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Automatically identifying the content of an image is a core task in artificial intelligence that connects
computer vision and natural language processing. In this study, a generative model based on a deep and
recurrent architecture is proposed, combining the latest developments in computer vision and machine
translation, to create natural sentences describing an image. With this model, the texts obtained from the
images can be converted into audio file format and the activity of the objects around the person can be
defined for visually impaired people. For this purpose, first, object recognition is performed on images with
the YOLO model, which identifies the presence, location and type of one or more objects in a particular
image. Next, long-short-term memory networks (LSTM) are trained to maximize the probability of the target
statement sentence given the training image. Thus, the activities in the related image have been converted to
text format as annotations. The activities, which are converted to text format, are obtained by using the
Google text-to-speech platform, and the audio file describing the activity is obtained. Flickr8K, Flickr30K
and MSCOCO datasets are employed evaluating four different features injection architectures to
demonstrate the effectiveness of the proposed model. The experimental results show that the proposed model
is successful in expressing the activity description audibly for visually impaired individuals. Table A
demonstrates the performance of the proposed model in terms of BLEU-1 score in Flickr8K, Flickr30K, and
MSCOCO datasets when different features injection techniques are included.

Table A. Performance of proposed model with different features injection techniques in terms of BLEU-1
score in Flickr8K, Flickr30K, and MSCOCO datasets.

Dataset par-inject init-inject pre-inject merge

Flickr8K 0.6345 0.6239 0.5469 0.5371

Flickr30K 0.6546 0.6370 0.6036 0.5922

MSCOCO 0.6433 0.6807 0.6584 0.6330
Purpose:

The purpose of this study is to construct an efficient activity recognition model by integrating object
recognition and image captioning with deep learning techniques for the visually impaired.

Theory and Methods:

For object recognition task, YOLO model is employed to identify the presence, location and type of one or
more objects in a particular image. Next, long-short-term memory networks (LSTM) are trained to maximize
the probability of the target statement sentence given the training image. Thus, the activities in the related
image have been converted to text format as annotations. The activities, which are converted to text format,
are obtained by using the Google text-to-speech platform, and the audio file describing the activity is
obtained. Flickr8K, Flickr30K and MSCOCO datasets are employed by assessing par-inject, pre-inject, init-
inject, and merge features injection architectures to show the effeciency of the proposed model.

Results:

In Flickr8K and Flickr30K datasets, par-inject technique outperforms other models with 0.6345 and 0.6546
BLEU-1 scores, respectively while init-inject method performs better performance in MSCOCO dataset by
ensuring 0.6807 BLEU-1 result.

Conclusion:
As a result, the performance of the proposed model is significantly superior compared to the state-of-the-art
studies in terms of BLEU-1 score when different features injection techniques are considered.
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Yiiksek performansli aktivite tanima modeli

e Derin 6grenme mimarileri kullanarak goriintii altyazist olugturma
e Gorme engelliler i¢in gdriintii metinlerinden taninan aktivitenin sese doniistiiriilmesi
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Bir goriintiiniin i¢erigini otomatik olarak tanimlamak, bilgisayarla gormeyi ve dogal dil islemeyi birbirine
baglayan yapay zekadaki temel bir gorevdir. Bu ¢aligmada, bilgisayarla gorii ve makine g¢evirisindeki son
geligmeleri birlestiren ve bir goriintiiyii tanimlayan dogal ciimleler olusturmak i¢in derin ve tekrarlayan bir
mimariye dayali liretken bir model sunulmustur. Olusturulan bu model ile goriintillerden elde edilen
metinler, ses dosyasi formatina donistiiriilebilmekte ve gorme engelli insanlar i¢in kisinin etrafinda bulunan
nesnelerin aktivitesi tanimlanabilmektedir. Bu amagla, ilk olarak, belirli bir gériintiideki bir veya daha fazla
nesnenin varligini, konumunu ve tiriinii tanimlayan YOLO modeliyle goriintiiler {izerinde nesne tanima
islemi gerceklestirilmistir. Sonrasinda, uzun kisa dénem hafiza aglar1 (LSTM) egitim goriintiisii verilen
hedef agiklama ciimlesinin olasiligini en iist diizeye ¢ikarmak icin egitilmigtir. Boylece, ilgili gorinti
icerisinde yer alan aktiviteler, agiklama olarak metin bigimine doniistiriilmiistir. Metin bigimine
doniistliriilen aktiviteler, Google metin okuma platformundan faydalanilarak aktiviteyi tanimlayan ses
dosyalar1 elde edilmistir. Onerilen modelin etkinligini gostermek amaciyla dort farkli 6zellik enjeksiyon
mimarisi degerlendirilerek Flickr8K, Flickr30K ve MSCOCO veri kiimeleri kullanilmistir. Deney sonuglari,
onerdigimiz modelin gorme engelli bireyler i¢in aktivite tanimlamay1 sesli olarak ifade etmede basarill
oldugunu gostermistir.

An efficient activity recognition model by integrating object recognition and image
captioning with deep learning techniques for the visually impaired
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Automatically identifying the content of an image is a core task in artificial intelligence that connects
computer vision and natural language processing. This study presents a generative model based on a deep
and recurrent architecture, combining the latest developments in computer vision and machine translation,
to create natural sentences describing an image. With this model, the texts obtained from the images can be
converted into audio file format, and the activity of the objects around the person can be defined for visually
impaired people. For this purpose, first, object recognition is performed on images with the YOLO model,
which identifies the presence, location and type of one or more objects in a particular image. Next, long-
short-term memory networks (LSTM) are trained to maximize the probability of the target statement
sentence given the training image. Thus, the activities in the related image have been converted to text format
as annotations. The activities, which are converted to text format, are obtained using the Google text-to-
speech platform, and the audio file describing the activity is obtained. Flickr8K, Flickr30K and MSCOCO
datasets are employed to evaluate four different features injection architectures to demonstrate the
effectiveness of the proposed model. The experimental results show that our proposed model successfully
expresses the activity description audibly for visually impaired individuals.
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1. Giris (Introduction)

Gorme engelli bireyler, gérme duyusu eksikligi nedeniyle yasantilar:
boyunca birgok zorlukla karsi1 karsiyadir. Glinliik yaganti igerisinde
karsilastiklar1 sorunlar1 ¢ozebilmek ig¢in baska insanlara, rehber
kopeklere veya onlara destek olabilecek alternatif ¢éziimlere ihtiyag
duymaktadirlar. Fakat bu ¢oziimler, kimi zaman siirdiiriilebilir ve
etkin ¢oziimler olmayabilmektedir. Bu caligmada, gérme engelli
insanlar i¢in son teknoloji yontemleri kullanarak gorme engellerini en
aza indirebilecek bir ¢oziim iretilmesi hedeflenmistir. Bir bagka
deyisle, calisgma kapsaminda gérme engelli bireylerin karsilastigi
sorunlarin ¢evrelerindeki aktiviteleri sesli bir asistan aracilifiyla
duyma duyusu vasitasiyla giderilmesi amaglanmigtir.

Bir goriintliniin agiklamasini olugturmaya goriintii yazisi veya goriinti
altyazis1 ad1 verilir. Goriintli altyazis1 olusturma, 6nemli nesnelerin,
niteliklerinin ve bir resimdeki iliskilerinin taninmasimi gerektirir.
Ayrica sozdizimsel ve anlamsal olarak dogru cilimleler olusturmasi
gerekir. Cogu calismada, bu yontemin kullanilmasmm sebebi
gorlintiiniin anlamlandirilip metinlere doniistiiriilmesini saglamaktir
[1-4]. Bunun yam sira, uygulanan nesne algilama yontemi, dijital
gortintiilerde ve videolarda belirli bir siniftaki (insanlar, binalar veya
arabalar gibi) anlamsal nesnelerin 6rneklerini tespit etmekle ilgilenen
bilgisayarla gorme ve goriintii isleme ile ilgili bir bilgisayar
teknolojisidir. Boylece, goriintiide bulunan nesnelerin algilanmasini
saglanmaktadir. Goriintli altyazisi olusturma teknolojisi, goriintilyii
anlamlandirmada olduk¢a basarili olsa da goriintiide Onemli
olabilecek bir obje, ciimle igerisinde kullanilmayabilir. Bu sorunun
giderilmesi acisindan nesne algilama teknolojisi de caligmamizda
kullanilmustir.

Son yillarda 6nemi artan makine Ogrenmesi ve derin Ogrenme
metodolojilerinin etki ettigi farkli yontemlerin gliniimiiz ihtiyaclarina
¢ozlimler sunmasi sayesinde farkli arastirmalarin 6nii agilmigtir. Derin
Ogrenme, yapay sinir aglari ile beynin yapisini, iglevini ve 6grenme
seklini taklit eden bir mimari olmakla beraber bu ¢alismada 6nerilen
modelin temelini olugturmaktadir. Derin 6grenme yontemlerinin son
donemlerde ¢okga tercih edilmesinin ardinda yatan nedenlerden
bazilari, kolay olgeklenebilirligi ve donanmimsal olarak avantaj
saglamalaridir. Bunlara ek olarak, derin 6grenme modellerinin
sunmus oldugu bir bagka avantaj ise 6zellik ¢ikarimini ham verilerden
herhangi  bir dis miidahale olmadan otomatik olarak
gerceklestirebilmesidir. Evrisimsel sinir aglari (Convolutional Neural
Network-CNN), tekrarlayan sinir aglar1 (Recurrent Neural Network-
RNN), uzun kisa dénem hafiza aglar1 (Long Short Term Memory-
LSTM), derin sinir aglart (Deep Neural Network-DNN) farkli
alanlarda uygulanan ve siklikla tercih edilen derin &grenme
metodolojilerinden bazilaridir [5-8]. Derin 6grenme modelleri,
gorlintii tanima ve smiflandirma [9], duygu analizi [10], aktivite
tanima [11], ses tanima [12, 13], metin siniflandirma [14] gibi bir¢ok
alanda kullanilmaktadir.

Bu ¢aligma, goriintli altyazisi olusturma, nesne algilama, metni sese
doniistiirme olmak iizere temelde ii¢ asamadan olusmaktadir. flk
asamada, bir goriintiideki bir veya daha fazla nesnenin varligini ve
tirtinii tanimlayan YOLO modeliyle goriintiiler {izerinde nesne
tanima islemi gerceklestirilmistir. ikinci asamada, uzun kisa dénem
hafiza aglar1 (LSTM) kullanilarak egitim goriintiisii, verilen hedef
aciklama ciimlesinin olasiligimi en iist diizeye ¢itkarmak icin egitim
islemi gerceklenmigtir. Bu sayede, ilgili goriintii icerisinde yer alan
aktiviteler, agiklama olarak metin bi¢iminde ifade edilmistir. Son
asamada, metin bicimine doniistiiriilen aktiviteler, Google metin
okuma platformundan faydalanilarak aktiviteyi tanimlayan ses
dosyalar1 elde edilmistir. Onerilen modelin etkinligini kanitlamak
amactyla dort farkl 6zellik enjeksiyon mimarisi Flickr8K, Flickr30K

ve MSCOCO veri kiimeleri tizerinde kullanilmigtir. Deney sonuglari,
Onerdigimiz modelin gérme engelli bireyler i¢in aktivite tanimlamay1
sesli olarak ifade etmede basarili oldugunu gdstermistir. Onerilen
yontemin katkilart agagidaki gibidir:

o Aktivite tanima islevi igin farkli 6zellik enjeksiyon yontemleri
degerlendirilmistir.

o Yiiksek performansl derin 6grenme temelli aktivite tanima modeli
gelistirilmistir.

e Gorme engelliler i¢in sadece tek bir goriintii girdi olarak alinarak
tanman aktivitenin sese doniistiiriilmesi ugtan-uca bir sekilde
gerceklestirilmigtir.

Makalenin kalan kismi su sekilde diizenlenmigtir: Bolim 2, resim
altyazisi olusturma ve nesne tanima alanlarinda yapilan ¢alismalarin
Ozetini sunmaktadir. Boliim 3, goriintii tanima, altyazi olusturma,
ozellik enjeksiyon teknikleri gibi sistemin ingasi igin kullanilan
yontemleri ve Onerilen modelin mimarisini igermektedir. Deney
sonuglari ise Boliim 4 ve Boliim 5° te sunulmaktadir.

2. Literatiir Cahiymalari (Related Works)

Bu boliimde, resim altyazisi ve nesne algilama konularinda yapilan
literatiir galigmalarinin bir 6zetini sunulmaktadir.

Yang vd. [15] nesne algilama ve yerellestirme ile goriintii alt yazist
olusturma alaninda bir model onermislerdir. Goriintiilerin igerigini
otomatik olarak tamimlamayi Ogrenen insan gorsel sistemiyle
yakindan ilgili ¢ok modelli bir sinir agi yontemi sunmuslardir.
Onerilen model, iki asamadan olusmaktadir. Bunlar sirasiyla,
nesnelerin bilgilerini ve bunlarin uzaysal iligkilerini goriintiilerden
¢ikaran bir nesne algilama ve yerellestirme modeli ile uzun kisa siireli
bellek birimlerine dayanan ve ciimle {dretimi igin dikkat
mekanizmasina sahip derin bir tekrarlayan sinir agidir. A¢iklamadaki
her bir sozciik, tiretildiginde otomatik olarak girdi goriintiisiiniin farkli
nesnelerine hizalanarak insan gorsel sisteminin dikkat mekanizmasina
benzer bir sistem olusturulmustur. Aneja vd. [16] evrisimli sinir
aglarim kullanarak goriintli altyazisi olusturmayi amaclamislardir.
Calismada, evrigimli bir resim altyazi ekleme modeli gelistirerek
modelin etkinligini MSCOCO veri kiimesinde kanitlamislardir.
Onerilen modelin performansi, uzun kisa dénem hafiza aglariyla
(LSTM) karsilagtirilmig ve LSTM modeline ¢ok yakin bir performans
elde etmislerdir. Ayrica, evrisimli dil iiretme yaklagimlari lehine
ayrintili bir analiz gergeklestirmislerdir. Redmon vd. [17] nesne
algilama gorevi igin YOLO modelinin etkinligini gosteren bir yontem
onermislerdir. Nesne algilama ile ilgili onceki ¢alismalar, nesne tespiti
icin smiflandiricilart kullanirken bu ¢aligmada, uzamsal olarak
ayrilmis sinirlayict kutulara ve iligkili sinif olasiliklarini bir regresyon
problemi olarak ¢oziim tiretmislerdir. Kullanilan sinir ag1 ile dogrudan
goriintiilerden smnirlayict kutular1t ve sinif olasiliklarini tahmin
etmektedirler. Algilama ardisik diizeninin tamami, tek bir ag
oldugundan dogrudan algilama performansina gore ugtan uca
optimize edilebildigini vurgulamiglardir. Kullanilan birlesik YOLO
mimarisi ile gériintiilerin ger¢cek zamanli olarak saniyede 45 kare ile
islendigini ve son derece hizli oldugunu vurgulamislardir. Agin daha
kiigiik bir versiyonu olan Fast YOLO ile gergeklestirilen deneylerde
diger gercek zamanli dedektorlerin iki kati haritalama elde ederken
saniyede 155 kare iglediklerini, YOLO ile gergeklestirilen deneylerin
sonuglarini karsilagtirdiklarinda R-CNN gibi modellere kiyasla daha
iistlin performans sergiledigini bildirmislerdir.

Chun vd. [18] koprii hasarinin kapsamli agiklamalarini otomatik
olarak olusturmak i¢in derin 6grenmeye dayali bir resim alt yazisi
yontemi dnermislerdir. Calismada, derin 6grenme modeline bir dikkat
mekanizmasi getirerek olduk¢a tanimlayict climleler iiretilebilecegi
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gosterilmigtir. Ek olarak, kopriilerin goriintiilerinde ¢ogu zaman
birden fazla hasar bi¢imi gézlemlenebildiginden Onerilen ydntem,
karmagik goriintiilerin kapsamli bir yorumunu saglamak igin birden
fazla ciimle gikaracak sekilde uyarlanmistir. Veri kiimesinde, iki dilli
degerlendirme egitimi puanlar1 (BLEU-1'den BLEU-4'e) sirasiyla
0,782, 0,749, 0,711, 0,693 olarak sunulmustur ve agiklayici
climlelerin dogru sekilde ¢ikma yiizdesi % 69,3 olarak bildirilmistir.
Sonuglar degerlendirildiginde dikkat mekanizmasi olmayan bir
modele kiyasla daha iyi bir performans sergiledigini belirtmislerdir.
Geligtirilen yontem ile goriintiilerde koprii hasarlarmin kullanici
dostu, metin tabanli agiklamalarini sunmayr mimkiin kilarak,
nispeten az deneyime sahip miihendislerin ve hatta kapsamli teknik
uzmanlhiga sahip olmayan idari personelin koprii hasar goriintiilerini
anlamasma olanak tanindigi belirtilmistir. Wang vd. [19] derin
ogrenme ile nesne algilama ve goriintii altyazisini entegre ederek
yapilarda semantik bilgi ¢ikarimi igin vizyon tabanli bir ydntem
Onermislerdir. Bu c¢aligmada, ingaat goriintilerinden veya
videolarindan goze ¢arpan bilgileri kesfetmeyi amaglayan derin
6grenme nesne algilama ve goriintii altyazisini entegre ederek yeni bir
anlamsal bilgi ¢ikarma y&ntemi &nerilmektedir. Onerilen ydntemde,
ingaat nesne bolgelerinin 6zellik haritalarini ve biitiinsel goriintiiyi
cikarmak igin bir kodlayict olarak nesne algilama kullanilmustir.
Anlamsal bilgileri ¢ikarmak i¢in kod ¢6ziicii olarak goriintii alt yazist
secilmigtir. Daha iyi erisilebilirlik ve gorsellestirme i¢in anlamsal
bilgileri bir grafik formatina ayristirmak amaciyla son bir isleme
yontemi Onerilmistir. Deneylerde, Onerilen yontem, 1,84'lik
Mutabakata Dayali Goriintii Agiklama Degerlendirmesi (CIDEr) elde
edildigi bildirilmistir.

Al-Malla vd. [20] insan goriintiisiiniin anlasilmasini taklit etmek i¢in
dikkat ve nesne ozelliklerini kullanan goriintii altyazi modeli
sunmuglardir. Bu ¢galismada, MSCOCO veri kiimesi lizerinde 6nceden
egitilmis YOLOv4 modelinden ¢ikarilan nesne dzellikleriyle birlikte,
ImageNet (Xception) lizerinde Onceden egitilmis bir CNN
modelinden ¢ikarilan evrisimli 6zellikleri kullanan, dikkat tabanl,
Kodlayici-Kod Coziicii derin bir mimari sunulmustur. Ayni zamanda,
nesne Ozellikleri igin yeni bir konumsal kodlama semasi olan 6nem
faktorii tanitiimaktadir. Onerilen model, MS COCO ve Flickr30k veri
kiimelerinde test edilmis ve benzer ¢alismalardaki performanslart ile
karsilastirilmistir. Deney sonuglari, 6nerilen yontemin CIDEr puanini
%15,04 arttirdigi gozlenmistir. Bhalekar ve Bedekar [21] gorme
engelli bireyler i¢in derin 6grenmeyi kullanarak metin ¢ikarma ile
resim altyazilar1 olusturmak igin bir model Onermislerdir. Bu
caligmada, ayrintili altyazilar olugturan ve varsa bir goriintiiden metin
¢ikaran ve goriintiiniin daha kesin bir tanimini saglamak i¢in bunu
altyazinin bir parcasi olarak kullanan bir goriintli altyazi sistemi
onerilmektedir. Goriinti 6zelliklerini ¢ikarmak i¢in, dnerilen model
Evrigimli Sinir Aglarin1 (CNN'ler) ve ardindan O6grenilen goriinti
ozelliklerine dayali olarak karsilik gelen ciimleler iireten Uzun Kisa
Siireli Bellek (LSTM) kullanilir. Ayrica, metin ¢ikarma modilii
kullanilarak, c¢ikarilan metin (varsa) goriintii agiklamasina dahil
edilmekte ve altyazilar sesli bigimde sunulmaktadir. MS COCO,
Flickr-8k, Flickr-30k veri kiimeleri goriintii alt yazis1 olugturmak igin
kullanilmigtir. Yazarlar, deney sonuglarinin 6nerilen modelin goriintii
alt yazi modellerinde mevcut modeller kadar etkili oldugunu ve metin
¢ikarimi gergeklestirerek goriintli  hakkinda daha fazla i¢gorii
sagladigini bildirmislerdir.

Bizim ¢alismamiz, diger ¢alismalardan farkli olarak 2 farkli yontemin
biitiinlestirilerek kullanilmasina dayanir. Literatiirdeki yontemlerin
bircogu hem goriintii altyazisi olusturma hem de nesne algilama
gorevleri i¢in cogunlukla derin 6grenme tabanli metodolojiler
kullanirken ¢aligmamizda nesne algilama gorevi igin YOLO
platformu kullanilmig ve goriintii altyazisi olusturmak igin bu
gorlintiiler uzun kisa donem hafiza aglarina beslenmistir. Ayrica,
6nerilen modelin etkinligini gdstermek amaciyla farkli enjeksiyon
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teknikleri kullamlmistir. Caligmanin kapsami dahilinde gérme engelli
bireylere yardimci olmasi amaciyla igin elde edilen alt yazilar sesli bir
aktivite tanima sistemine doniistlriilmiistiir.

3. Onerilen Cerceve (Proposed Framework)

Calismamizin bu bdliimiinde, goriintli altyazisi ve nesne algilama
gorevlerinde  kullanilan  modellerden,  6zellik  enjeksiyon
yontemlerinden ve 6nerilen modelin mimarisinden bahsedilmistir.

3.1. Goriintii Altyazist (Image Captioning)

Altyaz1 olusturma, belirli bir goriintii i¢in metinsel bir agiklamanin
olusturulmasi gereken zorlu bir yapay zeka gorevidir. Goriintiiniin
icerigini anlamak i¢in bilgisayar goriisiinden her iki yontemi ve
goriintiinlin anlagilmasini dogru sirayla kelimelere doniistiirmek igin
dogal dil isleme alanindan bir dil modeli gerekir. Son zamanlarda,
derin 0grenme yoOntemleri, bu problemin ornekleri iizerinde son
teknoloji sonuglara ulagmistir. Bu yontemlerle, karmasik veri hazirlig
veya Ozel olarak tasarlanmis modellerden olusan bir ardigik diizen
gerektirmek yerine, tek bir ugtan uca model ile verilen gériintiiniin
altyazisinin tahminlemesi yapilabilmektedir [22-25].

3.2. Nesne Tespiti (Object Detection)

Nesne algilama, belirli bir goriintiideki bir veya daha fazla nesnenin
varligini, konumunu ve tiirlinii tanimlamayi i¢eren bir gorevdir. Son
yillarda, derin O6grenme teknikleri, standart karsilagtirma veri
kiimelerinde ve bilgisayarla gérme yarismalarinda oldugu gibi nesne
tespiti i¢in kayda deger sonuglar sunmaktadir. "Sadece Bir Kez
Bakarsiniz" veya diger adiyla You Only Look Once (YOLO), gergek
zamanli olarak nesne algilamay1 gergeklestirebilen tek bir uctan-uca
modelle kayda deger sonuglar sunan evrisimli sinir aglar1 ailesinden
bir modeldir. "Sadece Bir Kez Bakarsimz" veya YOLO modeli,
Redmon vd. [17] tarafindan gelistirilen, hizli nesne tespiti i¢in
tasarlanmus bir dizi ugtan uca derin 6grenme modelidir. Orijinal olarak
GoogLeNet' in bir siirimiiyle daha sonra gilincellenen ve Visual
Geometry Group (VGG) yontemine dayali DarkNet olarak
adlandirilmaktadir. Yaklagim, girisi bir hiicre 1zgarasina bdlen ve her
hiicreyi dogrudan bir sinirlayict kutu ve nesne siniflandirmasin
tahmin eden tek bir derin evrigimli sinir agim igerir. Sonug, islem
sonrasi bir adimla nihai bir tahminde birlestirilen ¢ok sayida aday
sinirlama kutusuyla elde edilir. YOLO mimarisinin ilk stirimii genel
mimariyi Onerirken, ikinci sirlimiinde tasarimi iyilestirilmis ve
sinirlayict kutu Onerisini iyilestirmek i¢in Onceden tanimlanmis
baglant1 kutular1 kullanilmistir. Sonraki siiriimlerinde ise model
mimarisi ve egitim siireci iyilestirilmistir.

3.3. Ozellik Enjeksiyon Teknikleri (Feature Injection Techniques)

Goriintii alt yazis1 gorevi i¢in literatiirde sik¢a kullanilan init-inject,
pre-inject, par-inject ve merge olmak iizere dort farkli enjeksiyon
yontemi bulunmaktadir [2, 26-29]. Init-inject icin, goriintii
ozelliklerini igeren vektor, onerilen dekoderin baslangi¢ durumuna
beslenirken pre-inject, kelimelerden 6nce dekodere girdi olarak bu
vektori kullanmaktadir. Par-inject yonteminde ise vektor, bir kelime
yerlestirme katmanindan elde edilen ¢iktiyla birlestirilip giris olarak
dekodere verilmektedir. Merge yontemi ise, bu vektore dekoderin
¢ikti katmanindan 6nce dekoderden gelen dile ait dzellikler eklenerek
gergeklenir.

3.4. Uzun Kisa Donem Hafiza Aglar
(Long Short Term Memory Networks)

Derin 6grenme yaklasimi insan beyninin sinir yapisini taklit etmesi
sebebiyle daha ¢ok yapay sinir aglarmin gelisimi sonrasi popiiler
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olmustur. Derin 0grenme modelleri ile makine &grenmesi
yontemlerinin aksine ozellik ¢ikarim asamasi, insan miidahalesi
gerektirmeden gerceklesmektedir. Bu nedenle, derin &grenme
modelleri bilylik miktarda veriyi isleyebilen, kendi kendine
Ogrenebilen modeller olarak bilinir. Uzun kisa donem hafiza aglari
(LSTM) [30], metinlerdeki uzun siireli bagimliliklar1 yorumlayabilen
yinelemeli sinir agi modelinin eksikliklerini gidermek tizerine
gelistirilmistir. Geleneksel ileri beslemeli sinir aglarindan farkli
olarak geri bildirim baglantilar1 da bulunmaktadir. LSTM, yinelemeli
sinir aglart modellerine benzer bir mantikla yiiriitiiliiyor olsa da bellek
ad1 verilen yapilar, kap1 olarak isimlendirilen birimlerle bilgi akist
iizerinde miidahale yetenegine sahiptir. Bdylece, sinir aginin hangi
durumda oldugu bilgisini hafizasinda saklayabilen hiicrelerle
yinelenen sinir aglarmin performansini iyilestirebilmektedir. Hafiza
birimleri bir ya da birden fazla hafiza bloklarindan olusan ve bu
bloklarin paylastig1 ¢arpimsal ve toplamsal kapilardan olusmaktadir.
Her LSTM yapisi, bilginin hangi kisimlarinin unutulacagini veya
hatirlanacagini, bir sonraki asamaya gecilip gecilmeyecegi bilgisini
igeren unutma, giris ve ¢ikis kapilarindan meydana gelmektedir. Uzun
kisa donem hafiza aglarinin metin siniflandirma [31-32], hastalik
tespiti [33], zaman serisi analizi [34, 35], goriintii tanima [36-37],
finansal {iriinlerin fiyat tahmini [38], satis tahmini [39] gibi alanlarda
uygulamalar1 bulunmaktadir. Bu ¢alismada, uzun kisa dénem hafiza
aglart (LSTM) modeli goriintii altyazisi olusturma amaciyla
kullanilmistir.

3.5. Metni Sese Doniistiirme (Text to Speech)

Metin okuma teknolojisi (TTS), dijital metni bilgisayarlarda, akilli
telefonlarda ve tabletlerde bulunan kelimelerin yiiksek sesle
okunmasina dayanir. Metin okuma, genellikle okuma problemiyle
miicadele eden ¢ocuklara yardimci olmasiyla bilinse de ¢aligmamizin
da odak noktasini olusturan gorme engelli bireylerin hayatin
kolaylagtiran ¢aligmalar igin de tercih edilen bir yontemdir.
Giinlimiizde, neredeyse her dijital cihaz i¢in kullanilabilen ve “yiiksek
sesle okuma” teknolojisi olarak bilinen metin okuma araglar
bulunmaktadir. Bu ¢alismada, goriintii altyazisi, Google’in sagladigi
Google Metin Okuma (gTTS) Python kiitiiphanesi vasitasiyla ses
dosyalarina doniistiiriilmektedir.

3.6. Onerilen Cerceve (Proposed Framework)

Onerilen cercevenin insasinda iki farkli modelin egitim islemi icin
farkli veri kiimeleri kullanilmaktadir. Goriintii altyazisi olusturmak
icin ilk asamada, gergek¢i ve nispeten kiiciik olmasi sebebiyle
Flickr8K [40] veri kiimesi tercih edilmistir. Veri kiimesi, her biri goze
carpan varliklarin ve olaylarin net agiklamalarini saglayan bes farkli
baglik ile eslestirilmis 8,000 goriintii igermektedir. Veri kiimesindeki
goriintiiler, alt1 farkli Flickr grubundan segilmistir ve herhangi bir
taninmig Kisi veya nesnenin konumu igermeme egilimindedir. Cesitli
sahneleri ve durumlar tasvir etmek i¢in manuel olarak se¢ilmistir.
Veri kiimesinde 6nceden tanimlanmis bir egitim veri kiimesi 6.000
gorlintii, gelistirme veri kiimesi 1.000 goriintii ve test veri kiimesi
1.000 goriintii iermektedir. Ozet olarak, Flickr8k ve Flickr30k [41],
belirli olay ve faaliyetlerde yer alan insanlara ve nesnelere odaklanan
bes referans bagligiyla 8000 ve 31,783 resim igerir. MSCOCO [42],

her biri en az bes referans bashgiyla aciklamal 118,287 egitim ve
5,000 dogrulama goriintiisii igeren nispeten bilyiik bir veri kiimesidir.

Goriintiilerin igerigini yorumlamak i¢in Onceden egitilmis bir
modelden faydalanilmaktadir. Bu ¢aligmada, 2014 yilinda ImageNet
yarigmasini kazanan Oxford Visual Geometry Group (VGG) modeli
kullanilmistir.  Onceden egitilmis modeli kullanarak goriintii
Ozellikleri hesaplanarak veri kiimesindeki belirli bir goriintiiniin
yorumu olarak modele aktarilmistir. Veri kiimesi, her bir goriintii igin
birden ¢ok agiklama i¢erdiginden bu agiklamalar 6n isleme agamasina
tabi tutulmustur. Veri 6n isleme adiminda, tiim kelimeler kiiciik harfe
dondstiiriilmiis, tim noktalama isaretlerini kaldirilmis, bir karakter
veya daha kisa olan tiim kelimeler kaldirilmis, i¢inde say1 bulunan
tim kelimeler kaldirilmistir. On isleme asamasi tamamlandiktan
sonra, ideal olarak hem anlaml1 hem de olabildigince kiiciik bir kelime
dagarcigr elde etmek adina kelime dagarciginin  boyutu
kiictltiilmistiir. Daha kiigiik bir kelime dagarcig1, daha hizli galisacak
daha kiiciik bir modelle sonuglanacaktir. Goriintii tanimlayicilar1 ve
aciklamalar1 sozliiglinii, her satirda bir goriintii tanimlayict ve
aciklama olacak sekilde yeni bir dosyaya kaydedilmis ve Tablo 1°de
de goriintii tanimlayicilart ve agiklamalart 6rnek olarak gésterilmistir.

Belirli bir tanimlayict kiimesi i¢in temizlenmis metin agiklamalarimni
yiikleyen ve tanimlayicilardan olusan bir sézIligii metin agiklamalart
listelerine dondiiren islev uygulanmigtir. Gelistirilen model, bir
goriintiiye verilen bir altyazi olusturmakta ve altyazi iceriginde her
seferinde bir kelime olusturmaktir. Onceden iiretilen kelimelerin sirasi
girdi olarak saglanmaktadir. Bu nedenle, iiretim siirecini baglatmak
i¢in ilk kelimeye ve altyazinin sonunu belirtmek i¢in son kelimeye
ihtiyac vardir. A¢iklama metninin, modele girdi olarak sunulabilmesi
veya modelin tahminleriyle karsilagtirilabilmesi i¢in once sayisal
olarak kodlanmasi1 gerekmektedir. Verileri kodlamanin ilk adimi,
sozciiklerden benzersiz tamsayr degerlerine tutarli bir esleme
olusturmaktir. Keras kiitiiphanesi, bu eslemeyi yiiklenen agiklama
verilerinden dgrenebilen Tokenizer sinifi vasitastyla sunabilmektedir.

Model egitimi su sekilde gerceklestirilir: Her agiklama, kelimelere
boliinmiistiir. Modele bir kelime ve goriintii verilerek bir sonraki
kelime olusturulmustur. Daha sonra, agiklamanin ilk iki kelimesi,
sonraki kelimeyi olusturmak igin goriintii ile 6nerilen modele girdi
olarak sunulmustur. Sonra, model ag¢iklamalarini olusturmak igin
kullanildiginda, olusturulan sozciikler birlestirilmekte ve bir goriintii
icin bir agiklama olusturmak tiizere girdi olarak tekrar tekrar
saglanmaktadir. Gorilintii 6zellikleri ve sayisal olarak ifade edilen
metin Ozellikleri olmak {izere Onerilen modelin iki giris dizisi
bulunmaktadir. Metin dizisinde, sonraki kelimeyi kodlayan model
icin ayr1 bir ¢ikti bulunmaktadir. Girdi, metni tamsayilar olarak
kodlayarak bir kelime yerlestirme katmanina beslemektedir. Model,
sozclik dagarcigindaki tiim sozciikler iizerinde bir olasilik dagilimi
olacak bir tahmin ¢ikarmaktadir. Bu nedenle, ¢iktilar, 1 degerine sahip
olan gercek kelime konumu hari¢ tiim kelime pozisyonlarinda “0”
degerleri ile ideallestirilmis bir olasilik dagilimini temsil eden her
kelimenin bir kodlanmig versiyonu olmaktadir. Gorlintii 6zellikleri ise
dogrudan modelin baska bir boliimiine beslenmektedir. Calisma
kapsaminda Onerilen biitiinlesik modelin ilk asamasinda goriintii
ozellikleri ¢ikarilmaktadir. Bu, ImageNet veri kiimesinde onceden

Tablo 1. Goriintii tanimlayici ve agiklamalart (Image identifier and descriptions)

Goriintii Tanimlayicisi

Goriintii Agiklamasi

2252123185 487f21e336
2252123185_487f21e336
2252123185 487f21e336
2252123185_487f21e336
2252123185 487121336

bunch on people are seated in stadium

crowded stadium is full of people watching an event
crowd of people fill up packed stadium

crowd sitting in an indoor stadium

stadium full of people watch game
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egitilmis 16 katmanli bir VGG modelidir. Goriintiiler, VGG modeliyle
(cikt1 katmani olmadan) islenerek c¢ikarilan ozellik kiimesi
gomme katmani ve ardindan bir Uzun Kisa Siireli Bellek (LSTM)
tekrarlayan sinir ag1 katmani kullanilmaktadir. Son olarak hem 6zellik
¢ikarict hem de sira islemcisi kod ¢6zlicli vasitasiyla sabit uzunlukta
bir vektor sunmaktadir. Elde edilen ¢iktilar birlestirilerek son bir
tahminde bulunmak i¢in Dense katmani tarafindan islenmektedir.
Gorlintii 6zelligi ¢ikarma asamasinda, giris goriintii 6zelliklerinin
4,096 6geden olusan bir vektér olmasi gerekmektedir. Bu 6geler,
goriintiinlin 256 6geli bir temsilini olugturmak i¢in yogun bir katman
tarafindan islenir. Sirali islemci modeliyle, elde edilen degerleri yok
saymak ic¢in bir maske kullanan kelime yerlestirme katmanina
beslenen, dnceden tanimlanmis bir uzunluga (34 kelime) sahip girdi
dizileri verilmektedir. Bunu, 256 bellek birimine sahip bir LSTM
katmani izler. Her iki girdi modeli de 256 elemanli bir vektor iiretir.
Ayrica, her iki girdi modeli de %50 birakma seklinde
diizenlilestirmeyi kullanir. Bu, model yapilandirmasi ¢ok hizli
ogrendiginden, egitim veri kiimesinin agirt uyumunu azaltmak igindir.
Dekoder modeli, bir toplama islemi kullanarak her iki giris
modelindeki vektorleri birlestirir. Buradan elde edilen vektor ise,
yogun 256 noron katmanina ve ardindan dizideki bir sonraki kelime
icin tiim ¢ikt kelime dagarcigi iizerinde bir softmax tahmini yapan
son ¢iktt yogun katmanima beslenir. Sekil 1°de yukarida detaylar

4. Deney Sonuclar1 (Experiment Results)

Calismamizin bu boliimiinde 6nerilen modelin, gérme engelli bireyler
icin nesne tanima ve altyazi olugturma gorevlerindeki performansi
sunulmaktadir. Ilk asamada, gercek ve tahmin edilen agiklamalar,
olusturulan metin igeriginin beklenen metin igerigine ne kadar yakin
oldugunu degerlendiren iki dilli degerlendirme (Bilingual Evaluation
Understudy-BLEU) puani kullanilarak belirlenmektedir. BLEU
puanlari, ¢evrilmis metni bir veya daha fazla referans gevirisine karsi
degerlendirmek i¢in metin ¢evirisinde kullanilir. Bu ¢alismada,
olusturulan her bir agiklama gorlintiiniin tiim referans tanimlariyla
karsilastirilmaktadir. Daha sonra 1, 2, 3 ve 4 kiimiilatif n-gram igin
BLEU puanlari hesaplanmaktadir. 1'e yakin hesaplanan BLEU puan
degeri modelin performansinda basarili olarak degerlendirilirken
sifira yakin deger, model basarisinin yeterli olmadigi anlamina
gelmektedir. Onerilen modelin Flickr8K, Flickr30K ve MSCOCO
veri kiimelerindeki performansi, BLEU-1, BLEU-2, BLEU-3, BLEU-
4 degerlendirme metrikleriyle sirastyla Tablo 2, Tablo 3 ve Tablo 4’
de sunulmustur. Koyu fontta gosterilen BLEU degerleri ilgili veri
kiimeleri i¢in en iyi sonuglarin elde edildigi anlamina gelmektedir.

Tablo 2’de Flickr8K veri kiimesi {izerinde farkli 6zellik enjeksiyon
teknikleriyle elde edilen BLEU degerleri sunulmaktadir. Tablo 2°den
de agikga goriildiigii lizere par-inject teknigi, Flickr8K veri kiimesinde

verilen altyazi olusturma derin O6grenme modelinin yapisi 0,6345 BLEU-1 degeri ile en yiiksek basarima sahiptir. Par-inject
sunulmustur. sonuglart incelendiginde BLEU-1 sonucunu sirasiyla 0,4633 ile
. input: | (None, 34)
input_2: InputLayer -
output: | (None, 34)
. . input: (None, 34) . input: | (None, 4096)
embedding_1: Embedding input_1: InputLayer
output: | (None, 34, 256) output: | (None, 4096)
input: | (None, 34, 256) input: | (None, 4096)
dropout_2: Dropout dropout_1: Dropout -
output: | (None, 34, 256) output: | (None, 4096)
input: | (None, 34,256) input: | (None, 4096)
Istm_1: LSTM dense_1: Dense
output: (None, 256) output: | (None, 256)
input: | [(None, 256). (None, 256)]
add 1: Add P
output: (None, 256)

l

dense_2: Dense

input: | (None, 256)

output:

(None, 256)

l

input:

(None, 256)

dense_3: Dense

output:

(None, 7579)

Sekil 1. Onerilen modelin mimarisi (Architecture of the proposed model)
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BLEU-2, 0,3128 ile BLEU-3 ve 0,1945 ile BLEU-4 takip etmektedir.
Ozellik  enjeksiyon teknikleri BLEU-1  skorlarma  gore
kiyaslandiginda en iyi performans, 0,6345 ile par-inject teknigi
vasitastyla elde edilirken onu, 0,6239 ile init-inject, 0,5469 ile pre-
inject, 0,5371 ile merge izlemektedir.

Tablo 3’de Flickr30K veri kiimesi tizerinde farkli 6zellik enjeksiyon
teknikleriyle elde edilen BLEU degerleri sunulmaktadir. Tablo 3’den
de agikga goriildiigli iizere par-inject teknigi, Flickr30K veri
kiimesinde 0,6546 BLEU-1 skoru ile en yiiksek performansi
sergilemigtir. Par-inject sonuglari incelendiginde Flickr8K veri
kiimesinde elde edilen sonuglara benzer sekilde performans
gostermektedir. BLEU degerleri sirasiyla 0,5125 ile BLEU-2, 0,3614
ile BLEU-3 ve 0,2417 ile BLEU-4 seklindedir. Ozellik enjeksiyon
teknikleri BLEU-1 skorlarina gére kiyaslandiginda en iyi performans
0,6546 ile par-inject teknigi vasitasiyla elde edilirken onu, 0,6370 ile
init-inject, 0,6036 ile pre-inject, 0,5922 ile merge yontemi takip
etmektedir.

Tablo 4° de MSCOCO veri kiimesi tizerinde farkli 6zellik enjeksiyon
teknikleriyle elde edilen BLEU degerleri gosterilmistir. Tablo 4’ den

de gorildigi lizere init-inject teknigi, MSCOCO veri kiimesinde
0,6807 BLEU-1 skoru ile en yiiksek basarima sahiptir. Init-inject
sonuglari incelendiginde BLEU skorlart Flickr8K ve Flickr30K veri
kiimelerinden elde edilen sonuglara benzer sekilde performans
gbzlenmektedir. Init-inject teknikleri BLEU skorlarina gore sirastyla
0,5103 ile BLEU-2, 0,3766 ile BLEU-3 ve 0,2446 ile BLEU-4
seklinde elde edilmektedir. Ozellik enjeksiyon teknikleri BLEU-1
skorlarma gore kiyaslandiginda en iyi performans 0,6807 ile init-
inject teknigi ile elde edilirken onu, 0,6584 ile pre-inject, 0,6433 ile
par-inject, 0,6330 ile merge yontemi izlemektedir. Tablo 2, Tablo 3
ve Tablo 4 sonuclart genel olarak degerlendirildiginde merge
enjeksiyon teknigi tiim veri kiimelerinde bagarimi en zayif yontemdir.
Ote yandan, par-inject modeli Flickr8K ve Flickr30K veri
kiimelerinde en iyi performansi sergilerken MSCOCO veri kiimesinde
init-inject yontemi basarimi en iyi modeldir.

Tablo 5, Tablo 6 ve Tablo 7°de, sirasiyla Flickr8K, Flickr30K ve
MSCOCO veri kiimeleri ilizerinde 6nerdigimiz model ve literatiir
calismalarinin farkli 6zellik enjeksiyon teknikleri kullanilarak BLEU-
1 degerleri acisindan kargilagtirmast sunulmustur. Calismamizda
Onerilen model, Tablo 5° ten de goriildiigii izere 0,6345 BLEU-1

Tablo 2. Flickr8K veri kiimesi tizerinde farkli 6zellik enjeksiyon teknikleriyle elde edilen BLEU degerleri
(BLEU values obtained with different feature injection results on Flickr8K dataset)

Enjeksiyon Teknikleri BLEU-4 BLEU-3 BLEU-2 BLEU-1
par (esit) 0,1945 0,3128 0,4633 0,6345
init (basta) 0,1912 0,3012 0,4774 0,6239
pre (6nceden) 0,1715 0,2905 0,4628 0,5469
merge (birlestirme) 0,1880 0,2911 0,4556 0,5371

Tablo 3. Flickr30K veri kiimesi lizerinde farkli 6zellik enjeksiyon teknikleriyle elde edilen BLEU degerleri
(BLEU values obtained with different feature injection results on Flickr30K dataset)

Enjeksiyon Teknikleri BLEU-4 BLEU-3 BLEU-2 BLEU-1
par (esit) 0,2417 0,3614 0,5125 0,6546
init (basta) 0,2355 0,3502 0,5182 0,6370
pre (6nceden) 0,2201 0,3377 0,4916 0,6036
merge (birlestirme) 0,2231 0,3356 0,4831 0,5922

Tablo 4. MSCOCO veri kiimesi lizerinde farkli 6zellik enjeksiyon teknikleriyle elde edilen BLEU degerleri
(BLEU values obtained with different feature injection results on MSCOCO dataset)

Enjeksiyon Teknikleri BLEU-4 BLEU-3 BLEU-2 BLEU-1
par (esit) 0,2362 0,3648 0,5190 0,6433
init (basta) 0,2446 0,3766 0,5103 0,6807
pre (6nceden) 0,2375 0,3578 0,5279 0,6584
merge (birlestirme) 0,2208 0,3427 0,4918 0,6330

Tablo 5. Flickr8K veri kiimesi {izerinde 6nerilen model ve literatiir ¢alismalarinin farkli 6zellik enjeksiyon teknikleri kullanilarak
BLEU-1 degerleri agisindan kiyaslanmasi
(Comparison of the proposed model and literature studies on the Flickr8K dataset in terms of BLEU-1 values using different feature injection techniques)

Kod Coziicii par (esit)  init (basta)  pre (onceden) merge (birlestirme)
RNN [43] 0,611 0,611 0,609 0,600

LSTM [44] - - - 0,500
CNN+LSTM [45] 0,6671 0,6579 0,6406 -

LSTM [46] - - - 0,4537

Onerilen Model 0,6345 0,6239 0,5469 0,5371
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skoruyla par-inject yontemi kullanan g¢aligmalarla kiyaslandiginda
oldukca rekabetgidir. Yine ayn veri kiimesi iizerinde merge teknigi
ile 0,5371 BLEU-1 skoru elde edilmis olup genellikle literatiir
caligmalarindan {stiin performans sergilemektedir. Tablo 6’da
gozlendigi tizere, Flickr30K veri kiimesinde BLEU-1 skorlarinda
dikkate deger bir artig gézlenmekte olup 0,6546 ile en iyi basarim
literatir  caligmalarina benzer sekilde par-inject tekniginde
saglanmistir. BLEU-1 skorlart literatiir calismalariyla kiyaslandiginda
cogunlukla daha iyi performans sergiledigi gozlenmektedir. Tablo
5’te Suresh vd. [45] yaptig1 c¢alismada elde edilen BLEU-1
sonuclarinin yaklasik %3 daha yiiksek performans gostermesinin
sebebi, CNN ve LSTM modellerinin kod ¢oziicii olarak

birlestirilmesinden kaynaklanmaktadir. Tablo 6’ da Nugraha vd. [47]
yapmis oldugu calismada par- inject modelinin yaklasik %3 daha
yiiksek performans gdstermesinin sebebi ise farkli konusma dili
kullanimindan kaynaklanmaktadir. Tablo 7’den goriildiigii iizere,
MSCOCO veri kiimesinde init-inject teknigiyle 0,6807 BLEU-1
skoru elde edilmistir. Tablo 7°de, literatiir ¢alismalariyla
kiyaslandiginda Onerilen modelin init-inject teknigi kullanan
caligmalarda en yiiksek performansi sergiledigi gézlenmektedir. Yine
ayni veri kiimesinde merge teknigi ile elde edilen BLEU-1 skorlarina
bakildiginda 0,6330 degeriyle ile Onerilen model oldukga
rekabetcidir. Sekil 2°de veri kiimelerinden segilen goriintiilerin
Onerilen model ile nesne tanima basarilart goriintiiler izerinde

Tablo 6. Flickr30K veri kiimesi tizerinde dnerilen model ve literatiir caligmalarinin farkli 6zellik enjeksiyon teknikleri kullanilarak
BLEU-1 degerleri agisindan kiyaslanmast
(Comparison of the proposed model and literature studies on the Flickr30K dataset in terms of BLEU-1 values using different feature injection

techniques)
Kod Coziicii par (esit)  init (bagta)  pre (6nceden) merge (birlestirme)
RNN [43] 0,613 0,613 0,614 0,605
LSTM [45] 0,686 - - -
GRU [47] - - - 0,3670
Onerilen Model 0,6546 0,6370 0,6036 0,5922

Tablo 7. MSCOCO veri kiimesi iizerinde onerilen model ve literatiir ¢alismalarinin farkl 6zellik enjeksiyon teknikleri kullanilarak
BLEU-1 degerleri agisindan kiyaslanmasi (Comparison of the proposed model and literature studies on the Flickr30K dataset in terms of BLEU-1
values using different feature injection techniques)

Kod Coziicii par (esit)  init (bagta)  pre (6nceden) merge (birlestirme)
RNN [43] 0,6670 0,6790 0,6770 0,6770

3-layer GRU [48] 0,6200 0,6379 0,6169 0,5898

LSTM [49] - - 0,5220 -

Onerilen Model 0,6433 0,6807 0,6584 0,6330

©

dc)! (98 846)

(d)

Sekil 2. Veri kiimelerinden segilen 6rnek goriintiiler a) Goriintii-1, b) Goriintii-2, ¢) Goriintii-3 d) Goriintii-4
(Sample images selected from datasets a) Image-1, b) Image-2, ¢) Image-3 d) Image-4)

2184



Kilimei ve Kiigiikmanisa / Journal of the Faculty of Engineering and Architecture of Gazi University 39:4 (2024) 2177-2186

Tablo 8. Veri kiimelerinden segilen goriintiilerinden olusturulmus altyazi 6rnekleri
(Examples of captions created from images selected from datasets)

Goriinti Goriintiiniin Yer Tanimi Referanslari

Goriintliniin Tespit Olusturulan ~ Ses
Edilen Tanimi Dosyasi

e A man at the top of a mountain with a beautiful view in the

background
e A man is sitting on a snowbank

Goriintii-1 ® A man on a snowy peak

e A person in red snow gear is kneeling on a snowy ridge under

a blue sky

Man is standing on o
the top of mountain basarili-6rnek1.mp3

e Mountain climber in a red suit poses on snowy peak with

mountains in the background

¢ A climber wearing a blue helmet and headlamp is attached to a

rope on the rock face
e A man climbs a rocky wall

Gorintd-2 | A rock climber climbs a large rock

¢ A woman in purple snakeskin pants climbs a rock
Person with blue helmet and purple pants is rock climbing

(o]

basarili-6rnek2.mp3

Man is climbing up
mountain

A dog with mud stuck on his underside is running on grass
o A golden retriever has on a collar and a harness and has a fo)

muddy lower body
A muddy dog prances through the grass
A muddy golden dog running in grass

Goriintii-3

Dog is running

through the grass  basarili-6rnek3.mp3

A white dog that is muddy walks across the green grass

A brown dog runs across a snowy field
A dog is running through the snow

Gériintii-d
orunty A dog runs through the snow

wooded area

A brown dog is running over snow near leafless trees

Dog is running o
basarili-6rnek4.mp3

through the snow

A medium sized brown dog is running through an open white

gosterilmigtir. Tablo 8’de ise, Sekil 2’deki goriintiilerin goriintii
referans tanimlari, tespit edilen tamimlar1t ve ses dosyalar
sunulmugtur.

5. Sonugclar (Conclusions)

Calisma kapsaminda, bilgisayarla gorii ve makine ¢evirisindeki son
gelismeleri harmanlayan ve bir goriintiiyii ifade ciimleler olusturmak
icin derin ve tekrarlayan mimariye dayali tretken bir model
sunulmustur. Onerilen bu model ile gériintilerden elde edilen
metinler, ses dosyasi formatina doniistiiriilebilmekte ve gérme engelli
bireyler i¢in kiginin etrafinda bulunan nesnelerin aktivitesi
tanimlanabilmektedir. Bu amagla, ilk olarak, belirli bir goriintideki
bir veya daha fazla nesnenin varligmi, konumunu ve tliriini
tanimlayan YOLO modeliyle goriintiiler iizerinde nesne tanima islemi
gerceklestirilmistir. Sonrasinda, uzun kisa doénem hafiza aglar
(LSTM) egitim goriintiisii verilen hedef aciklama ciimlesinin
olasiligini en iist diizeye ¢ikarmak i¢in egitilmistir. Boylece, ilgili
goriintii igerisinde yer alan aktiviteler, agiklama olarak metin bigimine
doniistiiriilmistiir. Metin bigcimine doniistiiriilen aktiviteler, Google
metin okuma platformundan faydalanilarak aktiviteyi tanimlayan ses
dosyalar1 elde edilmistir. Onerilen modelin etkinligini géstermek
amactyla dort farkli 6zellik enjeksiyon mimarisi degerlendirilerek
Flickr8K, Flickr30K ve MSCOCO veri kiimeleri kullanilmistir.
Deney sonuglari, Flickr8K ve Flickr30K veri kiimelerinde par-inject
ozellik enjeksiyon yonteminin kullanimmnin literatiir ¢alismalariyla
kiyaslandiginda oldukga rekabet¢i oldugunu géstermistir. MSCOCO
veri kiimesinde init-inject tekniginin Onerilen LSTM dekoderi ile
harmanlandiginda literatiir caligmalarina kiyasla istiin bir performans
sergiledigi gozlenmistir.
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