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DERIN OGRENME TEKNIKLERI KULLANILARAK KUCUK
VERI SETLERI ICIN GORUNTU ALTYAZISI URETME

YILDIZ, Ilayda

Doktora Tezi, Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dali
Tez Danigmani: Prof. Dr. Aybars UGUR
Subat 2025, [85] sayfa

Gortintiiler igin altyazi tliretimi, temel olarak insan davranigiyla para-
lellik gosteren bir sistemin, derin ogrenme modelleri ve metotlariyla sanal
bir ortamda gerceklestirilmesidir. Bu sistemlerde, girdiyi iglemeyi saglayan
bir kodlayic1 ve c¢iktiy1 ifade etmeyi saglayan bir kod ¢oziicii mekanizma

bulunmaktadair.

Yapay zekanin gelisimi ve derin 6grenme alaninda yapilan caligmalarin
onem kazanmasiyla uygun veri setlerine duyulan ihtiya¢ artmaktadir. Bu
tezde, derin O6grenme alaninda kiiciik veri setleriyle caligma problemi de
ele alinarak az veriye sahip olunan durumlarda derin 6grenme algoritmalar
kullanilarak geligtirilen modellerin bagarisinin hangi yollarla artirilabilecegi

lizerine ¢aligilmigtir.

Caligmada, kodlayici olarak, derin o6grenme kullanilarak VGG16, Res-
Net, EfficientNetB2 gibi CNN modelleri ve VisionTransformer model; kod
¢Oziicii olarak ise LSTM, RNN, GPT, dikkat (attention) ve doniistiiriicii (trans-
former) modeller gibi goriintiilerden altyazi iiretmek igin degigsik mimariler
olusturularak gerceklestirimleri yapilmigtir. Onerilen farkli model kombinas-
yonlar1 iizerinde deneysel calismalar yapilmig ve basarim degerleri elde edilerek
performanslar1 karsilagtirilmigtir. Gortintiiler ic¢in altyaz iiretimi kapsaminda
iiretilen modellerle birlikte hem gortintii hem de metin veri tipleri i¢in ayr1 ayri
ve birlikte veri artirimi uygulanarak etkilerinin gozlemlenmesi tezin katkisini
olugturmaktadir.

Anahtar so6zciikler: Goriintii altyazilama, kiigiik veri setleri, derin 6grenme,
kodlayici-kodgoziicii sistemler, veri artirnmi, CNN, LSTM, RNN, dikkat modeli,

doniigtiirici modeller, GPT.
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ABSTRACT

IMAGE CAPTION GENERATION FOR SMALL DATASETS
USING DEEP LEARNING TECHNIQUES

YILDIZ, Ilayda

Ph.D. in Department of Computer Engineering
Supervisor: Prof. Dr. Aybars UGUR
February 2025, [85] pages

Caption generation for images is basically the realisation of a system that
parallels human behaviour in a virtual environment with deep learning models
and methods. In these systems, there is an encoder mechanism to process the

input and a decoder mechanism to express the output.

With the development of artificial intelligence and the increasing importance
of studies in the field of deep learning, the need for appropriate data sets is
increasing. In this thesis, the problem of working with small datasets in the
field of deep learning is also addressed and the ways in which the success of the
models developed using deep learning algorithms can be increased in situations

with small datasets are used.

In this study, various architectures were implemented to generate captions
from images using deep learning-based CNN models, including VGG16,
ResNet, and EfficientNetB2, as well as the Vision Transformer model as the
encoder. For the decoder, models such as LSTM, RNN, GPT, attention mecha-
nisms, and transformers were utilized. Experimental studies were conducted on
different combinations of these models, and their performance was evaluated
through the use of success metrics. This thesis contributes by examining the
effects of data augmentation, which was applied both separately and jointly to
images and text, in conjunction with the proposed models for image captioning.

Keywords: Image caption generation, small dataset, deep learning, encoder-
decoder systems, data augmentation, CNN, LSTM, RNN, attention model, trans-

former model, GPT.
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ONSOZ

Tiptan astronomiye, her tiirli bilimsel ¢aligmada kullanilan goriintiiler
ve bu goriintiilerin analiz edilmesi, anlamli bilgilerin cikarilmasi yapay zeka
alaninda biiyiik 6nem arzetmektedir. Giintimiiz sistemlerinde bagarisi kanitlanmig
derin 6grenmenin ¢ok miktarda veri ile ¢aligtigr ancak her alanda biiyiik bo-
yutlarda veriye sahip olunamadigi bilinmektedir. Bu kapsamda bu c¢aligmayla
goruintiiler icin altyazi tiretimi alaninda kii¢lik veri setleri kullanilarak en hizh
ve en digiik maliyetli sekilde en efektif sonuclar: tiretebilmek adina ¢aligmalar

gerceklestirilmigtir.

IZMIR
12/02/2025

llayda Yildiz
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1 GIRIS

Insan gozleriyle gordiigii bir olay1, hafizasindan yardim alarak ve beyniyle
isleyerek algilar, anlaml bir yorumda bulunur. Insanmn dogasmnda bulunan
bu temel davranig, giinliik yasaminin her saniyesinde ihtiya¢ duydugu bir
eylemdir. Bulundugumuz c¢agin, en 6nemli calisma alani ise insan giiciine
duyulan ihtiyaci1 azaltarak sistemlerin otomatizasyonunu saglamaktir. Boylece
hem insan hayatini kolaylagtirmak hem de daha giivenilir sistemlerin iiretilmesi
hedeflenmektedir. Goriintiiler icin altyazi iiretimi, insan davranigina parallelik

gosteren yapisiyla, organik olmayan sistemler tlizerine uyarlanarak tam olarak

bu ihtiyaci gidermektedir.

Ifadeden de anlagilacag iizere goriintiiler icin altyazi iiretimi konusunda
hem gortintiiler hem de metinsel verilerle ¢ahisilmaktadir. Dolayisiyla yapay
zeka alaninda onem kazanmig bilgisayarhi gorii ve dogal dil igleme alanlarim
birlegtirerek icermektedir. Bilgisayarh gorii, elektronik cihazlar yardimiyla elde
edilen goriintiilerin, bilgisayar sistemlerince anlagilmasidir. Dogal dil iglemenin
odagi ise metinsel ifadelerdir. Metinlerin iglenip, bu metinlerden duygu ya da

anlam ¢ikarimini saglamaktadir.

Bu tiir sistemleri, derin 6grenme ile ifade edecek oldugumuzda karsimiza
kodlayici-kodcgoziicii sistemler gikmaktadir. Bilgisayarl gorii kapsaminda, kod-
layici sistemler gelistirilip goriintiilerin 6zniteliklerinin ¢ikarilmasi ve bilgisayar
sisteminde ifade edilmesi saglanir. Kodlayicilar, bir girdinin bilgisayar sistemi
tizerinde temsil edilmesini gergeklestirir. (Doaa et al., 2023)) Goriintiilerin

kodlanmasinda kullanilan en popiiler yontemlerden biri CNN mimarisidir.

Dogal dil igslemeyi temel alan kod ¢oziicii sistemler ise elde edilen bu bilginin
anlagilip yorumlanmasini saglayarak bir cikti iiretir. Kod ¢oziicii sistemlerin
mimarileri, onceden egitilmig yapilar1 kullanabilen kodlayici sistemlerden
farklihk gostermektedir. Mimari igerisinde 6z dikkat (self attention), ¢apraz

dikkat (cross attention) ya da ileri beslemeli aglar (feed forward network)



icerebilmektedir. (Shuming et al., [2021) Boylelikle tiretilecek ¢iktinin, girdideki

hangi ozelliklere odaklanilarak tiretilecegine karar verilmektedir.

Tez c¢aligmasi kapsaminda, goriintiler igin altyazi tretimini saglayan
ResNet-Attention-RNN, ResNet-Attention-LSTM, ResNet-LSTM, VGGI16-
LSTM, EfficientNetB2-Attention- Transformer ve ViT-GPT2 yontemleri ile
farkl kodlayici - kod ¢oziicii modeller gergeklestirilmistir. Boylece, goriintiiden
oznitelik cikaran modeller ile ozniteliklerden altyazi lireten modellerin kombi-
nasyonlari olugturularak altyazi tiretme bagarimlar: elde edilerek sunulmusgtur.
Kodlayic1 sistemler kapsaminda bu caligmada, derin ogrenmede aktarmali
ogrenme (transfer learning) yontemi kullanan VGG16, ResNet, EfficientNetB2
CNN modelleri ve gorii dontigtiiriicii (VisionTransformer) model kullanilmigtar.
Uzun-Kisa Stireli Bellek (Long-Short Term Memory), Tekrarli Sinir Aglar
(Recurrent Neural Network), Uretken Onceden Egitilmis Déniigtiiriicii Model
(Generative Pre-trained Transformer) ve déniistiiriicii (Vision Transformer)

modeller, kod ¢ozilicii mimariler olarak kullanilmigtir.

Geleneksel makine 6grenmesi tekniklerinin ve derin 6grenme sistemlerinin,
sergiledikleri basgari, egitildikleri veri setinin icerdigi cesitlilik ya da veri
setinin boyutu gibi 6zelliklere baghdir. Ozellikler derin 6grenme algorit-
malarinin ¢ok miktarda veriyle c¢aligtigi bilinmektedir. Verinin az oldugu
durumlarda algoritma yeterince egitilememekte ve ogrenme iglemi basgaril
bir sekilde gerceklestirilememektedir. Baz1 calisma alanlarinda veri setinin
yeterli olmamasi s6z konusu olabilir. Boyle durumlarda veri artirimina ihtiyag
duyulmaktadir. Bu caliymada odaklanilan bir diger konu da bu gibi kiicik
veri setlerine sahip olunan durumlarda uygulanabilecek efektif yontemlerin
bulunmasidir. Gortintiiler i¢in altyazi iiretiminde hem goriintii hem de metinsel
verilerle caligildigi bilinmektedir. Dolayisiyla veri artirimi bu alanda uygu-
landiginda her iki veri tipi i¢in de artirma igleminin yapilmasi gerekmektedir.
Tahmin edilebilecegi iizere goriintii ve metinsel veriler yapisal olarak farkliliklar
gosterdiklerinden uygulanan artirma teknikleri de farkli olmaktadir. Caligmada

ayrica, gorintiler icin altyazi tireten bir modelin; sadece goriintiilerin, sadece



metinlerin ya da her iki veri tipinin de artirildigi durumlarda gosterdigi

performanslar elde edilerek incelenmigtir.

Herkes tarafindan kolaylikla elde edilebilen veri tipi olan goriintiilerle
caligilarak bu gortintiilerden anlamli bilgi ¢ikariminmi saglayan altyazi iiretimi
alaninda caligmalar gerceklestirilmistir. Bu tezde yer alan diger boliimler su
sekilde ozetlenebilmektedir: ikinci boliimde, gortintiiler igin altyazi iiretiminin
nasil caligtigl, neleri barindirdig: ile ilgili detayli bilgiler yer almaktadir.
Uciincii boliimde goriintiiler icin altyazi iiretiminde kullamlan ve bu calisma
kapsaminda gerceklegtirilmis derin 6grenme mimarileri ilgili teknik detaylar
ve sisteme uyarlanmalarini iceren bilgiler bulunmaktadir. Dordiinci boliimde,
tezin odagindaki, literatiirde bilinen kiiciik veri setleriyle ¢aligma problemi,
detaylar1 ve getirilebilecek ¢Oziim yontemlerinden bahsedilmistir. Beginci
boltimde literatiirde yer alan onceki caligmalara deginilmistir. Altinci boltim,
tez kapsaminda gerceklestirilen tiim model kombinasyonlar1 ve elde edilen
sonuglar1 detaylariyla igermektedir. Yedinci boliimde deneysel c¢aligmalar,
sekizinci ve son boliimde ise tez siiresince elde edilen genel sonuclar ortaya

konulmakta ve tartigilmaktadir.



2 GORUNTU ALTYAZI URETIMI

Gorlintli altyaz tiretimi, insan algisi dogrultusunda gorsel zekanin daha
fazla aragtirilmasi i¢in ¢ok 6nemli bir gorevdir. Basit bir ifadeyle, makine-
lerin, goriintiilerin oznitelikleri iizerine 6grenip sonrasinda o goriintiiler icin
metinsel olarak tanimlayic1 ifade verme yetenegidir. Goriintiilerden 6znitelik
gikarilmasinda bilgisayarli gorii ve altyazi tlretiminde ise dogal dil igleme
kullanilmaktadir. (Veena et al., [2022)) Bu iki alani barindiran genis kapsamli

bir aragtirma konusudur.

Goriinti altyaz1 sistemlerinin cok cesitli uygulama alanlari mevcuttur.
Ornegin, gorsel yorumlamada zorluk yasayan farkli engelli kisilere yardimer ol-
maktadir. Bu sistemler tarafindan olusturulan altyazilar, metinden konusmaya
donitistiirme sistemlerine beslenebilmektedir. Yayincilikta, gonderilen ¢ok biiyiik
haber biiltenleri ve gorsel resimler bulunmaktadir ve goriintii altyazilama
yardimi ile en anlamli yorumlar1 iiretmekte ve en ¢ok aranan bilgilere
odaklanmay1 saglamaktadir. Ayrica tibbi teshis araclar1, hastadaki herhangi
bir anormallige iligkin fizyolojik parametreleri ve tibbi goriinti yorumunu
bir araya getirerek metin resim yazisi ekleme araci olarak saglik alaninda
kullanilabilmektedir. (Biradar et al., 2023) Goriintiiler igin altyazi {iretimi
yagamimizin bircok alanina uyarlanabilmekte ve kargilagabilecegimiz problem-

lere ¢oziim sunmaktadir.

Derin 6grenmeyi kullanan goriintii altyazisi iiretimi, gorme engelli bireylere
yardimci olmak, igerik indeksleme ve erigimini gelistirmek ve e-ticaret ve
eglence gibi alanlarda kullanici deneyimlerini geligtirmek de dahil olmak tizere
cesitli uygulamalarda fayda saglamaktadir. (Chitteti & Madhavi, 2024)) Islem
goriintiiyli analiz etmekle baglamaktadir. Goriintii lizerindeki nesnelerin ve
bunlar arasindaki iligkilerin tespit edilmesi gerekmektedir. Bu iglemin otoma-
tiklestirilmesi, insan gozlemcilerin gozden kagirdigi nesnelere i¢in de metinsel
ifadeler eklemek icin kullanigh olmaktadir. Bu detaylar1 yakalayabilmek icin

derin ogrenmeye bagvurulmaktadir. Derin 6grenmeden once, Ozniteliklerin



cikarilmasi ve nesnelerin siniflandirilmasi adina siniflandiricilar kullanilmigtar.
Ancak, biyiik veri kiimelerinden oOzellik ¢ikarmanin karmagikligi nedeniyle,
geleneksel yaklagimlar, 6zellikleri otomatik olarak ogrenen derin 6grenme kap-
samindaki yaklagimlarla karsilastirildiginda iyi bir se¢im olmadiklar: goriilmek-

tedir. (Naga et al., 2023))

Yapay zekanin zorlu ve anlaml bir alanmi olarak gortintii altyazilarinin
otomatik olarak olugturulmasi giderek daha fazla ilgi gormektedir. Gortintii alt-
yazl liretiminin amaci, goriintliniin icerigine anlamsal olarak uygun olan dilsel
acidan makul ciimleler olugturmaktir. Bu nedenle gortintii tanimlamanin iki
temel yonii vardir: bilgisayarli gorii ve dil igleme. Bu teknikler, olugturulan
cimlelerin dilbilgisi ve anlamsal olarak dogru olmasini saglamak icin, ilgili
yontemlerin yarattigi sorunlarin tistesinden gelmek ve bunlari uygun sekilde

biitiinlegtirmek i¢in kullanilmahdir. (He & Lu, 2019)

2.1 Bilgisayarh Goru

Bilgisayarla gorme teknolojisi, goriintii isleme, otomasyon, bilgisayar bilimi
ve optik dahil olmak ftizere cok cesitli arastirma alanlarim1 kapsayan c¢ok
disiplinli bir alandir. Kamu giivenligi, giivenlik, bilimsel arastirma, ulagim,
askeri, havacilik, meteoroloji, sanayi ve benzeri bircok alanda yaygin olarak
kullanmilmaktadir. Bilgisayarla gorme teknolojisi olarak adlandirilan teknoloji,
temel olarak insanin gorsel islevlerinin gergeklestirilmesini kolaylagtirmak icin
bilgisayar teknolojisine dayali yargilama ve olgiim anlamina gelmektedir. Genel
olarak bilgisayarl gorme teknolojisi, lens kontrol ekipmani, edinim ekipmani ve
ilgili algoritmalar vb. dahil olmak tizere cesitli 6gelerle entegre edilmig donanim
ve yazilim olmak tizere iki par¢adan olugsmaktadir. (Quj, 2023)) Bu teknolojinin
gercek kigilerin iglem yapamadigi bazi igletim ortamlarinda uygulanmasi umut

vericidir.

Yapay zekanin onemli bir kolu olan bilgisayarli goriiniin amaci goriintiileri

anlamak, yorumlamak ve anlamli bir bilgi ¢gikarmaktir. Derin 6grenme yontem-



leriyle bu alanda iyi bir ilerleme kaydedilmistir. Bilgisayarhh gorii de kendi
icinde farkli teknikler barindirmaktadir. Ornegin, gériintii tizerindeki nesneleri
yerellestirme ve tanima gorevlerini ele alan nesne tespiti iglemi en onemli
uygulamalarindan bir tanesidir. (Zu et al., 2024) Bu islem i¢in yaygim olarak
derin o6grenmedeki CNN mimarisi kullanilmaktadir. Aktarmali 6grenmeyi
barindiran CNN modellerinin kullanilmasi, goriintiiye ait bilgilerin ¢ikarimini
kolaylagtirmakta ve dogru bilgilere odaklanabilmeyi, dolayisiyla saglayarak

gereksiz ayrintilardan kaginmay1 saglamaktadir.

Uygulanan bilgisayarli gorme algoritmalari iyi bir verimlilige sahip olmasina
ragmen, goriintii igleme konusunda hala simirlamalari ve zorluklar1 vardir.
Ornegin bilgisayarh gorii, ozellikle de derin 6grenme, yiiksek dogruluga
sahip olabilmeleri i¢in milyonlarca verinin egitilmesine ihtiya¢ duymaktadir.
(Charleen et al.), 2021) Goriintii miktarimin artmasi, gesitliligin artmasimi
saglamakta ve Ogrenmenin kalitesini arttirmaktadir. Boylelikle bilgisayarh

goriil algoritmalarinin performansi iyilestirilmektedir.

2.2 Dogal Dil Isleme

Dogal dil igleme (DDL), bilgisayarlarin insan dilini degerli bir sekilde
anlamasini, yorumlamasini ve yanit vermesini saglayan bir yapay zeka dalidir.
(Lopez & Kalita, 2017) Bu konu, metinlerin ne ifade ettigini anlayabilmeyi
saglayan duygu analizi, ctimle benzerligi kesfi, metinden metine dontigiim
saglayan makine terciimesi, bir ifadeden bir metin iiretebilmeyi ya da biitiin
metni bir ctimle ile ifade edebilmeyi saglayan metin 6zetleme gibi bir¢ok alanda

kullanilmaktadir.

Dogal Dil Igleme (NLP) alanimdaki 6nemli gérevlerden biri, metin ciimleleri
arasindaki anlamsal benzerligin belirlenmesidir. Geleneksel makine ogrenimi
algoritmalar1 ¢cok biiylik miktarda egitim verisi gerektirir, ancak bu zaman alict
bir siirectir. Onceden egitilmis modeller, sinir ag1 topolojilerinin ve dil temsille-

rinin 6zelliklerini genel olarak 6grenmeye yonelik yontemler kullandiklarindan,



cesitli asagr yonli uygulamalar icin degistirilebilir. Doniigtiirtictilerden Cift
Yonli Kodlayict Gosterimleri - BERT ve GPT, etkili sonuclar tiretmek igin
minimum ince ayar cabasi kullamlmasim saglayan Dogal Dil Isleme’deki
popiiler mimarilerdir. (Mayil & Jeyalakshmi, 2023) Bunlarin diginda yapay
sinir aglar1 da trettikleri yiiksek basariyla dogal dil iglemede onemli rol

oynamaktadir.

Yalnizca metin analizi dikkate alinirsa, dilbilimciler tarafindan kullanilan
metodolojinin yiiksek dogrulukta bir sonu¢ saglamasi zordur, ciinkii dil
belirsizdir ve daha fazla veri dogrulugu artirmaya yardimeci olsa da bilgisayarlar
dili insanlar gibi anlayamazlar. Bu durumda, bircok sorun bir sinir ag1 devreye
girene kadar coziilmeyecektir. (Wang, 2024) Ornegin, tekrarlayan sinir aglari
(RNN), zaman serisi verilerini isleyebilen bir tiir sinir agidir. (Topbasg et
al) 2021) Dolayisiyla ciimleler ve metinler gibi sirali verilerle galigmada
kullanilabilecek en giizel yontemlerden bir tanesidir. Merkezi kelimenin hem
sagindaki hem de solundaki kelimelerden herhangi bir zamanda yararlanmak,
ciimledeki yalnizca onceki kelimelere bakmaktan ziyade kelimelerin baglami
hakkinda daha yararli bilgiler saglayabilir. (Topbas et al., 2021) Ancak
RNN’lerin temelini olugturan onceki ve sonraki kelimelere duyarlilik saglamak
bir siire sonra performanslarini azaltmaktadir. Bu sorun, uzun ve kisa siireli
bellek kullanimini etkinlestiren LSTM’lerin ortaya atilmasini saglamistir.
LSTM ile saglanan yaklagim, geleneksel unutma kapisini optimize ederek
hesaplama masraflarin1 azaltmay1 saglamaktir. Bagka bir yaklagim ise standart
prosediiriin o6nceki adimindan elde edilen ¢iktiya giivenmek yerine, goreve
ozgu bilgileri ¢ikarmak i¢gin LSTM’nin nihai ¢iktis1 i¢indeki hem zamansal
hem de 6zellik boyutlarinda bir dikkat modeli saglamaktir. (Upadhyay et al.,
2024)) Boylelikle siral verilerin biitiintine degil parcalarina odaklanilarak anlam

¢ikarma igleminin bagarisi artirilmaktadir.



3 DERIN OGRENME

Gorlinti altyazisi tiretme, makine 6grenmesi tabanli modeller kullanilarak
resimde mevcut bilgilerin ¢ikarilmasi ve gorsel gortinti ozelliklerinin anlamh
hale déniigtiiriilmesidir. (Biradar et al., 2023) Ozel matematiksel yapilar olan
derin 6grenme modelleri, belirli veri kiimeleri kullanilarak egitime tabi tutulur
ve tahminler olugturmak icin kullanilir. Cesitli alanlarda, derin 6grenme teknik-
leri gegmiste cesaret verici sonuglar ortaya koymustur. (Niteesh & Poojal 2024)
Derin o0grenmenin her alana uyarlanabilirligi ve iirettigi yiiksek basarilarla
giivenilirligi goz ontinde bulundurularak popiilerligi artmigtir. Bilgisayarla
gorme, ses tanima, makine gevirisi, dogal dil igleme gibi ¢ok cesitli endiistrilerde

derin ogrenme uygulamalariyla kargilagmak miimkiindiir.

Bir¢ok makine ogrenmesi tekniginde oldugu gibi derin 6grenmenin teme-
linde de insan davrams: yer almaktadir. Insan sinir hiicresinden esinlenilerek
geligtirilen algilayicilar (perceptron) yapay sinir aglarinin temelini olugtururken
yapay sinir aglari da derin ogrenmenin temelini olugturmaktadir. Derin
ogrenmedeki ”derin” terimi, agin cesitli gizli katmanlardan yararlanmasini
ifade etmektedir. Sonsuz sayidaki boyut-sinirh gizli katman mimarisini kulla-
nan bu tasarim, daha yiiksek diizeyde bilgi cikarmak i¢in ham girdi verilerinden
yararlanmaktadir. Egitim verilerinin karmagikligi, gizli katmanlarin sayisinin
belirlenmesi i¢in kullanilmaktadir. Etkili bir sekilde iyi sonuclar elde etmek
i¢in, daha karmasgik verilerin daha fazla gizli katmana ihtiyaci bulunmaktadir.
(Patel et al., 2023) Bu katmanlar, 6grenmede gerekli bilgilerin ¢ikarilmasi

hususunda onem arz etmektedir.

3.1 Yapay Sinir Aglar:

Bilgisayar bilimi ile dogrusal olmayan dinamikler ve kaos teorisi gibi
teorik temellerin birlestirilmesi, kendilerini yiiksek karmasikliktaki sorunlara
dinamik olarak adapte edebilen yapay sinir aglar1 (YSA) gibi zeki etmenlerin

olugturulmasima olanak tanimigtir. YSA’lar1, birden fazla faktoriin dinamik



etkilesimini ayni1 anda yeniden tiretebilmektedir, bu da karmasgiklhigin incelen-
mesine olanak tanimaktadir. Ortalama egilimler olarak degil, bireysel bazda
da sonuglar cikarabilmektedirler. Bu araclar klasik istatistiksel tekniklere
gore gozle goriiliir avantajlar sunmaktadir. Yapay sinir agi, insan sinir mer-
kezinin digaridan gelen bilgileri kabul ederek ic yapisini degistirebilen bir
simiilasyon yapisidir. Daha spesifik olarak, bu, kademeli bir kisisel adaptasyon

siirecidir. Ornegin bir bilgisayar, kediyi diger hayvanlardan ziyade bir kedi

gorintiisinden taniyabilir. (Grossi & Buscema) 2007) Bu, aymi insanlarin

ogrenme siirecinde oldugu gibi oOncelikle benzer goruntiilerle egitilme ve

sonrasinda karsilagilan yeni bir durumda anlaml bir ¢ikarim yapabilmektir.

input layer hidden layer 1 hidden layer 2 output layer

Sekil 3.1: Yapay Sinir Ag1 (Patel et al.| [2023))

YSA’nin temel elemanlari, igleme elemanlari olarak da adlandirilan diigtimler
ve baglantilardir (Sekil . Her diiglimiin, diger diigiimlerden ve/veya

ortamdan iletisim aldig1 kendi girisi ve diger diigimlerle veya cevreyle iletigim

kurdugu kendi ¢ikis1 vardir. (IGrossi & BuscemaL |2007|) Insan beynindeki sinir

hiicresinin bir taklidi olan bu yapi, gercek bir sinir hiicresinde yer alan akson
ve dendridlerin diger sinir hiicreleriyle iletisim kurduklar: gibi diigiimlerde de
birbirleriyle iletigim kurmaktadir. Sekil [3.2/de 6rnek bir yapay sinir hiicresi
temsil edilmigtir. Sinir hiicresinin her bir girdisi farkli agirlik degerleriyle
isleme tabi tutulabilecegi gibi esit agirlik degerlerine sahip olup, sisteme egit

oranda da etki edebilirler. Bir norona giren her bir girdi degeri bir agirhik

degeri ile carpilarak uyarlanir. (Adaler & Ugur, 2008). Girdi ve agirliklarin
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isleme alinmasi, tanimlanan ve Formiil 3.1’de ifade edilen toplam fonksi-
yonuyla saglanmaktadir. Hesaplanan bu degerin yapay agda dikkate alinip
alinmayacagi, sistemde tanimlanan bir esik degeriyle kontrol edilmektedir. Esgik
degeri, belirli bir degerin belirlenip alt ve iist degerler olarak anlasilmasini
saglayan ikili basamak (binary step); sigmoid, tanh gibi siirekli olmayan (non-
linear) ya da stirekli (linear) fonksiyonlar, sadece pozitif degerleri dikkate
alan ReLLU gibi fonksiyonlarla bir aktivasyon fonksiyonu kullanilabilmektedir.
Belirlenen esik degerine gore kullanilabilir bulunan degerler ¢ikt1 olarak tiretil-
mektedir. Sistemden istenen ¢iktinin elde edilememesi durumunda, ¢iktiya gore

agirliklarin giincellenmesi geri yayilim yontemiyle soz konusu olabilmektedir.

Girdiler Agirhklar  Toplam Fonk. Aktivasyon Fonk.  Cikt

(bias)

(esik degeri)

% —%¢

Sekil 3.2: Yapay Sinir Hiicresi

T=G;A; + GoA; + GyA; + bias  (3.1)

Yapay sinir aglar ile gerceklestirilen karmagik modellerden, evrigimli sinir
agl (CNN) ve tekrarlayan sinir agi (RNN), dogal dil igleme ve gortintii alt-
yazi uretimi alaninda yaygin olarak kullanmilmaktadir. Evrigimli sinir aglari,
siniflandirma gorevleri icin kullanilirken, tekrarlayan sinir aglari, dogal dil
islemede ¢eviri alaninda daha g¢ok kullamilmaktadir. (Wang, 2024) Tekrar-
layan sinir aglari, yapilar1 itibariyle sirali veriyle caligmak icin gelistirilmis
modellerdir. Bu modelde, diziden diziye ceviri problemini ¢ézmek igin yeni
bir yapimin gelistirilmesine ihtiya¢ duyulmustur. Boylelikle kodlayic1 ve kod

¢oOziicti sistemler tasarlanmigtir ve en son gelismeler bu yapiya dayanmaktadir.
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(Wang, 2024)) Bir bagka yapay sinir ag1 olan LSTM sinir aglari, tekrarlayan
sinir aglarindaki sorunlarin iistesinden gelebilmek ve zaman serisi modellemede
kullanilabilmek i¢in en uygun secgimlerden birisidir. LSTM model mimarisi,
yinelenen sinir aglarinda kaybolan degigimlerin iistesinden gelinmesi ve zaman
serisi verilerindeki uzun vadeli bagimlhiliklar1 ogrenmek icin depolama birimleri
ve kapilarin kullanilmasi tahminleme bagarisimi artirmaktadir. (Lopez et al.|

2023)

3.2 CNN

Evrigimli sinir aglari, goriintii verileriyle calismada klasiklesmis bir derin
ogrenme mimarisidir. Genellikle goriintii sitmiflandirma amaciyla kullanilan
bu mimari otonom siiriig, goriintii altyazi tretimi, hastalik teshisi gibi farkh

alanlarda da popiiler olarak bagvurulan bir yontemdir.

Temelinde derin 6grenme bulundugundan, CNN’ler de katmanli bir yapiya
sahiptir. CNN modeli, girdi verilerini alan ve ¢iktiy1 tiretmek i¢in modelin
hesaplama adimim takip eden, ardindan modelin parametrelerini ayarlayarak
¢iktr hatasim ve gercek degeri en aza indiren temel sinir agi modeliyle ayni
mantigl izlemektedir. Bunlar ayni zamanda ileri yayihim ve geriye yayilim
olarak da bilinmektedir. (Wang], 2024) Sekil B.3[te de gosterilen CNN mima-
risinde, goriintii ilk olarak bilgisayar dilinde bir matrisle ifade edilmektedir.
Bu matrise, ¢ekirdek filtreler (kernel function) uygulanarak ham ve degerli
bilginin ¢ikarilmasi iglemi CNN mimarisinin baglangicinda bulunan evrigim
ve havuzlama katmani ile saglanmaktadir. Elde edilen bu yeni 0zet matris,
mimaride takip eden diizlegtirme (flatten) katman ile tek boyutlu bir vektorle
ifade edilmektedir. Bu katmani yapay sinir aginin temelini olugturan tam
bagl (fully connected/dense) katman izler ve girdiler iizerinden c¢iktilarin
hesaplanmasi gergeklestirilir. Son olarak softmax katmaniyla tiretilen giktilar

gosterilmektedir.
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Sekil 3.3: CNN Katmanlar1 (Tabian et al., 2019)

Son yillarda derin 6grenmeye verilen Oonemin artmasi beraberinde bu
alanda kullanilan mimarilerin de 6nemini artirmigtir. Gortintii kodlamada akla
gelen ilk yontemlerden biri olan CNN’e duyulan, gereklilik farkli alanlar igin
ozellegmig, farkli CNN modellerinin gelistirilmesine neden olmustur. VGG16,
implentasyonunun/ger¢eklegtiriminin kolayligi nedeniyle simiflandirma ¢aligmalarinda
en yaygin kullanilan CNN modellerinden bir tanesidir. Karen Simonyan ve
Andrew Zisserman tarafindan gelistirilen bu yapi, bilinen yaygin goriintii veri
setlerinden, igerisinde 14 milyon gortintii ve 1000 kategori bulunan, ImageNet
veri setiyle egitilmigtir. Isminde yer alan 716”7, barindirdigi katman sayisini
ifade etmektedir. Katmanli mimarisinde; evrisim ve ReLU, maks havuzlama,
tam baglh katman ve ReLLU ve son olarak softmax katmanlar1 yer almaktadir.
Bir diger popiiler CNN modeli ResNet’tir. ResNet50, ResNet101, ResNet152
olarak adlandirilan ResNet modelleri VGG’de oldugu gibi adlarini igerdikleri
katman sayisindan almaktadir. Yapisinda kullamlan artik (residual) katman
bazi durumlarda agirlikli katmanlarin goz ardi edilmesini saglamaktadir.
Boylelikle veri setine asgir1 uyum engellenmekte ve egitim igleminin hiz
artmaktadir. ImageNet veri setiyle egitilmistir ve kaybolan gradyan (vanishing

gradient) problemini ¢ozmek igin geligtirilmistir. Bir bagka CNN modeli olan
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InceptionV3in gelistirilmesinin altinda yatan sebep, islem giiciine duyulan
ihtiyacin azaltilmasidir. Daha az parametreyle caligilarak daha hizli egitim
islemi gerceklegtirilmektedir. (Veena et al., 2022)) Bilinen ve yaygmn olarak
kullanilan bu ii¢ modelin diginda literatiirde 6zellesmis Xception, DenseNet,

EfficientNet gibi daha bir¢cok model bulunmaktadir.

3.3 RNN

Makine ogrenmesi algoritmalarinda egitim siireci ve bu siirecte saglanan
veri o modelin bagarisini artiran en 6nemli faktorlerden biridir. Veri, model
tarafindan anlagilip iglenir ancak her veri ayni yapisal 6zellige sahip degildir.
Ornegin, bilgisayarh gorii sisteminde kullamlacak veri seti, goriintiilerden
olusurken dogal dil igleme alanindaki veriler ctimleler ya da metinlerdir
ve bu iki veri tiiri yapilar1 geregi birbirlerinden farkhdir. Bir gortintiiniin
anlagilip bilginin ¢ikarilmasi o goriintiiye baghdir. Ancak bir ciimleden bilgi
gikarimi yapilmak istendiginde, o ctimledeki kelimelerin tek baglarina ve
bir araya gelerek ne ifade ettiklerinin, hangi kelimenin anlam c¢ikariminda
digerinden daha degerli oldugunun, kelimelerin siralamalarinin da goz oniinde

bulundurulmas: gerekmektedir.

Farkli alanlar i¢in Ozellesmig farkli modeller, o alana 6zgii veri setleriyle
egitilirler. Metinsel veriler ile ¢aligildiginda akla gelen ilk yontemlerden bir
tanesi de tekrarlayan sinir aglaridir (RNN). Bu aglar, Sekil ’te de gosterilen
tekrarli yapilari sayesinde sirali veriyle ¢aligma konusu igin 6zellegmistir. Sirali
verideki elemanlar teker teker igleme alinir ancak sonraki elemena gecildiginde
onceki elemanlarin ne ifade ettigi unutulmaz. Elemanlar arasi iligkiye bakilarak
ihtiya¢ duyuldugunda 6nceki elemanlara da basvurularak anlam ¢ikarma iglemi
gerceklegtirilir. Ozetle, tekrarlayan sinir aglarinin, CNN gibi ileri beslemeli
aglardan farki, onceki katmanda elde ettigi ciktiyr saklamasi ve bu ciktiyi

sonraki katmana girdi olarak saglamasidir.



14

;(U'I

Se2 S¢1 Syt

C %-1 gx C><+1

Sekil 3.4: RNN Mimarisi

Tekrarlayan sinir aglari, gortintii altyaz iiretiminde popiiler olarak kul-
lanilan yapay sinir aglarindandir. Farkli problemlere gore adapte edilen bu
sistemler; goriinti isleme alaninda kullanilan vektorden sirali veriye, duygu
analizinde kullanilan sirali veriden vektore, dil gevirisinde kullanilan sirali ve-
riden sirali veriye dontisiim saglayan farkli yapilarla genel olarak ti¢ boliimde ele
alinabilmektedir. Gortintii altyazi iiretiminde, tekrarlayan sinir aginin girdisi,
egitim setinde bulunan goriintiiye ait kodlayicidan gelen oznitelikler olurken
ve beklenen ¢ikti da kodlayiciya verilen goriintiiniin tahmini altyazisidir. Yani
tekrarlayan sinir aginin hem girdisi bir vektor iken ¢iktisi ise metindir bir bagka

deyigle sirali veridir.

3.4 LSTM

Yapay sinir aglari, genelleme ve karar verme yetenegine sahip gii¢li siniflandiricilardir.
Giiglerini, Sekil B.5te de gosterilen geligmis katmanl yapilarindan almak-
tadirlar. Yapay sinir aglarindaki katmanl yapilar, degistirilip 6zellegtirilerek
farklilar gosterebilir. Uzun ve kisa siireli bellek (LSTM) yontemi, tekrarlayan
sinir aglar1 (RNN) gibi ardigik verilerle ¢aligma konusunda ozellesmig bir
yapidir ve RNN’leri daha da iyilestirerek daha genig arahktaki verilere
ulagabilme yetenegine sahiptir. RNN’lerdeki en 6nemli sorunlardan bir tanesi
uzun vadeli bagimhliklar1 dikkate alamamalaridir. Bu problem RNN’lerin

¢gikarim yapma konusundaki bagarisini olumsuz yonde etkileyen bir faktordiir.

LSTM’ler mimari acidan diger sinir aglarina gore biraz daha karmasik bir

yapidadir. Hatirlama ve saklama prensibinden yola cikilarak geligtirilmistir.
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Sekil 3.5: LSTM Mimarisi (Rohitharun et al., [2022))

Genel olarak bir hiicre ve bu hiicrenin kapilar1 olarak diigtintildiigiinde Sekil
te oldugu gibi {i¢ boliimde ele almabilir. Ik olarak, hiicrenin girdisini x(1)
ve onceki hiicreden aktarilan degeri h(t-1) dikkate alan, sigmoid fonksiyonunu
kullanan (Formiil 3.2) ve hangi bilginin silinecegine karar veren unutma

kapisidir.

f,=oWp [h_y,x] + b (3.2)

Hiicrenin sonraki agsamasinda, hiicrede hangi bilginin girdi olarak kul-
lanilacagina karar veren girdi kapisi yer almaktadir. Bu kapida, Formiil 3.3’te
de gosterildigi gibi sigmoid ve tanh fonksiyonlar1 birlikte kullanilmaktadir.
Hiicrenin mevcut durumuna etki edecek olan girdi belirlenmektedir.

i, = o(W; - [he_y, x,]) + b; (3.3)
EI = tan h(WC : [hr_ll x;D + bf

Son olarak, sonraki hiicrede, bu hiicredeki hangi bilginin kullanilmasi
gerektigine karar veren c¢ikti kapisi bulunmaktadir. Mevcut durumun hangi

kisminin ¢ikt1 olduguna karar verilmektedir. Formiil 3.4 ile gosterilmistir.
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ot =a(W,; - [ht—nx:] + bg)

h, = Ot - tanh(Ct) B4

3.5 GAN ve Difiizyon Modelleri

Cekigmeli tiretici aglar, derin 6grenme mimarisine sahip yapay sinir
aglarimin, tiretim ve ayirt etme iizerine yogunlagmig 6zel bir ¢esgididir. GAN,
minmax oyununu oynayabilmek i¢in geligtirilmis aglardir. Uretici ag amag
fonksiyonunu (objective function) maksimize etmeye galigirken, ayirt edici ag
bu degeri minimize etmeye calismaktadir. Bu aglar yapisal olarak Sekil ile
gosterildigi gibi iki boliimden olugsmaktadir. Ilk olarak iireteken ag (generative)
boliimii, aga girdi olarak verilen verilerle egitilerek 6grenir ve benzeri ¢iktilar
iiretmektedir. Cekigmeli tiretici agin diger kismi ise aga baslangicta gercek girdi
olarak verilen verilerle, agin kendisi tarafindan iiretilen verileri ayirt etmeyi
saglayan ayirt edici (discriminative) agdir. Her iki agda caligmasi sirasinda

kendi icerisinde agirliklarini giincellemekte ve kendisini optimize etmektedir.

Gergek Uretilen Sahte
Girdi Girdi

Uretici Ag Ayirt Edici Ag — Gergek/Sahte

Sekil 3.6: Uretici Cekismeli Ag (GAN)

Giicglii donanim ve veri setine ihtiya¢ duyan cekigmeli tiretici aglar, sahte
veri liretimi saglamaktadir. Sahte veri liretimi, sisteme verilen gercek girdilere,
rastgele giiriiltii ekleme iglemi ile saglanmaktadir. GAN’larin performanslarini
iyilegtirmek amaciyla geligtirilen bazi modeller meveuttur. Ornegin kosullu
(conditional) GAN (C-GAN), iiretici ve aywrt edici agm sif etiketlerine
bagli olarak caligmasiyla gerckelegtirilmigtir. Bu ek bilgi, eklenecek olan
gliriiltii ile birlikte ele alinir ve boylece iiretici ag ekleyecegi giirtiltiiyii buna

gore ayarlamaktadir. Geligtirilmig bir diger model, goriintii verileriyle caligmak
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igin Ozellegmig, iiretici ve ayirt edici ag1 evrigimli agdan olusturulmus DC-
GAN’dir. Adimh (strided) ve kesirli adimli (fractionally strided) evrigimli ag,
uzaysal yukari érnekleme (up sampling) ve agagi érnekleme (down sampling)
operatorlerini 6grenmek igin kullanilir. (Shahriar, 2022) Bu da goriintiiyt,
oldugundan daha diigiik boyutlu bir uzayda temsil edebilmeyi saglamaktadir.
Ayrica sirali veriyle calismay1 kolaylagtiran tekrarlayict GAN’lar (RGAN) da
mevcuttur. VanillaGAN (Zeng et al., 2019), AttnGAN (Zhang et al., 2021)),
StackGAN (Karpathy & Fei-Fei, 2019)) literatiirde metinden goriintii iiretimi
i¢gin geligtirilmis diger GAN gesitleridir. Literatiirdeki CycleGAN (Zu et al.,
2017), StyleGAN (Karras et all [2019), Pix2PixGAN (Isola et al., 2017)) gibi
mimariler, belirli bir kogula dayali olarak caligmakta ve tiretilen gortintiilerin
istenilen ozelliklere sahip olmasini saglamaktadir. Genel olarak bu sistemler

kogullu GAN (CGAN) mimarileri olarak adlandirilmaktadir.

Diflizyon modeller GAN’larin bir alternatifi olarak diigtintilebilecek, metin-
lerden goriintii iiretimini destekleyen benzer bir yontemdir. Difiizyon model-
lerin bir tiirti olan kararl difiizyon, geleneksel GAN modellerine kiyasla daha
cesitli ve daha yiiksek kaliteli goriintiiler iiretebilmekte ve goriintii sentezine
hakim olan GAN ailesi modellerini geride birakabilmektedir (Yidan et al.,
2014). Bu modeller gereksiz detaylardan uzaklagip, kayip degerleri azaltmay1
amaclamaktadir. Diflizyon modelleri, verilere kademeli olarak giiriiltii ekleme
ve ardindan orijinal verileri yeniden olusturmak icin bu giiriiltiiyi tersine
cevirmeyi Ogrenme siireciyle gahigmaktadir. (Sekil Bu yaklagim, diftizyon
iiretici modellerini oOzellikle karmagik veri dagilimlari icin ¢ok uygun hale

getirmektedir. Boylelikle daha yiiksek kalitede goriintiiler elde edilmektedir.

3.6 Dikkat Modeli (Attention Model)

Kodlayic1 - kod ¢oziicii mimariyle gergeklestirilmis goriinti altyazi tiretimi
modelinde, kod ¢oOziicii boltim, altyazi iiretme islemini kelimeleri tek tek
inceleyip baz alarak gerceklestirmektedir. Bu durum, alyazi iiretimi esnasinda,

sadece tiretilecek kelimeye odaklanilmasina ve tiretilecek ciimledeki kelimelerin
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A child in a pink dress is climbing up a set of stairs in an entry way .
A girl going into a wooden building .

A little girl climbing into a wooden playhouse .

A little girl climbing the stairs to her playhouse . B
A little girl in a pink dress going into a wooden cabin Metin Kodlayici

Diffusion
Gordanta

Uretici

Goruanta
Kod Coziicl

Sekil 3.7: Difiizyon Model

birbirleriyle baglantilarinin goz ardi edilmesine neden olabilmektedir. Probleme
¢oziim olmasi amaciyla tekrarlayan sinir aglar1 kullanilabilir ancak bu aglarin
dahi uzun vadedeki bagliliklar1 koruyamadigi bilinen bir agiktir. Bagka bir
problem ise ctimledeki kelimelerin onem derecelerinin birbirilerinden farkl
olmasidir. Ciimle iiretilirken, olugturulan bazi kelimeler anlam ve tahminleme
bakimindan yetersiz bilgi saglamaktadir. Dolayisiyla altyazi tiretimi sirasinda
bir kelime tretilirken, sadece bir onceki kelime degil, onceden iiretilen serinin

tiimi, genel olarak dikkate alinmalidir.

Dikkat modeli bahsedilen problemlerden yola ¢ikilarak, biitiindeki baglantiy1
kaybetmeden parcaya odaklanip iyi bir tahminde bulunmayi hedeflemekte-
dir. Insan beyninden yola cikilarak gelistirilmis bir girdi isleme teknigidir.
Karmagik gorevleri, kiiclik parcalara bolerek ve siral olarak igleme alan énemli
bir tekniktir. Her bir boliime ayr1 ayr1 dikkat edilmekte ve her biri ayr1 ayr1 ele
alinmaktadir. Boylelikle karmasik sorunlari ¢ézmedeki iglem maliyeti, kiigiik
problemlere indirgenip ele alinarak diigiiriilmekte ve daha detayli inceleme

yapildigindan bagar1 artirilmaktadir.

Goriintii verilerine dikkat modeli uzamsal (spatial) dikkat yontemiyle (Xu &
Saenko|, [2016)), metinsel verilere ise anlamsal (semantic) dikkat modeli (Cheng]
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A metal bridge with sky

Sekil 3.8: Dikkat Modeli (Attention Model)

et al] [2020) ile uygulanmaktadir. Sekil [3.§de verilen 6rnek goriintii tizerinde

dikkat edilen kisimlar icin tiretilmesi beklenen kelimeler gosterilmistir. Dikkat

modeli ayrica, sert (hard) ve yumusak (soft) dikkat (Xu et al. 2015)) olarak

adlandirilan yontemler ile de gerceklestirilebilmektedir. Sert dikkat modelinde,
girdi olarak verilen goriintii iizerindeki belirli bolgeler segilir, altyazi tiretiminde
bu bélgelere odaklanilir ve bu bolgeler dikkate alinir. Yumusgak dikkat mode-
linde ise bolgeler secilir ve bolgelerin 6nem derecelerine gére bir agirlik degeri
verilir. Bu yontemin bir artisi, yapay sinir aglarindaki geri yayilhim yontemiyle
agirliklarin giincellenip, gortintiide secilen bolgelerin altyazi tiretimine etkisi

artirihip azaltilabilmektedir.

3.7 Doniigtiirticii Model (Transformer Model)

Dontigtiirticii model; LSTM, RNN gibi sirali verilerle galigma {izerine
geligtirilmis sinir aglaridir. Ileri beslemeli olarak gerceklestirilmis bu aglar,
konugma tanima, metinden konugsmaya doniigtiirme, makine c¢evirisi, ciimle
siiflandirma, metin olusturma gibi dogal dil isleme alaninda yaygimn olarak
kullanilmaktadir. Dikkat modelini de biinyesinde barindiran bu modeller,
sirali verileri paralel olarak isleyebilme yetenekleri sayesinde iglem stiresini
kisaltmaktadir. Ayrica dontistiirici model, kodlayici - kod c¢oziici sistem

mimarisinde yaygin olarak kullanilan yéntemlerden biridir.
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Donitistiiriiciilerin  yapisinda standart olarak alti katmanli kodlayici ve
kod-¢oziici bulundugu bilinmektedir. Kodlayici boliimii igerisinde, 6z dikkat
modeli (self-attention) ve ileri beslemeli bir ag bulundurmaktadir. (Sekil
Bu yapiy1 daha da iyilestirerek girdiyi, hem bastan sona hem de sondan
baga analiz edebilmeyi saglayan BERT (Bidirectional Encoder Representations
from Transformers) modeli GoogleAl tarafindan gelistirilmigtir. Rakip olarak
OpenAl, GPT (Generative Pre-Trained Transformers) modelini ortaya atarak,
tek yonlii girdi isleme saglayan bir sistem sunmustur. Bu sistem, stirekli
olarak ctimledeki sonraki kelimeyi tahmin etme tizerine geligtirildiginden metin

olugturma konusunda yiiksek bir performans sergilemektedir.

Kodlayici

Sekil 3.9: Doniigtiiriicli (Transformer) Model

Dogal dil igleme alaninda yaygin olarak kullanilan doniigtiiriicii modellerin,
bilgisayarli gorii alanina da uyarlanabilen tipleri mevcuttur. ViT (vision trans-
former) model , BERT modelini temel alan, 2021 yilinda ortaya
atilmig bilgisayarl gorti alaninda kullanilan bir modeldir. Goriintiiyii yamalara
(patch) ayirip dikkat modelini kullanarak boliimler arasi iligkiyi, yerel ve genel

olarak tutarak oznitelik ¢ikarimina yardimeci olmaktadir.

Ayrica dikkat mekanizmasi kapsaminda, 6z (self) dikkat ve gapraz (cross)
dikkat mekanizmalar: tanimlanabilmektedir. Bu iki yontem, doniigtiiriicii mo-

dellerde bir sirali girdideki farkli boltimlere odaklanabilmeyi saglamaktadir.
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Oz dikkat mekanizmasi, hem kodlayicr hem de kod coziicii bolimde kul-
lanilabilen, modelin sirali girdi verisindeki her bir boliimiine bakarak diger
biittin boliimler igerisindeki énemini anlayabilmeyi saglamaktadir. Boylelikle
uzun siireli bagimlhiliklar1 yakalayabilmeyi saglamaktadir. Capraz dikkat me-
kanizmasi ise ozellikle kod ¢oziicii boliimde kullanilan bir yontemdir. Cikti
iiretilirken, girdideki farkli boliimleri kontrol edebilmeyi saglamaktadir. Boyle-
likle ¢ikti tiretilirken kodlayicidan gelen verilerdeki her bir boliim dikkate

alimmaktadar.

3.7.1 Baglamsal Olmayan Kelime Gémme (Non-Contextual Em-

bedding)

Makineler, gercek insan dilini, metinsel ifadeleri hatta sozciikleri anlaya-
mazlar. Bu tiir yapilari, makine dilinde temsil edebilmek amaciyla vektorler
kullanmilmaktadir. Kelimeleri, vektorlere doniigtiirme iglemi, kelime gomme
(word embedding) olarak adlandirilmaktadir. Dontigtiirme iglemi, girdinin

icerigine bagiml ya da bagimsiz olarak gerceklestirilebilmektedir.

Word2Vec, GloVe (Global Vectors for Word Representation) yontemleri
metni, metnin iceriginden bagimsiz bir sekilde kodlamay1 saglamaktadir. Tleri
beslemeli sinir ag1 tabanli bu modeller, kelime kodlamalarini kullandiklar
veri tabanlarinda bulmaya ¢alismaktadirlar. Temel olarak kelimelerin birlikte
goriilme sikliklar1 yakalanmaya calisilmaktadir. Sistemde kelimelerin anlam
bakimindan birbirlerine yakinligina dikkat edilmektedir. GloVe’da bir kelime-
nin, global olarak, tiim metinde nasil ve ne kadar yer aldigina, Word2Vec'te

ise yerel baglamda sadece komsu kelimelerle iligkisine bakilmaktadir.

3.7.2 Baglamsal Kelime Gémme (Contextual Embedding)

Icerik bagiml kelime kodlama, kodlamanm kelime kelime degil biitiin
metne bakilarak yapilmasidir. Kodlanan deger, o metnin biitiiniine ozgii bir
anlam barindirmaktadir. Her bir kelimenin, metnin icerisinde ifade ettigi an-

lama bakilmaktadir. Bu sistemlerde, kelimelerin birbirleri arasindaki iligkinin
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¢ikarimi ve bu iligkinin kullanimi s6z konusu olmaktadir. Yapay sinir aglarini
kullanan bu sistemler kodlayici - kod ¢oziicii sistem mimarisinde yaygin olarak

kullanilan yontemlerden biridir.

Kodlama igleminin bagarisinin, igerige bagiml kodlayici modeller kargilagtirildiginda
farkli oldugu goézlemlenmektedir. (Ethayarajhl 2019) Bilinen icerige bagimh
kodlayici modellerden biri olan ELMo, ayni metin icerisindeki kelimeleri
kodlarken, kelime kodlarinin birbirlerine daha ¢ok benzedigi bilinmektedir.

Daha iist katmanlarda yaptigi kodlama iglemi sayesinde, kelime kodlamalari
arasindaki BERT bu benzerligi diigtirmektedir. GPT-2’de ise rastgele segilmis

farkli iki metindeki kelimeler kadar birbirlerine az benzemektedir.

Icerige bagimhilik bulundugundan kelime vektorleri yerine ifadenin tiimiine
0zgi bir vektor tanimlanmaktadir. Bu da kodlanan vektoriin, barindirdigi bilgi
acisindan daha zengin olmasim saglamaktadir. Icerige bagimh kodlama yapan
sistemler, metindeki kelimeler arasindaki iligkiyi gorebilen déniistiiriicti (trans-

former) model mimarisini kullanmaktadirlar.

BERT bilinen en popiler icerik bagimli gomme yontemlerinden birisidir.
Verilerdeki eksik kelimeleri gormek igin dil modellemeyi kullanacak sekilde
egitilmigtir. (Alammary, 2022) BERT, kelimeleri tahmin edebilen ¢ift yonlii bir
model olarak tasarlanmistir. Bliyiik miktarda metin verisi kullanilarak onceden
egitilmigtir ve bu yiizden kelime tahminlemedeki performans: yiiksektir. Goze-
timsiz (unsupervised) yontemle gelistirilmis olmasi, internet tizerindeki milyar-
larca etiketsiz metin icerigiyle egitilebilmesini kolaylagtirmaktadir. Temelinde,
oznitelik ¢ikarimi ve ince ayar yapmak olan iki temel prensip yer almaktadir.
(Devlin et all 2018) Oznitelik cikarim esnasinda 6nceden egitilmis BERT
modeli herhangi bir model parametresi degistirilmeden kullanilir. Cikarilan bu
oznitelikler, genel model tarafindan kullanima hazir olmaktadir. Ancak ince
ayar kisminda mevcut BERT modeline parametreleri iyilestirilmis fazladan bir
katman eklenmektedir. BERT, dogal dil igleme alanindaki gorevler tizerinde

basariyla ¢alisan bir yontemdir.
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3.8 VIiT (Vision Transformer Model)

Doniigtiiriicii modeller, biiyiik olgekte ve herhangi bir alana bagli olmayan,
genel veri setleri ile onceden egitilmig bir model sunmalari nedeniyle 6znitelik
cikarimindaki bagarilarini arttirdigindan, gelismis performansa sahip ve ¢ok
yonlii olmalar1 sebebiyle giincel ¢aligmalarda yaygin olarak tercih edilen model-
lerdir. Aktarmali 6grenmeyi biinyelerinde barindirmalari, hem dogal dil igleme

hem de bilgisayarli gorii sistemlerinde kullanilmalarini kolaylastirmaktadir.

BERT modeline benzer sekilde tasarlanmig gori dontigiim modeli, 2020

yilinda ortaya ¢ikmugtir. (Dosovitskiy et al., |2020) Sekil da da goriilebi-

lecegi lizere, metinsel parcalar yerine goriintii esit boyutlu parcalara boliinerek
sirali bir girdi olugturulmaktadir. Goriintiiniin pargalari, gorii dontigiim mode-
linin kodlayicisinda girdi olarak kullanilabilecek sekilde siralanip kodlanarak

doniigtiriilmektedirler.

Vision Transformer (ViT)

MLP
Head |
Transformer Encoder
sz - 0 0)8)8) 8)6) 6) ¢ @5

* Extra learnable
[ Lmear PmJecuon of Flattened Patches

[class) embedding
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Sekil 3.10: ViT Modeli (Vision Transformer Model)(Fields & Kennington), [2023))

Gorii Dontigiim Modeli (Vision Transformer Model), déniigtiiriicii model mi-
marisini blinyesinde barindirarak, bilgisayarl gorii sistemlerinde gozle gortile-
bilir iyilegtirmeler saglamigtir. Bu sistemin amaci, goriintiiyi kiiciik parcalara
boliip igleme alarak gortintii analizinde yeni bir yontem ortaya atmaktir. Mima-

risinde 6z dikkat mekanizmasini (self-attention) barmdirmaktadir. Béylelikle,
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goriintiideki yerel ve global iligkilerin tiimiinii yakalayabilmeyi saglamaktadir.

3.9 GPT (Generative Pre-trained Transformer)

Uretken 6n egitimli doniistiiriici (GPT) model, kodlayici-kod ¢oziicii sistem
mimarisinde, kod ¢oziicli olarak kullanilabilen yaygin bir yontemdir. Aktar-
mali 6grenmenin avantajini kullanarak gelistirilmig bir dil modelidir. Genel
amacli bir veri setiyle onceden egitilmis bu model i¢in parametre optimi-
zasyonu da gerceklestirildiginden dogrudan kullanima hazirdir. Biinyesinde
dontigtiiriicii tabanli bir kod ¢oziicii barindirmaktadir. Girdiyi, BERT ten
farkli olarak tek yonlii islemektedir. GPT-2 modeli ise GPT'nin geligmis bir
versiyonudur. Isledigi girdi boyutu (batch size), sahip oldugu kod ¢oziicii blok

sayisi, egitildigi veri seti bakimindan farkliliklar gostermektedir.

Ogreticisiz 6grenme yontemi ile énceden egitilmis bu modellerin, iiretme
ve c¢ikarim konusunda daha bagarili oldugu bilinmektedir. Soru cevaplama,
dil cevirisi, metin Ozetleme gibi dogal dil iglemedeki hemen hemen her
alana uyarlanabilmektedir. Sekil 3.11]de de gosterilen katmanlh mimarilerinde;
girdileri niimerik vektorlerle kodlamay1 saglayan bir girdi kodlama katmani,
oz dikkat (self-attention) mekanizmasmi kullanan ve Oznitelik ¢ikarimini
saglayan donitistiiriicii kodlayici katman, girdinin sirasini da goéz oOniinde
bulundurarak isleme almay1 saglayan pozisyon kodlayici katman, girdileri
indirgeyip c¢iktiyr normallegtiren bir normallegtirme katmani, girdiden c¢iktiya
dontigimi saglayan dogrusal katman ve son olarak ¢iktilar: tutan bir softmax

katmani yer almaktadir. (Hirway et al., [2023))

[ Girdi Kodlama Katmani ] \
[ Dénistirict Kodlama Katmani ] \v
[ Pozisyon Kodlayici Katman ] \
[ Normallegtirme Katmani }
[ Dogrusal Katman ]\
[ Softmax ]

Sekil 3.11: GPT Modeli
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4 VERI ARTIRIMI (DATA AUGMENTA-
TION)

Veri artirimi, modeli egitmek igin kullanilan verinin benzer ozellikteki
verilerin tretimi yoluyla cogaltilmasidir. Varolan verinin, iiretilen sentetik
veriyle birlikte modeller tizerinde kullanildiginda, genel olarak modellerin

performansini arttirdigr gozlemlenmektedir.

Ozellikle derin 6grenme modellerinin performanslarmm, egitildikleri veri
setiyle dogru orantili oldugu bilinmektedir. Geleneksel makine 6grenmesi
yotemlerinde oldugu gibi derin 6grenmede de egitim ve test veri setlerine
ihtiya¢ duyulmaktadir. Modelin egitimi, egitim verisi ile gerceklestirilmektedir.
Egitim iglemi sirasinda ag, ilgili ag parametrelerini giincelleyerek kendisini
iyilestirmekte ve en iyi hale getirmektedir. Egitim iglemi bittikten sonra

modelin performansini 6lgiimlemek i¢in test veri seti kullanilmaktadir.

Modelin performansi egitildigi veri setine baghdir. Veri setindeki gesitlilik
ne kadar fazla olursa 6grendigi bilgi ve parametreler de o derece fazla ve cegitli
olmaktadir. Ancak veri seti yetersiz olursa, model yeterince 6grenememekte
(underfitting) ve bununla dogru orantili olarak performansi diigmektedir.
Olusabilecek bir bagka problem ise modelin veri setine agir1 uyum (overfitting)
saglamasidir. Veri cogaltma uygulanarak, veriler artirilip cesitlendirilebilmekte

ve bu problemlerin tistesinden gelinebilmektedir.

Veri artirma bir diizenlilestirme (regularization) stratejisidir. (Shorten,
2021))(Srivastava et al., 2014)(Kukacka et al., [2017)) Seyreltme (dropout) veya
agirlik cezalari gibi diger diizenlilegtirme teknikleri de mevcuttur. Bu teknikler,
agin ara aktivasyonlarina giirtiltii ekleyerek veya iglevsel forma kisitlamalar

getirilerek diizenlilegtirmenin uygulanmasini saglamaktadir.

Bir goriintiiyii ¢ogaltarak yeni bir goriintii olusturmak igin gortintiniin

noktalarini farkli bir konuma eslestiren veya goriintii yogunluk degerlerini
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degistiren bir yontem izlenebilmektedir. (Chlap et al.,|[2021)) Uretilen veri, mev-
cut veri kiimesine eklenerek veri havuzu genisletilmektedir. Literatiirde bir ¢ok
veri artirma teknigi mevcuttur. Bu teknikler; olgekleme, dondiirme, ¢evirme
(translation), perspektif doniigiimleri gibi verinin koordinat déntigtimlerine da-
yali ozelliklerini degistirirek uygulanan geometrik doniigtimler, girdi gortintiile-
rinin bazi1 kesitlerinin alinip boyutlarinin artirilip sisteme tekrar verilmesi
ya da bu kesitin gortintiiden kaldirilarak sisteme tekrar verilmesi, yogunluk
degerleri degisimi ve filtrelerin uygulanmasi, giriilti eklenmesi, iki girdi
verinin birbirlerine eklenmesi ya da c¢ikarilmasi yoluyla yeni veri elde edilmesi
ve sistemde kullanilmasi, difiizyon model kullanilarak sahte goriintiilerin

uretilmesi olabilmektedir.

4.1 Kiigiik Veri Setleri (Small Datasets)

Derin 6grenme alaninda bagar1 saglayabilmek icin giiclii miktarda veriye
ihtiyag duyuldugu bilinmektedir. Ancak her alanda ¢ok veriye sahip olmak
miimkiin olmamakta ve kiigiik veri setleriyle caligmak zorunda kalinabilmektedir.
Bu kapsamda kiiciik veri setleri ile derin 6grenmede bagari saglayabilmek adina

yapilan caligmalar giderek onem kazanmaktadir.

Aktarmali ogrenme ile egitilen modeller, hali hazirda genel bir veri seti
ile onceden egitildiklerinden, daha kii¢iik veya belirli veri kiimeleri iizerinde
egitime devam etmek icin kullanilabilir. Ancak yine de veri setinin yetersiz ol-
mas1 yetersiz ogrenme, agiri uyum, elde edilen dogruluk degerinin diisiik olmasi,
glirtltii ve sonug olarak diigiik performansh sistemlere neden olmaktadir. Veri
artirimi bu noktada genel bir ¢oziim yontemi olarak kargimiza c¢ikmaktadir.
Veri setinin boyutunu ve cesitliligini artiran bu yontem sistemler agisindan

kullanigh olmaktadir.

Kiigiik veri setleriyle calisabilmek i¢in alternatif yollar mevcuttur. (Fong
et all [2020) (Lateh et al. 2017) (Shaikhina et al. [2017) (Andonie, 2010)

(Slitker & Shapiro, [1980) Bunlardan bir tanesi veri setindeki egitim verilerini



27

cogaltarak veri setini genisletmektir. Ikinci bir yol ise toplu olarak tahmin
sonuglar1 olugturmak icin bir topluluk 6grenme yontemini kullanmaktir ve
en diigiik hataya sahip birka¢ algoritmadan birinin tahmin sonucu kul-
lanilmak tizere secilmektedir. Adaylarin geri kalanindan alinan sonuclar ise
goz ardi edilmektedir. Uclineii bir yaklagim, tek bir tahmin algoritmasina
odaklanmaktir ve bu yaklagim genellikle ayarlanacak birkag parametre ile
gelir. Ortaya c¢ikan modelin dogruluk diizeyi, parametre ayarina ¢ok duyarh
olma egilimindedir. Bu tiir bir algoritma i¢in varsayilan parametre degerleri
genellikle maksimum performansi saglamaz, dogruluk seviyesini artirmak igin

parametre degerlerinde ince ayar yapilmasi gerekir.

4.2 Goruntu Veri Artirimi

Yapay zekanin kazandigi onem dolayisiyla bu alanda yapilan ¢alismalar
popiilerlik kazanmig ve artmigtir. Bu alanda kullanilabilecek en yaygin veri
tiplerinden biri de gortintiilerdir. Ancak her galigma alaninda, istenen boyutta

goriintli verisine sahip olunamayabilmektedir.

Gortintileri artirmak icin kullanilan bir ¢ok farkli teknik mevcuttur.
(Shorten, [2019) Bunlar yatay kaydirma, renk alani gelistirmeleri ve rastgele
kirpma gibi basit doniigimler olabilecegi gibi geometrik doniigtimler, renk
uzay1 dontigimleri, ¢ekirdek filtreleri, gortintiileri karigtirma, rastgele silme,
ozellik alani biiyiitme, cekismeli egitim, GAN tabanli biiylitme, noral stil
aktarimi ve meta-0grenme semalar1 gibi goruntiiler tizerinde daha detayh
caligmalar gerektiren yontemler de olabilmektedir. Geometrik doniistimler
kapsamindaki iglemlerin bazilari; kaydirma, renk uzay1 dontigiimleri, kirpma,
dondiirme, terciime, giiriiltii enjeksiyonu gibi gerceklestirilmesi kolay ve etkili

tekniklerdendir.

Basit goriintii igleme teknikleri, gortintii artirimi kapsaminda ¢ok yardimci
olmaktadir. Goriintiiler yatay eksende gevirme (flipping), rastgele ya da kurall

olarak (Ornegin sadece merkezden bir kisim secilip) kirpilarak (cropping),
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goriintli belirli bir eksende, 1° ile 359° arasinda dondiiriilerek (rotation) yeni
goriintiilerin tretilmesi iglemi gergeklegtirilebilmektedir. Ayrica goriintiiniin
matris temisili kullanilarak; R,G,B renk tonlar1 degistirilerek, goriintiiniin
parlakligi artirilip azaltilarak, histogram egitlemesi yapilarak basit matris

iglemleri ile de yeni gortintiilerin tiretilebilmesi so6z konusudur.

Bilinen ve yaygin olarak kullanilan bagka bir yontem olan giiriilti en-
jeksiyonu, varolan goriintilerin degistirilip tekrar kullanilabilmesi i¢in zekice
geligtirilmis bir tekniktir. Genellikle bir Gauss dagilimindan alinan rastgele
degerler matrisinin, goriintii matrisine enjekte edilmesinden olugmaktadir.
Gortintiilere giiriiltii/parazit eklemek, CNN’lerin daha saglam 6zellikleri 6grenmesine
yardimci olabilmektedir. Bir bagka etkili yontem olan terciime yontemiyle;
goriintiileri sola, saga, yukari veya asagi kaydirmak, verilerde konumsal
yanliligi onlemek ic¢in ¢ok faydali bir doniigiim olabilmektedir. Ornegin, yiz
tanima veri kiimelerinde yaygin olan bir veri kiimesindeki tiim gortintiiler
ortalanmigsa, bu, modelin miikemmel gekilde ortalanmig goriintiiler tizerinde
de test edilmesini gerektirmektedir. Orijinal gortintii bir yonde cevrilirken,
kalan bogluk 0’lar veya 2557ler gibi sabit bir degerle veya rastgele Gauss
gliriiltiisii ile doldurulabilmektedir. Bu dolgu, biiylitme sonrasi gortintiiniin

uzamsal boyutlarini koruma altina almaktadir.

4.3 Metinsel Veri Artirimi

Metinsel veriler, karakteristiksel ozellikleri dolayisiyla gortintiilerden farklidir
ve bu verilere goruintiilere uygulanan veri artirma yontemlerini uygulamak
miimkiin olmamaktadir. Metin igerisindeki kelimelerin lokasyonlar1 onemli-
dir ve dolayisiyla herhangi bir modifikasyon uygulandiginda ctimle anlam

degisikligine ugrayabilecegi icin risklidir.

Baz1 yaklagimlar, ciimlenin morfolojik 6zelliklerini degisiklige ugratmaya da-
yanirken bazilari dil ve dil modellerine odaklanmaktadir. Bagka bir tanimlamayla

metinsel veri gogaltma sembolik (symbolic) ve sinirsel (neural) ¢ogaltmalar
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olarak iki baghk altinda incelenebilmektedir. (Shorten, 2021) Bu iki yontem
arasindaki temel fark sembolik ¢ogaltmada sembolik kurallarin kullanilmasi
ve sinirsel ¢ogaltmada yardimeci sinir aglarinin veya diger istatistiksel model
tiirlerinin kullanilmasidir. Sembolik cogaltmanin 6nemli bir faydasi, insan
tasarimet i¢in yorumlanabilir olmasidir. Sembolik biiyiitmeler ayrica, artirilmig
ornekler olusturmak igin sozciikleri veya tiimceleri degistirmek gibi kisa
dontigiimlerle daha iyi caligmaktadir. Literatiirde yer alan yaklagimlardan
biri olan EDA (easy data augmentation) tekniginde (Wei, 2019)), metindeki
kelimelere odaklanilmaktadir. Metin igerisinden rastgele kelime ¢ikarilarak ya
da metin igerisindeki mevcut kelimeleri eg anlamhilariyla yer degistirerek, metne
rastgele kelime eklenerek, metindeki kelimelerin yerleri degistirilerek metinsel
veri artirimi uygulanmaktadir. Bu islemler rastgele yapilabilecegi gibi kural

tabanlh olarak da yapilabilmektedir.

Sinirsel c¢ogaltma kapsaminda uygulanabilecek yontemlerden biri metne
¢eviri uygulamaktir. Bu yontemle, metin 6nce bir bagka dile, sonrasinda tekrar
orijinal dile gevrilerek ayni anlam ifade eden yeni metin elde edilmektedir.
Her metnin kendisine 0zgii bir stili bulunmaktadir. Metindeki bu ozellik
kullanilarak, ayni stile sahip bagka bir metin tiretimi, stil aktarimi yontemiyle
cogaltma ile gerceklestirilebilmektedir. Bilinen bir bagka yontem ise GPT,
GPT-2, LSTM ya da GAN tabanlh kodlayici-kod ¢oziicii sistemler kullanilarak
onceden egitilmis modeller vasitasiyla metinler iiretmektir. BERT, GloVe,
Word2Vec gibi kodlayicilar kullanilarak metinde yer alan bir kelimenin eg
anlamlisinin, ilgili kodlayicinin veri tabanindan bulunup yer degistirilmesiyle
de veri artirimi gergeklestirilebilmektedir. (Csanyi & Orosz, 2021) Bahsedilen
tiim bu yontemleri, gortintii altyazi tiretimi kapsamindaki metinsel verilere

uygulayabilmek miimkiindiir.

4.4 Difiizyon Model ile Veri Artirimi

Cekigmeli tiretici aglar, 2014 yilinda geligtirilmig, sahte veri iiretimi tizerine

ozellegmis aglardir. (Goodfellow et al., 2014) Girdi olarak verilen veriyi en
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iyi sekilde taklit ederek sahte veri tiretimi gerceklestirilmektedir. GAN’larla

iiretilen verilerin kalitesinin yiiksek olmasi, kullanimlarini yayginlagtirmigtir.

Caligma prensipleri bakimindan GAN’lara ytiksek oranda benzerlik gosteren
bir bagka yontem difiizyon modelidir. Difiizyon model metinsel ifadelerin
goriintiilere dontstiiriilmesini desteklemesi sebebiyle tercih edilebilmektedir.
Gereksiz detaylar1 goz ardi ederek GAN’lara kiyasla daha kaliteli goriintiiler

uretilebilmektedir.

Difiizyon model, kapsaml agiklamali egitim verileri olmadan, derin iligkileri
6grenmenin bir yolunu bulmaktadirlar. Icerdikleri metin kodlayici sayesinde
girdi olarak verilen metin kodlanir. Sonrasinda difiizyon katmani eklenen
glirtiltii ile yeni bir goriintiiniin sentezlenmesini saglamaktadir. Son agsamada
ise gortinti kod coziictisi, ¢kt gortintlintin iiretilmesini saglamaktadir. Veri
¢ogaltma alaninda da yaygin olarak kullanilan bu aglarin iirettikleri veriler son
derece bagarili olmakta ve hatta bazen gercek verilerden ayirt edilmeleri zor

dahi olabilmektedir.

Geleneksel makine 6grenmesi yontemlerinde de kullanilan, goriintiiniin
dondiiriilerek, kesilerek, kaydirilarak, renk degerleriyle oynanarak fiziksel 6zel-
liklerinin degistirilip, veri setinin genisletilmesi akla gelen ilk yontemlerdendir.
Ancak genigletilmis veri setindeki bu veriler halen bir takim benzerlikler
barmdirmaktadir. Difiizyon model ise tamamen yepyeni bir gortintiintin tire-
tilmesini saglayarak veri setini genisletmektedir. Bu kapsamda kullanilan
tekniklerden biri gortinti stili aktarimidir. Goriintiiye ait stilin sinir aglari

vasitasiyla anlagilip kullanilarak yeni goriintiilerin elde edilmesi iglemidir.
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5 ONCEKI CALISMALAR

Mucizevi bir varlik olan insan, hakkinda her giin yeni bir bilginin kesfi saye-
sinde bilimsel aragtirmalarin merkezinde bir konumdadir. Kesfedilen her yeni
bilgi hayranlik uyandirmakta ve sanal ortamlara uyarlanmaya caligilmaktadir.
Sayisiz insan davranigindan sadece biri olan O0grenme, makine sistemlerine
entegre edilerek en iyilestirilmeye caligilmaktadir. Bu kapsamda derin 6grenme,
insan beynini taklit eden yapisiyla en merak uyandiran popiiler alanlardan
biridir. (Sudhakar et al., |2022) tarafindan yapilan ¢aligmada, insanoglu ¢ok
miktarda bilgiyi bir anda igleyebildigi ve bu bilgilerin biiyiik olasilikla resimler,
videolar ve yazili formattaki herhangi bir sey oldugundan bahsedilmektedir.
Her goriintii, insanlarin onu desifre edip igledigi biiyiik miktarda bilgiye sahiptir
ve bir goruintiiyi tamimlamak icin dil kullamilmaktadir. Ancak gortintiiler
i¢in altyazi iiretmek giiniimiiz diinyasindaki makineler i¢in oldukca zahmetli
bir istir ve bir makine kullanarak altyazi olugturmak; dogal dil iglemeye,
farkli nesneleri ayirt etmeye ve bunlar iligkilendirmeye iligkin temel bir
anlayigi icermektedir. Caligmada derin 6grenme kullanmilarak goriintiiler igin
altyaz1 tiretmek amaglanmigtir. Goriintiiyti algilayan ResNet50 CNN modeli
ve altyazi iretimi icin RNN birlikte kullanmilmigtir. Flickr8K veri seti ile
denenen bu sistem ile ResNet50 modelinin ortalama dogruluk degeri %79
olarak hesaplanmigtir ve VGG16 modelinin iirettigi %29 dogruluk degerinden

daha basgarili bir sonug iirettigi gorilmistiir.

CNN-RNN modelini kullanan bir bagka g¢aligma (Chang et al., 2016)
tarafindan geligtirilen Im2Txt modeldir. Bu sistem verilen bir goriintiiniin,
esleniginin bulunmasi ve bu eglegen goriintiiye ait altyazinin bu yeni goriintii i¢in
kullanilmasidir. Dolayisiyla tiretme (generative) tabanli degil bulup getirme
(retrieval) tabanh galigmaktadir. Caligmada makine gevirisine benzer gekilde,
resim yazist olugsturmaya yonelik bir diziden diziye yinelenen sinir aglar
(RNN) modeli kullamlmaktadir. Tiim gériintiiniin evrigimli sinir aglar1 (CNN)

modeli ile temsil edildigi mevcut galigmalarin ¢ogundan farklh olarak, girig
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goriintiisiinii, RNN modelinin kaynak dizisi olarak hizmet verecek sekilde
tespit edilen nesnelerin bir dizisi olarak temsil etmek Onerilmigtir. Sistem
ayrica kullanicilarin bir gortintiideki belirgin nesneleri tespit etmesine ve benzer
goriintiileri ve karsilik gelen aciklamalar1 bir veritabanindan almasina olanak

tanimaktadir.

Bulup getirme tabanl gelistirilmis ¢aligmalardan bir digeri, RNN ve LSTM
tekniklerini birlegtirerek, (Vinyals et al., 2014)) tarafindan ortaya atilan altyazi
iretim modelidir. Bu model, altyazi tiretimi ve goriintiileri tanimadaki son
gelismeleri kullandigindan, goriintiiler icin altyazi iiretiminde referans alinan
modellerden biridir. Calismada, gortintiilerden altyazi tiretmek icin sinirsel ve
olasiliksal bir gergeve birlegtirilerek kullanilmigtir. Kodlayici olarak RNN’yi
derin evrigimli sinir ag1 (CNN) ile degistirmek onerilmigtir. Boylece degisken
uzunluklu bir girdiyi sabit boyutlu bir vektore kodlayan tekrarlayan bir
sinir agindan yararlanilmaktadir. Kod ¢ozme boliimiinde, bir girig climlesi
verildiginde dogru geviri olasiligini en iist diizeye ¢ikarmak amaclanmigtir.
Modelde ayrica LSTM tabanli bir ciimle tireticisi kullanilmigtir. Girdi, unutma
ve c¢ikti kapilar1 yardimiyla RNN’lerdeki kaybolan ya da patlayan gradyan
problemine ¢oziim getiren bu mimari tiretilecek altyazidaki her bir kelimeyi,
metinde tretilmig onceki kelimelerin tiimiinii de dikkate alarak iiretmektedir.
Caligmada BLEU-1 skor degeri ile Flickr8K veri seti tizerinde 6l¢iimlenen deger
%58 olmustur.

Gortintii altyazi iiretiminde kullanilabilecek yontemlerden bir digeri sablona
uyum (template base) yontemidir. Bu yontemde, ciimle olusturma kaliplari
bir sablon olarak kullanilmaktadir. Gortintiiden bilgi ¢ikarimi sablona uy-
mak adina nesne ve fiillerin ¢ikarimi olarak gergeklestirilmektedir. Son-
rasinda ¢ikarilan bu bilgiler ctimle olusturma kurallar: ¢ercevesinde baglaglarla
birlegtirilmektedir. (Li et al.,|2011) tarafindan gelistirilen bu galigmada, bilgisa-

yarl gorii tabanh girdiler verilmistir ve web oOl¢eginde n-gramlar kullanilmigtir.
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Internetteki gorsel ve multimedya verilerinin giderek artmasi, multimedya
analizi ve bilgisayarli gorme alaninda gorsel icerik anlayiginin gerekliligini
dogurmugtur. Gorsel analiz ve igerigin anlagilmasi, bir goriintiiden daha
fazla kullanilabilecek metinsel agiklamalar olugturmay:1 amaclayan (Tiwari &
Bhatnagar, 2021) tarafindan yapilan bir bagka ¢alijmada CNN-RNN mimarisi
kullanilmigtir. Ancak RNN, gorselde goze carpan seyleri belirginlestirme
ve dolayisiyla gorsele daha iyi altyazilar iiretebilmeyi saglayan dikkat (at-
tention) yontemiyle iyilestirilmigtir. Dikkat mekanizmasinin kullanilmadig:
sistemlerde, tiretilen altyazidaki bir sonraki kelimenin gizli durumunu ve
olugturulmasimi saglamak i¢in goriintiiniin tamami dikkate alinmakta ve bu
nedenle goriintiideki farkli nesnelerin anlamlarini ve Ozlinii yakalamak icin
goriintiiniin farkli boliimlerine odaklanilamamaktadir. Bu problemin ontine
gegebilmek igin gelistirilmig olan sistemde CNN, goriintiideki her boliim igin
farkli gizli durumlar tretmektedir ve RNN daha sonra dikkati, ctimledeki
bir sonraki kelimenin olugturulmasiyla ilgili olarak, goriintiiniin boltimlerine
odaklanmak i¢in kullanmaktadir. Modelin bagarisini 6lgiimlemek i¢in BLEU
skor degeri kullanilmigtir ve secilen bazi 6rnek goriintiiler icin elde edilen skor

degerlerinin %69 ile %86 arasinda oldugu goriilmektedir.

Dikkat (attention) mekanizmasini kullanan ve (Kulkarni et al., 2023)
tarafindan geligtirilen bir bagka caligmada; goriintiiler, goriintii bilgilerinin
ozellik vektorlerine dontigtiirildiigi kodlayiciya beslenmektedir. Kodlayicinin
ciktisi, ozellikleri ciimlelere ceviren kod c¢oziiciiye iletilmektedir. Bu yontem
bilinen temel goriintii altyaz iiretim teknigidir. Ancak bu klasik altyazi iiretim
yonteminin bir sorunu bulunmaktadir. Clinkii gortintiiniin uzaysal ozellikle-
rinin dikkate alinmasi miimkiin olamamaktadir. Sonug olarak, gortintiiniin
hassas veya onemli ozellikleri dikkate alinmadan, goriintiiniin tiimii bir sahne
olarak dikkate alinarak bir altyaz olugturulmaktadir. ImageNet veri tabaniyla
onceden egitilerek, agirliklar1 glincellenmis bir CNN modeli olan Incepti-
onV3, sistemde bir kodlayic1 gorevi gormektedir. Goriintiilerden oznitelikleri

cikarmakta ve kod ¢oziici boliime iletmektedir. Burada kod c¢oziicii olarak
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kullanilan GRU bir RNN c¢esididir ve amaci ciimlenin kodlamasini ¢ozmek-
tir. Modelde ek olarak Bahdanau dikkat modeli (Bahdanau et al., [2014)),
altyazilar1 iiretirken gortintiilerin 6nemli yonlerine odaklanmasini saglayarak
kod ¢Oziiciiniin yetenegini gelistirmek i¢in kullanilmigtir. Boylece olusturulan
altyazida gorselin hassas kisimlarinin goz ardi edilmemesine dikkat edilmek-
tedir. Sistemde, Flickr8K veri seti kullanilarak elde edilen dogruluk degeri
dikkat mekanizmasi kullamlmadiginda %79 iken, dikkat mekanizmasi da dahil

edildiginde %90 olarak ol¢timlenmigtir.

Goriintii altyaz iiretimi modelleri ile ilgili (Chandra et al., 2023) tarafindan
yapilan genel bir caligmada kodlayici kod coziicui sistemler karsilagtirilmigtir.
Sistemlerde girdi goriintiiller 6n igleme tabi tutularak CNN-RNN mode-
line verilmigtir ve altyazi iiretim iglemi gerceklestirilmistir. MobileNet, Res-
Net, Inception, DenseNet, EfficientNet ya da VGG16 gibi CNN model-
leri anlamli 6zniteliklerin ¢ikarilmasini saglamaktadir. Sonrasinda kodlanmig
ozellikler sabit uzunlukta bir vektor halinde diizlestirilmekte veya yeniden
sekillendirilmektedir. Kod c¢ozme ig¢in LSTM gibi bir RNN modeli kul-
lanilmaktadir. Kod ¢ozme islemi, gizli durumun baglatilmasi ve bir basglangic
sozcuk belirtecinin tiretilmesiyle baglamaktadir. RNN, girdi olarak sozciik be-
lirtecini ve gizli durumu almaktadir, bir ¢ikt1 sozciigii tahmini ve giincellenmis
gizli durum iiretmektedir. BLEU skor degeri, Flickr8K veri seti ile VGG16-
LSTM i¢in %51, InceptionResNet-LSTM i¢in %48, InceptionV3-LSTM ic¢in
%54, MobileNet-LSTM i¢in %55, EfficientNet-LSTM icin %54 olarak elde

edilmigtir.

Gorlnti altyazi liretimi i¢in mevcut bir ¢ok yontem ve alternatif yollar
mevcuttur. Mevcut gortintii altyazi tiretim modellerinin ¢ogu esas olarak tiim
goruinti ozelliklerini temsil eden global dikkati, nesne ozelliklerini temsil eden
yerel dikkati veya bunlarin bir kombinasyonunu kullanmaktadir. Gortintiiniin
gesitli nesne bolgeleri arasindaki iligki bilgisini entegre edecek az sayida model
bulunmaktadir. Ancak bu iligki bilgisi ayn1 zamanda altyazi olugturmak icin

de oldukca Ogretici ve 6nemlidir. Bu bilgiler 1s1ginda (Chen et all [2022)
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tarafindan yapilan ¢alismada 6z dikkat (self-attention) mekanizmasi GAN’lar
ile birlegtirilerek SC-GAN modeli ortaya atilmigtir. Global ve yerel dikkat
mekanizmasi birlikte kullanilarak farkli nesne bolgeleri arasindaki i¢ gorsel
ve anlamsal iligkiyi kesfedebilen Pyramid Attention modeli olusturulmustur.
Ayrica, maruz kalma yanlihgi (exposure bias) problemini hafifletmek ve egitim
siirecini daha verimli hale getirebilmek i¢in, GAN sirali veri iiretiminde

(sequence generation) kullanilmigtir.

Doniigtiirticii model ve LSTM yakindan iligkilidir. Her ikisi de oge
bazinda korelasyonlu iligki i¢in dikkat mekanizmasimi kullanmaktadir, ancak
dontigtiiriicii tabanli sistemlerin belirgin bir avantaji, dizileri paralel olarak
isleyebilme yetenegidir. Girig dizilerini sirayla isleyen geleneksel tekrarlayan
sinir aglarimin (RNN’ler) aksine, doniigtiiriictilerin herhangi bir dizi kisitlamasi
yoktur, bu da onlarin dizideki tiim o6geleri ayni anda igleyebilmesine olanak
tanimaktadir. Hesaplamanin bu sekilde paralellestirilmesi, sistemin onemli
derecede hizini artirmasina yardimei olabilmektedir. RNN’ler tarafindan, he-
saplama acisindan miimkiin olmayan daha uzun dizilerin islenmesini miimkiin
kilmaktadir. BERT, GPT gibi doniistiriicii modeller, sadece dogal dil islemede
degil ayni zamanda bilgisayarli gorii sistemlerinde de yeri olan modeller-
dir. Gorti doniigtiiriici (ViT) modeli ise, BERT in temelleri temel almarak
tasarlanmig bir sistemdir ve agin mekansal bilgileri ve goriintii yamalar
arasindaki korelasyonlar1 yakalamasini saglayan dikkat mekanizmasi nedeniyle
popiilerlik kazanmistir. Bahsedilen bilgilere dayanarak, kodlayici olarak ViT,
kod ¢oziicii olarak BERT ve GPT’yi ayri ayri kullanan bir kodlayici kod
¢Oziicii sistem mimarisi (Kwok, 2023)) tarafindan geligtirilmistir. Flickr8K veri
seti kullanilarak denenen sistemde BERT i¢in yedi devir sonunda, Precision
%43, Recall %42 ve F-Measure %41 olarak ol¢tilmiigtiir. Aym skor degerleri
GPT kod coziicusti kullanildiginda sirasiyla %74, %59, %13 olarak gozlem-

lemigtir.

Veri artirma teknikleri, derin &grenme (DL) algoritmalarmin perfor-

mansini artirmak amaciyla egitim verilerinin cesitliligini ve kalitesini ytikselt-
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mek igin veri iglemede O6nemli bir tekniktir. (Shorten, 2019) caligmalarinda,
gorinti islemede veri artirmanin, model dogrulugunu artirmak icin etkili
bir yaklagim haline geldiginden bahsedilmigtir. Veri artirma, veri kiimelerini
dondiirme, kaydirma, kirpma, olcekleme, geometrik bozulma vb. yoluyla
sentetik olarak doniigtiirerek manipiile etmektedir. Veri artirmanin amaci,
modelin goriintii temsilindeki daha biiyiik c¢esitlilikten ders ¢ikarabilmesi
icin veri kiimesinin gesitliligini artirmaktir. (Alin et al.) [2023) tarafindan
yapilan bir caligmada aynmi model tizerinde veri artirimi olmadan olc¢timle-
nen precision-recall degeri %94 iken goriintii verileri dondiirme, kaydirma
yontemleri uygulanarak artirildiginda %95, renk tonu degisimiyle %96, mozaik
uygulanmasiyla %99 olarak ol¢iimlenmigtir. Metin verilerinin arttirilmasi ile
ilgili (Muftie & Haris, 2023) tarafindan yapilan bir bagka ¢aligmada, metinsel
verilerin artirilmasi metin siniflandirma ve duygu analizine yonelik modellerin
veya algoritmalarin performansimi gelistirebildiginden bahsedilmistir. Kural
ya da model tabanli artirmanin miimkiin olabilecegine deginilmigtir. Egitim
verilerinin sinirh oldugu durumlarda, daha biiyiik veriye ihtiya¢ duyulan dogal
dil igleme yontemlerinde, metinsel veri artiriminin énemli bir odak noktasi
oldugu bilinmektedir. Caligmada; CNN kullanilarak oOlgiimlenen dogruluk
degeri, metinsel veri artirmm olmadiginda %86 iken, rastgele kelime eklenerek
veri artirmmi sonrasinda bu deger %87, calismada gergeklenen model ile %88
olmugtur. Bi-LSTM modeli ile dl¢iimlenen dogruluk degeri ise metinsel veri
artirimi olmadiginda %83 iken, rastgele ekleme ve calismada gerceklenen model

ile metinsel veri artirmmi sonrasinda bu deger %86 olarak elde edilmigtir.

Difiizyon model 6zellikle metinsel verilerden goriintii iiretimini desteklemesi
sebebiyle veri artirimi alaninda da kullanilabilmektedir. Kararli difiizyon
modelini kullanan (Yidan et al.; 2014) tarafindan gergeklestirilen galigmada,
akciger film goriintiileri igin gortintii veri artiriminda kullanilmigtir. Metin
kodlayici, difiizyon ve goriintii kod ¢oziiciiyt iceren ve ii¢ ana boliimden olugan
kararh diftizyon modeli metinden goriintii sentezleme amaciyla kullanilmigtir.

Difiizyon model ile veri artirimini kullanan bir bagka caligmada, Flickr30K
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veri seti lizerinde goriintii ve metin artirmmi gergeklegtirilmigtir. ((Medina &
Alejandro, 2024)) Goriintiilerin artirnminda kullanilan bu yontemin model
performansini artirmadigr ancak metin verilerinin artirildigi durumda, model
performansinin BLEU skor degerine gore %0.7 arttigi gorillmiigtiir. Benzer bir
calismada ((Xiao et al., |2023)), MS COCO veri seti kullanilmig ve BLEU,
METEOR, ROUGE ve CIDEr metriklerine gore ¢oklu model veri artirimimin

model performansina pozitif yonde etki ettigi gortilmiistiir.
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6 KUCUK VERISETLERI ICIN ONERILEN
GORUNTU ALTYAZILAMA MODELLERI

Bu boliimde, doktora tezi kapsaminda gerceklestirilen ¢aligmalardan ve
onerilen yontemlerden bahsedilmektedir. Caligmamiz oncelikli olarak kiicilik
veri setleri ile ilgili oldugundan biiyiik boyutlu veri setleri yerine, bilinen veri
setlerinden Flickr1K, Flickr8K ve Flickr30K tercih edilmistir. Ilk olarak farkl
kodlayic1 ve kod c¢oziicii model bilegimleri onerilerek, bu veri setleri tizerin-
deki performans degerleri elde edilmigtir. Bu sonuclara Deneysel Caligmalar
boliimiinden ulagilabilir. Bu sekilde belirlenen en iyi model kullanilarak,
se¢tigimiz en kiiciik veri seti olan Flickr1K tizerinde hem goriintiiler hem de
altyazilar iizerinde farkli veri artirim stratejileri uygulanarak, kiigiik veri setleri

i¢in derin ogrenme tabanl bagarili bir altyazilama yaklagimi sunulmustur.

6.1 Veri Seti

Calismaya, kullanilacak veri setlerinin netlestirilmesi tlizerine arastirmalar
yapilarak baslanmistir. Gortintiiler icin altyazi tiretimi konusunda bulunan
giincel derleme makalelerden elde edilen veriler 1s181nda, ¢aligmaya Flickr1K
(Young et al. 2014) & (Garg, 2020), Flickr8K (Rashtchian et al., [2010)) ve
Flickr30K (Young et al.,|2014) veri setleri ile galigilmaya karar verilmistir. Veri

setlerinin igerigi Tablo 6.1’de ozetlenmistir.

Tablo 6.1: Calismada kullanilmak {izere segilmis veri setlerine ait genel bilgiler

Boyut | Goriintii/Metin Sayisi
Flickr1K | 140MB 1000/ (x5)
Flickr8K | 1GB 8091 /(x5)
Flickr30K | 4GB 31783 /(x5)

Flickr veri setlerinde yer alan her bir goriintiiye ait beg adet tanimlayici
metin yer almaktadir. Her bir metin, metnin baglangicini ve bitigini be-

lirten "startseq” ve "endseq” anahtar kelimeleri sayesinde birbirinden ayirt
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edilmigtir. Ornek bir goriintii ve bu goriintiiye ait metin bilgisi Sekilde yer

almaktadir.

e

[16]:

# after preprocess of text
mapping['1086892795" ]

['startseq two young guys with shaggy hair look at their hands while hanging out in the yard endseq',
'startseq two young white males are outside near many bushes endseq',
‘startseq two men in green shirts are standing in yard endseq’,
'startseq man in blue shirt standing in garden endseq',
"startseq two friends enjoy time spent together endseq']

Sekil 6.1: Veri setlerinde yer alan bir gériintiiye ait metin bilgisi

Flickr veri setleri birbirlerinin alt setleri olarak ayni verileri icermektedir.

En kiiciik kiime olan Flickr1K igerisindeki veriler, Flickrf8K ve Flickr30K’da

da yer alan ilk 1000 goriintii ve 5000 metinden olugmaktadir. Ayni gekilde
Flickr8K, Flickr30K’ nin bir alt kiimesidir. Sekil [6.2] ve Sekil[6.3[te, Flickr1K ve

Flickr8K’dan alinmig ayni isimdeki gortintii ve bu goriintiiye ait metin bilgileri

gosterilmigtir.

generate_caption("1082674143_1b742ab4b8.jpg")

startseq little girl covered in paint sits in front of painted rainbow with her hands in bowl endseq
startseq little girl is sitting in front of large painted rainbow endseq
startseq small girl in the grass plays with fingerpaints in front of white canvas with rainbow on it endseq
startseq there is girl with pigtails sitting in front of rainbow painting endseq
startseq young girl with pigtails painting outside in the grass endseq
———————————————————— Predicted------------------—-
startseq little girl in pigtails painting with painted painted endseq
']

50

100

150

200

250

300

350

Sekil 6.2: Flickr1K’dan alinmig 6rnek goriintii ve goriintiiye ait metin bilgisi

Caligma kapsaminda gergeklestirilen sistemlerde kullanilan ve Sekil[6.4]te de

gosterilen bu veri setlerinin yapisi; goriintiilerin tiimiinii iceren bir klasor ve

metinleri igeren bir dosyadan (.csv, .txt) olusmaktadir.
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generate_caption("1082674143_1b742ab4b8.jpg")

777777777777777777777 Actual------mmmmme e
startseq little girl covered in paint sits in front of painted rainbow with her hands in bowl endseq
startseq little girl is sitting in front of large painted rainbow endseq
startseq small girl in the grass plays with fingerpaints in front of white canvas with rainbow on it endseq
startseq there is girl with pigtails sitting in front of rainbow painting endseq
startseq young girl with pigtails painting outside in the grass endseq
-------------------- Predicted----------nmnmnmnnn-
startseq two girls are sitting in front of an open tent endseq
]

50

100

150

200

20

300

350

Sekil 6.3: Flickr8K’dan alinmig 6rnek goriintii ve goriintiiye ait metin bilgisi

~ [3 flickrik r i flickr8k @ flickr30k
» 3 images » [3 Images v [ flickr30k_images
MM captions.csv B captions.txt E captions.txt

Sekil 6.4: Flickr Veri Setlerinin Dosya Yapisi

Flickr1K, Flickr8K ve Flickr30K veri setleri kendiliginden egitim, test ve
validasyon icin boltimlenmigtir. Her biri dosya bazinda ayrilmig birbirinden
bagimsiz verileri icermektedir. Tablo 6.2’de her bir veri seti icin egitim, test
ve validasyon igin bolumlendikten sonra toplam goriintii (G) ve metin (M)

bilgileri verilmistir.

Tablo 6.2: Veri setlerinin egitim, test ve validasyon boliimlenme bilgileri

Egitim Test Validasyon
Flickr1K 600 G/3000 M 300 G/1500 M 100 G/500 M
Flickr8K | 4855 G/24275 M | 2427 G/12135 M | 809 G/4045 M
Flickr30K | 19070 G /95350 M | 9535 G/47675 M | 3178 G/15890 M
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6.2 élgﬁmleme Metrikleri

Caligilan alan goriintiiler i¢in altyazi tiretimi olunca, bilinen ve simiflandirmada
basar: 6l¢iim metrikleri olarak kullanilan standart dogruluk (accuracy), kesin-
lik (precision), duyarhilik (recall), F-skor (f-score) gibi degerleri yalniz bagina

izlemek, sistemin performansini 6l¢iimlemek i¢in yeterli olamamaktadir.

FN TN
X X
X
o X
X X X
TP . 2 FP
& X X
X
x X

Sekil 6.5: Karmagiklik Matrisi

Sekil [6.5[te ornek bir veri kiimesi verilmigtir. Bilinen en temel 6rnek-
lerden biri ile agiklayacak olursak, verilen bir goriintiiniin kedi ya da kopek
oldugunu tahminleyen bir siniflandirma algoritmasini diiginelim. TP durumu,
verilen goriintiiniin ve tahminlenen g¢iktinin kedi oldugu durumdur. TN ise,
verilen goriintii bir kopektir ve ¢ikt1 degeri kopek olarak tahminlenmistir. F'P
durumunda ise verilen bir kopek goriintiisii, kedi olarak tahminlenmigtir. FN
ise, verilen goriinti kedidir ve kopek olarak tahmin edilmigtir. Bu ayrigtirma
sayesinde smniflandirma algoritmasinin ne kadar dogru caligtigi hesaplana-
bilmektedir. Matematiksel olarak bunun hesaplayabilmek icin Sekil [6.6]da
gosterilen accuracy, precision, recall, fl-measure degerleri kullanilmaktadir.

Accuracy, modelin performansini ol¢iimlemek icin kullanilmaktadir. Pre-
cision, yapilan dogru pozitif tahminlerin sayisini 6lgen bir 6lgtim iken Recall,
yapilabilecek tiim olumlu tahminlerden yapilan dogru olumlu tahminlerin
sayist olmaktadir. Ancak ne precision ne de recall tam olarak dogru bilgi

vermektedir. Ciinkii baz1 durumlarda precision degeri ¢ok yiiksek iken recall
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TP +TN . P
Accuracy = Precision = ———
TP + TN + FP + FN 1P P
TP 2 * Precision * Recall
Recall= — — F-Measure =
P+FN Precision + Recall

Sekil 6.6: Accuracy, Precision Recall, F-Measure Deger Hesaplamalari

degeri ¢ok diigiik ya da tam tersi olabilmektedir. Bu yiizden alternatif olarak
her ikisini de dikkate alan bir olgiimleme metrigi olarak F-measure degeri
kargimiza ¢ikmaktadir.

BLEU, METEOR, ROUGE gibi olcimleme metrikleri, bu hesaplamalar:

temel alarak olugturulmustur.

6.2.1 BLEU

BLEU metinsel ifadelerin basarilarinin 6lgiimlemesinde kullanilan en popiiler
yontemlerden biridir. Uretilen precision degerine odaklanarak cahsmaktadir.
n-gram yontemini kullanarak iiretilen metindeki n’li setlere bakilarak bagari
olgiimlenebilmektedir. (Papineni et al., 2002) tarafindan gergeklestirilen calismada
yer alan bilgilere gore BLEU, tahminlenen ve referans alinan metne bakilarak
tokenlar arasindaki ortiigmenin giiciine gore bir skor degeri iiretir ancak anlam
bakimindan bir kargilagtirma yapmamaktadir. Daha kisa n’ setleri daha yiiksek
bagar: iiretmektedir ve bunun ontine gegebilmek adina brevity penalty degeri

ile ceza puanlamasi yapilarak bir denge saglanmaya caligilmaktadir.

6.2.2 ROUGE

Metin bagari olcimlemede kullanilan bir diger yontem ise recall degerine
odaklanarak calisan ROUGE metrigidir. BLEU gibi n’li setler baz alinarak da
caligabilmektedir ayrica ROUGE metriginde en uzun ortak alt kiime grubu
da dikkate alinabilmektedir. Her metrik gibi referans metin ve iiretilen metni
kargilagtirmak esastir. (Lin, 2004 'nin caligmasinda yer alan bilgiye gore, bityiik
kiigiik harfe duyarhdir.
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6.2.3 METEOR

METEOR, unigram eglegtirme konseptine dayanan, makine gevirisi degerlendirmesi
icin otomatik bir ol¢iimdiir. Unigram precision, unigram recall’u kullanarak,

eslesen kelimelerin ne kadar iyi siralandigini bulabilmek i¢in tasarlanmig bir

yontemdir. (Banerjee & Lavie, 2005) F-measure degerini kullanan ve do-

layisiyla precision ve recall degerlerine dayanarak ¢aligan bu metrik, kelimelerin
hizalanmasina bakilarak caligmaktadir. Referans alinan ve iiretilen metindeki

kelimeler arasinda bire bir egleme yapilmaya caligilmaktadir.

6.3 Onerilen Modeller

Her alanda cok sayida gortintii, yediden yetmise herkesin sahip oldugu
telefonlar ve cok cesitli diger cihazlarla kolaylikla elde edilebilmektedir.
Sahip olunan bu verinin iglenmesi ve anlamli bilgilerin ¢ikarilmasi 6nem
arzetmektedir. Gorinti altyazi lireten sistemlerin yayginlasmasini saglayan
bu neden, bu alanda efektif sonuglar alabilmek adina bir ¢ok model mima-
risiyle gergeklestirilmeye caligilmigtir. Bu boltimde, bu caligma kapsaminda
gergeklestirilmis kodlayic1 kod ¢oziicii modellerden bahsedilmigtir. Giincel tek-
nolojilere ve iiretilen performanslara dayanilarak farkl bilesimler olusturulmus

ve en iyi model oOnerileri elde edilmeye caligilmigtir.

6.3.1 VGG16-LSTM

Ik olarak CNN’in en temel modellerinden biri olan VGG16 ve metinsel
verilerle caligmada akla ilk gelen yontem olan LSTM aglar1 birlestirilerek bir

model onerisi yapilmigtir.

Two dogs are

T VGG16 T LSTM — fighting with
st f o=y Metin  &ach other

L Girdisi Vektoru Ciktisi

Sekil 6.7: VGG16-LSTM Kodlayict Kod Coziicii Mimarisi
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Sekil [6. 77 de gosterilen modelde VGG16 kodlayicr ve LSTM kod ¢oziicti olarak
kullanilmgtir. Ik olarak egitim veri setindeki gortintiilerden oznitelik ¢ikarim
islemi gerceklegtirilmistir. features flickr1k.pkl isimli bir dosyada tutulmustur.
Daha sonra egitim veri setindeki altyazilari iceren dosya okunup metin temiz-
leme iglemleri gerceklegtirilmistir. Bu agsamada baslangic bitig anahtar kelime-
leri taninarak igleme dahil edilmemis, noktalama igaretleri dikkate alinmayarak
kullanilmigtir. Sonrasinda sistem goriintii metin eslemesini gerceklestirmisg ve

bir veri tablosunda bu bilgiyi saklamigtir.

N input: | [(None, 32)]
tnpul_s: lnpuiLayer output: | [(None, 32)]

input: (None, 32)

. input: | [(None, 4096)]
input_2: InputLayer -
output: | [(None, 4096)]

embedding: Embedding

(None, 32, 256)
output: | (None, 32, 256)

input: (None, 4096)
dropout: Dropout

dropout_1: Dropout
output: | (None, 4096)

lstm: LSTM input: | (None, 32, 256)
AR output: (None, 256)

q D input: | (None, 4096)
eRee; L oRen output: | (None, 256)

| input: [ [(None, 256), (None, 256)] |

add: Add
I output: [ (None, 256) |

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

)

input: | (None, 256)
output: | (None, 3216)

dense_1: Dense

dense_2: Dense

Sekil 6.8: VGG16-LSTM Kodlayict Kod Coziicii Mimari Katmanlar

Sekil [6.8]de kodlayici kod ¢oziicti modeli olugturan katmanlar gosterilmigtir.
Sol taraf metinsel ifadelerin iglenmesini ele alan boliimdiir. Metinlerin sistemde
kullanilmasini saglayan bir girdi katmani, metinsel ifadelerin kodlanmasini
saglayan embedding katmani, diizenlilestirme stratejisi ile agir1 uyumu 6nlemek
adina, verilerin bir kisminin dikkate alinmamasini saglayan dropout katmani
ve kod ¢ozme islemini gerceklestirecek olan LSTM katmani yer almaktadir. Bu
katman sayesinde her adimda bilgilerden hangisinin silinecegine, mevcut du-
ruma ne olgiide etki edecegine karar verilmektedir. Sag tarafta ise gortintiilerin
sistemde temsil edilip kullanilmasini saglayan bir girdi katmani, agir1 uyumu

onlemek amaciyla bir dropout katmani ve tam bagl bir katman yer almaktadir.
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LSTM ve bu tam bagl katman bir araya getirilerek birlestirilmekte ve kodlayici
kod c¢oziicii sistem mimarisi olugturulmaktadir. Bu katmani tam bagh iki

katman takip etmektedir.

Onerilen bu model Flickr1K, Flickr8K ve Flickr30K veri setleriyle ayr1 ayri
egitilip test edilmistir. Sonuclar takip eden boliimde yer almaktadir. Modelin
performansi, test veri seti kullanilarak gozlemlenmis, tahminlenen degerleri
i¢gin elde edilen bagarilar clgiimlenmistir. Performans 6l¢iim metrikleri olarak
BLEU, ROUGE ve METEOR kullanilmistir. Onerdigimiz bu ve bundan son-
raki modellerden elde edilen basarim degerleri Deneysel Calismalar boliimiinde

sunulmustur.

6.3.2 ResNet-Attention-RNN

Transfer 6grenme yonteminde popiiler olarak kullanilan 6nceden egitilmis
ve bagarist kanitlanmig bagka bir CNN modeli ise ResNet’tir. Geri yayilimdan
destek alinmaktadir. Cok fazla gizli katman olustugunda isleyisin zorlagtigi
bilinen bir problemdir. Bunu ¢ézmek adina residual bloklar bulunmaktadir.
Boylece baz1 baglantilar atlanir ve katmanlarin kaybolmasi ya da asir1 kat-
mana sahip olunmasi problemlerinin ontine gegilebilmektedir. Bu nedenle sis-
temde ResNet152 modeli kullanilarak bir kodlayici olugturulmugtur. Imagenet
ile onceden egitilmis bu model, goriintiilerden oOzniteliklerin c¢ikarilmasinda

yardimci olmustur.

Sekil[6.9[da gosterilen modelin, kod ¢oziicii boltimii temelde RNN mimarisini
kullanmaktadir ancak dikkat modeli ve GRU kullanilarak genisletilmistir. Kod
¢oziici bolumde, kapilar: sayesinde RNN'i iyilegtiren GRU katmani, tam bagh
bir katman, dropout katmani, bir bagka tam bagl bir katman yer almaktadir.
Bu katmanlara ek olarak ozniteliklerin segilip, agirlik degerlerinin belirlendigi
dikkat modeli katmanlar1 da yer almaktadir. Dikkat modeli Softmax kat-
manindaki agirlik degerlerinden hesaplanan skor degerleri, ¢ikarilan 6znitelikle-

rin degerleriyle carpilarak, dikkat modelinin agirlik degerleri hesaplanmaktadir
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ve bu degerler yeni agirlik degerleri olarak kullanilmaktadir. Hesaplanan bu

agirliklar GRU katmanina iletilmektedir ve ¢iktiya etki etmektedir.

Adults and

|__| children stand
Attention 2

talking to each

B E T—— Resnet 3 RNN — other while
3= Gg-r:?t-u prenitalig M::m one girl in the

i Lirdisi Vektérii Ciktisi srtup;Holds

bicycle

Sekil 6.9: ResNet-Attention-RNN Kodlayic1 Kod Coziici Mimarisi

Geligtirilmig bu mimari FlickrlK, Flickr8K ve Flickr30K kullanilarak de-
nenmis ve sonuclar elde edilmistir. Sistemde ilk olarak goriintii metin eglesmelerini
tutan dosya okunmustur. Metinler {tizerinde; niimerik degerler, anlamsiz
karakterler, noktalama igaretleri gibi gereksiz bilgilerden temizleme islemleri
gerceklegtirilir ve metinler kelime bazinda sistem tarafindan algilanir. Kod-
layict mimari gortintiilerden ozniteliklerin c¢ikarimi iglemini gerceklestirir ve
bu degerler ihtiya¢ duyuldugunda bagvurmak tizere flickr_features isimli bir
dosyada tutulur. Metinler igin kodlama (embedding) islemi gerceklestirilir.
Modelde igerik bagimsiz kodlayicilarda GloVe yontemi kullanilmigtir. Bu kod-
lama yontemiyle kelimelerin sadece yerel baglamina degil, kelime vektorii elde

edebilmek ic¢in global kelime birlikteligi de goz ontinde bulundurulmaktadir.

Model tizerinde egitim iglemi gerceklestirilmig ve her adimda kayip degerleri
hesaplanmigtir. Test veri setiyle test edilmis ve modelin {irettigi basari
elde edilmistir. Uretilen ¢iktilar BLEU, METEOR ve ROUGE metrikleriyle

ol¢iimlenmigtir.

6.3.3 ResNet-LSTM

ResNet’in goriintiilerden oznitelik gikarimindaki basgarisi goz oniinde bu-
lundurularak, caligma kapsaminda, kodlayici mimarisinde bir kez daha kul-

lanilmigtir. Ancak bu kez, kod ¢oziicii gorevinde popiiler olarak kullanilan
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bagaris1 kanitlanmig bir bagka derin sinir agi olan LSTM mimarisi gergeklestirilmistir.

Sekil 6.10] da kodlayic1 kod ¢o6ziicii mimari gosterilmigtir.

Two girls are

R sitting in front
Goranti Resnet Oznitelik LSTM Metin = of an open
Girdisi Vektori Ciktisi

tent

Sekil 6.10: ResNet-LSTM Kodlayic1 Kod Coziicii Mimarisi

Oncekilerde oldugu gibi éncelikle model {izerinde egitim islemi, goriintiiler-

den 6zniteliklerin ¢ikarilmasi ve kelime kodlamalar: yapilarak gerceklegtirilmistir.

6.3.4 ResNet-Attention-LSTM

Tez caligmas1 kapsaminda edinilen tecriibeler sonucu, 6nceki iki alt boliimde
bahsedilen ResNet-Attention-RNN ve ResNet-LSTM modellerinin performans-
lar1 gozlemlenerek dikkat mekanizmasinin model performansina etkisini izleye-
bilmek amaciyla ResNet-Attention-LSTM modeli gerceklestirilmistir. ResNet-
LSTM modelinden farkli olarak kodlayici boliime dikkat mekanizmasi ek-
lenmistir. Sekil [6.11] de kodlayici kod ¢oziicii mimari gosterilmistir.

A with child
floats in a
Gorinti Beshet JOznitelik LSTM Metin cange on the
Girdisi Vektérii Ciktisi river at
sundown

Sekil 6.11: ResNet-Attention-LSTM Kodlayic1 Kod Coziicii Mimarisi

Diger modellerde oldugu gibi, model egitim ve test agamalarindan gecerek;
BLEU, METEOR ve ROUGE metrikleriyle o6l¢iimlenen sonuglar ”Deneysel

Calismalar” boliimiinde verilmistir.
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6.3.5 EfficientNetB2-Attention-Transformer

Bu modelin gergeklestirilme amaci, dontigtiirtici modellerin goriintii altyazi
iiretimindeki performansinin gozlemlenmesi ve LSTM, RNN gibi sinir aglariyla
sonuclariin karsilagtirilmasidir. Bilindigi gibi dontistiiriicii modeller, sirali
verilerdeki iligkileri izleyerek, baglami ve dolayisiyla anlami 6grenen bir sinir
agidir. Ayrica bu durum icerige bagli metinsel kodlama yapabilmeyi de
beraberinde getirmektedir. Sekil [6.12]de verilen modelde ayrica farkli bir CNN
modeli olan EfficientNetB2 kullanilmigtir. Bu model; Google Al tarafindan

geligtirilmis, RNN’lerdeki bellek problemlerinin iistesinden gelmek amaciyla

tasarlanmigtir.
.. Man is sittin
EfficientNetB2 F——— Transformer Model , s
Oznitelik Metin  on vertical

Vektori Ciktisi

Sekil 6.12: EfficientNetB2 - Attention - Transformer Kodlayici Kod Céziicii Mimarisi

Sistemde ilk olarak altyazilar1 iceren dosya okunup, altyazi verilerindeki
gliriiltii giderme iglemi gerceklestirilmistir. Sistemde goriintiiler de okunup,
gorintii metin eglemesi yapilmig ve bir veri seti degiskeninde tutulmustur.
EfficientNetB2'nin standart goriintii boyutu ile caligiyor olmasindan dolay1
goriintiiler, 260 x 260 boyutunda olarak sekilde yeniden boyutlandirilarak
bir 6n igleme tabi tutulmustur. Ayrica gergeklestirilen bu modelin kodlayici
kisminda ¢ok bagh dikkat (multi-head attention) yontemi kullamlmigtir.
Sonrasinda kod ¢oziicii model de bu yonteme uyarlanarak metinsel veriler i¢in,
metin icerisinde bulunduklari pozisyonlar da dikkate alinarak, kelime vektorleri
olugturulmugtur. Cok bagh dikkat (multi head attention) yontemi, paralel
olarak calisan birden fazla dikkat modeli kullanabilme olanagi tanimaktadir.
Sistemde 6z ve capraz dikkat mekanizmasi boylelikle birlikte kullanilmigtir.
Oz dikkat modeli ile {iretilen ciktidaki her bir kelime igin, tretilen tim

metin igerisinde Onemi dikkate alinirken, capraz dikkat mekanizmas: ile
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iiretilen metin, kodlayicidan gelen verideki her bir boliimii dikkate alabilmeyi
saglamigtir. Modeldeki kodlayici kisim, kodlama, dropout, normallegtirme ve

tam bagl katmanlardan olugmaktadir.

6.3.6 ViT-GPT2

Geligtirilen bu modelde amag, donitistiirticii modellerin, goriintiiler igin
altyaz1 iireten sistemlerde kodlayici olarak gorev aldiginda performansin ne
olciide degigecegini gozlemlemektir. Gorii dontigim modeli, goriintiiler icin
altyazi tiretimi konusunda oOzellesmis, 6zetleme veya geviri gibi diziden diziye
gorevlere yonelik egitim modelleri i¢in uyarlanmig bir dontigtiiriicii model mi-
marisine sahiptir. CNN’deki piksel islemeden fark: olarak gortintiiyti pargalara
bolerek islemektedir. Oz dikkat mekanizmasini icerisinde barmdirdigindan, bu
parcalar arasindaki baglantilar kegfedilmektedir. Boylelikle sadece yerel degil,
goriintiiniin tiimiine ait bir bilgi gikarilmaktadir. Sekil[6.13]teki kodlayic kisim
bu sekilde ozetlenebilir.

A black dog and

: - a white dog are
— ViT —— GPT2 e OOk
Gorinti Oznitelik Metin Funningon the

Girdisi Vektori Ciktisi street

Sekil 6.13: Vision Transformer - GPT2 Kodlayic1 Kod Coziici Mimarisi

Modelin kod ¢oziicii boliimiinde, normal bir dontstiirticii mimari kul-
lanmak yerine sirali verilerle ¢aligma iizerinde oOzellesmis, onceden egitilmis
iiretici doniigtiirticii model olan GPT teknolojisi kullanilmigtir. Bu boliimdeki
girdi ve cikt1 verileri, belirli bir uzunluktaki stirekli metinsel ifadelerdir.
Dontistiiriicii modellerin temelinde olan igerik bagimli olarak kelime kodlama

islemi gergeklegtirilmektedir.
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6.4 Onerilen Veri Artirma Modelleri

(Caligmada oOnerilen modellerde veri artirmmimin uygulandigi durumlarda,
hem goriintiilerin hem de metinlerin ¢ogaltilmasi goz ontinde bulundurulmustur.
Yani caligma kapsaminda veri artirma iglemi, hem goriintlere hem de bu
goriintiilere ait metinlere uygulanmigtir. Bu islemler ayri1 ayri1 ve birlikte
alternatif yollarla denenmistir. Sonraki boliimlerde veri artirma iglemlerimiz

detaylandirilmigtir.

6.4.1 Goriunti Veri Artiriminin Uygulanmasi

Bu yontemle, goriintii altyazi tiretiminde, gortintii veri artiriminin sisteme
etkisi gozlemlenmistir. Flickr1K veri setinde bulunan her bir goriintii igin
artirma islemi gerceklestirilmistir. Her goriintii, rastgele dondiirme iglemine
tabi tutularak artirlmugtir. Sekil [6.14/te bu yontemle artirilmig baz 6rnek

goriintiiler yer almaktadir.

Sekil 6.14: Goriintiilere Uygulanan Rastgele Dondiirme Yontemi



o1

Sekil [6.15[te, FlickrlK veri setine artirma uygulanmadan o6nce bu veri
setinde yer alan toplam goriintii ve her bir goriintiiye ait metin sayis1 soldaki
kutuda yer almaktadir. Sagda ise gortintii veri artirimi gerceklestirildikten
sonra kullanilan toplam goriintii ve metin sayisi verilmigtir. Gortilebilecegi
iizere, yeni veri setindeki metin sayisi sabit tutulurken, gortintii sayisi iki katina

gikarilmigtir.

1000 goruntu 2000 gortlintu
5000 metin 5000 metin

Sekil 6.15: Flickr1K Veri Setindeki Gériintiiler I¢in Veri Artirmmu Gerceklestirilmeden Once
Ve Gergeklestirildikten Sonraki Veri Setlerinin Boyutlar:

Gortintiiler artirildiktan sonra, veri seti sadece goriintiiler i¢in genigletilerek,
artirilmig goriintii icin hali hazirda veri setinde bulunan uygun metinsel
ifadelerle eglegtirilme islemi gergeklegtirilmigtir. Sekil [6.16]da bir 6rnek yer
almaktadir. Veri setindeki goriintiiler ve ilgili altyazilar ” Gortinti Adi# Altyaz1”
deseni ile tanimlanmigtir. Artirilmig goriintii, "test_a0.jpg” olarak isimlendi-

rilmistir ve orijinal gortintii ile aym altyazilarla eglestirilmistir.

Original image

EUCU?GSZ.’}J_G%.’SbDSCb.’Je.qu#L’l
1000268201 693b08chbOe . jpg#l
1000268201_693b08cb0e . jpgé2
1000268201 693b08cble . jpg#3
1000268201 693b08cbhble. qutél .

child in a pink dress is climbing up a set of stairs in an entry way .
girl going into a wooden building .

little girl climbing into a wooden playhouse .

little girl climbing the stairs to her playhouse .

little girl in a pink dress going into a wooden cabin .

b

Augmented image
test_a0.jpg#0 A child in a pink dress is climbing up a set of stairs in an entry way .

test_a0.jpg#l A girl going into a wooden building .

tes E2 A little girl climbing into a wooden playhouse .

tes g#3 A little girl climbing the sta 0 her playhouse .

tes f4 A little girl in a pink dress going into a wooden cabin .

Sekil 6.16: Orijinal Ve Artirilmig Gortnttintin Birlikte Kullanimi

Son olarak Sekil [6.17de, modelin egitimi ve testi igin kullanilan veri seti
gosterilmigtir. Model, orijinal veri seti (small-flickr-data-for-image-captioning)
yerine artik artirilmig goriintiileri igeren (flickrlk-images-augmented) ve Sekil
[6.177da gosterilen sekilde artirilmig goriintiilere ait altyazilari da igerisinde

barindiran, giincellenmis (flickrlk-text) klasorler ile ¢aligmaktadir.
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Input

- flickrik-images-augmented
» [ images

- flickr1k-text

B captions.txt
B flickrik_testimages.txt
B flickrik_trainlmages.txt
B flickrik_vallmages.txt
. glove840b300dtxt
B glove.840B.300d.txt
- small-flicker-data-for-image-captioning
~ [ flickrik
» O images

4

M@ captions.csv

Sekil 6.17: Flickr1K Veri Setindeki Gériintiiler I¢in Veri Artirm Gergeklestirildikten Sonra
Model Uzerinde Kullanilan Veri Seti

Veri artirma iglemi, veri setindeki tiim goriintiiler tizerinde gerceklestirildikten
sonra veri seti, egitim ve test agamalarinda kullanilmak tizere, orijinal veri se-
tindeki gibi boliimlenmistir ve Tablo 6.3’te gosterilmektedir. Artirilmig veriler
sadece egitim agsamasinda kullanilacak sekilde giincelleme iglemi gerceklestirilmigtir.
Model performansini veri artirimi bazinda karsilagtirabilmek adina test verileri
sabit tutulmustur, orijinal halinden herhangi bir degisiklige ugratilmamigtir.

Test veri seti artirilmig verileri igermemektedir.

Tablo 6.3: Gériintii Artinmmdan Sonra Veri Setinin Egitim ve Test Asamalarn Icin

Boliimlenmesi
Veri Art. Once Veri Art. Sonra
Toplam 1000 2000
Egitim 600 1600 (600 orj. + 1000 aug.)
Test 300 300 (orj.)

Modelin, artirilmis veri seti ile tirettigi sonuclar ”Deneysel Caligmalar”

boliimiinde yer almaktadir.
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6.4.2 Metinsel Veri Artirimimin Uygulanmasi

Caligma basgka bir agidan ele alinarak, sadece metinlere artirma uygu-
landiginda, goriintii altyazi iiretim modellerine nasil bir etkide bulundugu
gozlemlenmek istenmistir. FlickrlK veri seti kullanilarak, igerdigi her bir
metin i¢in eg anlamhisiyla yer degistirme yontemi kullamilarak artirma iglemi

gerceklegtirilmistir. Sekil [6.18/de ornek bir metin ve artirilmig Ornegi ve-

rilmistir.

71: index filename caption
i 0 0 1000268201_693b08cb0e.jpg a child in a pink dress is climbing up a set 0...\

1 1 1000268201_693b08cb0e.jpg a girl going into a wooden building .

2 2 1000268201_693b08chOejpg  a little girl climbing into a wooden playhouse .

3 3 1000268201_693b08cb0e.jpg a little girl climbing the stairs to her playh...
\_ 4 4 1000268201_693b08cb0e.jpg a little girl in a pink dress going into a woo... /
(s 5 1000268201_693b08cb0e.jpg a child in a pink dress comprise climb upwardl... )

6 6 1000268201_693b08ch0e.jpg a fille going into a wooden construction.

7 7 1000268201_693b08ch0Oe.jpg a picayune girl climb into a wooden playhouse.

8 8 1000268201_693b08ch0e.jpg a lilliputian girl rise the stair to her playh...
\_ 2 9 1000268201_693b08cb0ejpg  a petty girl in a garden pink dress going into... J

10 0 1001773457_577¢3a7d70.jpg a black dog and a spotted dog are fighting

Sekil 6.18: Metinlere Uygulanan Eg Anlamhsiyla Yer Degistirme i@lemi

Bu yontemde bu kez gortintii sayisi sabit tutulup, sadece altyazilar tizerinde
artirma iglemi gergeklestirilmistir. Sekil da sol kutucukta veri artirimindan

onceki, sag kutucukta ise sonraki toplam veri boyutu ozetlenmistir.

1000 goruntu 1000 goruntu
5000 metin 10000 metin

Sekil 6.19: Flickr1K Veri Setindeki Metinler Icin Veri Artirmm Gergeklestirilmeden Once Ve
Gerceklestirildikten Sonraki Veri Setlerinin Boyutlar

Metinler i¢in veri artirimi gerceklestirildikten sonra referans alinan veri

setine entegrasyonu gergeklegtirilmistir. Sekil de, bir goriintii i¢in verilen
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orijinal ve gergeve ile igaretli artirilmig metin eslesmesi verilmistir. Goriile-
bilecegi iizere, lretilen yeni metinler, aynm1 goriinti ile eslestirilerek, sadece

metinsel veri artirimi gerceklestirilmigtir.

1000268201_693b08cb0e. jpg#0
1000268201 693b08chb0e. jpg#l
1000268201 693b08cbOe . jpg#2
1000268201 693b08cb0e. jpg#3
1000268201 693b08cb0e. jpg#4
[[000268201_693b08cb0e. jpg#5
11000268201 693b08cb0e. jpg# 6
11000268201 693b08cb0e. jpg#7
11000268201 693b08cb0e. jpg#8s
L000268201693b08cb0e. jpg#9

child in a pink dress is climbing up a set of stairs in an entry way .

girl going into a wooden building .

little girl climbing into a wooden playhouse .

little girl climbing the stairs to her playhouse .

little girl in a pink dress going into a wooden cabin .

child in a pink dress comprise climb upwardly a readiness of stairs in an entry wayz.
fille going into a wooden construction.

picayune girl climb into a wooden playhouse.

lilliputian girl rise the stair to her playhouse.

petty girl in a garden pink dress going into a wooden cabin.

o e

Sekil 6.20: Orijinal Ve Artirilmig Metinlerin Birlikte Kullanim

Sekil [6.21]de, sadece metinsel veri artirimini igeren ve model i¢in kullanilan
veri seti gosterilmistir. Metin artirma iglemi gergeklestirildikten sonra Sekil
[6.20]de gosterildigi gibi goriintii yeni metin eglemeleri yapilip yeni bir klasorde
(flickr1k-txtaug) tutulmustur. Goriintiiler, orijinal veri seti klasoriinden kul-

lanilmaktadair.

Input

v . flickrik-text
B captions.txt
& flickrik_testimages.txt
B flickrik_trainimages.txt
& flickrik_vallmages.txt
v &% flickrik-txtaug

B resultsTk-captionsTxtAug.txt
- [ glove840b300dtxt
B glove.840B.300d.txt
- small-flicker-data-for-image-captioning
~ [ flickrik
» [ images
MM captions.csv

Sekil 6.21: Flickr1K Veri Setindeki Metinler I¢in Veri Artirim Gergeklestirildikten Sonra
Model Uzerinde Kullamlan Veri Seti

Artirilmig metinleri igeren yeni veri seti, egitim ve test agamlarinda kul-
lanilmak iizere bolimlenmistir. Tablo 6.4’te bolimlenmis veri setinin bo-

yutlar1 gosterilmistir. Artirilmig metinsel veriler sadece egitim asamasinda
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kullanilmig, test verisi degistirilmeden korunarak model performansi elde

edilerek karsilagtirilmigtir.

Tablo 6.4: Metin Artirmmindan Sonra Veri Setinin Egitim ve Test Agamalan I¢in Boliimlen-

mesi
Veri Art. Once Veri Boyutu | Veri Art. Sonra Veri Boyutu
Toplam 5000 10000
Egitim 3000 8000 (3000 orj. + 5000 aug.)
Test 1500 1500 (orj.)

6.4.3 Goriinti ve Metinsel Veri Artiriminin Birlikte Uygulanmasi

Bu model onerisinde, onceki iki boliimde agiklanimig goriintii ve metin-
sel veriler i¢in artirma yontemleri birlestirilmis ve model iizerinde birlikte
kullanmilmigtir. Goriintii altyazi iireten sistemlerde sadece gortintiilerin degil
goriintiilerle birlikte metinlerin de artirildigi durumda modelin performansi

gozlemlenmek istenmistir.

Veri setindeki her iki veri tipi i¢in de veri artirmmi uygulanmadan once ve

sonraki veri setinin boyutlar1 Sekil |6.22] de gosterilmigtir.

1000 goérintd 2000 gorinti
5000 metin 10000 metin

Sekil 6.22: FlickrlK Veri Setindeki Goriintiller Ve Metinler I¢in Veri Artirim
Gerceklestirilmeden Once Ve Gergeklestirildikten Sonraki Veri Setlerinin Boyutlar

Orijinal veri seti artirilmg her iki veri tipi i¢in de genigletilmistir. Sekil [6.23]
te gosterilen birinci kutucukta orijinal veri setindeki veri aynen korunarak
kullanilmigtar. Ikinci kutucukta ise artirilmig goriinti, artirilmig metin verisiyle
eslestirilerek veri setine eklenmistir. Ornekte gosterilen, ”test_a0.jpg” olarak
isimlendirilmis goriintii artirilmig bir gortintiidiir ve artirilmig metinlerle uygun

tamimlama deseni (" GortintiiAdi# Altyaz1”) kullanilarak eglegtirilmistir.
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1000268201 693b08cbOe.jpg#0 A child in a pink dress is climbing up a set of stairs in an entry way .
1000268201 693b08cblOe.jpg#l A girl going into a wooden building .

1000268201 693b08cb0le.jpg#2 A little girl climbing into a wooden playhouse .

1000268201 693b08cble.jpg#3 A little girl climbing the stairs to her playhouse .
1000268201:693b08cb09.iDq#4 A little girl in a pink dress going into a wooden cabin . 1
test_a0.jpg#0 A child in a pink dress comprise climb upwardly a readiness of stairs in an entry wayz.
test a0.jpg#l A fille going into a wooden construction.

test a0.jpg#2 A picayune girl climb into a wooden playhouse.

test a0.jpg#3 A lilliputian girl rise the stair to her playhouse.

test a0.jpg#4 A petty girl in a garden pink dress going into a wooden cabin. 2

Sekil 6.23: Orijinal Ve Artirilmig Metinlerin Birlikte Kullanimi

Sekil [6.24]te model {izerinde kullanilan, olugturulmus yeni veri seti goste-
rilmektedir. Yeni sistemde, artirilmig goriintiileri de barindiran ”flickrlk-
images-augmented” klasoriine bagvurumaktadir. Ayrica Sekil [6.23]te bahse-
dilen eglegtirmeyi barindiran yeni bir dosya olusturulmustur ve ”flickrlk-

imtxtaug-captions” klasoriinde yer almaktadir.

Input

- flickrik-images-augmented
» [ images
v &% flickrik-imtxtaug-captions

B resultsik-fullAugCaptions.txt
- flickr1k-text

B captions.txt
B flickrik_testimages.txt
B flickrik_trainlmages.txt
B flickrik_vallmages.txt
.‘} flickrik-txtaug
B resultslk-captionsTxtAug.txt
~ [ glove840b300dtxt
B glove.840B.300d.txt
- | small-flicker-data-for-image-captioning
~ O flickrik
» [ images
MD captions.csv

4

Sekil 6.24: FlickrlK Veri Setindeki Goriintiller Ve Metinler I¢in Veri Artirmm
Gergeklegtirildikten Sonra Model Uzerinde Kullanilan Veri Seti

Artirilmig goriintii ve metinleri igeren genisletilmis veri seti, egitim ve test
icin boliimlenmistir. Artirilmis veriler sadece egitim agsamasinda kullanilmis,

test verisi ise degistirilmeden kullanilmigtir.
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Tablo 6.5: Goriintii ve Metin Artinmindan Sonra Veri Setinin Egitim ve Test Asamalar

Icin Boliimlenmesi

Veri Art. Once Gor./Met. Veri Art. Sonra Gor./Met.
Toplam 1000,/5000 2000/10000
Egitim 600,/3000 1600/8000 (600/3000 orj. + 1000/5000 aug.)
Test 300/1500 300/1500 (orj.)

Bu veri seti ile elde edilen sonuclar ”Deneysel Caligmalar” boliimiinde

gosterilmig ve diger yontemlerle kargilagtirilmigtar.
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6.4.4 Difiizyon Model ile Goriintii Veri Artiriminin Uygulanmasi

(Calhigmada farkli veri artirma yontemlerinin goriintii altyaz tiretimi mo-
delinin performansina etkisi gozlemlenmek istenmistir. Bu sebeple bilinen
difiizyon model mimarisi kullanilarak goriintii verileri i¢in artirma iglemi

gerceklegtirilmigtir.

Onerilen bu modelde girdiler altyazilardir. Altyazilar iizerinden goriintii iiretme
islemi gerceklesgtirilmigtir. Sekil te Flickr1K veri setinden alinmig 6rnek bir

goriintli ve bu goriintiiye ait altyazi yer almaktadir.

A child in a pink dress is climbing up a set of stairs in an entry way .
A girl going into a wooden building .

A little girl climbing into a wooden playhouse .

A little girl climbing the stairs to her playhouse .

A little girl in a pink dress going into a wooden cabin

Sekil 6.25: Flickr1K Veri Setinden Ornek Bir Goriintii ve Ilgili Altyaz

Model bu altyazi bilgisi ile beslenerek benzer bir goriintiiniin iiretilmesi
igslemi gerceklegtirilmigtir. Sekil da bahsedilen ornek metin igin tiretilen

goriinti gosterilmektedir.
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Sekil 6.26: Flickr1K Veri Setindeki Ornek Bir Altyazidan Uretilmis Goriintii

Veri setindeki her bir goriintiiye ait altyazilar kullanilarak ilgili yeni goriintiile-
rin tiretimi iglemi gergeklesgtirilmis ve bu metinlerle eglegtirilmistir. Sekil[6.27]de
genigletilmis veri setinden, orijinal ve artirilmig goriintiiler i¢in birer metin ile

eslestirme gortintiisii yer almaktadir.

1000268201 693b08cbOe.jpg#0
1000268201 693b08cble.jpg#l

child 1n a pink dress 1s climbing up a set of stalrs 1n an entry way .
girl going into a wooden building .

1000268201 693b08cble.jpg#2 little girl climbing into a wooden playhouse .

1000268201 693b08cble. jpg#3 little girl climbing the stairs to her playhouse .

1000268201 693b08cbOe.jpg#4 A little girl in a pink dress going into a wooden cabin .

test a0.jpg#0 A child in a pink dress is climbing up a set of stairs in an entry way .

‘test a0.jpg#l A girl going into a wooden building .

test_a0.jpg#2 little girl climbing into a wooden playhouse .

‘test al.jpg#3 little girl climbing the stairs to her playhouse .

test a0.jpg#4 little girl in a pink dress going into a wooden cabin .

A
A
A
A

A
A
A
A

Sekil 6.27: Flickr1K Veri Setindeki Bir Gériintiiden Uretilen Bir Goriintiiniin Altyazilarmm

Orjinalinden Alinmasi

Bu yontem de sadece gortintii veri artirimi yontemindeki veri boyutunun
artirildigr kadar artirilmigtir. Tablo 6.6’da genisletilmis veri setinin boyutu

verilmigtir.
6.4.5 Difiizyon Model ile Goriintii ve Metinsel Veri Artiriminin
Birlikte Uygulanmasi

Bu model 6nerisinde, kararli difiizyon ile artirilan goriintiiler, 6nceki boliimlerde

bahsedilen artirilmig metinlerle eglestirilmistir. Boylece, gortintii altyazi iiretim
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Tablo 6.6: Goriintii Artinmmdan Sonra Veri Setinin Egitim ve Test Asamalarn Icin

Boliimlenmesi _
Veri Art. Once Veri Art. Sonra
Toplam 1000 2000
Egitim 600 1600 (600 orj. + 1000 aug.)
Test 300 300 (orj.)

modelinin performansinin, kararli difizyon modeli ile goriintii artiriminin

etkisinin, altyazilarin da arttigi durumda ne sekilde degistigi gozlemlenmigtir.

Onceki boliimlerden yola cikilarak tahmin edilebilecegi tizere, tiretilen yeni

goriintiilerle, yeni metin verileri eglestirilerek orijinal veri seti genisletilmistir.

Sekil de bir 6rnek gosterilmistir.

child in a pink dress is climbing up a set of stairs in an ¢
girl going into a wooden building .
little girl climbing into a wooden playhouse .

oo

fille going into a wooden construction.
picayune girl climb into a wooden playhouse.

lilliputian girl rise the stair to her playhouse.

petty girl in a garden pink dress going into a wooden cabin.

el

Sekil 6.28: Orijinal Ve Artirilmg Veri Setlerinden Birer Géoriintii ve Tlgili Altyazilar

Bu yontem de goriintii ve metin veri artirimi yontemindeki veri boyutunun
artirilldigr kadar artirilmistir. Tablo 6.7’de genisletilmis veri setinin boyutu

verilmistir.
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Tablo 6.7: Goriintii ve Metin Artinmindan Sonra Veri Setinin Egitim ve Test Asamalar

Icin Boliimlenmesi

Veri Art. Once Gor./Met. Veri Art. Sonra Gor./Met.
Toplam 1000,/5000 2000/10000
Egitim 600,/3000 1600/8000 (600/3000 orj. + 1000/5000 aug.)
Test 300/1500 300/1500 (orj.)

Bu veri seti ile elde edilen sonuclar ”Deneysel Caligmalar” boliimiinde

gosterilmig ve diger yontemlerle kargilagtirilmigtar.
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7 DENEYSEL CALISMALAR

Bu boliimde, tez caligmasi kapsaminda onerilen modellerle elde edilen
sonuclar gosterilmektedir. Izleyen alt boliimlerde, kullanilan gerceklestirme
ortami1 ve kiitiiphaneler, yapilan deneylerle ilgili teknik detaylar, onerilen
goriinti altyazi tiretimi kodlayici - kod ¢oziicii modeller i¢in elde edilen deneysel
sonuglar ve onerilen veri artirma yontemlerinin, kodlayici - kod ¢oziicii model

tizerinde etkisini 6l¢iimleyen deneyler ve sonuglar1 yer almaktadir.

7.1 Ortam ve Kiitiiphaneler

Islemler derin ogrenme ve yapay zeka denince akla ilk gelen python program-
lama dili ile gergeklestirilmigtir. Makine 6grenmesi kapsaminda derin 6grenme
yontemlerini kullanabilmek i¢in Tensorflow’un Keras API’si; goriintii, metin
verileri ile caligmada, derin 6grenmeden aktarmali ogrenme modellerine, bir
agda bulunabilecek katmanlara sahip olup tanimlayabilmek i¢in kullanilmigtir.
Bunun disinda numpy, tiim matematiksel islemlerin gerceklestirilmesinde
yardimcr olmustur. Sklearn, egitim siireci iglemlerinde; NLTK, dogal dil
isleme operasyonlarinda; Pandas, veriler ile ilgili siireclerde; torch, derin
ogrenmede kullanilan sinir aglarinin tanimlanmasi, donitistiiriicii modellerin
iceri aktarilmasinda; transformers, doniigtiiriicii modellerin ve ilgili egitim

yontemlerinin iceri aktarilmasinda kullanilmistir.

Deneylerin tiimi 20 epok ve batch boyutu 64 olarak gerceklestirilmis ve tiger
kez tekrarlanmigtir. Adam optimize etme (optimizer) yontemi kullanilarak ag
tizerindeki agirhklarim (w) iyilestirilmesi i¢in, 6grenme orami gergek zamanh

olarak her adimda giincellenmistir.

Tiim gerceklestirimler Kaggle platformunda yapimistir. Oncesinde Google
Colab denenmig ancak RAM yetersizligi dolayisiyla gerceklestirmeler Kaggle
platformuna taginmigtir. Bu platform GPU destegi sunmaktadir ve bu sayede

islem siireleri kisaltilmistir. Ornegin Tablo 7.1°de, 6znitelik ¢ikarim siireleri



gosterilmigtir. Egitim stirecinde, GPU kullanilmadigi durumda kodun ¢aligmasi
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mumkiin olamamaktadir.

Tablo 7.1: Flickr Veri Setlerinin GPU Olmadan ve GPU Tle Oznitelik Cikarim Siireleri

GPU Kullanilmadan

GPU Kullanarak

Flickr1K 0:17:17s 0:00:23s
Flickr8K 2:19:48s 0:01:53s
Flickr30K 6:30:48s 0:04:49s

Modellerin ¢aligma stireleri veri setleri bazinda yakinlik gostermektedir. GPU
kullanilarak; Flickr1K veri seti ile onerilen modellerin ortalama ¢aligma stiresi

yaklagik 4 saat, Flickr8K ile yaklagik 7 saat, Flickr30K ile ise yaklagik 11 saat

olmaktadir.
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7.2  Onerilen Modeller icin Performans Karsilagtirmalari

Caligmada, goriintiiler icin altyazi iireten bir sistem icin bes farkli kod-
layici - kod ¢Oziicii model onerisinde bulunulmus, 6nceki boliimlerde detay-
landirilmigtir. Bu boliimde her bir model icin elde edilen sonuclar gosteril-
mekte ve birbirleriyle kargilagtirilmaktadir. Gelistirilen her bir kodlayici - kod
¢oziici model BLEU-1, BLEU-2, BLEU-3, BLEU-4, METEOR ve ROUGE

metrikleri kullanilarak skor degerleri hesaplanmigtir.

Ilk olarak VGG16 ve LSTM mimarileri kullanilarak gelistirilen goriintii alt-
yazl iiretim modeli i¢in gozlemlenen sonuclar Tablo 7.2°de verilmistir. Onerilen
model; Flickr1K, Flickr8K ve Flickr30K veri setleri ile denenmisg, her biri i¢in

elde edilen skor degerleri gosterilmistir.

Tablo 7.2: VGG16-LSTM Modelinin Flickr Veri Setleri Uzerindeki Bagarim Degerleri

BLEU-1 | BLEU-2 | BLEU-3 | BLEU4 | METEOR | ROUGE-1(r)
FlickrlK | 50.5 | 30.0 18.7 | 10.3 37.1 67.7
FlickrsK | 53.2 | 30.8 18.9 10.7 37.0 69.8
Flickr30K | 53.9 | 29.1 17.1 9.3 33.3 67.4

Onerilmi§ bir bagka kodlayici - kod ¢oziicii model, ResNet-Attention-RNN
mimarileri kullanilarak gelistirilen goriintii altyazi tiretim modelidir. Tablo
7.3’te bu model tizerinde; Flickr1K, Flickr8K ve Flickr30K veri setleri ile elde

edilen skor degerleri gosterilmistir.

Tablo 7.3: Resnet-Attention-RNN Modelinin Flickr Veri Setleri Uzerindeki Bagarim
Degerleri
BLEU-1 | BLEU-2 | BLEU-3 | BLEU-4 | METEOR | ROUGE-1(r)
FlickrlK | 89.2 | 87.5 | 84.1 | 81.6 85.6 69.9
Flicke8K | 67.7 | 59.6 | 52.6 | 45.0 63.3 65.8
Flickr30K | 22.5 14.6 10.0 6.8 27.2 55.3
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Bu tez ¢aligmasi kapsaminda, bagka giincel teknolojileri kullanarak gortintii alt-
yaz1 iretim sistemlerine katkis1 gozlemlenmek icin onerilen diger dort kodlayici
- kod ¢oziicii model ise EfficientNetB2-Att-Transformer, ViT-GPT2, ResNet-
LSTM ve ResNet-Attention-LSTM modelleridir. Literatiirdeki caligmalarla
uyumlu olabilmek icin secilen Flickr8K veri seti ile tiim modeller egitilip,
test edilmigtir. Bahsedilen bu diger tic modelin, ResNet-Attention-RNN ve
VGG16-LSTM modellerinin performanslarina bakilarak gerisinde kaldiklar:
gortilmiigtiir. Tablo 7.4’te tiim modellerin Flickr8K ve ilgili metrikler ile

irettikleri skor degerleri karsilagtirilmigtir.

Tablo 7.4: Cahsmada Onerilen Modellerin Flickr8K Veri Seti Uzerinde Kargilagtirilmas

8K BLEU-1 | BLEU-2 | BLEU-3 | BLEU-4 | METEOR | ROUGE-1(r)
VGG16-LSTM(Tez) 53.2 | 30.8 | 18.9 | 10.7 37.0 69.8
ResNet-Attention-RNN(Tez) 67.8 | 59.1 | 52.6 | 45.2 63.0 65.1
ResNet-LSTM(Tez) 49.6 39.7 24.9 6.0 - 64.4

ResNet-Attention-LSTM(Tez) 65.2 43.7 27.4 16.9 - -

EfficientNetB2-Att-Transformer(Tez) 60.2 42.5 29.8 20.1 35.3 50.5

ViT-GPT2(Tez) - - - - 22.6 64.2

Flickr8K veri seti kullanilarak tiim modeller iizerinde elde edilen tim
skor degerleri, literatiirde hali hazirda bulunan goriintii altyazi iiretimi igin
geligtirilmisg, Flickr8K veri seti ile ¢aligilmig olan modeller ile karsilagtirilmigtir.
Tablo 7.5te geleneksel makine 6grenmesi yontemlerini, poptiiler RNN, LSTM
aglarimi ya da donitistiriicii modelleri kullanarak gelistirilen modeller igin
genig capl bir arastirma yapilmig ve bu tez caligmasi kapsaminda gelistirilen
model mimarilerine benzer ¢aligmalar sec¢ilmigtir. Tablodaki sonuclardan yola
gikilarak, literatiirdeki galigmalara kiyasla ResNet-Attention-RNN modelinin
performansinin METEOR ve ROUGE metriklerine gore gozle goriiliir, BLEU

metrigine gore ise az bir farkla da olsa daha iyi oldugu goriilmiigtiir.
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Tablo 7.5: Calsmada Onerilen Modellerin Literatiirdeki Cahsmalarla Flickr8K Veri Seti

Uzerinde Karsilagtirilmasi

8K

BLEU-1 | BLEU-2 | BLEU-3 | BLEU-4 | METEOR | ROUGE-1(r)
mRNN (Karpathy et al., [2014) 57.9 38.3 24.5 16.0 16.7 -
LogBilinear (Kiros et al.:2014) 65.6 42.4 27.7 17.7 17.3 -

DBDAF (Wang & Gul [2022) 67.5 | 472 | 33.2 | 224 21.1 42.4
RC (Ji et al., 202;) 67.7 47.4 33.2 22.7 20.9 42.4
Hard- Attention (Xl;et al.| [2015) 67.0 45.7 31.4 21.3 20.3 -
gLSTM (Xu et al.l 20;5) 63.5 44.8 30.7 20.6 20.3 -
phiLSTM (Tan & Chan), [2016) 63.6 43.6 27.6 16.6 - -
SS-Ensemble (Jin et al.,72015) 63.9 45.9 31.9 21.7 - -
Visual enhanced gLSTM (Zhar;g et al., 2021) | 65.0 46.3 31.7 21.5 20.5 51.8
ViT-GPT2 (Kwok, [2023) - - - - - 59.0
ViT-BERT (Kwok:2()23) - - - - - 42.0
VGGlG-LSTM(’;ez) 53.2 | 30.8 | 18.9 | 10.7 37.0 69.8
ResNet-Attention-RNN(Tez) 67.8 | 59.1 | 52.6 | 45.2 63.0 65.1
ResNet-LSTM (Tez) 49.6 39.7 24.9 6.0 - 64.4
ResNet-Attention-LSTM(Tez) 65.2 43.7 | 274 16.9 - -
EfficientNetB2- Att-Transformer(Tez) 60.2 42.5 29.8 20.1 35.3 50.5
ViT-GPT2(Tez) - - - - 22.6 64.2

7.3 Onerilen Veri Artirim i§lemlerinin Model Perfor-

mansina Etkisi

Tez calismas1 kapsaminda, kiigiik veri setlerinde goriintii altyazi tiretimi

igin bir ¢6ziim olmasi1 amaciyla veri setindeki egitim verileri ¢ogaltilarak

veri seti genigletilmigtir. Veri artirimi igin goriintii ¢ogaltmada; rastgele

goriintii dondiirme, difiizyon model ve metin c¢ogaltmada metindeki eg an-

lamli/benzer kelimelerle yer degistirme yontemleri uygulanmigtir. Bu yontem-

ler farkli kombinasyonlarla bir araya getirilip modelin performansina etkileri
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gozlemlenmistir. Caligma kapsaminda en yiiksek performans elde eden ResNet-
Attention-RNN modeli secilmis ve bu veri artirim metotlar: ile birlestirilerek

yeni model onerileri yapilmigtir.

?Onerilen Veri Artirma Modelleri” béliimiinde detaylandirildig: gibi calisma
kapsaminda; sadece goriintii artiriminin, sadece altyazi artiriminin ya da her
ikisinin birlikte artiriminin kodlayici - kod ¢oziicii modele etkisi gozlem-
lenmistir. Tablo 7.6’da FlickrlK igin sirasiyla, herhangi bir veri artirimi
olmadan, metinlere eg anlamlisiyla yer degistirme yontemi uygulanarak sadece
metinsel veri artirimi, goriintiilere rastgele dondiirme yontemi uygulanarak
sadece goriintii veri artirimi, bahsedilen bu iki yontemin birlikte uygulanarak
hem goriintii hem de metinsel veri artirimi, metinlerden goriintii iiretimini
saglayan kararh difiizyon modeli ile sadece gortintii veri artirimi, bu yontem ve
bahsedilen metinsel veri artirimi birlestirilerek hem gortintii hem de metinsel

veri artirimi ile elde edilen sonuclar gosterilmektedir.

Tablo 7.6: Calsmada Onerilen Flickr1K Uzerinde Veri Artirminin ResNet-Attention-RNN
Modeli Sonuglarina Etkisi

1K BLEU-1 | BLEU-2 | BLEU-3 | BLEU-4 | METEOR | ROUGE-1(r)
ResNet - Attention - RNN 89.2 | 87.5 | 84.1 81.6 85.6 69.9
ResNet - Attention - RNN Txt Aug 90.6 | 89.3 | 87.2 | 84.2 89.7 67.6
ResNet - Attention - RNN Img Aug 87.1 85.4 83.0 79.9 88.6 71.5
ResNet - Attention - RNN Img(DifMod.) Aug 85.5 83.4 | 80.7 77.2 85.6 70.0
ResNet - Attention - RNN Img Txt Aug 88.9 86.9 84.1 80.8 86.7 70.1
ResNet - Attention - RNN Img(DifMod.) Txt Aug | 86.6 84.2 81.4 77.9 86.9 71.0

Elde edilen sonuclar, gelistirilen modelin, sadece metinsel verilere veri
artirimi uygulanan veri setiyle egitilip test edildigi takdirde normal veri setine
gore BLEU metrigiyle %1.4 ve METEOR metrigiyle %4.1 ile daha iyi sonuglar

irettigini gostermektedir. Veri artirimi sadece goriintiilere uygulandiginda ise
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sistemin basarisi ROUGE metrigine gore sistem performansini %1.6 artirarak

en iyi degerine ulagmaktadir.

Tablo 7.6’ dan yola cikilarak, ResNet-Attention-RNN modeli iizerinde uy-
gulanan, veri artirma yontemlerinden elde edilen sonuglar kargilagtirildiginda,
BLEU ve METEOR metriklerine gore en iyi sonucun sadece metinlere
uygulanan veri artirimi ile elde edildigi gorilmistir. Bu bilgi 1s181nda,
veri setinde bir goriintiiye ait aciklayici daha c¢ok metne sahip olunmasi,
tanimlayici kelime sayisini artirip ¢esitlendirdiginden, sistem performansini po-
zitif yonde etkiledigi sonucuna da ulasilmistir. Gelecekte gelistirilebilecek derin
ogrenme mimarileri kombinasyonlar: ile de daha basarili gortinti altyazilama

gerceklegtirimi i¢in ornekler igermesi yoni ile onemlidir.
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8 SONUC

Tezin onceki boliimlerinde deginilen c¢aligmalarin tiimii, goriintii altyazi
sistemlerinde ilerlemeler saglanmasi i¢in modellerin gelistirilmesinin yolunu

acmaktadir.

Tablo 7.4’ te goruldiigii tizere, bu tez caligmasi kapsaminda 6nerilen kodlayici
- kod ¢ozticii modellerin, Flickr8K veri seti tizerinde, ROUGE skor metrigi ile
iirettikleri sonuglar bazinda performansi en yiiksek modelin VGG16-LSTM
modeli oldugu, bu modeli sirasiyla ResNet-Attention-RNN, ResNet-LSTM,
VisionTransformer-GPT2 ve EfficientNetB2-Attention-Transformer kodlayici
kod ¢oOziicii modellerinin izledigi goriilmistiir. Ancak BLEU ve METEOR
skor metrikleri goz ontinde bulunduruldugunda en yiiksek skor degeri ResNet-
Attention-RNN modeli ile elde edilmistir. Sonrasinda bu modeli ResNet-
Attention-LSTM, EfficientNetB2-Attention-Transformer, VGG16-LSTM mo-
delleri takip etmektedir. BLEU metrigine gore ResNet-LSTM, METEOR
metrigine gore ise ViT-GPT2 modeli ¢alisma kapsaminda elde edilen skor

degerleri bakimindan en sonda yer almaktadir.

Onerilen modeller arasinda performansi en yiiksek olan ResNet-Attention-
RNN modeli tizerinde, kiigiik veri seti olarak kabul edilen Flickr1K veri setine,
veri cogaltma iglemleri, goriintii ve metinsel veriler icin ayr1 ayr1 ve birlikte
uygulanarak ayni model {izerinde denenmigtir. Sekil [8.I] de onerilen tiim

modellerin performanslar1 grafik iizerinde karsilagtirilarak gosterilmistir.

Gozlemlenen bir diger sonug, Onerilen veri artirimi yontemlerinin siste-
min performansini olumlu yonde etkiledigi olmustur. Sistemin basarisinin,
goriintlii ve metinsel veri ¢ogaltma iglemleri tek baslarina ya da birlikte uy-
gulanmig veri setleriyle elde edilen sonuclarin hem Flickr8K hem de Flickr30K
veri setlerinin kullanildigi durumlara gore tiim olgiimleme yontemleri ile
daha yiiksek oldugu tespit edilmistir. BLEU metrigine gore sistemde, sadece

metinsel veri artirimi diginda gercgeklestirilen veri artimi yontemlerinin, sistem
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Onerilen Modeller igin Skor Degerleri Karsilastirmasi

80
70
60
50
40
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20
10 I I 1
, [
BLEU1 BLEU2Z BLEU3 BLEU4 METEOR ROUGE
B ResnetAttentionRNN ® ResnetAttentionLSTM m EfficientMetB2 AttentionTransformer
VGG16LSTM B Resnetl5TM H ViTGPT2

Sekil 8.1: Onerilen Modellerin Skor Degerleri Kargilagtirmasi

performansini pozitif yonde etkilemedigi gozlemlenmistir. Ancak METEOR
ve ROUGE metriklerine gore onerilen veri artirimi yontemleri, sistem perfor-

mansina katk: saglamigtir.

Tez caligmasi kapsaminda ayrica veri artiriminda farkli bir metot geligtirmek
amaciyla, diflizyon model kullanilarak, bu mimarinin etkisi gozlemlenmigtir.
Bu kapsamda metinlerden gortintiiler iiretmeyi saglayan bir difiizyon model
kullanilarak yine FlickrlK egitim veri seti tizerinden sentetik veri tiretimi
gerceklegtirilmistir. Sonuglar incelendiginde, goriintii rastgele déndiirme (ran-
dom rotation) yontemiyle gergeklegtirilen goriintii veri artiriminin, difiizyon
model ile gergeklestirilen goriintii veri artirimina gore tiim oOl¢iimleme met-
rikleri dahilinde daha yiiksek sonug¢ elde edildigi gozlemlenmistir. Kararh
(stable) difiizyon modeli ile yapilan goriintii veri artirimi, tiim metrik-
lerde goriinti isleme ile yapilan veri artirnmina kiyasla daha diigiik sonuclar
vermigtir. Bunun nedeninin, kararli difiizyonun Flickr veri setini de iceren

cesitli veri kiimelerini kapsayan LAION-5B veri kiimesi tizerinde egitilmis



71

olmasi oldugu diistintilmektedir. Calisma kapsaminda 6nerilen bir diger yontem
olan goriintii ve metinsel verilerin ayni anda artirildigi durumlar da ince-
lenmistir. Bu kapsamda Tablo 7.6’dan cikarilan bir diger sonug ise sistemde;
difiizyon model ile goriintii artirimi ve metinsel veri artirimi birlikte uygu-
landiginda, rastgele dondiirme yontemi ile gortintii veri artirimi ve metinsel
veri artirimi uygulanmasi yontemine gore ROUGE metrigine gore %0.9 ve
METEOR metrigine gore %0.2 daha iyi olmaktadir. Sekil de elde edilen

sonuglar grafik tizerinde karsilagtirilmigtir.

Onerilen Veri Artirimi Yontemleri icin Skor Degerleri Karsilastirmasi
100
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Sekil 8.2: Onerilen Veri Artirma Yéntemlerinin Skor Degerleri Karsilagtirmasi

Hem goriintii hem de goriintiilere ait metinler i¢in artirnm yapildiginda
elde edilen sonuglar incelendiginde, difiizyon model ile gerceklestirilmis olan
gorlintii veri artirimi sonucunda modelin bagarisinda ROUGE metrigine gore
%1.1, METEOR metrigine gore %1.3 deger artigi oldugu saptanmigtir. Rastgele
dondiirme ve eg anlamlisiyla yer degigtirmeyi birlikte kullanan klasik veri
artirnmi yonteminin ise model performansini ROUGE metrigine gore %0.2,

METEOR metrigine gore ise %1.1 artirmustir.
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Calismadaki sonuclarin ilgili model ve yontemlerin varsayilan degerleri ile
elde edildigi, bu nedenle parametre degerlerinin degistirilmesi veya eniyilen-
mesi durumunda sonuclarin, onerilen modellerin siralamalarinin degisebilecegi
gbz Ontinde bulundurulmalidir. Ayrica Ornek olarak farkli cok sayida olan
goriintli igleme veri artirnm / metinsel altyaz artirim yontemlerinin veya
bilesimlerinin de deneylere eklenmesi durumunda da daha yiiksek bagar1 oran-
larina ulasgilabilecegi goriilmektedir. Ek olarak, tez kapsaminda onerilen GPT,
dontigtiiriicii ve gorii doniigtim modelleri ve diger derin 6grenme yontemleri
ile farkli kodlayicit - kod ¢oziicii model kombinasyonlar1 denenerek deneysel
caligmalar genigletilebilir. Dontistiiriicii modellerdeki 6zellikle son aylardaki
gelismeler, diger alanlarda oldugu gibi goriintii altyazi tiretiminde de gelecek
vaad ettigini gostermektedir. Tez ¢aligmasinin odak noktasi olmadigi i¢in bu

deneylerin bir kismi kapsam diginda birakilmigtir.
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