T.C.
MILLI SAVUNMA UNIVERSITESI

ATATURK STRATEJIK ARASTIRMALAR VE
LiSANSUSTU EGITIiM ENSTITUSU

BILGISAYARLI GORU ILE YUZ YUZE SINAVLARDA
SUPHELI DAVRANISLARIN ORTAYA CIKARILMASI
ICIN DERIN OGRENME CERCEVESI TASARIMI

Dogu SIRT

DOKTORA TEZI
Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dali

Bilgisayar Miihendisligi Doktora Programi

Danigsman

Dr. Ogr. Uyesi Ediz SAYKOL

Kasim 2023



T.C.
MILLI SAVUNMA UNiVERSITESI

ATATURK STRATEJIK ARASTIRMALAR VE LISANSUSTU
EGITIM ENSTITUSU

BILGISAYARLI GORU iLE YUZ YUZE SINAVLARDA
SUPHELI DAVRANISLARIN ORTAYA CIKARILMASI
ICIN DERIN OGRENME CERCEVESI TASARIMI

Dogu SIRT tarafindan hazirlanan tez ¢alismasi 10.11.2023 tarihinde asagidaki jiiri
tarafindan Milli Savunma Universitesi Atatiirk Stratejik Arastirmalar ve Lisansiistii
Egitim Enstitiisii Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dali, Bilgisayar Miihendisligi
Doktora Programi DOKTORA TEZI olarak kabul edilmistir.

Dr. Ogr. Uyesi Ediz SAYKOL
Beykent Universitesi
Danigsman

Jiiri Uyeleri

Dr. Ogr. Uyesi Ediz SAYKOL, Danisman
Beykent Universitesi

Prof. Dr. Metin ZONTUL, Uye
Sivas Bilim ve Teknoloji Universitesi

Dr. Ogr. Uyesi Omer CETIN, Uye

Milli Savunma Universitesi

Dog. Dr. Can EYUPOGLU, Uye
Milli Savunma Universitesi

Dog. Dr. Oguz ATA, Uye

Altinbas Universitesi




Danismanim Dr. Ogr. Uyesi Ediz SAYKOL sorumlulugunda tarafimca hazirlanan
“Bilgisayarli Gorii ile Yiiz Yiize Sinavlarda Siipheli Davraniglarin Ortaya
Cikarilmasi igin Derin Ogrenme Cercevesi Tasarimi” baslikli ¢alismada veri
toplama ve veri kullaniminda gerekli yasal izinleri aldigimi, diger kaynaklardan
aldigim bilgileri ana metin ve referanslarda eksiksiz gosterdigimi, arastirma
verilerine ve sonuglarina iliskin ¢arpitma ve/veya sahtecilik yapmadigimi,
caligmam siiresince bilimsel arastirma ve etik ilkelerine uygun davrandigimi beyan

ederim. Beyanimin aksinin ispati1 halinde her tiirlii yasal sonucu kabul ederim.

Dogu SIRT






Esime
ve

kizima



TESEKKUR

Rehberligi, destegi ve benimle paylastigi bilgileri ile bu tezin ortaya ¢ikmasinda
biiyiik pay sahibi olan danismanim saymn hocam Dr. Ogr. Uyesi Ediz SAYKOL’a,
oneri ve destekleriyle calismama katkida bulunan Tez Izleme Komitesi iiyeleri Prof.
Dr. Metin ZONTUL’a ve Dr. Ogr. Uyesi Omer CETIN’e, bana degerli zamanlarini
ayirdiklart i¢in tez savunma jiiri iiyeleri Dog. Dr. Can EYUPOGLU ve Dog. Dr.
Oguz ATA’ya, ¢alismalarim siiresince beni her kosulda motive eden ve yasama

sevincim olan sevgili esim Merve SIRT ve kizim ilke SIRT a tesekkiir ederim.

Dogu SIRT



ICINDEKILER

TESEKKUR v
SIMGE LISTESI viii
KISALTMA LISTESI ix
SEKIL LiSTESI X
TABLO LIiSTESI Xi
OZET Xii
ABSTRACT Xiv
1 GIRiS 16
2 KULLANILAN YONTEMLERIN TEMELLERI 30
2.1 Derin OBIENME........ccveveviieeieieeieieeeceie ettt ettt se s 31
2.2 TeKNOloji TULLETT .....eeiveeiiiiieiiieie s 32
2.3 Uygulama Alanlart..........coccovviiiiiiiiiiiiiii e 34

3 COPYNET CERCEVESI 46
3.1 Veri KUMEST ....veeiiiiiieiiie et 46
3.1.1 Alan Uzmanlarinca Etiketleme ve Agiklamalar............ccccceevveennnnnne. 48

3.1.2 Veri Kalitesi i¢in On Isleme Adimlari.........cccocveveeeeeecececccenennn. 49

3.1.3 Veri Kiimesi Bolimleme: Egitim, Dogrulama ve Test .................... 50

3.2 Veri Kiimesine Zamansal Atlama Uygulamak ............ccoocevvveieiiiiennnnnn 52
3.3 MOGEL ... 55
3.3. 1 KalNtt QBlar......ccviiiiiiiiesiiece e 62

3.4 Model Ozellikleri ve Egitim Detaylari...........ccccocevvveverrirersreresiereneenennns 66
3.4.1 Yiirlitme Siiresi ve Ortam1 Detaylart...................ocooeiiiann.. 80

3.4.2 YOLOVS Yapilandirmasi ve EZitimi ......cccoovviiiiiiiiciiiiciic 68

3.4.3 Faster R-CNN Yapilandirmasi ve Egitimi....................c.ooeaee. &3

3.4.4 Degerlendirme ProtoKolll .........ccccoevviiiiiiiiiiiiic e 71

3.5 Algoritmik Karmagiklik .........ccccoviiiiiiiiiiiiice e 75

B I S (o1c) TSRS 76

4 NESNE ALGILAMA TEKNIKLERI 82
4.1, OPtiK AKIS ANAHZI ..cvviiieiiii e 82
4.2. Oznitelik Mithendisligi TeKniKIeri..........c.coeveverririirerereiiiccreieesie e 83
4.3 Yeni Veri Kiimeleri Uzerinde Zamansal Atlamay1 Uygulamak................. 85

5 PERFORMANS CALISMASI 88

Vi



5.1 Nesne Tespiti ve Siiflandirmasina Ait Performans Degerlendirmesi....104

5.2 Davranis Tespiti ve Siniflandirmasina Ait Performans Degerlendirmesilll

5.3 Model Ariza Durumlari ve Sinirlamalar

.................................................... 98
6 SONUC VE GELECEK TARTISMALARI 101
KAYNAKCA 104
TEZDEN URETILMIiS YAYINLAR 109

vii



SIMGE LISTESI

1. Uzamsal tiirev

2. Uzamsal tlirev

Zamansal tiirev

Logaritma

Ek evrisimli sinir ag1 katmani

2. Ek evrigimli sinir ag1 katmani

viii



KISALTMA LISTESI

CNN
SSD
SIFT
SURF
FAST
MSOG
LSTM
YOLO
GAN
RPN
API
GPU
CPU
TPU
GRU
UCSD
MSE
GMM

Convolutional Neural Network
Single Shot Multibox Detector
Scale Invariant Feature Transform
Speeded-Up Robust Features
Features from Accelerated Segment Test
Multi Scale Oriented Gradient
Long Short Term Memory

You Only Look Once

Generative Adversarial Networks
Region Proposal Network
Application Programming Interface
Graphical Processing Unit

Central Processing Unit

Tensor Processing Unit

Gated Recurrent Unit

University of California San Diego
Mean Squared Error

Gaussian Mixture Models



SEKIL LISTESI

Sekil 2.1 Derin Sinir ag1 MIMAIISi.ceeeieereeereeiereiieierreeresenesssassesacascsssnn. 20
Sekil 2.1 Derin 6grenme Zaman iZEIgESI.cueeeeeerrenrieeieeerenrenrencercnsansnnnn. 22
Sekil 2.3 Evrigimli derin sinir agr model mimariSi..c.eeceeieereeeneersnceeceecnsenses 23
Sekil 2.4 Yineleyen derin sinir agi model MimariSi...ceeeeeeereeeeeeeeenreaceececnnns 23
Sekil 2.5 Derin otokodlayicilar sinir agi model mimariSi..eceeeeereeeeeensenrnnnnne 24
Sekil 2.6 Konularin Kesigim diyagrami ..........cccccevveieieeneiieneeseeieeseese e s 42
Sekil 3.1 Sirasiyla B, C ve D siniflarindan gorintiler ...........cooovvviiiviiiiiinnenn. 47
Sekil 3.2 Zamansal atlama aKiS1.ceeeeeieiieeieiieeiiiieteeienseencnescesnsccssnsscanne 53
Sekil 3.3 Faster R-CNN ile kopyasiz normal durumu belirleme.........c....c.cco.. 59
Sekil 3.4 ResSNet 6N eZitimli 8F cevveeiieiiniiiiiieiiniiiiiiniiuiiieieieeiniineeneenn. 64
Sekil 3.5 Yiiritme ortamlarinin Karsilagtirmasi.eeeeeeseereeeneeneenaceneenecenceneens 68
Sekil 3.6 COPYNet cercevesi akis CIZelZeST courereeenrenrenessnrenresessnsossansonses 78
SeKil 3.7 COPYNEL CeICeVESIataunreaaeeareesaasesassosasesnssssasosnssssssosascsnssonane 81
Sekil 4.1 Lucas-Kanade optik akis tekniginin uygulandigi sinif ortamit............ 82
SeKil 4.2 SURF i1€ NESNE tESPItieeureureeeeeenrinreeceeearenrenseecnsensencescsonsancens 84
SekKil 4.3 SSD 16 NESNE 1ESPItleurerernrenrieriererenrensersssnsensessessnssssossnssnses 85
Sekil 5.1 Smif adlarinin gectigi yerler..oeieiireiiniineiiniinieierinisieiersaronccnnes 90
Sekil 5.2 Davranis tespiti Siiflandirma AnaliZie..eeceeeeeeeeenieeceecesenscnsenceanns 92
Sekil 5.3 Degerlendirme metrikleri igin kiyaslama grafigi (YOLOVS).............. 95
Sekil 5.4 Degerlendirme metrikleri igin kiyaslama grafigi (Faster R-CNN)......... 97



TABLO LISTESI

Tablo 2.1. Siipheli davranis tespit yontemini mevcut yontemlerle karsilastirma..43

Tablo 3.1 Onceki ¢alismalarda kullanilan diger veri kiimeleri ile kiyaslama...... 49

Tablo 5.1 Farkli sinir aglarinin model skorlart ...........c.ccooveiiiieieienciece 90
Tablo 5.2 Baskasinin kagidina bakmak isimli sinifa ait karmagsiklik matrisi....... 92
Tablo 5.3 Farkli modellerin hesaplama performansic..ceceeceeeeeceeeesenceecccnnes 93

Xi



OZET

Bilgisayarh Gorii ile Yiiz Yiize Sinavlarda Siipheli
Davramslarin Ortaya Cikarilmasi i¢in Derin Ogrenme

Cercevesi Tasarimi

Dogu SIRT

Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dali
Bilgisayar Miihendisligi Programi

Doktora Tezi

Danisman: Dr. Ogr. Uyesi Ediz SAYKOL

Bu ¢aligma, yiiz yiize sinavlarda kullanilan dijital kameralar tarafindan kaydedilen
goriintiilerin analizi ve anormallik tespiti lizerine odaklanmakta ve sinavlardaki
aktiviteleri yiiksek dogrulukla tespit etmek i¢cin yeni bir model gelistirmeye
odaklanmaktadir. Oncelikle, bu c¢alisma o&zelinde COPYNet Veri Kiimesi
olusturulmustur. Yaklasik 30.000 goriintiiden olusan oldukga biiyiik bir koleksiyon
olan bu veri kiimesi, anormallik tespit algoritmalarinin gelistirilmesi, dogrulanmasi
ve performansinin degerlendirilmesi i¢in kullanilmaktadir. Veri kiimesi, her biri
belirli bir davranig kategorisiyle iliskilendirilen bes farkli gruba dikkatlice
ayrilmistir. Bu amagla, goriintii siniflandirma probleminin ¢odziimiinde yiiksek
performans elde etmek i¢in transfer 6grenme yontemi, ResNet 6n egitimli modeli
kullanilarak Faster R-CNN ve YOLOvS5 algoritmalariyla ayri ayn
hibritlestirilmekte ve normal davranisi modelleyerek bir anormallik puani elde
etmek icin derin bir sinir ag1 ¢ercevesi (COPYNet) olusturulmaktadir. COPY Net
cercevesi 0,90'lik bir hassasiyet, 0,88'lik bir geri cagirma ve 0,88'lik bir dogruluk
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sergilemektedir. Bu rakamlar, mevcut literatiirle karsilastirildiginda anormallik
tespitinde 6nemli bir sigramaya isaret etmektedir. Sunulan sonuglar, modelin farkli
davranig siniflarin1 dogru bir sekilde ayirt etme yetenegini vurgulamakta ve modeli
yliz yiize sinavlar sirasinda siipheli davraniglar tespit etme zorlugunun {istesinden
gelmek i¢in bir ara¢ haline getirmektedir. Sonu¢ olarak, model olagandisi bir
aktivite tespit ettiginde, gozetmene gonderilebilecek bir uyariy1 tetiklemeyi ve
sinav goOzetmenleri i¢in bir karar destek mekanizmasi olarak calismayi
amaclamaktadir. Elde edilen basar1 oranlarina gore ¢alismamiz, yiiz yiize siavlar
sirasinda siipheli davraniglart tespit etmek i¢in literatiirdeki onceki ¢aligmalara

kiyasla umut verici bir ¢6ziim sunmaktadir.

Anahtar Kelimeler: anormal davranis tespiti, sinav kopyasi tespiti, derin 6grenme,

transfer 6grenme.
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ABSTRACT

Designing a Deep Learning Framework for Unveiling
Suspicious Behavior in Face-to-Face Exams with

Computer Vision

Dogu SIRT

Department of Computer Engineering

Doctor of Philosophy Thesis

Supervisor: Dr. Ogr. Uyesi Ediz SAYKOL

This study focuses on the analysis and anomaly detection of images recorded by
digital cameras used in face-to-face exams, and focuses on developing a new model
to detect activities in exams with high accuracy. First of all, COPYNet Dataset is
created as the centerpiece of this work. This dataset, which consists of a sizable
collection of about 30,000 images, is essential for developing, verifying, and
evaluating the performance of anomaly detection algorithms. The dataset is
carefully segmented into five different groups, each of which is associated with a
certain behavioral category essential for anomaly detection. For this purpose, in
order to achieve high performance in solving the image classification problem, the
transfer learning method is separately hybridized with the Faster R-CNN and
YOLOV5 algorithms using ResNet pretrained model, and a deep neural network
framework (COPYNet) is created to obtain an anomaly score by modeling normal
behavior. Notably, COPY Net framework exhibits an exceptional precision of 0.90,
recall of 0.88 and accuracy of 0.88. These numbers signify a substantial leap in
anomaly detection when compared to the existing literature. The presented results

highlight the model's ability to accurately discern between different activity classes,
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rendering it a promising tool for tackling the challenge of detecting suspicious
behaviors during face-to-face exams. As a result, when the model detects an
unusual activity, it is aimed at triggering an alert that can be sent to the proctor and
operate as a decision support mechanism for exam invigilators. Based on the
success rates obtained, our study offers a promising solution for detecting
suspicious behavior during face-to-face exams compared to previous studies in the

literature.

Keywords: abnormal behavior detection, exam copy detection, deep learning,

transfer learning.
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1

GIRIS

Yiiz yiize degerlendirmelerde sinav biitlinliigiinii saglamaya yonelik artan ihtiyagc,
arastirmacilart siipheli davraniglari tespit etmek i¢in derin 6grenme tekniklerinin
uygulanmasini kesfetmeye sevk etmistir. Bu teknikler, bilgisayarla gorme ve insan
davranig analizinden yararlanarak sinav izleme sistemlerini gelistirme, kopya
cekmeyi caydirma ve adil bir degerlendirme ortami saglama potansiyeli

sunmaktadir.

Bilgisayarla gérme ve derin 6grenme alanlari, sinif i¢i sinavlar sirasinda siipheli
davraniglarin tespit edilmesi ve ortaya ¢ikarilmasi konusunda umut verici sonuglar
ortaya koymustur. Arastirmacilar, sinav biitliinliigiinii korumak i¢in saglam bir
cergeve olusturmayi amagclayarak, bu tiir davranislari dogru bir sekilde tanimlamak
ve siniflandirmak i¢in gesitli yontemler ve algoritmalar arastirmislardir. Bu ¢alisma
da, derin Ogrenme tekniklerinin sinav biitiinligiinii artirma ve yiiz ylize
degerlendirmelerde kopya c¢ekmeyi caydirma potansiyelini arastirarak mevcut

literatiire katkida bulunmay1 amaglamaktadir.

Sinif i¢i sinavlar sirasinda siipheli davraniglari tespit etmek icin bilgisayarla gérme
ve derin 0grenme kullanimi1 konusunda giderek artan bir literatiir bulunmaktadir.
Bu calismalar, smif i¢i sinavlar sirasinda silipheli davranislar tespit etmek i¢in
bilgisayarlt gorii ve derin 6grenmenin kullanilma potansiyelini ortaya koymakta,
ancak ayni zamanda bu yontemlerin gizlilik ve seffafligin saglanmasi ve
Onyargidan kaginilmast gibi teknik yonlerini ele almak i¢in daha fazla arastirma
yapilmas1 gerektigini vurgulamaktadir. Ayrica, sistemin gergek diinya verileri
tizerinde degerlendirilmesi ve performansinin geleneksel kopya tespit

yontemleriyle karsilastirilmasi onemlidir.

Onceki calismalar, yiiz yiize sinavlar sirasinda kopya ¢ekme davranigmi tespit
etmek icin kameralar, mikrofonlar, g6z izleyiciler, biyometrik sensorler veya
yazilim araglar1 kullanmak gibi cesitli yontem ve teknikleri arastirmistir. Ancak, bu
yontemlerin bazi sinirlamalar1 ve zorluklari vardir. Oncelikle, bir¢ok egitim kurumu
veya sinav merkezi i¢in uygulanabilir veya erisilebilir olmayabilecek pahali ve
karmasik ekipman veya yazilim gerektirirler. Ikinci olarak, 6grencilerden yiiz

ifadeleri, goz hareketleri, ses kaliplar1 veya fizyolojik sinyaller gibi hassas kisisel
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verilerin toplanmasini ve islenmesini igerdikleri i¢in etik ve gizlilik endiselerini
artirabilirler. Bunlara ek olarak, davranist normal veya siipheli olarak
siniflandirmak i¢in 6nceden tanimlanmis kurallara veya esiklere dayandiklarindan,
insan davranisinin ¢esitliligini ve karmagikligin1 yakalayamayabilecekleri icin

hatalara veya onyargilara egilimli olabilirler.

Bu eksiklikleri gidermek ve bu zorluklarin {istesinden gelmek i¢in bu ¢alisma, yiiz
ylize smavlar sirasinda kopya ¢ekme davranisini tespit etmek icin yeni bir ¢ergeve
onermektedir. COPYNet, sinav odalarinin video dizilerini analiz etmek ve
ogrenciler arasindaki siipheli davranig kaliplarini belirlemek i¢in bilgisayarla gérme
ve derin 0grenmenin giiciinden yararlanmaktadir. COPYNet'in mevcut yontemlere

gore ¢esitli avantajlar vardir.

Ornegin:

e Sinav odasini uygun bir agidan ¢ekebilen standart bir kamera disinda herhangi
bir ek ekipman veya yazilim gerektirmez.

e Ogrencilerden, smav salonundaki hareketleri ve eylemleri disinda herhangi bir
kisisel veri toplamaz veya saklamaz. Ayrica kararlar i¢in agiklamalar sunarak
seffaflik ve hesap verebilirlik saglar.

e Sabit kurallara veya esiklere dayanmak yerine verilerden 6grenmek ve farkli

durumlara uyum saglamak i¢in sinir aglarini kullanir. Ayrica video

sekanslarindaki giiriiltii ve okliizyonla da basa ¢ikabilir.

Sinav yoneticileri ve egitimciler, COPYNet'i kullanarak yiiz yilize sinavlari daha
etkili ve verimli bir sekilde izleyip degerlendirebilir ve ayni zamanda smav
biitlinliiglinii ve adaletini saglayabilir. COPYNet ayrica Ogrencilerin akilli bir
sistem tarafindan izlendiklerini ve degerlendirildiklerini fark etmelerini saglayarak

kopya ¢ekme davranisini caydirabilir.

Bu calismanin temel amaci, bilgisayarla gorme ve derin 6grenme tekniklerini
kullanarak yiiz yilize siavlar sirasinda kopya ¢ekme davranigini tespit etmek icin
yeni bir ¢ergeve gelistirmek ve degerlendirmektir. Bu caligmaya rehberlik eden

spesifik arastirma sorular1 sunlardir:

e Sinav salonlarinin video dizilerini analiz etmek ve 6grenciler arasindaki siipheli
davranig kaliplarin1 belirlemek i¢in bilgisayarla géorme ve derin 6grenme

teknikleri nasil uygulanabilir?
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e Onerilen COPYNet ¢ergevesi, dogruluk, verimlilik ve saglamlik agisindan
mevcut kopya tespit yontemleriyle nasil karsilastirilir?
e Onerilen gercevenin smav biitiinliigiinii artirma ve yiiz yiize siavlarda kopya

¢ekme davranisini caydirma konusundaki etkileri ve katkilart nelerdir?

Bu ¢aligsma, bu arastirma sorularini yanitlayarak, yiiz yiize sinavlarda kopya tespiti
konusundaki bilgi ve uygulamalar1 gelistirmeyi ve davranis analizi ve anormallik
tespiti i¢in bilgisayarla gérme ve derin 6grenmenin potansiyelini gostermeyi

amaclamaktadir.
Tez ¢alismasi asagidaki sekilde diizenlenmistir:

Boliim 2'de yiiz ylize smavlarda kopya tespitine iliskin yontemlerin temelleri

sunulmaktadir.

Boliim 3'te siavlar sirasinda slipheli davranislari tespit etmek i¢in sundugumuz
COPYNet ¢ergevesinin yani sira kullanilan veri kiimesi ve onerilen model

tanitilmaktadir.

Bolim 4, 6n isleme adimlart ve Ozellik ¢ikarma dahil olmak {izere c¢alismada

kullanilan bilgisayarla gérme ve nesne algilama tekniklerini agiklamaktadir.

Boliim 5, bilgisayarla gorme ve derin 6grenme modellerinin kopya tespitindeki
performansini sunmaktadir. Modellerin performansini kopya tespitinde kullanilan
mevcut yontemlerle karsilastirmakta ve sonuglar1 aciklamaya yardimci olmak ve

analizden elde edilen i¢goriileri vurgulamak i¢in gorsellestirmeler sunmaktadir.

Bolim 6, caligmanin temel bulgularint 6zetleyerek baslamaktadir. Ardindan,
arastirmanin 6nemini ve sinif i¢i sinavlarda kopya tespiti alanina yapilan katkilar
vurgulamakta, gelecekteki aragtirmalar ve sonuglarin pratik uygulamalar igin
oOneriler sunmaktadir. Arastirma hedefleri ve sorulari 15181inda yorumlanmakta ve

tartisilmaktadir.
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2

KULLANILAN YONTEMLERIN TEMELLERI

Yapay Zeka alanindaki hem donanim hem yazilim yetkinliklerinin artmasi yapay
sinir aglar1 modelinin etkin yonetimini hizlandirmigtir. 2007°den itibaren
yapilandirilmamis verinin saklanmasi ve islenmesindeki artis etiketlendirilmeyecek
kadar biiyiik verinin artisina sebep olmustur. Goriintii isleme anlik verinin
degerlendirilmesinde ve problemin ¢6ziimiinde bliyiik yer kaplasa da yetersiz
kalmistir. Derin 0grenme bu yetersizlik noktasinda ¢oziim saglayarak giiclii
O6grenme yetkinligi ve yontemleri ile bir ¢ok problemde yiiksek dogruluk orani elde

etmistir ve halen en etkili yontem olarak kullanilmaktadir.

Endiistriyel, saglik, askeri, egitim ve akademik gibi bir ¢cok alanda, derin 6grenme
teknikleri, 6zellikle goriintii isleme ve biiyiik veri analizi konusunda etkili bir rol
oynamaktadir. Goriintli isleme alaninda, nesne algilama ve izleme, son yillarda
yogun ilgi gbren bir arastirma konusu haline gelmistir. Hareketli goriintiilerde
nesnelerin tespiti, zorlu bir islemdir. Derin 68renme, nesne tespiti ve takibini
yiiksek diizeyde basartyla yapmak igin cesitli yontemler sunar. Ornegin, belirli bir
nesnenin sekil, konum, renk, hiz gibi 6zellikleri kullanilarak, goriintii ve videolarda
bu nesnenin algilanmasi ve izlenmesi miimkiindiir. Ayrica, arka planin videodan
ayiklanmasi, izlenecek nesnenin  Ozelliklerinin  belirlenmesi,  nesnenin
siiflandirilmasi gibi islemlerle de nesne tespiti ve izlemesi gergeklestirilebilir. Bu
siirecte, problemi en iyi ¢6zecek dogru algoritmanin ve mimarinin se¢ilmesi biiytlik

Oonem tasir.

2.1 Derin Ogrenme

Derin 6grenme, dogrusal olmayan ¢ok katmanli yapilar: kullanarak ses dosyalarin
metne ¢evirme, goriintii analizi ve siniflandirmasi, veri isleme gibi ¢esitli iglemler
icin tercih edilen bir makine 6grenmesi teknigidir. Derin 6grenme sistemleri,
birbirini takip eden katmanlardan olusur ve her bir katman, kendisinden onceki
katmandan aldig1 ¢iktiyr girdi olarak kullanir [1]. 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 1.1, derin

O0grenme agiin mimarisini gozler dniline sermektedir.
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Girig Katmani Gizli Katman 1 veinis Gizli Katman k Cikig Katmani

Sekil 2.1 Derin sinir ag1 mimarisi

e Giris Katmani (Input Layer): Verilerin modelinize girdigi yerdir. Her bir diigiim
(noron), bir dzellik veya veri noktasini temsil eder.

e Gizli Katmanlar (Hidden Layers): Bu katmanlar modelin 6grenme yetenegini
belirler. Cok katmanli yapilarda, her katman bir 6nceki katmandan ¢iktiy1 alir,
belirli bir aktivasyon fonksiyonu uygular ve sonucu bir sonraki katmana iletir.

e Cikis Katmani (Output Layer): Modelin sonucunu veya tahminini iretir.
Genellikle aktivasyon fonksiyonlar1 (6rnegin, sigmoid veya softmax)

kullanilarak sonuglar belirli bir formata (6rnegin, olasilik) doniistiiriiliir.

Bu temel mimari, derin 6grenme modellerinin ¢ogunda kullanilan standart yapidir.
Tabii ki, bu yapiin karmasikligi ve derinligi, ¢éziilmeye c¢alisilan probleme ve

kullanilan derin 6grenme modeline gore degisiklik gosterebilir.
2.1.1 Derin Ogrenmenin Gelisimi ve Déniisiimii

Derin 6grenme, insan beyninin noronal yapisindan esinlenerek gelistirilmis bir
alandir. Bu alanda, ¢ok katmanli sinir aglariin egitilmesi igin arastirmacilar biiyiik
cabalar sarf etmistir. Derin 6grenme terimi, yapay sinir aglar {izerine ¢aligmalar
yaparken ilk kez 2000'li yillarda Igor Aizenberg ve arkadaslar1 tarafindan

kullanilmistir.

Yapay zeka ve derin 6grenmenin tarihsel siirecine bakildiginda, belirli donemlere

ait dnemli kirilmalar goze ¢arpmaktadir:

e 1940 - 1960 aras1 : Bu donemde derin olmayan sinir aglari {izerine galigmalar

yapilmis ve uygulamalar gergeklestirilmistir. 1943'te McCulloch ve Pitts, bir
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sinir agina ait ilk matematiksel modeli gelistirmislerdir. 1950'de Alan Turing,
makine 6greniminin gelecekteki etkilerini ongdérmiis ve “Computing Machinery
and Intelligence” adl1 ¢alismasinda genetik algoritmalardan bahsetmistir.

1960 - 1990 arasi: Bu donemde derin 6grenme aglari, geri yayilim, ilk yapay
zeka kis1 ve evrisimli sinir aglar1 gibi kavramlar ortaya ¢ikmustir. 1965'te
Alexey Ivakhnenko ve VG Lapa, grup veri isleme metodunu gelistirerek ilk
derin 6grenme aglarini olusturmuslardir. 1980'lerde Kunihiko Fukushima, ¢ok
katmanli evrigimsel yapay sinir agini onermistir. Terry Sejnowski, NetTalk
olusturarak Ingilizce kelimelerin telaffuzunu gelistirmistir. 1986'da Geoffrey
Hinton, David Rumelhart ve Ronald J. Williams, sinir aglarinin gelistirilmesine
biiylik katkida bulunmuslardir. 1989'da Yann LeCun, evrisimli sinir aglarini
elle yazilmis ¢ek ve posta kodlarini okumak i¢in kullanmistir.

1990 - 2000 arast: Ikinci yapay zeka kis1 olarak adlandirilan bu dénemde,
denetimsiz ve denetimli derin 6grenme kavramlar1 ortaya ¢ikmistir. 1993'te
Jirgen Schmidhuber, ¢ok derin 6grenme kavramiyla 6nemli bir adim atmugtir.
1995'te Corinna Cortes ve Vladimir Vapnik, destek vektdr makinelerini
gelistirmislerdir. 1997'de Jirgen Schmidhuber ve Sepp Hochreiter, uzun kisa
stireli bellek modelini 6nermislerdir.

2000 - giinlimiiz: Bu dénemde Hinton ve Salakhutdinov, ¢ok katmanli sinir
aglarinin nasil egitilebilecegini gostermis ve derin 6grenme kavrami popiilerlik
kazanmaya baglamigtir. 2009'da Fei Fei Li, ImageNet'i baslatarak denetimli
O0grenme i¢in biiylik bir veri seti sunmustur. 2014'te Facebook, DeepFace
sistemini kullanarak otomatik fotograf etiketleme yapmustir. 2016'da Google’n
AlphaGo programi, profesyonel bir Go oyuncusunu yenerek biiyiik bir basari
elde etmistir. 2010 yilindan sonra, biiyiik verinin islenmesi ve yapay zeka
evriminde makine Ogrenmesinin eksik kaldigi yerler, derin 6grenme ile
tamamlanmistir. Derin 6grenmenin zaman ¢izelgesi, bu onemli gelismelerle

doludur.. Sekil 2.2°de derin 6grenme zaman ¢izelgesi gosterilmistir.
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Sekil 2.2 Derin 6grenme zaman ¢izelgesi

2.1.2 Derin Ogrenme Mimarileri

Kaliteli sonuglar elde etmek i¢in biiyiik veri setlerine ihtiya¢ duyan bu yaklasim,

cok katmanli sinir aglar1 sayesinde karmasik Oriintiileri ve

modelleyebilmektedir. Derin 6grenmenin temelinde, daha az ayirt edici 6zelliklerin
alt katmanlarda, daha karmagik 6zelliklerin ise iist katmanlarda islendigi katmanli

bir yap1 bulunmaktadir. Asagida, derin 6grenmenin temel mimarilerini ve giincel

gelismeleri incelenmektedir.
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iliskileri

Evrisimli Derin Sinir Aglar1 (CNN) : Goriintii isleme ve nesne tanima alaninda
basat olan CNN’ler, yerel oriintiileri tanimlama ve siniflandirma konusunda
etkilidir. Gelismis CNN mimarileri arasinda ResNet, Inception ve EfficientNet
gibi modeller bulunmaktadir. Bu modeller, derinliklerini ve performanslarin

artirirken hesaplama maliyetlerini azaltma yoniinde yenilikler sunmaktadir.
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Sekil 2.3 Evrisimli derin sinir ag1 model mimarisi

Yineleyen Sinir Aglar1 (RNN) ve Uzun Omiirlii Kisa Dénem Bellegi (LSTM):
Zamansal veriler ve dizi problemleri i¢in ideal olan RNN’ler, dnceki bilgileri
hatirlayabilme yetenegine sahiptir. Ancak, uzun bagimliliklar1 6grenmede
zorluklar yasadiklar1 bilinmektedir. Bu sorunu ¢ézmek icin LSTM ve Kapili
Yineleyen Hiicre (GRU) gibi gelismis RNN tiirleri gelistirilmistir. LSTM,
ozellikle dogal dil isleme ve konusma tanima gibi alanlarda etkilidir. Son
yillarda, daha verimli ve hizli LSTM varyasyonlar1 gelistirilmekte ve gergek

zamanli uygulamalar i¢in optimize edilmektedir.
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Sekil 2.4 Yineleyen derin sinir ag1 model mimarisi

Sinirli Boltzmann Makineleri (RBM) : RBM’ler, 6zellikle boyut azaltma ve
Oneri sistemleri gibi alanlarda kullanilmaktadir. Giincel gelismeler, bu
modellerin derin 0grenme mimarileri ile entegre edilerek daha karmagsik

gorevlerde kullanildigin1 gostermektedir.
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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 O6grenilebilmekte ve yaratici

uygulamalarda kullanilmaktadir.

__________ e s T BB G e ey i S i S
. ' . ' Cikig Katman
. .Q Gizli Katmanlar ..[ (Yeniden Yaptlandirma Giris Katmani) ]

Sekil 2.5 Derin otokodlayicilar sinir ag1 model mimarisi

e Derin inan¢ Aglar1 (DBN): Cok katmanli olmalar1 ve 6zellikle derin 6grenme
modellerinin 6n egitimi i¢in kullanilmalariyla bilinen DBN’ler, karmasik veri
yapilarint modellemek i¢in etkili olabilmektedir. Giincel uygulamalar,
DBN’lerin daha genis Olgekte veri analizi ve Oriintii tanima alanlarinda
kullanildigin1 géstermektedir.

e (QGelismis Mimariler ve Hibrit Modeller: Giliniimiizde, derin 6grenme
mimarilerinin  birlestirilmesiyle olusturulan hibrit modeller popiilerlik
kazanmistir. Ornegin, CNN ve LSTMyi birlestiren modeller, video analizi ve
zamansal Oriintiilerin goriintli verileriyle iligkilendirilmesinde basarili sonuglar
vermektedir. Ayrica, dikkat mekanizmalari ve transformer modeller gibi
gelismis teknikler, derin 6grenme mimarilerinin performansini artirmakta ve

yeni uygulama alanlar1 agmaktadir.

Nesne izleme teknikleri, video dizilerinde ilgilenilen nesnelerin hareketini izlemek
ve takip etmek i¢in bilgisayarla gorme alaninda kapsamli bir sekilde arastirilmistir.

Cesitli nesne izleme yontemlerini ve algoritmalarini kapsamli bir sekilde inceleyen
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ve bu alandaki ilerlemelere ve zorluklara 1sik tutan aragtirmalar yapilmistir [2-6].
Bu bilgi birikimi, yliz ylize degerlendirmeler sirasinda siipheli davranig kaliplarini
belirlemek ve izlemek i¢in nesne izleme tekniklerini uygulamak i¢in bir temel

olusturarak saglam izleme sistemlerinin gelistirilmesini saglar.

Derin 6grenme, karmagik veri yapilarini isleyebilme ve oriintiileri taniyabilme
yetenegi ile insan davranislarmin analizinde énemli bir role sahiptir. Ozellikle,
davranigsal verilerin, yiiz ifadelerinin, viicut dilinin ve ses tonunun incelenmesinde
kullanilan evrisimsel sinir aglar1 ve yineleyen sinir aglar1 gibi derin 6grenme
modelleri, insan davraniglarinin derinlemesine anlasilmasini saglar. Bu modeller,
biliylik veri kiimelerinden karmasik desenleri ve iliskileri Ogrenerek, insan

davraniglarinin daha dogru bir sekilde analiz edilmesine olanak tanir.

Anormal davranislarin tespiti, 6zellikle giivenlik ve saglik alanlarinda hayati 6neme
sahiptir. Derin 6grenme tabanli sistemler, gdzetim kameralar1 araciligiyla toplanan
verileri analiz ederek, slipheli veya tehlikeli davranislar1 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, Ogrencilerin davraniglarini analiz etmek ve
egitim siireclerini iyilestirmek i¢in kullamlabilir. Ogrencilerin ders icerisindeki
katilimlarini, dikkat seviyelerini ve 6grenme stillerini anlamak i¢in derin 6grenme
tabanli araglar, 6gretmenlere 6nemli bilgiler saglayabilir. Bu bilgiler, 6grencilerin

ithtiyaglarina daha 1yi 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 amagcla, kalabalik ortamlardaki kolektif davranislari tanimlamay1 ve analiz
etmeyi amaglayan video dizileri kullanilarak ¢evrimigi gercek zamanl bir kalabalik
davranig algilama yontemi Onerilmistir [7]. Ayrica, sinif incelemelerinde slipheli
insan faaliyetlerini tespit etmek icin bilgisayarla gérme teknikleri ve davranig
analizi kullanan bagka yontemler de sunulmustur. Bu ¢alismalar, karmasik insan
davraniglarin1 analiz etmek ve anormal faaliyetleri tespit etmek i¢in derin

O0grenmenin potansiyelini gostermektedir [8-11].
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Sinav odalarindaki anormal davranislart etkili bir sekilde tespit etmek ve tanimak
icin ¢esitli derin 6grenme teknikleri arastirilmistir. Sinavlar sirasinda 6grencilerin
anormal eylemlerini izlemek ve tanimlamak i¢in sinir aglar1 ve Gauss dagilimlarini
kullanan ger¢ek zamanli bir anormal davranis algilama sistemi Onerilmistir [12].
Insan eylemi tanimanin dogrulugunu artirmak icin, video dizilerindeki uzamsal-
zamansal bilgilerden yararlanmak iizere Evrisimsel Sinir Aglar1 kullanilmaktadir
[13-16]. Bu teknik, eylemlerin dinamik dogasini yakalayarak tanima performansini
artirir ve smavlar sirasinda Ogrenci davranisinin  daha kesin bir sekilde

tanimlanmasini saglar.

Nesne tespiti i¢in bolge tabanli bir evrisimsel sinir ag1 olan daha hizli R-CNN
Onerilmistir [17-18]. Bu yontem, evrisimli katmanlar1 paylasarak gercek zamanli
nesne tanima eclde eder ve smav odalari igindeki nesnelerin verimli bir sekilde
izlenmesine ve takip edilmesine olanak tanir. Nesneleri ger¢ek zamanli olarak tespit
etme ve izleme yetenegi, yiiz yiize degerlendirmelerin biitiinliiglinli saglamak i¢in

¢ok onemlidir.
2.1.3 Faster R-CNN: Bolge Evrisimli Sinir Ag1

Faster R-CNN ayrica smav anormallik tespit senaryosuyla uyumlu benzersiz

nitelikleri nedeniyle se¢ilmistir:

e Dogru Lokalizasyon: Faster R-CNN'nin iki asamalt mimarisi, bir goriintiideki
nesnelerin hassas bir sekilde konumlandirilmasinda tistiindiir; bu, baska birinin
kagidina bakmak gibi ince kopya eylemlerini tanimlamak i¢in ¢ok dnemlidir.
Faster R-CNN modelinin se¢ilme nedenlerinden biri, sinavlar sirasinda dogru
nesne lokalizasyonu saglama yetenegidir. Bu o6zellik, smnav izleme ve
anormallik tespiti agisindan kritik bir dneme sahiptir. Faster R-CNN'nin iki
asamalr mimarisi, her nesnenin yerini belirleme konusunda son derece hassas
ve dogru sonuglar elde etmeyi miimkiin kilar.

Ogrencilerin kopya girisimlerini tespit etmek icin, hangi nesnenin hangi
konumda oldugunu kesin bir sekilde belirlemek gereklidir. Ornegin, bir
Ogrencinin smav kagidi yerine cep telefonuna bakarken yakalanmasi, bu
ozelligin kritik dnemini vurgular.

Faster R-CNN'nin kullanildig1 senaryolarda, her bir nesnenin yerinin hassas bir

sekilde belirlenmesi, modelin anormallik davraniglar1 tespit etme yetenegini

26



artirir. Ozellikle sinav sahnelerinde, dgrencilerin kopya ¢cekme veya yasakl
malzemeleri kullanma eylemleri gibi anormal davraniglari tespit etmek ic¢in
nesnelerin  dogru konumunu bilmek hayati 6neme sahiptir. Bu, smav
biitlinliigiinli koruma ve adil bir sinav deneyimi saglama konusundaki amaglara
hizmet eder.

Faster R-CNN ile dogru lokalizasyon elde etmek, hizli ve etkili bir sekilde
nesnelerin siniflandirilmasina ve tanimlanmasma katki saglar. ki asamali
mimari, ilk asamada gorintiilerden Ozellik haritalar1 ¢ikararak nesnelerin
yaklagik konumlarini belirler ve ikinci asamada bu konumlar1 daha ayrintili ve
hassas hale getirir. Bu sayede 6zellikle ince ve kiigiik nesnelerin bile dogru bir
sekilde belirlenmesi miimkiin olur. Bu, oOgrencilerin sinavlarda kopya
girisimlerini yakalamak ve onlemek igin gii¢lii bir arag saglar. Sonug olarak,
Faster R-CNN'nin dogru lokalizasyon yetenegi, sinavlarda anormallik
davraniglar1 tespit etmek ve sinav biitiinliigiinii korumak i¢in kullanildiginda
kritik bir rol oynar. Bu 06zellik, nesnelerin hassas bir sekilde belirlenmesini
saglar ve modelin anormal eylemleri hizli ve dogru bir sekilde tanimlamasina
yardimct olur. Bu da adil bir smnav deneyimi saglama ve sinav giivenligini
artirma agisindan biiyiik 6nem tasir.

Capa Tabanl1 Oneri Uretimi: Faster R-CNN modelinin se¢ilme nedenlerinden
biri, ¢capa tabanli 6neri iiretim 6zelligiyle 6ne ¢ikar. Bu 6zellik, nesnelerin tespiti
icin 6nemli bir asamadir ve sinav izleme ve anormallik tespiti gibi gorevlerde
biiyiik bir rol oynar. Faster R-CNN'nin 6neri iiretim ag1 (RPN), nesnelerin tespit
edilmesi i¢in Oneriler iiretir ve bu oneriler daha sonra ikinci bir asamada islenir.
Bu capa tabanli yaklasim, belirli 6gelerin hassas konumlarin1 belirlemeye
yardimci olur ve boylece sinavlarda kopya veya yasakli malzeme kullanimi gibi
anormal davranislar: tespit etme yetenegini artirir.

Faster R-CNN'nin ¢apa tabanli 6neri tiretimi ag1, gorilintiiler lizerinde nesne
konumlarin1 Oneriler seklinde oOnerir. Bu Oneriler, goriintiiniin farkl
bolgelerinde olasi nesne konumlarmi temsil eder. Ozellikle sinav izleme
senaryolarinda, belirli 6gelerin konumu kesin bir sekilde belirlenmelidir.
Ornegin, bir ogrencinin smav kagidi yerine cep telefonuna bakarken
yakalanabilmesi i¢in, cep telefonunun kesin konumu 6nemlidir. Capa tabanh
Oneri iiretimi, bu tiir 6gelerin dogru konumlarini belirleme konusunda biiytik bir

hassasiyet saglar.
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Faster R-CNN'in ¢apa tabanli Oneri iiretimi, siavlar sirasinda ince ve kiiciik
nesnelerin tespiti i¢in de son derece kullamshidir. Ozellikle kopya kagid1 gibi
kiiciik 6geler, geleneksel yontemlerle tespit edilmesi zor olabilir. Ancak capa
tabanli 6neri liretimi, bu tiir nesnelerin tespitini kolaylastirir ve bdylece anormal
davraniglarin tespitini daha etkili hale getirir. Bu, sinavlarin giivenligini artirma
ve adil bir sinav deneyimi saglama a¢isindan onemlidir. Sonug olarak, Faster
R-CNN'nin ¢apa tabanli 6neri tiretimi 6zelligi, sinavlarda anormal davraniglar
tespit etme yetenegini artirmada onemli bir role sahiptir. Bu 6zellik, nesnelerin
hassas konumlarin1 belirleme konusunda biiylik bir hassasiyet saglar ve boylece
simavlarda kopya veya yasakli malzeme kullanim1 gibi anormal davranislarin
tespitini kolaylastirir. Bu da sinav biitlinliigiinii koruma ve adil bir smav
deneyimi saglama agisindan biiyiik bir 6nem tasir.

Faster R-CNN modelinin se¢ilme nedenlerinden biri, katmanli mimari yapisinin
sundugu avantajlardir. Bu katmanli yap1, nesne algilama gorevlerini daha etkili
bir sekilde gergeklestirmek i¢in tasarlanmistir ve siav izleme ve anormallik

tespiti gibi gorevlerde biiyiik bir 6neme sahiptir.

Katmanli Mimari: Faster R-CNN'nin katmanli mimari yapisi, iki agamadan
olusur. Ik asamada, goriintii iizerinde 6zellik haritalar iiretilir. Bu 6zellik
haritalari, goriintiiniin farkli Ozniteliklerini temsil eden matrislerdir ve
nesnelerin belirgin dzelliklerini yakalamak igin kullanilir. Ikinci asamada ise,
Oneri liretimi ve siniflandirma islemi gerceklestirilir. Bu asamada, capa tabanl

oOneri Uiretimi ve nesne siniflandirma yapilarak nesnelerin tespiti tamamlanir.

Katmanli mimari, sinav izleme ve anormallik tespiti gorevlerinde ozellikle
etkilidir ¢iinkii her iki asama da 6zel gorevler icin optimize edilebilir. ilk
asamada, nesne konumlarin1 daha kesin bir sekilde belirlemek igin 6zellik
haritalar1 hassas bir sekilde olusturulabilir. Bu, ince kopya eylemlerini veya

yasakli malzeme kullanimini tespit etme yetenegini artirir.

Ikinci asamada, ¢apa tabanli &neri iiretimi ve nesne siniflandirma, modelin
belirli nesneleri veya davraniglari tanimlama yetenegini artirir. Bu, 6zellikle
sinavlarda belirli 6gelerin veya davraniglarin tanimlanmasi gerektiginde
onemlidir. Ornegin, cep telefonu veya kopya kagidi gibi belirli nesnelerin

tespiti, sinav biitlinliigiiniin korunmasi agisindan biiyiik bir 6neme sahiptir.
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Sonug olarak, Faster R-CNN'nin katmanli mimari yapisi, sinav izleme ve
anormallik tespiti gorevlerinde basarili bir sekilde kullanilabilen 6zel gorevlere
uygun olarak optimize edilebilir. Bu yap1, nesne algilama gorevlerini daha etkili
hale getirir ve sinavlarda anormal davranislari tespit etme yetenegini artirir. Bu
da simnav biitlinliiglinii koruma ve adil bir smnav deneyimi saglama acisindan

biiyiik bir 6nem tasir.

Birden Fazla Nesnenin Tespiti: Faster R-CNN modelinin se¢ilme nedenlerinden
biri, ayni anda birden fazla nesnenin tespitini etkili bir sekilde
gerceklestirebilme yetenegidir. Bu 6zellik, sinav izleme ve anormallik tespiti
gibi gorevlerde biiyiik bir 6neme sahiptir ve modelin ¢oklu nesneleri veya

eylemleri tanimlama yetenegini artirir.

Faster R-CNN, ¢oklu nesnelerin tespiti konusunda 6zellikle etkilidir ¢linkii 6zel
olarak tasarlanmus bir iki asamali mimariye sahiptir. Ilk asamada, goriintii
uizerinde Ozellik haritalar1 tretilir ve bu haritalar, farkli nesnelerin 6zelliklerini
yakalamak i¢in kullanilir. ikinci asamada ise, ¢apa tabanli neri iiretimi ve
nesne siiflandirma iglemi gergeklestirilir. Bu asamada, model ayn1 anda birden

fazla nesneyi tespit edebilir.

Bu yetenek, smav izleme gorevlerinde ozellikle faydalidir. Ornegin, sinav
sirasinda birden fazla Ogrencinin ayni anda kopya cektigini veya benzer
davraniglar sergiledigini diisiinelim. Faster R-CNN modeli, bu tiir durumlari
algilayabilir ve birden fazla nesneyi tanimlayabilir. Bu, smav biitiinliigiiniin
korunmasi acisindan biiyiik bir dneme sahiptir.

Ayrica, model, ayni nesne veya davranigin farkli varyasyonlarini tanimlamak
icin de kullamilabilir. Ornegin, cep telefonu kullanimmi tespit etmek
istediginizde, farkli telefon modelleri veya kullanim sekillerini tanimlamak
gerekebilir. Faster R-CNN'nin ¢oklu nesneleri tespit etme yetenegi, bu tiir
farkliliklar1 ele almay1 kolaylastirir.

Sonug olarak, Faster R-CNN'nin birden fazla nesnenin tespitini etkili bir sekilde
gerceklestirme yetenegi, smav izleme ve anormallik tespiti gibi gorevlerde
modelin ¢oklu nesneleri veya eylemleri tanimlama yetenegini artirir. Bu da
sinav biitlinliigiinii koruma ve adil bir sinav deneyimi saglama acisindan biiyiik

bir dneme sahiptir.
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Bununla birlikte, Darknet ¢ercevesi tanitilmis ve YOLO mimarisi, agik kaynakli bir
cergeve olarak nesne algilama ve siniflandirma gorevlerine odaklanmak igin
gelistirilmistir [19-20]. Bu gergeve, gdzetim sistemlerinde sinir aglarini egitmek
i¢in esnek ve verimli bir platform saglar. YOLO mimarisi, inceleme ortamlarinda
dogru ve verimli nesne tespiti icin umut verici bir yaklasim saglar. YOLO'nun
gelistirilmis bir versiyonu, c¢ok sayida nesne kategorisini tespit etmek ve
smiflandirmak i¢in hiyerarsik siniflandirmayi i¢erecek sekilde gelistirilmistir [21].
Bu ilerleme, gozetim sistemlerinin ¢ok ¢esitli nesneleri tespit etme ve tanima
kapasitesini artirarak yiiz yiize sinavlarda kapsamli izleme ve degerlendirmeye

olanak tanir.
2.1.4 YOLOVS5: You Only Look Once

YOLOVS5 modeli, nesne tespiti alaninda ¢igir agan bir modeldir ve smif sinavi
anormallik tespiti baglaminda sunmus oldugu 6zellikler oldukea etkileyicidir. Bu

ozelliklerin her biri, YOLOVS5'i ideal bir se¢im haline getirmektedir.

Gergek zamanli isleme yetenegi, YOLOvVS5'i sinif sinavi ortamlart i¢in 6zellikle
uygun hale getirir. Bu yetenek sayesinde, sinavin dinamik dogasi gbz Oniine
alindiginda siipheli davramslar hizli bir sekilde tespit edilebilir. Ogrencilerin
hareketleri, not alma girisimleri veya diger kopya eylemleri aninda algilanir ve bu

da sinavin biitiinliiglinii koruma ag¢isindan son derece dnemlidir.

YOLOVS5'in verimli mimarisi, nesne algilama siirecini basitlestirir ve tek bir gegiste
tim goriintiiyii kapsamli bir sekilde tarar. Bu, hizli ve ince kopya eylemlerini
yakalamak i¢in biiylik bir avantajdir. Ciinkii model, her bir goriintiiyii ¢ok hizli bir

sekilde isleyebilir ve bu da sinav siirecinin akisini kesintiye ugratmaz.

Modelin ¢ok o6lcekli algilama yetenegi, farkli boyutlardaki nesnelerin tespit
edilmesini saglar. Ozellikle cep telefonlar1 veya kopya ¢ekmek igin kullanilabilecek
kopya kagitlar1 gibi kiiciik nesnelerin tespiti i¢in son derece uygun bir 6zelliktir.
Bu, sinav sahnelerindeki cesitli nesnelerin tespit edilmesine ve kategorize

edilmesine yardimci olur.

YOLOvVS5'in nesne algilama yetenegi oldukca etkileyicidir. Ogrencilerin smav
sirasinda kullanabilecegi cep telefonlar1 veya notlar gibi belirli 6geleri tanimlama

yetenegi, sinav biitiinliiglinii korumak icin son derece 6nemlidir. Model, bu 6geleri
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hizli bir sekilde tanimlayabilir ve bu nesnelerin sinav alaninda bulunmasini

algilayarak uygun 6nlemlerin alinmasina yardimci olabilir.

YOLOvVS'in farkli ¢oziiniirliikklere uyarlanabilir olmasi biiyiik bir avantajdir. Siav

sirasinda kullanilan kameralarin kalitesi ve 0grencilerin pozisyonlar1 degisebilir.

Bu nedenle, model farkli giris ¢oziiniirlikklerine kolayca uyum saglayabilir ve her

tiirlii sinav ortaminda etkili bir sekilde kullanilabilir. Bu, modelin ¢ok yonlii ve

uyarlanabilir olmasini saglar.

Gergek Zamanl Isleme: YOLOvVS modelinin en dikkat cekici 6zelliklerinden
biri, goriintiileri ger¢ek zamanli olarak isleme yetenegidir. Bu, sinav sirasindaki
dinamik ve hizli degisimlere hizli bir sekilde yanit verme yetenegi sunar.
Ogrencilerin siipheli davranislar1 aninda algilanir ve gerekli 6nlemler hizla
almabilir. Bu, sinav biitlinliigiiniin korunmasinda hayati bir dneme sahiptir.
Verimli Mimari: YOLOVS, tek asamali bir mimariye sahiptir ve bu, nesne
algilama siirecini son derece verimli hale getirir. GOriintiiyli tek bir gegiste
eksiksiz bir sekilde inceleyebilme yetenegi, hizli ve hassas sonuclar elde
edilmesini miimkiin kilar. Ozellikle ince kopya eylemlerini yakalama agisindan
biiylik bir avantaj sunar ve iglem siiresini minimize eder.

Cok Olgekli Algilama: YOLOVS, nesne algilama islemi sirasinda ¢ok 6lcekli
bir yaklasim benimser. Bu, farkli boyuttaki nesnelerin tespitini destekler ve
kiiclik nesnelerin, drnegin cep telefonlar1 veya kopya kagitlar1 gibi, daha hassas
bir sekilde tespit edilmesini saglar. Bu c¢ok olgekli yaklasim, simav
sahnelerindeki farkli nesnelerin etkili bir sekilde tespit edilmesine olanak tanir.
Nesne Algilama: YOLOVS, smavlar sirasinda belirli nesneleri tanimlama
yetenegine sahiptir. Ornegin, cep telefonlar1 veya notlar gibi belirli dgeleri
algilayabilir ve bu nesneleri ilgili kategorilere ayirabilir. Bu, smavin
biitiinliigiinii koruma agisindan son derece 6nemlidir ve kopya girisimlerini
tespit etme yetenegini gili¢lendirir.

Farkli Coziintirliikklere Uyarlanabilme: YOLOVS, farkli smav kosullarina
kolayca uyum saglayabilme yetenegi ile 6ne ¢ikar. Kullanilan kamera kalitesi
veya 6grencilerin pozisyonlarindaki degisikliklere adapte olabilir. Bu, modelin
cesitli sinav kosullarinda giivenilir sonuglar {iretebilmesini saglar ve ¢ok yonli
bir kullanim sunar. Bu uyum yetenegi, sinav deneyimini daha giivenli ve etkili

hale getirir.
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2.2 Teknoloji Tiirleri

Gozetim sistemleri, ¢agimizin en 6nemli glivenlik gereksinimlerini karsilamak i¢in
vazgecilmez araglar haline gelmistir. Bu sistemler, sadece nesneleri tespit etmekle
kalmayip ayn1 zamanda anormallikleri de tanimlama yetenegi sunar. Anormallik
tespiti, kalabalik yerlerdeki etkili giivenlik 6nlemlerinin uygulanmasina yardimeci
olur ve olaylarin énceden tahmin edilmesine olanak tanir. Ozellikle son yillarda,
derin 6grenme teknikleri, bu alanda devrim yaratmistir. Derin 6grenme, karmasik
gozetim verilerini analiz etme yetene§i ile anormallik tespitini daha da
gelistirmistir. Onceden egitilmis derin dgrenme modelleri, gdzetim sistemlerinin
anormallikleri daha hassas bir sekilde belirlemesini saglayarak giivenlik agisindan
Oonemli bir avantaj sunar. Bu, giivenlik ac¢isindan daha duyarli ve etkili bir izleme
saglar.

Nesne tespitinin yani1 sira, gozetim videolarinda anormallik tespiti, sinav
biitiinliiglinli korumanin kritik bir yoniidiir. Derin 6grenme teknikleri kullanilarak
anormallik tespiti i¢in videolarin modelleme temsilleri incelenirken [22], derin
ogrenme kullanilarak kalabalik analizi i¢in akilli video gozetim teknikleri
sunulmakta, kalabalilk davranmisinin anlagilmast ve anormallik tespitine
odaklanilmaktadir [23]. Bu teknikler, bireylerin kolektif davranislarini analiz
ederek kalabalik inceleme ortamlarindaki siipheli veya olagandisi faaliyetleri
belirleyebilir.

Transfer 6grenme, gézetim sistemlerinin baska bir giiclii yanidir. Bu yontem,
Ogrenilen bilginin farkli gérevlerde veya veri kiimelerinde nasil kullanilabilecegini
incelemektedir. Gozetim videolarinda anormallik tespiti i¢in transfer 0grenme
teknikleri kullanildiginda, farkli alanlardan veya veri kaynaklarindan elde edilen
bilgiler entegre edilir. Bu, sistemin yeni ve olagandis1 faaliyetleri daha etkili bir
sekilde tanimlama yetenegini gelistirir ve giivenlik agisindan daha gii¢lii bir koruma
saglar. Ozellikle bu yaklasim, gergek diinya uygulamalarinda anormal davranislarin
daha dogru bir sekilde saptanmasimni saglar. Transfer O6grenme, gozetim
sistemlerinin genis bir yelpazede uygulamalar i¢in daha adapte olabilir hale ve
giivenlik endistrisindeki gelismelere biiyiik katki saglar. Bir gorevden veya alandan
Ogrenilen bilgiyi baska bir alandaki performansi artirmak icin kullanan bir teknik
olan transfer 6grenme, gozetim sistemlerinde de uygulanmistir. Makine 6grenimi

gorevlerinde bilgiyi bir alandan digerine aktarmak i¢in kullanilan farkli
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yaklasimlart ve yontemleri tartisan transfer Ogrenme iizerine bir anket
diizenlenmistir [24]. Transfer Ogrenme tekniklerinden yararlanarak goézetim
videolarinda anormallik tespiti i¢in gelistirilmis bir derin 6grenme yoOntemi
tanitilmustir [25]. Onceden egitilmis modellerden bilgi aktararak, anormallik tespit
sistemlerinin performansi O6nemli Ol¢iide artirilabilir ve bu da yiliz yiize
degerlendirmeler sirasinda anormal davranmislarin daha dogru bir sekilde
tanimlanmasina yol acar. Ozellikle, insan aktivitesi tanima baglaminda, transfer
O0grenme umut verici sonuglar gostermistir. Goriintiileri tespit etmek ve insan
faaliyetlerini tanimak i¢in transfer 6grenmeye odaklanan ve tanima modellerinin
performansini artirmak i¢in farkli teknikleri arastiran baska ¢alismalar da vardir
[26-30].

Transfer 6grenme, ilgili gorevlerden veya veri kiimelerinden elde edilen bilgilerden
yararlanarak yiiz yiize degerlendirmelerle ilgili belirli faaliyetlerin etkili bir sekilde
taninmasini saglar. Ozellikle insan aktivitesi tanima alaninda, transfer dgrenme
tekniklerinin kullanilmasi, gozetim sistemlerinin giiciinii biiyiik 6l¢iide artirmistir.
Insan faaliyetlerinin dogru bir sekilde taninmasi, giivenlik ve izleme uygulamalar
icin vazgecilmezdir. Bu, kalabalik yerlerde, havaalanlarinda, aligveris
merkezlerinde veya stadyumlarda giivenligi saglamanin temel bir bilesenidir.
Transfer 6grenme sayesinde, 6grenilen bilgi farkli alanlara veya veri kiimelerine
taginabilir ve bu da sistemlerin ¢esitli insan aktivitelerini tanima yeteneklerini
artirir. Ozellikle optik akis gibi teknikler, insanlarin fiziksel hareketlerini daha
ayrintili ve dinamik bir sekilde analiz etmeye olanak tanir. Bu, gilivenlik
sistemlerinin olagandis1 veya potansiyel tehdit olusturan aktiviteleri daha hassas bir
sekilde algilamasina yardimci olur ve giivenlik agisindan daha yiiksek bir koruma
seviyesi saglar. Kalabalik sahnelerde anormallik tespiti, 6zel bir zorlugu temsil eder
ve bu baglamda c¢esitli c¢oziimler gelistirilmistir. Bu sahnelerde, olagandisi
faaliyetleri veya potansiyel tehditleri tanimlamak, genellikle biiyiik veri akiglarini
islemek ve anlamak i¢in karmasik bir gorevdir. Yogunluk 1s1 haritalar1 ve optik akisg
gibi teknikler, bu zorluklarla basa ¢ikmak i¢in 6nerilmistir. Yogunluk 1s1 haritalari,
kalabalik sahnelerdeki yogunlugu gorsel olarak gosterir ve bu sayede olagandisi
kalabalik aktiviteleri veya anormallikleri daha kolay belirlemeye yardimci olur.
Optik akis ise, insanlarin hareketlerini daha detayli bir sekilde analiz etme yetenegi
sunar. Bu, kalabalik sahnelerdeki anormal faaliyetleri daha hassas bir sekilde tespit

etmeye katki saglar ve giivenlik sistemlerinin daha dogru sonuglar elde etmesine
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yardimct olur. Kalabalik sahnelerde anormallik tespitinin zorluklarini ele almak
icin, yogun kalabaliklarda anormal davranislar1 tespit etmek i¢in yogunluk 1s1
haritalarin1 ve optik akisi kullanan yontemler onerilmistir [31-33]. Bu teknik,
kalabalik yerlerde meydana gelebilecek olagandisi olaylarin veya faaliyetlerin
tanimlanmasini saglar. Ayrica, kalabalik sahnelerde anormal davranis tespiti igin,
hareket modellerini yakalamak ve anormal faaliyetleri tanimlamak igin optik akis
bilgilerinden yararlanan hibrit bir yonlendirilmis optik akis histogrami tanitilmistir
[34].

2.3 Uygulama Alanlar

Son yillarda, eylem tanima alaninda biiylik ilerlemeler kaydedilmistir ve bu
ilerlemelerin bir sonucu olarak, gozetim sistemlerinin performansini artirmak igin
2D ve 3D derin model entegrasyonlar1 gelistirilmistir. Bu entegrasyonlar, eylem
tanima sistemlerine derinlik bilgileri eklemek suretiyle eylemlerin daha iyi
anlagilmasina yardimci olur. Hem uzamsal hem de zamansal boyutlar1 bir araya
getiren bu modeller, insan eylemleri hakkinda daha zengin bilgiler yakalar. Bu,
smavla ilgili davraniglarin daha kesin bir sekilde tanimlanmasina ve olagandist

faaliyetlerin daha dogru bir sekilde tespit edilmesine olanak saglar.

Bununla birlikte, eylem tanima i¢in 2D ve 3D derin modeller birlestirilerek eylem
tanima sistemlerinin performansini artirmak i¢in derinlik bilgileri dahil edilmistir
[35]. Hem uzamsal hem de zamansal boyutlar1 bir araya getiren bu modeller, insan
eylemleri hakkinda daha zengin bilgiler yakalayarak sinavla ilgili davranislarin

daha kesin bir sekilde tanimlanmasini saglar.

Kalabalik sahnelerde anormallik tespiti ve lokalizasyonu i¢in uzamsal-zamansal
CNN'ler sunulmus, anormallikleri tespit etmek i¢in uzamsal-zamansal bilgilerden
yararlanilmistir [36] ve anormallikleri tespit etmek i¢in video akislarindaki artimli
degisiklikleri yakalayan ve analiz eden video anormallik tespiti i¢in derin bir artimli

yavas Ozellik analizi ag1 6nerilmistir [37].

Kalabalik sahnelerde anormallik tespiti ve lokalizasyonu igin uzamsal-zamansal
CNN'ler gibi 6zel modeller gelistirilmistir. Bu modeller, uzamsal ve zamansal
bilgilerin birlestirilmesiyle anormallikleri tespit etmek i¢in daha etkili hale

gelmistir. Video akislarindaki artimli degisiklikleri yakalayan ve analiz eden video
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anormallik tespiti i¢in derin bir artimli yavas 6zellik analizi ag1 da onerilmistir. Bu
tir teknikler, kalabalik sahnelerde meydana gelebilecek olagandisi olaylari

tanimlama yetenegini artirir ve giivenlik agisindan daha giiglii bir koruma saglar.

Kalabalik sahnelerde anormallik tespitini gelistirmek i¢in, kalabalik davraniglarin
modellemek ve anormal olaylar1 tanimlamak i¢in derin 0grenme tekniklerini
kullanan kalabalik anormallik tespiti i¢in derin bir olay modeli 6nerilmistir [38].
Kalabalik sahnelerde hizli anormallik tespiti ve lokalizasyonu i¢in basamakli bir
3D derin sinir ag1 mimarisi olan Deep-Cascade sunulmustur [39]. Bu mimari,
birden fazla derin sinir agini1 basamaklandirarak verimli ve dogru anormallik tespiti
saglar ve ortamlardaki anormal davranislari izlemek ve tanimlamak i¢in saglam bir
¢Oziim sunar. Ayrica, dogru anormallik tespiti elde etmek i¢in farkli derin
mimarileri ve egitim stratejilerini kesfederek derin 6grenme tekniklerini kullanarak

videolarda anormal davranis tespitine odaklanmistir [40].

Gozetim sistemlerinin hayati 6neme sahip oldugu giiniimiiz diinyasinda, sinav
biitiinltiglinlin korunmasi ve giivenlik, oncelikli hedefler arasinda yer almaktadir.
Bu baglamda, gozetim videolarindaki anormal davranislarin tespiti son derece
kritik bir rol oynamaktadir. Bu amagla, yoriinge analizi ve olay tespiti gibi iki
Oonemli yontemin birlestirildigi bir yaklasim 6ne ¢ikmaktadir. Bu yontem, videodaki
nesnelerin ve faaliyetlerin yoriingelerini izleyerek anormal davraniglari tespit
etmeye odaklanir. Ozellikle, nesnelerin beklenmedik ydriingeleri veya olaylarm
olagandis1 siirecleri algilandiginda, giivenlik sistemleri hizli bir sekilde miidahale
edebilir ve potansiyel riskleri en aza indirebilir. Bu, siav biitiinliigiiniin korunmast

agisindan kritik bir adimdir.

Video gozetiminde anormal yoriinge ve olay tespiti, sinav biitiinliigiinii korumak
i¢in ¢ok onemlidir. Gozetim videolarindaki anormal davraniglar1 belirlemek igin

yoriinge analizi ve olay tespitini birlestiren bir yontem Onerilmistir [41].

Transfer 6grenme, bir faaliyet modelinin 6grenilen bilgilerini diger faaliyetlere
uyarlamasina olanak tanir. Bu sayede, sistem, cesitli faaliyet modellerine uyum
saglayabilir ve anormallik tespit yeteneklerini gelistirebilir. Ozellikle, farkl
faaliyetler arasindaki benzerlikleri ve farklar1 yakalayabilen transfer 6grenme,

sinav izleme sistemlerinde ¢ok yonlii ve etkili bir arag olabilir.
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Baska bir calisma, kademeli bir sinir ag1 mimarisi kullanarak insan faaliyetleri
arasinda transfer dgrenmeyi arastirmistir [42]. Onerilen yontem, farkli faaliyetler
arasinda paylasilan temsilleri 6grenerek, sinav izleme i¢in gozetim sistemlerinde
faaliyet tanima performansini artirmaktadir. Sistem, transfer Ogrenmeden
yararlanarak gesitli faaliyet modellerine uyum saglayabilir ve anormallik tespit

yeteneklerini gelistirebilir.

Gergek diinya anormallik tespit senaryolarinda, uzamsal ve zamansal bilgiler ¢ok
onemli roller oynamaktadir. Hem uzamsal hem de zamansal bilgilerden
yararlanarak gozetim videolarinda gergek diinya anormallik tespiti ele alinmigtir
[43]. Bununla birlikte, normal davraniglari asamali olarak modelleyen ve 6grenilen
modellerden sapmalara dayali olarak anormal faaliyetleri tespit eden bir yontem
Onerilmistir. Bu artimli yaklasim, sistemin zaman i¢inde yeni normal kaliplari
uyarlamasin1 ve 6grenmesini saglayarak sinavlar sirasinda anormal davraniglari

tespit etme yetenegini gelistirir [44].

Gergek diinya anormallik tespit senaryolarinda, uzamsal ve zamansal bilgilerin
bliylik bir O6neme sahip oldugunu vurgulamak oOnemlidir. Bu, nesnelerin
hareketlerini ve konumlarini anlamak i¢in uzamsal bilgileri, ayn1 zamanda zaman
icindeki degisiklikleri izlemek i¢in zamansal bilgileri kullanmay1 igerir. Bu
bilgilere dayali olarak, normal davranislar1 asamali olarak modelleyen ve 6grenilen
modellerden sapmalara dayali olarak anormal faaliyetleri tespit eden bir yontem
onerilmistir. Bu artimli yaklagim, sistemin zaman i¢inde yeni normal kaliplar
uyarlamasin1 ve 6grenmesini saglayarak sinavlar sirasinda anormal davraniglar
tespit etme yetenegini gelistirir. Bu, siav biitiinliigiinlin korunmasi ve giivenligi

artirma ¢abalarinda 6nemli bir adimdir.

Gorilintli tanima alaninda derin 6grenmenin basarisi biiyiik bir ivme kazanmustir,
ancak bu alanda karsilagilan zorluklar da g6z ardi edilemez. Derin 6grenme
modelleri, genellikle biiyiik veri setleri gerektirir ve bu, veri toplama, etiketleme ve
isleme stireclerinde karmagikliklara yol agabilir. Ayrica, asir1 6grenme sorunu ve
model genelleme sorunlart gibi zorluklar, derin 6grenme uygulamalarinin dnemli
bir pargasidir. Ancak, bu zorluklar, yeni kayip fonksiyonlari, aktivasyon
fonksiyonlar1 ve transfer 6grenme yontemleri gibi gelismelerle giderek daha iyi bir
sekilde ele alinmaktadir. Bu sayede, goriintii tanima gorevlerindeki derin 6grenme

modellerinin performansi siirekli olarak artmaktadir.
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CNN'ler, sinavlarmn video kayitlarinda sahtekarlik tespiti igin giiglii bir ara¢ haline
gelmistir. Ozellikle online sinavlarin yayginlasmasiyla birlikte, smav giivenligi ve
degerlendirme siirecinin biitiinliigii 6nemli hale gelmistir. CNN tabanli yontemler,
video kayitlarindaki kopya igeren faaliyetleri tespit etmek i¢in goriintii analizi ve
0zellik miithendisligi tekniklerini kullanir. Bu, 6grencilerin diiriistliigiinii korumak

ve sinav sonuglarini giivence altina almak i¢in kritik bir rol oynar.

Goriintii tanima i¢in derin 6grenmede karsilagilan zorluklar ve ilerlemeler, goriintii
tanima gorevleri i¢in derin 6grenme modellerinin egitiminde karsilagilan zorluklar
da dahil olmak tizere [45-46]'da verilmistir. Ayrica, CNN'ler kullanilarak sinavlarin
video kayitlarinda sahtekarlik tespiti ele alinmustir. Onerilen CNN tabanli yontem,
video kayitlarindaki kopya iceren faaliyetleri tespit ederek sinavlar sirasinda

degerlendirme siirecinin biitiinliigiinii saglamay1 amaglamaktadir [47].

Insan eylemi tanima, smav giivenligi ve degerlendirme siirecinin iyilestirilmesi
acisindan biiyiik bir 6neme sahiptir. Bu alandaki ilerlemelerden biri, hibrit derin
ogrenme modelleridir. Bu modeller, CNN ile LSTM aglarimi birlestirir ve insan
eylemlerini daha ayrmtili ve dinamik bir sekilde analiz etmeyi amaglar. Ozellikle
simavlar swrasinda  Ogrenciler tarafindan sergilenen anormal eylemlerin
belirlenmesinde etkili olabilirler. Bu, 6grencilerin diiriistliiglinii korumak ve sinav

stireclerini glivenli ve giivenilir hale getirmek i¢in kritik bir dneme sahiptir.

Bunlara ek olarak, insan eylemi tanimay1 iyilestirmek i¢in CNN'leri ve uzun 6miirlii
kisa donem bellegi (LSTM) aglarin1 birlestiren hibrit bir derin 6grenme modeli
tanitilmistir. Bu yontem, sinavlar sirasinda 6grenciler tarafindan sergilenen anormal
eylemlerin belirlenmesinde etkili olabilir [48]. Kalabalik sinav ortamlarinin
yarattig1 zorluklarin iistesinden gelmek icin, normal davranisin temsili yoluyla
anormal olaylar1 tanimlamaya yardimci olan seyrek yeniden yapilandirma

maliyetine dayal1 bir yaklagim tanitilmustir [49].

Smavlarin adaletle gerceklesmesi, modern egitim sistemlerinin temel bir
gerekliligidir ve bu hedefe ulagmak icin teknolojinin kullanimi giderek 6nem
kazanmaktadir. Smavlar sirasinda adaletin saglanmasi, 6grencilere esit firsatlar
sunmanin yani sira, sinav biitiinliiglinlin korunmasini da igerir. Bu noktada, sinav

izleme ve degerlendirme siireclerinin adil ve giivenilir olmasi, egitim kurumlarinin
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temel sorumluluklar1 arasindadir. Bu nedenle, sakincali video tespiti gibi teknikler,

smavlarin biitiinliigiinii ve adaletini glivence altina almak i¢in dnemli bir rol oynar.

Sakincali video tespiti, simnav sirasinda kopya iceren davraniglar tespit etmek ve
raporlamak i¢in kullanilan bir teknoloji alanidir. Bu teknikler, 6grencilerin sinavlari
sirasinda kopya girisimlerini, kopya ¢ekme eylemlerini veya diger sahtekarlik
tiirlerini tespit etmeye yardime1 olur. Ozellikle online smavlarda, bu tiir sakincali
faaliyetlerin taninmasi, sinavlarin giivenilirligi agisindan kritik bir 6neme sahiptir.
Bu baglamda, video izleme sistemleri ve yapay zeka tabanli algoritmalar,
Ogrencilerin hareketlerini ve davranislarim1 analiz ederek siipheli faaliyetleri
belirler. Bu, sinav gdzetimini gliclendirmenin ve 6grencilerin adaletli bir sekilde

degerlendirilmesini saglamanin bir yoludur.

Kopya ¢ekme, Ogrenciler arasinda yaygin bir sahtekarlik bi¢imidir ve egitim
kurumlarinin itibarin1 ve degerlendirme siireglerini ciddi sekilde etkileyebilir. Bu
nedenle, bu tiir siipheli faaliyetlerin taninmasi ve engellenmesi biiyiik bir dneme
sahiptir. Teknoloji, bu zorlugun tistesinden gelmek i¢in gii¢lii bir arag olarak hizmet
eder. Video gozetimi ve otomatik inceleme sistemleri, 6grencilerin sinav sirasinda
kopya ¢ekme girisimlerini tespit etmek i¢in kullanilir. Bu sistemler, 6grencilerin
hareketlerini, seslerini ve ekranlarii izler ve herhangi bir siipheli davranisi
belirlemek icin gelismis algoritmalar kullanir. Ayrica, sinav izleme odalarinda

gorevli insan denetgilerle birlikte ¢alisarak daha giiclii bir giivenlik katmani saglar.

Smav ortaminda adaletin saglanmasi, davranig tanimanin Gtesine ge¢mektedir.
Sakincali video tespiti i¢in, uygunsuz igerigin farkli seviyelerde tanimlanmasina
izin veren hiyerarsik bir sistem sunulmustur [50]. Ayrica, siavlar sirasinda kopya
cekmeyle iligkili slipheli faaliyetlerin taninmasiyla ilgilenen ve akademik
diiristliigiin  korunmasina katkida bulunan c¢aligmalar da vardir [51-52]. Bu
calismadan farkli bir veri kiimesi lizerinde makine 6grenimi teknikleri [53]'te

kullanilmis ve anlamli sonuglar elde edilmistir.

Optik akis ve GAN’lar gibi son teknoloji araglar, video anormallik tespiti alaninda
onemli ilerlemeler saglamistir. Optik akis, hareketin ayrintili bir sekilde analiz
edilmesine olanak tanir ve bu, anormal davranislar1 tespit etmek i¢in daha fazla bilgi
saglar. GAN'lar ise normal davranis modellerini 6grenir ve ardindan herhangi bir

sapma veya anormallik tespit etmek i¢in bu modelleri kullanir. Ozellikle gdzetim
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sistemlerinde, bu teknikler, olaylarin ve davraniglarin anormal olup olmadigin
belirlemek i¢in kullanilir. Bu, glivenlik uygulamalari ve sinav gozetimi gibi birgok

alanda 6nemlidir.

Bir baska ¢alisma, UCSD Veri Kiimesi iizerinde optik akis [54] ve GAN'lara
odaklanarak anormallik tespit tekniklerini gézden gegirmekte, bir digeri de son
teknoloji yoOntemleri kullanarak ve aymi veri kiimesi ilizerinde GAN tabanli

modellerin giiglii performansini gostermektedir [55].

Ozellikle final smavlar1 sirasinda, dogrudan ogretmen izlemesinin olmamast,
akademik sahtekarlik i¢cin onemli bir potansiyel olusturmaktadir. Bu sorunu ele
almak icin [56], olas1 kopya olaylarini belirlemek icin Yapay Ogrenme ve LSTM

tekniklerini kullanan yeni bir yaklagim 6nermektedir.

Yapay zeka temelli otomatik gézetmenlik sistemleri, sinav biitiinltiglinii korumak
ve slipheli sinav katilimcilarini tespit etmek i¢in dnemli bir rol oynamaktadir. Bu
baglamda, Proctor Net gibi sistemler, yliz tanima, goz-bakis takibi ve agiz agma
tespiti gibi ¢esitli 6zellikleri kullanarak yiiksek dogruluk oranlari elde etmektedir.
Bu, sinav izleme siireglerini otomatiklestirerek egitim kurumlarina 6nemli bir
avantaj saglar. Bu sistemler, 6grencilerin sinavlarda sahtekarlik yapma girisimlerini

tespit ederek sinavlarin giivenilirligini artirir.

Yapay zeka tabanli otomatik gézetmenlik sistemi Proctor Net [57], siipheli sinav
katilimcis1 davraniglarini tespit etmek i¢in yiiz tamima, goéz-bakis takibi ve agiz
acma tespitini kullanarak c¢esitli veri kiimeleri ve yanlis uygulama senaryolarinda

%91'lik bir dogruluk orani elde etmistir.

Ozellikle nesne takibi, anormal davranis tanima ve etkinlik tanima gibi alanlardaki
calismalar, video gozetimindeki 6nemli gelismelere 151k tutmaktadir. Bu ¢calismalar,
gozetim sistemlerinin daha akilli ve etkili hale gelmesini saglar. Ancak, bu
alanlardaki i¢gdriilerin yiiz ylize degerlendirmelerin 6zel baglami ile daha siki bir
sekilde entegre edilmesi gereklidir. Yiiz yiize degerlendirmeler, Ogrencilerin
fiziksel ve psikolojik tepkilerini analiz etmek i¢in karmagik bir baglam sunar ve bu
nedenle 6zel bir dikkat gerektirir. Bu baglamda, arastirmacilar, nesne takibi ve
anormal davranmis tespiti gibi mevcut teknikleri bu 06zel baglama nasil

uyarlayabileceklerini incelemelidir.
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Yukarida bahsedilen ¢alismalar nesne takibi, anormal davranis tanima ve davranis
anlamanin ¢esitli yonlerine iliskin i¢goriiler sunarken, bu alanlar ile yiiz ylize

degerlendirmelerin 6zel baglami arasindaki boslugu doldurmaya ihtiyag vardir.

Bu ¢alisma da, yiiz ylize degerlendirmelerde sinav biitiinliigiinii artirmaya yonelik
yeni bir yaklasim dnermek i¢in video gozetiminde nesne izleme, anormal davranig
tanima, etkinlik tanima ve insan davranisini anlama konusundaki mevcut bilgi

birikimine dayanmaktadir.

Derin 0grenme teknikleri, transfer O0grenme stratejileri ve anormallik tespit
yontemleri, gézetim sistemlerine entegre edildiginde sinavla ilgili davranislarin
izlenmesini ve taninmasini iyilestirmek i¢in biiyiik bir potansiyele sahiptir.
Ozellikle, derin 6grenme, biiyiik veri kiimeleri iizerinde 6frenme yetenegi
sayesinde karmagsik Oriintiileri ve davraniglari tanimlamada etkilidir. Transfer
O0grenme, 6grenci davraniglarini gesitli baglamlarda anlamamiza yardimect olabilir.
Anormallik tespiti, siipheli davraniglar1 belirlemek i¢in kullanilabilir ve bu, sinav

biitiinligiint artirmada kritik bir rol oynar.

Bu derin 6grenme tekniklerinin, transfer 6grenme stratejilerinin ve anormallik
tespit yontemlerinin gézetim sistemlerine entegrasyonu, sinavla ilgili davranislarin
izlenmesini ve taninmasini iyilestirmek icin Onemli bir potansiyele sahiptir.
llerleyen boliimlerde, bu tekniklerin belirli metodolojilerini ve uygulamalarini
inceleyecek ve yiiz yiize degerlendirmelerde sinav biitlinliigilinii artirmaya yonelik

¢ikarimlarini tartisilmaktadar.

Modern egitim alaninda, yiiz yiize sinavlarin gercekligini saglamak ve kopya ¢ekme
davranigin1 6nlemek, derin 6grenme ve bilgisayarla gérme gibi en son teknolojilerin
arastirilmasina yol acmustir. Bu tez calismasinda, bu teknolojilerin sinavlar
sirasinda Ogrenciler tarafindan sergilenen siipheli davraniglart tanimlama ve
anlamadaki etkinligini ortaya c¢ikarmayi amaglayan nesne izlemeden transfer

ogrenmeye kadar ¢esitli metodolojilerde gezinilmektedir.

Ayrica, gesitli tekniklerin isleyisi dikkatle incelenmektedir. Ornegin, grencilerin
smavlar boyunca hareketlerini dikkatle gozlemleyen ve analiz eden transfer
ogrenme tekniklerinin stratejik olarak kullanilmasiyla potansiyel kopya ¢cekmeye
isaret eden eylemlerin tespit edilmesi ve taninmasina bir karmasiklik katmani

eklenmistir.
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Kabul edilen smirlarin 6tesine gegen yeni unsurlarin eklenmesi, bu degerlendirmeyi
benzersiz kilan seydir. Biiylik bir atilim olarak, ¢ok modlu verilerin birlestirilmesi
fikri ortaya atilmistir. Gorsel ipuglar isitsel ve fizyolojik girdilerle birlestirilerek
Ogrenci davraniginin kapsamli bir baglamsal resmi ortaya ¢ikarilmaktadir. Boylece,
ekip calismasi ve bilgi aligverisi Orneklerinin taninmasi tesvik edilmekte ve
akademik diiriistligin korunmasina yonelik daha tarafsiz bir yaklagim

saglanmaktadir.

Bu tez calismasinda, insan-bilgisayar etkilesiminin karmasik dinamikleri
arastirilirken, daha genis etik ve insan merkezli sonuglar1 da kabul edilmektedir.
Teknolojiyi etik konularla biitiinlestirmek i¢in acikligi, adaleti ve Ogrenci

konforunu tesvik eden arayiizler olusturmak énemlidir.

Bu calisma, derin 6grenme, bilgisayarla gérme ve nesne izleme gibi cesitli
metodolojileri inceleyerek sinavlar sirasinda Ogrenciler tarafindan sergilenen
stipheli davraniglar1 tanimlama ve anlama konusundaki etkinligini arastirmay1
amaglamaktadir. Derin 6grenme, 6zellikle karmasik davranislarin ve hareketlerin
izlenmesi ve analiz edilmesi gerektigi durumlarda giiclii bir arag olarak ortaya ¢ikar.
Bilgisayarla gorme, video akiglarindan anlamli bilgiler ¢ikarmamiza yardimci
olabilir ve nesne izleme, 6grencilerin hareketlerini dikkatle izlememize olanak

tanir.

Bu ¢aligma ayn1 zamanda kopya tespitinin nasil isledigini yeniden diislinen ¢igir
acici fikirler de sunmaktadir. "Kopya caydirici yapay zeka destekli sinavlar”, reaktif
teknoloji kullanimindan proaktif izlemeye dogru bir paradigma degisimine isaret
ederek Ogrencilere gercek zamanli geri bildirim saglamakta ve bdylece kopya
cekme tesvikini azaltmaktadir. Ek olarak, uyarlanabilir modeller fikri, olas1 6grenci
kaginma tekniklerini 6ngérmekte ve hafifletmekte, boylece kopya tespit sisteminin

genel saglamligini gliclendirmektedir.

Tez ¢alismasi, sadece gorsel sinyallere bagli olmanin eksikliklerini ¢ozmek i¢in
onceden egitilmis modellerin 6nemini de vurgulamaktadir. Davranis kaliplar
hakkindaki bilgilerimize karmasiklik katmak i¢in ge¢mis performans ve dgrenme
yoriingeleri gibi degiskenlerin de dahil edilmesi gerekmektedir. Kiiltiirler arasi

arastirma talebi, kiiltiirel normlarin kopya ¢ekme egilimlerini etkiledigini ve gesitli
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Ogrenci poplilasyonlar1 arasinda dogru sonuglar1 garanti etmek i¢in kiiltiirel olarak

uyarlanmig uygulamalar gerektirdigini de kabul etmektedir.

Kapsami sinav salonlarinin 6tesine genisleterek siirekli diiriistliik izleme fikri tegvik
edilmektedir. Bu araclarin daha genis bir egitim ekosistemine entegre edilmesiyle
bir 6grencinin egitim yolculugu boyunca akademik diiriistlik kultiirii tesvik
edilmektedir. Bu teknolojilerin yasam boyu O6grenme alanindaki potansiyel
degerinin bir baska gostergesi de profesyonel sertifika testlerine ve mesleki

sinavlara dahil edilmeleridir.

Bu konuyu giindeme getirerek, ¢alismamiz derin 6grenme, bilgisayarla gorme,
smav biitiinliigii ve kopya Onleme alanlarini birlestirmektedir. Bu inceleme,
egitimciler, arastirmacilar ve politika yapicilarin, yaklasimlart inceleyerek,
yenilik¢i unsurlar sunarak ve etik ve kiiltiirel faktorleri vurgulayarak akademik
degerlendirmenin ~ kutsalligint  korurken  teknolojinin  potansiyelinden

yararlanmalari i¢in bir yol ¢izmektedir.

Derin Ogrenme Transtor

Sekil 2.6 Konularin kesigim diyagrami

Bu teknikler umut verici sonuglar ortaya koysa da, yine de ¢esitli sinirlamalara ve
zorluklara tabi olduklarini belirtmek gerekir. Ornegin, dogruluk kamera

¢Oziiniirliigli, aydinlatma kosullar1 ve 6grenci davranisi gibi cesitli faktorlerden

42



etkilenebilir. Ayrica, Sekil 2.1°de belirtildigi gibi, bu teknolojiler arasinda ¢ok fazla
kesisme noktasi vardir ve bu sistemleri kullanirken bunlari géz Oniinde
bulundurmak o6nemlidir. Uygulamanin 6zel gereksinimlerine bagli olarak
kullanilabilecek bagka bir¢ok algoritma vardir. Ayrica, tespitin dogrulugunu

artirmak i¢in birden fazla algoritma birlestirilebilir.

Tablo 2.1 Siipheli davranis tespit yontemini mevcut yontemlerle karsilastirma

Siipheli Derin Veri - Kamera
o | . . Oznitelik e we Hee s
Referans Davrams Ogrenme Kiimesi Miihendisligi Coziiniirliigii
Tespiti Modeli Uretimi 8 | / Aydinlatma
A. Pennisi vd. .
7] Hayir Hayir Hayir Evet Iyi
T.
Senthilkumar, Evet Hayir Hayir Evet Iyi
vd. [8]
N. Soman, vd.
(] Evet Hay1r Hay1r Evet Kéti Degil
D. Gowsikhaa, .
Evet Hayir Hayir Evet Iyi
vd. [10]
P. P. Debnath .
Evet Hayir Evet Evet Iyi
[11]
A. A. Ibrahim,
Evet Hayir Evet Evet Kotii Degil
vd. [12]
S. Ji, vd. [13] Hayir CNN Hayir Hayir Normal
K. Simonyan,
Hayir CNN Hayir Hayir Normal
vd. [14]
K. Simonyan,
Hayir CNN Hayir Hayir Normal
vd. [15]
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Tablo 2.1 Siipheli davranis tespit yontemini mevcut yontemlerle karsilastirma

(devami)
S. F. Zhou, vd.
[16] Hay1r CNN Hay1r Hay1r Mevcut Degil
A. Khaleghi,
Evet Otokodlayict Hay1r Evet K&ti Degil
vd. [25]
A. Al-azzawi, Transfer
Hayir . Hayir Hayir Normal
vd. [26] Ogrenme
J. Pang, vd. Transfer
Hayir . Hayir Hayir Normal
[27] Ogrenme
A.S. Kegeli Transfer
Evet . Hayir Hayir Kotii Degil
vd. [28] Ogrenme
R. Mutegeki, Transfer
Hayir i Hayir Evet Normal
vd. [29] Ogrenme
Y. Hao, vd.
Hayir Hayir Hayir Evet K&ti Degil
[31]
L. Lazaridis, H H - Evet Kot Desil
ayir ayir ayir ve otii Degi
vd. [32]
L. Kratz, vd.
Hayir Hayir Hayir Evet Kotii Degil
[33]
Q. Wang, vd.
Hayir Hayir Hayir Evet Normal
[34]
A. S. Kegeli,
Hayir Hayir Hayir Evet Normal
vd. [35]
J. R. Medel vd.
Hayir CNN- LSTM Hayir Hayir Normal
[36]
X. Hu, vd. [37] Hayir Hayir Hayir Evet Normal
Y. C. Feng, vd. )
[36] Hayir Derin GMM Hayir Hayir Normal
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Tablo 2.1 Siipheli davranis tespit yontemini mevcut yontemlerle karsilastirma

(devami)
M. Sabokrou,
Hayir CNN Hayir Hayir Normal
vd. [39]
J. Wang, vd. i
Hay1r CNN Hayir Hayir Kotii Degil
[40]
S. Cosar, vd. u u Evet Evet i
ayir ayir ve ve i
[41] y y y
Transfer
X. Du [42] Hayir . Hayir Hayir Normal
Ogrenme
W. Sultani, vd. H A Evet H i
ayir ve ve ayir i
[43] Y ¥ y
K. Ouivirach o - n - Kétii Degil
ve ayir ayir ayir otii Degi
vd. [44] Y Y Y s
Y. Hu, vd. [45] Hayir CNN Hayir Hayir Iyi
N.  Jaouedia,
Hayir CNN-LSTM Hayir Hayir Kotii Degil
vd. [48]
S. Lee, vd.
Hayir Hayir Hayir Evet Normal
[50]
Y. Atoum vd. .
Evet Hayir Evet Evet Iyi
[51]
M.D. Genemo, Evet CNN H H i
ve ayr ayir i
[52] y y y
S. Ay, vd. [53] Hayir Evet Hayir Hayir Iyi
N. Nemade, vd. Faster R-
Hayir Hayir Evet Normal
[54] CNN
Olusturulan Faster R- ]
Evet Evet Evet Iyi
Model CNN+TL

45




3

COPYNET CERCEVESI

3.1 Veri Kiimesi

Oncelikle, anormal davranislari iceren bir etiketli veri kiimesi olusturulmalidir. Bu
veri kiimesi, normal ve anormal davranislar1 igeren orneklerden olugmalidir.
Normal davraniglar, sinavin dogru bir sekilde gerceklestigi durumlari temsil
ederken, anormal davraniglar, kopya veya sahtekarlik girisimlerini simgeler. Bu
veri kiimesi, smavin farkli senaryolarim1i ve kosullarin1 yansitacak sekilde

cesitlendirilmelidir.

Olusturulan veri kiimesi daha sonra egitim, dogrulama ve test alt kiimelerine
ayrilmalidir. Egitim alt kiimesi, modelin 6grenme siirecini gergeklestirdigi ve
parametrelerini ayarladigi yerdir. Dogrulama alt kiimesi, modelin egitim sirasinda
performansini izledigi ve asirt uyuma kars1 kontrol ettigi alandir. Test alt kiimesi
ise modelin son performansinin degerlendirildigi ve genelleme yeteneginin
ol¢iildiigii bolimdiir. Bu boliinme, modelin giivenilirligini ve etkinligini belirlemek
i¢in onemlidir.

Veri kiimesinin biiyiikliigli, modelin 6grenme kapasitesini etkiler. Daha biiyiik ve
cesitli bir veri kiimesi, modelin farkli davranislar1 tanima yetenegini artirabilir.
COPYNet Veri Kiimesi, yaklasik 30000 goriintii icerir ve S farkli sinifa ayrilmistir.
Bu ¢esitlilik, modelin farkli sinav senaryolarini ve anormal davranislar

Ogrenmesine yardimei olur.

Veri kiimesinin kalitesi de sonugclari biiyiik dl¢iide etkiler. Goriintiilerin netligi,
¢coziinlirligl ve etiketlerin dogrulugu, modelin basarisini etkiler. Veri kiimesinin
0zenle hazirlanmasi ve etiketlerin dogru bir sekilde atanmasi1 onemlidir. Ayrica,
veri kiimesinin dengeli olmas1 da 6nemlidir, yani normal ve anormal davraniglarin

yaklasik olarak esit sayida 6rnege sahip olmasi tercih edilir.

Bu asamada, veri kiimesi olusturma ve hazirlama siirecine 6zenle yaklasmak,
sonraki adimlarda daha basarili bir derin 6grenme modeli gelistirmek i¢in kritik bir

Ooneme sahiptir. Bu siniflardan {icii sirasiyla Sekil 3.1'de gosterilmistir:
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Sinif A: Simav Kagidin1 Degistirme: Bu siniftaki 6rnekler, bir 6grencinin kendi
sinav kagidini baska bir 6grencininkiyle degistirmeye ¢alistig1 durumlari simiile
eder. (Yaklasik goriintii sayist: 800)

Sinif B: Baskasinin Kagidina Bakmak: Bu sinif altinda yakalanan eylemler,
Ogrencilerin bagka bir Ogrencinin smmav kagidina gizlice bakmasini
icermektedir. (Yaklasik goriintii sayist: 7000)

Sinif C: Kopya Kagidi Kullanimi: Bu sinif, 6grencilerin gizli bir kopya kagidina
basvurarak kopya cektikleri davraniglari kapsar. (Yaklasik goriintii sayist:
9000)

Smif D: Cep Telefonu Kullamimi: Ogrencilerin smav sirasinda ¢evrimigi
cevaplara erismek i¢in cep telefonu kullandigi durumlar bu sinifa girer.
(Yaklasik goriintii sayisi: 4200)

Smif E: Normal Sinav Davranisi: Ogrencilerin normal, kopya ¢ekmeden sinava

girme siirecini tasvir eden temel sinif. (Yaklasik goriintii sayisi: 9000)

Sekil 3. Sirasiyla B, C ve D siniflarindan goriintiiler
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Tablo 0.1 Onceki galigmalarda kullanilan diger veri kiimeleri ile kiyaslama

Veri Kiimeleri Avantajlar Dezavantajlan
OEP e lyi simiflandirilmis e Ele alinmasi zor
DATASET [50]
e (Coziniirligi yiiksek e Yalnizca yiiz tespiti

e (Cok biiyiik (11 GB)

CUI-EXAM e lyi simiflandirilmis ¢ Yalnizca bir agidan
[51] ¢cekim
e (Cozlnirligi orta
seviye e Simnirh alan tespiti

e Biiyiikliigii normal

e Tiim beden tespiti

COPY Net e lyi siniflandiriims e (Coziiniirliik orta
DATASET seviye

e Biiyiikliigii hafif

e Bir cok acidan
goruntu

3.1.1 Alan Uzmanlarinca Etiketleme ve Ac¢iklamalar

Veri kiimesi etiketleme ve agiklama siireci, derin 6grenme modelinin dogru ve
giivenilir sonugclar iiretebilmesi i¢in temel bir adimdir. Bu siireg, her bir goriintiiniin
ilgili davranis simifina dogru bir sekilde atanmasini saglar ve bu da modelin

O0grenme siirecini destekler.

Etiketleme islemi, insan yorumcular tarafindan titizlikle gerceklestirilir. Alan
uzmanlari, gézlemlenen davranisa iliskin kategorizasyonla ilgili olarak her bir
goriintiiyii manuel olarak incelerler. Bu uzmanlar, genellikle ilgili alanlarda
uzmanlagsmis kisilerdir ve gozetim videosundaki davraniglari dogru bir sekilde
tanimlayabilme yetene§ine sahiptirler. Her bir goriintii {izerinde calisirken,
goriintiideki davranisi anlamak ve ilgili sinifa etiketlemek icin detayl bir gézlem

yaparlar.

Etiketleme islemi sirasinda, goriintiilerin yani sira her davramigin ayrintili

aciklamalari da olusturulur. Bu agiklamalar, modelin 6grenme siirecini destekler ve
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ilerleyen asamalarda daha fazla icgdrii saglar. Ornegin, bir dgrencinin smav
sirasinda sahtekarlik yapma girisimini gosteren bir goriintd, ilgili davranigin yani
sira neden bu davranisin sahtekarlik olarak kabul edildigi konusunda bir agiklama

igerebilir.

Etiketleme stireci, veri kiimesinin kalitesini artirmak i¢in siirekli bir geri bildirim
dongiisiinii igerebilir. Uzmanlar, modelin performansini izler ve gerektiginde
etiketlemeleri giinceller veya diizeltmeler yapar. Bu siirekli geri bildirim, veri
kiimesinin dogrulugunu ve giivenilirligini artirir ve sonucta daha iyi bir derin

O6grenme modelinin olusturulmasina katki saglar.

Sonug olarak, veri kiimesi etiketleme ve agiklama siireci, derin 6grenme modelinin
temelini olusturan 6nemli bir agsamadir. Uzmanlar tarafindan dikkatle yiiriitiilen bu
siireg, dogru etiketlemeler ve aciklamalarla zenginlestirilen bir veri kiimesi

olusturur ve modelin daha iyi bir sekilde egitilmesini saglar.

3.1.2 Veri Kalitesi icin On isleme Adimlar

Veri kiimesinin kalitesini ve faydasini artirmak igin bir dizi 6n isleme adimindan
geger:

e Goriintii lyilestirme: Veri kiimesinin hazirhik asamasinin kritik bir parcasi,
goriintli iyilestirme adimidir. Bu adim, veri kiimesinde bulunan goriintiilerin
kalitesini artirmay1 amaglar. Goriintii iyilestirme, modelin daha 1yi 6zellikler
o0grenmesine yardimei olur ¢linkii daha net ve anlasilir goriintiilerle calismay1
saglar. Bu asamada, goriintiiler {izerinde gesitli islemler uygulanabilir. Ornegin,
kontrast artirma, goriintiilerin daha belirgin hale gelmesini saglayabilir. Ayrica,
keskinlestirme teknikleri veya renk diizeltmeleri de goriintii kalitesini artirmak
i¢in kullanilabilir.

e Qirilti Giderme: Giiriiltii, goriintiilerdeki istenmeyen, anlamsiz veya rastgele
pikselleri ifade eder. Modelin yaniltilmasina veya yanlis sonuglar iiretmesine
neden olabilecegi icin giiriilti, veri kiimesinin temizlenmesi gereken bir
ozelliktir. Giriiltii giderme islemi, veri kiimesi iizerinde hassas bir sekilde
yapilir. Bu asamada, goriintiilerdeki giiriiltiiyli tanimlamak ve diizeltmek icin
cesitli teknikler kullanilir. Ornegin, goriintiilerdeki rastgele pikselleri algilamak
ve bu pikselleri dogru degerlerle degistirmek giiriiltii giderme islemine 6rnek

verilebilir.
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e Veri Temizligi: Veri kiimesinin temizlenmesi, miikerrer orneklerin, yanlig
etiketlenmis verilerin veya alakasiz goriintiilerin kaldirilmasii igerir. Bu
asama, modelin yaniltici verileri 6grenmesini Onlemek ve daha tutarli bir
O6grenme deneyimi saglamak i¢in gereklidir. Veri temizligi islemi, manuel veya
otomatik olarak gerceklestirilebilir. Biiyiikk veri kiimeleriyle c¢alisirken,
otomatik veri temizleme teknikleri kullanilabilir. Bu, veri kiimesinin
giivenilirligini artirir ve modelin daha kesin sonuglar iiretmesine yardimei olur.

e Normalizasyon: Normalizasyon, goriinti ozelliklerini tutarli hale getirmeyi
amagclar. Bu agama, goriintiilerin boyutlari, formatlar1 veya renk kanallar1 gibi
ozelliklerinde tekdiizelik saglar. Modelin 6grenme siirecini optimize etmeye
yardimci olur giinkii verinin daha tutarl bir sekilde sunulmasini saglar. Ornegin,
farkli boyutlarda goriintiilerle c¢alisirken, bu goriintiilerin ayn1  boyuta
getirilmesi normalizasyonun bir pargasi olabilir. Ayrica, renk kanallarinin

uyumlu hale getirilmesi de normalizasyonun bir yonii olabilir.

Bu 6n isleme adimlari, derin 6grenme modelinin basarisini biiyiik 6lciide etkiler.
Daha iyi veri hazirligi, modelin daha dogru ve giivenilir sonuglar iiretmesini saglar.
Bu nedenle, veri hazirligina verilen 6nem, sinav gozetim sistemlerinin giivenilirligi

ve etkinligi agisindan kritiktir.

3.1.3 Veri Kiimesi Boliimleme: Egitim, Dogrulama ve Test

Veri kiimesinin boliinmesi, bir yapay zeka modelinin gelistirilmesinde kritik bir
asamadir. Bu asama, veri kiimesinin farkl alt kiimelerine ayrilmasini igerir ve her
bir alt kiimenin belirli bir rolii vardir. Egitim alt kiimesi, modelin egitildigi ve
davraniglari tanimak i¢in gerekli bilgileri 6grendigi asamadir. Bu alt kiime, modelin
temelini olusturan verileri i¢erir ve modelin karmasikligini artirmak i¢in kullanilir.
Model, bu agamada veri kiimesindeki normal ve anormal davraniglar ayirt etmeyi
ogrenir.

Ozellikle, model, gozlemledigi davranislari analiz eder, bu davranislarin
ozelliklerini 6grenir ve gelecekte bu tiir davraniglart tanimak i¢in gerekli olan
desenleri kesfeder. Bu asama, modelin bir siipheli davranisi tamidigin1 ve sinav
biitiinliiglinli korumak i¢in ne tiir davraniglar: algilamasi gerektigini anlamasi i¢in
kritiktir.

Dogrulama alt kiimesi, modelin hiperparametre ayarmin yapildigt ve
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performansinin izlendigi kritik bir agamadir. Hiperparametreler, modelin en iyi
performansi sergilemesi icin ayarlanmalidir. Bu, asir1 uyumun (overfitting)
Onlenmesi ve modelin uygun karmasiklik seviyesine sahip olmasi agisindan son
derece onemlidir. Dogrulama alt kiimesi, modelin genellemesini ve baska veri
kiimeleri tizerinde nasil ¢alisabilecegini 6l¢mek icin kullanilir. Bu asama, modelin
sadece egitim verilerine uygun degil, ayn1 zamanda farkli verilere de genelleme
yapabilme yetenegini degerlendirir. Modelin performansi, dogrulama alt kiimesi
tizerinde dikkatlice izlenir ve hiperparametre ayar1 gerektiginde yeniden

yapilandirilir.

Test alt kiimesi, modelin nihai performansinin degerlendirildigi asamadir. Model,
bu veri alt kiimesi iizerindeki goriinmeyen verilere ne kadar iyi genelleme
yapabildigini gostermelidir. Test seti, modelin gercek diinya uygulamalarinda nasil

calisacagini tahmin etmek i¢in kritik bir rol oynar.

Modelin dogrulugu, hassasiyeti, 0Ozgiilliigli ve diger performans metrikleri
dikkatlice degerlendirilir. Bu asama, modelin smav gdzetim sisteminde basarili
olup olmadigimi belirlemek i¢in son derece 6nemlidir. Eger model, test alt
kiimesinde anormal davranislari basariyla tespit edebilir ve normal davraniglari

dogru bir sekilde siniflandirabilirse, bu, sistemin gilivenilir oldugunu gosterir.

COPYNet Veri Kiimesi, gibi yapay zeka tabanli otomatik gdzetmenlik
sistemlerinin  gelistirilmesi i¢in kullanilan veri kiimesi, bu sistemlerin

performansini egitmek ve degerlendirmek i¢in temel bir kaynaktir.

Bu veri kiimesinin kalitesi ve dogrulugu, sistemin ne kadar giivenilir ve etkili
oldugunu dogrudan etkiler. Bu nedenle, veri kiimesinin dikkatli bir sekilde
boliinmesi ve her bir alt kiimenin rolii, sistemin sinav biitiinliigiinii korumada ve
anormal davraniglar1 tanimlamada nasil basarili olabilecegini belirlemek igin

vazgecilmezdir.

Her bir alt kiimenin veri kiimesine katkisi, modelin egitimi ve performansinin
izlenmesi agisindan biiyiik bir dneme sahiptir. Bu asamalarin titizlikle yonetilmesi,
yapay zeka tabanli sinav gézetmenlik sistemlerinin giivenilirligini ve etkinligini

artirir.

Oziinde COPYNet Veri Kiimesi, sinif sinavlar1 sirasinda anormal davranislari tespit

etmede Onerilen modelin performansini egitmek ve degerlendirmek icin temel tasi
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olarak hizmet eder. Titiz kompozisyon, etiketleme ve 6n isleme prosediirleri, veri

setinin giivenilirligini ve anlamli analiz ve kesin sonuglar i¢in uygunlugunu saglar.

3.2 Veri Kiimesine Zamansal Atlama Uygulamak

Zamansal analiz, bir goriintii veya video i¢indeki zaman igindeki degisiklikleri
incelemek i¢in kullanilan bir 6nemli bir tekniktir. Bu analiz tiirii, bir olayin veya
degisikligin nasil gelistigini ve zaman i¢inde nasil evrildigini anlamamiza yardimci
olur. Ozellikle, sinav gdzetimi gibi uygulamalarda, &grencilerin davranislarini
izlemek ve anormal eylemleri tespit etmek i¢in zamansal analiz biiyiik bir 6neme
sahiptir. Ornegin, bir 6grencinin cevap kagidini inceleme siirecinde dikkatsiz
davraniglar1 veya kopya c¢ekme girisimleri zaman iginde nasil degisiyor, bu

zamansal analiz ile anlasilabilir.

Zamansal analiz, video veya goriintii analizinde farkli sektorlerde de kullanilir.
Ornegin, giivenlik kameralar1 tarafindan kaydedilen goriintiilerin analizi sirasinda,
zamansal analiz hirsizlik girisimleri veya diger suglarin tespit edilmesine yardimci
olabilir. Ayrica, tip alaninda da kullanilir, bir hastanin radyolojik goriintiileri zaman
icinde nasil degisiyor ve tedaviye nasil yanit veriyor, bu tiir sorularin

yanitlanmasinda zamansal analiz kritik bir rol oynar.

Zamansal atlama ise, zamansal analiz sirasinda dikkate alinmas1 gereken 6nemli bir
kavramdir. Bu kavram, bir video veya goriintii analizi sirasinda atlanan kare sayisini
ifade eder. Zamansal atlama, analiz edilen kareler arasindaki zaman araligini temsil
eder. Daha kii¢iik bir zamansal adim, daha fazla karenin analiz edildigi anlamina
gelir. Bu, daha yiiksek bir zamansal ¢oziiniirliikle sonuglanir ve video i¢indeki her
degisikligi daha ayrintili bir sekilde yakalamaya olanak tanir. Ancak, ayn1 zamanda
daha fazla hesaplama kaynagi ve zaman gerektirir. Ote yandan, daha biiyiik bir
zamansal adim, daha az karenin analiz edildigi anlamina gelir. Bu, daha diisiik bir
zamansal c¢oziliniirliikle sonuclanir ve daha az hesaplama kaynagi ve zaman

gerektirir.

Zamansal atlama, video analizi sirasinda performans ve kaynak kullanimi arasinda
bir denge saglamak i¢in kullanilir. Bir analiz yapilacak senaryoya bagli olarak,
uygun zamansal atlama seviyesi segilir. Ozellikle biiyiik veri kiimeleri veya uzun

stireli video analizlerinde, dogru zamansal atlama seviyesi se¢imi analiz siirecini
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optimize etmek icin kritik dneme sahiptir. Ayrica, analiz sirasinda zamansal
atlamanin dinamik olarak ayarlanabilmesi, analiz esnasinda degisen kosullara

uyum saglamada yardime1 olabilir.

Zamansal analiz ve zamansal atlama, goriintii ve video analizi alaninda 6nemli
kavramlardir. Zamansal analiz, bir olayin veya degisikligin zaman ic¢inde nasil
evrildigini anlamamiza yardimci olurken, zamansal atlama, analiz siirecinin
performansini ve kaynak kullanimini optimize etmek i¢in kullanilir. Bu kavramlar,
sinav gozetimi, glivenlik analizi, tibbi goriintiileme ve daha bir¢ok uygulamada

kullanilmaktadir ve analizlerin daha etkili ve hassas olmasina katki saglar.

Zamansal analiz, bir 6grencinin durusundaki veya yiiz ifadelerindeki degisiklikleri
tespit etmek gibi, bir goriintii veya videodaki zaman igindeki degisiklikleri analiz
etmek i¢in kullanilabilen bir tiir tekniktir. Ayrica, zamansal atlama video analizinde
kullanilan bir kavramdir ve bir video islenirken atlanan kare sayisini ifade eder.
Baska bir deyisle, analiz edilen kareler arasindaki zaman araligidir. Daha kiigiik bir
zamansal adim, daha fazla karenin analiz edildigi anlamina gelir, bu da daha yiiksek
bir zamansal ¢6ziiniirliikle sonuclanir, ancak ayni1 zamanda daha fazla hesaplama
kaynagi ve zaman gerektirir. Daha biiyiik bir zamansal adim, daha az karenin analiz
edildigi anlamma gelir, bu da daha diisiik bir zamansal ¢oziiniirliikkle sonuglanir,

ancak ayn1 zamanda daha az hesaplama kaynag1 ve zaman gerektirir.

S[i]. S[i+2] S[i+1]. S[i+3] v S[i+2]. S[i+4] S[i+3]. S[i+5]

Sekil 3.2 Zamansal atlama akis1
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Sekil 3.2'de yer alan zamansal adim baglaminda, S[i] bir dizideki mevcut kareyi
veya Ornegi temsil eder. S[i+2]'ye atifta bulundugumuzda, esasen S[i]'ye kiyasla
zamanda bir adim ileri kaydirilmis olan dizideki bir sonraki kareye veya drnege
atifta bulunmus oluruz. S[i] ve S[i+1] arasindaki kayma, zamansal bagimliliklar
yakalamamiza ve zaman i¢inde dizideki degisiklikleri analiz etmemize olanak tanir.
Sonug olarak S[i], S[i+1], S[i+2] ve S[i+3] arasindaki farklar1 inceleyerek dizideki
hareket veya zamansal degisimler gibi kaliplar1 veya egilimleri tespit edebiliriz.
Sonug olarak, S[i] bir referans noktasi olarak hizmet eder ve S[i+1], S[i+2], S[i+3]

vb. kaymalar dizinin zamansal gelisimi hakkinda fikir verir.

Etkinlik tanima, bir olayin veya bir eylemin bir video veya goriintii iizerindeki
evrimini anlamamiza yardimci olan bir analiz alanidir. Bu tiir analizler, bir¢ok
uygulama alaninda kritik bir rol oynar. Ornegin, giivenlik kameralari tarafindan
kaydedilen goriintiilerin etkinlik tanima analizleri, suglarin tespiti, hirsizlik

girisimlerinin izlenmesi ve olay yerlerinin giivenligi i¢in kullanilabilir.

Zamansal adim, etkinlik tanima analizlerindeki hassasiyet ve hesaplama kaynaklar
arasindaki dengeyi belirler. Daha kiiciik bir zamansal adim, bir etkinligin daha
ayrmtili bir sekilde incelenmesine olanak tanir. Ozellikle hizli ve karmasik

etkinliklerin analizi i¢in bu ayrint1 seviyesi 6nemlidir.

Ancak, daha kii¢lik bir zamansal adim daha fazla hesaplama kaynag: gerektirir ve
analiz siirecini yavaslatabilir. Bu nedenle, 6zellikle biiyiik veri kiimeleri veya
gercek zamanli analiz gerektiren uygulamalarda, zamansal adimin dikkatlice
se¢ilmesi onemlidir. Daha biiyilik bir zamansal adim, analizin daha hizli bir sekilde

gerceklesmesini saglayabilir, ancak ayni zamanda ayrintilar1 kagirma riski tagir.

Zamansal adimin sec¢imi, 6zel uygulamanin gereksinimlerine ve kullanilabilir
hesaplama kaynaklarina baglidir. Analizin zamansal ¢6ziiniirliigii, zamansal adimin
boyutunu ve analizin ne kadar ayrintili olacagini belirler. Ayrica, istenen dogruluk
seviyesi de dikkate almmalidir. Ornegin, yiiksek dogruluk gerektiren
uygulamalarda daha kii¢lik bir zamansal adim kullanmak énemlidir, ancak bu, daha

fazla hesaplama kaynag1 gerektirir.

Sonug olarak, etkinlik tanima analizlerinde zamansal adimin se¢imi, hassasiyet,
hesaplama kaynaklar1 ve dogruluk seviyesi gibi faktorlere baglidir. Bu segim,

analizin etkinligini, hizin1 ve kaynak kullanimini biiyiik 6l¢iide etkiler. Bu nedenle,
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her uygulama baglaminda dikkatlice diisliniilmesi ve ayarlanmasi gereken énemli

bir parametredir.

3.3 Model

Sistemin hassasiyeti, dogrulugu ve genel performansi iizerinde énemli bir etkiye
sahiptir. Bu ¢alismada, YOLOVS5 ve Faster R-CNN modelleri, sinif sinavlarinda

etkili bir anormallik tespit sistemi olusturmak igin dikkate alinan iki ana modeldir.

YOLOvV5 modeli, "Sadece Bir Kez Bak” anlamina gelir ve nesne tespiti
gorevlerinde yiiksek hizli ve dogru sonuglar elde etmek icin tasarlanmistir. Bu
model, nesneleri hizl1 bir sekilde tespit etme yetenegi sayesinde, sinav sirasinda
anormal davranislar1 hizli bir sekilde tanimlamak icin ideal bir seg¢enek olabilir.
YOLOVvVS'in hiz1 ve performansi, biiyiik veri kiimelerini islerken avantaj saglar ve
smif smavlarmin genellikle biiylik Olgekte gerceklestigi diistintildiigiinde bu

Onemlidir.

Ote yandan, Faster R-CNN modeli, Daha Hizl1 Bélge Evrisimli Sinir Ag1 anlamina
gelir ve nesne tespiti gorevlerinde yiiksek hassasiyet ve dogruluk sunar. Bu model,
nesnelerin daha ayrintili ve hassas bir sekilde tanimlanmasini saglar, bu da anormal
davraniglarin daha ince ayrintilara dayali olarak tespit edilmesine yardime1 olabilir.
Faster R-CNN, egitim siirecinde ayrintili bir 6grenme sagladig icin sinif sinavlar
icin 6zellestirilmis ve ihtiyaglarina uygun bir anormallik tespit modeli olarak tercih
edilebilir.

Secilen model, uygulamanin 6zel gereksinimlerine ve kullanilabilir veri kiimesine
bagli olarak degisebilir. YOLOvS ve Faster R-CNN, farkli avantajlara ve
Ozelliklere sahip olsalar da, her ikisi de etkili bir anormallik tespit sistemi
olusturmak i¢in uygun se¢eneklerdir. Bu nedenle, sinif sinavlari i¢in hangi modelin
secilecegi, uygulamanin ihtiyaclarina ve hedeflerine gore dikkatlice

degerlendirilmelidir.

Sinif smavi anormallik tespiti uygulamasi i¢in YOLOvS5 ve Faster R-CNN
modellerinin se¢ilmesi, bu iki gliclii modelin sundugu 6zelliklere dayanmaktadir.
YOLOvV5 modeli, ger¢ek zamanli isleme yetenegi ile On plana ¢ikmaktadir.

Sinavlar, dinamik ve hizli tempolu ortamlardir, bu nedenle siipheli davranislarin
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gecikme olmaksizin aninda tespit edilmesi kritik bir 6neme sahiptir. YOLOVS, bu

gereksinimi kargilamak igin ideal bir segcenek sunar.

Ayrica, YOLOvVS'in verimli mimarisi, nesne algilama siirecini basitlestirir ve tek
bir geciste tiim goriintiiyli kapsar. Bu, hizli ve ince kopya eylemlerini yakalamak
icin avantaj saglar. Sinav izleme gorevlerinde, hizli yanit ve yiiksek dogruluk

arasinda bir denge saglama yetenegi biiylik neme sahiptir.

Faster R-CNN modeli ise dogru lokalizasyon ve ¢oklu nesne algilama yetenekleri
nedeniyle tercih edilmistir. Iki asamali mimarisi, nesnelerin hassas bir sekilde
konumlandirilmasina yardimer olur. Bu, 06zellikle ince kopya eylemlerini
tanimlamak i¢in dnemlidir. Ayrica, Faster R-CNN'nin ¢apa tabanli Oneri tiretimi,

nesnelerin dogru tespitini kolaylastirir.

Model segimi, siav izleme ve anormallik tespiti gorevleri igin kritik bir adimdir.
Her iki model de hiz, dogruluk ve uyarlanabilirlik agisindan dengeli bir
kombinasyon sunar. Bu, smav biitlinliigiinii koruma ve adil bir sinav deneyimi

saglama hedeflerini destekler.

Sinav sirasinda siipheli davranislari tespit etme yaklasimi, bilgisayarla gérme ve
derin 6grenme tekniklerini kullanarak canli video akiglarini analiz eder. Derin
Ogrenme tabanli bir nesne dedektord, belirli stipheli eylemleri tanimak i¢in egitilir.
Bu eylemler, bagka bir 6grencinin sinavina bakma, notlari iletmek veya cep telefonu
kullanmak gibi kopya ¢ekme davraniglarini gosterir. Bu dedektor daha sonra bu

stipheli davraniglari isaretlemek i¢in goriintiilere uygulanir.

Son olarak, bir CNN goriintii gibi 1zgara benzeri bir yapiya sahip verileri islemek
i¢in ideal bir sinir ag: tlirlidiir. Bu baglamda, bir CNN, sinav sirasinda bir siifin
video goriintiilerini analiz ederek siipheli davramiglart gdsteren kaliplar1 veya
ozellikleri aramak igin kullanilabilir. Ornegin, bir grencinin baska bir égrencinin
sinav kagidina baktigini veya bir 6grencinin cep telefonu kullandigini1 anlamak i¢in
egitilebilir. Bu, sinav biitlinliiglinlin korunmas1 ve adil bir smav deneyimi
saglanmasi acisindan biiyiik bir 6neme sahiptir. Bu nedenle, YOLOVS5 ve Faster R-
CNN modelleri gibi giiclii araglarla desteklenen bu yaklasim, sinavlardaki siipheli

davraniglarin tespitinde 6nemli bir rol oynamaktadir.

Iki akisli CNN ilk olarak [13] tarafindan énerilmis olup her bir akis, gériintii 6zelligi

¢ikarimi i¢in hiyerarsik olarak diizenlenmis bir dizi evrisimli katmandan
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olugmaktadir. Spesifik olarak, 6zellik ¢ikarma adimi, her katmandaki ¢ekirdekler
ile 6nceki katmanda iiretilen 6zellik haritalar1 arasinda sirali konvoliisyon yoluyla
elde edilir. M giris 0zellik haritasina ve N ¢ekirdege sahip 1. katman i¢in j. ¢ikis

Ozellik haritas1 x su sekilde hesaplanabilir:

M

[
| — ¢ z -1 2l =
xi=f X kij-l_b' j=1L, N

i=1 " J (31)

Iki akisli evrisimli sinir ag1, sinif sinavlar1 sirasinda siipheli davranislari tespit
etmek icin kullanilabilecek bir tiir sinir ag1 mimarisidir. Iki akish CNN mimarisi
[36], biri uzamsal bilgileri (yani goriintiiler veya video kareleri) ve digeri zamansal

bilgileri (yani video kareleri dizileri) islemek i¢in iki ayr1 CNN'den olusur.

Uzamsal Akis CNN ve Zamansal Akis CNN, video verilerinin derinlemesine
analizi i¢in gelistirilen karmasik derin 6grenme teknikleridir. Bu iki ayr1 akisin
birlestirilmesi, 6grencilerin sinav sirasindaki siipheli davraniglarini tespit etme veya
kopya ¢ekme girisimlerini dnleme gibi 6nemli gorevler icin son derece giiclii bir
yaklasim sunar. Ik olarak, Uzamsal Akis CNN, video karelerini ayr1 ayr1 ele alir
ve her kareyi CNN kullanarak igler. Bu asamada, bir 6grencinin yiiz ifadesi, goz
hareketleri veya el pozisyonu gibi gorsel ozellikler incelenebilir. Ornegin, bir
Ogrencinin bagka bir Ogrencinin smav kagidina bakmasi veya cep telefonu
kullanmas1 gibi slipheli davraniglar bu asamada tespit edilebilir. CNN, bu gorsel

ipuglarini 6grenir ve her bir kareyi bu 6zelliklere gore siniflandirir.

Zamansal Akis CNN ise islenmis video karelerini bir zaman ¢izelgesi boyunca
analiz etmek i¢in kullanilir. Bu, belirli davranis kaliplarini tespit etmek i¢in oldukga
kritik bir adimdir. Ornegin, bir 6grencinin uzun bir siire boyunca baska bir
Ogrencinin smav kagidina bakmas1 veya bir cihazda siirekli yazmasi gibi daha
karmasik kopya bigimlerini tespit etmek i¢in kullanilir. Zamansal Akis CNN, her
bir kare arasindaki iligkileri modellemek ve bu davranis kaliplarini 6grenmek icin
0zel olarak tasarlanmistir. Bu, 6grencilerin uzun vadeli kopya girisimlerini veya
stirekli stipheli davranislar tespit etmek igin son derece faydalidir ve sadece tek bir

karede bulunmayan ancak bir dizi karede goriilen davranislar1 analiz edebilir.

Bu iki akisin ¢iktilar1 daha sonra birlestirilir ve bir son siniflandiriciya beslenir.

Siniflandirict, 6grencinin davranisinin  siipheli olup olmadigini belirler. Bu
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siiflandirma, egitilmis bir model tarafindan yapilir ve belirli davranis kaliplarina
veya nesnelere dayali olarak bir sonug iiretir. Ornegin, bir &grencinin sinav
sirasinda belirli bir siire boyunca siirekli olarak baska bir 6grencinin sinav kagidina
bakmasi veya belirli yasakli nesneleri kullanmasi gibi davraniglari tespit etmek icin
kullanilabilir. Bu sonuglar, egitim kurumlari veya sinav denetleyicileri tarafindan

degerlendirilerek uygun onlemlerin alinmasina yardimci olabilir.

Sonug olarak, bu karmasik video analizi yaklagimi, egitim kurumlarina ve sinav
denetleyicilerine 6grencilerin diiriistliigiinii koruma ve kopya ¢ekme girisimlerini
tespit etme konusunda gii¢lii bir ara¢ sunar. Ayrica, genel gorsel veri analizi ve
davranig izleme uygulamalarinda da biiyiikk bir potansiyele sahiptir ve farkli

endiistrilerde giivenlik ve izleme amaglar1 i¢in uyarlanabilir.

Faster R-CNN, nesne tespiti siirecini oldukga etkili bir sekilde gerceklestiren
gelismis bir derin 6grenme tabanli algoritmadir. Bu algoritma, nesne tespiti

asamasini iki temel adima boéler ve her asamada 6zel gorevlere odaklanir.

e Ik asama, Bolge Oneri Ag1 (RPN) ad1 verilen bir alt ag kullanir. RPN, temel
amaci nesne sinirlarin1 tahmin etmek ve olast nesne konumlarini Oneriler
halinde sunmaktir. Bu asamada, girdi olarak alinan evrisimli 6zellik haritalari
tizerinde kaydirarak calisir ve her bir 6neriye bir "baglama kutusu" atanir. Bu
baglama kutusu, potansiyel nesne bolgelerini ¢ergevelemek i¢in kullanilir ve bu
bolgelerin ne tiir nesneler igerdigini siniflandirmak i¢in sonraki asamada
kullanilir. RPN, bir¢ok farkli boyutta ve oranlarda Oneriler iiretebilir, bu da
nesnelerin farkli boyutlar1 ve konumlart i¢in duyarlilik saglar. Bu sekilde,
algoritma gesitli nesne boyutlar1 ve konumlarina uygun 6neriler tiretebilir.

e Ikinci asama, RPN tarafindan iiretilen nesne dnerilerini kullanarak nesne tespiti
yapar. Bu asamada, her oneri bolgesini daha ayrintili bir sekilde incelemek ve
icerdikleri nesneleri siniflandirmak i¢in kullanilir. Bu adim, bir Faster R-CNN
dedektorii tarafindan gerceklestirilir. Dedektor, her bolgenin o6zelliklerini
cikarmak i¢in bir ozellik ¢ikarma agi kullanir ve bu ozellikleri nesnelerin
siniflandirilmasi ve smirlarinin kesin olarak belirlenmesi i¢in kullanir. Sonug
olarak, her bolge nesne siniflandirmasi ve sinirlarinin tahmin edilmesi ile ilgili

bilgilere sahip oluruz.
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Faster R-CNN'nin bu iki agamasi, nesne tespiti siirecini son derece etkili bir sekilde
gerceklestirir. Ilk asama sayesinde, ¢ok sayida nesne Onerisi iiretilir ve ikinci
asamada bu Oneriler daha ayrintili bir analize tabi tutulur. Bu, nesne tespiti

dogrulugunu artirirken hesaplama maliyetini azaltir.

Sekil 3.3 Faster R-CNN ile kopyasiz normal durumu belirleme

L(p). (1) = NLZ L(r;p;")
cls i

(3.2)
+.&NLZPI.* ng( - ri*) .
reg

Burada i, mini toplu bir ¢apanin indeksidir ve pi, i ¢ipasinin bir nesne olmasinin
tahmin edilen olasiligidir. Temel gergek etiketi, ¢capa pozitif ise 1, negatif ise 0'dir.
ti, tahmin edilen sinirlayici kutunun dort parametreli koordinatlarini temsil eden bir
vektordiir ve pozitif bir capa ile iligkili temel gergek kutusunun koordinatlaridir.
Siniflandirma kaybi, iki sinif (nesne ve nesne degil) lizerindeki log kaybidir.
Regresyon kayb1 i¢in (, ) = R( - ) kullanilir; burada R, (2)'de tanimlanan tutarli
kayip fonksiyonudur (diizgiin L1). Terim, regresyon kaybinin yalnizca pozitif
capalar ( = 1) i¢in etkinlestirildigi ve aksi takdirde ( = 0) devre dis1 birakildig:
anlamina gelir. Cls ve reg katmanlarinin ¢iktilar1 sirasiyla {pi} ve {ti}'den olusur.
Iki terim ve ile normallestirilir ve bir dengeleme parametresi A ile agirhiklandirilir.

Mevcut uygulamamizda (yayinlanan kodda oldugu gibi), Esitlik (2)'deki cls terimi
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mini toplu boyutu (yani, = 256) ile normallestirilir ve reg terimi ¢apa konumlarinin
sayist (yani, ~ 2, 400) ile normallestirilir. Varsayilan olarak A = 10 olarak
ayarlanmigtir ve bdylece hem «cls hem de reg terimleri kabaca esit
agirliklandirilmistir. Sonuglarin genis bir aralikta A degerlerine karsi duyarsiz
oldugunu deneylerle gosteriyoruz. Ayrica, yukaridaki gibi normallestirmenin
gerekli olmadigini ve basitlestirilebilecegini de not ediyoruz. Sinirlayict kutu
regresyonu i¢in, dort koordinatin parametrizasyonlarii asagidaki  gibi

benimsiyoruz:

r, = log( w/ wa) I, = log(h/ha) ,
r: = (r# — xa) I'w._, t* = (y* — ya) Ih_, (3.3)

¥

t* =1og(w* / wa) 1 =1og(h* / ha) ,

W
Burada X, y, w ve h kutunun merkez koordinatlar ile genislik ve yiiksekligini
gostermektedir. x, , ve degiskenleri sirasiyla tahmin edilen kutu, baglant1 kutusu ve
temel gercek kutusu icindir (aynmi sekilde y; w; h i¢in). Bu, bir ¢apa kutusundan

yakindaki bir yer-gercek kutusuna sinirlayict kutu regresyonu olarak diigiiniilebilir.

Faster R-CNN algoritmasi, nesne tespiti alaninda dnemli bir ilerleme olarak kabul
edilir ve oOzellikle kiiglik nesnelerin tespitinde oldukg¢a basarilidir. Bu, kopya
davraniglarinin tespitinde biiyiik bir potansiyele isaret eder, ¢linkii telefonlar veya
notlar gibi kiigiik nesneler genellikle sinav kopyalarinin temel unsurlaridir. Ancak,
bu teknik heniiz ger¢ek diinya uygulamalarinda yaygin olarak kullanilmamaktadir
ve arastirma asamasinda bulunmaktadir. Ayrica, kopya davranislarini etkili bir
sekilde tespit etmek i¢in yliksek kaliteli verilere ihtiya¢ vardir ve bu verilerin elde

edilmesi ve genellestirilmesi zor olabilir.

Diger bir nesne tespiti yontemi olan YOLOVS, tek bir evrigimli sinir ag1 (CNN)
kullanarak nesneleri ayni anda tespit etme yetenegine sahiptir. Faster R-CNN gibi
iki asamal1 bir islem hatt1 kullanmak yerine, YOLOVS tiim goriintiiyii tek bir seferde
isler. Bu, ger¢ek zamanli islemeye izin verir ve cep telefonu veya kitap gibi kopya
ile iliskilendirilebilecek nesnelerin hizli bir sekilde tespit edilmesini saglar. Bu
ozellik, siav sirasinda ger¢ek zamanli izleme veya denetim i¢in son derece faydali

olabilir.
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YOLOVS5'in ¢aligma prensibi, gorilintliyii bir hiicre 1zgarasina boler ve her hiicrenin
simif olasiliklariyla birlikte bir dizi sinirlayict kutu tahmin etmesini igerir. Bu,
YOLOvVS5'in videolar tizerinde ger¢ek zamanli olarak ¢alisabilmesini saglar, bu da
smav sirasinda kopya davraniglarinin aninda tespit edilmesine yardimci olabilir.
Ancak, YOLOVS de diger teknikler gibi yiiksek kaliteli veriye ihtiya¢ duyar ve bu
verilerin temini zor olabilir. Ayrica, hesaplama kaynaklar1 gerektirir ve ¢evresel

faktorlere karsi hassas olabilir.

Egitim prosediirii, modelin basar1 oranini artirmak i¢in olduk¢a Onemlidir.
YOLOVvS5'de, ¢apraz entropi kaybi kullanilarak egitim yapilir. Bu kayip fonksiyonu,
iki olasilik dagilimi arasindaki mesafeyi 6l¢er ve sinif tahminlerinin dogrulugunu
artirir. Ayrica, modelin optimize edilmesi i¢in Adam Eniyileyici gibi giiclii bir
optimizasyon yontemi ve modelin performansi 6l¢iilmek i¢in dogruluk metrigi

kullanilmaktadir.

Son olarak, modelin performansini artirmak igin veri artirnmi yoOntemleri
kullanilabilir. Bu, egitim orneklerini rastgele doniistiirerek daha fazla gesitlilik
eklemeyi igerir. Ornegin, goriintiileri kirpmak, 6lgeklemek, yansitmak veya renk
degistirmek gibi islemlerle veri artirnmi yapilabilir. Bu, modelin daha
genellestirilebilir hale gelmesine yardime1 olabilir ve daha genis bir nesne tespiti

uygulama yelpazesi i¢in daha iyi sonuglar elde etmeye yardimci olabilir.

Onerilen model, smav ortamindaki siipheli faaliyetleri tanimak ve siniflandirmak
igin bir derin 6grenme yaklasimi kullanir. Bu tiir bir problemi ¢dzmek i¢in
kullanilan temel mimari, CNN tabanlidir. Bu, goriintii verilerini islemek ve anormal
davranislari tespit etmek igin giiclii bir aragtir. Ozellikle, Inception-v3 adli bir CNN
mimarisi kullanilarak egitilmistir. Bu, onceden egitilmis bir modelin (transfer
O0grenme) veri kiimesi ile Ozellestirilmesini ve daha iyi sonuglar elde etmesini

saglar.

Anormallik tespiti, 6zellik ¢ikarimi ve anormallik tespit modelinin kullanilmasi
gereken iki temel bileseni igerir. Bu iki bilesen, sirasiyla, davranigin belirli
ozelliklerini ¢ikarmak ve bu ozelliklere dayali olarak anormalligi tespit etmekle
gorevlidir. Tk adimda, videonun fiziksel ve zaman araliklarina gére segmentasyon

yapilir. Bu, hedef bolgenin daha iyi anlasilmasimma yardimci olan 6zelliklerin
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cikarilmasina olanak tanir. Egitim asamasinda, bu 6zellikler kullanilarak normal

davranig modellenir ve bu model 6grenilir.

Test asamasinda, belirtilen Ozellikteki anormal davranisin tespiti i¢in 6grenilen
normal davranis modeli kullanilir. Bu agsamada, test edilen davranisin anormal olup
olmadigin1 belirlemek igin 6zelliklerin anormallik seviyeleri hesaplanir. Ozellik
¢ikarma ve anormal davranis tespiti modelleme ve siniflandirma siiregleri, anormal
davranigin tespitinde kritik 6neme sahiptir ve modelin basarisini biiyiik Olciide

etkiler.

Modelin gelistirilmesi i¢in Keras [58], derin 6grenme mekanizmalarina sahip bir
tist diizey sinir ag1 API'si olarak kullanilmistir. Keras, modelin daha hizli ve
modiiler bir sekilde gelistirilmesini saglar ve goriintii isleme ve analiz i¢in 6zel
olarak tasarlanmis CNN gibi 6zelliklerle desteklenir. Ayrica, bu uygulamanin hem
CPU'lar hem de GPU'lar ile uyumlu ¢alismasini saglar, bu da yiiksek performans

ve Olceklenebilirlik saglar.

Bu gelismis model, sinav ortamindaki siipheli faaliyetleri tespit etmek ve
siiflandirmak icin giiclii bir ara¢ sunar. Anormal davraniglarin hizli ve hassas bir
sekilde tanimlanmasi, egitim kurumlar1 ve sinav denetleyicileri i¢in ¢ok 6nemlidir
ve bu model bu amacgla kullanilabilecek bir ¢oziim sunar. Ayrica, bu tiir
uygulamalarin gelistirilmesi, derin 6grenme ve goriintii isleme alanlarindaki

arastirmalara ve teknolojik ilerlemelere de katki saglar.

3.3.1 Kalint1 aglar

Calismada, ResNet-50 mimarisini hem siniflandirma hem de transfer 6grenme icin
kullantyoruz. LeNet ailesinin mimarisi, derin 6grenme alanindaki erken donemdeki
bir dénlim noktasi olmustur. Ancak, LeNet ve onun gibi standart CNN mimarileri,
siurli sayida katmanla sinirlidir ve karmasik verileri 6grenme yetenekleri sinirhidir.
Ayrica, bu tlir basit mimariler, derin aglarda karsilagilan kaybolan gradyan
sorununa daha duyarhidir. Bu, ¢cok katmanli aglarda egitim sirasinda gradyanlarin
kaybolmasi veya patlamasi gibi sorunlari ifade eder. Bu tiir sorunlar, daha derin

aglarin egitimini zorlastirabilir ve performanslarini diisiirebilir.

ResNet, bu sorunlar1 ele almak icin gelistirilmis bir derin 6grenme mimarisi
ornegidir. ResNet ayrica, katmanlarin arasina eklenen kalint1 baglantilari sayesinde

kaybolan gradyan sorununu asmaktadir. Kalinti baglantilari, bir katmandan
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digerine dogrudan baglantilar olusturarak, gradyanlarin daha kolay bir sekilde
geriye yayilmasini saglar. Bu, agin daha derin olmasini miimkiin kilar. ResNets,
Ozellikle bilgisayarla gorme uygulamalari i¢in standart mimariler haline gelmistir
ve farkl1 sayida katmanlari olan bir¢ok versiyona sahiptir. Ornegin, ResNet-50, 50
katmana sahip bir derin ag modelini ifade eder ve biiyiik ve karmagik veri kiimesi

tizerinde etkileyici sonuglar verir.

Calismada, ResNet-50 mimarisi hem siniflandirma hem de transfer 6grenme
gorevleri i¢in kullanilmaktadir. Bu, ResNet-50'nin ¢ok amagli bir model oldugunu
gosterir. Siniflandirma gorevlerinde, ResNet-50, farkli nesneleri veya simiflari
tanimlamak i¢in kullanilabilir. Transfer 6grenme ise dnceden egitilmis bir modelin
bilgilerini yeni bir gérevde kullanmay1 icerir. Bu, 6zellikle veri miktar1 sinirh
oldugunda veya 6zel bir uygulama i¢in 6zellestirilmis bir model olusturmanin zor
oldugu durumlarda faydalidir. ResNet-50 gibi giiclii bir model, bu tiir gérevlerde
verimli bir sekilde kullanilabilir ve daha yiiksek basari oranlarina ulagmaniza

yardimci olabilir.

Sonug olarak, ResNets gibi derin 6grenme mimarileri, CNN diinyasinda énemli bir
evrimi temsil eder. Kaybolan gradyan sorununa getirdigi ¢6ziimle daha derin ve
daha etkili aglarin insa edilmesini miimkiin kilar ve bir¢ok bilgisayarla goérme
uygulamasinda kullanilir hale gelir. Bu, derin 6grenmenin daha genis bir alani
kapsayarak daha fazla veri isleme ve analiz gorevini basarili bir sekilde
gerceklestirmesine olanak saglar.

X, o4 = (f(xi. + F(xt.; W{.)) (3.4)

Burada X; Ve Xi+1 sirastyla agin birinci katmaninin giris ve ¢ikisidir. F (xi ; Wi), CNN

filtrelerinin agirliginin dogrusal olmayan artik eslemesidir.
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Sekil 3.4 ResNet 6n egitimli ag

ResNet-50, tli¢ kanalli giris goriintiistinii yar1 boyutta 64 kanalli bir goriintiiye
doniistiiren 7x7 evrisimli bir katmanla baslar, ardindan dort boliimliik artik bloklar:
gelir. Son artik blogun ¢iktis1 2048x7x7'dir ve bu ¢ikt1 7x7 boyutunda ortalama bir
cekirdek havuzlamasiyla 2048 boyutunda bir vektore doniistiiriiliir ve ardindan
burada 5 smif i¢in nihai logitleri elde etmek iizere tam baglantili bir katmanda
islenir.

Sinirlayici kutu eslesmeleri icermeyen diger her eksen, "nesne yok" sinifin1 tahmin

etmek i¢in yalnizca ¢apraz entropi cezasina neden olur. nesne tespiti i¢in egitim veri
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setlerinin olusturulmasi, smirlayict kutularla etiketleme gerekliligi nedeniyle
olduk¢a zahmetli ve zaman alic1 bir siiregtir. Ayrica, bu siire¢ insan miidahalesi
gerektirir ve bu da ek is yiikii ve maliyetlerle sonuglanabilir. Bu sorunu hafifletmek
ve nesne tespiti modelinin egitimini daha verimli hale getirmek i¢in standart bir

yaklagim kullanilir.

Bu yaklagim, onceden egitilmis biiyiik bir simiflandirma veri kiimesi iizerinde
calisan bir evrisimli modelle baslar. Ornegin, ResNet gibi gii¢lii bir evrisimli ag
modeli tercih edilir. Bu modeller, genellikle genel nesne tanima gorevleri icin
Ogrenilmis genel ozellikleri temsil ederler. Ancak, nesne tespiti i¢in kullanilmadan

once bazi degisikliklere ihtiya¢ duyarlar.

Bu modeldeki degisiklikler, modelin sonundaki tam baglantili katmanlarin, yeni
nesne tespiti gorevine uygun hale getirilmesini igerir. Bu, tam baglantil
katmanlarin yerine ek evrigimli katmanlar eklenerek gerceklestirilir. Bu yeni
katmanlar, 6zellikle nesne tespiti igin gerekli olan geometrik 6zellikleri 6grenmek
lizere tasarlanmistir. Ornegin, sinirlayict kutularin boyutlart ve konumlari gibi

geometrik bilgileri 6grenmek bu katmanlarin gérevlerindendir.

Egitim siireci sirasinda, her smirlayici kutu, temel 6zelliklere dayali olarak belirli
bir nesneyi temsil ettigi siiflandirma veri kiimesi ile iliskilendirilir. Bu, her
smirlayict kutunun, ilgili nesneyi tanimlamak i¢in kullanilacak olan 6zelliklerin
temsilcisi oldugu anlamina gelir. Ayrica, her bir sinirlayici kutu i¢in, nesne varligini
tahmin etmek ve sinirlayici kutunun dogru boyutlar1 ve konumunu tahmin etmek

tizere iki farkli kayip terimi kullanilir.

Sinirlayici kutu eslesmeleri icermeyen her bir eksende, "nesne yok" siifini tahmin
etmek i¢in yalnizca gapraz entropi kaybi uygulanir. Bu, bir nesnenin belirli bir
siurlayict kutuyla iliskilendirilmedigi durumlar ifade eder. Bu sekilde, model,
nesne tespiti gorevini gergeklestirebilmek i¢in gerekli olan siirlayici kutulari ve
ozellikleri 6grenir. Egitim sirasinda, her temel gercek sinirlayici kutu eksenleriyle
iligskilendirilir ve logitler i¢in ¢apraz entropi kaybindan ve siirlayict kutu
koordinatlar1 i¢in Ortalama Kare Hata gibi bir regresyon kaybindan olusan bir kayip

terimine neden olur.

Sonug olarak, bu yaklasim, onceden egitilmis siniflandirma modellerini nesne

tespiti gorevlerine uyarlayarak verimli bir yol sunar. Bu, nesne tespiti i¢in daha az
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etiketleme islemi gerektirirken, ayni zamanda egitim siirecinin daha hizli ve maliyet
acisindan daha verimli olmasini saglar. Bu yontem, nesne tespiti modellerinin daha
hizli gelistirilmesini ve genis veri kiimeleri iizerinde daha iyi performans

gostermesini saglar.

3.4 Model Ozellikleri ve Egitim Detaylari

Secilen modeller, YOLOvS ve Faster R-CNN, 06zenle belirlenmis ayarlarla
kurulmus ve smif smavindaki anormallik tespit siirecindeki performanslarini
optimize etmek igin titiz bir egitim siirecinden gegirilmistir. Bu egitim siireci, bu
iki modelin nesne tespiti ve anormallik algilama gorevlerini en iist diizeye ¢ikarmak

i¢in ¢esitli onemli adimlar1 igermistir.

[k olarak model egitimi i¢in kullanilan veri kiimesi dikkatlice segilmistir. Bu veri
kiimesi, sinav sirasindaki potansiyel anormallik durumlarini igeren zengin ve gesitli
icerige sahip olmalidir. Veri kiimesinin dogru bir sekilde etiketlenmesi ve
siiflandirilmasi, modelin bu anormallik durumlarini dogru bir sekilde tanimasini

saglamak i¢in hayati 6nem tasir.

Egitim asamasinda, modelin 6grenmesi gereken ozelliklerin belirlenmesi i¢in 6zel
bir 6zellik mithendisligi asamasi vardir. Bu, sinav sirasindaki potansiyel anormallik
isaretlerini temsil eden 6zelliklerin dogru bir sekilde tanimlanmasini ve modelin bu

ozellikleri ayirt etmeyi 6grenmesini saglar.

Ayrica, egitim siireci sirasinda, modelin hiperparametreleri ve agirliklart diizenli
olarak ayarlanir ve optimize edilir. Bu, modelin performansini artirmak ve
agirliklarin  kaybolmasini veya patlamasini onlemek i¢in Onemlidir. Egitim
sirasinda kullanilan kayip fonksiyonlar1 ve optimize edici algoritmalar da bu
ayarlamalarin bir parcasidir ve modelin daha hizli ve daha kararli bir sekilde
egitilmesini saglar.

Ayrica, veri artirim teknikleri de egitim siirecinin 6nemli bir par¢asini olusturur. Bu
teknikler, modele daha fazla cesitlilik ve genelleme yetenegi kazandirmak igin
kullanilir. Ornegin, veri artirimi, ayni nesne veya olaymn farkli agilardan,
boyutlardan veya aydinlatma kosullarindan goriindiigli ¢esitli  6rneklerin

tiretilmesini igerebilir.
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Son olarak, modelin performans: diizenli olarak dogrulama veri kiimesi {izerinde
test edilir ve gelistirilir. Bu testler, modelin dogruluk oranini ve anormallik tespit
yetenegini 6lgmek icin kullanilir. Modelin performansi diizeltilir ve daha iyi

sonuglar elde etmek i¢in gerekli iyilestirmeler yapilir.

Tiim bu adimlarin birlesimi, YOLOVS ve Faster R-CNN gibi seg¢ilen modellerin
siif siavindaki anormallik tespit gorevinde yiiksek performans sergilemelerini
saglar. Bu, 6grencilerin kopya davranislarina kars1 daha iyi bir sekilde korunmasina

ve egitim kurumlarinin daha etkili bir sekilde denetim yapmasina yardime1 olur.
3.4.1 Yiiriitme Siiresi ve Ortami Detaylari

Google Colab, buluttaki hesaplama kaynaklarina iicretsiz erisim sunarak veri
bilimciler ve derin 6grenme uygulayicilar1 onemli bir ara¢ haline gelmistir. Colab
varsayilan bir CPU ¢alisma zamani sunarken, hizlandirilmis hesaplama i¢in Grafik
Islem Birimlerinin (GPU) ve Tensor Islem Birimlerinin (TPU) muazzam giiciinden
yararlanmayi1 saglamaktadir. Tezimizde, Google Colab GPU'lar1 ve getirileri adim
adim incelenmekte ve CPU'lardan farklari vurgulanmaktadir. Google Colab'da
GPU segeneklerinin kullanilabilirligi, Colab tarafindan tahsis edilen kaynaklara

bagli oldugundan zaman i¢inde degisebilmektedir.

Bu baglamda Tesla T4 GPU, 2560 CUDA ¢ekirdegi, 16GB GDDRG bellek ile derin

O6grenme uygulamalari i¢in ¢ok uygun hale getiren gelismis performans sunar.

NVIDIA A100 GPU ise, 6912 CUDA g¢ekirdegi, 40GB grafik bellegi ve 1,6TB/s
grafik bellegi bant genisligine sahip olma 06zelligiyle daha ileri imkanlar
saglamaktadir. Sekil 3.4’te ilgili ortamlar {izerinde kosturulan COPYNet

cergevesinin yiiriitme siiresi karsilagtirmasi yer almaktadir.

Bu hizlandiricilar ve CPU'lar arasindaki farklari anlamak, derin 6grenme is akislar

icin uygun donanimi segerken bilingli kararlar vermeyi saglamaktadir.
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Yiratme Siresi (saat)

CPU Tesla T4 GPU NVIDIA A100 GPU
Donanim

Sekil 3.5 Yiiriitme ortamlarinin Karsilastirmasi
3.4.2 YOLOVS Yapilandirmasi ve Egitimi

Model, YOLOVS i¢in asagidaki hiperparametreler ile kurulmustur:

e Giris Coziiniirliigi: 416x416 piksel

e Toplu is Boyutu: 16

e Ogrenme Orani: 0.001

¢ Yineleme Sayisi: 100

e Eniyileyici: Adam

e Kayip Fonksiyonu: Sinirlayict kutu regresyonu i¢in Ortalama Karesel Hata

(MSE), siniflandirma igin Capraz Entropi

Egitim siireci, kopya davraniglarini temsil eden bes farkli gruba ayrilmis yaklasik
30.000 etiketli goriintii iceren 6zel bir veri kiimesi kullanilarak baglamistir. Bu veri
kiimesi, sinav sirasinda yaygin olarak goriilen potansiyel kopya davraniglarini
yansitan farkli senaryolar1 igermelidir. Ogrencilerin sinav sirasinda ¢ekebilecegi
kopyalarin ¢esitliligi goz Oniine alindiginda, bu veri kiimesi bu davraniglari

yakalamak ve modelin egitimini saglamlastirmak i¢in temel bir bilesen olusturur.

Egitim siirecinin ilk adimlarindan biri, veri normalizasyonu ve biiyiitme islemlerini
iceren On islemedir. Veri normalizasyonu, goriintli piksellerini belirli bir araliga

Olceklemek icin kullanilir. Bu, modelin 6grenme islemini hizlandirir ve daha iyi
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sonuclar elde etmesini saglar. Biiyiitme islemi ise goriintiileri farkli agilardan ve
boyutlardan incelemek icin kullanilir. Bu, modelin daha genel ve saglam bir temel

olusturmasina yardime1 olur.

Egitim sirasinda, modelin 6grenme oranini yonetmek ve ayarlamak igin istel
bozunmaya sahip bir 6grenme orani zamanlayicisi kullanilmistir. Bu, modelin
baslangigta hizli bir sekilde 6grenmesini ve daha sonra daha kiigiik adimlarla
yakinsamasini saglar. Ayrica, kayip ve dogrulama dogrulugu gibi Onemli
parametreleri izleyerek modelin performansini degerlendirmek ve izlemek igin bir

izleme sistemi olusturulmustur.

Asirt uyumu 6nlemek ve modelin daha genellestirilebilir olmasini saglamak i¢in bir
birakma katmani eklenmistir. Birakma katmani, rastgele bir sekilde birimleri devre
dis1 birakarak modelin 6grenme sirasinda asir1 uyuma egilimini azaltir. Bu, modelin
egitim veri setine asirt uyum yapmasini ve yeni verilere daha iyi uyarlanmasini

saglar.

Son olarak, modelin egitimi GPU hizlandirmasi kullanilarak gergeklestirilmistir ve
bu siireg Google Colab gibi bulut tabanli platformlar iizerinde gerceklestirilmistir.
Bu, modelin daha hizli bir sekilde egitilmesini saglar ve yliksek hesaplama giiciine

erigim saglar.

Tiim bu adimlarin birlesimi, giiclii ve saglam bir modelin olusturulmasina katk1
saglar. Bu model, sinav sirasindaki kopya davraniglarini tespit etmek igin
kullanilabilir ve egitim kurumlarimin daha etkili bir sekilde sinav denetimi

yapmalarina yardimei olmaktadir.
3.4.3 Faster R-CNN Yapilandirmasi ve Egitimi

Faster R-CNN'nin konfigiirasyonu agagidaki unsurlar1 igermektedir:

e Omurga: ResNet-50

e Giris Goriintii Boyutu: 600x600 piksel
e (Capa Oranlart: [0.5, 1, 2]

e Toplu Is Boyutu: 8

e Ogrenme Orani: 0.001

e Yineleme Sayisi: 50

e Eniyileyici: Adam
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e Kayip Fonksiyonu: Siniflandirma ig¢in Capraz Antropi, sinirlayict kutu

regresyonu i¢in Ortalama Karesel Hata (MSE)

Veri kiimesi, YOLOVS5 gibi gii¢lii bir nesne tespiti modeli egitiminde oldugu gibi,
veri artirma ve normallestirmeyi iceren bir 6n isleme tabi tutulmustur. Bu adim,
modelin daha iyi genelleme yapabilmesi ve daha gii¢lii 6zellikler 6grenebilmesi i¢in
onemlidir. Veri artirma, mevcut veri kiimesini doniistiirerek yeni ornekler
olusturmay1 icerir. Ornegin, gériintiileri dondiirme, yansitma, kesme ve renk
degistirme gibi tekniklerle veri ¢esitliligi artirilir. Normallestirme ise goriintiilerin
piksel degerlerini belirli bir araliga Ol¢eklemeyi igerir. Bu, modelin 6grenme

islemini hizlandirir ve istikrarl hale getirir.

Egitim siireci boyunca, iki asamal1 bir islem hatt1 kullanilmustir. Ik asama, Bolge
Oneri Ag1 (RPN) olarak adlandirilir ve bu asamada aday smirlayic1 kutular
olusturulur. RPN, goriintiilerin farkli bdlgelerinde potansiyel nesne konumlarini
tahmin eder. Ardindan, Faster R-CNN modiilii, RPN tarafindan olusturulan aday
siirlayict kutulari rafine eder. Bu asama, sinirlayici kutularin daha kesin ve dogru

hale getirilmesini saglar.

Egitim sirasinda 6grenme hizi, 6grenme hizlar1 i¢in bir zamanlayict kullanilarak
uyarlanabilir sekilde ayarlanmistir. Bu, modelin egitim siirecinin baslangicinda
hizli bir sekilde 6grenme saglarken, daha yakinsama asamasinda daha kiigiik
adimlarla ilerlemesini saglar. Bu, modelin dengeli bir sekilde egitilmesini saglar ve

asir1 uyum riskini azaltir.

Modelin genelleme yetenegini artirmak igin toplu normallestirme ve birakma
katmanlar1 eklenmistir. Toplu normallestirme, her egitim Ornegi iizerinde
normalizasyon yaparak Ogrenme silirecini daha kararli hale getirir. Birakma

katmanlari ise rastgele birimleri devre dis1 birakarak asiri uyumu Onler.

Son olarak, egitim siireci, GPU hizlandirmas1 kullanilarak Google Colab'in GPU
altyapist lizerinde gergeklestirilmistir. Bu, modelin daha hizli bir sekilde
egitilmesini saglar ve yliksek hesaplama giiciine erisim saglar. Bu sayede, model

daha kisa siirede daha iyi sonuglar elde eder.

Tiim bu adimlarin birlesimi, YOLOVS ve Faster R-CNN gibi gii¢lii nesne tespiti

modellerinin egitimini optimize eder ve daha etkili sonuclar elde etmelerini saglar.
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Bu modeller, nesne tespiti gorevlerinde yiliksek hassasiyet ve performans

sergilemektedirler.
3.4.4 Degerlendirme Protokolii

Modelin etkinligini belirlemek icin titiz bir degerlendirme siireci gelistirilmistir:

e Metrikler: Degerlendirme siirecinin temelini metrikler olusturur. Bu metrikler,
modelin performansini objektif bir sekilde degerlendirmek i¢in kullanilir.
Hassasiyet, geri ¢cagirma ve F1-skoru, bu metriklerden bazilaridir. Hassasiyet,
modelin pozitif tahminlerinin gercek pozitiflerle oranini gdsterir. Geri ¢agirma,
gergek pozitiflerin tiim pozitif 6rnekleri ne kadar kapsadigini gosterir. F1-skoru
ise hassasiyet ile geri cagirmanin harmonik ortalamasidir ve modelin tespit
performansinin bir ol¢iisiidiir.

Ayrica, Ozellikle ¢oklu smif sinavlarinda tespit hassasiyetini dlgmek icin
Ortalama Hassasiyet (mAP) ve Ortalama Birlesme Uzerinden Kesisim (IoU)
gibi 6zel metrikler de kullanilmistir. Ortalama Hassasiyet (mAP), farkli sinif ve
Ogeler icin ayr1 ayr1 hesaplanan hassasiyetlerin ortalamasidir ve modelin genel
tespit basarisini yansitir. Ortalama Birlesme Uzerinden Kesisim (IoU), modelin
sinirlayict kutularin dogru bir sekilde hedef nesneleri nasil ¢evreledigini
degerlendirmek i¢in kullanilir. Bu metrikler, modelin tespit dogrulugunu daha

ayrintili bir sekilde analiz etmemize yardimci olur.

e Test Veri Kiimesi: Modelin performansint degerlendirmek ve dogru sonuglar
elde etmek icin kullanilan test veri kiimesi, herhangi bir yapay zeka modelinin
performansinin kritik bir gostergesidir. Bu boliimde, test veri kiimesinin 6nemi
ve bilesenleri daha ayrintili bir sekilde ele alinacaktir.

Test veri kiimesi, modelin daha Once goriilmemis verilere ne kadar iyi
genelleme yaptigin1 6lgmek icin kullanilir. Bu nedenle, test veri kiimesinin
kalitesi ve temsilciligi son derece 6nemlidir. Test veri kiimesi, modelin gercek
diinya kosullarinda nasil performans gosterecegini daha giivenilir bir sekilde
tahmin etmemizi saglar.

Test veri kiimesi, farkli senaryolar1 igermelidir. Ogrencilerin sinav sirasinda
yapabilecegi siipheli davraniglari temsil eden gesitli senaryolar1 igerir. Bu

senaryolar, Ogrencilerin smav kagitlarina bakmalari, cep telefonlar1 veya
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kitaplar gibi yasakli nesneleri kullanmalar1 gibi siipheli davraniglar1 simiile
eder.

Test veri kiimesi igerisindeki goriintiiler, bu siipheli davranis senaryolarini
aciklar. Her bir goriintii, farkli bir stipheli davranis senaryosunu temsil eder ve
modelin bu senaryolar1 dogru bir sekilde tantyip tanimadigin1 degerlendirmek
icin kullanilir. Bu goriintiiler, modelin smav sirasindaki siipheli davraniglar

dogru bir sekilde tespit edip etmedigini degerlendirmek i¢in kullanilir.

Test veri kiimesi icerisindeki goriintiiler, modelin farkli slipheli davranislar
tanima yetenegini test etmek i¢in dikkatle segilir. Ayrica, goriintiilerin gergek
diinya siav kosullarin1 yansitacak sekilde hazirlanmasi 6nemlidir. Bu nedenle,
test veri kiimesi igerisindeki goriintiiler 6grencilerin sinav sirasindaki potansiyel
kopya davraniglarin1 dogru bir sekilde simiile etmelidir.

Tiim bu gorintiiler, modelin siipheli davranislar1 dogru bir sekilde tespit edip
etmedigini degerlendirmek i¢in kullanilir. Test veri kiimesi igerisindeki
goriintiiler, modelin performansin1 objektif bir sekilde degerlendirmemize
yardimci olan 6nemli bir 68e olarak dnemlidir. Bu goriintiiler, modelin ger¢ek
diinya sinav kosullarinda nasil performans gosterecegini daha iyi anlamamiza
yardimc1 olur.

Maksimum Olmayan Bastirma: Maksimum olmayan bastirma, nesne tespiti
modellerinde yaygin olarak kullanilan ve sonuglarin kalitesini artiran 6nemli bir
tekniktir. Maksimum olmayan bastirmanin temel amaci, nesne tespiti sirasinda
gereksiz sinirlayict kutulart azaltmak ve nesnelerin daha dogru bir sekilde
siniflandirilmasini saglamaktir. Bu teknik, modelin lokalizasyon dogrulugunu
artirarak nesneleri daha iyi ¢er¢evelemesine yardimcei olur.

Maksimum olmayan bastirma, tespit edilen nesnelerin belirli bir gliven esigini
asan sinirlayict kutularini tutar ve digerlerini eler. Bu, modelin yiiksek giivene
sahip tahminleri korumasma ve diisiik giivene sahip tahminleri elemesine
olanak tanir. Sonug olarak, daha temiz ve dogru sonuglar elde edilir.
Maksimum olmayan bastirma sirasinda kullanilan giiven esigi, modelin tespit
hassasiyetini ve 6zgiilliigiinii etkiler. Bu nedenle, ideal bir giiven esigi bulmak
onemlidir. Dikkatlice ayarlanmis bir giiven esigi, modelin istenmeyen yanlis

pozitifleri azaltmasina ve yalanci tespitleri en aza indirmesine yardimci olur.
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Maksimum olmayan bastirma, nesne tespiti modelinin performansini énemli
Olciide iyilestirebilir. Gereksiz sinirlayici kutularin azaltilmasi, modelin daha
hizli calismasina ve daha hassas sonuglar elde etmesine olanak tanir. Bu,
modelin kullanilabilirligini ve giivenilirligini artirir.

Maksimum olmayan bastirma, nesne tespiti alaninda yaygin olarak kullanilan
bir tekniktir ve birgok basarili modelde bulunur. Bu teknik, nesne tespiti
modelinin sonuglarini iyilestirirken ayn1 zamanda hesaplama kaynaklarin1 daha
verimli bir sekilde kullanmasina yardimeci olur. Bu nedenle, maksimum
olmayan bastirma, nesne tespiti uygulamalarinda vazgecilmez bir rol

oynamaktadir.

Esik Ayarlama: Esik ayarlama, nesne tespiti ve siniflandirma modellerinin
performansini etkileyen kritik bir parametredir. Bir modelin tahminlerini
degerlendirmek ve sonuglari sekillendirmek i¢in kullanilan bir mekanizmadir.
Bu mekanizma, bir tahminin kabul edilebilir bir giiven diizeyini agmasi
gerektigi esigini belirlemek i¢in kullanilir. Esik, bir nesnenin ne kadar giiglii bir
sekilde tespit edilmesi gerektigini ve modelin tahminlerini hangi giiven
seviyelerine gore filtreleyecegini belirler.

Esik ayarlama, bir giiven esigi belirleyerek calisir. Bu giiven esigi, modelin
tahminlerini degerlendirmek igin kullanilir. Ornegin, bir nesne icin belirli bir
giiven degeri belirlediginizde, model sadece bu esigi asan tahminleri kabul

edecektir. Diger tahminler, bu esigi karsilamadigi igin reddedilecektir.

Esik ayarlama, modelin performansini sekillendiren 6énemli bir parametredir.
Dogru bir giiven esigi se¢imi, modelin hassasiyetini ve Ozgiilliiglini
dengeleyerek istenmeyen yanlis pozitifleri ve yanlis negatifleri en aza

indirebilir. Bu, modelin daha dogru sonuglar iiretmesine yardimci olur.

Bununla birlikte esik ayarlama, optimize edilmesi gereken bir parametre olarak
karsimiza ¢ikar. Modelin performansini en iyi sekilde sekillendirmek igin
dikkatlice ayarlanmalidir. Bu, modelin kullanilabilirligi ve giivenilirligi
acisindan kritik bir 6neme sahiptir.

Esik ayarlama, nesne tespiti ve smiflandirma modellerinin birgok
uygulamasinda kullanilir. Istenen sonuglari elde etmek ve modelin belirli bir
uygulamada basarili olmasim1 saglamak i¢in dogru esikleri belirlemek

onemlidir. Bu nedenle, esik ayarlamanin 6nemi ve etkisi goz ardi edilmemelidir.
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Temel Teknikler ile Karsilastirma: Modelin istiin oldugunu goéstermek igin
performans, literatiirde yaygin olarak kullanilan temel tekniklerle
karsilastirilmistir.  Temel teknikler ile karsilastirma, nesne tespiti ve
siiflandirma modellerinin performansini degerlendirmek ve modelin ne kadar
etkili oldugunu anlamak i¢in kritik bir adimdir.

Temel teknikler, nesne tespiti alaninda yaygin olarak kullanilan ve iyi bilinen
yontemleri ifade eder. Bu yontemler, sinirlayici kutu tahminleri, 6zellik
cikarma, model mimarileri ve 6grenme stratejileri gibi temel bilesenleri igerir.
Temel teknikler ile karsilastirma, modelin bu temel bilesenlere gore nasil
performans gosterdigini belirlemek igin yapilir.

Karsilagtirmada kullanilan metrikler, modelin performansini degerlendirmek
icin 6nemlidir. Hassasiyet, geri ¢agirma, F1-skoru ve Ortalama Hassasiyet
(mAP) gibi metrikler, modelin tespit dogrulugunu ve siniflandirma yetenegini
Olgmek i¢in kullanilir. Bu metrikler, temel tekniklerin karsilastirilmasinda
objektif bir temel saglar.

Temel teknikler ile karsilastirma sonuglari, modelin performansini
degerlendirmek ve hangi yontemlerin daha iyi calistigini anlamak icin
incelenmelidir. Bu inceleme, modelin gii¢lii yonlerini ve zayif yonlerini
belirlemeye yardimci olur. Ayrica, belirli bir uygulama i¢in en uygun
tekniklerin se¢ilmesine yardimer olmaktadir.

Temel teknikler ile karsilagtirma, modelin daha iyi performans gostermesi i¢in
bir yol haritasi ¢ikarmaya da yardimci olmaktadir. Hangi bilesenlerin daha fazla
tyilestirme potansiyeline sahip oldugunu belirlemek, modelin gelistirilmesi i¢in
kritik 6neme sahiptir. Bu nedenle, temel teknikler ile karsilastirma, modelin
optimize edilmesine ve daha iyi sonuglar elde etmesine yardimei olabilir.
Temel teknikler ile karsilastirma, nesne tespiti ve siniflandirma modellerinin
performansinin degerlendirilmesinde vazgeg¢ilmez bir adimdir. Modelin gergek
diinya uygulamalarinda ne kadar etkili oldugunu anlamak i¢in temel tekniklerle
karsilagtirma yapilmalidir. Bu, modelin giivenilirligini ve uygulanabilirligini

artirmaktadir.

Modellerin smif sinavlar1 sirasinda siipheli faaliyetleri tespit etme ve kategorize
etmedeki etkinligi, bu degerlendirme siireci siki bir sekilde takip edilerek
Olciilmiistiir. Siirecin baglangicinda, belirli sinav kosullarinda neyin siipheli olarak

kabul edilecegi net bir sekilde tanimlanmistir. Veri toplama ve etiketleme
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asamasinda, uygun veriler toplanarak farkli siipheli davraniglari iceren bir veri
kiimesi olusturulmustur. Model egitimi sirasinda, bu veri kiimesi kullanilarak
modellerin siipheli faaliyetleri tanima yetenekleri gelistirilmistir. Degerlendirme
stirecinde, hassasiyet, geri ¢agirma, F1-skoru ve Ortalama Hassasiyet (mAP) gibi
metrikler kullanilarak modellerin performans: Ol¢ililmiistiir. Degerlendirme
sonugclari, modellerin siipheli faaliyetleri ne kadar etkili bir sekilde tespit ettigini ve
kategorize ettigini gOstermistir. Bu siire¢, modellerin giivenilirligini ve

uygulanabilirligini saglamak i¢in 6nemli bir adim olmustur.

3.5 Algoritmik Karmasikhk

[k olarak, algoritmanin performansini veya gereksinimlerini en kotii durumda ne
kadar hizl1 biiyiidiigiinii gosteren Biiylik O gdsterimi cinsinden karmagiklik ifade

edilmistir.

COPY Net, Faster R-CNN, YOLOvVS5 ve ResNet gibi bilesenleri icerdiginden, her

bir bilesenin karmasikligini ayr1 ayr1 incelemek gerekmektedir.

Faster R-CNN, nesne tespiti i¢in bir dizi adim1 icerir. Once bir goriintii iizerinde bir
dizi sabit boyutlu pencere taranir. Bu adimda, RPN kullanilir ve bu islem genellikle
O(n2) karmasikliga sahiptir, burada n goriintiiniin boyutudur. Ardindan, her bir
teklif lizerinde siniflandirma ve sinirlayict kutu regresyonu yapilir. Bu adimlarin

karmagiklig1 genellikle sabit boyutlu bir igslem olarak kabul edilir, yani O(1)’dir.

YOLOVS ise, gortintiiyl tek bir islemde isleyerek nesneleri tespit eder. YOLOVS,
cok sayida evrisimsel katman icerir ve genellikle karmasikligi, katman basina islem
sayisina baghdir. Genel olarak, YOLOvVS5'in karmasikligi O(n2.k) olarak kabul

edilebilir, burada n goriintliniin boyutu ve k katman bagina islem sayisidir.

ResNet’te ise her bir katmanin karmagikligi, katmanin parametre sayisina baglidir

ve genellikle O(p) olarak ifade edilir, burada p parametre sayisidir.

COPYNet'in genel karmasikligin1 belirlemek icin bu bilesenlerin her birinin
karmasikligini goz 6niinde bulundurarak bir toplam olusturmak gerekir. Bu nedenle
COPYNet’in karmagsikligt ve O(n2.k) ve ResNet’teki O(p)’nin biiyiik olani
kadardir. Ancak, unutulmamalidir ki pratikte, donanim optimizasyonlar1 ve paralel

isleme gibi faktorler bu teorik analizin sonuglarini etkileyebilir.
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3.6 Cerceve

Yazilimin ¢alisma siirecini daha ayrintili olarak agiklamak gerekirse, oncelikle
normal davraniglar1 tanimak i¢in 6grencilerin sinavlar sirasindaki yiiz ifadeleri ve
bas hareketleri gibi verileri mermi tipi kameralar araciligiyla toplar. Bu veriler,

Ogrencilerin tipik sinav davranislarini anlamak i¢in kullanilir.

Daha sonra yazilim, toplanan bu verileri kullanarak bir makine 6grenimi modelini
egitir. Model, normal davranis kaliplarim1i Ogrenir ve bu kaliplar1 anormal
davraniglardan ayirabilme yetenegi kazanir. Bu egitim asamasi, modelin dogru ve

giivenilir sonuglar tiretebilmesi i¢in oldukca kritiktir.

Sinav sirasinda yazilim, dgrencilerin davraniglarini izlemek ve analiz etmek icin
egitilen modeli kullanir. Smavi kaydeder, 6grenci davranislarini stirekli olarak
analiz eder ve herhangi bir slipheli faaliyeti tespit ederse bu durumu isaretler. Bu,
siav siirecini yakindan takip etmek ve anormal davranislart hizli bir sekilde tespit

etmek i¢in kullanisli bir aractir.

Eger yazilim bir 6grencinin davraniglarinda anormal bir durum tespit ederse, hemen
bir alarm olusturur. Bu alarm, egitmenleri veya gézetmenleri daha fazla arastirma
yapmalari i¢in uyarir. Bu, egitmenlere geri bildirim saglar ve slipheli davraniglarin

hizl bir sekilde ele alinmasina yardimei olur.

Ozellikle, ilk iki hatada yazilim sadece sar1 bir kart gdsterir, bu da "kontrol altinda
tut" anlamina gelir. Ancak iiiincii hatada, daha ciddi bir adim atilir. Ogrencinin ad1
ve video goriintiisii, 68rencinin sinavi devam edip etmeyecegine karar vermesi i¢in

egitmenle paylasilir.

Son olarak, yazilimin aragtirma yapabilmesi i¢in anormal davranislari 6zetleyen bir
rapor olusturdugunu belirtmek 6nemlidir. Bu rapor, egitmen veya gdzetmenin
kopya ¢ekme veya baska bir siipheli davranis olup olmadigina karar vermesine
yardimci olur. Bu sayede hizl ve etkili bir miidahale saglanir ve sinavin diiriistligii

korunur.

Sekil 3.6'da gosterilen akis semasi, siif i¢i sinavlarda anormal davraniglar tespit
etmek amaciyla kullanilacak genel teknoloji ve islem adimlarini agiklayan onemli
bir rehberdir. Bu akis semasi, sinav denetimi ve diirtistliigiiniin korunmasi agisindan

son derece Kritik olan yazilimin igleyisini anlatir.
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[k adim, yazilimin 6grencilerin sinavlar sirasindaki normal davraniglarini anlamak
icin veri toplamakla baglar. Bu veriler, 6grencilerin yiiz ifadeleri, bas hareketleri ve
genel davraniglari gibi normal sinav aligkanliklarini yakalamak igin mermi tipi
kameralar kullanilarak elde edilir. Bu veriler, daha sonra kullanilacak olan anormal

davranislari tespit etmek i¢in 6nemli bir temel olusturur.

Veri toplama asamasindan sonra, yazilim bu verileri kullanarak bir makine
O0grenimi modeli olusturur ve egitir. Model, 6grencilerin normal davranislarini
tantyabilme yetenegi kazanir ve bu davranislar1 anormal durumlar1 ayirt edebilecek
bir bigimde 6grenir. Egitim, modelin dogru sonuglar iiretebilmesi i¢in son derece

onemlidir, ¢ilinkii bu agamada normal ve anormal davranislarin ayrimi yapilir.

Sinav sirasinda yazilim, egitilen modeli kullanarak 6grencileri izler. Bu model,
smavin her anmi dikkatle takip eder ve dgrencilerin davraniglarini 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 iliskilendirilmis olabilecegini bildirir.

Alarm olusturulduktan sonra, egitmen veya gozetmen daha fazla arastirma
yapabilir. Anormal davranigin nedeni ve ciddiyeti incelenir ve bir karara varilir.
Eger stipheli davranig dogrulanirsa, uygun onlemler alinabilir ve sinavin diiriistliigii

korunabilir.

Son olarak, bu islem siirecine dayanarak yazilim tarafindan anormal davranisi
Ozetleyen bir rapor olusturulur. Bu rapor, e§itmen veya gozetmenin daha fazla
aksiyon almasi1 gerekip gerekmedigini degerlendirmelerine yardimci olur. Bu
nedenle, simavin giivenligi ve diiriistliigii acisindan kritik olan bu akis semasi,
ogrencilerin adil bir sinav ortaminda olmalarini saglama amaciyla etkili bir sekilde

calisir.
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Sekil 3.6 COPYNet ¢ercevesi akis ¢izelgesi

Veri toplama asamasi, siif sinavlarinin video goriintiilerini toplamay1 igerir. Bu
goriintiiler, stnavin tam bir gorlintiisiinii sunmanin 6tesinde, ses veya metin verileri
gibi ek veri kaynaklari ile zenginlestirilebilir. Ogrencilerin yiiz ifadeleri, kalem
hareketleri veya kitap sayfalari gibi onemli ayrintilari igeren bu veriler, daha

sonraki adimlar igin kritik bir temel olusturur. Veri toplama siireci, kameralarin
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yerlestirilmesi, kayit cihazlarinin yapilandirilmasi ve veri depolama altyapisinin
olusturulmasini igerir. Bu adimin sorunsuz bir sekilde islemesi, sonraki analizlerin

ve Ogrenci davraniglarinin izlenmesinin anahtaridir.

On isleme adimi, verilerin analiz igin hazirlanmasini icerir ve bu siire¢ goriintii
lyilestirme, giiriiltii giderme ve veri temizleme gibi gorevleri icerir. Bu, verilerin
daha iyi anlasilmasini ve daha dogru sonuglar elde edilmesini saglar. Ozellikle,
sinavin diisiik 151k kosullarinda veya giiriiltiilii bir ortamda gergeklestigi durumlarda
bu adim biiyiik énem tasir. On isleme, verileri diizeltmek ve anlamli desenleri
vurgulamak i¢in gesitli teknikleri igerebilir. Bu adim, veri toplama asamasindan

gelen ham verileri islenmis ve kullanima hazir hale getirilmis verilere doniistiiriir.

Ozellik ¢ikarma adimi, verilerden ilgili 6zellikleri ¢ikarma islemine odaklanir. Bu
adim, renk histogramlari, kenar algilama, hareket gecmisi goriintiileri veya optik
akis gibi veri analitigi tekniklerini igerebilir. Bu 6zellikler daha sonra bir sonraki
adim icin girdi olarak kullanilir. Ozellik ¢ikarma, verinin icerdigi bilgileri daha
yiiksek seviyeli temsilcilere doniistiiriir ve bu, makine 6grenimi modelinin daha iyi

O6grenmesini ve anormal davraniglar1 tanimlamasini kolaylastirir.

Model egitimi adimi, ¢ikarilan 6zellikleri girdi olarak ve etiketli verileri ¢ikt1 olarak
kullanarak bir makine 6grenimi modelinin egitilmesini i¢erir. Bu adimin amaci, bir
ogrencinin kopya ¢ekmesi veya yasaklanmis bir kaynag: kullanmasi gibi belirli
olaylar1 veya durumlari tantyabilen bir model olusturmaktir. Model egitimi, veri
kiimesini egitim ve dogrulama verilerine bdlmeyi, 6grenme algoritmalarini
segmeyi, hiperparametreleri ayarlamay1 ve modelin asir1 uyuma karsi direncini
artirmak i¢in 6nlemler almay1 igerir. Bu adim, makine 6grenimi modelinin temelini

olusturur ve modelin davraniglari tizerindeki etkisi biiytiktiir.

Model degerlendirme adimi, egitilen modelin performansini 6l¢gmek i¢in 6nemlidir.
Bu adim, egitilen modelin gériinmeyen verilere karsi nasil performans gosterdigini
test eder ve metrikler aracilifiyla performansini degerlendirir. Bu metrikler
arasinda dogruluk, kesinlik ve geri ¢agirma gibi yaygin olgiitler bulunur. Ayrica,
modelin basarisiz oldugu durumlart ve smurlarini anlamak icin hatalarin analiz
edilmesi de bu adimin 6nemli bir parcasidir. Model degerlendirme sonuglari,
modelin sinif sinavlari sirasinda nasil performans gosterecegine dair 6nemli bilgiler

saglar.
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Model dagitim1 adimu, egitilen modelin gergek bir diinya senaryosunda kullanilmak
tizere dagitilmasini igerir. Bu, canli video goriintiilerini gercek zamanli olarak
analiz etmek ve slipheli davranislar tespit etmek i¢cin modelin kullanilmasini
igerebilir. Bu adim, modelin gevresel kosullara ve gereksinimlere uygun sekilde
dagitilmasini igerir. Ayrica, modelin giincel tutulmasti, performansinin izlenmesi ve
gerektiginde yeniden egitilmesi de bu adimin bir pargasidir. Modelin saha
kullanimi, smif smavlariin giivenligini artirmak ve anormal davranislari tespit

etmek i¢in kritik bir asamadir.

Islem sonras1 adimi, egitmenleri herhangi bir siipheli davranistan haberdar etmek
icin veri gorsellestirme, olay siniflandirma ve uyar1 olusturma gibi ek gorevleri
igerir. Bu adim, modelin sinif sinavlarinda kullanilmasindan kaynaklanan verilerin
yonetilmesini icerir. Ornegin, model tarafindan isaretlenen siipheli davranislar, bir
olay smiflandirma sistemi kullanilarak belirli kategorilere atanir. Egitmenlere veya
gbzetmenlere bu olaylar hakkinda bildirimler gonderilir ve daha fazla inceleme
veya miidahale gerektiren olaylar dncelikli olarak ele alinir. Islem sonrasi, sinavin
diirtistliiglinii korumak ve gelistirmek i¢in verilerin etkili bir sekilde yonetilmesini

saglar.

Sekil 3.7°de yer alan bu genel ¢ergeve, siif sinavlarinda anormal davraniglari tespit
etmek ve dnlemek i¢in kullanilabilecek kapsamli bir yaklagimi temsil etmektedir.
Ancak, her bir adimin ayrintilari, kullanilan veri kiimeleri ve 6zel gereksinimler
gibi faktorlere bagli olarak degisebilir. Bu nedenle, her asamanin titizlikle
planlanmas1 ve uygulanmasi, basarili bir sinav giivenligi stratejisi olusturmanin

temelidir.
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A

NESNE ALGILAMA TEKNIKLERI

4.1. Optik Akis Analizi

Bu teknik, bir videodaki nesnelerin veya kisilerin hareketini izlemeyi igerir ve bu,
ozellikle bir 6grencinin uzun bir siire boyunca ekranindan uzaga bakmasi gibi
siipheli davranislart tespit etmek i¢in kullaniglidir. Calismada, bu ydntemin
uygulanmasi bir dizi parametre ayarinin programci tarafindan manuel olarak
yapilmasini gerektirir. Bu parametreler, renk bilgisi, kenarlar, doku gibi kullanilan
ozelliklerin sayisina bagli olarak degisebilir ve optimum sonuglar elde etmek i¢in

dikkatli bir sekilde ayarlanmalidir.

Optik akis algoritmasi, hareketin izlenmesi amaciyla Lucas-Kanade yontemi gibi
yontemler kullanir. Bu algoritma, incelenen pikselin yerel bir komsulukta esasen
duragan oldugunu varsayar ve bu komsuluktaki tiim pikseller i¢in temel optik akis
denklemlerini en kii¢lik kareler yontemini kullanarak ¢ézer. Bu sayede nesnelerin
veya kisilerin hareketini izlemek ve siipheli davranislari tespit etmek igin bir temel

olusturulur.

Lu+Lu+I 4.2)

Sekil 4.1 Lucas-Kanade optik akis tekniginin uygulandigi sinif ortamu.
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Denklem 2 optik akisi hesaplamak i¢in bir formiildiir, burada (u, v) bilinmemektedir

ve fx ve f, goriintii gradyanlarmin yan1 sira fi zaman gradyanma da baghdir. ki

bilinmeyen unsur, tek bir denklemin ¢oziilmesini zorlastirir. Bu sorun birkag

sekilde coziilebilir. Lucas-Kanade (LK) yaklagimi bunlardan biridir. LK teknigi,

ikinci varsayima dayali olarak benzer harekete sahip konumlar1 ¢evreleyen 3x3

pargalarini dikkate alir:

v :| - Zf )‘.f v, Zf }-‘52 - Z}( -}’E'frr'

[a—

X X X,

(4.2)

4.2 Oznitelik Miihendisligi Teknikleri

Smif sinavlart sirasinda siipheli davranislar tespit etmek icin kullanilabilecek

c¢esitli nesne tespit teknikleri vardir:

Olgekle Degismeyen Oznitelik Déniisiimii (SIFT): SIFT, nesne tespiti ve
eslestirme icin kullanilan bir 6zellik ¢ikarma ydntemidir. Goriintiilerdeki
nesnelerin 6lgek, rotasyon ve bakis acisindaki degisikliklere kars1 dayaniklidir.
Bir goriintiiyli analiz etmek i¢in 6nce 6l¢ek uzayinda farkli 6lgeklerde goriintii
piramitleri olusturur. Daha sonra bu piramitlerde 6zellik noktalar1 bulur ve her
bir oOzellik noktast etrafindaki Oznitelik vektoriinii hesaplar. Bu o6zellik
vektorleri, nesnelerin taninmasinda ve eslestirilmesinde kullanilir.

Hizlandirilmis Saglam Oznitelik (SURF): SURF, SIFT'e benzer bir 6zellik
cikarma yontemidir, ancak daha hizlidir ve yiiksek islem giicii gerektirmez.
SUREF, goriintiilerdeki 6zellikleri tanimlamak i¢in 6zel bir 6znitelik hesaplama
teknigi kullanir. Bu teknigin avantaji, ylizeylerin 6l¢ek, rotasyon ve konum
degisikliklerine dayanikli olmasidir. Bu nedenle nesne tespiti ve eslestirme

gorevlerinde tercih edilir.
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Sekil 4.2 SURF ile nesne tespiti

Hizlandirilmis Segment Testinden (FAST) : FAST, kdseleri hizli bir sekilde
tespit etmek i¢in kullanilan bir 6zellik ¢ikarma yontemidir. Koseler, nesnelerin
belirgin 6zelliklerini temsil ederler. FAST, bir pikselin etrafindaki dokuz piksel
grubunu inceleyerek bir pikselin kose olup olmadigini tespit eder. Bu yontem,
nesne tespiti ve takibi i¢in hizli ve verimli bir sekilde ¢alisir.

Cok Olgekli Yonlendirilmis Gradyan (MSOG): MSOG, bir gériintiideki
kenarlar1 birden fazla 6lgekte tespit etmek i¢in kullanilan bir 6zellik ¢ikarma
yontemidir. Kenarlar, nesnelerin sekillerini ve konturlarini tanimlamak ig¢in
onemlidir. MSOG, farkli dlgeklerdeki kenarlar tespit ederek nesnelerin daha
kesin bir tanimin1 saglar. Bu yontem, nesne tespiti ve goriintii analizi i¢in yaygin
olarak kullanilir.

Tek Atis Coklu Kutu Dedektorii (SSD): Bir goriintii veya videodaki nesneleri
tespit etmek i¢in kullanilan gergek zamanli bir nesne algilama yontemidir. SSD,
farkli nesne siniflarini ve bu nesnelerin konumlarini tespit etmek i¢in kullanilir.
Birden fazla oOl¢ekte ¢alisir ve her bir 6l¢ekte nesne kutularin1 tahmin eder.
Nesne algilama uygulamalarinda oldukg¢a verimlidir ve yiiksek performans

saglar.
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Sekil 4.3 SSD ile nesne tespiti

Her bir 6zellik ¢ikarma yontemi, farkli uygulamalara ve islem gereksinimlerine
gore secilir. Bu yontemler, nesne tespiti, stipheli davranis izleme ve daha fazlasi

gibi bir¢ok goriintii isleme gorevinde basariyla kullanilir.

4.3 Yeni Veri Kiimeleri Uzerinde Zamansal Atlamay1 Uygulamak

Zamansal atlama, video ve goriintii analizinde nesne tespiti i¢in hayati bir rol
oynamaktadir. Video akislari igerisindeki nesnelerin tespiti ve takibi, giivenlikten
trafik yonetimine, endiistriyel otomasyondan tibbi teshislere kadar pek ¢ok alanda
kullanilan bir tekniktir. Nesne tespiti, belirli bir nesnenin veya nesneler grubunun,

video karelerindeki konumunu ve varligini belirlemeyi amaglar.

Zamansal atlama, bu siiregte, islenen veri miktarini azaltarak ve analiz siiresini
hizlandirarak etkinligi artirabilir. Ancak, zamansal atlama seviyesinin dogru bir
sekilde ayarlanmasi, tespit edilmesi gereken nesnenin dogasmna ve hareket
dinamiklerine gore yapilmalidir. Hizli hareket eden nesneler i¢in daha kiiglik bir
zamansal adim tercih edilirken, yavas hareket eden veya statik nesnelerde daha

biiyiik adimlar yeterli olabilir.

Hastalarin zaman ig¢indeki radyolojik taramalari, viicuttaki degisiklikleri anlamak
icin kullanilir. Tiimor biiylimesi veya gerilemesi gibi yavas ilerleyen olaylarin
takibi icin zamansal atlama, her giin yerine haftalik veya aylik taramalar

inceleyerek, anomali tespitini daha yonetilebilir hale getirebilir. Boylece, doktorlar
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ve tip uzmanlari, hastaligin evrimini daha genis zaman araliklartyla izleyebilir ve

normalden sapmalar1 kolaylikla tespit edebilirler.

Uretim hatlarindaki sensdr verileri, makine arizalarini veya performans
diisiikliiklerini tespit etmek i¢in izlenir. Zamansal atlama, makine 6grenimi
algoritmalarmnin belirli zaman dilimlerine odaklanmasint saglayarak, {iretim
siirecindeki anomali tespitinde daha etkin olmasini saglar. Ornegin, bir robot
kolunun hareketlerindeki mikroskopik degisiklikler, ariza oncesi belirtiler olabilir
ve bu nedenle biiyiik zaman araliklariyla goz ardi edilebilecek ince anomali

isaretleri i¢in zamansal atlama kullanilabilir.

Finansal islemler i¢cindeki dolandiricilik veya anormal davraniglarin saptanmasi igin
zamansal atlama, islem veri akigindaki alisilmadik desenlerin veya biiylik capli
islemlerin tespitinde kullanilabilir. Ornegin, belirli bir hisse senedinin islem
hacmindeki ani ve beklenmedik artiglar, piyasa manipiilasyonu gibi faaliyetlerin
gostergesi olabilir. Zamansal atlama, normalde gézden kagabilecek bu tiir anomali
ipucglarim1 yakalamak i¢in veri akisinin daha genis kesitlerini incelemeye olanak

tanir.

Enerji tiiketimi verileri, 6zellikle akilli sebekelerde zamansal atlama kullanilarak
analiz edilebilir. Elektrik tiikketimindeki beklenmedik diisiisler veya artislar, teknik
sorunlarin veya enerji hirsizliginin gostergesi olabilir. Zamansal atlama, enerji akis
verilerindeki bu tiir anormal olaylar tespit etmek igin kullanilabilir, boylece enerji
sirketleri tiiketim desenlerini genis zaman araliklar1 i¢inde izleyebilir ve

anormallikleri taniyabilir.

Ulasim aglar1 ve lojistik operasyonlarindaki veriler, araglarin rotalarindaki
beklenmeyen degisiklikleri veya zamanlamalarindaki gecikmeleri izlemek igin
zamansal atlama ile analiz edilebilir. Bu, 6zellikle genis bir cografyaya yayilmis
lojistik aglar1 i¢in gegerlidir. Zamansal atlama, O0rnegin, bir filonun belirli bir
glizergahta gosterdigi performansin zaman i¢indeki dalgalanmalarini gézlemlemek
icin kullanilabilir. Ani sapmalar veya beklenmedik desenler, potansiyel sorunlari

isaret edebilir.

Biiylik ve karmasik veri kiimeleri iizerinde c¢alisirken, zamansal atlama
optimizasyonu énem kazanir. Ornegin, sehir giivenlik sistemlerinde siirekli kayit

altina alinan video verilerinin analizi, biiyiik miktarda depolama alan1 ve islem giicii
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gerektirir. Burada zamansal atlama, sadece olaylarin oldugu veya Onemli
degisikliklerin meydana geldigi kareleri islemek icin kullanilabilir. Boyle bir
yaklasim, zamansal atlamanin etkinligi ve verimliligi artirirken, gereksiz veri
isleme yiikiinii azaltacaktir. Nesne tespitinde ise, zamansal atlama, bir nesnenin
pozisyonundaki kiigiik degisikliklerin goz ardi edilmesine neden olabileceginden,

nesnenin hareket profiline ve 6nemine gore dikkatle secilmelidir.

Zamansal atlamanin nesne tespitindeki bir diger avantaji, ger¢ek zamanli analiz
gereksinimleridir. Ornegin, trafik izleme sistemlerinde araglarin akis hizin1 izlemek
ve yogunluk analizi yapmak icin kullanilan nesne tespit algoritmalari, ger¢ek
zamanl1 veri saglama zorunlulugu nedeniyle zamansal atlama kullanabilir. Daha
biiylik zamansal adimlar, sistemlerin hizl1 bir sekilde tepki vermesini saglarken, ¢ok
hizli hareket eden nesnelerin detaylarinin kaybolma riskini de beraberinde getirir.
Bu durumda, zamansal atlama miktarinin, sistemin gercek zamanli yanit verme
yetenegi ile nesnelerin tespit edilebilirligi arasinda bir denge olusturacak sekilde

ayarlanmasi gerekir.

Nesne tespiti i¢in zamansal atlama uygularken, zamansal ¢6ziiniirliik ile dogruluk
arasindaki iliskiyi dikkate almak onemlidir. Daha yiiksek zamansal ¢oziiniirliik,
nesnenin hareketlerini daha detayli yakalayarak yanlis pozitif ve yanlis negatif
tespit oranlarini azaltabilir. Ancak bu, genellikle daha fazla iglem giicti gerektirir.
Ote yandan, daha diisiik zamansal ¢dziiniirliik daha az islem yiikii getirse de, nesne
tespitindeki hassasiyeti diisiirebilir. Dolayisiyla, kullanilan veri setinin boyutu ve
tespit edilmesi gereken nesnelerin karakteristikleri, zamansal atlama seviyesinin

ayarlanmasinda dikkate alinmalidir.

Bu alanlarda veri analizi yapilirken, zamansal atlama, uzun zaman serileri
verilerinin yonetilebilir pargalara ayrilmasina yardimei olur ve bu sayede daha hizli
ve odaklanmis anomali tespiti saglar. Anomalileri bulmak i¢in kullanilan makine
O0grenimi algoritmalar1 ve istatistiksel yontemler, bu atlama sayesinde daha etkin
calisabilir. Onemli olan, zamansal atlamay1 kullanirken, zamansal ¢oziiniirliigii ve

veri biitiinliiglinli koruyacak sekilde dogru zaman araliklarin1 segmektir.
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5

PERFORMANS CALISMASI

51 Nesne Tespiti ve Smflandirmasina Ait Performans

Degerlendirmesi

Anormal davranis tespiti, 6zellikle giivenlik, gbzetim ve halka acik alanlardaki olay
yonetimi gibi alanlarda kritik bir 6neme sahiptir. Bu tiir sistemler, belirli bir
ortamda beklenmedik veya istenmeyen davraniglari algilayabilmeli ve gerekli
Onlemlerin alinmasii saglamalidir. Bu nedenle, anormal davranis tespitinde
kullanilan modelin performansini1 degerlendirmek hayati neme sahiptir. Modelin
basarisini 6lgmek i¢in kullanilan temel metrikler arasinda dogruluk, kesinlik, geri
cagirma ve Fl-skoru bulunmaktadir. Her biri, modelin performansinin farkli
yonlerini Olcer ve birlikte degerlendirildiginde, modelin genel etkinligi hakkinda

kapsaml1 bir fikir verir.

Dogruluk, modelin toplam tahminlerinin ne kadarinin dogru oldugunu gdsterir.
Kesinlik, modelin pozitif olarak siniflandirdigi durumlarin gergekten pozitif olma
oranini ifade eder. Geri ¢agirma ise, gercek pozitif durumlarin ne kadarinin model
tarafindan dogru bir sekilde tespit edildigini gosterir. F1-skoru ise kesinlik ve geri
cagirma degerlerinin harmonik ortalamasidir ve her iki metrigi dengeli bir sekilde
birlestirir. Ancak, bu metriklerin yani sira, modelin hedeflenen anormal davranislar
ne kadar basarili bir sekilde tespit ettigi ve yanlis alarm oraninin ne kadar diisiik
oldugu da biiylik 6nem tasir. Yanlis alarm orani, modelin yanlis pozitif tespitlerinin
sikligin1 gosterir ve diisiik bir oran, modelin gereksiz miidahaleleri en aza
indirdigini gosterir.

YOLOVS cergevesi ve transfer 6grenimi kullanarak yapilan anormal davranig
tespiti, bu metrikler cercevesinde degerlendirildiginde oldukg¢a basarili sonuglar
vermistir. Tablo 5.1'de sunulan giliven araliklari, modelin bu metriklerde yiiksek
performans gosterdigini ortaya koymaktadir. YOLOVS, goriintiideki insanlar1 veya
nesneleri dogru bir sekilde sinirlandirarak anormal davranigi tanimlayabilmistir. Bu
basari, modelin daha derin ve daha genel Ozellikler &grenmesinden
kaynaklanmaktadir. Transfer Ogrenimi yaklasimi, modelin egitim siirecini

hizlandirirken ayn1 zamanda daha kapsamli ve ¢esitli 6zellikler 6grenmesini saglar.
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Bu sayede, model, daha once karsilagmadigi senaryolarda bile etkili bir sekilde

anormal davranislar tespit edebilir.

COPYNet, literatiirdeki onceki caligmalarla kiyaslandiginda dikkate deger bir
basartya sahiptir. Tablo 5.1'de gdsterilen seviyelerdeki basar1 oranlari, modelin
kullanilabilirlik agisindan énemli bir yere sahip oldugunu gostermektedir. Ayrica,
modelin hem hafif yapist hem de yiiksek basar1 orani, gelecek caligsmalar i¢in umut
verici bir temel olusturmaktadir. Ozellikle, modelin hafif yapisi, kaynak kisith
ortamlarda bile etkin bir sekilde kullanilabilmesini saglar. Bu, 6zellikle mobil
cihazlar veya gomiilii sistemler gibi kaynak kisitlamalari olan ortamlarda anormal

davranig tespiti i¢in biiyiik bir avantajdir.

COPYNet cergevesinin basarisinda, derin 6zelliklerin kullanimi ve bunlarin veri
artirma yontemleri ile birlikte kullanimi biiyiik bir rol oynamistir. Derin 6grenme,
modelin daha karmasik ve soyut ozellikleri 6grenmesini saglar, bu da anormal
davraniglarin daha dogru bir sekilde tespit edilmesine olanak tanir. Veri artirma
yontemleri ise, modelin egitim sirasinda daha ¢esitli verilerle karsilagsmasini saglar
ve bu da modelin genelleme kabiliyetini artirir. Bu yaklasimlar bir araya geldiginde,
COPYNet cercevesinin nihai performansini 6nemli dlglide artirmis ve modelin
cesitli senaryolarda giivenilir bir sekilde anormal davranislari tespit etme yetenegini

giiclendirmistir.

Sonu¢ olarak, anormal davranis tespiti i¢in kullanilan modelin basarisini
degerlendirmek, bu tiir sistemlerin etkili ve giivenilir bir sekilde c¢alismasini
saglamak i¢in kritik 6neme sahiptir. YOLOvVS cergevesi ve transfer 0grenimi
kullanilarak gelistirilen COPYNet, hem performans metriklerinde yiiksek sonuglar
elde etmis hem de hafif yapis1 ve giiclii genelleme kabiliyeti ile dikkat ¢ekmistir.
Derin 6zelliklerin ve veri artirma yontemlerinin kullanimi, modelin basarisini daha
da artirmis ve gelecekteki ¢alismalarda tizerine insa edilebilecek saglam bir temel
olusturmustur. Bu tiir gelismeler, anormal davranig tespiti alaninda Onemli
ilerlemeler saglayacak ve giivenlik, gozetim ve halka agik alanlarin yonetimi gibi

alanlarda daha etkin ¢oziimler sunacaktir.
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Tablo 5.1 Farkli sinir aglarinin model skorlart

_— YOLOvV5 _ Faster R-CNN _
No Simif No Simif Adi gﬂkoociﬂ f::;;fgl Simif No Simf Adi gﬂlfoc:,ﬂ S:;;fgl
(0.720, . . ogrp | (0800
. insan :

0 0 insan 0.734 0.750) 0.824)
0.748

(0.680, 13 ben. ore | 07

1 13 beng | 0702 | oo ¢ 0.776)
0.704
_ (0.600, 0 insan ors | 07O

2 0 insan 0.622 0.640) 0.732)
0.682

(0.580, 13 0682,

3 13 beng 0.598 0.620) beng 0.696 0.710)
(0530, | 13 (0.634,

4 13 beng 0553 | e70) beng 0.648 | 1 662)
(0.440, 56 (0.558,

5 56 sandalye | 0.464 0.480) sandalye | 0.572 0.586)
(0.440, 13 (0.554,

6 13 beng 0.462 0.480) beng 0.568 0.582)
0.484

(0.370, 56 (0484

7 56 sandalye | 0.393 0.410) sandalye | 0.498 0.512)

10

L

insan

beng

Sekil 5.1 Smif adlarinin gectigi yerler
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Cubuk grafik, veri kiimesindeki farkli sinif adlarinin olusumlarini temsil eder. Her
siif adi belirli bir siif numarasiyla iliskilendirilmistir. Grafigin x ekseni sinif

adlarim1 gosterirken, y ekseni her siif ad1 i¢in olusum sayisini temsil eder.

Grafik, veri kiimesindeki sinif adlariin dagiliminin gorsel bir temsilini saglar. En
sik kullanilan sinif adlarini hizli bir sekilde belirlememize ve verilerde mevcut olan
dengesizlikleri veya Onyargilart gozlemlememize olanak tanir. Cubuklarin
yuksekliklerini inceleyerek, farkli siniflarin olusumunu karsilastirabilir ve veri

bilesimi hakkinda bilgi edinebiliriz.

Bu ¢ubuk grafik, nesne algilama veya siniflandirma gibi gorevler icin degerli
olabilecek veri kiimesindeki farkli siiflarin goreceli frekanslarini anlamaya
yardimci olur. Sinif dagiliminin kisa bir 6zetini sunarak model gelistirme sirasinda

veri analizine ve karar vermeye yardimet1 olur.

5.2 Davrams Tespiti ve Smiflandirmasma Ait Performans

Degerlendirmesi

Veri kiimesinde daha 6nce de belirtildigi tizere bes farkli sinif tanimlanmistir: sinav
kagidim1 degistirme, baskasinin kagidina bakma, kopya kagidi kullanimi, cep
telefonu kullanimi ve normal smav davranisi. Her smifin veri kiimesi, bu
davraniglar1 simiile eden goriintiilerden olusmaktadir. Veri toplama siireci, sinav
giivenligi uygulamalarinin basarisin1 dogrudan etkileyen kritik bir adimdir.
Model ve Performans Degerlendirme siirecinde farkli model ve ©grenme
yontemleri (Faster R-CNN ve YOLOvS) kullanilmigtir. Basart oranlari, dogru
tahmin edilen goriintii sayis1 ve model ¢ikarim siireleri dikkate alinmistir. Model
secimi, uygulama gereksinimleri ve hesaplama siiresi goz oniinde bulundurularak
yapilmalidir.

Normal smav davranist sinifi en yiiksek basart oranina sahiptir. Ancak diger
siniflarin da bagarili sonuglar verdigi goriilmektedir. Veri kalitesi, model
performansini etkileyen kritik bir faktordiir. Daha fazla veri toplamak ve dengeli
bir veri kiimesi olusturmak 6nemlidir. Model se¢imi, uygulama gereksinimleri ve

hesaplama siiresi g6z 6niinde bulundurularak yapilmalidir.
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Basar Orani
Goruntl Sayisi

8000 +

6000 +

Veri Kimesi

4000

2000 A

0 78.89% 80.35% 83.67% 87.62% 88.89%
T T T T T
Sinif A Sinif B Sinif C Sinif D Sinif E
Simf

Sekil 5.2 Davranis tespiti siniflandirma analizi

Sonug¢ olarak tezimiz, smav gilivenligi alaninda farkli model ve ydntemlerin
performansini karsilastirmak adina Sekil 5.2°de de goriildiigii tizere kayda deger
skorlar sunmaktadir. Bu durum gelecekteki sinav giivenligi uygulamalari i¢in temel

olusturabilma potansiyeline sahiptir.

Tablo 5.2 Baskasinin kagidina bakmak isimli sinifa ait karmasiklik matrisi

Sinif B Karmasiklik Matrisi

5000
o - 340 1447
4000
E
u
! - 3000
P
@
]
- 2000
- ] 1381
- 1000
i
0 1

Tahmin Edilen Simif

Tablo 5.3 Farkli modellerin hesaplama performansi
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DEGERLER

Model
MODELLER Ortalama Geri Hassasiyet F1- Kayip Cikarim
mAP loU Cag K Basarim Siiresi
girma SKOru uresi
(ms)
Optik Akis
(YOLOV5) 0.74 0.65 0.78 073 | 0.75 | %356 | 0.72 23
Oznitelik Miihendisligi
ve
Transfer Ogrenme
(YOLOVS) 0.76 0.68 | 0.80 0.76 078 | %252 | 0.75 25
Faster R-CNN ve
Transfer Ogrenme
(YOLOV5)
072 | 063 0.76 070 | 0.73 | %1.48 | 0.78 33
COPYNet
(YOLOVS5)
0.78 0.70 0.82 0.78 0.80 | 90.62 0.80 35
Optik Akis
(Faster R-CNN)
0.83 0.76 0.84 0.82 0.83 %3.04 0.82 24
Oznitelik Miihendisligi
ve
Transfer Ogrenme
(Faster R-CNN) 0.85 0.78 0.86 0.88 | 0.87 | %2.04 | 0.84 27
Faster R-CNN ve
Transfer Ogrenme
(Faster R-CNN)
0.87 0.80 0.88 0.89 0.88 %1.6 0.86 29
COPYNet
(Faster R-CNN)
0.89 0.82 0.90 0.88 0.89 900.8 0.88 36
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Incelenen ilk model Optik Akish YOLOvS'tir. Bu model, mAP metrigi ile
ol¢iildiigii lizere nesne tespitinde tatmin edici bir performans sergilemektedir.
Model, nesne hareket bilgilerini yakalamaya yardimci olan Optik Akis't

kullanmaktadir.

Sonuglar, F1-skorunun da yansittig1 gibi geri ¢agirma ve hassasiyet arasinda bir
denge oldugunu gostermektedir. Modelin dogruluk ve kayip degerleri,

performansinin genel bir 6l¢iisiinii saglar.

Daha sonra, 6zellik miithendisligi ve transfer 6grenimi ile YOLOvS5'i kesfediyoruz.
Bu yapilandirma, nesne algilama performansini iyilestirmek i¢in 0Ozellik

mithendisligi ve transfer 6grenimi gibi ek tekniklerden yararlanir.

Model, hassasiyet ve geri ¢agirma degerlerini artirmay1 amaglayarak gelismis bir
F1 puam elde eder. Dogruluk ve kayip degerleri, diger yapilandirmalara kiyasla

modelin genel performansi hakkinda fikir verir.
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Sekil 5.3 Degerlendirme metrikleri i¢in kiyaslama grafigi (YOLOVS)

Degerlendirilen bir diger konfigiirasyon ise YOLOVS ile Faster R-CNN ve Transfer
Ogrenmedir. Bu kombinasyon, transfer 6grenme teknikleriyle birlikte hem
YOLOV5 hem de Faster R-CNN modellerinin giiglii yonlerini kullanir. Amag,
onceden egitilmis modellerden yararlanarak ve etki alanlar1 arasinda bilgi

paylasarak daha iyi nesne algilama dogrulugu elde etmektir. Degerlendirme
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metrikleri, geri cagirma, hassasiyet, F1-Skoru, dogruluk ve kayip dahil olmak iizere

modelin performansinin anlagilmasini saglar.

Ayrica YOLOvS'i, COPYNet mimarisini YOLOvS5'e dahil eden COPYNet ile
birlikte inceliyoruz. COPY Net, nesne okliizyonlarini ve karmasik sahneleri daha iyi

ele alarak nesne algilama performansini artirmak i¢in tasarlanmistir.

Modelin performanst mAP, ortalama IoU, geri ¢agirma, kesinlik, F1-Skoru,

dogruluk ve kayip gibi ¢esitli 6l¢iitler kullanilarak ol¢iiliir.

Bununla birlikte, optik akisli Faster R-CNN'yi de ele aliyoruz. Bu yapilandirma,
Faster R-CNN modelinin giiglii yonlerini optik akis entegrasyonu ile
birlestirmektedir. Model, optik akis1 kullanarak nesne hareketini yakalayabilir ve
nesne algilama performansini artirabilir. Degerlendirme metrikleri, modelin geri
cagirma, kesinlik, F1-Skoru, dogruluk ve kayip agisindan performansina iliskin

icgoriiler sunar.

Ayrica Oznitelik Miihendisligi ve Transfer Ogrenme ile Faster R-CNN'i de
kesfediyoruz. Bu yapilandirma, nesne algilama performansini artirmak igin ek
ozellik miihendisligi teknikleri ve transfer dgrenimi igerir. Onceden egitilmis
modellerden yararlanarak ve alana 6zgii bilgileri dahil ederek, model gelismis
dogruluk ve hassasiyet elde etmeyi amaglamaktadir. Degerlendirme metrikleri,

performansinin kapsamli bir sekilde anlagilmasini saglar.

Son olarak, COPYNet'i inceliyoruz. Bu yapilandirma, {istiin nesne algilama
performansi elde etmeyi amaglayan transfer 6grenme teknikleriyle birlikte Faster
R-CNN modelini kullanir. Model, dogrulugu, kesinligi ve geri ¢agirmay1 artirmak
icin Onceden egitilmis modellerden bilgi aktarimindan yararlanir. Degerlendirme
metrikleri, F1-Skoru, dogruluk ve kayip dahil olmak iizere performansina iligkin

i¢cgoriiler sunar.

Genel olarak, bu performans c¢alismasi ¢esitli model ve konfigiirasyonlara genel bir
bakis sunarak nesne algilama alanindaki giiclii yonlerini ve sinirlamalarini ortaya

koymaktadir.
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Sekil 5.4 Degerlendirme metrikleri i¢in kiyaslama grafigi (Faster R-CNN)

Sekil 5.4, Faster R-CNN modelinin cesitli degerlendirme o6l¢iitlerindeki
performansini gostermektedir. Grafik, modelin yeteneklerine gorsel bir genel bakis
saglar ve performansinin farkl dlgiitler arasinda kolayca karsilagtirilmasina olanak

tanir.
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Grafikteki her satir belirli bir degerlendirme metrigini temsil etmekte ve metrik
degerinin farkli senaryolarda veya deneylerde nasil degistigini gostermektedir.
Grafigin x ekseni tipik olarak farkli senaryolari veya iterasyonlari temsil ederken,

y ekseni degerlendirme metriklerinin degerlerini temsil eder.

Kiyaslama grafigindeki ¢izgiler incelenerek, Faster R-CNN modelinin farkli
metrikler arasindaki goreceli performansi gozlemlenebilir. Bir ¢izginin egimindeki
veya egilimindeki degisiklikler modelin performansindaki gelismeleri veya
degisimleri gosterirken, cizgilerin genel yliksekligi degerlendirme metriklerinin

mutlak degerlerini yansitir.

Sekil 5.4, Faster R-CNN modelinin etkinligini degerlendirmek ve karsilagtirmak
icin gorsel bir yardimc1 gorevi gormektedir. Arastirmacilarin ve uygulayicilarin
farkli senaryolarda modelin giicli ve =zayif yonlerini hizli bir sekilde
degerlendirmelerine ve sunulan performans metriklerine dayanarak bilingli kararlar

almalarina olanak tanir.

Genel olarak, Faster R-CNN modelinin performansinin 6zlii ve gorsel olarak g¢ekici
bir temsilini sunarak degerlendirme metriklerinin  anlagilmasina  ve

yorumlanmasina yardimei olur.

5.3 Model Ariza Durumlari ve Sinirlamalar

Sistemimiz incelenirken, dikkatli bir degerlendirme yapilmasi gerektigini gosteren

model basarisizlik durumlar1 ve sinirlamalarla karsi karsiya kalinmastir.

Oncelikle, YOLOV5 kullanilarak yapilan nesne tespitinde, model zaman zaman
kopya olmayan davramislar1 kopya eylemleri olarak siniflandirabilir. Ornegin,
pozisyonunu degistiren bir 6grenci, hareket modellerindeki benzerlikler nedeniyle
kopya ¢ekme davranisi olarak yanlis yorumlanabilir. Bu, modelin hareket tabanli
ozelliklerinin bu tiir eylemleri dogru bir sekilde ayirt etmek i¢in yeterince saglam

olmayabilecegini gosterir.

Ozellik Miihendisligi ve Faster R-CNN kullanarak Transfer Ogrenme sirasinda,
model egitim veri kiimesinde olaganiistii performans gosterebilir, ancak gergek bir
sinav senaryosundan goriinmeyen verilere maruz kaldiginda zorlanabilir. Egitim
verilerine asir1 uyum saglama, ger¢ek diinya durumlarinda zayif genellemeye ve

optimum olmayan performansa yol agabilir.
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YOLOVS kullanan COPYNet, baska bir 6grencinin kagidina bakmak gibi egitim
sirasinda goriilen belirli kopya eylemlerini tespit etmede basarili olabilir. Ancak,
bir 6grenci egitim verilerinde bulunmayan yeni bir kopya ¢ekme ydntemi icat
ederse, model temsili 6rneklerin eksikligi nedeniyle bunu tanimada basarisiz
olabilir. Bu durum, olas1 tim kopya senaryolarimi kapsayan bir veri kiimesi

tasarlamanin zorlugunu vurgulamaktadir.

Optik Akis tabanli modeller, zayif aydinlatma kosullarina veya karmagik arka
planlara sahip ortamlarda zorlanabilir. Los 151kl siiflarda modelin dogrulugu
azalabilir, bu da yanlis pozitif veya yanlis negatiflerin sayisinin artmasina neden

olabilir.

Daha hizli R-CNN modelleri, kiiciik kagit parcalarina yazilmis notlar gibi ¢ok
kiigiik nesneleri tespit etmekte zorlanabilir. Nesnelerin boyutu ve sinirli ¢éziiniirliik
nedeniyle bu nesneler modelin algilama esigini karsilamayabilir ve bu da kopya

orneklerinin gdzden kagmasina neden olabilir.

Tiim modeller bir smav ortaminin daha genis baglamini anlamakta zorlanabilir.
Ornegin, bir dgrenci bir seyi hatirlamaya ¢alisirken kendi kendine konusuyorsa,
model bunu yanlislikla kopya olarak isaretleyebilir. Bu, modellerin insan

davraniginin niianslarini kavramadaki yetersizligini gosterir.

Ayrica modellerin performansi, egitim veri setindeki c¢esitlilik eksikliginden de
etkilenebilir. Ornegin, veri kiimesi agirlikli olarak erkek dgrencileri iceren kopya
cekme Orneklerini igeriyorsa, modelin performansi kiz 6grencilere uygulandiginda

diisebilir ve modelin tahminlerinde bir cinsiyet 6nyargisi ortaya ¢ikabilir.

Etik hususlar olarak, modeller kopya ¢ekmekten ziyade kisisel aligkanliklar veya
tibbi durumlarla ilgili davranislar isaretleyebilir. Ornegin, bir 6grencinin sik sik
basini hareket ettirmesi bir saglik sorunundan kaynaklaniyor olabilir ve bu da
mahremiyet ve ayrimcilikla ilgili etik kaygilara yol acabilir. Etik kisitlamalarin
olmasinin ¢aligmamizin uygulanabilir olmadigi anlamina gelmedigi, ancak dikkatli

bir sekilde uygulanmasi gerektigi degerlendirilmektedir.

Bu basarisizlik durumlart ve kisitlamalar g6z Oniinde bulunduruldugunda,
modellerin performansina tek basina gilivenilemeyece§i ortaya c¢ikmaktadir.

Siavlar sirasinda kopya ¢ekme davraniglarinin dogru ve etik bir sekilde tespit
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edilmesini saglamak i¢in kapsamli degerlendirme, siirekli izleme ve insan gozetimi

sarttir.
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SONUC VE GELECEK TARTISMALARI

Bilgisayarla gérme ve derin 6grenme teknikleri, sinif sinavlart sirasinda siipheli

davraniglar1 tespit etmek icin giiclii araclar olma potansiyeline sahiptir. Bununla
birlikte, bu tiir sistemleri uygularken bu teknolojilerin sinirlamalarini ve gizlilik
endiseleri gibi etik sonuglarin1 g6z onilinde bulundurmak onemlidir. Ayrica,
isaretlenen orneklerin incelenmesi ve nihai kararin verilmesi i¢in yine de insan

gozetimi gereklidir.

Bu sistemler potansiyel faydalar sunarken, ayni1 zamanda adaleti, mahremiyeti ve
ilgili bireylerin refahin1 saglamak icin dikkatle ele alinmasi1 gereken cesitli etik

kaygilar1 da giindeme getirmektedir.

Ogrencilerin smavlar sirasindaki davramislarmin izlenmesi, mahremiyet haklari
konusunda soru isaretleri dogurmaktadir. Video goriintiilerinin kaydedilmesi ve
ogrencilerin hareketlerinin analiz edilmesi, kisisel alanlarini ihlal ederek rahatsizlik
veya huzursuzluga yol acabilir. Bu tiir sistemlerin 6grencilerden uygun izin

alinmadan uygulanmas1 mahremiyet haklarin1 ihlal edebilir.

Ogrencilerin video kayitlar1 gibi hassas verilerin depolanmasi ve islenmesi, yetkisiz
erisimi, bilgisayar korsanligin1 veya veri ihlallerini onlemek i¢in saglam veri
giivenligi Onlemleri gerektirir. Veri giivenligindeki herhangi bir taviz, kisisel

bilgilerin sizmasina yol agarak bireylere zarar verebilir.

Onyargili veya sinirli veri kiimeleri iizerinde egitilen yapay zeka modelleri
onyargili sonuglara yol acgabilir. Bir model belirli gruplar1 veya davraniglar
orantisiz bir sekilde yanlis tanimlarsa, haksiz muamele veya ayrimcilikla
sonuglanabilir. Egitim verilerinde ¢esitliligin ve kapsayiciligin saglanmasi, tespit
sonuclarinda 6nyargiy1 6nlemek icin ¢ok onemlidir.

Otomatik tespit sistemleri yanliglikla masum davranislari isaretleyebilir veya sinirl
baglamsal anlayis nedeniyle eylemleri yanlis yorumlayabilir. Yanlis pozitif

sonuglara dayanarak 6grencileri cezalandirmak adaletsiz sonuclara yol agabilir ve

egitim sistemine olan giiveni sarsabilir.

Ogrenciler ve egitimciler, yapay zeka sisteminin sonuglara nasil ulastigini anlama

hakkina sahiptir. Seffafliktan yoksun kara kutu modellerinin yorumlanmasi ve
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sorgulanmasi zor olabilir, bu da potansiyel olarak hayal kiriklig1 ve giivensizlikle

sonuglanabilir.

Insan gozetimi olmadan yalnmizca YZ sistemlerine giivenmek, hatalarin fark
edilmemesine yol acabilir. Insan muhakemesini ve yapay zeka tespitini
birlestirmek, yanlis pozitifleri azaltmaya ve adil kararlar alinmasini saglamaya

yardimci olabilir.

Sinifa bir gézetleme sisteminin getirilmesi, glivensizlik ve siiphe ortami yaratarak
ogrenme ortamini olumsuz etkileyebilir. Ogrenciler endiseli hissedebilir, bu da

smavlar sirasinda stres ve rahatsizliga yol acabilir.

Egitimciler ve yoneticiler, sistemi uygulamaya koymadan &nce sistemin
yetenekleri,  sinirlamalar1  ve  potansiyel  Onyargilar1  hakkinda  iyi
bilgilendirilmelidir. Egitim degeri ve potansiyel zarar goz dniinde bulundurularak

bilingli kararlar verilmelidir.

Siirekli izleme ve sliphenin 6grenciler iizerinde psikolojik etkileri olabilir. Siirekli
gbzetim, izinsiz girildigi hissine yol agarak zihinsel refahlarini ve egitime yonelik

tutumlarini etkileyebilir.

Acik politikalar, seffaf iletisim ve sikayet mekanizmalarmin uygulanmas: etik
kaygilarin giderilmesine yardimci olabilir. Egitimciler ve kurumlar, sistemin
c¢iktilarinin tartismali oldugu durumlari ele almaya hazirlikli olmalidir. Yapay zeka
sistemleri, egitimcilerin rollerini degistirmek yerine onlar1 desteklemek i¢in araglar
olarak kullanilmalidir. Insan yargisi, empati ve anlayzs, etkili egitimin ¢ok énemli

bilesenleridir.

Bu etik hususlar ele almak i¢in, 6grenciler, egitimciler, ebeveynler ve etik ve
gizlilik uzmanlar1 dahil olmak {izere paydaslar1 dahil etmek ¢ok Onemlidir.
Giivenlik Onlemleri, seffaf yonergeler ve saglam bir geri bildirim mekanizmasi
uygulamak, yapay zekanin faydalarindan yararlanmak ve egitim baglaminda etik

ilkeleri korumak arasinda bir denge kurmaya yardime1 olabilir.

Bilgisayarla gérme ve derin O0grenme, c¢evrimi¢i sinavlar sirasinda siipheli
davraniglarin tespitini otomatiklestirerek ¢evrimici gozetmenlikte devrim yaratma
potansiyeline sahiptir. Bununla birlikte, yiiksek kaliteli egitim verilerine duyulan
ithtiyag ve siipheli ve normal davranislar arasinda ayrim yapmanin zorlugu da dahil

olmak ftizere ele alinmas1 gereken cesitli zorluklar vardir. Bu teknolojinin egitim
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sektorlinde etkin ve etik bir sekilde kullanilabilmesini saglamak i¢in bu zorluklarin
ele almmas1 gerekmektedir. Ornegin, muayeneler farkli 151k kosullarinda ve

¢Oziintirliiklerde fotograflanabilir ve bu da goriintiilerin kalitesini etkileyebilir.

Gorilintlii  kalitesini normallestirmek ve farkliliklar1 ortadan kaldirmak igin
yontemler gelistirmek agik bir arastirma sorunudur. Bununla birlikte, daha saglam
bir sisteme sahip olmak i¢in, bilgisayarla goérme ve ses analizi gibi c¢oklu
modaliteleri birlestirmek faydali olabilir, bu sadece yazili sinavlarda degil sozli

sinavlarda da kopya tespit etmemizi saglayacaktir.

Calismada bahsedilen teknikler gelecekteki bazi ¢alismalara da 151k tutmaktadir.
Oncelikle, gercek diinya verileri ve senaryolar kullamlarak yiiz yiize sinavlarda
kopya davramisimi tespit etmek i¢in bilgisayarla goérme ve derin &grenme
tekniklerinin performansini ve etkinligini degerlendirmek i¢in daha fazla ampirik
calisma yapilmasi. Ayrica bilgisayarli gori ve derin O6grenme tekniklerinin
performans ve etkinliginin kameralar, mikrofonlar, goz takip cihazlari, biyometrik
sensorler veya yazilim araglar1 gibi geleneksel kopya tespit yontemleriyle

karsilastirilmasi.

Bilgisayarla gérme ve derin 6grenme tekniklerinin yiliz yiize degerlendirmelere
uygulanmasinin  gizlilik ve rizanin saglanmasi, ayrimcilik ve Onyargidan
kaginilmasi, giiven ve seffafligin artirilmasi gibi etik, yasal, sosyal ve egitsel

sonuglariin aragtirilmasi.

Calismamiz, yiliz yiize smavlarda kopya c¢ekme davranisini tespit etmek igin
bilgisayarla gérme ve derin 6grenme tekniklerine iliskin mevcut literatiirii
sentezleyerek, bu alandaki bilgi ve uygulamalarin ilerlemesine katkida bulunmay1
amaglamaktadir. Ayrica, genel olarak davranig analizi ve anormallik tespiti igin

bilgisayarla gorii ve derin 6grenmenin potansiyelini gostermektedir.
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