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Ozetce —Video altyazilama olarak da adlandirilan, videolarin
dogal dilde aciklamalarmin otomatik iiretilmesi, yakin zaman
once calisiimaya baslanan zorlu bir biitiinlesik gorme ve dil
problemidir. Her ne kadar arastirmacilar Ingilizce icin cok sayida
¢Oziim Onermis olsalar da, Tiirkce video altyazi modellerini
egitmek icin uygun veri kiimelerinin bulunmamasindan dolay,
Tiirkce iizerinde heniiz bir calisma ortaya konmus degildir. Bu
eksikligi gidermek icin, bu calismada MSVD veri kiimesindeki
Ingilizce aciklamalarin Tiirkce’ye ozenle cevrilmesiyle genis
caph bir Tiirkce denektasi veri kiimesi olusturulmustur. Buna
ek olarak, zamansal dikkat mekanizmalarmma sahip LSTM ta-
banh diziden diziye mimarileri iceren cesitli noral modeller
gerceklestirimleri yapilmis olup bu giiclii temel yontemlerin
veri kiimemiz iizerindeki basarmmlar1 gosterilmektedir. Veri
kiimemizin Tiirkce video altyazilama iizerine yapilacak gelecek
calismalar icin iyi bir kaynak olusturacagimm diisiinmekteyiz.

Anahtar Kelimeler—Video altyazilama, bilgisayarla gorme,
dogal dil igleme, yapay ogrenme.

Abstract—Automatically generating natural language descrip-
tions for videos, aka video captioning, has been recently intro-
duced as a challenging integrated vision and language problem.
Although researchers have demonstrated numerous solutions for
English, to date there has been no study on Turkish language due
to the lack of suitable datasets to train Turkish video captioning
models. To tackle this, in this study we construct a large-
scale Turkish benchmark dataset by carefully translating English
descriptions from MSVD dataset to Turkish. Moreover, we imple-
ment several neural models, including LSTM-based sequence-to-
sequence architectures with temporal attention mechanisms, and
report the performances of these strong baselines on our dataset.
We hope that our dataset will serve as a good resource for future
efforts on Turkish video captioning.

Keywords—Video captioning, computer vision, natural language
processing, machine learning.

I. GIr1s

Videolarin dogal ciimlelerle otomatik olarak tasvir
edilmesi, bir bagka deyisle video altyazilama problemi
son yillarda aragtirilmaya baglanan bir biitiinlesik gorme
ve dil problemidir. Bu problem {iizerine giden yakin tar-
ihli caligmalar incelendiginde bu c¢aligmalarin biiyiik oranda
Ingilizce ile kisith kaldiklari gdzlemlenmektedir. Tiirkge nin
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sondan eklemeli yapisi sebebi ile farkli yaklasimlarin uygu-
lanmasini, bu problemin ¢6ziimii lizerine olusturulmus model-
lerin yontemlerinin farklilagmasini gerektirmektedir. Ancak
literatiirde herhangi bir Tiirkge veri kiimesinin olmayist olast
gerceklegebilecek olan caligmalarin Oniine gegmektedir.

Video altyazilama modellerinin dgrenilmesi, ve onerilmis
olan modellerin basarim analizleri belirli sayida video
klibi ve onlara ait bir veya daha fazla climleden olusan
metinsel aciklamalar iceren cok bigimli veri kiimeleri lizerinde
gergeklestirilmektedir. Videolar1 dogal ciimleler ile agiklama
islemi, insan robot iligkilerinden, gérme engelliler igin film
aciklamasi iiretimine kadar bircok farkli alanda kullanilmaya
baglanmigtir. Derin 6grenme alanindaki geligsmeler ile birlikte,
birgok farkli video altyazilama yaklasimlari gelistirilmistir.
Bu yaklagimlarin bir ¢ogu, goriintii dizilerini dogal ciimleye
cevirmek icin yinelemeli sinir aglarin1 kullanmaktadir. Video
altyazilama problemi, cofgu zaman yapay makine cevrimi
problemine benzetilebilir. Video altyazilama otomatik ceviri
problemi olarak ele alindiginda girdi climlesine karsilik ge-
len yap1 goriinti dizisi olarak diisiiniilebilir. Bu sebeple
video altyazilama yaklagimlarinda ¢oziicii-kodlayic1 (encoder-
decoder) yapisina sahip diziden diziye (sequence-to-sequence)
modeller yaygin olarak kullanilmaktadir. Burada c¢ogu za-
man, evrisimsel (convolutional) ve yinelemeli sinir aglar
(recurrent neural network) goriintiileri kodlamak igin bir-
likte kullanilmakta ve aciklama iiretme kisminda ise ayri
bir yinelemeli sinir ag1 devreye girerek; dogal dilden bir
climle olusturulmaktadir. Video altyazilama problemi, hem
goriintiiyi, hem de ciimle yapisinda yer alan aciklamalar iyi
ve etkin anlamay1 gerektirmektedir. Bu yiizden gorsel igerik
ile dogal ciimleler arasindaki baglantryr kurmak kritik 6nem
tagimaktadir.

Bu calisma kapsaminda, oncelikli olarak videolarin Tiirkce
dogal cilimlelerle otomatik olarak betimlenmesinde denektagi
olarak kullanilabilecek biiyiik hacimli ve ¢ok kipli bir veri
kiimesi olusturulmasi iizerine gidilmis ve bu Tiirkgeye o6zel
toplanilan veri kiimesi {lizerinde bazi temel video altyazilama
modellerinin bagarimlart aragtirilmistir. Bu amagla ozellikle
video altyazilama caligmalarinda ¢ok fazla kullanilmakta olun
MSVD (Microsoft Research Video Description Corpus) [1]
veri kiimesine paralel bir Tiirkce veri kiimesi olusturulmasi
amaclanmistir. Ozellikle belirtmek gerekirse; ¢alismamizda,
noral makine cevrimi (neural machine translation) sistem-



lerinden ilhamla zamansal dikkat mekanizmasi ile donatilan
uctan uca video altyazilama modelleri gelistirilmistir. Bu
modeller, ¢ikti ciimlesi iiretilirken, girdi videosunun hangi
sahnelerine odaklanilmasi gerektigine karar verebilmektedir.
Bu tarz noral dikkat mekanizmalar1 sayesinde standart video
altyazilama sistemlerinin bagarilarinin gozle goriiliir bir sekilde
arttig1 gozlemlenmisgtir.

II. ILGILI CALISMALAR

Video altyazilama problemi icin Onerilmis olan veri kii-
meleri veri toplama yodntemi bakimindan cogunlukla ki-
tle kaynak yaklagimlar1 kullanilarak toplanmigtir. Bu veri
kiimeleri metinsel aciklamalarin birka¢ saniye siiren video
klipler i¢in olusturulmustur. Olusturulan veri kiimeleri alana
ozel ve serbest alan olarak iki grupta incelenebilir. ilk
grup olan alana 6zel veri kiimeleri, YouCook [2], TACoS
[3], TACoS Multi-Level [4] gibi tek bir alandan ve
ornegin yemek pisirme gibi tek bir temayla ilgili O6rnek
eylemlerin gercgeklestirildigi YouTube gibi video paylasim
sitelerinden toplanan verilerden olusmaktadir. MSVD [1],
TGIF [5], MSR-VTT [6], M-VAD [7], MPII-Movie De-
scription (MPII-MD) [8], LSMDC [9] gibi ikinci grup veri
kiimeleri incelendiginde ise, onlarin serbestce toplanmus,
herhangi genel bir konu icermeyen veri kiimeleri oldugu
gozlemlenmektedir. Bu veri kiimelerinden M-VAD [7], MPII-
M [8], LSMDC [9] ise digerlerinden profesyonel uz-
manlarca olusturulmug aciklamalar icermeleri bakimindan
farklilagsmaktadirlar.

Tiirkce 0Ozelinde gerceklestirlen caligmalar incelenecek
olursa, bu alanda video altyazilama icin herhangi bir veri
kiimesi olmamasina karsin benzer bir problem olan Tiirkce
goriintii altyazilama problemi icin Unal vd. [10] tarafindan
gerceklestirilen bir caligmada kitle kaynak yaklagimi ile
TasvirEt adli bir veri kiimesi Onerilmistir. Daha sonrasinda
Kuyu vd.[11]’nin bu veri kiimesini kullanarak ger¢eklestirdigi
calismada altsozciik 6geleri kullanilarak bagarili sonuglar elde
edilebilecegi gosterilmigtir. Tiirkge goriintii altyazilama iizerine
gerceklestirilen bir diger caligma da Samet vd. [12] tarafindan
gerceklestirilmistir. Yazarlar, bu c¢aligma kapsaminda MS-
COCO [13] veri kiimesindeki Ingilizce aciklamalar1 otomatik
terclime araci kullanarak Tiirk¢e’ye cevirmiglerdir ve iste bu
nedenle bu veri kiimesi giiriiltiilii agiklamalar icermektedir.

III. TURKCE VIDEO ALYAZILAMA ICIN VERI KUMESI

MSVD veri kiimesindeki [1] videolarin ingilizce
aciklamalarinin  karsiliklari olacak sekilde planlanan veri
kiimemizin olusturulma agamasinda 6ncelikli olarak Google
Translate uygulamasinin sundugu iicretsiz API hizmetinden
yararlanarak videolara ait altyazilarin Ingilizce’den Tiirkge’ye
cevrimi saglanmistir. Ancak gozlemlerimize gore bu gevirme
islemi sonuclarmin ¢ok da dogru olmadigi, bazi eklerin
eksikligi, yanlishig1 ya da bazi Ingilizce cok anlamli kelimelerin
Tiirkceye ¢evriminde yanligliklar olabildigi gozlemlenmistir.
Cok anlamli kelimelerin cevriminde yasanan belirsizliklere
bir ornek vermek gerekirse “old” kelimesinin Ingilizce’den
Tiirkceye cevrildiginde baglama gore “yash” veya “eski”
anlaminda kullanibilmektedir. Bu sebeple otomatik olarak
cevrilen ciimleler daha sonra goniillii ¢evirmenler tarafindan
yeniden gozden gecirilerek ciimlelerin anlamlari bozulmadan
gerekli diizeltmeler gerceklestirilmigtir.

Tablo I: MSVD-Tiirk¢e veri kiimemizin esas almman MSVD
veri kiimesine kiyaslamali olarak sunulan bazi istatistikleri.

Veri Video Ortalama Ciimle Kelime Biricik

Kiimesi Sayisi Klip Sayisi Sayist Kelime
Uzunlugu

MSVD 1970 10 sn 70028 607339 13010

MSVD- 600 9,2 sn 24135 153571 5724

Tiirkge

Esas aldigimiz MSVD veri kiimesi, YouTube’dan toplanmis
ve uzunluklar1 yaklagitk 10 sn civarinda olan toplam 1970
video klip barindirmaktadir ve ortalama olarak klip bagina
41 aciklama vardir. Gergeklestirdigimiz caligmalar sonucu
olusturdugumuz veri kiimesinde su ana kadar 600 video-
nun altyazilarinin ¢evrimi saglanmugtir. Tlgili bazi istatistikler
Tablo I’de yer verilmektedir.

IV. TURKQE VIDEO ALTYAZILAMA MODELLERI
A. Tek Yonlii Model

Bu calismada, Venugopalan vd. [14] tarafindan Onerilen
video altyazilama modeli temel alinmigti. Bu modeldeki
ana fikir, girdi goriinti dizisi ile c¢ikt1 kelime dizisi
arasindaki baglantinin néral makine c¢evrimi problemlerinde
siklikla kullanilan kodlayici-kod ¢oziicii tabanli bir yap1
lizerinden 6grenilmesidir. Kodlama agamasinda evrisimsel sinir
aglart kullanilarak girdi video Kkarelerinin 6zniteliklerinin
cikarilmakta, ardindan cikarillan Oznitelikler uzun-kisa siireli
bellek (long short term memory - LSTM) hiicresine beslen-
mektedir. Cikti agiklamayr olusturan sozciik dizileri ise
kod ¢oziicii tarafinda bulunan bir bagka LSTM kullanilarak
olusturulmaktadir. Bu modelin basit bir gosterimi Sekil 1(a)’da
verilmisgtir.

B. Noral Dikkat Mekanizmast

Noral makine cevrimi modellerinde son yillarda kul-
lanilmaya baglanan dikkat (atfention) mekanizmasi, girdi ve
cikti ciimleleri arasindaki 6zellikle uzak mesafeli baglantilarin
kurulmasini kolaylagtirmakta ve bu sayede bir modelin kelime
tiretme agsamasinda girdi climlesinin ilgili alanlarina odaklan-
mas1 miimkiin olmaktadir. Video altyazilama, bir diziden dizi
O0grenme problemi olarak ele alindiginda noral makine cevrimi
problemine benzemektedir. Buradan hareketle, bu calismada
inceledigimiz noktalardan biri yukarida anlatilan néral video
altyazilama modeline bir kelimeyi iiretilirken girdi videosunda
en uygun boliimii otomatik olarak secen bir dikkat mekaniz-
mast eklenmesi olmugtur.

Kullanilan bu yapiy1 matematiksel olarak daha detayl
aciklamak gerekirse, ciimle olusturma agamasinda kullanilan
kod ¢oziicii LSTM mimarisi su sekilde ifade edilebilir:

hy = LSTM(wt—laht—hct—l) (D

Burada h; bir o6nceki gizli durumu, w;_; bir dnceki kelimeyi
ve ¢; t zamandaki baglam vektoriinii gostermektedir. Baglam
vektorii ¢; asagidali denklemdeki formiile gore hesaplanmak-
tadur:
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Sekil 1: Gergeklestirimi yapilan LSTM tabanli néral video
altyazilama modelleri. (a) Tek yonlii model, (b) Tek yonlii
noral dikkat mekanizmasi ile donatilmis model, (c) Cift yonlii
noral dikkat mekanizmasina sahip model.

ea(ht,hs)
Z , ea(he,hgyr)
s

Denklem 3’te goriilebilecegi lizere; baglam vektoriinden
kastedilen kodlayicinin gizli durumlarinin agirlikli ortala-
masidir. Burada oy ; dikkat agirlifini temsil etmekte ve a ise
gizli durumlar arasindaki iligkiyi kuran hizalama (alignment)
skorlarin1 hesaplayan fonksiyona karsilik gelmektedir. Noral
dikkat mekanizmas: ile genigletilmis bu model Sekil 1(b)’de
gosterilmektedir.

oy = align(hy, hs) = 3)

Deneylerde iki farkli dikkat mekanizmasi test edilmisgtir.
Bu dikkat mekanizmalari sadece Denklem 2’deki durum
vektoriiniin hesaplanmasi agisindan farklilik gostermektedir.
Bahdanau vd. tarafindan 6nerilen ¢alismada [16] bir sonraki
adimin gizli durumu (h;), hy—;’deki gizli durumun, baglam
vektorii ¢, ile birlegtirilmesi ile su sekilde olusturulmaktadir:

ht = LSTM(ht_l, [Ct; ht]) (4)

Luong vd. ise alternatif bir formiilasyon olarak baglam
vektorii ¢;’yi ¢ anindaki gizli durum vektorii h; hesaplandiktan
sonra iglemlere katmay1 nermis ve boylece dikkat agirliklarini
daha sonraki bir asamada nihai gizli durum vektoriinii belir-
lerken kullanmaktadir [17]:

ht = tanh( [Ct, ht]) (5)

3 4 - A . i ~
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Bir kisi bezi kullanarak sebzeleri sikiyor.

Sekil 2: Zamansal dikkat mekanizmasi. Farkli renkler ilgili
kelime iiretilirken bazi video kareleri i¢in hesaplanan dikkat
agirliklarini gostermektedir.

Bu noktada ele aldigimiz problem olan video altyazilamaya
geri donecek olursak bu tarz bir dikkat mekanizmasi dahil
edildigince ilk olarak video yani goriintii dizisi, kodlayiciya
gonderilmekte ve dikkat agirliklar1 hesaplanmaktadir. Daha
sonra, hesaplanan bu agirliklar kod ¢oziiciiye beslenmekte
ve kod coziicli, sozciikleri adim adim olugtururken bu
agirliklar kullanarak videonun ilgili kismina odaklanmaktadir.
Bu yontem ile birlikte, goriintii dizisi ve ciimlenin arasindaki
iligki daha iyi modellenebilmektedir. Sekil 2’de olugturulan
ornek bir 6rnek altyazi igin video karelerinin belirli kelimeler
tiretilirken hangi oranda etki ettikleri gosterilmektedir.

C. Cift Yonlii Model

Gelistirilen dikkat tabanli ugtan uca video altyazilama mod-
eline yaninda gergeklestirilen bir diger yaklasim da kodlayici
tarafinda cift yonlii (bi-directional) LSTM [15] kullanilmasi
olmustur. Cift yonlii LSTM, adm gizli durumlarin video
karelerinin oncelikli olarak zaman ekseninde ileriye dogru,
daha sonra da geriye dogru aktarilmasindan almaktadir. Bu
cift yonlii yap1 sayesinde video karelerindeki farkli zamanlar
arasindaki gizli durum bilgisi hem ileri yonlii hem de geri
yonlii baglantilar kurarak sahne anlaminin sadece bir onceki
sahneye degil aym1 zamanda bir sonraki sahneye de bagl
olmast saglanarak ilgili baglam bilgisinin daha etkili bir sekilde
kodlanmasim saglamaktadir. Son olarak uyguladifimiz bu cift
yonli LSTM modeli Sekil 1(c)’de gosterilmisgtir.

V. DENEYSEL SONUCLAR

Model boliimiinde anlatilan yontemlerin olugturulan veri
kiimesi iizerindeki bagarisini 6lgmek i¢in BLEU [18],
CIDEr [19], Rouge-L [20] ve METEOR [21] metrik-
leri kullanilmigtir. Bu modellerin egitiminde MSVD-Tiirk¢e
veri kiimesinden rastgele segilen toplam 480 video (19228
altyazi) 6grenme, 60 video (2266 altyazi) dogrulama amaciyla
kullanilmigtir. Yontemlerin bagarilari ise geri kalan 60 video
(2641 altyazi) lizerinden gerceklestirilmigtir. Deneysel sonuglar
Tablo II'de gosterilmektedir. Bu sonuglara gore, kullanilan
iki farkli dikkat mekanizmasinin da basit LSTM modelinden
daha basarili oldugu gozlemlenmistir. Dikkat mekanizmasi
kullanilarak yapilan deneylerde ise Bahdanau dikkat mekaniz-
mas1 Bleu metrigine gore daha basarili iken Luong dikkat
mekanizmasini diger bagarim metriklerinde daha iyi sonuglar
vermigtir. Cift yonlii LSTM’e Luong vd. tarafindan 6nerilmis
dikkat mekanizmasinin daha iyi sonuclar vermesi sebebiyle bu
dikkat mekanizmasi uygulanarak alinan sonuglarda ise CIDEr
metri§inde iyilesme gozlemlenirken diger metrikler i¢in bir
basarim kaybi s6z konusudur.



Tablo II: Deneysel analiz.

Yontem Bleu-1 Bleu-2  Bleu-3  Bleu-4  Ort. Bleu METEOR  Rouge-L  CIDEr
LSTM 0.522 0.342 0.235 0.112 0.303 0.223 0.500 0.173
LSTM + Dikkat (B) 0.611 0.499 0.384 0.354 0.462 0.213 0.504 0.129
LSTM + Dikkat (L) 0.608 0.465 0.344 0.252 0.417 0.226 0.521 0.183
Cift Yonli LSTM + 0.541 0.362 0.255 0.147 0.326 0.225 0.509 0.232
Dikkat (L)

KAYNAKQA

Bir kadin bir kase
icine bir parga et ek-
liyor

Bir kadin bir bigakla
sebze dilimliyor

Bir adam bir gitar
calryor

Bir kopek bir sey
yapiyor

Bir ¢ocuk bir topu
ile oynuyor

Bir kadin bir fir¢a ile
bir sey yapiyor

i 7 i
Bir adam bir gey ile
yiiriiyor

Bir adam bir kadim
tekmeliyor

Bir grup insan bir
yolda kosuyor

Sekil 3: Altyazilama sonuglari. Ilk satirda basarili, ikinci
satirda kismen bagarili, iiglincli satirda bagarisiz sonuglar
gosterilmektedir.

VI. SoNug¢

Bu calismamizda MSVD veri kiimesinin belirli bir kismi
icin paralel Tiirkge veri toplanmig ve video altyazilama
alaninda Tiirk¢ce’ye 6zel MSV-Tiirkge adini verdigimiz ilk
veri kiimesi Onerilmigtir. Olugturulan veri kiimesi lizerinde
kuvvetli denilebilecek temel derin aglarin dayali yontemler
denenmis ve bu modellerin basarimlart kiyaslanmistir.
Elde edilen sonuclar iyi olmakla beraber bu yontemlerin
iyilestirilmeye acgik yonlerin de bulundugu goézlemlenmistir.
Sonraki planlarimiz arasina MSVD veri kiimesinin tamaminin
Tiirkge’lestirilmesinin saglanmasi yer almaktadir. Bu calisma
ve olusturdugumuz ve devam caligmalarimizin birlikte
olugturacagiz veri kiimeleriyle birlikte video altyazilama
alaninda Tiirkce’ye 6zel bir literatiiriin olusturulmasina katki
saglayacagi ve ¢ok kipli, ¢cok dilli makine ¢evrimi gibi ilgili
bagka konularda yeni caligmalarin gerceklestirilmesine imkan
vermesi hedeflenmektedir.
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