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Oz

Goriinti altyazilama, bir goriintiiniin metinsel agiklamasini dogal dil isleme ve bilgisayarli gorii kullanilarak olusturma iglemidir. Bir
goriintiiniin gorsel icerigini makineye tanimlatmak, potansiyel uygulamalar1 nedeniyle son yillarda artarak ilgi gdrmiistiir. Bu ¢aligmada,
akilli telefonlarda uygulanabilir, kodlayici-kod ¢6ziicii yaklasimina dayanan birlestirme modeli tabanli bir goriintii altyazilama sistemi
dnerilmektedir. Onerilen birlestirme modelinde kodlayici olarak gériintii dzniteliklerini ¢ikarmak icin VGG16 evrisimsel sinir aglar1 ve
kelime ozelliklerini ¢ikarmak igin uzun-kisa dénemli bellek yapist kullanilmistir. Bu iki islem sonrasi, goriintli 6zniteliklerinin ve
olusturulan kelime 6zelliklerinin kodlanmis bigimleri nerilen modelde birlestirilmistir. Bu iki kodlanmis girdinin kombinasyonu daha
sonra dizideki bir sonraki kelimeyi olusturmak i¢in ¢ok basit bir kod ¢6ziici modeli tarafindan kullanilarak goriintiilerin dogal dile
uygun altyazilar1 basariyla iiretilmistir. Onerilen sistem Flickr8k/30k veri kiimeleri iizerinde BLEUn metrigi kullamlarak test edilmis
ve literatiirdeki ¢aligmalarla kiyaslanarak sagladig iistiinliik gosterilmistir. Onerilen sistem, ayrica, benzer calismalardan farkli olarak
internet baglantisi olmadan goriintii altyazisi iiretebilecek sekilde gelistirdigimiz ImCap adli Android uygulamamiz iizerinde de
basariyla galistirilmistir. Bu uygulama ile goriintii altyazilamanin daha ¢ok kullaniciya ulagsmasi amaglanmuistir.

Anahtar Kelimeler: Goriintii Altyazilama, Bilgisayarli Gorii, Dogal Dil isleme, Android.

Merge Model Based Image Captioning for Smartphones
Abstract

Image Captioning is the process of generating a textual description of an image by using both natural language processing and computer
vision. Definition of the visual content of an image to the machine has attracted increasing attention in recent years due to its potential
applications. In this study, an image captioning system based on an encoder-decoder merge model approach, applicable to smartphones,
is proposed. In the proposed merge model, VGG16 convolutional neural networks are used to extract the image features and long-short
term memory are used to extract the word features as encoder. After these two processes, the encoded forms of the images and the word
features were merged in the proposed model. Image captioning was done successfully after the combination of these two encoded inputs
had been used by a very simple decoder model to generate the next word in the sequence. The proposed system was tested using the
BLEUnN metric on the Flickr8k/30k dataset and its superiority was shown by comparing it with the studies in the literature. The proposed
system was also integrated with our Android application called /mCap, which we have developed to generate captions without an
internet connection, unlike other similar studies. With this application, image captioning is aimed to reach more users.

Keywords: Image Captioning, Computer Vision, Natural Language Processing, Android.
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1. Giris

Gorintiilerden, bilgisayarli gorii ve dogal dil isleme
yontemleri kullanilarak, dil bilgisi acisindan anlamli ve okunabilir
tanimlar iiretilmesi, son yillarda gorsel arama, goriintii erigim ve
dizinleme, gorme engelli bireyler icin sanal asistanlar gibi
uygulamalar nedeniyle dikkat ¢cekmektedir (Cayli, Makav, Kilig,
& Onan, 2020; Makav & Kilig, 2019a, 2019b).

Goriintli 6zellikleri ile goriintii altyazisi olusturmak igin
gelistirilen onceki ¢alismalar sablon tabanli ve getirim tabanli
caligmalar1 igermektedir (Elliott & Keller, 2013; Kuznetsova,
Ordonez, Berg, & Choi, 2014; Mason & Charniak, 2014; Socher,
Karpathy, Le, Manning, & Ng, 2014). Sablon tabanli yontemler
on-tanimli ciimle sablonlarindan ve nesne algilayicilardan
yararlanarak altyazi iiretirler. Getirim tabanli yontemler mevcut
getirim  kiitiiphanesindeki goriintiilerden yararlanarak altyazi
iiretirler. Bu yoOntemlerde altyazi kalitesi nesne algilayict ve
kiitliphane gibi etkenlere bagli oldugundan, alternatif yontemler
onerilmistir. Evrisimsel sinir aglari (Convolutional Neural
Network — CNN) ve tekrarlayan sinir ag1 (Recurrent Neural
Network) yapilarint birlestiren kodlayici-kod ¢oziicli yaklagimi
alternatif yontemlerden birisidir (Mao et al., 2014). CNN,
kodlayici olarak  goriintli  Ozniteliklerini  ¢ikarmak igin
kullanilirken, RNN ¢ikarilan goriintii 6zniteliklerinin beslendigi
kod ¢oziicii olarak kullanilir. Son gelismelerle birlikte, kodlayici
tasariminda kullanilan VGGNet (Simonyan & Zisserman, 2014)
ve Inception-v3 (Mathews, Xie, & He, 2018) gibi CNN
mimarileri gelistirilmigtir. RNN tabanli kod ¢oziictiler, geleneksel
RNN vyapilarinin neden oldugu kaybolan ve patlayan gradyan
problemlerine ¢oziim olarak {iretilen uzun-kisa dénemli bellek
(Long Short Term Memory — LSTM) ve kapili tekrarlayan hiicre
(Gated Recurrent Unit — GRU) yapilarin1 kullanarak, CNN ile
¢ikarilan goriintii Ozniteliklerini dogal dile uygun altyaziya
doniistiiriir (Hossain, Sohel, Shiratuddin, & Laga, 2019). LSTM
yapisi, bilgi depolamak igin uzun periyotlarda hafiza hiicreleri
kullanirken GRU yapisi ek hafiza hiicresi kullanmadan bilgi akis1
saglar. Chen vd. ¢aligmalarinda ¢ift yonlii yinelenen sinir aglarini
(Bidirectional Recurrent Neural Network) kullanarak hem
altyazilardan 6znitelik ¢ikarmayr hem de 6zniteliklerden altyazi
ireterek gorintii altyazilama yapmayi hedeflemistir (Chen &
Zitnick, 2014). Mao vd. ¢alismalarinda tek ve c¢ok katmanli
tekrarlayan sinir aglarimi kullanarak altyazilama yapmistir (Mao
et al, 2014). Hodosh vd. galigmalarinda c¢ekirdek kanonik
korelasyon analizini (Kernel Canonical Correlation Analysis)
uygulayarak altyazilamay1r yapmustir (Hodosh, Young, &
Hockenmaier, 2013). Kiros vd. ise calismalarinda uzun kisa
donemli hafiza (Long Short Term Memory) aginit kodlayici ve kod
¢ozlicii i¢in kullanarak goriintlii altyazilamay1 hedeflemistir
(Kiros, Salakhutdinov, & Zemel, 2014). RNN tabanli kod
¢oziciilerde, kodlayicidan gelen gorsel bilgi dogrudan RNN
yapisina beslenebildigi gibi, RNN yapisindan &nce ek bir
katmanla da beslenebilir (Tanti, Gatt, & Camilleri, 2018).
Ornegin, kod ¢dziicii mimarilerinden biri olan birlestirme (merge)
mimari yaklagimi, goriintiiyii 6ének RNN kodlandiktan sonra
modele verir ve her zaman adiminda goriintii gdsteriminden
degisiklik yapilmaz (Hendricks et al., 2016; Tanti et al., 2018).

Bu ¢alismada ise, kodlayici-kod ¢6ziicli yaklasimina dayanan
birlestirme modeli tabanli goriinti altyazilama sistemi
onerilmektedir. Goriintiilerin gorsel dzniteliklerini ¢ikarmak igin
VGG16 CNN mimarisi, metin agiklamasinin kodlanmasi igin de
LSTM RNN mimarisi kodlayic1 olarak kullanilmustir.

e-ISSN: 2148-2683

<baglangic> Deers standing <bitig>

| Softmax | ' Softmax | = Softmax Softmax |
i s
Evrigimli Sinir Aglar = s s -
L — — — — |- E |- E Edl
7 (CNN) = @ 9 7] 9
Onceden Egitlimis Mimarl !
) ) 4096) 1 1 )
Ornek Resim (224x224x3) Talima | Kalime Kallme
Gémma Gomma Gemma
1 1 1
<baglangig> Deers diger

Sekil 1. Goriintii Altyazilamaya Genel Bakis (Flair, 2019)

Kodlanan verilerin basit bir kod ¢6ziicii modeline girdi olarak
verilmesiyle de gériintii altyazilama yapilmistir. Onerilen yontem,
Flickr8k/30k (Hodosh et al., 2013) veri kiimelerinin mevcut
Ingilizce goriintii altyazilari ile egitilmis ve birlestirme modelinin
iiretilen goriintii altyazi basarisi {izerindeki etkisi ve literatiirdeki
calismalarla kiyaslanmasi i¢in BLEUn (n = 1,..., 4) (Bilingual
Evaluation Understudy) (Papineni, Roukos, Ward, & Zhu, 2002)
performans metrigi ile degerlendirilmistir. Bu c¢alismada diger
caligmalardan farkli olarak; goriintii altyazilama modeli herkesin
kolaylikla erisebilecegi, internetsiz ve hizli bir sonug alabilecegi
Android tabanl akilli telefon uygulamasina gomiilmiistiir.

Makalenin geri kalan1 ise su sekilde diizenlenmistir: Boliim
2'de, onerilen kodlayici-kod ¢oziicli yaklagimi ve Android tabanli
uygulama tanitilmistir. Bolim 3'te veri kiimesi, performans
metrigi ve kargilastirmali sonuglar verilmistir. Bélim 4'te ise
sonuglara deginilmistir.

2. Materyal ve Metot

Bu béliimde 6nerilen goriintii altyazilama yontemi ve ImCap
adli gelistirdigimiz Android tabanli uygulamasi anlatilacaktir.

2.1. Onerilen Kodlayic1-Kod Coziicii Yaklasim

Kodlayici-kod  ¢oziici  yaklasimina dayali  goriintii
altyazilama sisteminde, kodlayic1 olarak goriintiilerin gorsel
ozelliklerinin kayda deger igerikle ¢ikarilmasi icin CNN mimarisi
ve altyazi metinlerinin kodlanmast - igin siral1 verileri isleyebilen
RNN mimarisi kulanilmigti. CNN mimarileri evrigim islemi
yapan filtreler kullanan evrisim katmani, bu katmanda ¢ikarilan
Oznitelik haritasinin uzamsal boyutunu diisiiren bir havuzlama
katmani ve bir dnceki katmandan gelen tiim girdilere bagl son
¢iktiy1 lireten tam bagli katmandan olusur (Zhang, Wang, & Liu,
2018). Kodlayic1 olarak biiyiik veri kiimelerinde o6nceden
egitilmis CNN mimarilerinden yararlanilmaktadir.

Kod ¢oziicii olarak kullanilan RNN, dil bilgisine uygun ve
anlamli bir climle tiretmek icin kodlayicidan gelen 6zellik
vektoriinii alir. Sirali verileri isleyen bir derin ag olan RNN
mimarilerinde her bir ¢ikti, tekrarlayan sekilde her bir dizi 6rnegi
iizerinden ayni fonksiyon islenerek hesaplanir (Zhang et al.,
2018). RNN mimarisi kelimeleri vektdr olarak ifade eden gobmme
katmani, islenen dizilerin her sdzciigliniin tahmin edilmesi i¢in
egitilen tekrarlayan gizli katmanlardan ve goriintii 6zniteliklerine
karsilik gelen en uygun sozcligii tahmin eden tam bagh
katmandan olusmaktadir.  Geleneksel RNN  yapilarinda
karsilagilan kaybolan gradyan problemine ¢6ziim olarak
gelistirilen LSTM aglar1, birlestirme modelinde kullanilmisgtir.
LSTM, yapisinda uzun siireli hafiza yetisi barindirdigindan metin
iiretmek ve kelimeleri daha dogru siralamak i¢in tercih edilmistir.
LSTM gizli ve hiicre durumlar1 olmak iizere iki durum vektori
igerir (Wang, Wang, & Xu, 2020).

192



European Journal of Science and Technology

Sekil 2. Birlestirme Modeli (Brownlee, 2019)

LSTM vyapist hiicre, giris, ¢ikis ve unutma kapisi olmak
iizere dort kapidan olusur. Hiicre kapisi, belirli zaman
araliklarindaki degerleri hatirlar. Giris, ¢ikis ve unutma kapilari,
hiicrenin igine ve disina bilgi akisini diizenler. LSTM yapisi, bir
zaman serisindeki Onemli olaylar arasinda bilinmeyen siire
gecikmeleri olabileceginden, zaman serisi verilerine dayali olarak
simiflandirma, igleme ve tahminler yapmak icin uygundur (Zhang
et al., 2018). Geleneksel goriintii altyazilamada kullanilan sistem
Sekil 1°de gosterilmistir.

Bu c¢alismada, 16 katmandan olusan VGG16 mimarisi
kodlayici olarak calistirilmistir. Bu mimari, 3 evrisim ve 2 tam
bagli katman, ardindan yumusama katmani ile bir ¢ikt1 tireten bir
CNN mimarisidirr. Bu mimarinin siniflandirma  katmani
cikarilarak, Onceki katmanlarla girdi goriintiisiiniin 6zellik
vektorii ¢ikarilir. Kod ¢oziicii kisminda ise birlestirme modeli
kullanilarak, kodlayiciyla gikarilan goriintii 6zellikleri ile referans
altyazilarinin LSTM ile kodlanmig big¢imi iki girdi olarak alinr.
Birlestirme modeli Sekil 2’de gosterilmistir. Birlestirilen bu iki
kodlanmis girdi, daha sonra kod ¢o6ziici modeli tarafindan
dizideki bir sonraki sdzcligili tiretmek i¢in kullanilmigtir. RNN
yapist yalnizca iretilen metni kodlamak igin kullanilmustir.
Birlestirme modelinde, goriinti RNN yapisinin  disinda
brrakilmigtir. RNN, sadece goriintii altyazisi Onekini yani
tamamen dilsel bilgiyi isler. Onek vektorlestirildikten sonra,
goriintil 6znitelik vektorii, LSTM agindan sonra gelen ayri bir
katmanda Onek vektoriiyle birlestirilir. Caligmada, birlestirme
modeli tabanlit LSTM yapisinin goriintii altyazisi liretme basarisi
degerlendirilmistir.

2.2. Android Tabanh Uygulama

Onerilen model, internet baglantist olmadan goriintii
altyazilama yapabilen gelistirdigimiz /mCap Android uygulama
ile birlestirilmistir. Bulut sistemi iizerinden haberlesen benzer
uygulamalardan (Cayl et al., 2020; Makav & Kilig, 2019b) farkli
olarak ImCap c¢evrimdisi ¢aligmaktadir.

Gelistirilen uygulama Java Programlama dili ile Android
Studio platformunda yazilmistir. Gelistirilen derin &grenme
modelinin Android cihazlarda verimli bir sekilde ¢aligmast igin
TensorFlow kiitiiphanesinden yararlanilmistir. Tensorflow, model
kodlayicisinda goriintii 6znitelik ¢ikarimi i¢in dondurulmus CNN
mimarilerini  sunmaktadir.  Inception-v3,  diger = CNN
mimarilerinden farkli olarak dondurulmus model dosyasina sahip
oldugu i¢in birlestirme modeli ile kodlayici-kod ¢6ziicii yapisinda
kullanilmigtir.  GOomiilii modelin egitimi Flickr8k/30k veri
kiimeleri iizerinde gergeklestirilmis ve egitim sonucunda elde
edilen tim parametre degerleri, CNN model koduna gerek
kalmadan Android tabanli akilli telefona gomiilmiistiir.

e-ISSN: 2148-2683

the black and white dog is running the crowd of people watch

through the sand

gekil 3. ImCap Android Uygulamaya Gomiilen Model ve
Uretilen Altyazilar

Uretilen model boyutunun biiyiik olmasi ve modelin
calistirilacagi akilli telefonun diigiik islem giicii ve diisiik bellek
alanina sahip olmasi nedeniyle model boyutunda optimizasyon
yapilir. Optimizasyon igin egitim sonrasi niceleme yéntemi (Leon
et al., 2020) kullanilarak model egitiminde veri kaybi olmadan
model boyutunun dortte birine diisiiriilmesi saglanmistir.
Optimize edilmis gémiili model ve kelime 06znitelik dosyasi
gelistirdigimiz ImCap uygulamasi ile entegre edilmistir. /mCap
uygulamast ile son kullanici, kamera ve galeriden goriintii segerek
goriintii altyazisini bir butona tiklayarak {iretebilmektedir ve sesli
anlatim  secenekleriyle de goriintli altyazisimi  otomatik
duyabilmektedir. Android uygulama tizerindeki ¢iktilar Sekil 3'te
verilmistir.

3. Deneysel Sonuglar

Bu béliimde goriintii altyazilamada kullanilan veri kiimeleri
ve performans metrikleri ve Onerilen yontem ile mevcut
caligmalar arasindaki karsilastirmali sonuglar verilmistir.

3.1. Veri Kiimeleri ve Performans Metrikleri

Gorlintii altyazilama sistemlerinde kullanilan veri kiimeleri
6nemli rol oynamaktadir. Degerlendirme yapilabilmesi igin genis
sayida goriintli iceren ve referans altyazisina sahip veri kiimeleri
gerekmektedir. Flickr (Hodosh et al., 2013), MSCOCO (Lin et al.,
2014) ve VizWiz (Bigham et al., 2010; Chen et al., 2015) goriintii
altyazilama sistemlerinde kullanilan yaygin veri kiimelerindendir.
Bu ¢alismada, Flickr8k ve Flickr30k veri kiimeleri kullanilmisgtir.
Flickr8k ve Flickr30k veri kiimeleri sirastyla 8,092 ve 31,783 adet
goriintii icermektedir. Tablo 1°de verildigi gibi her goriintii 5
referans altyazi ile tasvir edilmistir. Flickr8k 6,000 egitim, 1,000
test ve 1,000 degerlendirme goriintiisii igerirken, Flickr30k
29,783 egitim, 1,000 test ve 1,000 degerlendirme goriintiisiine
sahiptir. Onerilen ydntemle iiretilen goriintii altyazisinin
performansini dl¢gmek icin BLEUn (n =1, 2, 3, 4) (Papineni et al.,
2002) metrigi kullanilmistir. BLEUn metrigi, referans altyazilar
ve iretilen altyazinin benzerlik oranini kiyaslayarak benzerlik
yilizdesini sunar. BLEU metriginin 4 farkli seviyesi iizerinden
sonug alinmistir.
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Tablo 1: Flickr Veri Kiimesinden Ornek Bir Resim ve Referans
Altyazilar

Referans Altyazilar:

e Blonde horse and girl in black shirt are staring at fire
in barrel
Girl and her horse stand by fire
Girl holding horse lead behind fire
Man and girl and two horses are near contained fire
Two people and two horses watching fire

3.2. Karsilastirmali Sonuglar

Onerilen birlestirme modeli tabanli LSTM kod ¢bziicii, VGG16
mimarisi ile Flickr8k/30k veri kiimeleri iizerinde test edilmigtir.
Egitilen iki farkli veri kiimesi {iizerinde, modelin dogruluk
performanslari ve 6nerilen sistemin Flickr veri kiimesini kullanan
diger modellerle kiyaslamasi sirasiyla Tablo 2 ve Tablo 3’te
verilmistir. Goriildiigii gibi 6nerilen birlestirme modeli yaklagimi
BLEU1 metriginde en iyi performansi gostermistir. Kodlayici-
kod ¢6ziicli yaklasimi iizerinde birlestirme modelinin basarisi,
tekrarlayan sinir agmin roliiniin ¢ikt1 liretmek yerine girdiyi
kodlamak oldugunu gostermistir. Android uygulamaya gémiilen
goriintli altyazilama modeli de basartyla altyazi {iretebilmistir.
Tensorflow verilerinin dondurulmasi bilgi kaybina sebep oldugu
icin ayn1 goriintiiniin bilgisayardaki ve Android uygulama
iizerindeki ¢iktis1 arasinda az bir fark gozlemlenmis olsa da
bilgisayar ve /mCap uygulamasi iizerindeki ¢iktilarin goriintiiyle
olduk¢a uyumlu oldugu saptanmustir. Veri kiimeleri kiyaslanacak
olursa Flickr30k daha fazla kelime ve goriintii barindirdig igin
Flickr8k'ya gore daha iyi sonuglar vermistir. Tablo 4’te Flickr veri
kiimelerinden alinmig Ornek resimler igin {iretilen altyazilar
gosterilmektedir.

Tablo  2:  Flickr8k  Veri  Kiimesinde  Performans
Karsilagtirilmasi
Yontem BLEU1 BLEU2 BLEU3 BLEU4
(Chen & Zitnick, 22.5 - - -
2014)
(Mao et al., 2014) 43.8 18.5 13.4 -
(Hodosh et al., 2013) 48.0 - - -
(Kiros et al., 2014) 51.0 - - -
Onerilen Yontem 514 25.3 15.0 6.2
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Tablo 3: Flickr30k Veri Kiimesinde Performans Karsilastirilmasi

Yontem BLEU1 BLEU2 BLEU3 BLEU4
(Chen & Zitnick, 18.9 - - -
2014)

(Mao et al., 2014) 46.9 19.6 12.5 -
Cok Katmanli RNN 54.7 239 19.5 -

(Mao et al., 2014)

Onerilen Yéntem 55.4 25.9 15.0 6.2

4. Sonuc¢

Bu c¢alismada VGG16 ve LSTM mimarileri kullanilarak
kodlayici-kod ¢oziicii yaklasimina dayanan birlestirme modeli
tabanli bir goriintii altyazilama sistemi sunulmustur. Onerilen
sistem, Flickr8k ve Flickr30k veri kiimeleri ile degerlendirilmis
ve birlestirme modeli tabanli yontemin goriintii altyazilamanin
basarisina etkisi gozlemlenmistir. Sistem, akilli telefonlarda
¢evrimdisi ¢aligmasini saglayan modele donistiiriilmiis ve /mCap
adli gelistirdigimiz Android uygulama ile birlestirilmistir. Bu
uygulama ile, gorme engelli bireylerin giinliik hayatlarim
kolaylastiracak, seslendirme o6zelligine sahip kullanict dostu bir
platform sunulmustur. Gelecek caligmalarda, Android'e gomiilii
model olusturmak i¢in TensorFlow ve yiiksek seviyeli yapay ag
API’s1 olan Keras’in birlikte kullanilmasi ve daha yiiksek
dogruluk  performasina  sahip  modeller  gelistirilmesi
hedeflenmektedir.
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Tablo 4: Onerilen Altyazilama Yaklagimi ile Uretilen Altyazilar

Flickr Goriintiileri
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Referans Altyazilar

Uretilen Altyazilar

*A big black and brown dog plays outdoor

*A black and tan dog leaps over the green grass

sidewalk
*A dog runs
* A German shepherd jumps left on patchy grass

* A brown and black dog runs on the grass outdoors in front of a

*German sphered
runs through the grass

*A boy does a skateboard trick

* A man jumps in the air on his skateboard

* A skateboarder doing a maneuver in the air the
*Skateboarder jumps into the air

*The young man catches some air while skateboarding

*Man is performing
skateboard in the air

*Men participate in a soccer game

*Two male soccer players in game action
*Two men fall as they battle for a soccer ball
*Two opposing footballers play on a field

*Two soccer players playing soccer on a field

*Two man are playing
soccer on field

*Two children hold hands and flowers

*Two children in jackets walking down a dirt road carrying
flowers

*Two children walk along a path holding purple flowers

*Two girl walk town a dirt road, holding flowers

*Two children carry flowers as they walk along a grassy track

*Young boy in red
shirt is walking
through grassy field

*A couple watches a boat against a skyline

*A man and woman sit on a bench watching a boat go

*The sun is setting while a man and woman watch a boat go
*Two people sit on a bench and watch a boat on the water

*Two people watching a boat sail past

*Two  people are
sitting on rocks near
water

*A person flipping a bicycle upside down
*A person flips on a bike

*A person in a red shirt doing tricks on a bicycle

* A boy wearing a red shirt and jeans is doing a flip on his bike

*A person is show upside down on his bicycle over a large field

*A men is performing
trick on a bike
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