the images taken from the camera.

2024, 43 pages

Keywords: Face recognition, Deep learning, Course attendance automation, Artificial
intelligence in education, Transfer learning, Convolutional neural networks,
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1. GIRIS

Son yillardaki gelisen teknoloji ile birlikte giinlimiiz bilgisayarlarinin giiglenmesi ve
islemci islem yapabilme kapasitelerinin artmasi, ger¢ek zamanli olarak bize verilerin ve
biiylik goriintiilerin islenmesine olanak saglamistir. Bundan dolayr goriinti isleme
calismalari ok hizli bir sekilde ilerlemeye baslamistir. Insanin bilgisayar ile etkilesiminin
giin gectikece artmasi, akilli cihazlarin hayatimizin artik bir parcasi haline gelmesinden
dolay1 bilgisayarlarin insan gibi diisiiniip ve onlar gibi gérmesi ihtiyacini beraberinde
getirmistir. Son zamanlarda bu amag ile yapilan projeler / caligmalar goriintii isleme ve

bilgisayar gormesi alanlarinda basariyla gergeklestirilmektedir (Ugar 2019).

Elle Yapilan Ortak Calisma Giincel
Olgiimler Yapay Zeka Veri Tabani Ivmelenme Uygulamalar
Woodrow Wilson Bledsoe Dogrusal Cebir FERET (DARPA) Derin Ogrenme Apple, Amazon
EZ2D K B KX -
1977 1991 2005 2014
21 isaretgi Bagaril Sistem Eigenfaces FRGC Yarismast Facebook Algoritmast DeepFace

Sekil 1.1 Yiiz tanima sistemlerinin ge¢misi (Baydemir 2021)

Yiiz tanima sistemleri, bireylerin benzersiz ve ayirt edici yiiz 6zelliklerini toplamak igin
bilgisayar algoritmalarini kullanir. Bu 6zellikler arasinda gozler arasindaki mesafe veya
cenenin sekli gibi detaylar bulunur. Bu detaylar, daha sonra matematiksel ifadelere
dontistiiriilerek yiiz tanima veritabanindaki diger yiizlerle karsilastirilir. Bu karsilastirma
siirecinde, belirli yliz sablonlar1 olarak adlandirilan veriler kullanilir. Yiiz sablonlari, bir
yiizii digerlerinden ayirt etmek icin 6zel olarak tasarlanmis belirli detaylar1 igerir ve bir
fotograftan farklidir. Bazi yliz tanima sistemleri, bilinmeyen bir kisiyi tanimlamak yerine,
veritabanindaki belirli yliz sablonlar1 arasinda potansiyel eslesmeleri tespit etmek i¢in
gelistirilmistir. Bu sistemler, dogru tanimlama olasilifina gore siralanmis birden fazla

eslesmeyi sunar, boylece tek bir sonug degil, ¢esitli olas1 eslesmeler sunar. (Anonim
2021).



1.1 Yiiz Algilamada Kullanilan Yontemler

Bir bilgisayarin yliz tanima yapabilmesi icin kullanabilecegi, aydinlatma, yon veya
kamera mesafesini telafi eden yontemler vardir. Yang and Kriegman (2002), yiiz algilama
yontemleri i¢in bir siniflandirma sunmustur. Bu siniflandirma 5 boéliimden olusmaktadir

(Yang and Kriegman 2002).

1.1.1 Bilgi tabanh yiiz algilama

Bu yontem, insanlarin gelistirdigi bir dizi kurala dayanmaktadir. Bu kurallar, yiiziin temel
ozelliklerine gore belirlenir. Ornegin, 'bir yiizde belirli bir mesafede iki gdz, bir burun ve
bir agiz bulunmalidir' bir kural olabilir. Bu yontemin zorluklarindan biri, uygun bir
kurallar dizisi olusturmanin gerekliligidir. Eger kurallar ¢ok genel veya ¢ok ayrintili
olursa, sistem hatali eslesmeler yapabilir. Birden fazla yiiziin bulundugu goriintiilerde de
hata orani artar. Ayrica, bu tiir sistemlerin tiim ten renkleri i¢in dogru sonuclar vermedigi

bilinmektedir (Yang and Kriegman 2002).

1.1.2 Sablon esleme

Bu yontemde, 6nceden tanimlanmis sablonlari kullanarak yiizleri bulmak veya algilamak
icin bir sablon eglestirme algoritmasi kullanilir. Sistem, girilen fotograflarla sablonlar
arasindaki uyumu dlger. Ornegin, bir sablon; insan yiiziiniin burun, agiz, gozler ve yiiz
cevresi gibi boliimlere ayrildigin1  gosterebilir. Ayrica, kenar algilama ydntemi
kullanilarak kenarlardan bir yliz modeli olusturulabilir. Bu yaklasimin uygulanmasi

kolaydir, ancak yiiz algilama konusunda yetersiz kalabilir (Yang and Kriegman 2002).

1.1.3  Ogzellik tabanh yiiz algilama

Ozellik tabanli yiiz algilama, yiiziin yapisal 6zelliklerini analiz eder ve yiizlerin yerini
tespit eder. Gorliniim tabanli bir algoritma ise, bir yiiziin nasil gériinmesi gerektigini

ogrenmek icin bir dizi egitici, yani siniflandirilabilecek ve model c¢ikarilabilecek



goriintiiler kullanir. Buradaki amag, i¢giidiisel yliz tanima yetimizin sinirlamalarini
asmaktir. Genel olarak, bu yontem, yiiz 6zelliklerini belirlemek i¢in makine dgrenmesi
ve istatistiksel analize dayanir ve daha once bahsedilen yontemlerden daha gii¢liidiir.
Birden fazla yiiziin bulundugu fotograflarda %94' e kadar basarili sonuglar

verebilmektedir (Yang and Kriegman 2002).

1.1.4 Goriiniim tabanh yiiz algilama

Gorilinlim tabanl yiiz algilama yontemi, yliz modellerini belirlemek i¢in 6rneklendirilmis
cesitli yiiz goriintiilerini kullanir. Yiiz goriintiilerinin ilgili 6zelliklerini bulmak ve bu
ozellikleri ¢ikarmak i¢in makine 6grenmesi ve istatistiksel analiz yontemleri gereklidir.
Gortiniim tabanhi yiliz algilama, 6zellik tabanli yaklasimdan daha geligmistir ve bu
yonteme gore hata oran1 6nemli dl¢iide diisiiktiir. Ayrica bu yontem, yiiz tanima siirecinde

Oznitelik ¢ikarma amaciyla da kullanilir (Yang and Kriegman 2002).

1.1.5 Video isleme

Video goriintiilerinden yiiz tanima yontemlerinden biri, videolarda kisilerin hareketlerini
kilavuz olarak kullanir. Belirli bir yiiz hareketi, 6rnegin goz kirpma, yazilimin bir yanip
sonme diizeni belirlemesini saglar ve bu sayede yiizii tanimlayabilir. Genislemis burun
delikleri, kalkik kaslar, kirigmig alinlar ve agik agizlar gibi diger hareketler de bir yliziin
tanimlanmasina yardimci olabilir. Bir yiiz algilandiginda ve belirli bir yiiz modeli belirli
bir hareketle eslestiginde, model yiiziin lizerine yerlestirilir ve bdylece yiiz takibi, ek yiiz

hareketlerini tespit edebilir (Yang and Kriegman 2002).

1.2 Yiiz Tanima Teknigi

Yiiz tanima teknigi siklikla giivenlik alanlari ve ticari alanlarda kullanilmaktadir. Yiiz
tanima teknikleri gilivenlik uygulamalarinda genellikle sabika kaydi fotograf
albiimlerinde ve video gbzetiminde (video goriintii dizileriyle gercek zamanli eslestirme)

kullanilmigtir. Ticari uygulamalarda ise Otomatik Vezne Makinesi (Automated Teller



Machine-ATM) Kkartlarii kredi kartlari, pasaportlar, ehliyetler ve fotografli kimlik
kartlarinda statik olarak eslestirmesinden, video goriintii dizileriyle ger¢cek zamanli
eslestirilmesine kadar uzanir. Her uygulama, yiiz isleme acisindan farkli kisitlamalar
sunmaktadir (Tolba, et al. 2005). Kisileri izleme ve bulma uygulamalarinda kullanilan
yliz tanima sistemleri, kisilerin yiizlerinin, fiziksel ve dinamik 0Ozelliklerine
dayandirilmaktadir. Sistemlerde dijital olarak elde edilen yiiz goriintiileri derin 6grenme
algoritmalar1 ile islenerek mevcut veri tabanlarindaki yiizlerle karsilastirilmaktadir.
Sonug olarak kisa siireler igerisinde goriintiideki kiginin kim oldugu 6grenilebilmekte ve

tizerinde gerekli iglemler yapilmaktadir (Baydemir 2021).

Egitim kurumlarinda en Onemli amag¢ Ogrenci ve Ogretmen giivenligi géz Oniinde
bulundurularak yiiz tanima sistemleri tasarlanmaktadir. Bu sistemler giiniimiizde Radyo
Frekansi ile Tamimlama (Radio Frequency ldentification- RFID), kablosuz iletisim,
parmak izi, iris ve ileri yliz tanima tabanli, vb. gibi birgok teknolojik yontem giivenlik
sistemleri alanlarinda test edilmekte ve gelistirilmektedir. Kullanilan bu y6ntemlerin
birgogunun sistemlerinin kurulumu icin gereken biitge maliyeti ¢cok yiiksektir ve bu
yontemler bazi avantaj ve dezavantajlara sahiptir. Okul biitcelerinin de ¢ok yiiksek
olmadig: diisiiniilerek, kurumlarin ekstra cihaz alma maliyeti olmaksizin kurumlardaki
mevcut teknolojik altyapi kullanilarak bu c¢alismada otomatik bir yoklama sistemi

tasarlanmistir.

Ozellikle son 20 yilda yapay zeka (YZ) alaninda yapilan calismalarin / projelerin
gostermis oldugu yiiksek basari oranlari, bu caligmalarin pek ¢ok farkli alanlarda
calisilmasina katki saglamistir. Yapilan ¢aligmalarin kullanildig: alanlardan biri de egitim
alamdir. Egitimde YZ kullanmanin potansiyelleri ve avantajlari; 6grenci, 6§retmen ve
kurum olmak {izere {i¢ baslik altinda toplanabilir (Savag 2021). Kurumsal ¢aligmalardan
bir tanesi de egitim Ogretim ortamlarinin giivenligi ve egitim Ogretim siireclerine
otomasyon katkis1 konular1 olabilir. Bu fikirden yola ¢ikarak bu ¢alismada YZ alaninin
alt dallarindan biri olan derin 6grenme (DO) yontemleri kullanilmistir. Calismada
goriintiilerden nesne tespiti i¢in goriintii isleme algoritmalar1 kullanilmis, kameradan
alinan goriintiiler ile dgrencilerin egitim kurumuna giris kayitlart tutulmus, sistemde

kayith 6grencilerin okul boliimlerine giivenli bir sekilde giriglerinin saglanmasi i¢in de



otomatik kapt otomasyonu ve smif yoklamalarinin gergeklestirilmesi i¢in bir ¢alisma

tasarlanmstir.

Sekil 1.2 Yiiz Tanima Teknolojisi (Baydemir 2021)

Egitim ortamlarmin otomatiklestirilmis sistemlerle donatilmasi gergeklestirilen
calismanin amaglarindan bir tanesidir. Bu ¢alisma egitim ortamlarinda otomatik olarak
yapilan smif yoklama sistemlerine bir 6rnek olup bu tiir caligmalarin 6niinii agmasi

acisindan 6nem teskil etmektedir.

Bu tez caligmasi1 kapsaminda sistemin yiiz tanima basarisinin 6l¢iilebilmesi amaciyla
gercek kisileri fotograflarinin  oldugu bir veri seti sadelestirilerek yeniden
olusturulmustur. Yeniden olusturma esnasinda farkl yiizler (yas, cinsiyet, gozliik, sapka,
sa¢ ve sakal) secilmeye 6zen gosterilmistir. Transfer 6grenme yontemi ile olusturulan

sistem yiiksek yiiz tanima basarisi elde etmistir.

Bu tez ¢aligmasmin yapisi genel hatlariyla su sekildedir: 2. boliimde konu ile ilgili
literatiir arastirmasi ve Ozetine yer verilmistir. 3. boliimde, tez kapsaminda kullanilan
materyal ve yontemler detaylandirilmistir. 4. béliimde, sistemin ¢aligtirilmasi sonucunda
elde edilen bulgular ve bu bulgularin tartismas: sunulmaktadir. Son bolim olan 5.

boliimde ise sonuglar ve oneriler yer almaktadir.

Yapilan caligmanin alana katkilar1 sdyle siralanabilir:

1- Egitim kurumlarinda yoklama siireleri fazla zaman aldigindan bu sistem yoklama
stiresini minimuma indirerek zamandan kazang saglayacaktir.

2- Sistem yiiz tamimayla egitim kurumlarinin belirli yerlerinde kap1 kontrolii ile giris
saglayacagindan glivenlik zaafiyetlerini en aza indirecektir.

3- Sistemin devamsizlik raporlarindan elde edilen veriler toplanip ileri zaman serileri

analizi kullanilarak kisilerin devamsizlik nedenleri hakkinda c¢alismalar



yapilabilir. Bu ¢aligmalar sonucunda elde edilen veriler dogrultusunda belirlenen
aksakliklar diizeltilebilir ve yapilacak bu iyilestirmeler egitim siirecini olumlu

olarak etkileyecektir.



2 LITERATUR OZETi

Bu béliimde yiiz tanima ile ilgili literatiir taramasi sunulmaktadir. N6érobilim, YZ, sinyal
ve goriintii isleme dahil olmak iizere ¢esitli alanlardan aragtirmacilar tarafindan yiiz
tamima konusunda aktif arastirmalar yapilmaktadir. Yapilan inceleme, bu tez

calismasinda kullanilacak en iyi yontemin tespiti konusunda rehberlik saglamistir.

Rashid (2018), Raspberry Pi tabanli bir kamera sistemi kullanarak yiiz tanima ile kisisel
giivenlik sistemi gergeklestirmislerdir. Raspberry Pi sistemi kiigiik bir bilgisayar olarak
tanimlanabilir ve sisteme kamera, depolama i¢in bir hafiza kart1, monitér, klavye ve ¢esitli
cevre birimleri baglanabilmektedir. Calismada sisteme g¢evre birimlerinin kolay bir
sekilde baglanabilmesinden dolay1r Raspberry Pi kullanilmistir. Calismada kisilerin
yiizleri Microsoft Azure sisteminde olusturulmus bir veritabaninda muhafaza edilerek
Raspberry Pi’ye bagli kamera modiilii ile belirlenen yiizlerin karsilastirilmasi yapilmaistir.
Karsilagtirma sonucunda istitistiksel metotlar kullanilarak eslesen yiizlerin beyaz listede
olup olmadiginin kontrolii saglanmistir. %50 ve lizeri eslesme orani yakalandiginda
elektromekanik olarak tasarlanan kapmin agilmasi, diger durumlarda kapmin kapali
konumda kalmasi gergeklestirilmistir. Gelistirilen bu projede kisilerin kimliklerinin
belirlenip belirlenen alanlara girislerinin kontrollii bir sekilde yapilabildigi sistemin
yazilim ve donanim kismi tasarlanmistir. Yapilan deneysel ¢alismalar sonucunda biiyiik

oranda basar1 saglanmistir (Rashid 2018).

Unal (2017) yaptig1 tez calismasinda, iki farkli yontem kullanarak bu yontemlerin basari
oranlarmni istatistiksel olarak karsilagtirmustir. Ik yontem geleneksel makine dgrenme
teknigi, diger yontem ise yliz tanima algoritmasi egitilmis olan derin 6grenme teknigidir.
Sistemde olusturulan algoritma 6nce yiiz tespiti yapip, daha sonra 6n iglemler ve 6znitelik
cikarimi kisimlarmi gergeklestiren son olarak smiflandirma islemini yapmaktadir.
Olusturulan sistem 4 ana bolimden olusmustur. Oznitelik ¢ikarimi asmasinda
Gradyanlarin Histogrami (Histogram of Gradients - HOG) teknigi ve DO teknigi
kullanilmistir. Siniflandirma isleminde elde edilen 6zellikler Destek Vektor Makineleri
(DVM) metodu ile sonuglandirilmistir. Calismada derin 6grenme teknigi ile gelistirilen

algoritmanin diger yonteme gore basarismin yiiksek oldugu gériilmiistiir (Unal 2017).



Hassan (2014) tarafindan gerceklestirilen ¢alismada, Irak'taki Kerkiik bolgesini ele alan
nitelikli bir durum ¢alismasi stratejisi ile vatandaglarin katilimina ve devlet servislerinin
verilmesindeki gelismelere dayali bir e-devlet modeli 6nerilmistir. Bu 6neri kapsaminda,
vatandaslarin (ad, soyad, dogum tarihi gibi) bilgilerini sunmak amaciyla, girilen yiiz
goriintlisiinli mevcut veri tabanindaki goriintiiler ile karsilastiran bir grafik kullanici
arayiizii gelistirilmistir. Sistemde Yerel Ikili Oriintii (Local Binary Pattern - LBP)
algoritmasi kullanilarak ayn1 bireyin farkli goriintiileri arasindaki benzerlikleri ytiksek bir

dogruluk diizeyiyle taninabilmistir (Hassan 2014).

N-Yo (2018) yaptig1 tez projesinde, gercek zamanli bir yliz tanima sistemi tasarlamis ve
bu sistemi 2 farkli platform tizerinde gergeklestirmistir. Sistem, farkli makine 6grenimi
ve derin 6grenme algoritmalar ve tekniklerinin bir kombinasyonunu kullanmistir. Bu
proje dort ana asamadan olugmaktadir. Yiiz tespiti i¢in, dijital bir goriintiide yiizleri tespit
etmede daha hizli oldugu i¢in HOG kullanilmigtir. Goriintiiniin kimin yiiziine ait oldugu
DVM smiflandiricist ile gerceklestirilmistir. Sistem, 8 farkli kisiye ait 40 goriintiiden
olusan veri tabani ile test edildiginde %96.88 dogruluk oranina ulasmistir (N-Yo 2018).

Sahin (2021) ¢alismasinda, Temel Bilesen Analizi (Principle Component Analysis - PCA)
algoritmasi, Dogrusal Ayiricilik Analizi (Linear Discriminant Analysis - LDA) Fisher
Yiiz Yaklasimi ve LBP kullanarak en bilinen geleneksel yiliz tanima teknigi olan
EigenFace ile karsilastirmalar yapmistir. Sonuclar, derin 6grenme algoritmalarina
dayanan gelismis tekniklerin, dogruluk ve hesaplama siiresi agisindan geleneksel

tekniklerden daha iyi performans gostermistir (Sahin 2021).

Tanriverdi (2017) yapti1 tezde, Fisher Yaklasimiyla Yiiz Tanima Sistemleri, Ozyiiz
Yaklasimiyla Yiiz Tanima Sistemleri ve Yerel Ikili Oriintii Yiiz Tanima Sistemleri
algoritmalar1 kullanilarak akilli cihazlar iizerinden yoklama alma islemi yapmuistir.
Kullanilan bu algoritmalar A¢ik Kaynak Kodlu Gériintii Isleme (Open Source Computer
Vision - OpenCV) kiitiiphanesine entegre edilmistir. Tez ¢alismast sonucunda maksimum

%384.81 dogruluk oranina ulasilmistir (Tanriverdi 2017).



Eldem vd. (2017) yaptigi calismada, OpenCV ile goriintii isleme kiitiiphanelerini
kullanmistir. Yapilan ¢alismada OpenCV ile uyumlu ¢alisan C# programlama dili igin
gelistirilmis olan OpenCVSharp bileseni kullanilmistir. Sistemde kamera kullanilarak
kisilerin goriintiileri alinmis ve yiiz bolgeleri haarcascade yapisi ile isaretlenmistir. Veri
tabaninda kayith yiizler ile kameradan gelen ylizler sablon eslestirme yoOntemi
kullanilarak karsilastirilmigtir. Yapilan bu ¢alismada yiiz tanimada %79 oraninda basari

saglanmistir (Eldem vd. 2017).

Savas vd. (2017) yaptig1 bu ¢alismada, bir mobil cihaz tarafindan g¢ekilen fotograflarda
kag¢ tane insan yiizii oldugu tespit edilmektedir. Tespit edilen insan yiizii sayisi ile de
ortamin doluluk kapasitesinin hesaplanmasi amacglanmistir. Calismada akilli cihazlar ile
alinan fotograflarda yiiz ve gbz tespiti yapmak i¢in haarcascade frontalface alt ve
haarcascade mcs_eyepair_big algoritmalari kullanilmistir. Sonu¢ olarak c¢alismada
haarcascade_frontalface alt algoritmasi daha verimli sonuglar liretmistir (Savas vd.
2016).

Kaplan (2018) ¢alismasinda, Haar-Cascades siniflandiricist ile herhangi bir goriintiide
yliz olup olmadiginin tespitini gergeklestirmistir. Calismada goriintii islemlerinin
hizlandirilmas1 i¢in AForge.NET yazilim kiitiiphanesi kullanilmistir. Araytizdeki
takilmalar1 6nlemek amaciyla zamanlayici (timer) mantigini1 kullanan EmguCV yazilim
kiitiiphanesinden yararlanilmistir. Bu tez calismasinda sonug olarak goriintiilerdeki yiiz
bulma islemi ger¢ek zamanli olarak sistemin ihtiyacglarini karsilayabilecek sekilde basarili

bir sekilde gergeklestirilmistir (Kaplan 2018).

Ucar (2019) yaptig1 tezde, dgrencilerin bulundugu bir simif ortaminda gergek zamanl
olarak ytlizlerinin tanima isleminin yapildigi, kafa yonlerinin takip edildigi ve kafa yon
hareketlerinin yorumlanmasiyla dikkatlerinin daginiklik oranlarinin tespitini yapmistir.
Sisteminde OpenCV ve DIib goriintii isleme ve makine O6grenmesi kiitiiphanelerini
kullanmistir. Gelistirilen uygulamada 6grencilerin degisik kafa yonleri ve mimikleri
fotograflandirilip kaydedilmistir. Olusturulan bu egitim veri seti LBP yoOntemi
kullanilarak 6grencilerin yiiz tanima modeli olusturulmustur. “Dikkatli” ve “Dikkatsiz”

olarak etiketlenen fotograflar DVM makine 6grenmesi algoritmasi kullanilarak tespit



edilmistir. Yapilan testler sonucunda sistemin basar1 orani1 %72.4 olarak tespit edilmistir

(Ugar 2019).

Sokullu et al. tarafindan gergeklestirilen ¢alismada (2021), yiiz tanimali Nesnelerin
Interneti (Internet of Things - 10T) posta kutusu sistemi gelistirmislerdir. Hiicresel
baglantiy1 goriintii isleme ile birlestirerek, kullaniciya degerli belgelerinin giivenli bir
sekilde teslim edilmesini saglamislardir. Gelistirilen prototip, verileri isleyen ve Mobil
[letisim I¢in Kiiresel Sistem (Global System for Mobile Communications - GSM) modiilii
tizerinden ag baglantisin1 kuran Arduino Uno'ya bagli parmak izi okuyucu, kamera,
elektromanyetik kilit, kiigiik S1vi Kristal Ekran (Liquid Crystal Display - LCD) ekran,
mikrofon ve hoparlorden olusmaktadir. Ayrica sistem 6nceden kaydedilmis bir goriintii
setine gore yiiz tanima islemi yapmaktadir. Yiiz tanima islemini gerceklestirmek icin
OpenCV / Python yazilimi kullanilmig ve bir kamera Raspberry Pi'ye baglanmustir.
Sistemin giivenliginin saglanmasinda uzaktan kumandali elektromanyetik kilit
kullanilmis ve gonderilerin belirlenen alicinin eline gegene kadar korunmasi saglanmaistir.
Ayrica gelistirilen sistem, kimligi belirlenemeyen kisilerin fotograflarin1 kaydederek

yetkisiz girisimlerin takibini de yapabilmektedir (Sokullu et al. 2021).

Jasim (2021) yaptig1 ¢alismada, yliz tanimlama yontemi olarak Evrisimsel Sinir Ag1
(Convolutional Neural Network - CNN) ve Pargacik siirii optimizasyonu (PSO)
algoritmasimi kullanmigtir. CNN yontemi ile aliman goriintiillerden 6zellik ¢ikarimi
yapilmustir. Yapilan 6zellik ¢ikarimi sonucunda derin 6grenme algoritmalarindan Seyrek
Otomatik Kodlayict modeli kullanilarak 6zellikler bu kodlayiciya baglanmistir. Seyrek
otomatik kodlayicilar CNN ile ¢ikarilan 6zellikler kullanilarak egitilmistir. Modelin
egitimi ise PSO algoritmasi ile yapilmistir. Sonug olarak gelistirilen sistemin dogruluk

orani %99.01 olarak tespit edilmistir (Jasim 2021).

Akbar et al. (2018) yaptiklar ¢alismada, dolandiricilik olasiligint ortadan kaldirarak
verileri kaydetmeye yonelik manuel ¢abay1 hafifletmek i¢in otomatiklestirilmis bir sistem
modeli olusturmuslardir. Olusturulan model, RFID ile birlestirilmis yiiz tanimanin
ogrencileri nasil algiladigina ve sinifa girip ¢iktik¢a onlart nasil saydigina odaklanmaistir.

Akilli Seyirci Sistemi, kayitli her 6grencinin orijinal kaydini tutmaktadir. Ayrica bu akilli
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sistem, belirli bir derse kayitli her 6grencinin bilgilerini yoklama giinliiglinde tutmakta ve
ihtiyaca gore gerekli bilgileri saglamaktadir. Yiiz tanima OpenCV kiitiiphanesi
kullanilarak yapilmistir. Yizlerin algilanmasi islemi i¢in Haar Oznitelik algilama

algoritmasi kullanilmistir (Akbar et al. 2018).

flkbahar vd. (2021), yaptiklar1 galismada, bir yiiz tamima sistemi ile eve giris yapan
kisilerin yiizlerini algilamakta ve ev sahibine eve giren kisilerin kimlik bilgilerini anlik
mesajlasma programi yardimiyla bildirim seklinde haber vermektedir. Sistemden veri
¢ekebilmek i¢in Telegram programinin kendi hizmeti olan Uygulama Programlama
Arabirimi (Application Programming Interface — API) hizmeti saglayan Botfather
kullanilmistir. Telegram programi Raspberry Pi iizerinden veri iletisimini Telepot
kiitiiphanesi ile saglamistir. Arduino ile haberlesme i¢in ise CTBot kiitiiphanesi
kullanilmistir. Yapilan calismada yiliz tanima sistemi LBP algoritmasi kullanilarak
gelistirilmistir. Yapilan testler sonucunda verilen komutlar ¢ok kisa siirede islenmis ve

tasarlanan sistem basaril1 bir sekilde ¢alismistir (Ilkbahar vd. 2021).

Nasir et al. (2019) yaptig1 calismada, agik kaynakli OpenCV ve web kamerasi
kullanilarak bir elektronik kapi1 kilidi sistemi tasarlamiglardir. Bir masaiistii
uygulamasindan bir sinyal alindiginda mikrodenetleyici solenoidin kilidini 10 saniye
siireyle agmaktadir. ATmega328 tabanli Arduino mikrodenetleyicisi, veritabani olarak
C# programlama dili ve Yapisal Sorgu Dili (My Structured Query Language — MySQL)
sunucusu ile tasarlanmig 6zel bir uygulamaya sahip bir bilgisayara baglanmistir. OpenCV
ile yiiz tanima islemi Haar Basamakli Siiflandiric1 (Haar Cascade Classifier) ad1 verilen

bir yiiz algilayict tiirti kullanilarak ¢alisma tamamlanmistir (Nasir et al. 2019).

Bakshi and Prabhu (2017), yiiz tanima yontemi kullanarak bir giivenlik kilidi sisteminin
gercek hayattaki bir uygulamasini gelistirmislerdir. Tanima islemine hizli yanit vermesi,
giiriiltii ve parazite kars1 daha az duyarli olmasi nedeniyle PCA yiiz tanima algoritmasi
kullanilmistir. Yiiz tanimlamasimi gergeklestirmek i¢in Arduino mikrodenetleyicisi
kullanilmigtir.  Sistem, bireyin goriintiisiinii entegre bir web kamerasi kullanilarak
yakaladiktan sonra MATLAB'da gelistirilen veri tabanina aktarmaktadir. Bu asamada

yakalanan goriintli, veritabanindaki egitim goriintiisiiyle karsilastirilmaktadir. Sistem
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kisiyi yetkili kisi olarak tanidiktan sonra Arduino UNO mikrodenetleyicisine bir sinyal
gondermektedir. Sonug olarak gelistirilen yiiz tanima giivenlik sistemi amacina ulagmis

ve basarili bir sekilde ¢alismistir (Bakshi and Prabhu 2017).

Yilmaz vd. (2023) kisilerin yiizleri ile tanima ve dogrulama yapan sistemlerde maskeli
yiizlerin de dogru calisabilmesi i¢in bir ¢alisma yapmislardir. Kullanilan farkli model ve
desenli maskeler bu sistemlerin ¢aligmasini olumsuz etkilemektedir ve sistemin ¢alisma
basarisini diisiirmektedir. Bu ¢alismada 6ncelikli olarak mevcutta olan yiiz veri setlerine
farkli model ve desenlerden olusan maskeler giydirilmistir. Bu islem morfleme teknigi
kullanilarak yiizlerin pozisyonlarina uygun olarak dogala en yakin olarak otomatik bir
sekilde yapilmistir. Veri tabani olusturulduktan sonra yiizlerin maskeli ve maskesiz
taninmasi i¢in derin Ogrenme ile bir model gelistirilmis ve olusturulan veri seti
denenmistir. Labeled Faces in the Wild ve CASIA-WebFace veri setleri ile yapilan
denemelerde basart %96.5’in iizerinde gergeklesmistir. Yiiz algilama ve hizalama
islemleri icin OpenCV, FaceSSD, DIlib ve Cok Amacli Basamakli Konvoliisyon Sinir
Aglar1 (Multi-task Cascaded Convolutional Networks - MTCNN) algoritmalar
kullanilmistir. Yiize maske yerlestirme islemlerinde goriintiideki yiiz bolgesinin ve
yiizdeki 68 kontrol noktasinin tespitinde Dlib kiitiiphanesi kullanilmistir (Yilmaz vd.
2023).

Yukarida bahsedilen tekniklerin belirtilen dezavantajlart vardir. Bunlar arasinda ortak
olan sey yapilan ¢aligmalarin geleneksel yontem kullanip derin 6grenmeyi ¢alismalarinda
kullanmamalarindan kaynaklanmaktadir. Kullanilan bu teknikler her ne kadar halen giiglii
ve kullanilabilir algoritmalar olsa da insan yiiziiniin bulundugu gorsel iizerinde golge
olusmasi, yiiziin ilgili gorselde farkli agilarda olmasi gibi durumlarda algoritmalar iyi
sonug vermeyebilmektedir. Yiiz tanimada basar1 oranini arttirmak igin bu ¢aligmada Dlib
kiitliphanesi kullanilmigtir. Bu kiitiiphane makine Ogrenimi algoritmalari ve derin

o0grenme kullandig1 i¢in daha basarili sonuglar vermektedir.

Bir baska 6nemli dezavantaj ise bazi ¢aligmalarin sistem kurulum maliyetlerinin yiiksek

olusudur. Calismamizda bu maliyeti ortadan kaldiran, daha hizli, giivenli, her zaman
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erigilebilir bir sistemin tasarimi, gelistirilmesi ve uygulamasi hedeflenmektedir. Sonraki

boliimde kullanilan materyal ve yontemler detaylandirilacaktir.
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3. MATERYAL VE METOT

Bu bolimde yiiz tanima isleminde kullanilan donanim, yazilim ve goriinti isleme

algoritmas1 detayl bir bi¢imde anlatilmistir.

Gergeklestirilen ¢aligmanin mimarisi Sekil 3.1°de gosterilmistir.

—— ___

I Python ‘ \ Giris Kayitlar:

ARDUIND

Veri seti-Ogrenci goruntuh

face_recogmtgn kiitiiphanesi Kamera gérintileri

OpenCV, Dlib Ardunio ile giris kontrolii

Sekil 3.1 Caligmanin mimarisi

Sekil 3.1°de goriildiigii gibi sinif girisinde yer alan kamera ile birlikte dgrencilerin
goriintiileri almarak derin O6grenme yontemlerinden goriintii isleme algoritmalar
kullanilarak &grencinin yiizii tespit edilmektedir. Elde edilen goriintii verisi, sinif
veritabani ile karsilagtirilarak dgrencinin derse devam bilgisi kayit altina alinmaktadir.

Bu siireg i¢in islem adimlari sdyledir:

e Ogrenci goriintiilerinden veri kiimesi olusturma (sinif bazinda)

e Kamera vasitasiyla 6grencilerin derse giris gortntiilerinin elde edilmesi
¢ CNN ve HOG kullanarak yiiz bulma

¢ Yiiz tanimlama ve eslesen goriintiilerin belirlenmesi

¢ Giris kayitlarinin eslesen yiiz tanima sonucunda kayit altina alinmasi

¢ Eslesen yiizler oldugunda otomatik kapinin agilmasi
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3.1 Yiiz Tanima Kiitiiphaneleri

Yiiz tanima (Face recognition) kiitiiphaneleri, yiizleri tanimlamak, tanimlamig oldugu
ylzleri saklamak ve tanimlamis oldugu yiizleri karsilastirmak ic¢in kullanilan
yazilimlardir. Bu kiitiiphaneler genellikle OpenCV, Dlib, FaceNet, VGGFace gibi agik
kaynak kodlu yazilimlar olarak sunulmaktadir. Bu kiitiiphaneler, yiliz tanima islemlerini
yaparken yiizlerin 6zelliklerini 6grenir ve bu ozellikleri kullanarak yiizleri tanimlar.
Ornegin, gozler arasindaki mesafe, burunun genisligi, dudaklarin genisligi gibi 6zellikler

yiiziin taninmasi igin kullanilmaktadir (Geitgey 2023).

Yapilan calismada, okul biit¢elerinin ¢ok yiiksek olmadigi diisiiniilerek ve ekstra cihaz
maliyeti olmaksizin okullarin mevcut teknolojik altyapis1 kullanilacagi i¢in projemizde

OpenCV ve DIib kiitiiphanesi kullanilmistir.

3.2 OpenCV (Open Source Computer Vision Library)

OpenCV, bilgisayarla gorme ve makine 6grenimi alaninda kullanilan ag¢ik kaynakli bir
yazilim kitapligidir. Amaglarindan biri, bilgisayarli gorii uygulamalar: i¢in genel bir
altyap1 saglamak ve ticari iriinlerde makine algisinin kullanimmi kolaylastirmaktir.
OpenCV kitaphigl, klasik ve en son teknoloji bilgisayarla gérme ve makine 6grenimi
algoritmalarindan olusan kapsamli bir set igerir. Bu kitaplik, 2500'den fazla optimize
edilmis algoritma sunar. Bu algoritmalar arasinda yiiz algilama ve tanima, nesne tanima,
video i¢inde insan eylemlerini siniflandirma, kamera hareketlerini izleme, hareket eden
nesneleri takip etme, nesnelerin 3B modellerini olusturma, stereo kameralardan 3B nokta
bulutlart olusturma, yiiksek c¢Oziiniirliikli goriintii elde etme ve bir goriintii veri

tabanindan benzer goriintiiler bulma gibi islevler bulunur (Anonymous 2022)

OpenCV, yliz tanima islemi i¢in 6nemli bir rol oynamaktadir. Yiiz tanima, goriintii isleme
alaninda en yaygin kullanilan uygulamalardan biridir. Yapilan calismada OpenCV ile yiiz

tanima islemi Dlib acik kaynak kodlu kiitiiphane kullanilarak gerceklestirilmistir.
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3.3 Transfer Ogrenmesi

Transfer 6grenme, 6nceden egitilmis bir modeldeki agirliklarin, 6zelliklerin vb. baska bir
yapay 6grenme modeline aktarilmasidir. Bu, iki farkli derin 6grenme modeli arasinda
veya bir makine 6grenimi ile bir derin 6grenme modeli arasinda olabilir (Giildali 2021).
Bu tezde, 6nceden egitilmis CNN modellerini kullanan ve CNN modellerinden makine
ogrenmesi modellerine 6zellik aktarimi iceren Dlib kiitliphanesinden face recognition
modeli kullanilmistir. Transfer Ogrenme genellikle veri setinin yetersiz olmasi
durumunda egitim siiresini kisaltmak ve daha az veri ile yiiksek performans elde etmek
icin kullanilir. Her siifa ait veri 1000'den az ise veri seti kiiglik sayilabilir. Bu ¢aligmada
veri setindeki veriler 1000’den az oldugu igin veri seti kiiclik kategorisinde

degerlendirilmektedir.

Face recognition.compare faces ve face recognition.face distance fonksiyonlar1 yiizler
arasindaki benzerligi 6lgmek i¢in 6zel olarak egitilmis derin 6grenme modellerini (CNN
tabanli) kullanmaktadir. Bu modeller, genellikle 6nceden egitilmis ve yliz tanima igin
0zel olarak tasarlanmis agirliklart igermektedir. Yiiz tanima islemlerinde kullanilan bu
modeller, genellikle yiizlerin genel 6zelliklerini, desenlerini ve benzersiz niteliklerini
temsil eden yiiz kodlamalarini ¢gikarirlar. Bu kodlamalar, yiizler arasindaki benzerlik ve
farkliliklar1 6lgmek ve tanimlamak i¢in kullanilir. Compare faces fonksiyonu bu
kodlamalar1 karsilagtirarak iki yiiz arasindaki benzerligi degerlendirir ve belirtilen
tolerans degeri icinde benzerlik varsa True degeri dondiiriir. Yiiz benzerligi 6l¢limii i¢in
ise face distance fonksiyonu, Oklid mesafesi hesaplamasini kullanir. Yani, bu
fonksiyonun altinda kullanilan model, 6nceden egitilmis CNN agirliklarini igerir ve yiiz
kodlamalar1 olusturur. Ardindan, 6klid mesafesi Denklem (3.1) hesaplanarak yiizler

arasindaki benzerlik 6l¢iiliir (Anonymous 2023).

D(x,y) = X, (x; — y)? 3.1)

Sekil 3.2°de transfer 6grenme ile makine dgrenmesi arasindaki farklar gosterilmektedir.

Bu farklarin en basinda iki 6grenme arasinda uygulama farkliliklar1 bulunmaktadir.
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Klasik makine dgrenmesiyle ¢oziilmeye calisilan problemlerde parametreler rastgele
baslatilmaktadir. Transfer 6grenmede ise problemlerin ¢dziimiinde egitimli modellerin
parametreleri baslangic parametreleri olarak kullanilarak problemlerde daha yiiksek

basar1 ve daha hizli bir ¢6zlim elde edilir (Kilig 2019).

Farkl1 Gérevler Farkh Gorevler —

*00 ‘o0
L 2 & 4 ‘oo

Elde
L » Edilen
Bilgiler
L Ogrenme
Sistemi

& L L | o
Sistemi
i o L L

Sekil 3.2 a) Klasik makine 6grenmesi b) Transfer 6grenme (Kili¢ 2019)

3.4 DIib Kiitiiphanesi

Dlib, C++ ve Python dilleri igin bir yiiz tanima, géz ve yiiz takip, siniflandirma, veri
analitik ve diger goriintli isleme islemleri i¢in bir kiitliphanedir. Bu kiitiiphanede, yiiz
tanima, yiiz esleme, objelerin takibi, goriintii smiflandirma gibi bircok fonksiyon
mevcuttur. DIib, 6zellikle yiiz tanima ve yliz esleme islemleri i¢in Oncii bir rol oynayan
bir kiitiiphanedir. Bu kiitiiphane, yiiz tanima islemleri i¢in kullanilan yiiz kaliplarinin
egitimini ve tanimlanmasini hizl ve etkili bir sekilde gerceklestirmek i¢in tasarlanmistir.
Ayrica, Dlib, yiizler arasindaki benzerlikleri 6l¢gmek i¢in kullanilan "HOG + DVM"
yontemini kullanir. Bu yontem, yiizler arasindaki benzerlikleri 6lgmek i¢in 6zellikleri

analiz etmeye dayanir ve son derece dogru sonuglar elde etmektedir (King 2023).
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Dlib kiitiiphanesi makine 6grenimi algoritmalar1 olarak DVM, Ozyinelemeli En Kiigiik
Kareler (Recursive Least Squares - RLS), K-Ortalama Kiimeleme (K-Means Clustering -
K-Means), CNN, Derin Sinir Ag1 (Deep Neural Network - DNN), Yapay Sinir Agi
(Artificial Neural Network — ANN), Sirali Minimum Optimizasyon (Sequential Minimal
Optimization - SMO); goriintii isleme algortimalar1 olarak ise Hizlandirilmis Saglam
Ozellikler (Speeded Up Robust Features - SURF), HOG, Yénlendirilmis Gradyanlar
Histogrami (Fused Histogram of Oriented Gradient — FHOG), Renk Uzayi
Dontisiimlerini igermektedir (Piskin 2018).

3.5 HOG ile Yiiz Algillama Yoéntemi

Yiiz bulma, sisteme gonderilen bir goriintii ya da video igerisinde yiiz nesnelerinin

koordinatlarini ve biiyiikliigiinii bularak bu bilgilerin tanimlanmasinda kullanilmaktadir.

Yiiz bulma islemlerinde, genellikle kontrol altina alinamayan ortamlardan elde edilen
goriintiilerde bazi problemlerle karsilasilmaktadir. Bu problemler sdyle siralanabilir

(Marqu’es 2010).

e Poz varyasyonu: Yiiz algilama i¢in ideal senaryo, yalnizca 6nden goriintiilerin
dahil oldugu bir senaryodur ancak, genel olarak kontrolsiiz kosullarda bu pek
miimkiin degildir. Ayrica, bliylik poz varyasyonlar1 oldugunda yiiz algilama
algoritmalarinin performansi ciddi sekilde diismektedir. Kisinin hareketleri veya
kameranin acis1 nedeniyle poz degisimi de olabilir.

e Ogzellik tikanikhigi: Sakal, gozliik veya sapka gibi unsurlarin varhig: yiiksek
degiskenlik saglar. Yiizler ayrica nesneler veya diger yiizler tarafindan kismen
kapatilabilir.

e Yiiz ifadesi: Yiiz ozellikleri de farkli yiiz hareketleri nedeniyle biiyiik 6l¢iide
degisir.

e (Goriintilleme kosullar:: Farkli kameralar ve ortam kosullari, bir yliiziin

goriiniimiinii etkileyerek goriintiiniin kalitesini etkileyebilir.
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Yiiz tanima sisteminin dogruluk oranimi artirmak ic¢in kullanilacak yiiz bulma
algoritmasinin dogruluk orani da en yiiksek olmalidir. Eger sistemde yiizler dogru olarak
algilanamazsa yoklama alma sirasinda sorunlar meydana gelebilir, hatal1 ¢alisabilir veya

sistem tekrar baglatilmak zorunda kalinabilir.

Gergek diinya problemlerinde kullanmak tiizere egitim kurumlarma tasarladigimiz
sistemde veri kiimesine alinacak 6grenci fotograflart kurum tarafindan g¢ekilecegi i¢in
belirtilen bu problemler genel olarak kontrol altina alinacaktir. Veri kiimesi olusturmak
icin asilan problemler haricinde yoklama siirecinde de kameranin iyi bir goriintii

alabilmesi i¢in 6grenciler de uyarilacaktir.

Tasarlanan mimaride kullanilacak olan Face-recognition kiitiiphanesinde iki farkl yiiz
algilama modeli bulunmaktadir. Bunlar HOG ve derin 6grenme tabanl yiiz algilama i¢in
kullanilan CNN algoritmasidir. Bu ¢alismada HOG kullanarak yiiz algilama yapilmistir.
CNN ise islenecek ¢ok sayida video karesinin oldugu video isleme uygulamalarinda
yaygin olarak kullanilmaktadir. CNN, cok sayida goriintii islenecekse ve CUDA'l1 bir
Grafik Islemci Birimi (Graphics Processing Unit - GPU) kullaniliyorsa, toplu isleme 3
kat daha hizli olabilmektedir (King 2023). Ancak egitim kurumlarinda gerek donanimsal
maliyetler gerekse de daha az islem i¢in daha hizli olan HOG modeli bu ¢alismada tercih

edilmistir.

Yiiz algilama, makine 6grenimi alanindaki en zorlu teknolojilerden biridir. Calismada,
tanima mekanizmasinin bir pargast olarak kullanilmak iizere birden fazla yiiz
goriintiisiinden HOG o6zellikleri ¢ikarilmaktadir. HOG, nesnelerin algilanmasi amaciyla
dijital goriintiilerin islenmesi i¢in yapay gormede kullanilan bir 6zellik tanimlayicidir.
HOG, hareketli nesnelerin algilanmasinda kullanimlariyla yaygin olarak bilinir (Kapse
and Kamble 2022).

Sekil 3.3'te, HOG'un Gradient yonii ve Gradient biiytikliigii kullanarak 6zellik ¢ikarimina

ornek verilmistir.
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Gradient Direction Gradient Magnitude
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Sekil 3.3 HOG ile 6zellik ¢ikarma islemi (Kapse and Kamble 2022)

Yon ve biyiiklik hesaplama formiilleri sirasiyla Denklem (3.2) ve Denklem (3.3)’de

verilmistir.

Direction: 6 = tan™?! (%/g) (3.2)
, of\* . (9f\°
Magnitude: ||Vf|| = (a) + <@> (3.3)

Her piksel i¢in Degrade yonii ve Degrade biiyiikliigii hesaplandiktan sonra, Sekil 3.4'te
gosterildigi gibi 6zellikler ¢ikarilmistir.
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HOG version of our image

HOG face pattern generated
from lots of face images

Face pattern is pretty similar to this region

of our image-we found a face!

Sekil 3.4 HOG kullanarak goriintii tespiti (Kapse and Kamble 2022)

3.6 Yiiz Kodlamalari

Yiiz tanima asamasinda, veri kiimesinde bulunan tiim fotograflarin yiiz bolgesindeki
onemli dlgiimleri, yiiz tanima algoritmasi ile kaydedilmistir. Bu 6l¢timler algoritma i¢in,
yalnizca kendisine saglanan veri orneklerinden Ogrenilen bir Red/Green/Blue (RGB)

degerleri dizisidir.

Yiiz tanima i¢in kullanilan algoritma, gozlerin rengi, boyutu ve egimi, kaslar arasindaki
bosluk vb. gibi yiizdeki bazi 6nemli Ol¢limleri not eder. Biitiin bunlar bir araya
getirildiginde, belirli yiizli tanimlamak i¢in kullanilan yiiz kodlamasini (goriintiiden elde
edilen bilgiler) tanimlar. Yiiz kodlamasi1 128 sayidan olugsmaktadir. Bu sayilarin her biri,
yliz kodlamasinin ortogonal bir bilesenini temsil eder. Sekil 3.5’te veri kiimesindeki

yiizlerden elde edilen 6rnek degerler gosterilmistir (Solegaonkar 2019).
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array([-0.10213576, ©.05088161, -0.03425048, -0.09622347, -0.12966095,
0.04867411, -0.00511892, -0.03418527, ©0.2254715 , -0.07892745,
0.21497472, -0.0245543 , -0.2127848 , -0.08542262, -0.00298059,
0.13224372, -0.21870363, -0.09271716, -0.03727289, -0.1250658 ,
0.09436664, 0.03037129, -0.02634972, ©0.02594662, -0.1627259 ,

-0.29416466, -0.12254384, -0.15237436, ©0.14907973, -0.09940194,
0.02000656, ©0.04662619, -0.1266906 , -0.11484023, ©0.04613583,
0.1228286 , -0.03202137, -0.0715076 , ©0.18478717, -0.01387333,

-0.11409076, 0.07516225, 0.08549548, 0.31538364, 0.1297821 ,
0.04055009, 0.0346106 , -0.04874525, ©0.17533901, -0.22634712,
0.14879328, 0.09331974, 0.17943285, 0.02707857, ©0.22914577,

-0.20668915, 0.03964197, 0.17524502, -0.20210043, ©0.07155308,

0.04467429, 0.02973968, 0.00257265, -0.00049853, ©.18866715,

0.08767469, -0.06483966, -0.13107982, ©0.21610288, -0.04506358,

-0.02243116, ©0.05963502, -0.14988004, -0.11296406, -0.30011353,
0.07316103, 0.38660526, ©0.07268623, -0.14636359, ©0.08436179,
0.01005938, -0.00661338, ©0.09306039, 0.03271955, -0.11528577,
-0.0524189 , -0.11697718, 0.07356471, 0.10350288, -0.03610475,
0.00390615, 0.17884226, ©0.04291092, -0.02914601, ©.06112404,
0.05315027, -0.14561613, -0.01887275, -0.13125736, -0.0362937 ,
0.16490118, -0.09027836, -0.00981111, ©0.1363602 , -0.23134531,
0.0788044 , -0.00604869, -0.05569676, -0.07010217, -0.0408107 ,
-0.10358225, ©.08519378, ©.16833456, -0.30366772, 0.17561394,
0.14421709, -0.05016343, ©0.13464174, ©0.0646335 , -0.0262765 ,
0.02722404, -0.06028951, -0.19448066, -0.07304715, ©.0204969 ,
-0.03045784, -0.02818791, 0.06679841])

Sekil 3.5 Ornek yiiz kodlamasi (Solegaonkar 2019)

Yapilan ¢alismada, bir sonraki adimda yiizler arasindaki benzerlikler tespit edilmistir.
Karsilagtirilan tiim yiizlerin her bir bileseni kontrol edilir ve eldeki bilesenin tolerans
siirlar iginde degisip degismedigine bakilir. Sekil 3.6’da goriilen iki dizi, verilen
goriintliniin (ikinci parametrede) saglanan listedeki (birinci parametrede) bilinen yiiz
kodlamalariin her biri ile benzerligini belirtir. Sekil 3.6°da ilk dizinin ¢ok daha fazla
benzerlik gosterdigi goriilmektedir ve bu da kisiyi dogru bir sekilde tanimladigini

belirtmektedir (Solegaonkar 2019).

22



[array([ True, True, True, True, True, True, True, True, True,
True, True, True, True, True, True, True, True, True,
True, True, True, True, True, True, True, True, True,
True, True, True, True, True, True, True, True, True,
True, True, True, True, False, True, True, True, True,
True, True, True, True, True, True, True, True, False,
True, True, True, True, True, True, True, True, True,
True, True, True, True, True, False, True, True, True,
True, True, True, True, True, True, True, True, False,
True, True, True, True, True, True, True, True, True,
True, True, True, False, True, True, True, True, True,
True, True, True, True, True, True, True, True, True,
True, True, True, True, True, True, True, True, True,
True, True, True, True, True, True, True, True, False,
True, Truel),

array([ True, True, True, True, True, True, False, False, False,
True, True, True, False, True, True, True, False, True,
False, True, True, True, True, False, True, True, True,
False, True, True, True, False, True, True, True, True,
True, True, True, True, False, True, False, True, True,
True, True, True, False, True, False, True, True, True,
False, False, True, True, True, True, True, False, True,
False, False, False, False, True, False, True, False, True,
False, True, True, True, True, False, True, True, True,
True, True, True, False, True, True, True, False, True,
True, False, True, True, True, True, True, True, True,
True, True, True, True, True, False, False, True, True,
False, False, False, True, True, False, True, True, True,
True, True, True, True, True, True, False, False, True,

True, Truel)l]

Sekil 3.6 Yiizlerin kod benzerlikleri (Solegaonkar 2019)

Eger ayni kisi i¢in birden fazla eslesme saglaniyorsa, veri kiimesindeki fotograflarda
insanlar birbirine ¢ok benzer goriiniiyor olabilir. Bdyle bir durumda yiiz
karsilastirmalarini daha kat1 hale getirmek i¢in daha diisiik bir tolerans degeri gerekir.
Tolerans parametresinin degeri degistirilerek daha dogru tanimalar gerceklestirilebilir.
Varsayilan tolerans degeri 0.6'dir. Daha diisiik sayilar yiiz karsilastirmalarini daha kati
hale getirmektedir. Yapilan karsilagtirmalar sonucunda girig kayitlar bir .csv dosyasinda

sonradan kullanilmak {izere muhafaza edilmektedir (Geitgey 2017).
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3.7 Arduino

Arduino, Atmel mikrodenetleyicili a¢ik kaynakli bir donanimdir. Yazilim bilgilerine ek
olarak, tasarim bilgileri de kullaniciya sunulmaktadir. Baskili devrelere ait kodlar, devre
semalar1, yerlesim semalar1 ve programlanabilir bilesenler kullanicilarin tiim detaylara
kolayca ulasabilecekleri sekilde agilmaktadir. Kullanicilar isterse bu bilesenleri hazir
alabilir veya aynisin1 kendileri de yapabilir. Arduino karti1 lizerindeki mikrodenetleyici
(AtmegaXX), Processing tabanli Arduino Entegre Gelistirme Ortami (Integrated
Development Environment - IDE) kullanilarak karta yiiklenmektedir. Arduino
programlama dili kullanilarak bu mikrodenetleyici programlanir. Kullanilan bu IDE,
internetten iicretsiz olarak indirilebilir. Kullanilacak programlama i¢in C Dili
kullanilmaktadir. Arduino'nun en 6nemli 6zelligi kolay kullanimli bir yazilim olmasidir.
Kullanict i¢in uygulamalar yiiriitmek tizere diger ¢evre birimleriyle de (kristal osilator,
giic kaynagi, programlayici) birlestirilebilir. Programlayici gerektirmemesinin nedeni ise
bu triiniin mikrodenetleyici igerisine gomiilii bootloader ile gelmesidir. Arduino’nun
onemli bir oOzelligi, genisletilebilir bir kiitliphane sistemine sahip olmasidir. Bu
kiitiiphaneler, cesitli siirecleri ve c¢evresel iletisimi kolayca gerceklestirmeyi saglar.
Ayrica, yeni ¢evresel birimler i¢in yazilan kiitiiphaneler kolayca entegre edilebilir. Bu
ozelliklerle birlikte, Arduino kullanarak, programlama konusunda c¢ok gelismis bir
programcit  olmaya gerek olmadan bir dizi uygulama gergeklestirilebilir.
Gergeklestirilecek projenin Ozelliklerine gore ¢esitli Arduino tiirleri bulunmaktadir.
Ayrica bu kartlara gore tasarlanmis shielding (layer) adi verilen ve kullanim kolaylig

saglayan ek bir cihaz da iireticinin hizmetine sunulmustur (Bilek ve Boliikbagi 2016).

3.8 Python GUI - Tkinter

Tkinter, Python programlama dilinde kullanilan bir grafik kullanic1 arayiizii
kiitliphanesidir. Tkinter, Tk arayiiz kiitiiphanesine dayanmaktadir ve Windows, Linux ve
MacOS gibi bir¢ok platformda desteklenmektedir. Tkinter, fare ve klavye girislerine yanit
veren grafik arayiiz bilesenlerini (widgetlar) igerir (Sekil 3.7). Bu bilesenler farkl: tiplerde
olabilir. Ornegin; etiketler, diigmeler, giris alanlari, liste kutular1, onay kutulari, radyo

diigmeleri vb. Tkinter, ¢izimler, animasyonlar ve oyunlar gibi daha karmagik grafik
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Ogeleri olusturmamiza olanak taniyan bir dizi ¢izim ve grafik araci saglamaktadir.
Tkinter, Python programlama diliyle birlikte gelmektedir ve basit ve orta 6lgekli arayiiz
uygulamalari i¢in iyi bir se¢enek olarak kabul edilmektedir (Uzman 2023).

CheckButton
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RadioButton
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Sekil 3.7 Tkinter Widget Hiyerarsisi (Grayson 2000)
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4. BULGULAR VE TARTISMA

Tez ¢alismas1 kapsaminda gelistirilen uygulamadan elde edilen bulgular 2 baglik altinda

incelenmistir.

4.1 Sistemin Isleyisi

Yiiz Tespit Sistemi uygulamasinda farkli islemlerin yapilabilmesi i¢in arayiizler
tasarlanmistir (Sekil 4.3). Sistemin yapis1 ve akis diyagrami sirasiyla Sekil 3.1°de ve Sekil
4.2°de  gosterilmektedir. Oncelikle uygulamada yoklamasi almacak kisilerin

fotograflarinin oldugu veritaban1 Ogrenci id ve isim-soyisim olacak sekilde

olusturulmustur (Sekil 4.1).

< YoklamaResimleri

Sekil 4.1 Ogrenci veritabani klasdrii
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Sekil 4.2 Yiiz Tespit Sisteminin Akig Diyagrami
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Kullanici eger veritabanina yeni 6grenci eklemek isterse uygulamada kameray1 a¢ butonu
ile 6nce kamerayr agmalidir. Veritabanina eklemek istedigi kisinin fotografini fotograf
¢ek butonu yardimiyla ¢ekip veritabani klasoriine yine Ogrenci id ve isim-Soyisim
formatinda kaydetmesi gerckmektedir. Fotograf ¢ek butonu kamera a¢ butonuna
tiklanmadig: siirece aktif olmayacaktir. Bu islemi yaptiktan sonra sirasiyla Yoklama
listesi olustur ve encode butonlarini kullanarak kullanici gerekli islemleri yapmalidir.
Dersi baslat butonu uygulamanin ilk agilisinda pasif olarak gelmektedir. Yoklama listesi
olusturulmadan kullanici dersi baglatamaz. Her yeni derste bu islemler tekrarlanip ders

her zaman yeniden baslatilmalidir (Sekil 4.3).

Yiiz Tespit Sistemi lle Devam-Devamsizlik Kontrolii Uygulamasi

21:48:14 17-01-2024

Yoklama Listesi olugtur
Encode

Kamerayi Ag

Kapiyi Ag

Cikig

Ad Soyad Saat Tarih Durum

Sekil 4.3 Yiiz Tespit Sistemi Uygulamasi Arayiizii
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Dersi baslat butonu ile Sekil 4.4’te gosterildigi gibi kamera artik veritabaninda yiiklii
yiizleri tanimaya hazirdir. 1. senaryo i¢in veritabaninda kayitlh bir yliz kamera tarafindan
algilandig1 zaman otomatik olarak yiiz yesil renkli bir dikdortgen ile segili hale gelir ve
kisinin bilgileri csv dosyasina otomatik olarak kaydedilir. Yiiz eslesmesi saglandig1 anda
bilgisayara takili olan Ardiuno karta seri porttan sinyal gelir ve ona bagli servo motor 90°
doner. Buradaki amag, yliz tanindig1 anda kontrol edilecek bir otomatik kapinin a¢ilmasi

senaryosudur.

Sekil 4.4 Veritabanindan eslesme saglanmasi ve yiiziin taninmasi durumu

2. senaryo i¢in veritabaninda kayitli olmayan bir yiliz kamera tarafindan algilandig1 zaman
yiiz kirmiz1 renkli bir dikdortgen ile secili hale gelir (Sekil 4.5). Seri porta takili olan
Ardiuno karta sinyal gelmeyecegi igin servo motor kapali olarak pozisyonunu korur yani

otomatik kap1 agilmaz. Boylece uygulamamizdaki 2. senaryo gergeklesmis olur.

Sekil 4.5 Veritabanindan eslesme saglanamamasi ve yiizlin taninmamasi durumu

Kullanic1 eger isterse yoklama alma sirasinda klavyeden ESC tusuna basarak agik olan
kameray1 kapatabilmektedir. Daha sonra tekrar isterse derse devam et butonuna
tiklayarak yoklamaya kaldig1 yerden devam edebilir. Kullanici teneffiis ya da derse ara
vermek isterse teneffiis butonu ile baslatmis oldugu derse ara vermis olur. Kontroliin
tamamen kullanicida oldugu sistemde tekrar derse devam et butonu ile 2. dersin

yoklamasida alinmaya baglanir.

Sistemin calismasi sirasinda, kamera 1’den fazla yiiz algilama tespit ederse ekranda
kullanicty1 uyaran bir uyar1 ¢ikacak ve kamera calismasini durduracaktr. Boyle bir
durumda agik konumda olan otomatik kapi tekrar kapali konuma gececektir. Sistemin
tekrar ¢alisabilir hale gelmesi i¢in kullanicinin uyar1 mesajin1 kapatmasi gerekmektedir

(Sekil 4.6).
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Sekil 4.6 Sistemin 1°den fazla yiiz tespit etmesi durumu

Baska bir senaryo olarak eger kullanici sistemde bir ariza olma durumunda ya da misafir
bir kisinin gelmesi durumunda Kapiyr A¢ butonunu kullarak Ardinuo karta sinyal

gonderip servo motoru dondiirebilir, boylece otomatik kap1 agilmis olur.

Yoklama isleminin tamamen bittigine emin olunduktan sonra ESC tusu ile yiiz tanima
kamera sisteminden ¢ikis yapilmasi saglanir. Kullanicinin yoklama listesini gorebilmesi
icin dersi bitir butonuna tiklamasi1 gerekmektedir. Aksi taktirde kisilerin kayit bilgilerini
goremez ve kaydedemez. Bu islem yapildiktan sonra yoklama listele butonu ile gelen ve
gelmeyen kisileri uygulama iizerinde rahatlikla gorebilir. Butona basildigi anda yeni bir
yoklama kaydet isimli buton aktif hale gelmektedir. Artik kullanici yoklama listesini CSV
dosyasi olarak daha sonra kullanmak {izere bilgisayarina kaydeder (Sekil 4.7).
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Yiiz Tespit Sistemi ile Devam-Devamsizlik Kontrolii Uygulamasi

22:07:53 17-01-2024

Yoklama Listesi olustur

Encode

Kameray Ag
Yoklama Listele Yoklama Kaydet
Kapiy1 A¢
Cikis
Ad Soyad Saat Tarih Durum
98- 2024-01-17 yok
2 2024-01-17 yok
3 2024-01-17 yok
1 2024-01-17 yok
99- 21:59:43 2024-01-17 var
100- 21:59:44 2024-01-17 var

Sekil 4.7 Yoklama listeleme ve kaydetme islemleri
4.2 Yiiz Tamma ile ilgili Bulgular

Calismada Face-recognition kiitiiphanesinde bulunan iki farkli yiiz algilama modelinin
(HOG ve CNN) performanslar1 da karsilastirilmistir. Gergeklestirilen deneylerde HOG
modelinin kameradaki goriintiiyli daha hizli yakaladigi ve kamera frame per second (FPS)
hizinin daha performansli ¢alistigi sonucglarina ulasilmistir. Cizelge 4.1°de goriintii

yakalama hizi ve FPS hizlar1 gosterilmistir.
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Cizelge 4.1 Goriintii yakalama performans sonuglari

Model Ismi | Gériintii Yakalama Hiz1 (sn) | FPS Degeri

HOG 0.0099 15
CNN 0.0811 7

Gelistirilen uygulamadaki yiliz tanima basarisinin dlgiilmesi amaciyla gergek kisilerin
fotograflarinin oldugu bir veritabani kullanilmistir. Bu amagla veritabanindaki 25 kisinin
her birinin video goériintiilerinden ¢ikarilan yiliz fotograflar1 yiiz tanima modelinin
olusturulmasi agamasinda kullanilmak tizere etiketlenerek kaydedilmistir (Anonymous

2023).

Dlib’in derin 6grenme metodlartyla olusturulan face recognition modelinde etiketlenen
fotograflar encode edilmis ve tasarlanan sistem lizerinde yiiz tanima ger¢eklestirilmistir.
Modelin dogrulugu Labeled Faces in the wild’de %99.38 olarak gergeklesmistir. Bu veri
seti, ¢esitli insanlarin yiizlerini i¢eren gergek diinya goriintiilerinden olugsmaktadir ve bu
yiizlerin ¢ogu internetten toplanmistir. Yiiz tanima algoritmalarini egitmek, test etmek ve
karsilagtirmak i¢in siklikla kullanilan bu veri seti, farkli yiizlerin farkli poz, aydinlatma

ve ifadelerle ¢ekilmis binlerce resmini igermektedir (Geitgey 2023).

Sistemin tasariminda, yiiz karsilastirma asamasinda kullanilan tolerans degeri, 0 ile 1
arasinda degisen degerler alir. Bu deger 0’a yaklastikca sistem daha kat1 bir karsilastirma
yapmaktadir. 1’e yaklastikca da daha yumusak bir karsilastirma yapmaktadir. Cizelge

4.2°de tolerans degerlerine gore dogruluk oranlari gosterilmektedir.
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Cizelge 4.2 Uygulamanin yiiz tanima kisminin basarisi

Tolerans Tanmmman | Tammnmayan Yanhs Dogruluk Hata
Degeri Yiiz Sayisi Yiiz Tanimnan
Yiiz Sayisi Oram
Sayisi
0.1 0 25 0 0 1
0.2 6 19 1 0.20 0.80
0.3 18 7 1 0.68 0.32
0.4 24 1 2 0.88 0.12
0.5 25 0 1 0.96 0.04
0.6 25 0 3 0.88 0.12
0.7 25 0 7 0.72 0.28
0.8 25 0 7 0.72 0.28
0.9 25 0 7 0.72 0.28
1 25 0 7 0.72 0.28
1,2 ===Tolerans Degeri
. Dogruluk
0,8 . /
3
E" 0,6
[a]
0,4
0,2 /
O 10 20 30 4050 60 70 80 90 100
===Tolerans Degeri 0,1 0,2 03 04 05 06 07 08 | 09 1
Dogruluk 0 02 068 088 096 088 072 072 072 0,72

Tolerans

Sekil 4.8 Tolerans Degeri ve Dogruluk Sonuglari
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1,2 =Tolerans Degeri

Hata Oram

0,8

0,6

Hata Orani

04

0,2 /

0
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

——Tolerans Degeri 0,1 02 03 04 05 06 07 08 09 |
Hata Oram 1 0,8 032 012 004 0,12 0,28 0,28 0,28 0,28
Tolerans

Sekil 4.9 Tolerans Degeri ve Hata Oran1 Sonuglari

Uygulamada daha kiigiik yiizlerin tespit edilmesi ve sistemin daha kararli ¢alismasi i¢in
number of times to upsample 6zelligi 1-100 arasi degerler ile denenmistir. Cizelge
4.3’de bu degerler sonucunda goriintii yakalama hizi ve kameranin FPS degeri

gosterilmektedir.

Cizelge 4.3 Sistemin number of times _to upsample basari oranlari

NumberOfTimestoUpsampleDegeri Goriintii Yakalama FPS
Hizi (sn) Degeri
10 0 0
5 3.07 0
4 0.8 1
3 0.19 4
2 0.04 11
1 0.01 20

Tez calismasinda yapilan denemelerde cizelge 4.2¢ gore tolerans degeri 0.5 iken en
yuksek dogruluk degeri 0.96 olarak belirlenmistir. Tolerans degeri azaldik¢a yiiz tanima
sayis1 azalmig ve dogruluk oldukga diismiistiir. Tolerans degerinin 1’e yaklagmasi ile de
yanlis yiiz tanima sayis1 artmig ve yine dogruluk orani diigmiistiir. Geitgey (2023)‘e gore

modelin yiiz tanimadaki bagar1 oran1 olan %99.38e 0.5 tolerans degeri ile yaklasilmistir.
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Cizelge 4.3’e gore yapilan denemelerde daha kiigiik yiizlerin tespit edilmesi ve sistemin
daha kararli ¢aligmasi igin number_of times_to_upsample 6zelligine 1-10 arasinda farkli
degerler verilmistir. Sistemin en kararli ve yiiksek performansla ¢alismasi bu degerin 1’e

yaklasmasi ile gerceklestirilmistir.

= NumberOfTimestoUpsampleDegeri

Goriintii Yakalama Hizi (sn)

NumberOfTimestoUpSampleDegeri

0
1 2 3 4 5 6
—Numbcr()ﬂ]:)lrrlcst.oUpsamplc 10 5 4 3 5 1
egeri
= G oriintii Yakalama Hiz (sn) 0,00 3,07 0,80 0,19 0,04 0,01

Goriintii Yakalama Hiz

Sekil 4.10 NumberOfTimesUpsample Degeri-Goriintii Yakalama Hizi ve Sonuglart

25
=——NumberOfTimestoUpsample
- Degeri
(]
oy 20 ——FPS Degeri
[a]
=
£
3 15
[=5)
]
=}
w2
]
- 10
=
T
3 5
E
=]
Z
0
1 2 3 4 5 6
== NumberOfTi n}csl.oUpsamplc 10 5 4 3 5 1
Degeri
——FPS Degeri 0 0 1 4 11 20
FPS Degeri

Sekil 4.11 NumberOfTimesUpsample Degeri ve FPS Degeri Sonuglari

Yapilan calismada servo motorun bazi durumlarda kararsiz ¢alistigi gézlemlenmistir.

Bunun nedenleri arasinda sunlar siralanabilir.
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Zamanlama Problemi: Arduino, bir komut aldiktan sonra belirli bir siire boyunca
beklerken, yeni bir komut alamayabilir. Biz ¢alismamizda yiiz algilanip algilanmadigini
sik sik kontrol ettigimiz igin ve bu sirada ardisik komutlar génderdigimizden dolayi, bu

durum motorun diizensiz ¢alismasina sebep olabilmektedir.

Gecikmeler: Python ile Arduino arasindaki seri iletisimde bazen gecikmeler
olabilmektedir. Seri iletisimde zaman zaman gecikmeler yasanabilir ve bu da komutlarin

diizgiin bir sekilde islenmesini engelleyebilmektedir.

Besleme Sorunlari: Servo motorun yeterli giic ve beslemesi olmamasi durumunda da
diizensiz ¢alisabilmektedir. Arduino beslemesi bilgisayarin Type C portundan Evrensel
Seri Veriyolu (Universal Serial Bus — USB) ¢evirici ile yapilmaktadir. Bu da bazen

gerilimin diismesine neden olmaktadir.

Gelistirilen sistemde yiizlin kameraya olan mesafesi ile yliz tanima basaris1 denenmistir.

Cizelge 4.4’te goriintii yakala hiz1 ve yliz tanima basar1 oran1 gosterilmektedir.

Cizelge 4.4 Yiiz-kamera arasindaki mesafe ve basari oranlari

Yiiz-Kamera Tanman Yiiz | Tanmnmayan Yanhs Dogruluk
arasindaki Sayisi Yiiz Tannan Yiiz
Sayisi
mesafe (cm) Sayisi
184 0 25 0 0
154 0 25 0 0
124 0 25 0 0
94 12 13 0 0.48
64 18 7 0 0.72
30 25 0 1 0.96
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200

= 180 .
g = Yiiz-Kamera arasindaki mesafe
g 160 (cm)
w .
ﬁ 140 Tanman Yiiz Sayist
3
3 120
g
8 100
<
]
5 80
g
v 60
3
5 40
2 —//
0
1 2 3 4 5 6 7
Yiiz-Kamera arasindaki mesafe (cm) 184 154 124 94 64 30
Tanman Yiz Sayist 0 0 0 12 18 25

Taninan Yiiz Sayist

Sekil 4.12 Yiiz-Kamera Arasindaki Mesafe ve Dogru Taninan Yiiz Sayis1 Oranlari

200 = Yiiz-Kamera arasindaki 1.2
~. 180 mesafe (cm)
E 160 =——Dogruluk 1
D
% 140 08
S B
T 120
5
2 100 0,6
2
2 w0
=
g 60 0.4
_:hf 40 02
S 20

0 0

1 2 3 4 5 6 7
Yiiz-Kamera arasindaki mesafe
(cm)
Dojgruluk 0 0 0 048 0,72 096
Dogruluk

184 154 124 94 64 30

Sekil 4.13 Yiiz-Kamera Arasindaki Mesafe ve Dogruluk Oranlari

Yiiz ve kamera arasindaki mesafeye gore yapilan denemelerde mesafe arttikca kamera
yiliz yakalama islemini basarili bir sekilde yapabilmektedir. Fakat yiliz tanima islemi
gerceklesmemektedir. Cizelge 4.4’te goriildligli iizere mesafe azaldik¢a yliz tanima

dogruluk orani 0.96 degeri ile en yiiksek basar1 oranini yakalamistir.
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5.  SONUC VE ONERILER

Pek ¢ok farkli disiplinle birlikte kullanilmaya baslayan yapay zeka teknolojileri
glinlimiizde egitim Ogretim ortamlarinda da kullanilmaya baslanmistir. Egitim
ortamlarinin otomatiklestirilmis sistemlerle donatilmasi da bu kullanim amaglarindan bir
tanesidir. Otomatik olarak sinif yoklama sistemlerine 6rnek teskil etmesi ve Oniinii agmasi
acisindan bu ¢alismada, test asamasinda, egitim kurumlarinda bir yiiz tanima ve yoklama
sistemi gelistirilmistir. Yapilan ¢alismada kurulan sistem, veri kiimesi i¢erisindeki ytizleri
dogru tespit ederek sinif listesinde yer alan isimlerin devam devamsizligini veri tabanina
basarili bir sekilde kaydetmistir. Bunun yani sira yapilan bu uygulama farkli modeller
kullanilarak denenebilir ve performans artislart saglanabilir. Bu ¢alisma, gergek zamanl
bir uygulamay1 kullanarak bir adim ileriye tasimak i¢in sunulan yiiz tanima sistemini

anlamaya ve onu uygulamaya yardime1 olmustur.

Bu calismanin gelecekte ger¢ek hayata uygulanmasi ve egitim kurumlarinda kullanilmasi
hedeflenmektedir. Tasarlanan sistemde basarili yiiz tanimalar ile 6grencilerin sinifa giris
cikislart otomatik olarak takip edilebilir. Manuel olarak yapilan yoklamalara gore daha
hizl ve verimli bir siire¢ yonetimi planlamasina imkéan sunacaktir. Ogretmenlerin zamani
daha verimli olarak kullanmasini saglayip ders materyallerine odaklanmalarinda onlara
daha fazla zaman kalacaktir. Bu da egitim kalitesini artiracak ve daha donanimli bireyler

yetistirmeye olanak saglayacaktir.

Tasarlanan sistemde 6grencilerin devam durumlar takip edilecegi i¢in belirli donemlerde
devamsizlik yapma egilimlerini anlamada Ogretmenin veri toplamasma yardimci

olacaktir. Boylece egitim ortamlarinin iyilestirilmesine de katki saglayacaktir.

Yapilan calisma baz1 egitim ortamlarinda belirli alanlara girisleri sinirlandirabilir ve
giivenlik amaciyla kullanilabilir. Bu tiir teknolojilerin kullanimiyla ilgili etik konularin

dikkate alinmasi, 6grenci izni ve gizliliginin korunmasi son derece 6nemlidir.
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