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Ozetge

Anahtar kare tespiti, uzun videolar1 en iyi Ozetleyebilecek
sahnelerin secilmesi seklinde yapilan bir caligmadir. Videonun
Ozetini ¢ikarmak, hizli géz atmayr ve igerik Ozetlemeyi
kolaylagtirmak veya bazi goriintii isleme yoOntemlerinde 6n
isleme caligmalarinda kullanmak i¢in Onemli bir gorevdir.
Elde edilen fotograflar farkli sektdrlerde otomatiklestirilmis
isler (6rnegin; giivenlik goriintiilerinin Ozetlenmesi, muzik
kliplerinde kullanilan farkli sahnelerin tespit edilmesi) i¢in
kullanilmaktadir. Bunun disinda ileri makine &grenim
yontemlerinde yiiksek hacimli videolarin islenmesi kaynak
maliyeti yaratir. Elde edilen anahtar kareler; kullanilacak
yontemlere  ve  modellere  girdi  0Ozellik  olarak
kullanilabilmektedir. Bu caligmada; dikkat katmanina sahip
derin bir oto kodlayict model kullanarak, anahtar kare tespiti
icin, derin Ogrenmeye dayali bir yaklasim Onerilmektedir.
Onerilen yontemde, 6nce otomatik kodlayicimin kodlayici
kismini kullanilarak video karelerinden Oznitelikleri ¢ikarilir
ve bu nitelikler ile benzer kareleri bir arada gruplamak icin k-
ortalama kiimeleme algoritmast kullanilarak segmentasyon
uygulanir. Ardindan, kiimelerin merkezine en yakin kareler
belirlenir her kiimeden anahtar kareler secilir. Metot TVSUM
video veri setinde degerlendirilmistir ve 0,77'lik bir
siniflandirma dogrulugu elde edilmistir, bu da bir¢ok mevcut
metottan daha yiiksek bir basarim oranini gostermektedir.
Onerilen yontem, video analizinde anahtar kare gikarma igin
umut verici bir ¢éziim sunmaktadir ve video Ozetleme ve
video alma gibi ¢esitli uygulamalara uygulanabilir.

Abstract

Keyframe detection is the study of selecting scenes that can
best summarize long videos. Extracting a video summary is an
important task to facilitate quick browsing and summarizing
content, or for use in pre-processing in some image processing
methods. The resulting photos are used for automated tasks in
different industries (eg summarizing security footage,
identifying different scenes used in music clips). In addition,
processing high-volume videos in advanced machine learning
methods creates resource costs. Keyframes obtained; It can be
used as an input feature to the methods and models to be used.

In this study; A deep learning-based approach is proposed for
keyframe detection using a deep auto-encoder model with an
attention layer. In the proposed method, first the features are
extracted from the video frames using the encoder part of the
autoencoder, and segmentation is applied using the k-means
clustering algorithm to group similar frames together with
these features. Then, the squares closest to the center of the
clusters are determined and keyframes are selected from each
cluster. The method was evaluated on the TVSUM video
dataset and achieved a classification accuracy of 0.77,
indicating a higher success rate than many existing methods.
The proposed method offers a promising solution for keyframe
extraction in video analysis and can be applied to a variety of
applications such as video summarization and video retrieval.

1. Giris

Video analizi, gézetim, eglence ve egitim gibi ¢ok ¢esitli
alanlardaki uygulamalarla, son yillarda giderek daha onemli
bir arastirma alani haline gelmistir. Anahtar kare ¢ikarma,
video analizinde dnemli bir ¢alisma alanidir, ¢linkii 6nemli
olaylar1 veya eylemleri yakalayarak en bilgilendirici karelerin
secilmesi ile bir videonun igeriginin 6zetlenmesine yardimei
olur [1]. Diger bir deyisle, video anahtar kare g¢ikarmanin
temel amaci, video icerigini temsil edecek video karelerini
tespit edilmesidir.

Tespit edilecek 6zet Kkarelerin temsil 6zellikleri ¢alisma
alanlarina gore farklilik gosterebilmektedir. Ancak en genel
kullanim senaryosu, video akist igerisindeki farkli sahne ve
cevre unsurlariin tespit edilmesi veya genel akistaki nesne
hareket hizlarindan daha farkli hizda hareket eden nesnelerin
tespit edilebildigi karelerin bulunmasidir.

Farkli veri setleri iizerinde yapilan basarili ¢aligmalarda
genel basarim %70 ile %90 civarinda siniflandirma basarimi
gostermektedir [2]. Ancak bu durum veri setlerine gore
degisiklik gostermektedir. Bazi veri setlerinde bu basarim
daha asagida kalirken bazilarinda daha yiiksek olabilmektedir.

Geleneksel anahtar kare g¢ikartmaya yonelik yontemler
genellikle, bulugsal yontemlere dayanmaktadir. Veya belirli
video igerigine biiylik Ol¢iide bagli olabilen ve diger
videolarda  kullanilmak  tizere  genellenemeyen  Ozel
uygulamalardan  olugmaktadir. Bu ¢alismada, dikkat



katmanma sahip derin bir otomatik kodlayict kullanarak
anahtar kare ¢ikarma igin yeni bir yaklagim 6nerilmektedir.
Kullanilacak modelin, anahtar kare ¢ikarma igin ihtiyag
duyulan video igeriginin Ozelliklerini otomatik olarak
Ogrenebilen bir yapida olmasi planlanmaktadir [3].

Onerilen yontemde, dnce otomatik kodlayicinin kodlayict
kismi ve dikkat katmani kullanilarak video karelerinden
Oznitelikler ¢ikarilir ve daha sonra bu 6znitelikler K-means
kimelemesi kullanilarak kiimelenir. Kime merkezine en
yakin olan video goruntuleri anahtar kare olarak segilir.
Otomatik kodlayicinin kodlayict kisminda dikkat katmaninin
kullanilmasi, video karelerindeki en belirgin 6zelliklerin
vurgulanmasina yardimci olur ve bu, anahtar kare ¢ikarma
isleminin dogrulugunu artirir [4, 5].

Onerilen yontemin etkinligini degerlendirmek icin,
anahtar kare ¢ikarimu i¢in bir kiyaslama veri kiimesi iizerinde
deneyler yapildi. Deneysel sonuglar, Onerilen yontemin,
anahtar kare c¢ikarma icin  mevcut  yontemlerle
kargilastirilabilir oldugunu ve iyi performans gosterdigini,
mevcut yontemlere alternatif olarak kullanilabilecegini, video
Ozetleme ve eylem tanima gibi ¢esitli alanlarda potansiyel
uygulamalara sahip oldugunu gostermektedir.

Bu calismanin geri kalam1 su sekilde diizenlenmistir:
Bolim iki, dikkat katmanina sahip derin bir otomatik
kodlayict kullanarak anahtar kare ¢ikarma igin Onerilen
yontemin ayrintili bir agiklamasini igerir. Veri seti hakkinda
bilgi verir. Bolim tig, deneysel kurulumu ve degerlendirme
sonuglarint igerir. Son bdélimde ise c¢alisma sonuglari
degerlendirilir ve yorumlanir.

2.Yontem

2.1. On isleme

Girdi olarak kullanilmak iizere, goriintii verisini
diizenlemek gerekecektir. Bu adimlarda hem standardizasyon
hem de normalizasyon g¢alismast yapilacaktir. Her adimin
caligma dokiimii agagidaki gibidir:

Ilk olarak, goriintiiniin renk uzaymi BGR'den HSV'ye
dontstiiriilmesidir. Bu, renk bilgisini parlaklik bilgisinden
aywrmak i¢in bilgisayar goriisinde kullanilan yaygin bir
tekniktir [6].

Ikincisi, goriintiiyii 64 x 64 piksel boyutlarinda bir kare
seklinde yeniden boyutlandirilir. Goriintliyli daha kiigiik bir
boyuta yeniden boyutlandirmak, goériintiiniin en dnemli gorsel
Ozelliklerini korurken model Uzerindeki hesaplama yikinin
azaltilmasma yardimei olabilir. Bu adimda yeterli kaynak
saglandigr durumlarda, daha biiylik ¢ozlniirlikler genellikle
daha basarili sonuglar tiretmektedir.

Ugiincii olarak, goriintiiniin piksel degerleri 0 ila 255
araliginda normallestirilir. Bu, tim piksel degerlerinin tutarlt
bir aralikta olmasini saglamak icin goriinti islemede
kullanilan yaygin bir tekniktir.

Son olarak, 6nceden islenmis goriintii bir listeye eklenir.
Kullanilmaya hazir hale getirilir.

Kisaca, bu adimlar bir gorlinti almak, renk alanini
HSV'ye doniistirmek, daha kiigiik bir boyuta yeniden
boyutlandirmak, piksel degerlerini normallestirmek ve onu bir
makine 6grenimi modeline beslenebilecek 6nceden islenmis
kareler listesine eklemek seklindedir.

2.2. Metotlar

2.2.1. Derin 8grenme ve otokodlayicilar

"Derin &grenme", ¢ok katmanli sinir aglarma dayanan
makine Ogrenimi algoritmalarinin bir alt kiimesini ifade
etmektedir. Bu algoritmalar, dogrusal olmayan doniigiimlerin
birden ¢ok katmam aracihiiyla girdileri yinelemeli olarak
doniistiirerek verilerin karmagik temsillerini 6grenebilir [7].

"Otokodlayicilar", veri sikistirma ve 6zellik ¢ikarma gibi
denetimsiz 6grenme gorevleri igin derin 6grenmede kullanilan
bir tiir sinir ag1 mimarisidir. Otomatik kodlayicilar, orijinal
girdi ile yeniden olusturulmus ¢ikt1 arasindaki farki en aza
indirerek girdi verilerini yeniden yapilandirmak igin egitilmis
bir kodlayici ve bir kod ¢oziicii agindan olusur [8].

Kodlayic1 ag1 bir girdi alir ve onu, girdinin en 6nemli
oOzelliklerini yakalayan daha diigiik boyutlu bir temsile veya
gizli alana esler. Kod ¢oziicii ag1, daha sonra gizli temsili alir
ve onu orijinal girdi alanina geri esler [9].

Otomatik kodlayicilar, goreve bagli olarak farkli kayip
islevleriyle egitilebilir. Ornegin, veri sikistirmada, kayip
fonksiyonu, orijinal girdi ile yeniden olusturulmus ¢ikti
arasindaki ortalama karesel hata olabilir. Ozellik ¢ikarmada,
kayip fonksiyonu, kodlayici agmin girisi ve ¢ikisi arasindaki
fark olabilir [10].

2.2.2. Derin 8grenme dikkat katmanlar: (Attention layer)
Dikkat katmanlar1, goriinti ve video olusturma, metin
Ozetleme ve makine cevirisi gibi gorevlerde performanslarini
artirmak i¢in otomatik kodlayicilara eklenebilen bir tiir
mekanizmadir [11].

Dikkat katmanlari, modelin ¢iktiyla alaka diizeyine bagli
olarak girdi verilerinin farkli bdoliimlerine segici olarak
odaklanmasini saglar. Bu, ¢ikt1 igin dnemine bagli olarak her
girdi Ogesine bir agurlik atayarak ve bu agirliklarn girdi
6gelerinin agirlikli bir toplamini hesaplamak i¢in kullanarak
yapilir [12].

Otomatik kodlayicilarda, girdideki ©onemli ozellikleri
secerek, vurgulayarak yeniden olusturulan ¢iktinin kalitesini
artirmak icin dikkat katmanlari kullanilabilir. Ornegin,
goriintii  olugturmada, istenen ¢iktiya bagli olarak girdi
gorintustnun farkli bolgelerine segici olarak odaklanmak igin
dikkat katmanlar1 kullanilabilir. Metin Gzetlemede, Ozetin
uzunluguna ve igerigine bagli olarak girdi belgesindeki
O6nemli cumlelere veya anahtar sozclklere segici olarak
odaklanmak i¢in dikkat katmanlari kullanilabilir[13, 14, 15].

Bu calismada dikkat katmanmnin video igerigindeki ana
ozelliklere odaklanacagi varsayilmistir. Bu  6zellikleri,
modelin 6grenim asamasinda daha vurgulu hale getirerek
anahtar  karelerin  daha  basarimli  tespit  edecegi
ongorilmistiir.

2.2.3. Kiimeleme

Kiimeleme algoritmalari, veri noktalarini benzerliklerine
gore gruplandirmak i¢in kullanilan gdzetimsiz makine
O0grenimi algoritmalarinin bir sinifidir. Kiimelemenin amaci;
grup etiketleri hakkinda herhangi bir 6n bilgi olmaksizin,
verilerde dogal gruplamalar veya kiimeler bulmaktir [16].

K-means gibi boliim tabanli kiimeleme algoritmalari,
noktalar ile bir kiime merkezleri kiimesi arasindaki mesafelere
bagli olarak veri noktalarmi sabit sayida kiimeye bdler.
Merkezler, yakinsamaya ulasilana kadar yinelemeli olarak
gincellenir ve bu da verilerin kimelere bolinmesiyle
sonuglanir [17,18].



Goriintli analizi, metin madenciligi ve sosyal ag analizi
gibi ¢esitli alanlardaki verileri analiz etmek igin kiimeleme
algoritmalar1  kullanilabilir. Aragtirmacilar, farkli tlrde
kiimeleme algoritmalarini kesfedebilir ve siluet katsayisi,
saflik veya entropi gibi metrikleri kullanarak bunlarin
etkililigini degerlendirebilir. Girdi verileri, mesafe veya
benzerlik Olciisii ve algoritmanin performansini optimize
etmek i¢in kullanilan herhangi bir hiper parametre veya
ayarlama yontemi dahil olmak {izere, kullanilan kiimeleme
algoritmasinin net bir tanimini saglamak 6nemlidir [19,20].

2.2.4. Uzaklik metrikleri
Mesafe Olglimleri, iki veri noktasi arasindaki benzerligi
veya farkliligi 6l¢mek igin kullanilan matematiksel islevlerdir.
Makine Ogreniminde, mesafe Olciimleri genellikle ozellik
vektorleri veya veri noktalari arasindaki mesafeyi 6lgmek igin
kullanilir ve genellikle kiimeleme, siniflandirma ve regresyon
gorevlerinde kullanilir [21,22].

Oklid mesafesi belki de en iyi bilinen mesafe metrigidir
ve iki veri noktasinda karsilik gelen oOzellik degerleri
arasindaki farklarin karelerinin toplammin karekokii olarak
hesaplanir. Taksi mesafesi olarak da bilinen Manhattan
mesafesi, karsilik gelen 6zellik degerleri arasindaki mutlak
farklarin toplam olarak hesaplanir [23,24,25].

Calismada, elde edilen o6zelliklerin gruplanmas: icin k
ortalamalar yontemi kullanilmistir. Burada elde edilen kiime
merkezlerine yakinlig1 élgiimlemek igin Oklid uzaklik metrigi
tercih edilmistir. Farkli veri setleri ve veri yapilari i¢in farkli
yontemler de tercih edilebilir.

2.3. Veri kumesi ve icerigi

TVSum (TV Ozeti), video 6zetleme arastirmasi igin halka
actk bir veri kiimesidir. Video 0&zetleme algoritmalarini
degerlendirmek i¢in akademik makalelerde yaygin olarak
kullanilmaktadir. [26].

TVSum veri seti, haberler, talk sovlar, spor, belgeseller ve
eglence sovlar1 dahil olmak {izere cesitli tiirleri kapsayan 50
popiiler TV sovundan video klipler igerir. Veri kiimesi, video
Ozetleme algoritmalarin1 farkli baglamlarda degerlendirmek
icin uygun hale getiren gesitli goriintiiler igerir. Her video
klip, degerlendirme i¢in temel gercek islevi goren, insanlar
tarafindan olusturulan O6zetlerle iligkilendirilir. Veri kimesi
asagidaki bilesenleri igerir:

Videolar: Veri kimesi, birka¢ dakikadan birka¢ saate
kadar degisen uzunluklarda MP4 formatinda video klipler
icerir. Videolar, ¢ok ¢esitli konular1 ve tiirleri kapsar ve video
Ozetleme arastirmasi igin ¢esitli igerikler saglar.

insan tarafindan olusturulan o6zetler: Her video,
algoritmalar tarafindan olusturulan video 6zetlerinin kalitesini
degerlendirmek igin temel gergek olarak kullanilan, insanlar
tarafindan olusturulan birden ¢ok ozet ile iliskilendirilir. Bu
Ozetler, videolarin ana igeriginin kisa ve temsili
aciklamalarini saglar.

Video meta verileri: TVSum ayrica her video i¢in sov
adi, bolim bagligl, yayin tarihi ve video siiresi gibi bilgiler
dahil olmak tiizere meta veriler saglar. Bu meta veriler,
baglamsal analiz i¢in veya videolar:1 belirli kriterlere gore
filtrelemek i¢in kullanilabilir.

2.4. Test Ortamm Ve Onerilen Yontem
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Sekil 1:Uygulama akist semast

2.4.1. Model
Caligmada bir oto kodlayici kullanilmistir, girdi verilerini
tipik olarak daha diisiik boyutlu bir gizli alana sikistirarak ve
ardindan orijinal bigimine geri dondlrerek yeniden
yapilandirmak iizere egitilmis bir tiir sinir agidir.

Model mimarisi bir kodlayici ve bir kod ¢oziiciiden
olusur. Kodlayici, (3, 64, 64) seklindeki girig verilerini alir,
diizlestirir ve ardindan 'relu' aktivasyon fonksiyonlariyla
iki(128,64) yogun katmandan gecirilir.  Sonrasinda
Kodlayicinin ¢iktisi, gizli katmanda 64 boyutuna sahip bir
vektordiir. Kod ¢oziicii daha sonra sikigtirilmig gosterimi alir
ve bir relu aktivasyon fonksiyonuna sahip yogun
katmanlar(64,128) kullanarak orijinal giris sekline geri
dondurtir.

Ayrica modelin kodlayict kismma dikkat katmani
eklenmigtir. Dikkat katmani, kodlayicinin ¢iktisint alir, her
zaman adimi i¢in dikkat puanlarini hesaplar ve ardindan bu
puanlari, dikkat agirlikli bir temsil olusturmak i¢in kodlayici
¢iktisina uygular. Ortaya ¢ikan dikkat agirlikli temsil daha
sonra sabit boyutlu bir ¢ikti iiretmek i¢in kiiresel ortalama
havuzlama katmanina (global average pooling) beslenir.

Ciktilar sonra “Adam iyilestirici”(adam optimizer)
katmanina yonlendirilir ve optimize edilir. Son asamada
ortalama kare hata(MSE) kayb: islevi ile hata hesaplamasi
yapilir ve giincellenir.
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Sekil 2: Model semasi

2.4.2. Tespit katmani

Bu adim, elde edilen model ve ¢iktilar1 degerlendirilmesi
asamasidir. Egitilen model veri 6zelligi ¢ikarmak igin
kullanilacaktir. Cikarilan &zellikler kiimelenerek 6zellik
gruplart belirlenecektir. Video igeriginden bu ozeliklere en
yakin kareler tespit edilerek anahtar Kkareler olarak
isaretlenecektir.

[lk olarak, kareler HSV renk uzayma déniistiirerek, 64x64
piksel olarak yeniden boyutlandirarak ve piksel degerlerini 0
ila 1 arahiginda normallestirerek 6n igleme tabi tutulur.

Ardindan, 6zellikleri kiimeler halinde gruplandirmak icin
K-Ortalamalar  kiimeleme algoritmasini  kullanir.  Bu
uygulamada kiime sayis1 farkli sayilara ayarlanabilir, ancak
uygulamaya bagli olarak dnceden belirlenmesi gerekir.

Kimeleme tamamlandiktan sonra algoritma, Ozellik
mesafesi agisindan kiime merkezine en yakin kareyi segerek
her kiime icin anahtar kareyi tespit eder. Bu anahtar kareler,
orijinal dizideki indeksleri ve 6zellik gosterimleriyle birlikte
saklanir.

Genel olarak, bu yontem, diger karelere benzerliklerine
dayali olarak anahtar kareleri ayiklamanin basit ama etkili bir
yoludur. Ortaya ¢ikan anahtar kareler, videoyu &zetlemek
veya igeriginin temsili bir gorsel 6zetini saglamak gibi gesitli
amaglar igin kullanilabilir.

Burada kullanilan kiimeleme algoritmalarinin kiime sayisi
parametresi aynt zamanda c¢ikarilacak olan anahtar kare
sayisini da belirlemektedir. Algoritmanin say1r parametresine
bagimliligi oldugundan her videoda ayni miktarda kare
oldugu var sayilacaktir. Bu durumda daha duragan videolarda
anahtar kare sayisi daha az olacagindan benzer karelerin
tespiti ile karsilagilacaktir. Veya daha yiiksek sayida tespit
edilmesi gereken durumlarda daha az sonug iiretilmis
olacaktir. Bu durumlarin etkisini daha azaltmak igin tespit
edilen karelerin sayist genelde kullanilandan daha yilksek
belirlenip benzer karelerin temizlenmesi iglemi yapilmasi
uygun goriilmiistiir. Bu islem i¢in bir uzaklik metrigi ve
uzakliklar matrisi kullanilacaktir. Tespit edilen uzakliklara
gore birbirine yakin olan karelerden biri bulgu listesinden
silinecek ve diger temsili tutulacaktir. Yakinlik smnirmi
belirlerken istatistiksel —giiven araliklari g6z Oniinde
bulundurulacak ve ortalama degerinden iki standart sapma
daha diisiik uzaklikta olan kareler birlestirilecektir.

u=ortalama

o= std.sapma

Uzakhk < p-2*gise birlestir (1)

2.4.3. Olgiimleme metodlar:

Olgiimleme ig¢in kullanilan veri setinin anahtar kare
diizeyinde bir etiket bilgisi olmadigindan  ¢iktinin
degerlendirmesinde uzman goriis kullanilacaktir. Anahtar
kare olarak belirlenecek gdruntiniin video igerisinde yer alan
her sahneyi tespit etmesi, eger farkli sahneler yoksa
goriintiideki biiyiik degisiklikleri ve hareketleri tespit etmesi
beklenecektir. Bu anlamda her video icin anahtar kareler igin
kesit araliklar1 belirlenecek ve test ¢iktisinin bu aralikta en az
bir goriintii tespit edebilmis olmasi beklenecektir. Elde
edilecek veri ise her dogru tespit edilen ve tespit edilemeyen
kareler i¢in hata matrisi ile degerlendirilecektir.
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Sekil 3:Tespit dogrulama durumlari

Hata matrisi, bir makine 0grenimi modelinin
performansini degerlendirmek i¢in kullanilan bir tablodur. Bir
ikili smiflandirma problemi igin gerg¢ek pozitif (TP), gergek
negatif (TN), yanlis pozitif (FP) ve yanlis negatif (FN)
degerlerinin bir matrisidir.

Matris tipik olarak dikey eksende gergek sinif etiketleri ve
yatay eksende tahmin edilen sinif etiketleri ile bir kare olarak
temsil edilir.

Matristeki degerler, dogruluk, kesinlik, geri ¢agirma ve
F1 puani gibi bir makine 6grenimi modelinin performansini
degerlendirmek i¢in yaygin olarak kullanilan gesitli dlgiitleri
hesaplamak i¢in kullanilabilir. Bu metrikler, modelin ne kadar
iyi performans gosterdigine dair i¢ goriiler saglayabilir ve
iyilestirme alanlarinin belirlenmesine yardime1 olabilir.

3. Test

Tablo 1: Sinif sonuglari hata matrisi

gercek
0 1
tahmin 0 330 14
1 12 43

Tablo 2: Test sonuglari basarim skorlari

Sinif kesinlik | duyarlihk f1-skor
0 0,96 0,96 0,96
1 0,78 0,75 0,77




F1 skoru, smiflandirma modellerinin performansini
6lgmek i¢in kullanilan bir 6lgiittiir. Bu skor, kesinlik (dogru
pozitiflerin toplam pozitif tahminlere orani1) ve duyarlilik
(gercek pozitiflerin toplam gercek pozitife orant) metriklerini
dengelemek amaciyla kullanilir. Modellerin hem yanlis
pozitif hem de yanlis negatif sonuglart goz Oniinde
bulundurarak performansimni degerlendirir. Hangi metrigin
daha etkin oldugu, uygulamanimn gerekliliklerine baglidir. Bu
anlamda caligmada dengesiz smif problemi oldugundan,
basarimmi Oncelikli olarak 6lgmede F1 skoru kullanilmasi
daha uygun olacaktir.

Model test edilirken ¢apraz dogrulama yontemleri
kullanilarak  elde  edilen  basarimlarin  ortalamalari
degerlendirmeye dahil edilmigtir. Farkli model parametreleri
ile deneme yapilsa da en basarimli model yapisi sonuglarda
paylagilmistir.

Kesinlik, modelin pozitif ornekleri dogru bir sekilde
siiflandirma yetenegini gosterir. Bu durumda, smnif 0 i¢in
kesinlik 0,96'dir, yani model pozitif smniflandirilan tim
orneklerin %96'sim dogru bir sekilde simiflandirmustir. Ancak
anahtar kare tespiti yontemleri dogasi geregi dengesiz smif
problemleri oldugundan, normal sinif i¢in degerlendirme
yapmak anlamsiz olacaktir. Bu sebeple tespit edilen karelerin
dogruluklarini incelemek gerekir. Sinif 1 igin kesinlik
0,78'dir, yani model pozitif olarak smiflandirilan 6rneklerin
%78'ini dogru bir sekilde smiflandirilmistir. Duyarlilik,
modelin pozitif Ornekleri dogru bir sekilde tanimlama
yetenegini gosterir. Sinif 1 i¢in duyarlilik 0,75'tir, yani model
smif l'e ait tim Orneklerin %75'ini dogru bir sekilde
tanimlanmustir. F1 puani, kesinlik ve duyarlilik arasindaki
dengeyi gosteren bir Olgiittiir. Bu durumda, smif 1 i¢in F1
puan1 0,77'dir.

4. Sonug

Bu calismada, dikkat katmanina sahip derin bir otomatik
kodlayict kullanan bir anahtar kare ¢ikarma yoOntemi
Onerilmistir. Yontem, onerilen yaklagimin etkinligini gosteren
siiflandirma goérevinde 0,77'lik bir basar1 orani1 elde etmistir.

Yontem, o©nce kodlayici kismuinit kullanarak video
karelerinden 6zelliklerini ¢ikarir ve ardindan K-means
kiimelemeyi kullanarak bu 6zellikleri kiimeler. Anahtar
kareler daha sonra, kiime merkezine olan yakinliklarina gére
her bir kiimeden secilir. Otomatik kodlayicinin kodlayici
kisminda dikkat katmaninin kullanilmasi, video karelerindeki
en belirgin 6zelliklerin vurgulanmasina yardimer olur ve bu,
anahtar kare ¢ikarma igleminin dogrulugunu artirmistir.

Deneysel sonuclar, O6nerilen y6ntemin, anahtar kare
c¢ikarma i¢in mevcut yontemler kadar iyi performans
gosterdigini ve video Ozetleme ve eylem tanima gibi ¢esitli
alanlarda  potansiyel uygulamalara sahip  oldugunu
gostermektedir. Smiflandirma gorevindeki 0.77 basari orani,
Onerilen yontemin dogru ve etkili oldugunu gostermektedir.
Farkli modellerin simiilasyon sonuglarinin arastirilmasi, bu
makalede  Onerilen  modelin  iyi  bir  performans
gosterebilecegini ortaya koymustur.

Ayrica bazi Onerilen yiikse basarimli yontemler birden
fazla modelin bir araya gelmesi seklinde veya birden fazla 6n
isleme admmi ile tespit edilmis oOzellik verileri ile
calismaktadir. Bu durum giinliik kullanim i¢in yiiksek isleme
ve zaman maliyetleri yaratmaktadir. Onerilen model bu
anlamda daha az kaynak ve zamana ihtiya¢ duymaktadir.

Onerilen yéntem, genellikle bulussal ydéntemlere veya
videonun anlamsal igerigini yakalayamayan disiik diizeyli
Ozelliklere dayanan mevcut anahtar kare ¢ikarma
yontemlerinin simirlamalarinin - digina  gikmaktadir. Dikkat
katmanina sahip derin bir otomatik kodlayict kullanarak,
yontem video karelerindeki en g6ze ¢arpan bilgileri yakalayan
ist  diizey  oOzellikleri  ayiklayabilmektedir.  Ayrica
denetimsizdir, bu da onu 6l¢eklenebilir ve ¢ok ¢esitli video
analizi gorevlerine uygulanabilir kilmaktadir.

Gelecekteki ¢aligmalarda, ses ve hareket bilgileri gibi ek
Ozellikleri dahil ederek yodntemin performansini daha da
gelistirmenin yollar1 kesfedilmesi planlanmaktadir. Yéntemin
etkinligini spor videolarr, haber videolar1 ve gdzetleme
videolar1 gibi farkli video tiirleri {izerinde de arastirmasi
planlanmaktadir. Onerilen ydntemin video analizinde anahtar
kare ¢ikarma i¢in umut verici bir ¢6ziim sagladigi ve video
Ozetleme ve video alma(retrieval) gibi ¢esitli uygulamalara
uygulanabilecegi goriilmektedir.

Sonug olarak, dikkat katmanina sahip derin bir otomatik
kodlayic1 kullanan Onerilen anahtar kare ¢ikarma yontemi,
video analizi i¢in umut verici bir yaklasimdir ve ¢ok cesitli
alanlarda potansiyel uygulamalara sahiptir. Bu yontemin aktif
bir aragtirma alani olmaya devam etmesi ve performansini ve
dogrulugunu  artirmak i¢in daha fazla iyilestirme
yapilabilecegi diistiniilmektedir.
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