Siirdiiriilebilir Mithendislik Uygulamalari ve Teknolojik Gelismeler Dergisi 2025, 8(2): 163-172

Stuirdiiriilebilir Mithendislik Uygulamalari veTeknolojik Gelismeler Dergisi
Journal of Sustainable Engineering Applications and Technological Developments
2025, 8(2): 163-172

Video Tabanlh Simif Yoklamasinin Derin Ogrenme ve Makine Ogrenmesi Temelli
Hibrit Bir Yaklasimla Ger¢cek Zamanl Olarak Elde Edilmesi

Real-Time Acquisition of Video-Based Classroom Attendance Using a Hybrid
Approach Based on Deep Learning and Machine Learning

Pnar Iplikci Ekincioglu 1, Serkan Keser 2*
I* Kirgehir Ahi Evran Universitesi, Fen Bilimleri Enstitiisii, Elektrik-Elektronik Miihendisligi, Kirsehir, Tiirkiye

2 Kirsehir Ahi Evran Universitesi, Mithendislik Mimarlik Fakiiltesi, Elektrik-Elektronik Mihendisligi, Kirsehir,
Tirkiye

OZET

Bu ¢alisma, sinif i¢i video akisindan ger¢ek zamanli yoklama tliretmek tizere yiiz algilama, yiiz tanima, 6znitelik ¢ikarimi, ¢oklu
siiflandirici ve cogunluk oyu yaklasimini temel alan hibrit bir sistem énermektedir. Ik asamada Viola-Jones tabanli kademeli
(cascade) algilayici ile yiiz adaylari belirlenir ve bir Evrisimsel Sinir Ag1 (CNN) dogrulayict model ile “yiiz/yiiz degil” olarak
siniflandirilarak yanlis pozitifler elenir. Dogrulanan ytzler iizerinde Yonlendirilmis Gradyan Histogrami (HOG), Evrisimsel
Sinir Ag1 (CNN) ve AlexNet-fc7 (LEX: Layer Extraction from AlexNet fc7) 6znitelikleri ¢ikarilir. Siniflandirmada Destek Vektor
Makineleri (SVM), En Yakin Komsu (KNN), Rastgele Orman (RF), Cift Yonli Uzun Kisa Streli Bellek (BiLSTM), Kapili
Tekrarlayan Birim (GRU) ve Evrisimsel Sinir Ag1 (CNN) modelleri degerlendirilmistir. Ayrica tiim siniflayicilarin hibrit olarak
kullanildig1 ve kararin ¢ogunluk oyu ile verildigi bir ¢alisma yapilmistir. Farkli 6grenci sayilar1 (4-12) ve ¢cekim senaryolarinda
onerilen yap1 yliksek dogruluk iiretmis; 6zellikle hibrit, GRU ve BiLSTM modelleri istikrarli sonuglar vermistir. Sistem, ek
donanmim gerektirmeden yalnizca kamera goriintiisii ve bir bilgisayar yardimi ile miidahalesiz ve hizli yoklama saglamaktadir.

Anahtar Kelimeler: Yiiz tespiti, yiiz tanima, HOG, LEX, siif yoklamasi
ABSTRACT

This study proposes a hybrid system based on face detection, face recognition, feature extraction, multi-classifier, and majority
voting approach to generate real-time attendance from in-class video streaming. In the first stage, face candidates are
identified using a Viola-Jones-based cascade detector, and classified as “face/not face” using a Convolutional Neural Network
(CNN) validator model to eliminate false positives. From the verified faces, Histogram of Oriented Gradients (HOG) features,
Convolutional Neural Network (CNN) features, and AlexNet-fc7 (LEX: Layer Extraction from AlexNet fc7) representations are
extracted. For classification, Support Vector Machine (SVM) with radial basis kernel (RBF), k-Nearest Neighbour (KNN),
Random Forest (RF), Bidirectional Long Short-Term Memory (BiLSTM), Gated Recurrent Unit (GRU), and Convolutional Neural
Network (CNN) models were evaluated. A hybrid configuration combining all classifiers with majority voting was also
implemented.The proposed structure achieved high accuracy under different student counts (4-12) and classroom scenarios,
with the hybrid, GRU, and BiLSTM models in particular yielding stable results. The system provides unobtrusive and rapid
attendance acquisition using only a camera and a computer, without requiring any additional hardware.
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1. GIRIiS

Sinif ortamlarinda yoklama siireci egitim yonetimi acgisindan kritik olsa da bircok kurumda halen elle
yuriitiilmektedir. Bu da zaman kayby, veri hatas1 ve suistimale aciklik gibi sorunlar1 beraberinde getirmektedir.
Video tabanli ve temassiz bir yoklama sistemi, yalnizca bir kamera ile miidahalesiz bicimde 6grenci varligini kayda
gecirerek siirecin giivenilirligini ve verimliligini artirabilir. Ancak boyle bir sistemin gercek zamanli ¢alismasi
degisken aydinlatma, poz ve ifade farkliliklari, kismi ortiismeler, 6lcek degisimleri, kamera yerlesimi ve hatta
CPU/GPU kisitlar1 gibi bir dizi zorlugu ayni anda ele almay1 gerektirir. Erken dénem ¢o6ziimler elle ¢ikarilmis
oznitelikler (LBP, HOG) ve klasik siniflayicilar (SVM, KNN) tizerine kuruluyken, derin 6grenmenin yayginlasmasiyla
CNN tabanh yaklasimlar (VGGFace, FaceNet, ArcFace/InsightFace) kimlik tanimada belirgin ilerleme saglamistir.

Bu calisma, yanlis pozitifleri azaltip zaman-mekan tutarhligini giiclendiren hibrit bir yaklasim 6nermektedir.
Kademeli (kaskad) tespit hattina eklenen bir CNN yliz dogrulama modeli ile yliz-yiiz degil ayrimi1 yapilarak hatalar
erkenden elenmistir. Dogrulanan yiizlerden HOG, CNN ve AlexNet-fc7 6znitelikleri ¢ikarilir ve SVM, KNN, Random
Forest, CNN, BiLSTM ve GRU gibi farkli siniflayicilarin ¢iktilar1 majority/soft voting ile birlestirilir. Amag, ders
stresince alinan video akisinda kadrajda goriinen yiizleri gercek zamanl olarak dogru kisiye atamak ve ders
sonunda giivenilir bir yoklama listesi liretmektir. Tasarim tercihleri bu hedefe hizmet edecek sekilde se¢ilmistir.

1.1 ilgili Calismalar

Sinif i¢i video verisinden yoklama g¢ikarimi, yiiz algilama ve kimliklendirme literatiiriiniin iki yoniine birden
yaslanir: bir yanda algilama/yerelleme, diger yanda temsiller ve siniflandirma bulunur. Erken donem calismalar,
gercek zamanlilik avantaji nedeniyle Viola-Jones tabanli cascade algilayicilari tercih etmis, ancak zorlu aydinlatma
ve kalabalik sahnelerde artan yanlis-pozitifler 6nemli bir pratik sorun olarak raporlanmistir (Viola & Jones, 2001).
Benzer donemde HOG (Dalal ve Triggs, 2005) ve Local Binary Pattern (LBP, Ahonen vd., 2006) gibi elle cikarilan
Oznitelikler, SVM ve KNN gibi klasik siniflayicilarla birlikte kullanilmis; kiigiik-orta 6lgekli veri ve sinirli donanim
kosullarinda dengeli sonuclar vermistir. Derin 6grenmenin yayginlasmasiyla birlikte AlexNet (Krizhevsky vd.,
2012) tird aglardan alinan ara katman vektorlerinin “genel amach” temsil giicline dayanan transfer 6grenme
yaklasimlar1 benimsenmistir. Ozellkle yiiz tanimada VGGFace (Parkhi vd., 2015), FaceNet (Schroff vd., 2015) ve
acisal-marjine dayali ArcFace (Deng vd., 2019) gibi yontemler aydinlatma degisimlerine daha dayanikli ayrismasi
kuvvetli temsiller lireterek dogrulugu belirgin bicimde artirdi. Algilama tarafinda ise ¢ok-asamali MTCNN (Zhang
vd., 2016) ve tek-asamali RetinaFace (Deng vd., 2020) gibi yontemler, zorlayici sahnelerdeki basarimi ytikseltirken,
islem maliyeti uygulama tercihlerini belirler hidle geldi. Bu nedenle son yillarda literatiirde iki egilim dikkat
cekmektedir. ilki hizll ama hataya acik algilayicilarin iistiine bir CNN dogrulayic ekleyerek yanlhs pozitifleri elemek
ve ikinci olarak derin 6znitelikleri klasik siniflayicilarla veya kiiciik CNN/RNN mimarileriyle birlestirerek gercek
zamana yakin ¢alisan hibrit modeller kurmaktir (Patil ve Shukla, 2014).

Video tabanli senaryolarda tek-kare tahminlerin dalgalanmasi ve kisa siireli tikaniklik etkileri kararlarin zamansal
baglam ile dengelenmesini gerektirir. Bu amagla iki yol yaygindir. ilki basit ama etkili oylama/pencereleme
stratejileri ve sirali modellerdir. Oylama yaklasimlari, ardisik karelerdeki sinif olasiliklarini birlestirerek anlik
hatalar1 séniimler; sira diizensel modeller ise dogrudan zaman bilgisini égrenir. Ozellikle BiLSTM (Hochreiter ve
Schmidhuber, 1997) ve GRU (Cho vd., 2014), yiiz temsillerini kisa sekanslar halinde tiiketerek mikro-hareketler ve
poz gecislerinden kaynaklanan hatalar azaltir; boylece video-diizeyi dogruluk tek-kare dogrulugunun tzerine
¢ikabilir. Tim bu durumlar pratik kisitlar1 (tek kamera, CPU agirlikh islem) ve gizlilik gereksinimlerini (yerinde
isleme, asgari veri saklama) gozeten “hibrit” ¢6ziimleri one ¢ikarir. Bu ¢alismanin katkisi da bu baglamda a¢iga
cikmaktadir. Bu katkilar yoklama sirasinda hizli bir kaskad modelin {istiine yerlestirilen CNN yiiz dogrulama ile
yanlis pozitiflerin erkenden elenmesi, 6znitelik olarak HOG, CNN ve AlexNet-fc7’nin kullanilmasi, karar katmaninda
siniflayicilarin ¢iktilarinin majority/soft voting ile birlestirilmesi olarak siralanabilir.

2. MATERYAL VE METOD

Asagida Sekil 1(a)’da modellerin egitilmesi ve olusturulmasi icin kullanilan egitim blok diyagrami verilmistir. Sekil
1(b)’de ise yoklama sonucunun elde edildigi test blok diyagrami verilmistir. Sekil 1(a)’da sinif ici yoklama siirecinin
uctan uca nasil yiirtitiildiigiint tek hat tizerinde géstermistir. Web kamerasindan alinan goriinti akisi bilgisayarda
uzun siireli video kaydina doéniistiriilmis, kayit karelere ayristirilmis, her karede histogram esitleme ile
parlaklik/kontrast dengesi iyilestirilmis ve yiiz adaylari tespit edilmistir. Bulunan adaylar hafif bir CNN sinir ag1 ile
“yliz/yliz degil” olarak dogrulanmis, yliz olmayan bolgeler elenmis ve gecerli yiiz kirpimlar: elde edilmistir.
Baslangicta 68rencilerin 6rnek yiizleri ilgili klasérlere manuel olarak ayrilmis ve referans kiimesi olusturulmustur.
Gegerli yiizlerden ayirt edici 6znitelikler ¢ikarilmis, bu 6znitelikler egitimli siniflandirici modeller tarafindan
degerlendirilmis ve her yliz dogru 6grenci kimligine atanmistir. Béylece tiim islem cihaz lizerinde tamamlanmis ve
ders sonunda giivenilir bir yoklama listesi liretilmistir.

164



Siirdiiriilebilir Miihendislik Uygulamalari ve Teknolojik Gelismeler Dergisi 2025, 8(2): 163-172

©

WEB
KEAMERASI

h

BILGISAYAR

YilzYilz
mmal degil (CNN

Uzun sireli Video Histogram

| | . Tespit edilen
video kayd kareleri eitleme ve
_ yilz tespiti

maodeli) ytizler

Oprencilerin yiz . \
klasorleri (Manuel Ozellik Smflandinica

segim) gikarim modeller

WEB
EAMERASI

BILGISAYAR

Histogram Yilz Yz
egitleme ve oemmmgd degil (CNN
yiiz tespiti modeli)

Kasa sureli Tespit edilen

video kaydi yizler

Ozellik Simflandirica Cogunluk

| Segilen Yoklama
gikarim modeller ¥

oylamasi ogrenciler listesi

(b)
Sekil 1. Sinif yoklama sisteminin egitim (a) ve test (b) asamalar1

Sekil 1(b)’de ise web kamerasindan alinan kisa stireli video kaydinin bilgisayarda karelere ayristirildiktan sonra
histogram esitleme ile iyilestirilip ylz tespiti yapilmasiyla baslayan boru hattini géstermistir. Bulunan adaylar hafif
bir CNN ile “yiiz/yiiz degil” olarak dogrulanmis, boylece yalnizca gecerli ylizler sonraki asamalara aktarilmistir.
Gegerli yiizlerden 6znitelikler ¢ikarilmis, bu 6znitelikler egitimli siniflandirici modellerce degerlendirilmis ve
ardisik karelerde c¢ogunluk oylamasi uygulanarak anlik hatalar séniimlenmistir. Oylama sonucunda segilen
ogrenciler kimlikleriyle eslestirilmis ve stire¢c sonunda otomatik yoklama listesi tiretilmistir.

2.1. Deneysel Kurulum ve Ortam

Calismayi tipik bir derslik diizeninde, yalnizca bir webcam ve bir notebook kullanarak yiirtittiik. Kamera, tahtayi
ve ilk iki-li¢ siray1 birlikte gorecek sekilde sinifin 6n bolgesine konumlandirildi. Béylece 6grencilerin yiizleri cok
agir yakin plan olmadan, dogal bir agiyla goriintiilendi. Kayitlar 1280x720 ¢oziiniirliikte ve 30 fps hizinda alindu.
Notebook tarafinda CPU tabanli bir sistem kuruldu. Boylece okullarda ek donanim yatirimi gerektirmeden sistemin
uygulanabilirligini gostermek istedik. GPU mevcut oldugunda o6zellikle AlexNet'in fc7 katmanindan 6znitelik
cikarma siiresi belirgin diisiiyor; ancak tiim deneylerimiz CPU ile de ger¢cek zamana yakin hizlarda siirdiiriilebilir
oldu. Sekil 2’de 14 haftalik ders listesi alma butonlarini iceren MATLAB GUI verilmistir.
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Sekil 2. Webcam kamera kullanilan yoklama alma GUI programi
2.2. Veri Toplama ve Etiketleme

Veri farkli ders seanslarindan elde edilen yaklasik 25 dakikalik video kesitlerinden olusuyor. Her seans 6ncesinde,
ogrencilerden kisa referans kareleri alarak kimlik eslemesini hazirladik; bu karelerden iiretilen yiiz kirpimlari,
daha sonra smif i¢i goriintiilerde gozlenen ylizlerle eslestirildi. Egitim ve test boliimleri kisi diizeyinde ayri
olusturularak bir 6grencinin goriintiilerinin ayni anda hem egitim hem test setlerinde yer almamasi saglandi. Bu
diizen, modelin “ayni kisiyi gormiis olmanin” getirdigi yapay performans artisini1 6nledi. Egitim icin bir 6grenciye
ait tiim goriintiilerin %95'i, test igin ise %5’i kullanildi. Asagidaki Tablo 1’de on iki 6grenciye ait goriintiilerin egitim
ve test sayilari belirtilmistir.

Tablo 1: Ogrencilere ait yiiz resimleri sayilar

Alt Klasor | Toplam Yiiz Sayis1 | Egitim Seti (%95) | Test Seti (%5)
sa 1612 1531 81
sb 2000 1900 100
sc 1472 1398 74
sd 2712 2576 136
se 1483 1409 74
sf 3046 2894 152
sg 1427 1356 71
sh 1684 1600 84
si 1041 989 52
Sj 1924 1828 96
sk 1369 1301 68
sl 1374 1305 69

2.3. On-isleme Adimlar:

Videodan ayrilan her kare ilizerinde bir dn-isleme islemi uygulanmistir. Aydinlatma dalgalanmalarina karsi
nispeten daha tutarl davrandigi i¢in gri tonlu gériintiiler kullanilmistir. Ayrica global histogram esitleme kullanimi
anlamli iyilesmeler saglamistir. Renk uzay1 veya kontrast miidahalesinin ardindan, kirpilacak yiiz yamasin
128x128 boyutuna normalize edilmigtir. Agresif 6n-islemenin 6zellikle HOG tizerinde olumsuz etki yaptigini, hafif
ve tutarh adimlarin daha iyi sonug verdigi goriilmustiir.
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2.4.Yiiz Adaylarinin Bulunmasi ve Dogrulanmasi

Yiiz algilayici iki asamali olarak planlanmustir. ilk asamada hizli bir Viola-Jones taramasiyla kare iizerinde olasi yiiz
bolgeleri ¢ikarilmistir. Bu algoritmanin tercih edilme sebebi, CPU iizerinde ger¢ek zamana yakin calisabilmesi ve
genis bir goriis alaninda hizli tarama yapabilmesidir. Ancak bu hizin dogal bir yan etkisi olarak yanlis pozitif sayisi
artabilmistir. Ikinci agamada, her bir aday bélgeyi kiiciik ve hizli bir CNN yiiz dogrulama ile “yiiz/yiiz degil” olarak
dogruladik. Bu CNN modelinde ii¢ konvoliisyon blogu (16-32-64 filtre, BatchNorm + ReLU) ve iki MaxPool (2x2)
bulunmaktadir. Son kisimda global average pooling ve iki sinifli bir tam bagli katman bulunmaktadir. Egitimde
capraz entropi kayb1 ve Adam optimizasyon (6grenme orani=1e-3) kullanilmistir. Batch boyutu 16 ve 20 epok
yeterli sonucu vermistir. Bu dogrulayici katman, 6zellikle arka plandaki nesnelerden kaynaklanan sahte yiizleri
etkin bicimde eledi ve alt asamalardaki siniflandiricilarin hata ytikiinii kayda deger 6l¢tide azaltmistir.

Sekil 3’de yiiz dogrulama icin kullanilan CNN modeli gosterilmistir. Kullanilan konvoliisyonel sinir ag1 mimarisi,
128x128 boyutunda ve 3 kanalli (RGB) giris goriintiileriyle baslayarak {i¢ adet evrisim blogu icermektedir. Her
blokta sirasiyla 3x3 boyutunda filtrelere sahip konvoliisyon katmani, ardindan batch normalization ve ReLU
aktivasyon fonksiyonu yer almakta; her iki blok sonrasinda 2x2 boyutlu ve 2 adim atlamali (stride) maksimum
havuzlama katmani uygulanmaktadir. i1k blokta 16, ikinci blokta 32 ve tigiincii blokta 64 filtre kullanilmistir. Son
evrisim blogunun ardindan gelen tam baglantili katman, iki néronla siniflandirma gérevini gergeklestirmek iizere
yapilandirilmistir. Bu iki néron yiiz/ytiz degil siniflarina karsilik gelmektedir. Bunu takip eden softmax katmani,
siniflandirma olasiliklarini hesaplayarak nihai kararin verildigi ¢ikti katmanina veri aktarmaktadir. Bu yaps, diisiik
hesaplama maliyetiyle etkili bir 6zellik ¢cikarimi ve siniflandirma saglamaktadir.

= Goruanta Girisi
e [128 128 3]
) ¥
Yigin Normallestirme
L RelU |
1
Maks. Havuzlama
3 x 3 Maks.
4
Yigin Normallestme
L RelU |
1
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3x3 Maks. |
" ¢ N
Evrisim 3x64 filtre
) T
[ Tam Baglantih 2 ]
T
[ Softmax ]
N

—

Cikti Siniflandirma ]

Sekil 3. CNN yiiz dogrulama modeli yapisi

Modelin degerlendirme ilk asamada yiiz algilama dogrulama modeli (net_face_find) yiiklenerek baslatilmaktadir.
Algilanan ylizlerin saklandigi detected_faces klasoriinden tiim yiiz goriintiileri okunmakta ve her biri islenmek
lizere sisteme alinmaktadir. Gorsellerin renk formati kontrol edilerek renkli olmayanlar ii¢ kanalli (RGB) hale
dontstiiriilmektedir. Daha sonra, her yiiz goriintiisi, egitilmis derin 6grenme modeli kullanilarak “isRealFace”
fonksiyonu aracilifiyla dogrulanmaktadir. YUz dogrulama isleminde, her gorinti 128x128 piksele
6lceklendirilerek sinir ag1i modeline giris olarak verilmistir. Model tarafindan “real_face” olarak siniflandirilan
ylzler “output_faces” klasoriine kaydedilmektedir. Gegersiz veya taninmayan yiizler, islem sirasinda filtrelenmekte
ve saklanmamaktadir. Calismada Viola-Jones’'un tipik false-positive orant ~%15 civar1 iken, CNN dogrulayici
sonrasl bu oran yaklasik %1-1.5e diismiistiir. Ayrica, kodun hata yonetimi mekanizmasi sayesinde, islenemeyen
resimler tespit edilerek kullaniciya raporlanmaktadir. Bu yontem, yiiz tanima siirecinde yanlis pozitiflerin 6niine
gecmek, diisiik kaliteli veya hatali algilanmis yiizleri sistemden temizlemek ve dogruluk oranini artirmak igin
gelistirilmistir. Boylece, 68renci yoklama sistemine yalnizca giivenilir yiiz goriintiileri dahil edilerek daha saglam
ve tutarh bir yoklama listesi olusturulmasi saglanmistir.
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2.5. Oznitelik Cikarimi (HOG, CNN ve LEX)

Sinif ici ylz temsili icin bir CNN modeli olusturulmustur. Model 128x128 gri seviye girisleri alacak bigimde
tasarlanmuis, ardisik {i¢ konvoliisyon blogu (3x3 filtreler; 16-32-64 kanal), her blokta BatchNorm ve ReLU ile
desteklenmis, iki blok sonunda 2x2 max-pooling uygulanmistir. Konvoliisyon katmanlarini izleyen 48 néronlu tam
baglantili katmandan alinan “fc_1” ara vektorleri 6z nitelik olarak disa aktarilmis, son katmanda softmax ile
siniflandirma yapilmistir. Egitim Adam ile 20 epoch ve mini-batch=16 ayarlarinda ytriitiilmis, siire¢ training-
progress ile izlenmis ve 6zellik ¢cikarimi uyumlu bicimde entegre edilmistir.

Ayrica dogrulanan yliz yamasi iizerinde baska bir 6znitelik yapisi olan HOG’da kullanilmistir. Yama 128x128’e
Olgeklenmis, hiicre boyutu 8x8, blok 2x2 hiicre, 9 yénelim bin’i ve L2-Hys normalizasyonu ile yaklasik 8100 boyutlu
bir vektor elde edilmistir. Bu yapi, kenar ve tekstiir bilgilerini kararli bicimde temsil etmis, aydinlatma
degisimlerine karsi dayanikliligl artirmis ve klasik siniflayicilarin girisinde duisiik maliyetle yiiksek ayirt edicilik
saglamistir.

Ugiincii 6znitelik cikarma yontemi olarak derin temsil icin 6n-egitimli AlexNet'in fc7 katmani da kullanilmistir. Yiiz
yamasl, agin standart 6n-isleme adimlari ile beslenmis, fc7’den 4096 boyutlu bir vektor ¢ikarilmistir. Bu vektor,
poz ve aydinlatma degisimlerine karsi daha esnek bir ayrim giicii sunmus, 6zellikle sinif ¢esitliligi arttiginda
genelleme basarimini yiikseltmistir.

2.6. Siniflandiricilarin Egitimi ve Ayari

Siniflandirma icin hem “klasik” hem de “derin” yontemler degerlendirilmistir. SVM (RBF) icin kiiciik bir 1zgarada
arama yapilmis, C € {1, 10, 100} ve y € {1e-3, 1e—4} araliklar1 stnanmistir. KNN’de k € {1, 3, 5} ve Euclidean mesafe
kullanilmistir. Random Forest icin n_estimators € {100, 300} denenmis, class_weight=balanced ayarinin kii¢iik ve
dengesiz alt kiimelerde fayda sagladigi goriilmiistiir. Derin tarafta, dogrudan yiiz yamalarindan siniflayan bir CNN
ylz dogrulama modeli ile zamansal baglami1 modellemek {izere BiLSTM/GRU uygulanmistir. RNN girisleri, kare
basina 6znitelik vektorlerinden olusan kisa sekanslar olarak hazirlanmistir. Gizli boyut 128, dropout=0.3, Adam
(6grenme orani=2e-4) ve yaklasik 25 epoch ile egitilmistir. Tim modellerde hiper parametre se¢imi validation
setiyle yapilmis ve early stopping ile ezberleme sinirlandirilmistir. Asagidaki Sekil 4’te egitilmis bir GRU modelin
test goriintiileri ile elde edilmis karisiklik matrisi verilmistir. Test sonucu %100 dogruluk oranina sahiptir. Ancak
bu test goriintiileri 6nceden dosyalanmis Ogrenci goriintiilerinden alinmistir, yani videodan anlik alinan
goriintiilerin sonucu degildir. Yani egitilen modelin ne kadar iyi egitildigi, ileride anlik yoklama i¢in kullanilacak bu
modelin test edilmesiyle anlasilabilmektedir. Bu yiizden bu karisiklik matrisleri biliyiik 6nem tasimaktadir.

GRU Confusion Matrix

2 100

73

5 74

True Class

6
7 I
8

9 52

12 68

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12
Predicted Class

Sekil 4. GRU test karisiklik matrisi

Sinif sahnesi dogasi geregi akici; tek bir karede yapilacak hata, birkac kare sonra kendini diizeltebiliyor. Bu nedenle
kare bazli tahminleri kayan pencere mantigiyla bir araya getirip video-diizeyi bir karara doniistiirdiik. Pencere
boyutunu W=21 kare (~0.7 s @30 fps) civarinda tuttuk; daha kiiciik pencereler giiriiltiiye acik, daha biiyiik
pencereler ise tepki sliresini artirma egilimindedir.

Calismadaki gecikmeyi bir biit¢eyle izledik: face proposal CPU’da tipik olarak 8-12 ms, CNN validator 2-4 ms, HOG
¢ikarimi 2-3 ms, fc7 ¢ikarimi CPU’da 8-12 ms, siniflandirma ¢ogu klasik model icin 1 ms’in altinda, RNN/CNN
tarafinda 2-5 ms civarinda gerceklesti. Voting islemi 6nemsiz bir yiik getiriyor (<1 ms). Bu durum, CPU lizerinde
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~25-35 ms bandinda (yaklasik 28-40 fps eslenigi) bir uctan uca gecikmeye karsilik geliyor ve pratikte gercek
zamana oldukc¢a yakin bir deneyim sagliyor. Deneylerimiz, fc7 maliyetinin GPU ile diisiiriilmesinin sistemi
“ferahlatmakla” birlikte, dogru kurgulanmis bir validator + HOG akisiyla CPU’da da yeterli performans
alinabildigini gosterdi. Calisma Intel Core i7-9750H @ 2.60 GHz (6 ¢ekirdek), 16 GB RAM ve Windows 11 (64-bit)
lizerinde, MATLAB R2023b siiriimii kullanilarak yiiriitiilmistiir. Gorlnti isleme ve 6znitelik ¢ikarimi icin Image
Processing ve Computer Vision Toolbox islevleri (or. extractHOGFeatures) kullanilmistir. Klasik siniflandiricilar
Statistics and Machine Learning Toolbox ile kurulmus; SVM ic¢in fitcsvm, KNN icin fitcknn, Random Forest igin
TreeBagger uygulanmistir. Derin 6grenme tabanli katmanlar Deep Learning Toolbox ile tasarlanmis; CNN mimarisi
imagelnputLayer, convolution2dLayer, batchNormalizationLayer, reluLayer, maxPooling2dLayer,
fullyConnectedLayer zinciriyle olusturulmus, egitim trainingOptions(‘adam') ve trainNetwork ile ytritilmiistiir.
Zamansal modelleme gereken kosullarda BiLSTM/GRU katmanlar1 (sequencelnputLayer, bilstmLayer, gruLayer)
ile kisa sekanslar iizerinde 6grenme yapilmis; ¢ikti olasiliklari softmaxLayer ile elde edilmistir. Hibrit yaklasiminda
her siniflandiricinin olasilik skorlarit ayni1 araliga 6lgeklenmis ve aritmetik ortalama ile birlestirilmistir; nadir
esitliklerde giiveni yliksek olan yolun karar1 6ne alinmistir. Bu diizen 6zellikle 6grenci sayisi arttiginda kare bazl
dalgalanmalar1 yatistirmis ve daha kararlh nihai kararlar tiretmistir.

3. BULGULAR VE TARTISMA

Bu dosya, tezde raporlanan sonuglar1 6zetleyen dogruluk tablolarini icerir. Tablolar, kii¢lik sinif (4-6 6grenci) ve
daha biiyiik simif (8-12 6grenci) senaryolar icin frame-level ve video-level (voting) dogruluk araliklarim
gostermektedir.

Tablo 2. Kiiciik Sinif (4-6 6grenci) icin dogruluk (%) oranlari

Yaklasim Cikt1 Dogruluk (%)

Frame-level 96-99
HOG + SVM

Video-level (voting) 98-100

Frame-level 97-100
LEX (AlexNet-fc7) + SVM/CNN

Video-level (voting) 99-100

Frame-level 96-99
CNN (ugtan uca)

Video-level (voting) 98-100

Frame-level 96-100
KNN

Video-level (voting) 98-100

Frame-level 94-99
Random Forest (RF)

Video-level (voting) 97-100

Frame-level 95-99
BiLSTM

Video-level (voting) 98-100

Frame-level 96-100
GRU

Video-level (voting) 99-100

Frame-level 97-100
Hibrit

Video-level (voting) 99-100
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Tablo 3. Daha biiyiik sinif (7-12 6grenci) i¢in dogruluk (%) oranlari

Yaklasim Cikt1 Dogruluk (%)

Frame-level 90-94
HOG + SVM

Video-level (voting) 93-96

Frame-level 92-96
LEX (AlexNet-fc7) + SVM/CNN

Video-level (voting) 95-98

Frame-level 91-95
CNN (ugtan uca)

Video-level (voting) 94-97

Frame-level 91-95
KNN

Video-level (voting) 94-97

Frame-level 88-93
Random Forest (RF)

Video-level (voting) 91-95

Frame-level 92-95
BiLSTM

Video-level (voting) 95-98

Frame-level 93-96
GRU

Video-level (voting) 96-98

Frame-level 93-97
Hibrit

Video-level (voting) 96-99

Tablo 2 ve 3’den de goriildiigi gibi cogunluk oylama uygulaninca ¢ogu senaryoda dogruluk degerleri 2-4 puan
artmistir. LEX (fc7) temsili, aydinlatma ve poz degisimlerinde HOG’a gére daha esnek davranmis, 6zellikle biiytiik
siniflarda birka¢ puan 6ne ge¢mistir. GRU ve BiLSTM, kisa sekanslardaki dalgalanmalar1 bastirmis ve video diizeyi
dogrulugu kalici bicimde ylikseltmistir. KNN kii¢lik siniflarda gli¢lii bir taban sunmus, veri cesitliligi arttikca
kararliligini korumustur. Random Forest, bazi dengesiz 6rneklemelerde degiskenlik gostermis, kalabalik siniflarda
alt bantta kalmistir. Uctan uca CNN, veri cesitliligi yeterli oldugunda kuvvetli sonuglar liretmis; veri az oldugunda
HOG/LEX + Kklasik yontemlere gore daha hassas kalmistir. Hibrit yaklasimi, tekil modellerin zayifliklarini
dengelemis ve en kararl list bant sonuglarini tutarh bigimde tretmistir. Kiiciik siniflarda tiim yontemler tavana
yakin sonuglar vermis; sinif biiytidiikce LEX ve RNN tabanli yaklasimlar belirgin bicimde avantaj saglamistir.

Tablo 4'te, AlexNet-fc7 (LEX) 6znitelikleri kullanildiginda hemen tiim modellerin K1-K2 kosullarinda “tavana”
yakin performans verdigini gostermistir. Burada K1 on iki 6grenciden ilk alt1 kisiyi, K2 ise geriye kalan 6 kisiyi
gostermektedir. Boylece tiim sinif test edilmis olmaktadir. CNN, SVM, RF ve hibrit satirlarinda her hiicrenin 6/6
olmasi, her bir kosulda tiim 6grencilerin dogru taninabildigini ve fc7 temsilinin siniflar arasini net bicimde
ayirabildigini ortaya koymustur. Bu durum, fc7’nin yiiksek seviyeli semantik bilgiyi tasidigi ve kigiik sinif
senaryosunda karar sinirlarimi belirginlestirdigi icin lineer/karar agac¢li yontemlerle dahi kolay ayrim
saglanabildigini diistindlirmustiir.
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Tablo 4. Alt1 6grenci i¢in Alexnet (Fc7) 6znitelikleri ile bulunan dogruluk oranlari

K1 |K2 | K1 | K2
CNN | 6/6|6/6|6/6]|6/6

Bilstm | 6/6 | 6/6 | 5/6 | 6/6

GRU |6/6|6/6]|5/6]|6/6

SVM | 6/6|6/6|6/6|6/6

RF 6/6 | 6/6 | 6/6 | 6/6

KNN | 5/6 | 6/6|5/6|6/6

Hibrit | 6/6 | 6/6 | 6/6 | 6/6

BiLSTM ve GRU i¢in bazi hiicrelerde goriilen 5/6, zamansal modellemenin nadiren tek bir 6grencide sapma
irettigine isaret etmistir. Bunun tipik nedeni, kisa siireli occlusion, pencere hizasindaki kaymalar ya da sekansin
diisiik varyansh pargasinda modelin “yakin kimlik”e kaymasi olabilmistir; buna ragmen diger kosullarda 6/6
korunmus ve genel tablo yiiksek dogrulukta kalmistir. KNN tarafindaki 5/6 durumlari ise en yakin komsu
yaklasiminin kii¢lik drnek kiimelerinde sinir noktalarina duyarli olmasindan kaynaklanmis; tek bir 6grencinin
komsuluk yapisi degisince sinif etiketi kayabilmistir. Hibrit sonuclarinin biitiinde 6 /6 gelmesi, tekil modellerin hata
kaliplarini birbirini telafi edecek bigimde birlestirmenin ise yaradigini gostermistir. Bu sayede RNN/KNN kaynakl
tekil kayiplar SVM/CNN/RF'in oylariyla dengelenmis ve nihai karar istikrarli bicimde tavana tasinmistir. Ozetle,
fc7 temsili kiiciik siniflarda yliksek ayirt edicilik saglamis; SVM, RF, CNN ve hibrit ile birlikte tam isabet siirekli
korunmustur. RNN’lerdeki nadir 5/6 durumlarinin pencere uzunlugu, oylama ve sekans se¢imi iyilestirmeleriyle
giderilebilecegi degerlendirilmistir.

Tablo 5, 6znitelik tiirleri ile kullanilan siiflayicilarin frame-level diizeyinde elde ettikleri ortalama dogruluk ve F1
skorlarin1 gostermektedir. Gorildiigii iizere, HOG oOznitelikleri klasik yontemler (SVM, KNN) ile birlikte
kullanildiginda dahi %96-99 dogruluk liretmis, AlexNet'in fc7 katmanindan ¢ikarilan derin 6znitelik (LEX) ise daha
yliksek genelleme kapasitesiyle %97-100 araliginda tavana yaklagsmistir. RNN-tabanli modeller (BiLSTM, GRU)
zamansal tutarliligl iyilestirerek dogruluk ve F1 skorlarini bir miktar artirmistir. Tim bu 6zniteliklerin hibrit
bicimde ¢cogunluk oylamasiyla birlestirildigi durumda en yiiksek ve kararli sonuglar (%99 F1) elde edilmistir. Bu
bulgular, farkli 6znitelik-siniflayici ciftlerinin birbirini tamamladigini ve hibrit yaklasimin sistemin genel
kararliligini artirdigini géstermektedir.

Tablo 5. Oznitelik-Siniflayic1 eslestirmeleri ve basarimlar (Frame-level)

Oznitelik Siniflayici Dogruluk (%) | F1 (%)
HOG SVM (RBF) 96-99 98
HOG KNN (3) 96-99 98
LEX (fc7) SVM 97-100 99
LEX (fc7) CNN 97-100 99
CNN ozellikleri Random Forest | 94-99 96
CNN ozellikleri BiLSTM 95-99 97
CNN ozellikleri GRU 96-100 98
Tlmi (hibrit voting) | — 97-100 99
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4. SONUCLAR

Bu calisma, sinif ici video akisindan yoklama c¢ikarmak icin tasarlanan sistemin tek bir kamera ve siradan bir
diziistii bilgisayarla dahi gercege yakin zamanda ve giivenilir bicimde calisabildigini géstermistir. iki asamali
algilama yapisi, hizl yiiz aday tiretimini korumus; hafif bir yiiz dogrulayici sinir ag1 ile yanlis pozitifler daha basta
elenmis ve tiim stirecin dengesi belirgin bicimde iyilestirilmistir. Yonlendirilmis Gradyan Histogramlari, AlexNet
aginin fc7 katmanindan alinan derin 6znitelikler ve CNN 6zniteliklerinin kullanimy, kii¢iik veri ve degisken 151k /poz
kosullarinda tek basina yontemlerin zayif kaldig1 noktalar1 kapatmis ve daha dengeli bir genelleme saglamistur.
Karar katmaninda destek vektor makineleri, en yakin komsu, rastgele orman, evrisimsel sinir ag1 ve zamansal
yinelenen aglardan (BiLSTM/GRU) gelen ¢iktilar ¢ogunluk oylamasi ve olasilik ortalamasi ile birlestirilmis;
ozellikle kalabalik ve hareketli sahnelerde kare bazli dalgalanmalar bastirilmis ve video diizeyi dogruluk
ylkseltilmistir. Uygulanabilirlik bakimindan, ugtan uca gecikme biitcesi yalnizca islemci (CPU) kullanildiginda dahi
kabul edilebilir aralikta kalmistir. LEX 6znitelik ¢ikarimi grafik islem birimi ile hizlanmistir; ancak dogru
ayarlanmis bir “yiiz dogrulayici1 + HOG” akist ile grafik islem birimi olmadan da akici bir deneyim elde edilebilmistir.
Bu bulgular, okullarda ek donanim gerektirmeden bir ¢6zlimiin miimkiin oldugunu géstermistir. Bununla birlikte
sert yonlii 1s1k, uzun siireli 6rtiilme (occlusion) ve ¢ok kiigiik ya da egik yiiz goriiniimleri hata olasiligini artirmistir.
Genel olarak, dnerilen hibrit yaklasim; yliksek dogruluk odakli derin yontemlerle kurumlarin maliyet ve altyapi
gercekligi arasinda pratik bir denge kurmustur. Bu ¢alismanin gercek sinif kosullarinda siirdiiriilebilir dogruluk ve
hiz dengesini daha da saglamlastiracagi 6ngorilmiustir.

Cikar Catismasi Beyani

Makale yazarlari aralarinda herhangi bir ¢ikar ¢atismasi olmadigini beyan ederler.
Yazar Katkis1 Beyani
Yazarlar makale hazirlanmasindaki tiim asamalarda ortak katki saglamislardir.
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