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Oz—Resimlerin otomatik olarak -etiketlenmesi goriintii
isleme alaminda 6nemli arastirma konularindan biridir. Bu
konuya benzer bir diger alan ise resimleri tasvir eden resim alt
yazilarmmin otomatik olarak iiretilmesidir. Bu caliymamizda,
resimlere otomatik olarak alt yazi iireten modellerin iirettikleri
alt yazilardaki hatalarin tespiti icin resimleri otomatik olarak
etiketleyen bir derin 6grenme modeli onerilmistir. Yapilan ilk
deneyler sonucunda onerilen sistemin hatalar1 %80 basariyla
tespit edebildigi goriilmiistiir.

Anahtar Sozciikler—garviintii isleme, etiketleme, alt yaz
iiretimi, hata tespiti, derin égrenme, derin sinir aglar

Abstract— Automatic tagging of images is an important
research topic in the field of image processing. Another area
similar to this is the automatic generation of picture captions. In
this study, a deep learning model that automatically tags the
pictures is used to detect errors in image captions. As a result of
the initial experiments, it is observed that the proposed system
can find up to 80% of the errors in the image captions.

Keywords—image processing, tagging, captioning, error

detection, deep learning, deep neural networks
I. GIRIS

Bu calismada son yillarda yayginlik kazanan otomatik
olarak {iiretilen Resim Alt Yazisinda (RAY) yapilabilecek
hatalarin  tespitine yonelik bir ¢oziim gelistirilmistir.
Gelistirilen ¢oziim, Derin Ogrenme yaklasimmi kullanarak
otomatik olarak resim etiketlerinin iiretimine ve iretilen bu
etiketler ile oOnerilen RAY igeriginin karsilastirilmasina
dayanmaktadir. Bu ¢6ziim; RAY’da gegen ancak {iretilen
etiketlerde  var olmayan kelimelerin  hata  olarak
degerlendirilmesini ve raporlamasini kapsamaktadir. Daha iyi
icerik olusturmaya yonelik literatiirde calismalarin varligina
ragmen [1-5], tiretilen alt yazilardaki hatalarin otomatik olarak
tespitine yonelik ¢ok az sayida calisma mevcuttur [6]. Bu
nedenle, ¢alstmamiz bu konuda yapilan ilk ¢aligmalardan biri
olmaktadir.

Son yillarda artan tagmabilir cihaz kullanimi, bulut
iizerinden ¢alisan yedekleme hizmetleri sayesinde ¢okluortam
verilerinde biiyiik bir artis saglanustir. Ornegin, en son
istatistiklere gore; simdiye kadar Instagram adli sosyal medya
ortamina 50 milyardan fazla resim yiiklenmistir ve her saniye
bu rakama 995 yeni resim de eklenmektedir [7]. Yiiklenen bu
fotograflarin aranmasinda en yogun olarak anahtar kelimeler
kullanilmaktadir. Dolayisiyla, fotograflarin  dogru ve
kapsayici nitelikte etiketlenmesi, arama sonuglarint dogrudan
etkilemektedir. Bu etiketlemenin kullanicilarin  kendisi
tarafindan manuel olarak yapilmasi, istenilen Kkalitede
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sonuglart dogurmadigindan bu islemin otomatik olarak
yapilmasi hedeflenmistir. Bu maksatla, yazinda bir ¢cok resim
etiketleme (image tagging) metodu 6nerilmistir 8, 9, 10].

Resimlerin sadece etiketlenmesi de bazi durumlarda
yetersiz kalmaktadir. Resim igeriklerinin uygun bir ciimle
yapist igerisinde ifade edilmesi de 6nem kazanmaktadir. Bu
climlelerin otomatik olarak yaratilmasi problemine Resim Alt
Yazist (RAY) Uretimi (Image Captions Generation) adi
verilmistir [9]. Uretilen RAY’larin, hem ciimle yapilarinin
dogru hem de s6z konusu resmi, icerik olarak yeterli seviyede
ve dogru tasvir etmesi 6nemli bir basarim 6l¢iitiidiir.

Yukarida tanitilan her iki problemin ¢oziimiinde de
gelistirilen en son ¢dziimler, Derin Ogrenme (Deep Learning)
ya da diger bir adlandirma ile Derin Sinir Aglarin1 (Deep
Neural Networks) kullanmaktadirlar [10, 11, 12, 13, 16, 18].

A. Derin Ogrenme ile Resim Etiketleme

Derin Sinir Aglarint (DSA) kullanarak verilen veri
setinden kurallarin veya Oriintiilerin 6grenilmesine Derin
Ogrenme adi verilmektedir [14]. Resim Etiketleme
probleminin ¢dziimii i¢in son yillarda en sik kullanilan
yontemler Derin Ogrenmeye dayanmaktadir [8].  Bu
yontemlerin ortak noktasi, resim ve bu resme ait insan
tarafindan yazilmis etiketlerden olusan veri setlerinin
egitimde kullanilmasidir. Tiim etiketler incelenerek bir sozliik
olusturulur. Bu sozlik bir vektdr ile gosterilir. DSA
kullanilarak bu resimler girdi, muhtemel etiketler ise vektor
gosterimde ¢ikt1 olarak kullanilir. DSA, egitim esnasinda her
bir resim ve etiket vektoriinii dikkate alarak kendi agirliklarini
diizenleyip resim ve etiketler arasindaki iliskiyi grenmeye
calisir. Egitim belli bir basariya ulasinca durdurulur. Test
asamasinda ise egitilen DSA’ya daha 6nceden gormedigi bir
resim verilir ve ¢ikti olarak etiket vektoriinii liretmesi beklenir.

B. Derin Ogrenme ile Resim Altyazist Olusturma

RAY iiretmede resim etiketleri liretmeden farkli olarak,
verilen resmi tasvir eden diizgiin bir ciimlenin iretilmesi
hedeflenir [9]. Son yapilan c¢alismalarda diizglin ciimle
iiretilmesinde gosterdigi basaridan dolay1r Ozyinelemeli Sinir
Aglart (RNN) kullanilmaktadir. Bu ¢6ziim 6nerilerinde ortak
yaklagim, egitim esnasinda verilen her resim i¢in bir DSA

kullanilarak resme ait Ozet bir bilgi igeren vektor
olusturulmasi ve vektorle birlikte verilen egitim setindeki alt
yazinin kullanilarak ayr1 bir RNN egitilmesidir. Boylece
sistem hem resim vektoriini hem de climlede gegen
kelimelerin siralamasin1 dikkate alarak climle {iretmeyi
ogrenebilir.
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input: | (None, 34)
output: | (None, 34)

C. Derin Ogrenme ile Resim Alt Yazisindaki Hatalarin
Tespiti

input_2: InputLayer

input: | (None, 4096)

input_1: InputLayer
output: | (None, 4096)

Yukarida Ozetlenen her iki problem de aslinda ‘mh.)dd..,g_krmh.,ddmg T
birbirlerinden farkli olduklar1 i¢in ¢6ziim yontemleri de farklt —
olmustur. Goreceli olarak, RAY probleminin dogru ¢6ziimii
daha zor ve karmasik olarak goriilebilir. Bu nedenle, yazin
incelendiginde, RAY probleminin ¢dzlimii i¢in Onerilen bir

input: | (None, 34, 256)
output: | (None, 34, 256)

input: | (None, 4096)

dropout_2: Dropout
output: | (None, 4096)

dropout_1: Dropout

cok makalede verilen farkli &lgiitlere gore basariminin gok s 1:Ls7v [t LRSI IO | dense 1z Dense 0 e T
yiiksek olmadigi  goriilebilir. Ornegin, Flcikr8k veri seti
kullanilarak yapilan bir ¢cok ¢alismada elde edilen sonuglar o 1. Aaa | mpuc | [None, 256), (None, 2561 |
farkli 6lgiitlerle incelendiginde basarimi %70 seviyesini — o] cown
geemedigi raporlanmustir [9]. Caligmalar genelde resim alt S B
yazini iiretmeyi hedeflemisler ancak iiretilen bu alt yazilardaki dense 2 Dense |7 pue | (None, 256)
hatalar1  otomatik  olarak  tahminleyip  diizeltmeyi
hedeflememislerdir. S6z konusu c¢aligmalarin basariminin dense_3: Dense :“l"p“‘ Ef:‘“fff;)
Olctimii icin genellikle insan giicli kullanilmistir. Uretilen alt
yazilardaki hatalarin otomatik olarak tespitine yonelik bizim
bilgimiz dahilinde olan bir ¢aliyma mevcut degildir. Bu Sekil. 1. RAY-DSA: RAY iiretmek i¢in tasarlanmig Derin Sinir Ag1
nedenle, ¢alismamizda asagida detaylari agiklanan ¢ozimii
6nermekteyiz' input: | (None, 64, 64, 1)
conv2d_1_input: InputLayer
IL YONTEM output: | (None, 64, 64, 1)
Uretilen Resim Alt Yazisindaki (RAY) muhtemel hatalart
tespit edebilmek icin dnerdigimiz sistem Resim Etiketleme conv2d 1= GoavzD |- "F™t | (None, 64,64, 1)
¢Ozlimiinin, RAY  ¢oziimiine entegre edilmesine B output: | (None, 62, 62, 32)

dayanmaktadir. Oncelikle, resimlerden ve onlara ait
RAY’lardan olusan egitim veri setini kullanarak RAY
iretmek i¢in tasarlanmis Derin Sinir Ag1 (RAY-DSA) egitilir conv2d_2: Conv2D
(Sekil 1). Daha sonra, veri setinde bulunan RAY’lar;
dizgelere (token) ayrilir, baglaglardan (stop words) ve kelime

input: | (None, 62, 62, 32)
output: | (None, 60, 60, 16)

eklentilerden temizlenerek her resim igin etiket (tag) seti input: | (None, 60, 60, 16)
max_pooling2d_1: MaxPooling2D

olugturulur. Boylece, RAY icin hazirlanmis veri seti output: | (None, 30, 30, 16)

etiketleme probleminde kullanilabilecek hale donistiiriilmiis
olur. Doniistiiriilmiis olan bu veri seti kullanilarak baska bir
derin sinir ag1 (Etiket-DSA) egitilir (Sekil 2). Sonugta, conv2d 3: Convap |"Put | (None, 30, 30, 16)
Onerilen ¢oziimde, biri RAY tretmek digeri etiket tiretmek B output: | (None, 28, 28, 32)
iizere ayn1 veri seti ile egitilmis iki farkli derin sinir agindan

olusan bir model hazirlanmus olur.

input: None, 28, 28, 32
. .. . 5 . conv2d_4: Conv2D i ( )
Test agamasinda resim oncelikle RAY-DSA’ya verilerek output: | (None, 26, 26, 16)

bu resme ait resim alt yazisinin olusturulmasi saglanir. Ayni
resim etiket tiretecek Etiket-DSA’ya verilerek bu resme ait

input: | (None, 26, 26, 16)

etiket kiimesi elde edilir. Uretilmis olan RAY dizgelere max_pooling2d_2: MaxPooling2D
(token) ayrilip baglaglardan (stop words) ve kelime

output: | (None, 13, 13, 16)

eklentilerden temizlendikten sonra resim igin {iretilmis olan
etiket seti ile karsilagtirilir. Uretilmis etiket setinde
bulunmayan kelimeler RAY iginde isaretlenerek muhtemel conv2d_5: Conv2D
hata olarak belirlenir.

input: | (None, 13, 13, 16)
output: | (None, 11, 11, 32)

Yukarida detaylar1 agiklanan sistem kullanilarak yapilan

. - input: None, 11, 11, 32
deney ve elde edilen sonuglar asagida sunulmustur. conv2d_6: Conv2D P ( )

output: (None, 9, 9, 16)

III. DENEY VE SONUCLARI

: ; PN : g 5 input: None, 9, 9, 16
A. Veri Seti ve Gelistirilen Derin Sinir Aglar flatten_1: Flatten ——r ( )

Resim Alt1 Yazi (RAY) iiretmek i¢in kullanilacak Derin output: | (None, 1296)
Sinir Ag1 (RAY-DSA) agik kaynak olarak yaymlanmis olan
bir projeden alinarak gelistirilmistir [15]. Kullanilan RAY- input | (None, 1296)

DSA asagidaki adimlar takip edilerek egitilmistir: dense_8: Dense output: | (None, 7579)

Sekil.2. Etiket-DSA: Etiket iiretmek i¢in tasarlanmis Derin Sinir Ag1
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e Onerilen sistemin denenmesi igin Flickr8K veri seti
kullanilmistir [16]. Bu veri setinde 8000 adet resim ve
her resme ait 4 farkli insan tarafindan yazilmig 4 farkl
alt yaz1 bulunmaktadir.

e VGGI6 modeli [17] Ogrenme aktarimi (transfer
learning) yapilarak son simiflandirma katmani harig
ithal edilmistir. Bu model kullanilarak her resim igin
4096 veriden olugan goriintii vektorii elde edilmistir.

e Her resim igin verilen 4 farkli alt yazi 6n islemlerden
(kiiciik harfe ¢evrilmesi, noktali isaretlerin, 1 karakter
olan kelimelerin ve rakamlarin silinmesi, v.b.)
gecirilmistir. Bu kelimeler kullanilarak 7579 farkli
kelimeden olusan bir sozlik olusturulmustur. Bu
sozliik sayesinde kelime vektorii olusturulmustur.

e Sekil 1’de goriildiigii tzere, RAY-DSA egitim
asamasinda, iki girdi kullanmaktadir: gorintii ve
kelime vektorleri. Kelime vektorii kullanilarak her
seferinde climle igerisinde gegen ilk kelimeden
bagslayarak sirasiyla bir kelime RAY-DSA’ya verilirek
climle yapisinin &grenilmesi saglanir. Bu dgrenme
sirasinda, resim vektorii de her kelime ile birlikte
RAY-DSA’ya verilmektedir. Her kelime vektorii bir
RNN (LSTM) ile oncelikle islenmekte daha sonra
resim vektorii ile islenecegi Ileri Beslemeli (Feed
Forward FF) aga yonlendirilmektedir. Bu egitim
esnasinda, agin ¢iktisi olarak bir sonraki kelimenin
vektorii verilmektedir.

e Bu sekilde egitilen ag, deneyde kullanilacak RAYlar1
iiretecek hale gelmektedir.

Verilen bir resmi etiketleyecek derin sinir agimi (Etiket
DSA) egitmek iginse asagidaki adimlar izlenmistir:

e Oncelikle Flickr8K veri setinde yukarida agiklanan
isleme tabi tutulmus RAY’lar iizerinde bir ¢alisma
yapilir. Bu ¢aligmada, climlelerdeki baglaclar (stop
words) silinir, kalan kelimelerden eklentiler
temizlenerek dizgeler (token) bulunur. Bu dizgeler
kullanilarak  her resim igin etiket (tag) vektorii
olusturulur.

e Alt yazilan {iretecek olan derin sinir agr igin
hazirlanan resim vektorii bu ag iginde ayni sekilde
kullanilir.

e Sekil 2’de goriildigl iizere, egitim igin Etiket-
DSA’ya iki girdi verilir: goriintii ve etiket vektorleri.
Resim vektorii tasarlanan Ileri Beslemeli (Feed
Forward FF) bir aga girdi ve Etiket vektorii ise bu aga
beklenen ¢ikt1 olarak verilerek ag egitilir.

Calismamizda, yukarida aciklanan her iki ag da
TensorFlow/Keras kiitiiphanesi kullanilarak gelistirilmis ve
egitilmistir. Daha sonra, test setindeki resimler bu aglara girdi
olarak verilip iiretilen RAY ve etiketler karsilastirilmistir.

B. Sonuclar

Tablo I’de ornek sonuclarn bir kismi verilmistir.
Tablonun ilk siitununda verilen resim egitilen her iki aga
verildiginde elde edilen; resim alt yazisi (RAY) ikinci
siitunda, etiketler ti¢iincu siitunda, RAY i¢inde tahmin edilen
hatalar ise son siitunda verilmistir. Son siitunda koyu ile
yazilan kelimeler; iiretilen etiketler arasinda olmayan ve bu

TABLE L URETILEN ORNEK CIKTILAR VE TESPIT EDILEN HATALAR

Resim o Tespit
Uretilen Uretilen Etiketler E di;;n
RAY
Hatalar
man in man, boy, girl, man in
black shirt | woman, play, wear, black
and black stand, young, sit, shirt and
pants is blue, shirt, hold, littl, black
standing in | child, street, outsid, pants is
front of the | smile, hat, orang, next standing
wall in front
of the
wall
young boy | man, boy, girl, white, | young boy
in red shirt | play, stand, young, in red
is standing | blue, shirt, hold, littl, shirt is
on the grass | child, front, small, standing
children, pink on the
grass
two dogs dog, white, black, | two dogs
are playing | run, play, stand, are
with ball in | jump, water, brown, playing
the grass ball, grass, field, larg, | with ball
one, air, near, toy, in the

grassi grass

maninred | dog, man, white, man in
shirt is black, run, stand, red shirt
sitting on blue, grass, person, | is sitting
bench field, front, larg, air, | on bench
rock, near, climb,
mountain, tree,
background, hill,
grassi, path
man with man, white, black, | man with
black hair wear, sit, blue, shirt, | black hair
and black hold, look, next, face and black
shirt is shirt is
sitting on sitting on
the street the street
man is man, white, black, man is
standing in | woman, wear, stand, | standing
front of peopl, blue, shirt, | in front of
crowd hold, look, front, crowd
group, larg, men,
near, street, anoth,
smile, hat, next, hand,
crowd, glass
dog is dog, white, black, dog is
running run, play, brown, ball, running
through the | grass, field, yellow, through
grass through, green, | the grass

mouth, air, toy, catch,
grassi, collar

nedenle RAY’da bulunmast hata olarak tespit edilen ve resim
gozle incelendiginde de hata olarak teyit edilmis olan (true
negative) kelimelerdir. Son siitunda verilen koyu ve alt cizgili
kelimeler ise iiretilen etiketler arasinda olmayan ve bu nedenle
RAY’da bulunmasi hata olarak tahmin edilen ancak resim
gozle incelendiginde hata olmadig: teyit edilmis olan (false
negative) kelimelerdir.

Tablo I’de iiretilen etiketler incelendiginde etiketlerin
yiiksek ¢ogunlugunun resimle ilgili oldugu goriilmektedir. Bu
sonug, ¢aligmanin temelini olusturan, “RAY da gegen ancak
etiketlerde  olmayan  kelimelerin  hatali  olabilecegi”
Onermesini desteklemektedir.

Tablo I’de verilen 6rnek sonuglar incelendiginde dnerilen
sistem ile tiretilen RAYda tespit edilen hatalarin bir gogunun
dogru olarak tespit edildigi gézlemlenebilir. Ilk {i¢ satirda
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TABLE IL HATA TESPIT SONUCU

Olgiit G(:jle Aciklama
Dogru Negatif sayisi 909 True Negative TN
Yanlis Negatif sayisi 255 False Negative FN
Toplam Tahmin 1164 Predicted Condition Negative
Edilen Negatif sayisi
Gergek Hata Sayisi 1128 Condition Negative

XTrue negative
XCondition negative

Dogru Negatif orani %80
(True negative rate
TNR)

Hatali Yanlis oran1 %22
(False omission rate)

XFalse negative

X Predicted Condition negative

iiretilen RAY’da hata olarak tespit edilen tiim kelimelerin
(black, pants, front, wall, red, grass, two) resimler gozle
incelendiginde dogru hata (ftrue negative) oldugu
goriilmektedir. Ancak ikinci ve liglincii satirlar incelendiginde
ise RAY da hatali olan boy ve ball kelimelerinin hata olarak
tespit edilemedigi goriilmektedir. Dordiincii ve besinci satirlar
incelendiginde ise hatali olarak tespit edilen (sitting, hair)
kelimelerin ise resimler gozle incelendiginde hatali olmadig:
(false negative) goriilmektedir. Son iki satirdaki ornekler
incelendiginde de, iretilen RAY’da hi¢ hata bulunamadigim
ve gozle yapilan kontrolde de RAY’larin dogru oldugu
gorlilmektedir.

Yukarida verilen 6rnek sonuglardaki basarim gozlendikten
sonra rastgele secilen 300 adet resim test veri seti olarak
hazirlanmigtir. RAY ve etiketlerin birbirleri ve resim ile
karsilastirilmasi gozle yapildigindan, mevcut siirlt zaman ve
insan giicii sebebiyle ilk sonuglarin alinabilmesi i¢in 300
resim ile yetinilmek durumunda kalinmustir.

Tablo II, test verisi incelendiginde farkli 6l¢iitler igin elde
edilen sonuglar1 6zetlemektedir. Onerdigimiz yéntem sonucu
tespit edilen hatalar, iiretilen RAY’lardaki hatalarin %80’ini
kapsayabilmistir (True negative rate). Yanlis oldugu tahmin
edilen kelimeler igerisindeki hata orani1 (False omission rate)
ise %22 seviyesindedir. Diger bir deyisle hata olarak tahmin
edilen kelimelerin yaklasik %80°ni dogru olarak tespit
edilmistir.

IV. GELECEK CALISMA

Yukarida 6zetlenen sonuglar 1s1ginda Onerilen sistemin
otomatik olarak yaratilan resim alt yazilarinda (RAY) olusan
kelime hatalarin1 %80 seviyede yakalabildigi goriilmektedir.
Sunulan ¢alismanin bu ilk ve simwrli sonuglari Onerilen
sistemin basarisi i¢in umut vericidir.

Calismanmn  bu ilk adimindan sonra yapilacak
iyilestirmelerin basinda i¢cinde daha fazla resim ve resim alt
yazist olan veri setlerinin kullanimi, RAY ve etiket iireten
derin yapay sinir ag modellerinin daha da gelistirilmesi, testte
kullanilan ve gozle kontrol edilen 6rnek sayisinin egitimde
kullanilan 6rnek sayisinin %10’una tekabiil edecek sekilde
artirtlmast bulunmaktadir. Ancak, resimlerin ve c¢iktilarin
karsilagtirilmasi igin insan giicii gerekmektedir. Su an i¢in
arastirmact tarafindan smirli zaman iginde 300 resim
incelenebilmistir. fleride olusturulacak géniilliiler ile bu sayi
artirlldiginda  ¢alismanin  basarimini  6lgmek i¢in  diger
metriklerin (hatirlama- recall, hassaslik-sensitivity, dogruluk-
precision, vb.) kullanilabilmesi de s6z konusu olacaktir.
Boylelikle onerilen mimarinin dogrulugunun tespiti igin
capraz dogrulama yapilmis olacaktir.

Caligmanin ileri safhalarinda ise RAY ve etiket iireten
derin sinir aglarinin birbirlerine tam olarak entegre edilerek
iiretilecek olan RAY’larda minumum sayida hata yapacak
yeni bir derin O6grenme modelinin  gelistirilmesi
hedeflenmektedir.
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