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Anahtar Kelimeler 0z

Derin Ogrenme, Video etiketleme, otomatik bir sekilde videolar icin etiket olusturma olarak
Video Etiketleme, tanimlanmaktadir. Hem bilgisayar gérmesi hem de dogal dil yaklasimlarini birlikte
EAS icerdigi icin gittikce ilgi ceken bir alan olmaktadir ifadeleri dogal dilde iiretip ve

onlar1 goriintii cergeveleri ile birlestirmek zorlu bir siirectir. Bu sorunu ¢ézmek icin
cesitli  yaklagimlar  gelistirilmistir.  Bu c¢alismada, video etiketleme
arastirmalarindaki gelismeler hakkinda bir literatiir ¢alismas1 sunulmustur.
Incelenen ¢aligmalar kullanilan yéntemlere gére farkl kategorilerde incelenmistir.
Yontemler 6zetlenmis, giiclii ve sinirli yonleri analiz edilmistir. Derin 6grenme, bu
konuda kullanilan en yaygin yontemlerden biridir. Video etiketleme sistemlerinde
derin 6grenme yaklasimlarinin uygulanabilirligi lizerine arastirmalar yapilmistir.
Bu konuda kullanillan veri setleri, performans degerlendirme Kriterleri
karsilastirilarak analiz edilmistir. Derin 6grenme yontemlerindeki gelismeler video
etiketleme konusunda yeni yaklasimlar saglamistir. Video etiketleme konusunda
yapilan ¢alismalarda derin 6grenme yontemlerinin kullanilmasi ile basarili sonuglar
elde edilmistir

A COMPREHENSIVE REVIEW ON USING OF DEEP LEARNING APPROACHES IN VIDEO
CAPTIONING APPLICATIONS

Keywords Abstract

Deep Learning, Video captioning is defined as creating captions for videos by automatically. It is an
Video Captioning, area of increasing interest as it includes both computer vision and natural language
CNN approaches. Producing expressions in natural language and combining them with

image frames is a difficult process. Many approaches have been developed to solve
this problem. In this study, a literature study about the developments in video
captioning research is presented. The studies examined are examined in different
categories according to the methods used. The methods are summarized and their
strengths and limitations are analyzed. The methods are summarized and their
strengths and limitations are analyzed. Deep learning is one of the most common
methods used in this regard. Research has been conducted on the applicability of
deep learning approaches in video labeling systems. Used datasets and performance
evaluation criteria are analyzed. The developments in deep learning methods have
provided new approaches to video captioning. The successful results have been
observed with the use of deep learning methods in studies on video captioning,
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1. Giris (Introduction)

Artan video kullanimi miktar1 ve sayisi ile videolara, video yazisi ekleme ve erisilebilirligi problemi ortaya
¢ikmaktadir. Bununla birlikte gorsel icerik anlama, videoya alt yaz1 ekleme ve icerik 6zetlemesi icin teknolojik
gereksinimler artmaktadir. Genis miktarda metnin kullanilabilirligini gerceklestiren Dogal Dil isleme (DDI-
Natural Language Processing - NLP) teknolojisi, bu konuda 6nemli bir role sahiptir. Gorsel icerikleri dogru ve 6zli
metinsel aciklamalara doniistiirebilen tekniklerin bu bilgilerin diizenlenmesinde bir aractir. Bu konu altindaki
teknikler “Gorselden Metne” olarak adlandirilmaktadir.

Video anlama ve dogal dil climlesi olusturmadaki temel zorluklar su sekildedir;

. Video iceriginin ince hareket detaylarini ve ayrica farkli nesnelerin etkilesimlerini anlamak,
. Video ve dil alani1 arasindaki iliskiyi 6grenmek,
. Videoda tanimlanan etkinliklerin siralanmasi (Li ve dig., 2019)

Nesne tanima (Wu ve dig., 2020), (Yuan ve dig., 2019), 6zniteliklerin siniflandirilmasi (Trabelsi ve dig., 2019),
(Zhao and Li 2017), eylemlerin simiflandirilmast (Jegham ve dig.,, 2020), (Liu ve dig., 2020) goriintiilerin
siniflandirilmasi (Smirnov ve dig., 2014) ve sahne tanima (Zhou ve dig., 2014 ), (Nan ve dig., 2019) gibi ¢esitli
bilgisayar gorme problemlerinde biiyiik ilerleme kaydedilmis olmasina ragmen bir bilgisayarin kendisine iletilen
bir gériintiiyli otomatik olarak tanimlamak i¢in insan benzeri bir ctimle olusturabilmek nispeten yeni bir alandir.

Video etiketleme, dogal dil kullanarak video icerigini otomatik olarak tanimlamadir. Video etiketleme, metin
tabanli video alma, gérme engelli kullanicilar i¢in erisilebilirlik ve multimedya 6nerisi gibi cesitli uygulamalara
sahiptir. Videolar i¢in video yazisi kullanmadan 6nce, resimler i¢in resim yazisi kullanilip tek bir ciimle ile gériintii
icerigi agiklanmaktadir. Derin evrisim sinir aginin hizli gelismesi ile resim yazis1 konusunda 6nemli ilerlemeler
olmustur. Daha sonra bu yaklasim, biiytik bir olay1 i¢eren kisa videolara uygulanmistir.

Video etiketleme de temel olarak iki sorun bulunmaktadir. Birincisi, framelerdeki gérsel kavramlarin dogru bir
sekilde analiz edilmesidir. Gorsel 6geleri tespit edebilmek i¢in yaygin olarak kullanilan VGG (Yang ve dig., 2018)
veya GoogleNet (Tang ve dig., 2017) gibi Evrisimsel Sinir Ag1 (ESA - Convolutional Neural Network-CNN)
modelleridir. Olusturulan ag yapisi genellikle biiyiik 6l¢ekli bir goriinti siniflandirma veri seti lizerinde 6nceden
egitilir boylece giris goriintiistinden birgok gorsel kavram kesfedebilir. Ancak, videoda neler oldugunu anlamak
istedigimizde bazi kavramlar digerlerinden daha 6énemlidir. Geleneksel ESA modelinde, farkli gérsel kavramlarin
o6nemi belirlenememektedir. Bu nedenle, dogru ve 6zlii agiklamalar liretilmesine yardimci olabilecek baskin gorsel
kavramlar1 kesfetmek icin bir yontem tasarlanmalidir. Bir videoda, bitisik ¢erceveler arasinda ¢ok fazla bilgi
vardir, bu nedenle kompakt bir dizi bilgilendirici cerceve bulmak ve bunlara dikkat etmek daha iyidir. ikincisi de
dogal dil isleme ile elde edilen goriintiiler arasindaki iligskiyi kurabilmektir. Video karelerine, a¢giklayici etiketleri
otomatik olarak ekleyebilmek i¢in uygun bir algoritma tasarlanmalidir. En ¢ok kullanilan bir yéntem, her s6zciik
tiretilirken video karelerine agirlik atamak i¢in sinir aglarini kullanan gecici odak yaklasimidir (Yao ve dig.,2015).
Goriinti karelerinin agirliklar: hesaplanirken, her bir karenin tiim ham pikselleri ile sinir ag1 beslenir, bu videoda
¢ok sayida ilgisiz veya daginik arka plan bilgisi oldugunda iyi bir performans saglamamaktadir. Ciinkii bu tiir arka
plan bilgileri istedigimiz bilgileri icermemektedir ve yanls goriintii karelerinin agirliklarina ve agiklamalarina
neden olmaktadir (Chen ve dig., 2018).

Problemin zorluguna ragmen, video etiket yazisi olusturmaya yonelik ¢esitli ¢alismalar yapilmistir. Temel olarak
makine gevirisindeki son gelismelerden esinlenmistir. Genel olarak, derin gorsel temsiller elde etmek i¢in 2B ve /
veya 3B ESA’lardan faydalanirlar ve climle veya kelime iiretmek i¢in Uzun Kisa Siireli Bellek (UKSB - Long Short
Term Memory - LSTM) kullanilir (Wu ve dig., 2016).

Video etiketleme problemi, ¢ogu zaman yapay makine ¢evrimi problemine benzetilebilir. Video etiketleme
otomatik ¢eviri problemi olarak ele alindiginda girdi ciimlesine karsilik gelen yapi1 goriintii dizisi olarak
diisiintlebilir. Bu sebeple video etiketleme yaklasimlarinda kodlayici- ¢6ziicii (encoder - decoder) yapisina sahip
diziden diziye (sequence-to-sequence) modeller yaygin olarak kullanilmaktadir. Burada ¢ogu zaman, ESA ve
Tekrarlayan Sinir Aglar1 (TSA - Recurrent Neural Network - RNN) goriintiileri kodlamak i¢in birlikte kullanilmakta
ve aciklama tliretme kisminda ise ayr1 bir yinelemeli sinir ag1 devreye girerek; dogal dilden bir cilimle
olusturulmaktadir (Li ve dig., 2019).

Bu makale asagidaki gibi diizenlenmistir. Giris boliimiinde video etiketleme kavrami ele alinmistir. Béliim 2’de bu

konuda yapilan ¢alismalar karsilastirmali bir sekilde agiklanmistir. Boliim 3’de video etiketlemede kullanilan
yaklasimlar incelenmistir. B6lim 4’te video etiketlemede kullanilan derin 6grenme mimarileri, bolim 5’te
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kullanilan veri setleri ve bolim 6’da degerlendirme olgitleri agiklanmistir. Son boéliimde bu konuda yapilan
calismalar detayl bir sekilde incelenerek énerilerde bulunulmustur.

2. Literatiir Arastirmasi (Literature Survey)

Literatiirde ve uygulamada derin 6grenmenin kullanildig1 ¢cok sayida ¢alisma yapilmistir. Dogal dil isleme, gértinti
ve video isleme, biyomedikal sinyal ve goriintii isleme, nesne tanima, robotik, kimya, reklam, finans, arama
motorlari, otonom arag sistemleri gibi cok ¢esitli konularda derin 6grenme uygulamalari gelistirilmektedir (Seker
ve dig., 2017). Bu boliimde, derin 6grenme yontemlerinin etiketleme sistemlerinde kullanildig1 calismalar analiz
edilmis ve etiketleme siirecinde kullanilan yontemler kapsaml bir sekilde incelenmistir. Calismalarin literattri
Tablo 1’de 6zetlenmistir.

Tablo 1. Literatiir Ozeti (Literature Survey)

Referans icerik Metodoloji Veri Seti Olgiitler
Ozerve dig., | Gercek zamanl gériintiileri EAS ve UKSB MSVD BLEU 4 - ROUGE-L
analiz ederek etiket olusturma CIDEr - METEOR
Baraldi ve Videolardaki stireksizlik UKSB M - VAD BLEU - ROUGE,
dig. noktalarini tanimlayarak etiket MPII - MD METEOR - CIDEr
olusturma M - VAD
Wang ve Videonun sirali karelerini bir iki katmanl MSVD BLEU 4 - METEOR
dig., zaman ¢izelgesinde uzamsal- Gegitli CIDER
zamansal sekilde gostererek Tekrarlayan
etiketleme Birim (GTB -
Gated recurrent
unit - GRU
Live dig. Video etiketleme UKSB MSVD BLEU - METEOR
MSR - VTT
Wu ve dig. Video etiketleme EAS ve TSA MSVD BLEU - METEOR
MSRV - TT CIDEr
Ding ve dig Video béliimleme ve anlamsal UKSB VideoSet BLEU - METEOR
metin olusturma ROUGE
Xiao ve Shi Video etiket olusturma EAS ve UKSB MSVD BLEU - METEOR
MPII - MD CIDEr ve ROUGE
Gao ve dig Dogal climleleri videolara UKSB MSVD BLEU- METEOR.
aktararak etiket olusturma MSR - VTT
Pan ve dig. Videolarin zamansal Hiyerarsik MSVD BLEU - METEOR,
bilgisinden yararlanarak etiket | Tekrarlayan M -VAD CIDEr - ROUGE
olusturma Noral
Kodlayici1 (HTNK-
Hierarchical
Recurrent Neural
Encoder - HRNE)
Venugopalan | Video karesi dizisini bir kelime | UKSB MSVD METEOR
ve dig. dizisiyle iliskilendirerek etiket MPII - MD
olusturma M-VAD
Yao ve dig Zamansal yapiy1 kullanarak EAS ve UKSB Youtube2Text, | BLEU - METEOR
zaman tabanli etiket olusturma DVS
Xu ve dig. Goriintilerin icerigini otomatik | EAS ve UKSB Flickr8k, BLEU - METEOR
olarak tanimlama Flickr30k
MS COCO
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Bir goriintlinlin icerigini otomatik olarak tanimlamak yapay zekada bilgisayar vizyonunu ve dogal dil islemeyi
birbirine baglayan temel bir sorundur. Vinyals ve dig. (2015) bilgisayar gérmesi ve makine cevirisindeki son
gelismeleri birlestiren ve bir goriintiiyl tanimlayan dogal ctimleler olusturma da kullanilabilen derin tekrarlayan
bir mimariye dayanan iiretken bir model sunmuslardir. Model, gériintiilerden agiklamalar tiretmek i¢in sinirsel ve
olasilikli bir ¢ergeve kullanmaktadir. Bu modeller, degisken uzunluk girisini sabit boyutlu bir vektore kodlayan ve
bu gosterimi istenen ¢ikis ciimlesinde "kodu ¢ézmek" i¢in tekrarlayan bir sinir ag1 kullanir. Goriintiiye verilen
dogru tanim olasiligin1 dogrudan en iist diizeye ¢ikarmak icin Esitlik (1) kullanilmaktadir.

6" = argmaxg Y1s)l0gps i0) (1)

Burada 6 modelin parametreleri, I bir goriintii ve S dogru transkripsiyonu. S herhangi bir ciimleyi temsil
ettiginden, uzunlugu sinirsizdir.

logp(su) =Yt 10gp(st| 1,50,...St—1) (2)

You ve dig. (2016) semantik odak yaklasimini kullanarak yukaridan asagiya, asagidan yukariya yaklasimlari
birlestiren yeni bir yaklasim 6nermistir. Yukaridan asagiya yaklasima dayanarak, evrisimli bir sinir ag1 gorsel
ozellikleri ayiklar ve ayrica gorsel kavramlari (nesneler, bolgeler, ozellikler vb.) tespit etmektedir. Asagidan
yukariya yaklasimi, birka¢ aday konsepti icin TSA yinelemelerine gore dikkat agirliklarini degistirmektedir.
Anlamsal odak yaklasimi, TSA kullanilarak gériintiiniin aciklamasini tiretmek i¢cin hem goériinti niteliklerini hem
de gorsel kavramlari birlestirmek icin 6nerilmistir.

Nabati ve Behrad (2020), UKSB aglar kullanarak video etiketleme icin yeni gii¢lendirilmis paralel bir mimari
onermislerdir. Onerilen mimari iki UKSB katmanindan ve bir kelime secim modiiliinden olusur. GCogu dizi 6grenme
modeli gibi, 6nerilen sema kodlama ve kod ¢6zmeyi iceren iki asamadan olusmaktadir. Ust UKSB katmani, kodlama
asamasinda bir video klibin gorsel bilgilerini kodlama 6zelligine sahip bir UKSB agindan olusur. Bu UKSB katmani,
hem kare tanimlayicilarint hem de zamansal ve kareler aras1 bagimliliklar1 dikkate almak i¢in sirali modda derin
bir ESA tarafindan c¢ikarilan yiiksek diizeyli kare ozelliklerinden yararlanmaktadir Bir video klibin tim
orneklenmis kare ozelliklerini tist UKSB katmanina besledikten sonra, kod ¢6zme asamasi sirasinda videonun
gorsel icerigine karsilik gelen olasi kelimeleri tiretmek i¢in Artirilmis ve Paralel (AP - Boost Paralel - BP) UKSB'ler
(AP - UKSB'ler) kullanilir. Onerilen mimaride ikinci katman olarak AP -UKSB'ler, bir giris videosunun olasi
kelimelerini eszamanli olarak tireten birkag paralel UKSB 'den olusur. Egitim asamasi sirasinda, bu UKSB'ler, belirli
bir AdaBoost algoritmasi kullanilarak AP- UKSB agina yinelemeli olarak eklenir. AP- UKSB leri 6nerilen mimarinin
ticlincii katmani olarak Maksimum Olasilik Kelime Se¢imi (MOKS - Maximum Probability Word Selection (MPWS)
modiilii takip eder. MOKS modiilii, AP - UKSB'ler tarafindan iiretilen en olas1 kelimeyi se¢mek i¢in maksimum
olasilik o6l¢ttiini kullanmaktadir. Belirli bir AdaBoost algoritmasi kullanilarak diizenlenen ve egitilen birkac
tamamlayici1 UKSB agindan olusan bir komite makinesidir. Bu topolojide, gorsel bilgileri kodlayan iist UKSB
katmani tim AP- UKSB'ler arasinda paylasilir. Ancak ciimleleri desifre eden ikinci katmanda; olusturulan
ctimlelerin verimliligini artirmak i¢in bir¢ok gii¢clendirilmis UKSB kullanilmistir.

Test asamasi sirasinda, AP - UKSB'lerin ¢ikislar1 ayni anda maksimum olasilik kriteri ve kelime se¢im modiilu
kullanilarak birlestirilmistir. Onerilen algoritma iyi bilinen iki video altyaz1 veri kiimesiyle test edilmis ve sonuglar
bazi algoritmalarla karsilastirilmistir. AP - UKSB'ler AdaBoost algoritmasina ve egitim videolarinin METEOR
puanina gore egitilmistir. Yapilan karsilastirmalarin sonuglari, 6nerilen yaklasimin {iretilen ciimlelerin
verimliligini ve degerlendirme puanlarini 6nemli 6l¢lide artirdigini ortaya koymustur. Ayrica, sonuglarda AP-
UKSB aginda bes UKSB aginin kullanilmasinin sirasiyla CIDEr ve METEOR puanlarini sirasiyla ytizde 9,7 ve 2,4
oraninda artirdigini gostermistir.

Xu ve dig. (2016), goriintiilerin igerigini otomatik olarak tanimlamayi1 6grenen odak tabanli bir model
gelistirmislerdir. Etiket olusturma yaklasimina, iki cesit odak seklini dahil etmislerdir bunlar; “sert” odak
yaklasimi ve “yumusak” odak yaklagimidir.

Yumusak deterministik odak yaklasimi, standart geri yayilma ydntemleri ile egitilebilir. Sert stokastik odak
yaklasimi, yaklasik bir varyasyon alt sinirini veya esdeger sekilde maksimize ederek egitilebilir. Dikkatin “nereye”
ve “neye” odaklandigin1 gorsellestirerek bu modelin sonuglar1 nasil kavrayabildigi ve yorumlayabildigi
gosterilmistir. Gorsellestirme yoluyla, modelin ¢ikis sirasinda karsilik gelen sozctikleri tiretirken bakislarini dikkat
cekici nesneler lizerinde nasil otomatik olarak 6grenebilecegi de gosterilmektedir. Flickr8k, Flickr30k ve MS COCO
veri setleri, BLEU ve METEOR metrikleri kullanarak model degerlendirilmistir. Modelin, Google NIC, Log Bilinear,
TSA gibi modellerle karsilastirildiginda daha basarili oldugu gézlenmistir.
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Yao ve dig. (2015), kiiresel zamansal yapiy1 kullanmak i¢in zamansal bir odak yaklasimi gelistirmislerdir. Model,
goriniim ozelliklerini yerel zamansal yapiy1 kodlayan eylem ozellikleriyle giiclendirilmistir. Eylem 6zellikleri,
uzaysal-zamansal evrigimli sinir agindan tiiretilmistir. Zamansal odak yaklasimi makine gevirisi baglaminda
basariyla kullanilan yakin zamanda onerilen bir yumusak hizalama yontemine dayanmaktadir. Bir agiklama
olustururken, zamansal odak yaklasimi segici olarak kii¢tik bir cerceve alt kiimesine odaklanir ve kelime iiretecinin
yalnizca bu alt kiimedeki nesneleri ve / veya faaliyetleri tanimlamasini miimkiin kilmaktadir. Kullanilan 3B EAS
videonun hem gecici hem de uzamsal olarak yerel hareket tanimlayicilarindan baslar ve hiyerarsik olarak daha
soyut eylemle ilgili 6zellikler elde eder. Bu 6zellikler, agiklama olusturucu tarafindan kullanilmak tizere videoya
gomiili dnemli yerel yapiy1 koruyup ve vurgulamistir.

Gecici yapidan yararlanmak i¢in 6nerilen yaklasimlar, video basina birden fazla agiklama igeren 1970 video klipten
olusan Youtube2Text veri kiimesi ad1 verilen en yaygin kullanilan agik alan video agiklamasi veri kiimesinde
degerlendirilmistir. Ayrica dnerilen yaklasimlar, 49000 video klip iceren DVD filmlerde ag¢iklayici Tanimlayici
Video Hizmeti (TVH - Description Video Server (DVS) parcalarina dayanan ¢ok daha biiytik ve yakin zamanda
Onerilen bir veri kiimesinde test edilmistir.

Calisma su katkilar1 saglamaktadir:

1) Yerel uzay-zamansal bilgileri yakalayan yeni bir 3B EAS, TSA kodlayici-kod ¢6ziicii mimarisinin kullanilabilecegi
onerilmistir. Statik cerceve EAS, TSA video agiklama yodntemlerini kullanarak yerel gecici yapiy1 kullanmanin
gercekten dnemli oldugu sonucuna ulasilmistir.

2) Video boyunca statik ¢ercevelerin kiiresel analizi yoluyla elde edilen 6zelliklerin video tanimlama iiretimi i¢cin
daha etkin kullanilmasina izin verdigi goriilmistiir.

3) Kiiresel ve yerel zamansal bilgileri kullanarak getirilen iyilestirmelerin iicretsiz oldugunu ve hem zamansal
odak yaklasimi hem de 3B EAS birlikte kullanildiginda iyi bir performans oldugu gézlenmistir.

Gergek diinya videolar1 genellikle karmasik dinamiklere sahiptir ve agik alanli video agiklamalar1 iiretme
yontemleri zamansal yapiya duyarli olmali ve degisken uzunlukta hem girdi (kare sirasi) hem de ¢iktiya (kelime
sirasi) izin vermelidir.

Venugopalan ve dig. (2015), calismalarinda, bu soruna yaklasmak i¢in videolara etiketler olusturmak {izere yeni
bir u¢tan uca siradan siraya model gelistirmislerdir. Bunun igin, gorintii altyazisi iliretiminde son teknoloji
performansi gosteren tekrarlayan sinir aglarindan, 6zellikle UKSB'lerden yararlanilmistir. UKSB modeli, video-
ctmle ciftleri tizerinde egitilmistir ve video klipteki olayin bir agiklamasini olusturmak i¢in bir video karesi dizisini
bir kelime dizisiyle iliskilendirmeyi 6grenmistir. Gelistirilen model, dogal olarak cerceve dizisinin zamansal
yapisini ve uiretilen ciimlelerin dizi modelini, yani bir dil modelini 6grenebilmektedir.

Pan ve dig. (2016), videolarin zamansal bilgisinden yararlanarak HTNK adli yeni bir yaklasim gelistirmislerdir.
HTNK, giris bilgi akisinin uzunlugunu azaltarak ve art arda ¢oklu girisleri daha ytliksek bir seviyede birlestirerek
video zamansal yapisini daha uzun bir aralikta verimli bir sekilde kullanmaktadir. Daha fazla dogrusal olmayanliga
ulasirken hesaplama islemleri 6nemli 6l¢iide azalmaktadir. HTNK, farkli ayrint1 diizeylerine sahip kare parcalari
arasindaki zamansal gecisleri ortaya ¢ikararak, cerceveler arasindaki zamansal gegisleri ve segmentler arasindaki
gecisleri modellemektedir. Model, zamansal bilgilerin ¢ok 6nemli bir rol oynadig1 video altyazisina uygulanmistir.
Deneylerde, MSVD ve M-VAD veri setleri kullanilmistir. Ozellikle, giris olarak yalnizca Red - Green - Blue (RGB)
akisi olan tek bir ag kullanildiginda bile HTNK, RGB ConvNet, 3B ConvNet gibi birden fazla girisi birlestiren tiim
yeni sistemlerden daha iyi oldugu kanitlanmistir. Yontemin video altyaz 6l¢iitlerinde en son teknolojiden daha iyi
oldugu gézlenmistir.

Gaove dig. (2017), videolar1 dogal ciimlelere aktarmak i¢in anlamsal tutarliliga sahip odak tabanl bir UKSB modeli
olan a UKSB adli yeni bir u¢tan uca model gelistirmislerdir. Bu model, videolardaki dikkat ¢cekici yapilari yakalamak
icin odak tabanli yaklasimi UKSB ile biitiinlestirerek zengin anlamsal icerige sahip climleler olusturmak icin ¢ok
modlu temsiller (yani kelimeler ve gorsel icerik) arasindaki iliskiyi arastirir. Ilk olarak, daha anlamh uzamsal
ozellikler elde etmek icin, GoogleNet'in genisletilmis bir siiriimii olan Inception-v3 sinir ag1 temel alinmistir.
Zamansal bilgileri kullanmak i¢in, bu uzamsal 2B EAS 6zellik vektorlerini kodlamak i¢in tek katmanli UKSB gorsel
kodlayic1 sunulmustur. Bir UKSB kod ¢6ziicti, 6nemli kelimeleri iiretmek icin bu gorsel dzellikleri t zamaninda ve
t-1 zamaninda kelime gémme 6zelligini alir. Son olarak, climle agiklamasinin ve video gorsel igeriginin anlamsal
tutarliligini garanti etmek icin gorsel ve ciimle 6zelliklerini ortak bir alana eslemek icin multimodal yerlestirme
kullanilmistir. Bu nedenle, UKSB’ler ayn1 anda UKSB ve gorsel-anlamsal gomme 6grenmelerini kesfedebilir.
Kiyaslama veri kiimeleri izerinde yapilan deneyler, tek bir 6zelligi kullanan yontemin, hem BLEU hem de METEOR
‘da video altyazisi i¢in en yeni temel hatlardan rekabetci veya daha iyi sonuglar elde edebilecegini gostermektedir.
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Xiao ve Shi (2019), odak tabanh yaklasim kullanarak video etiketleme yontemi onermislerdir. Odak tabanh
yaklasim da giris ve cikis baglamina gore giris 6zellikleri segici bir sekilde kullanilmistir. Video 6zelligini kodlamak
icin Bi - UKSB'yi kullanilmis ve aktivasyon vektorleri esitlik 3’de verilmistir.

he = h{" + h{® 3)

(t, ileri ve geri gizlenmis aktivasyon vektorleridir.)

Onerilen mimaride, EAS’den elde edilen gorsel 6zellikleri kodlamak i¢in bir Bi - UKSB ve kod ¢ézme igin ii¢ tek
yonlii UKSB katmani (turuncu dikdértgen) kullanilmaktadir. Birinci UKSB (yukaridan asagiya dogru turuncu
dikdortgen), daha 6nceki kelimelerin zengin bilgilerini iceren orijinal girdi dizilerini verimli bir sekilde kodlamak
icin kullanilir; bu, denetleyicinin tasarimina daha iyi bir potansiyel kazandirir. Daha sonra, orta UKSB, ilkinden
icerik bilgisi ¢iktisini kodlar ve dil bilgisinin son temsilini tiretir.

Ding ve dig. (2019), hem video boliimleme hem de anlamsal metin olusturma i¢in yeni bir yéntem sunmuslardur.
En ilgi ceken kesimlerden elde edilen anahtar kareler, gdze ¢carpma tespiti ve UKSB kullanilarak video bashgina
déniistiiriilmistiir. ilgili mekanizmalarin getirilmesinin amaci, mevcut géreve cok sayida bilgiden daha énemli
bilgilerin secilmesidir. Uzun videolarin anlamsal 6zetlemesinin dogrulugunu arttirmak icin daha dogru nesne
tanima ag1 ve detayli basliklari olan veri setleri gerekebilir. Deney sonuglari, gelistirilen modelin daha makul video
segmentleri ile dogru anahtar kareler tirettigini gostermistir.

Belirli bir goriintii icerigi ile cimle olusturma siireci arasinda siki bir baglanti kurmaya c¢alisilmaktadir. Bu
baglamda Kulkarni ve dig. (2013), Bu, bir goriintiide nesne niteleyicileri (sifatlar) ve uzamsal iliskileri (edatlar)
tespit etmistir. Bu tespitleri tanimlayici metinden dnceden elde edilen istatistiksel olarak diizeltip daha sonra
yumusatilmis sonuglar1 climle olusturma i¢in kisitlama olarak kullanilmistir. Climle olusturma ya n-gram dil
modeli ya da basit bir sablon temelli yaklasim kullanilarak gercgeklestirilmistir. Genel olarak 6nerilen yaklasim,
cesitli uzamsal iliskilerdeki birka¢ nesne sinifinin nispeten az sayida 6rnegini bile olusturarak olusturulabilecek
potansiyel olarak cok sayida sahneyi ele alabilir. Her bir faktor icin oldukga kiiciikk sayilar i¢in bile, bu tiir
diizenlerin toplam sayisinin tamamen drneklenmesi miimkiin degildir ve herhangi bir gértntii kiimesinin belirli
bir 6nyargisi olusmaktadir. Boyle bir yanllig1 degerlendirmekten kaginmak i¢in, degerlendirmedeki tiim goériinti
ozelliklerinden veya sahne / baglam tanimasindan kasith olarak ka¢inilmak istenmistir ancak sunulan modele bir
sahne diiglimiiniin ve uygun potansiyel islevlerin dahil edilmesinin acik olacagi sonucuna ulasilmistir.

Kuznetsova ve dig. (2014), aga¢ benzeri bir yapi1 ile goriintli tanimlari liretimi i¢in bir ag yapisi sunmuslardir. Bu
yontemler baslangi¢ta bir goriintiiniin icerigini tanimlayabilse de, metin liretme konusunda yogun sekilde elle
tasarlanmigs ve sabittirler. Bu sorunu ¢ézmek i¢in aragtirmacilar, sabit goriintii altyazi olusturma performansini
artirmak icin derin 6grenme modelleri kullanmislardir.

Kiros ve dig. (2014), iki multimodal sinir dili modeli gelistirmislerdir. Bir image text multimodal sinir dili modeli
ile karmasik climle sorgulari iceren gorintiileri almak ve resimler iizerinde kosullandirilmis metin olusturma da
kullanilmaktadir. Gorilintii-metin modellemesi durumunda, modeller, evrisimsel bir agla birlikte egiterek kelime
temsillerini ve goriintii 6zelliklerini birlikte 6grenebilecegi kanitlanmistir. Mevcut yontemlerin ¢cogundan farkl
olarak, yaklasimda sablonlar, yapilandirilmis tahminler ve / veya sozdizimsel aga¢lar kullanilmadan gorintiiler
icin ctimle agiklamalar1 olusturulmustur. Image - text modellenmesinin yaninda gelistirilen algoritma, ses gibi
diger yontemlere de kolayca uygulanabilmektedir.

Wu ve dig. (2019), yaptiklari calismada, video altyazisi i¢in evrisimli bir yeniden yapilanma tosequence (ConvRS)
cercevesi 6nermislerdir. Ozellikle, bir video klibin kompakt temsillerini elde etmek icin bir yeniden yapilandirma
agl (tek katmanli evrisimsel esleme ile daha kompakt 6zellikleri kodlayarak) kullanmislardir. Kod ¢6zme
asamasinda 6nce gorsel ve sozciiksel dzelliklere birlestirip, hiyerarsik bir kod ¢6ziicii olusturmak i¢in ¢oklu
genisletilmis evrisim katmanlari segilmistir. Uzun stireli bagimliliklar hiyerarsik yap1 boyunca daha kisa bir yolla
yakalanabildiginden, kod ¢6ziicli uzun vadeli bilgilerin kaybini azaltabilmistir. MSVD ve MSRVTT veri setleri ile
karsilastirildiginda 6nerilen yontemin en gelismis performansi elde edebilecegi gosterilmistir.

Li ve dig. (2018), gelistirdikleri model ile bir videonun yapisini eksiksiz bir sekilde koruyarak video i¢gin dogru bir
aciklama saglamislardir. ilk olarak, videonun ilgili icerigini yakalamak i¢cin multimodal kod ¢éziiciiye bir odak
yaklasimi ve bellek aglar1 eklemislerdir. Bir odak yaklasimi daha 6nce olusturulan kelimelere dayanarak ilgili
cercevelerin bir alt kiimesini secer bu siire¢ gorsel kavramlarin ¢ikarilmasi i¢in ¢ok 6nemlidir. Uzun vadeli bilgileri
ezberleme konusunda 6nemli bir avantaja sahip olan bellek aglari, multimodal kod ¢6ziicii i¢in ek gecici dinamikler
saglamaktadir. Daha 6nce olusturulan kelimelerin se¢imi i¢in daha ilgili 6zellikleri se¢mek i¢in ek olarak bir 6zellik
secim algoritmasi uygulanmistir. Ozellik secimi algoritmasi model performansini daha da arttirmistir.
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Wang ve dig. (2018), video etiketleme icin videonun sirali karelerini bir zaman cizelgesinde uzamsal - zamansal
gosterimli iki katmanli GTB kod ¢6ziicliyii benimseyen yeni bir SeqInSeq modeli 6nermislerdir. Model, MSVD veri
kiimesi iizerinde degerlendirilmistir.

Baraldi ve dig. (2017), video veri setlerindeki siireksizlik noktalarimi tanimlayabilen bir UKSB hiicresi
onermislerdir. Bir video klibin aralarinda siireksizlik noktalari olan birkag¢ sahne olabileceginden, yazarlar bir sinir
detektorii egitmis, boylece UKSB hiicresi bir videoyu siireksizlik noktalarina bélmiis ve birden ¢ok pargaya
kodlayabilmistir. Kisa vadeli baglam vektorleri, her yigindan ¢ikti olarak alip son baglam vektoriinii kodlamak i¢in
sirayla baska bir UKSB 'e iletilmistir. Devamsizlik noktalari tespit edilerek, ek bir UKSB 'de gizli 6zellikleri dahil
ederek UKSB’nin sinirlandirilmasini incelemislerdir. Bagka bir deyisle, UKSB'nin zamansal yakalama araliginin
sinirlarini genisletmek icin her bir zaman adiminda gizli 6zelliklerin hiyerarsik yapisini yapilandirmiglardir.

Ozer ve dig. (2020), bu ¢alismada, gorme engelli bireylerin olaylar1 gercek zamanl goriintiilerle analiz etmeleri
ve anlaml climleler halinde ifade etmeleri i¢in bir video altyazi sistemi gelistirilmistir. Gorme engelli bireylerin
glinliik yasamlarinda yasadiklari sorunlari daha iyi anlamak amac¢lanmaktadir. Bu nedenle Alt1 nokta Kér Dernegi
biinyesindeki engelli bireylerin goriis ve Onerileri sorunlarina daha gergekci ¢oziimler tretmek amaciyla
toplanmustir. Bu calismada, 1970 YouTube kliplerinden olusan MSVD egitim veri seti olarak kullamlmustir. ilk
olarak, tiim kliplerin sesi kapatildi, boylece kliplerin sesleri climle ¢ikarma siirecinde kullanilmadi. EAS ve UKSB
mimarileri climle olusturmak icin kullanilmis ve deneysel sonuglar BLEU 4, ROUGE-L ve CIDEr ve METEOR
kullanilarak karsilastirilmistir.

Video altyazilama olarak da adlandirilan, videolarin dogal dilde agiklamalarinin otomatik tiretilmesi, yakin zaman
énce calisilmaya baslanan zorlu bir biitiinlesik gérme ve dil problemidir. Her ne kadar arastirmacilar ingilizce icin
¢ok sayida ¢o6ziim Onermis, olsalar da, Tirkge video altyazi modellerini egitmek i¢in uygun veri kiimelerinin
bulunmamasindan dolayi, Tiirkge iizerinde heniiz bir ¢alisma ortaya konmus, degildir. Bu eksikligi gidermek icin
Citamak ve dig. (2019), MSVD veri kiimesindeki Ingilizce aciklamalarin Tiirkceye cevrilmesiyle genis caph bir
Tirkee denektasi veri kiimesi olusturulmustur. Buna ek olarak, zamansal odak yaklasimina sahip UKSB tabanh
diziden diziye mimarileri iceren cesitli noral modellerin gerceklestirimleri yapilmis, olup bu giclii temel
yontemlerin veri kiimesi iizerindeki basarimlar1 gosterilmektedir. Veri kiimesinin Tiirkce altyazilama tizerine
yapilacak gelecek calismalar i¢in iyi bir kaynak olusturulmustur.

Gorilntiilerin dogal climlelerle otomatik olarak tasvir edilmesi literatiirde ¢ok yakin zamanlarda incelenmeye
baslanmis olan ve son derece zorlu kabul edilen bir arastirma problemidir. Bu problemin ¢dziimiine y6nelik ortaya
konan yaklasimlarin sayisinin giderek artmasina ragmen bu alanda yaygin olarak kullanilan veri kiimelerinin
sadece Ingilizce agiklamalar icermeleri nedeniyle bu calismalar biiyiik dlciide tek dillidir ve Ingilizce ile kisith
kalmistir.

Unal ve dig. (2016), bu calismada, TasvirEt adi verilen bu veri kiimesi iizerinde, yine literatiirde ilk kez Tiirkce
goriintii altyazilama amaciyla kullanilabilecek iki yaklasim da énerilmektedir. Bu veri kiimesi, halihazirda ingilizce
aciklamalar1 olan Flickr8K veri kiimesinin Tiirk¢e altyazilar ile zenginlestirilmis halidir. Veri gidimli
yaklasimlarin basarisi, veri kiimesindeki altyazi miktar1 ile dogru orantili oldugu icgin, veri girisinin
yayginlastirilmasi ve altyazilarin ¢ogaltilmasi faydali olacaktir. TasvirEt veri kiimesi, Tiirkce altyazilama amaci ile
kullanilabilecegi gibi, ¢ok dilli yapisi sayesinde, altyazilama probleminde dillerin kullanimindaki farkliliklarin da
arastirilmasina olanak saglayacak bir veri kiimesidir.

3. Video Etiketleme (Video Captioning)

Video etiketleme, video dizisinin gorsel icerigini anlama ve uygun bir etikete doniistiirme siirecidir. Video,
insanlarin bilgi edinmesi ve duygular: iletmesi icin 6nemli bir kaynak oldugundan, otomatik video alt yazisi
liretimi, video alma (Li ve dig., 2019) ve otomatik video altyazis1 (Yuan ve dig., 2019), gibi giinliik senaryolarda
birgok pratik uygulamaya sahip olabilir. Ornegin, YouTube'a her dakika 300 saatlik video yiiklenmektedir (Jegham
ve dig., 2020) ve dolayisiyla etkili bir video altyazi modeli ¢evrimigi videolar i¢in etiketleme, dizine ekleme ve
arama kalitesini artirma potansiyeline sahiptir; konusma sentez teknolojisi ile birlikte, video altyazisi kisilerin
video igerigiyle daha iyi etkilesim kurmalar icin ek agiklamalar olusturmaya yardimci olabilir (Trabelsi ve dig.,
2019). Video etiketleme siireci Sekil 1’de gosterilmistir.
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Sekil 1. Video etiketleme (Video captioning)

Ayrica, video smiflandirma gorevinden farkl olarak, videoda komut dosyasi olusturma, videodaki géze ¢arpan
ozelliklerle temsil edilen anlamsal igerigin kodunun c¢oziilmesi ve bilginin tekrar dile déniistiiriilmesi
gerekmektedir.

3.1. Video Etiketleme Yaklasimlari (Video Captioning Approaches)

Video etiketleme da temel olarak 3 yaklasim kullanilmaktadir. Bunlar sablon tabanli yaklasim, dizi 6grenme
yaklasimi ve odak tabanl yaklasimdir. Sekil 2'de baz alinan temel yaklasimlar gosterilmistir.

Sablon Tabanli
Yaklasim

Video Etiketleme | o
Dizi Ogrenme
Yaklasimi

Odak Tabanli
Yaklasim

Sekil 2. Video etiketleme kategorileri(Video captioning categories)
3.1.1. Sablon Tabanlh Yaklasim (Template Based Approach)

Sablon tabanli yontemlerde, bazi ciimle olusturma sablonlar1 ve belirli gramer kurallar1 6nceden
tanimlanmaktadir. Kelimeler, 6nceden tanimlanmis sablonlarla son tanimi liretmek icin gorsel igerikten tespit
edilmektedir. Bu yaklasim, tanimlanmis sablonlara biiytik dl¢tide bagimlidir, bu nedenle iiretilen ciimle her zaman
sablonlar1 takip eden sabit bir s6z dizimsel yapiya sahip olacaktir. Konu - fiil - nesne li¢liisiin ¢ikarmada nesne ve
etkinlik belirteclerinin ¢iktilarin gercek diinya bilgisi ile birlestirilmektedir. Ornegin insan faaliyetleri, eylem ve
kavram hiyerarsilerine dayanarak tanimlanmistir. Farkli climle pargalar1 arasindaki anlamsal iliskiyi 6grenmek
icin anlamsal bir hiyerarsi tanimlanmistir. Her iki istatistikten de biiyiik miktarda metin verisinin ayristirilmasi ve
bilgisayarl goriintiiniin tanima algoritmalarindan yararlanilmistir (Li ve dig., 2019).

Rohrbach ve dig. (2013), gelistirdikleri model, ilk 6nce videodan anlamsal etiketlerin ara temsilini 6grenen ve daha
sonra istatistiksel makine cevirisinden dogal dili ceviren iki asamali bir yaklasim gelistirmislerdir. icerigin dogal
bir tanim olusturmasi i¢cin model, gorselde dogrudan bulunmamasina ragmen hangi kelimelerin eklenmesi
gerektigini 6grenmistir. Egitim icin bir dizi video snippet'i ve climle iceren paralel bir corpus oldugu varsayilmistir.
Video tanimlayici tarafindan temsil edilen video snippet'leri bir ciimle ile hizalanir, yani bir video snippeti ve ona
karsilik gelen bir ciimle ikilisi olusturulmustur. TACoS corpus'a dayanan bir mutfak senaryosunda insan etkinligi
videolarimi kullanarak onerilen yaklasim degerlendirilmistir. Otomatik degerlendirme ve insan kararlarim
kullanarak, dnceki ¢alismalarin motive ettigi cesitli temel yaklasimlar iizerinde 6nemli gelismeler saglanmistir.
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3.1.2. Dizi Ogrenme Yaklasim (Sequence Learning Approach)

Sablon temelli yontemlerle karsilastirildiginda, dizi 68renme yaklasimlari gorsel girdi ile ilgili ciimle agiklamasini
daha esnek soz dizimsel yapilarla dogrudan iiretmeyi amaclar (Wang ve dig., 2018). Dizi 6grenme modelleri,
onceden tanimlanmis sablonlara dayanmadan, video igerigini dogrudan bir ciimleyi terciime eder.

Bu yontem grubu genellikle EAS ve UKSB iceren iki yaklasim temel almistir. Bu model, bir kaynak dilin ciimlelerini
hedef dile ¢eviren makine gevirisi algoritmalarina dayanmaktadir. Bu yontem de ilk olarak vektor 6zellikli bir
cerceve sirasinl eslemek icin bir kodlayici kullanilir ve ardindan kod ¢6ziicii tarafindan ¢evrilmis bir ctimle
olusturulur.

Kodlayici olarak genel de EAS kullanilmaktadir. Bir kodlayicinin amaci, kompakt ve temsili olan 6zellik vektorlerini
hesaplamak ve kod ¢6ziicii icin en alakali gorsel bilgiyi yakalayabilmektir (Song ve dig., 2015). Biiyiik 6lcekli
goriintii tanima, nesne algilama ve gorsel altyazida biiyiik basari elde eden derin EAS'lerin hizli gelisimi ile derin
EAS’ler iist veya orta katmanlarindan tist diizey 6zellikler ¢ikarabilir (Xu ve dig., 2018). Kod ¢dziicii olarak genel
de TSA kullanilmaktadir.

Gan ve dig, (2017), sorgu goriintiisi icin metinsel bir agiklama olusturmak tizere semantik kavramlari kullanarak
bir semantik bilesim ag1 olusturmustur. Tiim etiketlerin olasiligi, topluluktaki UKSB agirlik matrislerini islemek
icin semantik kavram vektdriinii olusturmak i¢in kullanilmistir. Bununla birlikte goriintiiniin agiklamasini
tiretmek i¢in isbirlik¢i anlamsal kavram bagimli agirlik matrislerini 6grenmek icin avantaji sagladig1 gézlenmistir.

3.1.3. Odak Tabanh Yaklasim (Attention Based Approach)

Yukaridaki agiklanan yontemler, esas olarak goriintiiyli 6nceden egitilmis derin 6grenme mimarileri ile kodlar ve
dogal dil ciimlesi olusturmak i¢in kod ¢6zme islemi sirasinda goriintii icerigini sabit tutmaktadir. Ancak, gerekli
tiim bilgileri tek bir dosyaya ayristirmak kolay bir is degildir. Bu nedenle, baglama gore farkl goriintii bolgelerine
bakmak altyazi gelistirmek i¢in yararl olacaktir. Bu dogrultuda genellikle TSA kod ¢dziiciiniin nereye ve neye
katilmas1 gerektigini 6grenen goriintii altyazisi icin attention based (odak tabanli) yaklasimi yaygin olarak
kullanilmaktadir. Derin sinir aglarindaki odak yaklasimi, tahminlerde bulunmak i¢in zaman icinde bilginin en
alakal kisimlarina odaklanan insanlarin dikkat etme 6zelliklerini ilham almaktadir. Mekansal odak ve anlamsal
odak dahil olmak tizere iki ortak odak yaklasimi incelenmistir (Li ve dig., 2019).

Mekansal Odak (Spatial Attention): Xu ve dig. (2016), ilk olarak goriintii video etiketleme siireci icin mekansal
odak yaklasimini kullanmislardir. Bu yaklasim Sekil 3’de gosterilmistir.

Bir
kus

14x14 ::} UKSE |:l|> E?uynr
ir

Ozellik Haritas:

- iu kl..JﬂESI
lizerinde
Giris Resmi
Goriintliye RNN kelime
ile odaklama Uretme

Sekil 3. Mekansal odak yaklasimi (Spatial attention approach)

Modellerinde, 6nceden egitilmis EAS'lerin son evrisimsel katmanini, tamamen bagli bir katman kullanmak yerine
goriintii kodlayici icin kullanilmislardir. Bu sekilde, gorsel bilgi, verilen gériintiiniin farkl bélgelerine karsilik
gelen bir dizi, 6rnegin, bira = {a4, .., a}, a; € RD olarak vektorlestirilir, ve dolayisiyla TSA kod ¢oziiciiniin odak
yaklasimi altinda farkh uzamsal gériintii bolgelerine katilmasina izin verir. Onceki calismalar gibi (Vinyals ve dig.,
2015) TSA kod ¢oziicli de tek katmanl bir UKSB olarak formiile edilmistir. Bununla birlikte, gorsel icerigi sabit
tutmak yerine, her adiminda UKSB'nin gizli durumunu asagidaki gibi hesaplamak i¢in temel bir baglam vektori
kavrami sunulmustur.
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hy = LSTM(X¢—1, he_q, Z¢) €))

burada z;, t zamaninda baglam vektoriini temsil eder ve her bir zaman adiminda goériinti bolgeleri ve olusturulan
kelimeler arasindaki alaka diizeyini agik¢a g6z 6niinde bulundurmaktadir.

z. = o({a;}, {a;}) 5)

burada «j, her bir gériintii bélgesinin agirhigini temsil eder ve ¢ (.), gériintii bélgeleri ve bunlara karsilik gelen

agirliklar: tizerinde bir tekli vektdér temsilini hesaplayan bir fiizyon fonksiyonu olarak calismaktadir. Her bir
goriinti bolgesinin agirlik aj'si, dikkat fonksiyonunu temsil ettigi yerde elde edilmistir.

eq = fore(@i heq) (6)

_exp (o)
a“ (ROYRENC

Cok katmanli bir algilama agi tarafindan formiile edilmis ve dnceki gizli duruma gore kosullandirilmistir.

Wang ve dig. (2018), bir ReviewNet ile kiiresel bilgileri dikkate alarak baglam vektorlerini diisiince vektorleri
olarak genisletmeyi 6nermislerdir. Hem TSA hem de EAS aglarini, goriinti iceriginin tiim goriinimiinii yakalamak
ve ayrica dizi olarak formiile etmek icin gorsel kodlayicirlar olarak benimsemislerdir. UKSB katmani tarafindan
formiile edilen ReviewNet, gorsel diziyi mekansal odakla yakalamak ve zamansal odak kullanarak diistince
vektorlerini olusturmak icin kullanilmaktadir. Bu inceleme siireci, bir veri ¢iftini formiile etmek i¢in birka¢ kez
tekrarlanmistir. (Yang ve dig.2016)'deki metin kod ¢dziicii, girdi diisiince vektdrlerine odak yaklasimi
yerlestirilmis bir UKSB katmanini da benimsemektedir. Altyazi olusturma islemi sirasinda goriintii 6zellikleriyle
uzamsal odag) artiran (Xu ve dig, 2016), 'den farkli olarak, ReviewNet nereye katilacagini “gézden gegirir” ve
dogrudan kodlanmis gorsel 6zellikleri kullanmaktan daha fazla kiiresel 6zelligi kesfetmeyi bekler.

Anlamsal Odak (Semantic Attention): Yiiksek seviyeli semantik bilgilerin, metin kod ¢dziiciiye (Venugopalan ve
dig., 2014), gorsel kodlayici mimarisine yardimci olmak i¢in yararli oldugu gosterilmistir; burada semantikler
genellikle gorsel nitelikler (You ve dig.,2016) (Venugopalan ve dig., 2014), (Yao ve dig., 2016) olarak formiile
edilir. Bu yontemler genellikle metin kod ¢6ziiciiye, hem kodlanmis goriintii icerigini hem de algilanan gorsel
nitelikleri besleyerek tiretim siireci i¢in tamamlayic1 bilgi saglamaktadir. Odak yaklasimini mekansal goriinti
bolgelerinden “gorsel kelimelere” aktarilirlar. Bu yaklasim Sekil 4’de gosterilmistir.
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Sekil 4. Anlamsal odak yaklasimi (Semantic attention approach)

Yiiksek seviyeli semantigin TSA kod ¢6ziiclisiine nasil dahil edilecegine dair kapsamli bir arastirma Yao ve dig.
(2016), tarafindan yapilmistir. Bu ¢alisma odak yaklagiminmi kullanmasa da, farkh 6zellikler arasindaki iliskiyi
acikea ele almistir.
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Zamansal odak yaklasiminin bir tamamlayicisi olarak, (Yu ve dig., 2017) insan bakis verileri tarafindan denetlenen
kare basina mekansal odak haritasini tahmin eden ve daha sonra her zamanki gibi yumusak gecici odaklari
kullanilarak maskelenmis gorsel 6zellikler havuzundan resim yazisi olusturan Gaze Encoder Attention Network
(GEAN) o6nerilmistir. Bir video izlerken bakis izlemenin 6zneler arasinda oldukga kararl oldugu, yani mekansal
odagin video altyazisina baglanabilecegi ve insan bakis verilerinin gii¢lii bir egitim sinyali olarak kullanilabilecegi
gozlemlenmistir. Reccurent Glance Prediction (RGP) modeli, GTB aracilifiyla zaman icinde ¢ercevelerin gorsel
ozelliklerinin tarihini kaynastirir ve kare basina bakis haritasini gecici sirayla tahmin eder. Bakis haritas: daha
sonra karsilik gelen 3B hareket 6zelligi haritasina ve fovea 6zellik haritasina uygulanir, ¢iinkii yazarlar insanin
odaklanmis bolgeleri daha fazla néronla yiiksek gorme keskinliginde algiladiginy, periferik sahne alanlari ise daha
az noronla dusiik ¢oziintrliikte algiladigini iddia eder. GEAN'1n geri kalanindan bagimsiz olarak, RGP, insan bakis
verileri ile biiyiik 6l¢ekli bir aktivite tanima veri seti olan Hollywood2 EM veri seti ve kendi kendine olusturulmus
bir oyuncak veri seti VAS ile egitilmistir.

Bu o6zelliklerin yan1 sira olusturulan modeller videonun hangi bélimiiniin aciklama ile daha alakali oldugunu
belirleyebilmelidir. Ciinkii altyazilar normalde videoda bulunan gergeklerin kii¢iik bir kismina odaklanir. Daha da
onemlisi, model ac¢iklamay1 olusturmaya basladiginda, anlamli agiklamalar olusturmak icin yine de video
kareleriyle birlikte hatirlatilmalidir (Xiao ve Shi, 2019).

4. Derin Ogrenme ile Video Etiketleme (Video Captioning with Deep Learning)

EAS ve UKSB mimarisinin birlesimi, video etiketleme konusunda yapilan calismalarda kullanilan temel yap1 haline
gelmistir. Girdi videosunun etiketleme kalitesi i¢in hem 6zellik ¢ikarma hem de kelime olusturma yontemleri
onemlidir.

Oncelikli olarak goriintii, hareket ve ses ézellikleri de dahil olmak iizere video verilerinden genel gecici 6zellikler
cikarilr.

EAS, nesneleri tespit edebilme ve onlar1 siniflandirmada kullanilan énemli bir yaklasimdir. EAS'lerin en biiyiik
avantaji, 6nemli o6zelliklerin herhangi bir insan gézetimi olmadan otomatik olarak tespit edilebilmesidir. EAS;
konvoliisyon, havuzlama ve tam baglantili katmanlarindan olusur. konvoliisyon ve havuzlama katmani bir veya
birden fazla olarak kullanilabilmektedir. EAS mimarisi, eylemleri ve gorintii baglamina gore nesnelerle
iliskilendirir. Etkili bir video altyazisi i¢in dikkatli bir EAS modeli se¢cimi énemlidir (Aafaq ve dig., 2019). Nesne
algilama da son zamanlarda en sik kullanilan EAS modelleri sunlardir; Inception ResNet V2 (Szegedy ve dig., 2016),
C3B (Tran ve dig., 2015) ve I3B (Carreira ve dig.,, 2017) Videolar1 tanimlama konusunda ¢alisan arastirmalar,
birden ¢ok 6zelligin video altyazi modellerini iyilestirebilecegini kanitlamislardir (Yao ve dig., 2015, Venugopalan
ve dig., 2015, Yingwei ve dig., 2015, Yingwei ve dig., 2016).

EAS (Liu ve dig., 2020) kullanilarak video siniflandirma ve goriintii altyazisinda énemli ilerleme kaydedilmis olsa
da, video etiketleme gorevi daha zordur ve hala zorlayici olmaya devam etmektedir. 4-10 saniyelik bir videoyu
karakterize edip bir ciimle olusturmak i¢in; 100-250 kareden olusan klip, temel olarak sirali gorsel verilerin
anlayip ayni zamanda bu anlayisin dogal dile ¢evrilmesi i¢in bir kapasite gerektirmektedir.

Geleneksel TSA'lar (Gers 2001), (Hochreiter ve Schmidhuber, 1997) girdi dizilerini gizli durum dizisine esleyerek
karmasik zamansal dinamikleri 6grenmek icin tasarlanmislardir. Geleneksel TSA'larin metin olusturma ve
konusma tanimada basarili olduklar1 kanitlanmistir. Ancak TSA’larda, kaybolan gradyan sorunu nedeniyle uzun
menzilli gegici bagimlilik videolar1 hakkinda iyi islem yapmak zordur (Yang ve dig., 2018). Bu nedenle uzun vadeli
hafizaya gereksinim oldugundan UKSB’ler ortaya ¢ikmistir. Her UKSB katman, bir veya daha fazla tekrarlanan
bagh bellek hiicresi, giris, ¢ikis ve unutma kapilarini igerir. Dogal dil agiklamalar1 olusturmak i¢in kod ¢6ziici
olarak bir TSA (Elman, 1990), GTB (Cho ve dig., 2014) veya UKSB aglar1 (Amaresh ve Chitrakala, 2019) kullanilir.

EAS, goriintiilerdeki uzamsal verilerden 6zellik vektorleri olusturmak icin kullanilir ve vektorler, tam olarak
baglanmis dogrusal katman yoluyla TSA veya UKSB mimarisine beslenir ve sonucta bir goriintiiniin tanimini
Uireten sirall veri veya kelime dizisi olusturulur. Kisacasi giris goriintiileri bir EAS tarafindan islenecek ve EAS
cikisiny, aciklayici metinler tiretebilmek i¢in TSA girisine baglanacaktir.

Bir agiklama iiretmek icin daha onceden tanimli egitilmis mimariler ile bir EAS'ye belirli bir goériinti
beslenmektedir. Bu agin sonunda goriintiideki uzamsal icerigi temsil eden bir dizi 6zellik aranmaktadir. EAS
orijinal goriintiide bulunan biiyiik miktardaki veriden daha kii¢lik bir gosterime sikistiran bir 6zellik ¢ikaricisi
olarak kullanildig: i¢cin bu EAS’ye genellikle kodlayici denir, ¢linkii gériintiiniin icerigini daha kii¢iik bir 6zellik
vektoriine kodlar. Daha sonra bu 6zellik vektdriinii isleyebilir ve TSA’ya girdi olarak kullanilabilmektedir.
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TSA’nin gorevi, islem vektoriniin kodunu ¢6zmek ve bir sézciik dizisine doniistiirmektir. Bu nedenle, agin bu
kismina genellikle kod ¢oziicli denir. TSA bileseni de boliim 5’de agiklanan veri setleri ile altyazilar konusunda
egitilir. Egitimin amaci 6nceki kelimelere dayali olarak bir ciimlenin bir sonraki kelimesini tahmin etmektir. Geri
yayllimi etkili bir sekilde gerceklestirmek ve benzer ciktilar Uretmeyi énlemek i¢in iyi tanimlanmis bir sayisal
kodlama ihtiyaci vardir. Bu yiizden, goriintiyle iliskili altyazilar: bir token sozciik listesine dontistiiriiliir.

Bir UKSB'nin gizli durumu, UKSB giris belirtecinin bir fonksiyonudur ve énceki durum ayni zamanda yineleme
fonksiyonu olarak da adlandirilir. Yineleme islevi agirliklar tarafindan tanimlanir ve egitim islemi sirasinda bu
model, UKSB hiicreleri gegerli giris sozciigii verilen baslikta dogru sonraki sézciigii iiretmeyi 6grenene kadar bu
agirliklar giincellemek i¢in geri yayilim kullanir. Model, her egitimden sonra agirliklarini giinceller, tek bir egitim
adimi sirasinda ag iizerinden gonderilen goriintii altyazisi ¢iftlerinin sayisidir. Model egitildikten sonra, bir¢ok
resim yazisi ¢iftinden 6grenmis olup yeni resim verileri i¢in resim yazilari olusturulmaktadir. Sekil 5’de EAS
(kodlayuci) - TSA veya UKSB (kod ¢6ziicii) yapisinda kullanilan mimari yapi gosterilmistir.

<bagla> Ziirafalar ayakta duruyor <dur>
ImageNet veriseti Softmax Softmax | | Softmax Softmax
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=21 |=>
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<bagla> Ziirafalar diger

Sekil 5. Encoder-Decoder yapisi (Encoder-Decoder structure) (Xu ve dig., 2016)
5. Karsilagtirmali Veri Setleri (Benchmark Datasets)

Video etiketleme, resim yazisi ile benzer sorunlara sahiptir, video yazisindaki ek bir zorluk da, zengin video
aciklamalari ile gelen veri setlerinin azligidir. Bunun nedeni videolarin seslendirilmesinin ¢ok daha zor ve pahali
olmasidir. Yaygin olarak kullanilan ve video altyazisi olusturma isleminin 6grenmeye dayali yontemlerle sinirl bir
sekilde basarilmasini saglayan bir¢ok klasik kiyaslama veri seti olusturulmustur. Bunlar, video sayisi ile anlatim
derecesi bakimindan kiiciik, anlamsal ve gorsel icerik acisindan basitlerdir. Yakin zamana kadar, insan
diizeyindeki video tamimlarini olusturmada derinlemesine 6grenmeden tam anlamiyla faydalanabilmek igin
bir¢ok biiyiik 6l¢ekli, yogun agiklamali video yazisi veri setleri gelistirilmistir (Su, 2018). En ¢ok kullanilan veri
setleri ve 6zellikleri Tablo 2’de verilmistir.

Tablo 2. Veri Setleri (Datasets)

Veri Seti icerik Kaynak Videolar | Klipler | Video basina Kelime | Video
ciimle sayis1 sayisl suiresi
(saat)
TACoS Cooking | AMTurker 127 7206 18227 | 146771 15.9
MSVD Youtube | AMTurker 1970 1970 70028 | 607339 53
M-VAD Movie DVS 92 49000 55904 | 519933 84.6
MPII-MD Movie DVS+Script 94 68000 68375 | 653467 73.6
MSR-VTT Open AMTurker 7180 10000 200000 | 1856523 41.2
ActivityNet | Open AMTurker 20000 20000 100000 | 1348000 849.0
Captionings
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TACoS veri seti (Regneri ve dig., 2013), ilk ¢calismalardan biridir ve i¢ mekanlardaki farkli etkinliklerin videolarini
icermektedir. Videolarin siiresi uzundur, genellikle dakikalar civarindadir. Her videoya, hem gecici konumlara
sahip etkinlik etiketleri hem de birden fazla gecici konumlarla ilgili agiklamalar eklenmistir. 7206 benzersiz zaman
araliginda toplam 18227 video climle ¢iftine sahiptir. Veri kiimesi ayrica, her bir etkinligin basladig1 ve bittigi
yaklasik zaman damgalari elde ederek etkinlikleri tanimlayan ciimlelerin hizalanmasinm saglamaktadir (Rohrbach,
2012).

TACoS - Multi Veri Kiimesi, gecici segment basina paragraf agiklamasi iceren veri kiimesinin bir uzantisidir. TACoS
corpus'taki her video icin asagidakileri iceren ii¢ agiklama seviyesi toplanmistir: (1) video basina en fazla 15
ciimleyle ayrintili video agiklamasi; (2) video basina 3-5 ciimle iceren kisa bir aciklama ve son olarak (3) videonun
tek bir climle agiklamasi. Verilere ek agiklama, nesne, etkinlik, arag, kaynak ve hedef gibi tuples seklinde her zaman
konu olan bir kisi ile saglanir (Rohrbach ve dig., 2014, Regneri ve dig., 2013).

YouCook veri seti (Das ve dig., 2013), farkli tarifler pisiren farkli kisilerin 88 YouTube pisirme videosundan olusur.
Videolarin ¢ogunda arka plan (mutfak / sahne) farkl. Bu veri seti, ayn1 mutfakta ve ayni arka planda sabit kamera
izleme noktasiyla kaydedilen MP-II Cooking (Graves ve Jaitly, 2014), veri setinden daha zor bir gorsel problemdir.
Veri seti, 1zgara, firinlama vb. Gibi alt1 farkli pisirme stiline ayrilmistir. Makine 6grenimi i¢in egitim seti 49 video
icerir ve test seti 39 video icerir. Egitim videolar icin nesnelerin ve eylemlerin kare seklinde ek aciklamalari da
saglanir.

MPII Movie Description Corpus (MPII - MD) (Rohrbach ve dig., 2015), M - VAD'ye benzer bir sekilde insa edilmis
olan yeni bir biiyiik 6l¢ekli film agiklamasi veri setidir. 55 sesli agiklamadan, mevcut filmlerden yaklasik 37000
film klibi ve 49 Hollywood filminden yaklasik 31000 film Kklibi icerir. Her video klip, film betiklerinden bir ctimle
ve DVD aciklayici video servisinden (DVS) bir ciimle ile donatilmistir. Veri kiimesinin ek agiklamalari yar1 otomatik
olarak boliimlenir ve elle kliplerle hizalanir. Manuel olarak dizeltildiginden, video snippet'leri ve ac¢iklamalari
arasindaki hizalama bu durumda MVAD'dan daha dogrudur

Montreal Video Annotation Dataset (M - VAD) (Torabi ve dig., 2015), DVD agiklayici video hizmeti anlatimlarindan
gelen biiytik 6l¢ekli bir film aciklamasi veri setidir. Gorme engelli insanlara yardim etmek i¢in tiretilmis, filmlerin
gorsel 6gelerini tanimlayan ses pargalaridir. Veri setinde 92 DVD filmden 49000 video klip ¢ekilmistir. Her klip,
yar1 otomatik olarak kopyalanmis ve tek bir climle anlatimina eslik eder. Kelime kullanimy, ilgili filmin tiiriine gore
degisir. Filmlerin gorsel ve metin iceriginin ¢esitliliginin yiiksek olmasi nedeniyle video altyazi gérevi icin 6zellikle
zorlayici bir veri kiimesidir.

VideoStory (Gella ve dig., 2018), 20k sosyal medya videolar1 igeren bir ¢oklu ciimle agiklama veri kiimesidir. Bu
veri kiimesinin, tek bir climle ile yeterince gosterilemeyen uzun videolarin hikdye anlatimi veya aciklama
olusturma konusunu ele almasi amaglanmistir. Her video en az bir paragrafla eslestirilir. Paragraf basina ortalama
gecici olarak yerellestirilmis climle sayis1 4.67'dir. Veri kiimesinde 123k climle igeren toplam 26245 paragraf
vardir ve ciimle basina ortalama 13.32 kelime vardir. Ortalama olarak, her paragraf video igeriginin% 96,7'sini
kapsar. Veri kiimesi, birlikte meydana gelen olaylar arasinda yaklasik% 22 oraninda gegici cakisma igerir. Veri seti,
sirasiyla 17908, 999 ve 1011 videodan olusan egitim, validasyon ve test boliimlerine sahiptir ve ayrica 1039 video
iceren bir kor test seti 6nerir. Her egitim videosuna bir paragraf eslik eder, ancak dogrulama ve test setlerindeki
videolarin her biri degerlendirme icin li¢ paragrafa sahiptir. Kor test icin ek a¢iklamalar yayinlanmaz ve yalnizca
farkli yontemleri karsilastirmak icin sunucuda bulunur.

ActivityNet Captionings (Krishna ve dig., 2017), yogun resim yazisi olaylari icin 6zel olarak piyasaya siiriilen biiyiik
o6lcekli bir kiyaslama veri kiimesidir. 849 video saat tutarinda 20000 video icermektedir. Videolar, ¢ok cesitli
kategorileri kapsayan video arama motorundan toplanir. Ortalama olarak, her videoda toplamda 100000 ciimle
vardir. Her climle videonun benzersiz bir boliimiinii kapsar ve degisen zaman araliklarinda gergeklesen bir olay:
aciklar. Ortalama olarak, her ciimlenin uzunlugu 13.48 kelimedir ve ilgili videonun 36 saniyesini yaklasik % 31'ini
aciklar. Zengin aciklama, zamansal yapilarin agikea kesfedilmesini saglar.

ActivityNet Entities (ANet - Entities) veri kiimesi, (Zhou ve dig., 2018), varliklar ve ek agiklamalar1 olan ilk video
veri kiimesidir. Bu veri kiimesi, farkli altyazilarla birlikte, ActivityNet Altyazi veri kiimesinin egitim ve dogrulama
boliimleri tizerine kuruludur.

Microsoft Video Description Corpus (MSVD) (Chen ve Dolan, 2011), ayni zamanda ilk ¢alismalarinda Youtube Veri
Kiimesi olarak da adlandirilir ve ilk a¢ik diinya veri kiimelerinden biridir. Tek bir olay iceren kisa kliplerden olusur.
Sonug olarak, her klip, olduke¢a sabittir ve kiiciik gecici yap1 karmasikligi ile 10 saniye ile 25 saniye arasinda siirer.
Toplamda 1.970 video klibi vardir Spor, hayvanlar ve miizik gibi genis bir konu yelpazesini kapsar. Her klip, bircok
dilde etiketlenmis birden fazla paralel ve bagimsiz ciimle ile gelir. Ozellikle ingilizce icin, video basina kabaca 40

283



ALPAY ve AKCAYOL 10.21923/jesd.830587

paralel ciimleye sahiptir; toplamda 80000klip cifti elde edilir. 16000 benzersiz kelime listesi vardir; Her climle
ortalama 8 kelime icermektedir (Chen ve Dolan, 2011).

MSR Video-to-Text (MSR -VTT) (Xu ve dig., 2016), piyasaya striilen biiyiik 6l¢cekli bir video resim yazis1 dl¢iitiidir.
Ciimle sayisi ve kelime bilgisi bakimindan biiyiik bir video resim yazisi veri kiimesidir. Bir video arama
motorundan taranan 10000 video klip, haber, spor vb. dahil video arama kategorisi 20'dir. Her bir klibin stiresi 10
ila 30 saniye arasindadir, toplam stire ise 41,2 saattir. Her video klip, semantiginin iyi bir sekilde ele alinmasini
saglayan birden fazla paralel ve bagimsiz ctimle ile agiklanmistir. Toplam 29.000 klip kelimesiyle toplam 200.000
klip ciimle ¢ifti bulunmaktadir.

Charades (Sigurdsson ve dig., 2016), bu veri seti giinliik kapali ev aktiviteleri hakkinda 9848 video igermektedir.
Bu videolar ti¢ farkl kitadan 267 AMT calisani tarafindan kaydedildi. Onlara eylemleri ve nesneleri tanimlayan
komut dosyalari verildi ve belirtilen nesnelerle eylemler gerceklestirmek i¢cin komut dosyalarini takip etmeleri
istendi. Komut dosyalarinda kullanilan nesneler ve eylemler sabit bir s6zciik dagarcigindan gelir. Videolar 15 farkh
ic mekan sahnesinde kaydedilir ve yalnizca 46 nesne ve 157 eylem sinifi kullanmasi sinirlidir. Veri kiimesi 157
eylemi agiklayan 66500 ek aciklamadan olusur. Ayrica 46 nesne sinifina 41104 etiket saglar. Ayrica, tiim videolari
kapsayan 27847 ag¢iklama igerir. Veri kiimesindeki videolar, ortalama 30 saniye siiren glinliik yasam etkinliklerini
gosterir. Veri seti, egitim ve test amaciyla sirasiyla 7985 ve 1863 videolara ayrilmistir

Video Titles in the Wild (VTW) (Zeng ve dig., 2016), icerisindeki Video Basliklari, klip basina ortalama 1,5 dakika
stiren 18100 video klip igerir. Her klip yalnizca bir ctimleyle agiklanir. Bununla birlikte, ortalama bir kiimenin tiim
veri kiimesinde en fazla iki ctimleyle goriindtigi ¢esitli bir kelime haznesi igerir. Video basina tek bir ciimlenin yani
sira, veri kiimesi, klibin gorsel iceriginde bulunmayan bilgileri aciklayan eslik eden agiklamalar da (artirilmis
climleler olarak bilinir) saglar. Veri kiimesi, video icerigi aciklamasinin aksine video baslig1 olusturma i¢in onerilir,
ancak video sorusunu yanitlama da dahil olmak tizere dil diizeyinde anlama gorevleri i¢cin de kullanilabilir.

6. Degerlendirme Olgiitleri (Evaluation Metrics)

Video yazisi sonucu, dogal dil olarak dogruluk ve anlam bilimin ilgili video ile olan ilgisine dayanarak
degerlendirilir. Yaygin olarak kullanilan degerlendirme 6l¢iitleri sunlardir;

SVO Accuracy (Venugopalan ve dig., 2014), erken dénem c¢alismalarinda, iiretilen SVO (Konu, Fiil, Nesne)
ticlemelerinin temel gerceklerle tutarli olup olmadigini 6l¢gmek i¢in kullanilir. Bu degerlendirme él¢iitlerinin amaci
genis anlambilimin eslestirilmesine odaklanmak ve gorsel ve dil ayrintilarini géz ardi etmektir.

BLEU (Park ve dig.,, 2017), makine ¢evirisi alanindaki en popiiler metriklerden biridir. Fikir, n-gram eslesme
sayimlarinin geometrik ortalamasini hesaplayarak iki climle arasindaki sayisal bir ¢eviri yakinligin1 6l¢gmektir.
Sonug olarak, kelimelerin uyumsuzlugunu ayarlamak konusunda hassastir. Ayrica, karmasik icerige adapte olmay1
zorlastiran daha kisa ciimleler kurabilir.

BLEU — N(c;, S;) = b (¢;S;) exp[ZN-; ®_togps ;5] (8)

1, iflg > Ig
el7Is/le, il < Ig

b(e,5:) = f60 = ©
I, ¢ aday climlenin toplam uzunlugu; Is, corpus diizeyinde etkili referans uzunlugunun uzunlugudur. Bir aday

climle icin birden fazla referans mevcut oldugunda, en yakin referans uzunlugu secilir. ®n genellikle asagidakiler
icin sabit tutulur.

Py, (c,Si )=Ex min (hy (cj),max h(sjj))

=1,2,3,4;
N 234 Yichy (¢i)

(10)

BLEU-N kisa, bir aday ciimle ile bir referans ciimle veya bir dizi referans climle arasinda ortak olan n-gramin (4
grama kadar) fraksiyonunu él¢cer (Ma ve Wang, 2017).

ROUGE, metin 6zetlerini degerlendirmek icin 2004 yilinda (Lin, 2004), metrigi Onerilmistir. Olusturulan
ciimlelerin hatirlama puanini hesaplar referans ciimleleri ile tretilenler arasindaki n-gram ortiisen dizileri
6lgmeleri bakimindan BLEU puanina benzer. Aradaki fark ROUGE'in n-gram olusumlarini toplam referans ctimle
sayisi toplaminda, BLEU ise adaylarin toplamindaki olusumlar1 dikkate almasidir. ROUGE metrik hatirlamaya
dayandigindan, uzun climlelerde tercih edilir (Ma ve Wang, 2017).
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ROUGE = N = ZSG{ReferenceSummaries}gramnesZCOuntmatCh(gramn) (11)

Yse{ReferenceSummaries}grampes LCount(gramp)

n’'nin n-gram, gram, ve Count . ., (gram,) uzunlugunu temsil ettigi durumlarda, aday 6zeti ve bir dizi referans

ozeti icinde ortaya ¢ikan maksimum n-gram sayisidir (Lin, 2004).

CIDEr (Park ve dig., 2017)baslangicta, aday resim yazisi ile insan agiklayicilar tarafindan saglanan referans
ciimleler arasindaki fikir birligini dlgen, resim icin tanimlayici ciimleleri degerlendiren bir metriktir. Bu nedenle,
insan yargilariyla yiiksek oranda iliskilidir. Bu 6l¢li, dogrulugu ve gramer dogrulugunu yakalamasi anlaminda
digerlerinden farkhidir.

1 g™ (cj)-8™(Si)
CIDE sy = — 2 12
rn(cl'sl) m J g ( )

™ (eIl g™ (Sipll
burada g"(c;) tiim n-gram uzunluklar1 temsil eden bir vektordiir. [|g™(c;)|[, || g™(c;j) ||'nin biiytiklagiini gosterir.

Ayni sey ||gn(si]-)|| icin de gecerlidir. Ayrica, CIDEr metnin dil bilgisel 6zelliklerini ve daha zengin anlambilimini

yakalamak i¢in daha yiiksek n-gram (daha yiiksek, daha uzun kelime sirasi1) kullanir (Vedantam ve dig., 2015). Bu
nedenle, asagidaki denklemi kullanarak farkli n-gramlarin puanlarini birlestirir.

CIDEr(c;, S;) = ¥N_; w,CIDEr, (c;, S;) (13)

METEOR (Ma ve Wang, 2017), belirli bir hipotez climlesiyle bir dizi aday referansi arasindaki uyuma gore
hesaplanmaktadir. METEOR, WordNet es anlamlarini kullanarak, tam belirteg eslesmeleri, koklii belirtegler, parola
obekleri ve semantik olarak benzer eslesmeleri karsilastirir. Kelime esleme modiilleri baslangigta dizi ¢ifti
arasindaki tiim olasi kelime eslesmelerini tanimlar. Birden fazla maksimum kelime eslesme hizalamasi bulursa, iki
dizgideki kelime sirasinin en ¢ok benzedigi hizalamay1 secer. Modiillerin ¢alisma sirasi1 sozciik eslestirme
tercihlerini yansitir (Lavie ve Agarwall, 2007). METEOR ‘un bu anlamsal yonii onu digerlerinden ayrilmaktadir.
Literatiirde METEOR ‘un her zaman BLEU ve ROUGE'den daha iyi oldugu ve referans sayisinin az oldugu
durumlarda CIDEr'den daha iyi oldugu gorialmiistiir.

6. Sonuclar ve Tartisma (Results and Discussion)

Video etiketleme sistemleri, video goriintiilerine, tasvirleme yontemi ile altyazi ekleyerek kullanicilara, goriintii
karelerini anlama ve 6énemli noktalara odaklanmada kullanilmaktadir. Video etiketleme sistemlerinde, sablon
temelli yaklasim, dizi 68renme yaklasimi ve odak tabanli yaklasim gibi farkli yéntemler kullanilmaktadir. Sablon
temelli yaklasim belirli gramer kurallarina dayanmaktadir. Diger yaklasimlar derin 6grenme mimarileri
kullanarak kodlayici- kod ¢oziicii yapisi ile videolardaki dikkat ¢ceken noktalari baz alarak gercgeklestirilmistir.
Sablon temelli yaklasimlara gore daha dogru ve gergekgei altyazi lirettigi gozlenmistir. Her ii¢ yaklasima ait
ornekler karsilastirmali bir sekilde Tablo 3’te sunulmustur.

Incelenen video etiketleme yaklasimlarinda kullanilmak iizere farkli kategorilerde veri setleri incelenmistir. Bu
konuda kullanilan 6l¢iit degerleri ile ¢calismalarin basarilar1 gézlenmistir.

Geleneksel yontemler, video arka plan farklarina gore, videonun 6zelliklerinden yararlanarak video etiketleme
yapmaktadir. Makine 6grenme yaklasimlari icin yeni ve popiiler bir yaklasimdir. Video etiketleme konusunda
literatlirde ¢ok sayida algoritma 6nerilmis olsa da, video igeriklerinin farkliliklar1 nedeniyle tek bir yontem tiim
uygulamalarda tatmin edici performans saglayamamaktadir.

Tablo 3’ te her yaklasimdan birer ¢alisma 6rnek olarak sunulmustur. Video etiketleme siireci ilk olarak resim
etiketleme olarak basladig i¢in yaklasimlar da resim veri setleri de kullanilmistir. Derin 6grenme yaklasiminda
gerceklesen yenilikler gelismeler video etiketleme calismalarinda da etkisini gostermistir. ilk yaklasim olan sablon
temelli yaklasim etiket (ciimle) olusturma asamasinda geleneksel yontem olarak kabul ettigimiz dogal dil tiretme
yaklasimini kullanmistir. Dizi 6grenme ve odak tabanli yaklasim hem goriintii isleme hem de dil (climle) olusturma
asamasinda derin 6grenme yaklasimlarini kullanmistir. Sablon temelli yaklasimda iiretilen agiklamalar siiregteki
sablona bagimhdir. Kullanilan sablon yeteri kadar veri veya kural icermiyorsa iiretilen alt yazi da o kadar dogru
sonug vermez. Dizi 6grenme yaklasimi da gerek goriintii isleme gerek climle tiretme siirecinde olusturulan ESA ve
TSA veya UKSB mimarilerine bunlarin egitim setlerine bagimlidir. Odak tabanl yaklasimlarda kullanilan modeller,
veri setleri ve bazi1 dikkat noktalar1 baz alinarak olusturulurlar. Bu da videolardaki karelerin, olusturulan ciimleleri
farkli derecede etkilemektedir.
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Tablo 3. Yaklasimlarin Karsilastirilmasi ve Degerlendirilmesi (Comparing and Evaluating Approach)

Referans | Yontem | icerik Sonug
Rohrbach | Sablon TaCoS veri setive | Otomatik degerlendirme ve insan kararlarini kullanarak,
ve dig. tabanl Dogal dil tiretme onceki ¢calismalarin motive ettigi cesitli temel yaklasimlar
yaklasim | ile Anlamsal tizerinde 6nemli gelismeler saglanmistir.
gosterim
yontemleri
Kojima ve | Sablon Dogal dil tiretme Video gorintiillerinden c¢ikarilan anlamsal ozelliklerle
Tamura tabanl ile kavram iligkilendirilebilen fiiller, nesneler vb. uygun sé6zdizimsel
yaklasim | hiyerarsilerine ve | bilesenler belirlenir ve daha sonra dogal dil ciimlelerine gevrilir.
iliskilerine bagh Ayrica oOnerilen yontemin performansini ¢esitli deneylerle
olarak videolar1 kanitlanmistir.
¢ozlimleme
Ayers ve Sablon Kavram ile Calisma, icerige dayali video sikistirmasi olan video dizilerinden
Shah tabanl nesneleri izleme bir dizi anahtar cerceve olusturmustur. Birka¢ video dizisi
yaklasim | ve tanima ile (manuel olarak olusturulmus) tizerinde test edilmis ve iyi
uygun kareleri performans gostermistir.
secme
Gan ve Dizi COCO, Flickr30k Ug gorsel altyazi veri kiimesi lizerinde yapilan deneyler,
dig, 6grenme | ve Youtube2Text | onerilen yaklasimin tstiinliigiinii dogrulamistir.
yaklasimi | veri seti ve TSA,

UKSB yontemleri

Xuvedig. | Dizi

MSVD, MSR-VTT

Ug video altyazi veri setinde basarili sonuclar elde edilmistir.

o0grenme | ve MPII-MD veri
yaklasimi | setiile TSA
Song ve Dizi TSA, UKSB Model, video altyazisinin performansini artirabildigi ve farklh
dig 6grenme | yontemlerive faktorleri dikkate alarak bir videoyu agiklamak icin birden ¢ok
yaklasimi | MSR - VTT ve ciimle olusturabilmektedir.

MSVD veri seti

Xuvedig. | Odak ESA, UKSB Ogrenilen eslestirmelerin insan sezgisine ¢ok iyi karsilik geldigi
tabanh yontemleri ve gosterilmistir.
yaklasim | Flickr8k,
Flickr30k ve MS
COCO veri seti
Yuvedig | Odak Hollywood2 ve Daha iyi etiket liretmek icin birden fazla odak tabanl altyazi

tabanlh
yaklasim

VAS veri seti
GEAN (ESA, RGP)
yOntemi

olusturma yonteminin insan bakisinin etkilerinden
yararlandig1 kanitlanmistir.

Live dig Odak

tabanh
yaklasim

UKSB yontemi ve
MSR-VTT veri seti

Gelistirilen modelin, etiket olusturma siirecine geriye dogru
akisi getirip kodlayici tarafindan ¢ikarilan anlamsal pargalarin
daha iyi kullanilmasina yardimci olabilecegi dogrulanmistir.

Gelecek c¢alismalar icin farkli video tiirlerinde, farkh ve kiiciik boyutlu aglarin egitilmesi ile video etiketleme
yapilmasi 6nerilmektedir. Video etiketleme de tiretilen ciimlelerin verimliligini arttirmak i¢in de giris videosu
tiriunin, derin bir video siniflandiricisi tasarlanarak da belirlenebilir olmasi 6nerilmektedir.

Video etiketlemede kullanilan veri setlerinde Tiirk¢ce metin 6zetleme veri seti bulunmadig i¢cin Tiirkce tizerinde
tamamlanmis bir ¢alisma mevcut degildir. Video etiketleme {izerine gerceklestirilecek tez ¢alismasinda bu
eksikligi gidermeye yonelik calismalar yapilacaktir.
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