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Santrauka. Straipsnyje pristatomas tyrimas, kuriame analizuojamas multimo-
dalinių modelių taikymas automatiniam vaizdų antraščių generavimui lietuvių 
kalba. Kadangi išsamių lietuvių kalbai skirtų tyrimų šioje srityje iki šiol nėra at-
likta, straipsnyje daugiausia dėmesio skiriama naujausiems multimodaliniems 
modeliams ir jų galimybėms generuoti suprantamus vaizdų aprašymus lietuvių 
kalba. Eksperimentai buvo atliekami naudojant „Gemma 3“ multimodalinį mode-
lį, kuris buvo adaptuotas lietuvių kalbai QLORA metodu. Gauti rezultatai patvir-
tina metodo efektyvumą ir galimybę sėkmingai jį taikyti lietuvių kalbos turinio 
generavimui iš nuotraukų.

Raktiniai žodžiai: vaizdų antraščių generavimas, kompiuterinė rega, natūralios 
kalbos apdorojimas, dirbtiniai neuroniniai tinklai, mašininis vertimas, transfor-
meriai, QLORA.

1 Įvadas

Vaizdų antraščių generavimas – tai procesas, kurio metu automatiškai ge-
neruojami vaizdų aprašymai natūralia kalba. Tai reikalauja atpažinti objek-
tus, jų požymius ir ryšius paveikslėlyje bei išreikšti juos sakiniu ar sakinių 
rinkiniu, apibendrinančiu tai, kas pavaizduota. Tai paprastai sujungia kom-
piuterinės regos (angl. computer vision) ir natūralios kalbos apdorojimo me-
todus. Antraščių generavimas sulaukė didelio dėmesio dėl galimo pritaiky-
mo tokiose srityse kaip prieinamumas (vaizdų aprašymas, turintiems regos 
sutrikimų), žmogaus ir kompiuterio sąveika [1]. Literatūros analizuojančios 
antraščių generavimo pritaikymą būtent lietuviškam tekstui iki šiol nebuvo, 
todėl šiame straipsnyje bus atliekamas tyrimas pritaikyti pažangiausius me-
todus vaizdų antraščių generavimui lietuvių kalba.
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2 Antraščių generavimo metodai

Per pastaruosius du dešimtmečius vaizdų antraščių generavimas transfor-
mavosi nuo elementarių, taisyklėmis pagrįstų, sistemų iki sudėtingų multi-
modalinių modelių, integruojančių kompiuterinę regą ir kalbos supratimą. 
1 pav. apžvelgiami didžiausią įtaką antraščių generavimo sričiai turėję aka-
deminiai pasiekimai ir moksliniai atradimai.
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Prieš pradedant dominuoti neuroniniams tinklams, vaizdų antraštės 
buvo kuriamos naudojant šablonais (angl. template-based) ir paieška (angl. 
retrieval-based) pagrįstus metodus. Taikant šablonais pagrįstus metodus, 
pirmiausia buvo nustatomi vaizdo elementai (objektai, atributai ir kt.) ir tada 
jais buvo užpildomi rankiniu būdu paruošti sakinių šablonai. Nors tai užtikri-
no, kad antraštėse būtų paminėti konkretūs aptikti objektai, sakinių struk-
tūros buvo fiksuotos, todėl aprašymai buvo nelankstūs ir pasikartojantys, o 
sakinių įvairovė buvo ribota. Kita vertus, taikant paieška pagrįstus metodus, 
panaudojama egzistuojanti žmogaus parašytų antraščių duomenų bazė ir 
ieškoma tokios antraštės, kuri atitiktų naują vaizdą (dažniausiai surandant 
vizualiai panašų vaizdą). Tai leido sukurti gramatiškai taisyklingas antraštes, 
tačiau, kadangi buvo galima pasirinkti tik iš jau egzistuojančių pavyzdžių, 
šiam metodui trūko originalumo ar galimybės aprašyti nematytą vaizdą.

2010­ųjų viduryje įvyko reikšmingas pokytis. Sėkmingai pritaikius en-
koderių (angl. encoder) ir dekoderių (angl. decoder) architektūras mašininio 
vertimo srityje, neuroniniai modeliai buvo pradėti taikyti vaizdų antraštėms 
generuoti. Proveržis įvyko 2015 metais, kai buvo išleistas modelis pavadinimu 
„Show and Tell“ [2], kuriame vaizdui koduoti buvo naudojamas konvoliucinis 
neuroninis tinklas (angl. Convolutional neural network, CNN), o tekstui nuose-
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kliai dekoduoti – ilgos trumpalaikės atminties tinklas (angl. Long short-term 
memory, LSTM). Šis metodas buvo paprastas, bet ypač veiksmingas ir pranoko 
ankstesnius šablonais ir paieška pagrįstus metodus. Tais pačiais metais buvo 
išleistas „Show, Attend and Tell“ [3] modelis, kuriame buvo patobulinta ši archi-
tektūra panaudojant dėmesio sutelkimo mechanizmus. Šis mechanizmas lei-
do dekoderiui dinamiškai sutelkti dėmesį į konkrečias vaizdo dalis kiekvienam 
sugeneruotam žodžiui, taip gerokai padidinant ir tikslumą, ir interpretaciją.

2017 metų naujovė – antraščių generavimo modelių optimizavimas, 
naudojant vertinimo rodiklius, tų modelių rezultatų kokybės vertinimui. Ši 
strategija gerokai padidino našumą, nes modeliai, adaptuoti naudojant ska-
tinamąjį mokymą (angl. reinforcement learning), pasiekė ženkliai aukštesnius 
kokybės vertinimo rodiklius nei modeliai, apmokyti naudojant tik kryžminę 
entropiją [4]. Svarbus 2018 m. pasiekimas buvo „Bottom-Up and Top-Down 
Attention“ modelis [5], kuriame buvo pasiūlyta naudoti iš anksto apmokytą 
objektų aptikimo modelį („Bottom-Up“), kad būtų galima nustatyti regiono 
lygmens vaizdinius požymius, pavyzdžiui, stačiakampius (angl. bounding 
boxes) vaizde esantiems objektams. Tuomet, naudojamas iš viršaus į apačią 
(angl. top-down) dėmesio sutelkimo LSTM, kad dėmesys būtų sutelkiamas į 
šiuos nustatytus regionus, generuojant antraštes. Šis, į objektus orientuo-
tas metodas, leido modeliams pagrįsti žodžius konkrečiais vaizdo regionais, 
užuot sutelkiant dėmesį į tolygiu tinkleliu padengtą vaizdą.

Dar 2017 metais išleista novatoriška transformerių neuroninių tinklų ar-
chitektūra „Attention is All You Need“ [6] sukėlė revoliuciją natūralios kalbos 
apdorojime, pakeičiant rekurentinius neuroninius tinklus dėmesio sutel-
kimo mechanizmais (angl. self-attention). Bėgant laikui, tyrėjai nustatė, jog 
transformeriai puikiai veikia ne tik kaip kalbos dekoderiai, bet ir kaip kom-
piuterinės regos enkoderiai, leidžiantys modeliuoti vaizdų ir tekstų ryšius. 
Tuomet, antraščių generavimo modeliai pakeitė rekurentinius neuroninius 
tinklus, įdiegiant transformeriais grįstus modelius. Pavyzdžiui, 2019 m. buvo 
išleistas „Object Relation Transformer“ [7], kuris kodavo aptiktų objektų er-
dvinius ir semantinius ryšius, siekiant padidinti generuojamų antraščių 
sklandumą. 2020 m. antraščių generavimui buvo atsisakyta naudoti kon-
voliuciniais neuroniniais tinklais pagrįstus metodus, pakeičiant juos regos 
transformeriais (angl. Vision transformer, ViT), sujungtais su transformeriais 
grįstais neuroninių tinklų dekoderiais.

2021 metais vaizdų antraščių generavimo srityje buvo pradėti naudoti 
regos ir kalbos modeliai (angl. Vision-Language Model, VLM), gebantys susie-
ti vaizdo ir teksto įterpinius bendroje įterpinių reprezentacijų erdvėje (angl. 
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embedding space), padidindami generuojamų antraščių tikslumą ir rišlumą. 
2025 m. kovo 12 d. „Google DeepMind“ pristatė „Gemma 3“ [8] – multimoda-
linį modelį, pagrįstą regos ir kalbos modelių architektūra, galintį vienu metu 
apdoroti ir vaizdą, ir tekstą. „Gemma 3“ 27B parametrų modelis, atsižvelgiant 
į jo dydį, pasižymi geresniais rezultatais nei Llama3­405B, DeepSeek­V3 ir o3­
mini modeliai, remiantis išankstiniais „LMArena“ žmonių vertinimų reitingais1.

2023 metais antraščių generavimo srityje buvo pradėti naudoti multi-
modaliniai dideli kalbos modeliai, pavyzdžiui, GPT­4, galintis sklandžiai de-
rinti vaizdo, teksto ir kalbos modalumus. Šie multimodaliniai modeliai geba 
interpretuoti sudėtingas vaizdų kompozicijas ar šnekamąją kalbą. Tai leidžia 
išplėsti jų pritaikymą sudėtingesnėms užduotims spręsti, pavyzdžiui, vaiz-
dų apibūdinimui šnekamąja kalba. Konkrečiai vaizdų antraščių generavimo 
kontekste multimodaliniai modeliai pasinaudoja turtingu kalbos supratimu. 
Jie geba kurti tikslias ir išsamias, žmogaus rašyseną primenančias antraštes. 
Pavyzdžiui, 2024 metais „Neurotechnology“ pristatė didelį kalbos modelį lie-
tuvių kalbai [9], kuris ne tik patobulino teksto generavimą lietuvių kalba, bet 
ir parodė, kaip tokie modeliai gali būti pritaikomi konkrečioms lingvistinėms 
savybėms. Ateityje, integruojant tokias technologijas į sistemas, gebančias 
apdoroti ir tekstą, ir vaizdus, bus galima generuoti kokybiškesnes bei tiksles-
nes antraštes skirtingoms kalboms, įskaitant mažiau paplitusias, kaip lietuvių.

3 Duomenų rinkiniai

„Flickr“ platforma, įkurta 2004 metais, yra internetinė nuotraukų talpinimo ir 
dalinimosi bendruomenė. Ji suteikė pradžią dviem populiariems duomenų 
rinkiniams – Flickr8k (8 000 nuotraukų, 40 000 antraščių) [10] ir išplėstam jo 
variantui Flickr30k (31 783 nuotraukos, 158 915 antraščių) [11]. MS COCO 
(2014 m.) [12] duomenų rinkinį sudaro 123  287 vaizdai, apimantys 80 
objektų kategorijų, anotuoti taip, kad atspindėtų realaus pasaulio scenas 
natūraliame kontekste. Šio duomenų rinkinio antraštėse (vidutiniškai 52,49 
simbolių) pirmenybė teikiama glaustam informacijos perteikimui. Tuo tarpu 
DOCCI duomenų rinkinys [13] skiriasi struktūriškai – jame 14 847 nuotraukų 
su pavienėmis žmogaus parašytomis antraštėmis vidutiniškai sudarytomis 
iš 640,79 simbolių arba maždaug 136 žodžių, t. y. daugiau nei 12 kartų il-
gesnėmis nei MS COCO. DOCCI duomenų rinkinio privalumas yra tas, kad 

1  Šis teiginys paremtas „Google DeepMind“ tinklaraščio straipsniu https://blog.google/technology/
developers/gemma­3/ 
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jo struktūra leidžia kiekvieną vaizdą aiškiai atskirti nuo panašių vaizdų, re-
miantis jų aprašymu [13].

1 lentelė. Duomenų rinkinių palyginimas.

Pavadinimas Nuotraukų 
(vaizdų) skaičius

Antraščių 
skaičius

Vidutinis antraščių 
ilgis (simboliais)

Flickr­8k 8 000 40 000 55,13

Flickr­30k 31 783 158 915 64,04

MS COCO (2014) 123 287 616 435 52,49

DOCCI 14 847 14 847 640,79

Pagrindinis iššūkis, pritaikant regos ir kalbos modelius lietuviškam turiniui 
yra tai, kad šiuose duomenų rinkiniuose pateiktos antraštės yra anglų kalba. 
Siekiant pašalinti šią kliūtį buvo atliktas keturių mašininio vertimo modelių 
vertinimas: „Helsinki Opus“, „Madlad400“ (3 mlrd. ir 7 mlrd. parametrų versi-
jos), „Seamless“ ir „NLLB-200“ Vertimo į lietuvių kalbą kokybė buvo vertinama 
naudojant Flores­200 duomenų rinkinį pagal tris pagrindinius rodiklius, lei-
džiančius įvertinti vertimo tikslumą, rišlumą ir prasmę: BLEU, METEOR ir ROU-
GE­L. Flores­200 duomenų rinkinį sudaro 204 kalbos, įskaitant lietuvių. Angliš-
ki sakiniai buvo išversti į lietuvių kalbą naudojant visus anksčiau minėtus ver-
timo modelius, o rodikliai apskaičiuoti palyginant modelio sugeneruotą teks-
tą su žmonių pateiktais vertimais į lietuvių kalbą. BLEU – tai populiariausias 
mašininio vertinimo kokybės vertinimo rodiklis, kuris vertina, kiek išverstas 
tekstas sutampa su pateiktais pavyzdžiais pagal tikslias žodžių kombinacijas 
(n­gramas). METEOR – papildo BLEU tuo, kad vertina ne tik tiesioginį žodžių 
sutapimą, bet taip pat atsižvelgia į sinonimus ir žodžių tvarką. ROUGE­L – ver-
tina vertimo kokybę pagal tai, kaip gerai išverstas tekstas išlaiko originalaus 
teksto prasmę, vertindamas ilgiausią bend rą žodžių seką [1].

2 lentelė. Mašininio vertimo modelių vertinimo rodiklių rezultatai Flores­200 duomenų 
rinkiniui.

Pavadinimas BLEU METEOR ROUGE-L

Helsinki Opus 0,2303 0,4595 0,4830

Madlad400 (3 mlrd.) 0,2236 0,4660 0,4830

Madlad400 (7 mlrd.) 0,2250 0,4639 0,4833

Seamless 0,1953 0,4243 0,4541

NLLB­200 0,1825 0,4037 0,4360
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Kaip matyti 2 lentelėje, „Helsinki Opus“ modelis verčiant iš anglų kalbos 
į lietuvių kalbą pasiekė geriausius rezultatus, kadangi BLEU balas buvo 
0,2303, o ROUGE­L – 0,483. Tai rodo, kad jis efektyviai atlieka anglų­lietuvių 
kalbų vertimo užduotis. „Madlad400“ (3 mlrd. parametrų) pasiekė konku-
rencingus rezultatus, ypač pagal METEOR rodiklį (0,466), o tai rodo, kad jis 
geriau susidoroja su perfrazavimu, kas yra svarbu generuojamų antraščių 
natūralumui. Tačiau parametrų skaičiaus didinimas iki 7 mlrd. reikšmingo 
kokybės pagerėjimo nesuteikė (+0,0015 BLEU, ­0,002 METEOR), tad daugiau 
nei 2 kartus daugiau parametrų turinčio modelio rezultatai nepateisina pa-
pildomų resursų reikalavimų. Sekantis,  „Seamless“ modelis, pasiekė pras-
tesnius rezultatus (BLEU – 0,195), o „NLLB-200“ surinko žemiausią įvertinimą 
(BLEU – 0,183), jo plati 200 kalbų aprėptis galimai sumenkino pritaikymą 
vertimui būtent į lietuvių kalbą. Atsižvelgiant į šiuos rezultatus, specializuo-
tas „Helsinki Opus“ modelis yra pranašesnis anglų­lietuvių vertime, nei ben-
drosios paskirties sistemos.

4 Multimodalinių (regos ir kalbos) modelių pritaikymas

Pirmiausia, antraščių generavimui buvo išbandytas „Neurotechnology“ pri-
statytas didelis kalbos modelis, pritaikytas lietuvių kalbai. Jis sukurtas pa-
pildomai apmokant transformeriais grindžiamus „Llama2“ architektūros 
modelius lietuviškais duomenų rinkiniais [9]. Kadangi „Llama2“ yra teksti-
nio pobūdžio modelis, ši sistema gali apdoroti tik tekstinę informaciją. Šiai 
kliūčiai išspręsti buvo pritaikytas „BLIP-2“ [14] metodas, kuris naudoja tar-
pinį komponentą, vadinamą „Q-Former“. Šis komponentas leidžia sujungti 
užšaldyto vaizdo enkoderio arba regos transformerio išgaunamus vaizdo 
požymius su tekstu, generuojamu didelio kalbos modelio. Tokio būdo priva-
lumas – efektyvus adaptavimas, nes papildomai apmokomas tik „Q-Former“ 
komponentas, o pagrindiniai modeliai išlieka užšaldyti, taip sumažinant 
skaičiavimo išteklius [14]. 2 pav. pateikiama adaptuoto „Neurotechnology“ 
modelio sugeneruotos antraštės palyginimas su originalia, į lietuvių kalbą 
išversta, antrašte. Modelis sugebėjo sugeneruoti įskaitomą, tačiau su vaizdu 
nesusijusį tekstą.

„Gemma 3“ modelis [8], kuris buvo pristatytas 2025 m. kovo 12 d., buvo 
adaptuotas „Helsinki Opus“ vertimo modeliu išverstu DOCCI duomenų rin-
kiniu, panaudojant QLORA (angl. Quantized Low-Rank Adaptation). QLORA – 
efektyvus derinimo metodas dideliems kalbos modeliams, leidžiantis suma-
žinti skaičiavimo išteklių poreikį, tačiau išlaikant aukštą našumą [15]. Pagal šią 
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metodiką, iš anksto apmokyti „Gemma“ svoriai kvantuojami 4 bitų tikslumu 
(naudojant NF4 kvantavimą kartu su dvigubu kvantavimu), išlaikant įšaldy-
tus bazinius parametrus ir įvedant apmokomus LoRA adapterius (angl. Low 
Rank Adapters) visuose linijiniuose sluoksniuose. Mokymo procese naudoja-
mas „Hugging Face“ SFTTrainer, kuris duomenis suformatuoja į pokalbių už-
klausas (sistemos instrukcija, naudotojo užklausa su paveikslėliu ir pavyzdine 
antrašte) ir mokymosi metu maskuoja nereikšmingas žymas. Atnaujinant tik 
nedidelę dalį modelio parametrų, naudojant LoRA adapterius, šis metodas 
išsaugo pradinį „Gemma 3“ gebėjimą analizuoti vaizdus ir kartu patobulina 
teksto generavimą lietuvių kalbai. Po apmokymo adapterius pasirinktinai 
galima sujungti su baziniu modeliu, taip sukuriant vientisą lietuviškų vaizdo 
antraščių generavimo sistemą, nereikalaujančią brangios techninės įrangos. 
3 pav. ir 4 pav. palyginama originali antraštė išversta į lietuvių kalbą, naudo-
jant „Helsinki Opus“, ir modelio sugeneruota antraštė prieš ir po adaptavimo.

, taip sukuriant vientisą lietuviškų 
antraščių sistemą, nereikalaujančią brangios techninės įrangos.
palyginama originali antraštė išversta į lietuvių kalbą, naudojant „Helsinki Opus“,
sugeneruota antraštė prieš ir po adaptavimo.

 
riginalios antraštės (išverstos į lietuvių kalbą) ir „Gemma 3“ modelio sugeneruotų antraščių

šaligatvio žymėjimų nuotraukai, prieš ir po adaptavimo

 

Lėktuvo nuotraukos antraščių palyginimas riginalios antraštės (išverstos į lietuvių kalbą) ir 
„Gemma 3“ modelio sugeneruotų antraščių prieš ir po adaptavimo

Prieš adaptavimą modelis dažnai „ “ generuoti antraštes lietuvių kalba, kaip 
arba pateikdavo paviršutiniškus aprašymus anglų kalba.

kontekstą atitinkančius vaizdų aprašymus lietuvių kalba.

5 Išvados 
Tyrime analizuojami ir vertinami šiuolaikiniai 
generuojant vaizdų antraštes lietuvių kalba. Tai vienas pirmųjų tokio pobūdžio tyrimų, nes iki šiol 

panašių darbų buvo orientuoti į antraščių kūrimą anglų kalba. Vertinant keturių 
skirtingų mašininio vertimo modelių kokybę pagal BLEU, METEOR ir ROUGE L metrikas, „Helsinki 
Opus“ modelis parodė geriausius rezultatus verčiant tekstą iš anglų į lietuvių kalbą. Šis modelis 
pasižymi dideliu vertimo tikslumu, ženkli
(„Madlad400“, „Seamless“, „NLLB-200“), todėl buvo panaudotas išverčiant DOCCI duomenų rinkinį 
į lietuvių kalbą. Eksperimentų metu efektyviai adaptuotas „Gemma 3“ 

odą, buvo pritaikytas antraščių generavimui lietuvių kalba
metodas pasirodė itin efektyvus, nes leidžia reikšmingai sumažinti skaičiavimo išteklių poreikį
išlaikant aukštą antraščių generavimo kokybę. Prieš adaptaciją „Gemma 3“ model
sunkiai generavo antraštes lietuviškai arba pateikdavo paviršutiniškas anglų kalbos antraštes. 
Tačiau po adaptavimo pastebėtas reikšmingas patobulėjimas – generuojamos antraštės tapo 
nuoseklios, prasmingos, detalesnės ir tiksliai susietos su vaizdų Empirinių tyrimų 

3 pav. Originalios antraštės (išverstos į lietuvių kalbą) ir „Gemma 3“ modelio sugeneruo-
tų antraščių, šaligatvio žymėjimų nuotraukai, palyginimas prieš ir po adaptavimo.

2 pav. Originalios antraštės (išverstos į lietuvių kalbą) ir „Neurotechnology“ pritaikyto mo-
delio sugeneruotos antraštės palyginimas.

2 lentelėje, „Helsinki Opus“ verčiant iš anglų kalb į lietuvių kalbą 
pasiekė geriausius –
jis efektyviai atlieka anglų lietuvių kalbų vertimo užduotis „Madlad400“ (3 mlrd. parametrų) 
pasiekė konkurencingus rezultatus, ypač pagal METEOR rodiklį (0,466), o tai rodo, kad
susidoroja su perfrazavimu, kas yra svarbu generuojamų antraščių natūralumui. Tačiau 
parametrų skaičiaus didinimas iki 7 mlrd. reikšmingo kokybės pagerėjimo nesuteikė (+0,0015 

0,002 METEOR), tad daugiau nei 2 kartus daugiau parametrų turinčio modelio rezultatai 
nepateisina papildomų resursų reikalavimų. „Seamless“ pasiekė prastesnius 

– „NLLB-200“ surinko žemiausią įvertinimą (BLEU –
kalbų aprėptis sumenkino pritaikymą vertimui būtent į lietuvių kalbą Atsižvelgiant į šiuos 
rezultatus, specializuotas „Helsinki Opus“ modelis yra pranašesnis anglų lietuvių vertime, nei 

4 Multimodalinių (regos ir kalbos) modelių pritaikymas 
antraščių generavimui buvo išbandytas „Neurotechnology“ 

modelis, pritaikytas lietuvių kalbai
grindžiam „Llama2“ ktūros modelius lietuviškais duomenų rinkiniais 
„Llama2“ yra tekstinio pobūdžio modelis, ši sistema gali apdoroti tik tekstinę informaciją. Šiai 
kliūčiai išspręsti buvo pritaikytas „BLIP-2“ udoja tarpinį komponentą, 
vadinamą „Q-Former“ Šis komponentas leidžia užšaldyt
transformerio išgaunamus vaizdo požymius su tekstu, generuojamu didelio kalbos modelio
būdo privalumas – „Q-Former“
komponentas, o pagrindiniai modeliai išlieka užšaldyti, taip sumažinant skaičiavimo išteklius 

„Neurotechnology“ o sugeneruotos antraštės 
, į lietuvių kalbą išversta, antrašte. Modelis gebėjo 

įskaitomą, tačiau su nesusijusį tekstą.

 

Originalios antraštės (išverstos į lietuvių kalbą) ir „Neurotechnology“ pritaikyto modelio 
raštės palyginimas

„Gemma 3“ buvo adaptuotas „Helsinki 
Opus“ modeliu išverst DOCCI duomenų rinkiniu, panaudojant Quantized 
Low-Rank Adaptation –
leidžiantis sumažinti skaičiavimo išteklių poreikį, tačiau išlaikant aukštą našumą Pagal šią 
metodiką iš anksto apmokyti „Gemma“ svoriai kvantuojami 4 bitų tikslumu (
kvantavimą kartu su dvigubu kvantavimu), išlaikant įšaldytus bazinius parametrus įvedant

Low Rank Adapters
Mokymo procese naudojamas „Hugging Face“ SFTTrainer, kuris duomenis suformatuoja į 
pokalbių užklausas (sistemos instrukcij , naudotojo užklaus su paveikslėli
antrašt ) ir mokymosi metu maskuoja nereikšmingas žymas. nedidelę dalį 
modelio parametrų , šis metodas išsaugo pradinį „Gemma 3“ gebėjimą 

teksto generavimą lietuvių kalb
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antraščių sistemą, nereikalaujančią brangios techninės įrangos.
palyginama originali antraštė išversta į lietuvių kalbą, naudojant „Helsinki Opus“,
sugeneruota antraštė prieš ir po adaptavimo.

 
riginalios antraštės (išverstos į lietuvių kalbą) ir „Gemma 3“ modelio sugeneruotų antraščių

šaligatvio žymėjimų nuotraukai, prieš ir po adaptavimo

 

Lėktuvo nuotraukos antraščių palyginimas riginalios antraštės (išverstos į lietuvių kalbą) ir 
„Gemma 3“ modelio sugeneruotų antraščių prieš ir po adaptavimo

Prieš adaptavimą modelis dažnai „ “ generuoti antraštes lietuvių kalba, kaip 
arba pateikdavo paviršutiniškus aprašymus anglų kalba.

kontekstą atitinkančius vaizdų aprašymus lietuvių kalba.

5 Išvados 
Tyrime analizuojami ir vertinami šiuolaikiniai 
generuojant vaizdų antraštes lietuvių kalba. Tai vienas pirmųjų tokio pobūdžio tyrimų, nes iki šiol 

panašių darbų buvo orientuoti į antraščių kūrimą anglų kalba. Vertinant keturių 
skirtingų mašininio vertimo modelių kokybę pagal BLEU, METEOR ir ROUGE L metrikas, „Helsinki 
Opus“ modelis parodė geriausius rezultatus verčiant tekstą iš anglų į lietuvių kalbą. Šis modelis 
pasižymi dideliu vertimo tikslumu, ženkli
(„Madlad400“, „Seamless“, „NLLB-200“), todėl buvo panaudotas išverčiant DOCCI duomenų rinkinį 
į lietuvių kalbą. Eksperimentų metu efektyviai adaptuotas „Gemma 3“ 

odą, buvo pritaikytas antraščių generavimui lietuvių kalba
metodas pasirodė itin efektyvus, nes leidžia reikšmingai sumažinti skaičiavimo išteklių poreikį
išlaikant aukštą antraščių generavimo kokybę. Prieš adaptaciją „Gemma 3“ model
sunkiai generavo antraštes lietuviškai arba pateikdavo paviršutiniškas anglų kalbos antraštes. 
Tačiau po adaptavimo pastebėtas reikšmingas patobulėjimas – generuojamos antraštės tapo 
nuoseklios, prasmingos, detalesnės ir tiksliai susietos su vaizdų Empirinių tyrimų 

4 pav. Lėktuvo nuotraukos antraščių palyginimas: originalios antraštės (išverstos į lie-
tuvių kalbą) ir „Gemma 3“ modelio sugeneruotų antraščių palyginimas prieš ir po adap-
tavimo.

Prieš adaptavimą modelis dažnai „atsisakydavo“ generuoti antraštes 
lietuvių kalba, kaip matoma 4 pav., arba pateikdavo paviršutiniškus aprašy-
mus anglų kalba. Po adaptavimo modelis geba pateikti detalius, kontekstą 
atitinkančius vaizdų aprašymus lietuvių kalba.

5 Išvados

Tyrime analizuojami ir vertinami šiuolaikiniai multimodaliniai modeliai, 
kurie buvo taikomi generuojant vaizdų antraštes lietuvių kalba. Tai vienas 
pirmųjų tokio pobūdžio tyrimų, nes iki šiol dauguma panašių darbų buvo 
orientuoti į antraščių kūrimą anglų kalba. Vertinant keturių skirtingų maši-
ninio vertimo modelių kokybę pagal BLEU, METEOR ir ROUGE­L metrikas, 
„Helsinki Opus“ modelis parodė geriausius rezultatus verčiant tekstą iš anglų 
į lietuvių kalbą. Šis modelis pasižymi dideliu vertimo tikslumu, ženkliai pra-
nokdamas universalius daugiakalbius modelius („Madlad400“, „Seamless“, 
„NLLB-200“), todėl buvo panaudotas išverčiant DOCCI duomenų rinkinį į lie-
tuvių kalbą. Eksperimentų metu efektyviai adaptuotas „Gemma 3“ multimo-
dalinis modelis, naudojant QLORA metodą, buvo pritaikytas antraščių gene-
ravimui lietuvių kalba. Pastarasis metodas pasirodė itin efektyvus, nes lei-
džia reikšmingai sumažinti skaičiavimo išteklių poreikį išlaikant pakankamai 
aukštą antraščių generavimo kokybę. Prieš adaptaciją „Gemma 3“ modelis 
sunkiai generavo antraštes lietuviškai arba pateikdavo paviršutiniškas anglų 
kalbos antraštes. Tačiau po adaptavimo pastebėtas reikšmingas patobulė-
jimas – generuojamos antraštės tapo nuoseklios, prasmingos, detalesnės 
ir tiksliai susietos su vaizdų turiniu. Empirinių tyrimų rezultatai rodo, kad 
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pritaikytas „Gemma 3“ modelis gali būti efektyviai naudojamas automatinė-
se vaizdų antraščių generavimo sistemose lietuvių kalba bei prieinamumo 
didinimui žmonėms su negalia.
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