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Oz

Bu ¢alismada derin 6grenme metodu olan evrigimli sinir aglari (Convolutional Neural Networks - CNN) ve transfer 6grenme metodu
kullanilarak tiitiin mamulleri, alkollii icecek ve silah gibi istenmeyen nesnelerin tespitini ve siniflamasini yapan bir model gelistirilmistir.
Bu model Tensorflow JS’e doniistiiriilerek, internet tarayicisi i¢in bir eklenti olarak gelistirilmistir. Bu eklenti ile izlenen videolardan
anlik goriintiiler alinarak egitilen model iizerinde siniflandirmalar yapilmistir. Videolar {izerinde yapilan siniflamalarda gerekli goriilen
sonuglar, Google tarafindan saglanan bir bulut hizmeti olan Firebase’in RealTimeDatabase’ e kaydedilmistir. Kaydedilen veri tabani
kullanilarak daha 6nceden kotii igerik tespiti yapilmis videolarin engellenmesi saglanmustir. Tarayicidan yapilan tespitlerin son 25 tanesi
bilgilendirme amagli kullanici tarafindan goriintiilenebilmektedir. Bu ¢aligmada, izlenen videolardan anlik goriintiiler alinarak model
ile smiflama yapilmistir. Gerekli hallerde videonun bilgisi veri tabanina eklenebilmektedir ve veri tabanina kayitli videolarin
goriintiilenmesi filtre edilebilmektedir. Gelistirilen sistem hem fiziksel cihazlar hem de emiilator aracilifiyla test edilmistir. CNN ile
gelistirilen derin 6grenme modelinin ag yapist olusturulmasinda iki yol benimsenmistir. Birincisinde, tiim ag modeli tarafimizca
olusturdugumuz modeldir. Bu modelde, parametre sayist 7.752.707 adettir ve %86,75 egitim ve %88,02 test dogrulugu elde edilmistir.
Ikinci olarak, transfer grenme metodu kullanilarak, basarisi literatiirde kamitlanns modellerden olan MobileNetV2 tercih edilmistir.
Cikis katmanlart diizenlenmis bu modelde egitilebilir 593.155 adet ve toplamda 2.852.675 adet parametre ile %65,34 egitim ve %50,35
test dogrulugu elde edilmistir. Yapilan ¢alisma sonucunda, video igeriklerini filtrelemek igin CNN modelinin daha verimli olacagi
bulgusuna ulagilmistir.

Anahtar Kelimeler: Evrisimli sinir aglari (CNN), derin 6grenme, video filtreleme, transfer 6grenme.

Filtering Videos by Classification with Deep Learning

Abstract

In this study, a model that detects and classifies unwanted objects such as tobacco products, alcoholic beverages and weapons was
developed using Convolutional Neural Networks (CNN), which is a deep learning methods and transfer learning. This model was
converted to Tensorflow JS and developed as an add-on for an Internet Browser. With this add-on, snapshots were taken from the
watched videos and classifications were made using the trained model. The results that are deemed necessary in the classification of the
videos were recorded to Firebase's RealTimeDatabase, a cloud service provided by Google. By using the recorded database, videos that
had previously been detected with harmful content were blocked. The last 25 of the definitions made from the browser can be viewed
by the user for informational purposes. In this study, snapshots from watched videos were taken and classified with the model. If
necessary, information about the video can be added to the database, and videos saved in the database can be filtered. The developed
system has been tested through both physical devices and emulator. Two ways have been adopted in creating the network structure of
the model developed with CNN. First, the entire network model is the one that is created by us. In this model, the number of parameters
was 7,752,707 and the accuracy of 84.84% training and 79.77% testing was achieved. Second, MobileNetV2, which is one of the models
whose success has been proven in the literature, was preferred using the transfer learning method. With 593,155 trainable parameters
and 2,852,675 parameters in total, 65.34% training and 50.35% test accuracy was achieved in this model with output layers arranged.
As a result of the study, it was found that the CNN model would be more efficient in filtering video content.

Keywords: Convolutional neural networks (CNN), deep learning, video filtering, transfer learning.

* Sorumlu Yazar: istanbul Universitesi - Cerrahpasa, Miihendislik Fakiiltesi, Bilgisayar Miihendisligi Béliimii, Istanbul, Tiirkiye, ORCID: 0000-
0002-8405-0181, murat.kazanc@ogr.iuc.edu.tr

http://dergipark.cov.tr/ejosat 338



http://dergipark.gov.tr/ejosat

European Journal of Science and Technology

1. Giris

Derin 6grenme ham veriden kademeli olarak daha yiiksek
seviyeli Ozellikler ¢ikarmak icin ¢oklu katmanlar kullanan bir
makine 6grenmesi alt smifi olarak tanimlanmaktadir. Ornegin,
goriintii  siniflandirmada alt katmanlar kenarlari tanimlarken
yiiksek katmanlar rakam, harfler veya yiizler gibi kavramlari
tanimlayabilir. Bu ¢aligmada, derin 6grenme kullanilarak video
smiflandirma modeli gelistirilmistir. Smiflandirma igin  veri
kiimesindeki belirgin 6zelliklerinin ortaya g¢ikarilmasi gerekir.
Bunun igin evrigimli sinir aglari1 (convolutional neural networks)
geligtirilmistir. Boylece, 0Ozellik ¢ikarimi  yapilabilmektedir.
Ornek olarak egriler, kenarlar gibi 6zelliklerin belirginlesmesi bu
aglar ile saglanabilir (LeCun, Bengio, & Hinton, 2015).

Tarayict eklentileri goriintiilenen internet sitesinin igerisine,
normalde sitenin iceriginde olmayan yeni 6zellikler eklemek igin
kullanilabilecegi gibi tarayicida bulunmayan &zellikler eklemek
icin de kullanilmaktadir. Ornegin, tarayicilar icin web
sitelerindeki reklamlar1 engelleyen eklentiler yogun bir sekilde
kullanilmaktadir. Bu g¢alismada, normalde goriintiilenen sitenin
iceriginde olmayan javascript kodlar1 eklenerek islemler
gergeklestirilmigtir. Tarayici eklentisi, html sayfa igerisindeki
video etiketini bularak oynatilan video igerisindeki goriintiilerde
smiflari bulunmasidir. Yapilan tespitlerle bir bulut veri tabaninda
depolanarak bir katalog olusturulmustur. Ayrica, HEVC (Yiiksek
verimli video kodlamasi-High Effiency Video Coding)
kodlamasinda video sikigtirma isleminde evrigimli sinir aglarinin
kullanilabilecegi gosterilmigstir (Jia, ve digerleri, 2019). Derin
o0grenme ve Markov karar siirecleri kullanilarak IP protokolii
iizerinden yayin akigi gergeklestiren bes yayimcinin (YouTube,
YouTube TV, Netflix, Amazon Prime ve HBO) veri paketlerinin
makine 6grenmesi kullanilarak siiflandirilmasi da miimkiindiir.
Benzer ¢aligmada, farkli hizmetlerden gelen benzer video akis
trafigi verilerinin dogru bir sekilde simiflandirilmasi saglanmigtir
(Shaout & Crispi, 2020). Google Research tarafindan 8 milyon
video kullanilarak 200 farkli etiket ile veri kiimesi
olusturulmustur. Bu veri kiimesi arastirmacilarin erisimine agiktir
(Abu-El-Haija, ve digerleri, 2016).

Videolar siniflandirmak i¢in meta verileri, arama motoru ve
sosyal medya verileri degerlendirilmesi miimkiindiir. Videoyu
smiflandirirken kare analizi, ses ve metin verileri kullanmaktadir.
Eger video icerisinde alakasiz, nefret, suca tesvik, yetiskin i¢erik
varsa videonun yayinlanmasina izin verilmemektedir. Bunun igin
baglam kullanilabilir (Hammam, 2019). Youtube benzeri
ortamlarda goriintiilenen videonun meta verilerine bakilmasi ve
NLP metotlar1 kullanilmasi makul gorilmektedir. Video
yliklendigi zaman otomatik olarak 6n tanimli kategorilerden
birisine atanmasi ve ek agiklamalar olusturulmasi 6nemli bir
ozellik olabilmektedir. Video smiflanirken gorsel, isitsel,
aciklama, etiketler, baslik ve yorumlar dikkate alinmalidir. Bu
sayede, arama sonuglari iyilestirilmesi miimkiin olacaktir (Chen,
Chang, & Yeh, 2017).

Derin 6grenme video siniflamast i¢in ¢dziimler sunmaktadir.
Son dénemde yapilan ¢alismalarda, ikili ag yapis1 6nerilmektedir.
Birinci ag yapisi, videonun tamaminda hareketlerin algilanmasina
odaklanirken, ikinci ag ile videodan kare goriintiileri lizerinden
nesnelerin tespit edilmesi saglanmaktadir. Buradan hareketle, iki
agin sonuglarindan video icerigi anlasilabilmektedir. Herhangi bir
eylemin zaman ve mekansal olarak anlasilabilmesi icin birkag
hareketin arka arkaya yapilmasi gerekmektedir. Bu sebeple, ek
olarak hafiza 06zelligi olan model kullanilmasi performansi
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artiracaktir. Bununla ilgili bir diger oneri ise denetimsiz 6grenme
metotlarinin video smiflamada kullanilabilecegi olmustur. Veri
kiimesindeki videolar, denetimsiz 6grenme metotlar1 ile on
gruplama yapildiktan sonra asil sisteme verilmesi ile detayli
smiflandirma yapilabilecegi ifade edilmektedir (Wu, Yao, Fu, &
Jiang, 2017). CNN kullanilarak videolar iizerinde siniflandirma
yapilmasi i¢in model egitimi uzun siire alabilmektedir (Karpathy,
ve digerleri, 2014). Video smiflamada iyi bir performans elde
etmek icin biiyllk miktarda etiketli veri gerekmektedir. Bu
bagimlilig en aza indirmek i¢in yar1 denetimli 6grenme yontemi
Onerilmektedir. Sadece %20 ile %50 arasinda degisen etiketli
orneklerden, onerilen yaklasim ile denetimli egitilen CNN’ lerden
potansiyel olarak daha iyi performans gostermektedir (Jing,
Parag, Wu, Tian, & Wang, 2021). UCF101 veri kiimesi ile 6n
egitimli modellerin kullanildig1 referans c¢aligmada, videoda
yapilan spor aktivitesinin siniflandirilmasi gergeklestirilmistir. Bu
sayede, sporcularin kendilerine uygun antrenmanlar1 bulmalar1 ve
performanslarini artirmalarint hedefleyen bir ¢alisma yapilmistir
(Ramesh & Mahesh, 2020). Bir diger ¢alismada ise videolar
icerisinde yetigkin igerigi tespit edilmesine yonelik yapilan
calismada video siiresi boyunca belli periyotlarla insan cildi
segmentasyonu yapilmustir. Insan cildi yogunluguna bakilarak
icerik siniflandirilmasi gergeklestirilmistir (Nugroho, Hardiyanto,
& Adji, 2015)

Kamu giivenlik kameralarindan anomali (sug, kavga, trafik
kazasi1 vb.) tespit etmek i¢in derin 6grenme kullanilabilir. Anomali
tespitinde, bir anomaliyi tespit eden algoritma baska bir anomaliyi
tespit etmekte basarisiz olabilmektedir. Sistemin c¢evrimici
calisabilmesi i¢in donanim ve yazilim (algoritma) birlikte uyumlu
olarak tasarlanmasi1 gerekmektedir (Nayak, Pati, & Das, 2021).
Kapali devre televizyon kamera sistemleri tarafindan iretilen
biiyiik verinin (big data) islenmesiyle, ilgili sorunlari ¢6zmek igin
kamera konumu ve goriis alan1 meta verilerini, mobil nesnelerin
yoriingelerini ve video igerik analizi algoritmalarindan (6rnegin
mobil nesnelerin tespiti ve hareketi) meta verileri birlestiren bir
yaklagim tanimlanmistir. Bu metot ile aragtirmacilarin insan veya
nesne icermeyen kameralarin goriintiileri kaldirilarak, arama
stiresi kisaltilmaktadir (Panta, Qodseya, & Péninou, 2018).
Videolar iizerinde duman tespit edilmesi ile ilgili yapilan diger bir
calismada transfer 6grenmeden faydalanilmigtir. Videoda sabit
kalan kisimlar yerine hareket halinde olan yapilarin
goriintiilerinden duman bilgisinin olup olmadigi derin 6grenme
ile tespit edilmeye ¢alisilmistir (Jia, ve digerleri, 2021).

Videodan silah tespiti yapilan bir ¢aligmada ise basarisi
kanitlanmis modellerden VGG16 (Simonyan & Zisserman,
2014), InceptionV3 (Szegedy, Vanhoucke, Ioffe, Shlens, &
Wojna, 2015), Inception-ResNetV2 (Szegedy, loffe, Vanhoucke,
& Alemi, 2016), SSDMobileNEtV1 (Howard, ve digerleri, 2017),
Faster RCNN (Ren, He, Girshick, & Sun, 2016), YOLO V3 ve
YOLO V4 (Bochkovskiy, Wang, & Liao, 2020) algoritmalar1
kullanilarak gergeklestirilen deneylerde, en performansli modelin
YOLO V4 oldugu goriilmiistiir. Transfer 6grenme i¢in ImageNet
(ImageNet, 2021) ve COCO (COCO, 2021) kullanilmisitir. Bu
caligma ile video iizerinde gercek zamanli nesne tespiti
yapilabilecegi gosterilmistir (Bhatti, Khan, Aslam, & Fiaz, 2021).

2. Derin Ogrenme ve Deneysel Calismalar

2.1. Veri Kiimesi

Tasarlanan sistemdeki her bir sinifi belirlemek igin fazla
sayida goriintiiye ihtiyag bulunmaktadir. Yine her bir simf i¢in
yaklasik olarak ayni sayida goriintii olmasi en ideal durumdur. Bu
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caligmada, li¢ adet siif olacak sekilde tasarim yapilmistir. Bu
siiflar tiitiin mamulleri, silah ve alkollii i¢eceklerdir. Yapilan
arastirmalar sonucunda oncelikle Kaggle (Kaggle, 2021) internet
sitesinde tiitlin mamulleri (Lee, 2019), silah (Sasank, 2019) ve
alkollii igecekler (Nouisser, 2019) icin veri kiimeleri temin
edilmistir. Gorsel olarak veri seti lizerinde yapilan incelemelerden
sonra siniflardaki resim sayilari su sekilde olmustur: tiitiin
mamiilleri sinifi i¢in 2147 resim, silah sinifi i¢in 728 resim ve
alkollii igecekler smifi icin 2928 resim. Ozellikle, silah sinifi icin
veri kiimesinde goriintii sayisinin yetersiz olmasindan dolay1 veri
kiimesini gelistirmeye ¢aligilmistir. Bu amagla oncelikle arama
motorlarinin goérsel arama sonucglarindan faydalanilmistir. Ayrica
Python programlama dilinde yazilmis “Bulk Bing Image
Downloader” (Ostrolucky, 2020) uygulamasi ile Bing arama
motorunda verilen anahtar kelimelerimiz silah ve gun arama
sonuglarinda gelen goriintiilerin kaynak dosyalar1 elde edilmistir.

Sekil 1. Veri kiimesinden ornek tiitiin mamulleri, silah ve alkollii
icecek goriintiileri

2.2. CNN Modeli ve Egitimi

Bu ¢alismada, ilk olarak ag yapisini bizim olusturdugumuz
model icin Sirali (Sequential) metodu ile baslanmigtir.
Modelimizin giris katmanini olusturacak ilk Conv2D (evrigim)
katmanimizda 256 adet noron ve 2x2’lik bir filtre tanimladiktan
sonra 224x224x3 olan girig bi¢imimizi belirttik. Bu parametre ile
sistemin egitiminde ve egitim sonrasinda tahmin i¢in modele
verilecek resimlerin pikselleri bu tensére doniistiiriilmelidir. Bu
katman i¢in aktivasyon fonkiyonu “Relu” secilmistir. Sonrasinda
tanimlanan “Max Pooling2D” ile 2x2 ortaklama (pooling) islemi
yapilmakta ve girise uygulanan resim verisi yarilanarak
111x111x256 boyutuna indirilmektedir. Son olarak, batch
normalizasyonu islemi ile bu ara katman tamamlanmuistir.

Sonraki ara katman Conv2D’ da 512 adet néron ve 2x2’°lik
bir filtre tanimladiktan sonra aktivasyon fonksiyonu yine “relu”
secilmigtir. Sonrasinda, tanimlanan “Max Pooling2D” ile 2x2
ortaklama islemi yapilmakta ve girise uygulanan resim verisi
yarilanarak 55x55x512 boyutuna indirilmektedir. Tekrar batch
normalizasyonu iglemi ile bu ara katman tamamlanmis olur.
Bundan sonraki 3 ara katmanda, sadece ndron sayis1 degistirilerek
ozellik ¢ikarma iglemine devam edilmistir. Son agsamada ise
6x6x256’ liik bir tensor kalmistir. Flatten katmani ile tensor bir
vektore donistiiriiliirek 06zellik ¢ikarma islemi tamamlanmig
olmaktadir. Buradan sonraki ag yapisi, siniflart dgrenmek igin
gelistirilmektedir.

Dense katmaninda (tam bagli katman-fully connected layer)
256 noron tamimlanmustir. Aktivasyon fonksiyonu evrisim
katmanlarinda oldugu gibi “relu” segilmistir. Modelin, asir1
o0grenme (overfitting) sorununa takilmamasi i¢in 0,2 degerinde bir
“Dropout”  katmanm1  eklenmistir.  Son  olarak, batch
normalizasyonu islemi ile bu katman da tamamlanmis olmaktadir.

Son olarak bir dense katman1 daha eklenmistir ve bu katman
3 ndrondan olusur. Bu katmanin aktivasyon fonksiyonu
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“softmax” secilerek modelin ag yapist tamamlanmis olur.
Tasarlanan modelin egitim islemleri gergeklestirilmistir. Bu
calisma icin Keras ve Tensorflow yapilart (frameworks)
kullanilmistir. Model olarak bir tane ag yapisini olusturdugumuz
model ve transfer 6grenme metodu kullanilarak farkli modellerin
basarimlar ile ¢aligma gergeklestirilmistir.

Sekil 2. Olusturulan CNN modelinin ag katman yapisi

Ag modelimiz ii¢ ana kisimdan olusmaktadir. ilk katman
giris katmani modele egitim ve tahmin i¢in digaridan goriinti
bilgisinin verildigi katmandir. Ikinci katman ise gizli katman
olarak isimlendirilmekte ve verilen gorlintiiniin &znitelikleri bu
katmanda ¢ikarilmaktadir. Son olarak, ¢ikis katmaninda ise sinifin
Ogrenildigi katman olarak gorev yapmaktadir. Sekil 2’ de
gosterilen modelin diginda basarimi kanitlanmig olarak ifade
edilen modellerin giris ve gizli katmanlar1 dondurularak sadece
cikis katmani aginin tekrar diizenlenmesi metodu ile transfer
ogrenme gerceklestirilmektedir. Transfer 6grenme bu basarisi
kanitlanmis modellerin  6zellik ¢ikartma katmanimmi kendi
calismamizda kullanmamizi saglamaktadir. Diger bir fayda ise
egitilebilir parametre sayisinin azalmasi ile egitim siiresi
kisalmustir.

3. Deneysel Sonuclar
3.1. CNN Model Egitiminin Sonug¢lar:

Dogruluk model egitimi sirasinda modelin yaptigt dogru
tahminlerin dogru ve yanlis tiim tahminlerin toplamina oranidir.
Kay1p ise modelin dogru ¢ikis degerinden ne kadar farkli tahmin
degerinde bulundugunu gosteren parametredir. Kayip degeri ne
kadar kiiciiliirse model gercek degere o kadar yakindir.

Agint bizim olusturdugumuz model %386,75 dogruluk
basarimi gostermistir. Transfer 6grenme, veri kiimesinin yetersiz
oldugu durumlarda daha dnceden ¢ok biiyiik veri kiimeleri ile
egitilmis modellerin  agirliklarint  yani  &zellik  ¢ikartma
becerilerini kullanmamiza imkan vermektedir. On egitimli
modellerden MobileNetV2, DenseNetl21, NasnetMobile,
Resnet50V2 kullanilarak yazilimsal deneyler gerceklestirilmistir.
Transfer Ogrenmeden faydalanirken kullanilacak &nceden
egitilmis modelin ¢ikis katmanlar1t model tasarimindan ¢ikarilir ve
katmanlar dondurularak {izerine bizim ¢ikis katmanlarimiz
eklenir. Egitim az miktarda egitilebilir parametre ile
gergeklestirilir. Bu durum, egitimin daha kisa stirmesinin yani sira
daha bagarili modeller elde edilmesini saglamaktadir. flk olarak,
cikis katmani i¢in ag yapist ile ilgili denemeler yapilmistir. Cikis
katmaninda kullanilan katman sayisi ve noron sayisi artirildikca
basarim artmaktadir. Ancak egitilmis modelin boyutunun ¢ok
biiyiimesi tercih edilmemektedir. Ayrica, bir noktadan sonra ¢ikis
katmanlarinin  biyiitiilmesi iyi ydnde degisime sebep
olmamaktadir. Tablo 1°de bu durum kolayca goriilmektedir.
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Tablo 1. Cikis Katmanina Ag Biiyiikliigiiniin Etkisi

Model Ady Egitilebilir Parametre Egtim Basarim Dogrulama Basarim Model Boyutu
Sayisi (%) (%) (MB)

395.011 65,06 58,00 12
MobileNetV2 593.155 65,34 50,35 14
2.762.243 65,11 55,03 30
329.475 73,62 74,74 30
DenseNet121 527.619 73,60 76,22 32
2.631.171 74,42 73,18 48

Model egitimi sirasinda segilen optimizasyon algoritmasinin,
kag dongii (epoch) sayisinda en iyi Ogrenme diizeyine
ulasilacagini belirlemede O6nemli rol oynamaktadir. En iyi
basarima ulagmak i¢in optimize edici algoritmalarin bazilari
kayip (loss) degerini az devir sayisinda giriilti olusturarak
diislirebilirken, bazilar1 da daha fazla devir sayisi ile daha az
giiriiltli olusturarak diisiirebilirler. Ancak bilinmelidir ki devir
sayisinin fazla olmasi, basarimu siirekli yukari dogru yiikselten bir
durum olusturmamaktadir. Bir seviyeden sonra basarim diizeyi
yatay egri haline gelecektir.

Yapilan deneylerde farkli optimizasyon algoritmalari

Transfer O6grenme kullanilirken, modeller arasinda ag
yapisinin olusturulmasi1 ve parametre sayilarinda farkliliklar
bulnmaktadir. Genellikle, daha fazla parametreye sahip
modellerin daha basarili olacagi diisiiniilse de bu durum her
zaman gegerli degildir. Tablo 1’den bu durum goriilebilemektedir.
Modeldeki hesaplanacak parametre sayisinin artmasi, daha fazla
islem giicii gerektirecektir. Gelistirme yapilacak platformlarin
islem giicii gz oniinde bulundurularak se¢im yapilmalidir. Yine,
model dosyasinin biiyiikliigli 6nem arz etmektedir. Ciinki
modelin ¢aligabilmesi i¢in bulut ortamindan veya yerel ortamdan
hafizaya yiiklenmesi gerekecektir. Biiyiikk boyuttaki model
dosyalariin yiiklenmesi sistemin baglatilmasinda gecikmelere

dervlenerek. . .qumlul‘(‘ ve” kay‘l‘p degirlerl . .blrhkte sebep olabilmektedir. Bundan dolayi, kii¢iik dosya boyutuna
degerlendirildiginde “Adam” ve “Rmsprop” optimizasyon . . . e .
. A .o > sahip modeller tercih edilmistir. Bu ¢alismada, veri kiimemiz ile
algoritmalarmin veri kiimesi i¢in uygun olduguna karar . 1 o
o yapilan deneylerde ise Tablo 2°deki sonuglar elde edilmistir.
verilmistir.
Tablo 2: On egitimli modellerin karsilastirilmasi
Egitim Dogrulama Boyut
Model
Dogruluk (%) Kayip Dogruluk (%0) Kayip (MB)
DenseNet121 0,74 0,62 0,64 0,73 48
NasnetMobile 0,74 0,64 0,70 0,73 39
MobileNetV2 0,80 0,65 0,55 1,14 30
ResNet50Vv2 0,68 0,74 0,73 0,67 115
EfficientNetBO 0,90 0,26 0,13 0,95 32

Test edilen modellerden sadece “Efficient NetB0” farkli bir
ag yapisina sahiptir. Diger modeller 6zellik ¢ikartma katmanlari
dondurularak ayn1 ¢ikis katmant ve hiper parametreler
kullanilarak egitimler gergeklestirilmistir. Efficient NetB0O modeli
en iyi basarimi gostermektedir. Asir1 6grenmeyi (overfitting)
onlemek icin agda ki bazi ndronlarn unutmasini saglamayan
metot olan “drop out” yaklagimmin kullanilmasina ragmen
sonuglarda bir iyilesme olmamistir. “ResNet50V2” modeli biiyiik

4. Sonug¢

Bu calismada, derin 6grenme yaklagimlarindan CNN modeli
gelistirilerek, iki farkli uygulamada c¢alistirlmigti. Modelin
gelistirilmesi agamasinda iki metot benimsenmistir. Birincisi, ag
yapisini olusturdugumuz modelde farkli parametreler ile yapilan
denemelerde ag biyiikliginiin 6zellik ¢ikarma konusunda
avantaj sagladign gorilmistir. Yine c¢ikis katmam igin ag
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dosya boyutuna sahip olmasindan dolayi tercih edilmemistir.
Modellerin gelistirilen uygulamalarda ¢alistirilabilmesi i¢in
doniigtiirme iglemleri yapilmasi gerekmektedir. Bu doniisiimler
sonucu hem tarayict hemde mobil uygulama icin model
doniistiirme  iglemi sadece MobileNetV2 ile sorunsuz
gerceklestirildigi i¢in uygulamalarda kullanilmak iizere secilen
model olmustur.

biiyiikliigiiniin artirtlmasi olumlu sonuglar vermistir. Modelin
geligtirilmesi  i¢in benimsenen diger metot ise transfer
o0grenmedir. Transfer 6grenme ile kullanilan basaris1 kanitlanmig
modellerin 6zellik c¢ikarimi (feature extraction) konusunda
basarili oldugu gozlenmistir. Hazirlanan farkli ¢ikis katmanlari ile
yapilan deneylerde, ag yapisini olusturdugumuz modelden daha
basarilt olundugu goriilmistiir. Gelistirilen tarayici eklentisinde
modelin depolanmasinin, Google Firebase “Storage” bulut
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hizmetinde yapilmasi1 kullanim ve giincelleme kolayligi
saglamaktadir. Bu c¢alismanin devami olarak, videolarin
goriintiiden siniflandirmasi yapilmadan ilk olarak videonun meta
verilerine bakarak bir siniflandirma islemi uygulanmasi ek bir
onlem olarak sistemin performansini artiracagi diisiiniilmektedir.
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