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OZETCE

Otomatik imge altyazilama, bir imgenin agiklamasimi yaratma
islemi, bilgisayarly gérii ve dogal dil isleme topluluklarinin
ilgisini daha yeni ¢eken ¢ok zorlu bir problemdir. Bu
calismada, verilen bir imge igin; imge-altyazi ikilileri igeren
genig bir veri kiimesinden ona gorsel olarak en benzer imgeyi
bulan ve onun altyazisimi girdi imgesinin agiklamasi olarak
aktaran veriye dayali ézgiin bir imge altyazilama stratejisi
onerilmistir. ~ Ozgiinliigiimiiz, ~getirme iglemi icin  girdi
goriintisiiniin  anlamsal icerigini daha iyi yakalamak igin
meta-simig gosterimi olarak adlandirilan yeni énerilmis yiiksek
diizey bir global imge gosterimi kullamilmasinda yatmaktadir.
Deneylerimiz meta-sinif giidiimlii  yaklagimumizin - dayanak
Im2Text modeline kiyasla daha dogru agiklamalar iirettigini
gostermektedir.

Anahtar kelimeler — goriintiiden-metin, imge altyazilama

ABSTRACT

Automatic image captioning, the process of producing a
description for an image, is a very challenging problem which
has only recently received interest from the computer vision
and natural language processing communities. In this study,
we present a novel data-driven image captioning strategy
which, for a given image, finds the most visually similar image
in a large dataset of image-caption pairs and transfers its
caption as the description of the input image. Our novelty lies
in employing a recently proposed high-level global image
representation, named the meta-class descriptor, to better
capture the semantic content of the input image for use in the
retrieval process. Our experiments show that, as compared to
the baseline Im2Text model, our meta-class guided approach
produces more accurate descriptions.

Keywords — image-to-text, image captioning
1. GIRIiS

Miktar1 her gegen giin artan bir hizla ¢ogalan
Internet’teki gorsel veriler genellikle onlarla iliskilendirilmis
aciklamalar ve altyazilar gibi metinsel veriler ile birlikte
bulunmaktadir. Bu metin ve alt yazilarinin kimilerinin imgenin
gorsel igerigini agiklamaya yonelik olmasi, iki veri ¢esidi
arasinda ¢ok bigimli (multi-modal) mantiksal bir iliskinin
oldugunu gostermektedir. Bu yararlt birliktelik daha dnceleri
nesne tespiti ve imge etiketleme [1,2] gibi bilindik
problemlerin ¢6ziimiinde basarili bir sekilde kullanilmigtir.
Son yillarda ortaya konan kimi yeni ¢aligmalar imge, etiketler
ve kelimeler arasinda kurulan bagarili baglar1 bir adim &teye
tastyarak verilen bir imgeyi agiklayan insan benzeri dogal bir
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aciklamanin otomatik olarak ¢ikarilmasi problemi iizerine
gitmiglerdir [3-9]. Bu yontemlerin tamami, dil ve goérme
arasindaki bagdan yola ¢ikarak bilgisayarli gorii ve dogal dil
isleme yontemlerini biitiinlesik bir yapida bir araya getirmekte
ve bu sayede ¢ok bigimli (gorsel ve metinsel) bilgiden tam
anlamiyla faydalanmay1 amaglamaktadir.

Yukarida bahsedilen goriintiiden-metin (image-to-text)
olarak adlandirabilecegimiz arastirma konusu beraberinde
aciklayict metin igeren pek ¢ok farkli imge veri kiimelerinin
ortaya c¢ikmasini da saglamistir. Bu tiir ¢ok bigimli veri
kiimelerinin ilk 6rneklerin olan ve ilk olarak Farhadi vd. [3]
tarafindan kullanilan Pascal Sentences [10], Pascal Visual
Object Class Challenge 2008 [11] veri kiimesindeki bazi
smiflara ait imgeler i¢in deneklere sorulup olusturulan beser
farkli metinsel aciklama igermektedir. Caligmamizda da
kullandigimiz bu denektas veri kiimesine ait bazi &rnek
goriintiiler ve bunlarla iligkili alt yazi agiklamalar1 Sekil 1°de
verilmistir. Bir diger gorece ¢ok daha biiyiik ve daha dogal
olan veri seti de [5] caligmasi kapsaminda olusturulan, Flickr
sitesinden 1 milyon imge ve onlara ait altyazilarin
toplanmasiyla olusturulmus SBU Captioned Photo Set adli veri
kiimesidir.

Bu ¢alisgmada Ordonez vd. tarafindan onerilen Im2Text
adli yontem [5], yakin tarihte Onerilmis olan meta-sinif (meta-
class) [12] Oznitelikleri iizerinden yeniden ele alinmigtir.
Im2Text c¢aligmasi, goriintiilerden metinsel agiklama
yaratmay: kisaca bir bilgi ¢ekme (information retrieval)
problemi olarak ele almaktadir. Bu amagcla ilk olarak tasviri
olusturulacak sorgu imgesi igin veri kiimesinde ona benzer
olan imgeler alt diizey global gosterimler iizerinden
getirilmekte ve ardindan bu imgeler ilizerinden ¢ikarilan yerel
ist diizey bilgilere gore en yakin imgenin agiklamasi ilgili
sorgu imgesinin agiklamasi olarak transfer edilmektedir. Bu
calismada amacimiz, ¢ikarilacak agiklamanin basarisini
dogrudan etkileyen ilk getirme isleminin direkt iist diizey
bilgiler kullanan bir global gésterim ile daha iyilestirilmesidir.

Bildirinin geri kalani su sekilde diizenlenmistir: Bélim
2'de oncelikle imge gosteriminde kullanilan meta-simif
gosterimi [12] agiklanmakta ve bu gosterime dayali olarak
tasarladigimiz  altyaz1 transferi yoOnteminin  detaylari
verilmektedir. Daha sonra Bolim 3'te gelistirdigimiz yontemin
basarimi Olgiilerek Onceki yontemlerle kiyaslanmakta, ve
ardindan Boliim 4'te deneyler sonucunda elde edilen sonuglara
yer verilmektedir.

2. YONTEM

Onerdigimiz yaklasim, imge-ciimle iliskisine dair insanlarin
bir imgeye agiklama getirirken imgenin konusunu olusturan
nesne veya nesnelere Onem  verdikleri  gdzlemine
dayanmaktadir. Kisaca, i¢erdikleri nesnelere bagli olarak bir
imgenin daha st diizeyde bir temsilinin elde edilmesi ve



An old man with sheep in the

background. = A puppy bites a ball.
= An old shepherd in the mountains = A small puppy being fed a chocolate
= A picture of a man with some sheep in treat.

the background.

Older man wearing beret with
mountains in background.
Old man with sheep

A tan puppy with a hand holding
something in his mouth.

Someone is putting something in the
white dog's mouth.

A man holds a ball in a puppies mouth.

= The cyclist is speeding along on a

= A bicycle racer on a road in a rural = A city bus driving past a building.
area = A red bus picks up new passengers

= A man in green and yellow lira riding a = Ared trolley bus passing by on the
bike through the countryside. opposite side of a city street.

= A man on a bicycle with a racing suit. = Red bus in front of building.

= Cyclist pedaling down country road. = The bus makes the rounds in the

quaint town.
country road in his yellow and green
suit.

Sekil 1. Pascal Sentences veri kiimesinden bazi 6rnek imgeler ve bu imgelere ait ciimlesel tanimlamalar.

bunun {iizerinden imgenin ag¢iklamasmm otomatik olarak
¢ikarilmasi Onerilmistir.

Bu iist diizey temsil, goriintli igerigini anlamsal olarak
ifade etmeyi gerektirmektir ve bundan dolay: son yillarda
popiilerlik kazanan nitelik bazli [13] gosterimlerle de
iligkilendirilebilir. Verilen bir imgenin imgede mevcut
nesnelere dayali bu tarz bir gosteriminin ¢ikarimi igin
literatiirde yakin tarihli bazi ¢alismalar yapilmistir [12, 14, 15].
Calismamizda, bu temsil i¢in mevcut modeller arasindan
smiflandirmadaki ~ bagarisindan  hareketle Bergamo ve
Torresani tarafindan Onerilmis meta-sinif modeli  [12]
kullanilmigtir.

Meta-sinif modeli, geleneksel nitelik bazli yaklagimlarin
kullandig: elle se¢ilmis nesne siniflart veya gorsel dzelliklere
bagl siniflandiricilar yerine diigiikk diizey gorsel Ozniteliklere
bagli olarak 6grenilmis dogrusal olmayan smiflandiricilarin
¢iktilarini verilen bir imgeyi ifade etmek igin kullanmaktadir.
Bu smiflandiricilar, gergek diinyada mevcut olmast gerekli
olmayan, benzer 6zellikleri tasiyan nesne siniflarini (6rnegin
otobiis ve arabalar tarafindan paylasilan tekerlek onlar: tasit
kategorisine dahil eder) kendi iginde kapsayan soyut siniflart
yakalayacak sekilde tanimlanmistir ve bundan dolay1 smiflar
otesi anlamsal ozellikleri yakalamaktadirlar. lgili ¢alismada
bu siniflandiricilarin 6grenimi, ImageNet [16]’in bir altkiimesi
iizerinden uzlamsal piramit histogramlarma dayali olarak
GIST [17], HOG [17], SSIM [19] ve SIFT [20] Oznitelikleri
kullanilarak gergeklestirilmistir.

Verilen bir imgenin otomatik agiklama g¢ikarimi igin
[5]’de oldugu gibi 6rnek tabanli, veri giidiimlii bir yol
izlenmektedir. Ayrintili olarak agiklamak gerekirse, bu girdi
imgesi igin Oncelikle meta-sinif tabanli bir gdsterimin elde
edilir:

h(x) = [h,(x), . .., he (0)]" (1

Burada x girdi imgesini betimleyen 6znitelik vektoriind, 4; (i =
I,...,C)ler ise temsilde kullanilan tekil —meta-simif
smiflandiricilarinin giktilarini ifade etmektedir.

Bu iglemin ardindan agiklama g¢ikarimi i¢in; elde edilen
bu temsile dayali olarak imge-ciimleler ikilileri igeren bir
veritabani i¢inde bir yakinlik siralamasi yapilmaktadir ve
getirilen en yakin goriintiiniin girdi goriintiisiine anlamsal
igerik olarak en benzer goriintii oldugu varsayimi iizerinden
onun altyazisi ilgili girdi imgesinin metinsel agitklamasi olarak
transfer edilmektedir.

3. DENEYLER
3.1 Veri Kiimesi

Onerilen yontemin basar1 degerlendirmesi amaci ile giris
boliimiinde degindigimiz Pascal Sentences [10] veri kiimesi
kullanilmigtir. Bu veri kiimesinde, 1000 tane imge ve her bir
imgeye ait 5 farkli kisi tarafindan eklenmis imge agiklamasi,
toplamda 5000 imge agiklamasi bulunmaktadir. Bu veri seti,
orjinal Pascal nesne tespit ve siniflandirma veri kiimesinin bir
alt kiimesi olarak olusturulmus olup, 20 farkli smiftaki
nesneye ait 50 imgenin rastgele secilmesi ile derlenmistir.
Imge agiklamalari, gerek dilbilgisi yapist, gerekse igerik olarak
farklilik gosterebilmektedir. Sekil 1°de bu veri kiimesinden
ornek imgeler ve bu imgelere ait agiklamalar verilmigtir.
Goriildigii gibi, her kiginin imgeye bakis agis1 ve tanimlama
sekli farkli olabilmektedir. Bu nedenle, bu bildiri kapsaminda
ele alinmakta olan imgelerin otomatik olarak tanimlanmasi ve
aciklayicilarinin olugturulmasi oldukg¢a zorlu bir problemdir.

3.1.imge Getirme

Yapilan ilk deneylerde ayni nesne sinifina ait imgelerin
geri getirilmesinin basarimi, [5]’de dayanak model olarak
kullanilan GIST [17] + Tiny Images (TI) [21] temsilinin
performansi ile kiyaslamali bir sekilde Ol¢iilmiistiir. Birini
digarida  birak c¢apraz gecerlemesi (leave-one-out cross
validation) ile 20 farkli siif ilizerinde nesne geri getirim
kesinlikleri degerlendirilmistir. Geri getirme basarimi ortalama
kesinlik Olglimleriyle yapilarak smif bazinda bu yontemle
hangi siniflarin daha basarili geri getirildigi, hangilerinde
karmasanin arttig1 gézlemlenmeye ¢alisilmistir.

Sekil 2’de imge geri getirme deneylerinde kullanilan iki
ornek imge i¢in veri tabaninda bulunan onlara en yakin 5’er
imge listelenmektedir. Seklin sol tarafinda sorgu olarak verilen
imgeler igin, anlamsal analiz tabanli meta-sinif 6zniteliklerine
dayali geri getirmenin, ilintili imgeleri getirmede ¢ok daha
basarili oldugu goriilmektedir.

Tablo 1°de ilgili niceliksel sonuglar, smif bazinda
hesaplanan ortalama geri getirim-kesinlik egrisi altindaki alan
(area under the precision-recall curve) (AUCPR) iizerinden
sunulmustur. Bu sonuglar incelendiginde, meta-sinif iist diizey
Oznitelikleri yoluyla resimlerin anlamsal gosterimi ile
gergeklestirilen geri getirimin, bu islemin genel sahne
iizerinden ¢ikarilan alt diizey Ozniteliklere dayali olarak
yapilmasina oranla daha basarili oldugu goriilmiistiir. Bu veri
kiimesinde ¢ikan genel olarak diigiik degerler, veri
kiimesindeki imgelerin zorlugunu gostermektedir.



Tablo 1. Pascal Sentences veri kiimesinde nesne bazinda AUCPR degerleri.

Aero-plane  Bicycle Bird Boat Bottle Bus Car Cat Chair Cow
Im2Text
(GIST+TI) 0.11 0.05 0.09 0.09 0.05 0.04 0.04 0.04 0.04 0.04
Onerilen 0.27 0.07 0.06 0.14  0.08 0.18 0.09 0.10 0.07 0.10
(Meta-sinif)
Diningtable Dog Horse Mf)tor Person Potted Sheep Sofa Train TY Ortalama
bike plant monitor
Im2Text
(GIST+TI) 0.05 0.06 0.05 0.05 0.04 0.04 0.06 0.05 0.04 0.04 0.054
Onerilen 0.13 0.06 0.10 0.10  0.07 0.05 0.13 0.09 0.10 0.16 0.108

(Meta-sinif)

—

" = = il
Sekil 2. Ornek sorgu sonuglari. Sol taraftaki sorgu imgelerine karsilik olarak Ordolez vd. [5]’teki GIST ve Tiny Images tabanli

yontemin getirdigi imgeler sag ist satirda; meta-sinif tabanli 6nerilen yontemin getirdigi imgeler sag alt satirda gosterilmektedir.

3.2.imge Altyazilama

Bir sonraki agamada, Im2Text [5] ¢alismasina benzer bir
yaklagimla, verilen bir sorgu imgesinin gorsel gosterimine en
yakin geri getirilen imgeye ait alt yazi, sorgu imgesine transfer
edilmis ve basarim sorgu imgesinin esas alt yazisi ile olan
BLEU skoru [23] dlgiilerek yapilmistir. Aslen makine gevrimi
ve otomatik Ozet ¢ikarma sistemlerinin bagarim analizinde
kullanilan BLEU skoru, goriintiiden metin olusturma
caligmalarinin bagarimlarinin niceliksel 6l¢iimiinde de sikga
basvurulan metriklerin basinda gelmektedir [4-9] ve yaratilan
aciklama ile referans aciklama arasindaki n-gram keskinligine
dayanmaktadir. Deneylerimizde Ordolez ve digerlerinin [5]
caligmasinin kullandigir GIST ve Tiny Images ozniteliklerini
temel alan gosterimi, bu ¢aligmada Onerilen metaclass tabanli
geri getirme yontemi ile kiyaslanmistir. Elde edilen unigram
BLEU skorlart (BLEU-1), Tablo 2’de goriilmektedir.
Metaclass tabanli anlamsal imge getiriminin her asamada,
[51°da o6nerilen GIST ve Tiny Images (TI) tabanli yaklasimdan
daha basarili galistigi gozlemlenmektedir. Onerilen yaklagim
kullanilarak altyazilanan bazi basarili ve basarisiz sonuglar
Sekil 3 ve Sekil 4’de verilmistir.

Tablo 2. imge altyazilama BLEU-1 skorlar1

Yontem Minimum  Maksimum Ortalama
Sans 0.0033 0.2589 0.0917
Im2Text

(GIST+TI) 0.0047 0.2871 0.1060
Onerilen 0.0067 03231 0.1181

(Meta-sinif)

Group of elderly people sitting around a
table. / Friends and family gather for a
evening meal. / A picture of elderly people
waiting in front of a dinner table / A group
of elderly people sitting around a dining
table. / A group of elderly people pose
around a dining table.

A black and brown cow walking through
the grass field. / A black cow and a brown
cow standing in front of a small copse of
trees in a field. / A black cow and a brown
cow stands in a plain in front of an
uprooted tree. / Two cows standing under
a tree looking at the camera. / Two goats
standing in a field by a tree.around a
dining table.

A white sheep and a black sheep in a field
/ Black and white lambs grazing on grass.
/ Two lambs, one white and one black,
graze on grass. / Two sheep, one black,
the other white in a grassy field. / Two
sheep, one brown one white, with ribbons
around their necks

Man sitting on white horse. / Man dressed
in suit and top hat on top of white horse. /

A man with a top hat on a white horse. / A
man wearing a black outfit and hat sits on
a large white horse. / A man in a tux on a
white horse.

Sekil 3. Elde edilen bazi basarili altyazilama sonuglari.



White Cunard cruise ship on a cloudy A closeup headshot of two women with
day. / The liner prepares to set out in one sticking out her tongue. / A woman in
stormy weather. / A large yacht boat a gray shirt smiles for the camera while
called "Cunard" is docked. / A large ship the woman behind her makes a face. / A
is docked on a cloudy day. / A large ship woman with a surprised look on her face
is docked on a cloudy day. / A cruise ship is holding a smiling woman from behind. /
in harbor with rain clouds overhead. Two women make faces at the camera. /
Two women posing for the camera with
the women behind pulling a face

Sekil 4. iki basarisiz altyazilama sonucu.

4. SONUCLAR

Bu c¢alismada imgelerin igerigini acgiklamaya yonelik
otomatik altyazi iiretimi igin veri tabanli yeni bir ydntem
onerilmistir. Bu yontemde, veri kiimesinden sorgulama ve geri
getirme asamasinda, alt diizey imge Ozniteliklerinin yanisira,
anlamsal boyutta st diizey bilgileri iceren meta-siif
Ozniteliklerinin ~ kullanilmast  Onerilmektedir. ~ Yapilan
deneylerde, meta-sinif agiklayicilarin, sadece alt diizey imge
Ozniteliklerine dayali getirim ve altyazilamaya oranla daha
basarili calistig1 gdzlenmektedir.

Yaklagimiz, veriye dayali oldugu
kullanilan veri tabaninm biiyiikligi ile iligkili oldugu
sOylenebilir. Bu bakimdan deneylerde kullanilan veri
kiimesinin boyutunun goérece kiigiik olmasindan dolay1 meta-
simif gosteriminin, girdi goriintiisiiyle ayni smiftan imgeleri
getirirken bunlarin yaninda benzer siniflara ait imgeleri de
getirdigi (Ornegin kopek sinifi igin onun meta-sinifi olan
hayvanlar kategorisine ait inek, kus vb. smiflari)
gozlemlenmistir. Bu durum, sorgu yapilan ve geri getirilen
imgeler arasinda, BLEU skoru bazinda diisiik benzerliklere
sebep olmustur. Benzer sekilde, 6rnegin oturma odasi sinifina
ait bir imgede bulunan insanlar, insan simifina ait imgelerin
geri getirilmesine sebep olmus, mantiksal olarak olumlu
sonuglari olsa da sayisal olarak alinan Slgtimleri diislirmiistiir.
Bu baglamda, gelecekte calismamizda SBU Captioned Photo
Set [5] gibi ¢ok daha genis bir veri kiimesinin kullanilmasi ve
bu tarz problemlerin ortadan kaldirtlmasi planlanmaktadir.

Ayrica, bu durumlar igin, ileriki ¢aligmalarda, farkli

igin basarisinin

diizeydeki Ozniteliklerin sisteme entegrasyonu
planlanmaktadir. Bu ¢aligmanin sonraki agsamalarinda,
insanlarin  imgelere  getirdigi ag¢iklamalarla  goriintiide

baktiklar1 yerlerin bagimi kuran ve imgenin her bdolgesini
kapsayan bir gdsterim yerine, goreli olarak onemli yerlerin
oncelikli  olarak  altyazt  olusturmada  kullanilmasi
planlanmaktadir. Yun vd. [23], insanlarmn imgelere getirdigi
aciklamalarla goriintiide baktiklar1 yerlerin bagmi incelenmis
ve bu ikisi arasinda 6nemli bir bagin oldugu gostermislerdir.
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