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The fast growth of images on the internet turns out an increasing demand to understand the image and
generate a caption. Automated image captioning is the problem of generating textual description of an image.
This paper uses the successful encoder-decoder technique for image captioning in Turkish language.
Moreover, it produces and releases a database of images described in Turkish language, and it implements
a Web platform, to allow the improvement of the newly released dataset via crowdsourcing. 
 

 
 

Figure A. System architecture 
 

Purpose: Image captioning is the art of describing an image with sentences. The explanation of an image
requires several tasks including the recognition of salient objects present in the picture, the understanding of 
their semantic relationships, the comprehension of the scene represented in the background and the capability
to convert that knowledge into a syntactically correct sentence. A practical application of this research is also 
to support blind people with description of the surrounding environment. To date, the number of studies in
Turkish language is still too limited and requires further investigation. 
 
Theory and Methods: 
This work used Python code to automatize Yandex translation API and convert all captions of the MS COCO 
(Lin et al. [20]) database from English language into Turkish language. The resulting Turkish captioned MS
COCO database was used to test the proposed model for image captioning in Turkish language. Considering
the recent developments in the machine translation field, the used image-captioning model employs an 
encoder-decoder framework, where a Convolutional Neural Network (CNN) encodes the image into a fixed-
length vector representation, and a Long-Short Term Memory (LSTM) maps those vectors and generates 
image descriptions in Turkish language. In this study, we created two models. In Model-1 the weights of the 
used pre-trained CNN were frozen, while in Model-2 CNN and LSTM were fine-tuned together. 
 
Results: 
The proposed models were evaluated using both human based evaluations, and the most common metrics such
as BLEU, METEOR, ROUGE and CIDEr. Both qualitative and quantitatively evaluations were satisfactory.
In all cases, Model-2 had higher performance. 
 
Conclusion: 
This study introduces a novel Turkish captioned database together with a model to generate captions in Turkish
language. The provided Web application will allow for crowd sourcing and the resulting Turkish captioned
MS COCO database will be available for research purpose. 
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Ö  N  E  Ç  I  K  A  N  L  A  R  

 MS COCO veri tabanından Türkçe görüntü altyazısı oluşturma 
 Türkçe görüntü altyazısı için bir model 
 Türkçe MS COCO veri kümesine yönelik bir Web uygulaması 
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 Otomatik görüntü altyazısı, yapay zekânın hem bilgisayarla görme hem de doğal dil işleme alanlarını
kapsamaktadır. Makine çevirisi alanındaki gelişmelerden ilham alan ve bu alanda başarılı sonuçlar veren
kodlayıcı-kod çözücü tekniği, özellikle İngilizce için otomatik görüntü altyazısı oluşturma konusunda 
kullanılan mevcut yöntemlerden biridir. Bu çalışmada ise, Türkçe dili için otomatik görüntü altyazısı
oluşturan bir model sunulmaktadır. Bu çalışma, verilen görüntülerin özelliklerini çıkarmaktan sorumlu olan,
Evrişimsel Sinir Ağı (ESA) mimarisine sahip bir kodlayıcıyı, altyazı oluşturmaktan sorumlu olan,
Tekrarlayan Sinir Ağı (TSA) mimarisine sahip bir kod çözücüsü ile birleştirerek, Türkçe MS COCO veri
kümesi üzerinde Türkçe görüntü altyazısı kodlayıcı-kod çözücü modelini test etmektedir. Modelin 
performansı, yeni oluşturulan veri kümesinde insanlar tarafından değerlendirilirken, bir taraftan da BLEU,
METEOR, ROUGE ve CIDEr gibi en yaygın değerlendirme ölçütleri kullanılarak değerlendirilmiştir.
Sonuçlar, önerilen modelin performansının hem niteliksel hem de niceliksel olarak tatmin edici olduğunu
göstermektedir. Çalışma sonunda hazırlanan, herkesin kullanımına açık bir Web uygulaması (http://mscoco-
contributor.herokuapp.com/website/) sayesinde Türkçe dili için MS COCO görüntülerine ait Türkçe
girişlerin yapıldığı bir ortam kullanıcıya sunulmuştur. Tüm görüntüler tamamlandığında, Türkçe diline özgü,
karşılaştırmalı çalışmaların yapılabileceği bir veri kümesi tamamlanmış olacaktır. 
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 Automatic image captioning is a challenging issue in artificial intelligence, which covers both the fields of
computer vision and natural language processing. Inspired by the later advances in machine translation, a
successful encoder-decoder technique is currently the state-of-the-art in English language captioning. In this 
study, we proposed an image captioning model for Turkish Language. This paper evaluates the encoder-
decoder model on MS COCO database by coupling an encoder Convolutional Neural Network (CNN) -the 
component that is responsible for extracting the features of the given images-, with a decoder Recurrent 
Neural Network (RNN) -the component that is responsible for generating captions using the given inputs- to 
generate Turkish captions. We conducted the experiments using the most common evaluation metrics such 
as BLEU, METEOR, ROUGE and CIDEr. Results show that the performance of the proposed model is
satisfactory in both qualitative and quantitative evaluations. Finally, this study introduces a Web platform
(http://mscoco-contributor.herokuapp.com/website/), which is proposed to improve the dataset via crowd-
sourcing and free to use. The Turkish MS COCO dataset is available for research purpose. When all the
images are completed, a Turkish dataset will be available for comparative studies. 
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1. GİRİŞ (INTRODUCTION) 
 
Internet üzer nden paylaşılan görüntü sayısındak  hızlı artış, 
örüntüyü anlama ve görüntü altyazısı ( mage capt on ng) 
oluşturma konusundak  çalışmaların da artmasına sebep 
olmuştur. B r görüntüye a t altyazının otomat k olarak 
oluşturulması, ver len b r görüntünün met nsel tanımını 
oluşturma problem d r. Bu nedenle, görüntü altyazısı 
oluşturma problem  hem b lg sayarlı görme hem de doğal d l 
şleme alanının b r parçası olarak görülmekted r. Bu 

bağlamda, b r görüntü altyazısı oluşturmak ç n b r 
görüntünün sadece çer ğ n  anlamak yeterl  değ ld r. İçer ğe 
ek olarak; söz d z msel ve anlamsal olarak doğru b r altyazı 
bulab lmek ç n nesneler arasındak  anlamsal l şk ler  ve 
akt v teler  çıkarmak, n tel kler  tesp t etmek, nsanların 
kullandığı cümleler g b  tanımlamalar yapmak öneml d r. 
 
Görüntü altyazısı oluşturmaya dayalı çalışmalar, kabaca 
k ye ayrılır: şablon-tabanlı (template-based) ve er ş m-

tabanlı (retr eval-based). Üret c -tabanlı (generat ve-based) 
yaklaşımı ben mseyen şablon-tabanlı yöntemler, bel rt len 
b r d z  görsel kavramı algılar ve b r cümle şablonuna veya 
d lb lg s  kurallarına dayanarak altyazı oluştururken [1-4], 
er ş m-tabanlı yöntemler se b r d z  önceden bel rlenm ş 
cümleden altyazı oluştururlar [5-9]. Her k  yöntem de 
d lb lg s  açısından doğru ve akıcı cümleler üretse de, konu 
le alakalı olmayan açıklamaları, kapsamı, yaratıcılığı ve 

ortaya çıkan cümleler n karmaşıklığı g b  bazı dezavantajlar 
ve kısıtlamalara sah pt r. Şablon-tabanlı yöntemlerle 
oluşturulan başlıklar doğal görünmezken, çok katı ve 
çeş tl l k eks kl kler ne sah pken, er ş m-tabanlı yöntemlerle 
oluşturulan başlıklar, doğrudan aktarılması neden yle b r 
görüntünün çer ğ n  doğru şek lde 
tanımlayamayab lmekted r. Bu sebepten son teknoloj  ürünü 
çözümler n hala nsanlar tarafından oluşturulan başlıklardan 
uzak olduğu da yadsınamaz b r gerçekt r. 
 
Son yıllarda, der n s n r ağları oldukça popüler olmuş ve 
farklı alanlarda başarılar gösterm şlerd r. Evr ş msel S n r 
Ağları (ESA) – Convolut onal Neural Networks [10] 
görüntüler üzer nde öneml  performans göster rken [11, 12], 
Tekrarlayan S n r Ağları (TSA) – Recurrent Neural Network 
[13, 14] doğal d l şlemede öneml  b r rol oynamıştır. İlk 
olarak mak ne çev r s  problem nde [15-17], Sıradan-Sıraya 
(Seq2Seq) kodlayıcı-kod çözücü m mar s n n başarı le 
çalışması, görüntü altyazısı üzer ne yapılan çalışmalar ç n 
de lham kaynağı olmuştur. V nyals vd. [18] çalışması, 
görüntü özell kler n  çıkarmak ç n ESA m mar s  üzer ne 
kurulu b r kodlayıcı ve görüntü altyazılarını oluşturmak ç n 
b r kod çözücü olarak Uzun Kısa Sürel  Bellek (UKSB) [19] 
kullanan lk çalışma olması açısından önem taşımaktadır. 
V nyals vd. [18] çalışmasından es nlenerek yapılan bu 
çalışmada, Türkçe d l  ç n otomat k görüntü altyazısı 
oluşturan b r model ç n, görüntüyü sab t uzunlukta b r 
vektör tems l  olarak kodlamak ç n ESA yapısı kullanılmış, 
Türkçe ç n görüntü altyazısı ve bu vektörler  har talamak ve 
Türkçe d l nde b r görüntü açıklaması oluşturmak ç n se 
TSA’ın b r çeş d  olan UKSB’den faydalanılmıştır. Deneysel 

çalışmalar, MS COCO ver  kümes  [20] üzer nde 
gerçekleşt r lm şt r. Bu çalışmanın ana katkıları: 
 
 MS COCO ver  kümes  kullanılarak, herkes n kullanımına 

açık, görüntü ve Türkçe altyazı ver  kümes n n 
oluşturulması 

 Türkçe altyazı model n n oluşturulması 
 B r web uygulamasının (http://mscoco- contr butor. 

herokuapp.com/webs te/) üzer nden ver  kümes n n 
oluşturulması 

 
L teratürde görüntü altyazısını otomat k olarak oluşturmaya 
yönel k çeş tl  çalışmalar öner lm şt r. Bu çalışmalar, en 
kes n ve en y  b l nen yöntem olarak ben msenm ş olan s n r 
ağlarına dayanmaktadır. Son çalışmalar özell kle mak ne 
çev r s  problem ne çözüm olarak sunulan Sıradan-Sıraya 
kodlayıcı-kod çözücü çerçeveler n n [15-17] başarısından 
lham almıştır. Mak ne çev r s  problem nde kodlayıcı, sab t 

uzunlukta b r vektöre b r g r ş cümles  kodlarken, kod 
çözücü, kodlanmış vektörden b r çev r  ortaya çıkarır. Benzer 
yaklaşım, ver len görüntüyü doğal d l cümleler ne çev rmek 
ç n de kullanılab l r. 

 
S n r ağları kullanılarak altyazı kal tes n  y leşt rmey  ve 
yüksek performans elde etmey  amaçlayan çeş tl  çalışmalar 
l teratürde mevcuttur. Görüntü altyazısı ç n s n r ağları 
kullanmaya yönel k lk g r ş m K ros vd. [21] tarafından 
sunulmuştur. Çalışmada, der n s n r ağlarından öğrenen 
kel me tems ller  ve görüntü özell kler ne dayanan, log-
b l near protot p n  ben mseyen k  çok k pl  (mult modal) d l 
model  öner lm şt r. Deneysel çalışmalar, IAPR TC-12 ve 
Attr butes D scovery ver  kümeler  üzer nde 
gerçekleşt r lm şt r. D ğer b r çalışmalarında [22] se, 
görüntü metn  gömme protot pler n  b rleşt rmek ç n b r 
model sunmuşlar ve b r öncek  sonuçları öneml  ölçüde 
gel şt rm şlerd r [21]. Mao vd. [23], görüntü altyazısı 
oluşturma sorununu g dermek ç n çok k pl  Tekrarlayan 
S n r Ağı (m-TSA) model n  sunmuşlardır. Öner len protot p 
k  alt ağdan oluşmaktadır: cümleler ç n der n b r TSA ve 

görüntüler ç n der n b r ESA. Her k  alt ağın bağlantısı çok 
k pl  b r katmanla sağlanmaktadır. Protot p, IAPR TC-12, 
Fl ckr8K [24], Fl ckr30K [25] ve MS COCO [20] olmak 
üzere dört temel ver  kümes  üzer nde değerlend r lm şt r. 
 
Socher vd. [26] cümleler ç n vektör göster mler n  öğrenen 
bağımlılık ağaçlarına dayalı Özy nelemel  S n r Ağı 
model n  sunmuşlardır. V nyals vd. [18], S n rsel Görüntü 
Başlığı (SGB) adında, kodlayıcı olarak b r TSA’na ve 
ardından lg l  cümley  oluşturmak ç n b r UKSB'e dayanan 
b r protot p tasarlamışlardır. Benzer şek lde, Donahue vd. 
[27], v deo tanıma, görüntü altyazı oluşturma ve v deo 
açıklama görevler  ç n Uzun Döneml  Tekrarlayan 
Evr ş msel Ağ (UDESA) m mar s  önerm şlerd r. Çoklu k p 
TSA m mar s ne dayanan b r başka model Karpathy vd. [28] 
tarafından öner lm şt r. Sonuçlar öncek  çalışmalarla [18, 22, 
23, 26, 27] karşılaştırılmış ve öner len protot p n 
d ğerler nden daha y  performans gösterd ğ  kanıtlanmıştır. 
Yapılan benzer çalışmalar [29, 30] cümle oluşturmak ç n 
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kodlayıcı-kod çözücü yapısına anlamsal b lg ler ekleyerek 
çözüm önerm şlerd r. D kkat temell  yöntemler n (attent on-
based) de, görüntü altyazısı oluşturmada y  performans 
serg led ğ  göster lm şt r. Xu vd. [31] d kkat mekan zması 
önererek [18]' n çalışmalarını gel şt rm şlerd r. Çalışmada, 
görüntü altyazısı oluşturmak ç n yumuşak ve sert olmak 
üzere k  farklı d kkat mekan zmasına sah p b r model ortaya 
koymuşlardır. D kkat temell  modeller n performansı, üç 
karşılaştırmalı ver  kümes , Fl ckr8K, Fl ckr30K ve MS 
COCO kullanılarak doğrulanmıştır. Yang vd. [30] 
çalışmasında, görüntü altyazısı ve kaynak kod yazısı 
problemler ne yönel k olarak, ESA ve TSA kullanan 
konvans yonel d kkat mekan zmalı kodlayıcı-kod 
çözücüler n, standart kodlayıcı-kod çözücülerden daha üstün 
olduğunu gösterm şlerd r. L teratürdek  d ğer çalışmalar da 
[32-36] farklı d kkat temell  görüntü altyazı yöntem n  
kullanarak probleme çözüm sunmuşlardır. 
 
Anlamsal kavram-temell  yöntemler, görüntülerden 
anlamsal kavramları çıkarmak ç n de kullanılır. Bu 
kavramlar, g zl  durumlar (h dden states) ve TSA'nın çıktıları 
le b rleşt r leb l r. You vd. [37] çalışmasında, görüntü 

altyazısını gel şt rmek ç n anlamsal d kkat olarak s n r 
temell  yaklaşımı kullanmıştır. Yao vd. [38], hem görüntü 
tems l  hem de üst düzey özell kler  kullanan UKSB 
m mar s  önerm şlerd r. 
 
Shetty vd. [39], b r ç ft ağ kullanarak tek b r görüntü ç n 
b rden fazla görüntü altyazısı oluşturmak üzere Üremsel 
Çek şmel  Ağ (ÜÇA) - Generat ve Adversar al Networks 
tabanlı b r görüntü altyazı yöntem  kullanmıştır. Da  vd. [40], 
ÜÇA tabanlı b r görüntü altyazı yöntem  önerm şlerd r. 
 
Son zamanlarda, Aneja vd. [41] mekânsal görüntü 
özell kler nden yararlanmak ç n d kkat mekan zmasına 
sah p evr ş msel b r m mar  önerm şlerd r. Wang vd. [42] 
çalışmasında, Aneja vd. [41] çalışmasına dayanan ESA bazlı 
görüntü altyazısı metodunu h yerarş k d kkat modülü 
kullanarak gel şt rm şlerd r. Aynı makale 
h perparametreler n görüntü altyazı performansına etk s n  
de gösterm şt r. 
 
Yukarıda bel rt len görüntü altyazısı oluşturma alanındak  
çalışmaların tümü İng l zce d l  üzer ne odaklanmış olsa da, 
Türkçe ç n öner len az sayıda çalışma mevcuttur. Bu 

çalışmalardan b r , Türkçe görüntü altyazısı ver  kümes  
oluşturma amacı taşıyan Tasv rEt [43] çalışmasıdır. Ünal 
vd.[43], bu çalışmada Fl ckr8K ver  kümes ndek  görüntüler  
kullanarak, görüntü altyazılarının en benzer görüntüler 
arasından aktarılması ve adapt f komşu temell  görüntü 
altyazısı olmak üzere k  farklı yöntem kullanmışlar ve 8091 
görüntü ç n b r ve ya k  Türkçe açıklama eklem şlerd r. 
Başka b r çalışmada Samet vd. [44], MS COCO ve Fl ckr30k 
altyazılarını Google Çev r  Uygulama Program Arayüzü 
(Google API) kullanarak İng l zce'den Türkçe'ye çev rmeye 
yönel k b r yöntem sunmuşlardır. Kodlayıcı-kod çözücü 
yapısı, model  eğ tmek ç n kullanılmıştır. Sonuçlar Tasv rEt 
le karşılaştırılmış ve öner len yöntem n, BLEU-1 

puanında %7'l k b r artışla Tasv rEt'  ger de bıraktığı 
sonucuna varmışlardır. Kuyu vd. [45] çalışmasında, Byte 
Ç ft  Kodlama (BÇK) algor tmasını kullanan alt kel melere 
dayanan b r model önerm şt r. Tasv rEt sonuçları, MS COCO 
ve Fl ckr30k ver  kümeler , alt kel me temell  der n öğrenme 
model n n eğ t m aşamasında kullanılmıştır. BLEU, 
METEOR, ROUGE ve CIDEr metr kler ne ek olarak, model 
performanslarını değerlend rmek ç n Word Mover’s 
D stance doküman metr ğ n  kullanmışlardır. 
 
2. DENEYSEL METOT (EXPERIMENTAL METHOD) 

 
2.1. Veri Kümesi (Dataset) 
 
Bu çalışmada, Tsung-Y  L n vd. [20] tarafından oluşturulan 
M crosoft Common Objects n COntext (MS COCO) ver  
tabanındak  görüntülerden faydalanılmıştır. MS COCO 
nesne segmentasyonu, bağlam tanıması ve görüntü altyazısı 
oluşturma g b  çalışmalarda sıklıkla kullanılmaktadır. 80 
ortak nesne kategor s  (örneğ n k ş , araba, köpek vb.), 91 
alan kategor s  (örneğ n gökyüzü, sokak, den z vb.) 
çermekted r. 160.000 (160K)'dan fazla et ketl  res mle 

toplam 330K görüntüye sah pt r. Görüntüler Amazon 
Mechan cal Turk (AMT) çalışanları tarafından İng l zce 
d l nde yaklaşık 5 görüntü altyazısı le et ketlenm şt r. Şek l 
1, MS COCO ver  tabanındak  et ketl  görüntülerden b r 
örnek çermekted r.  
 
Bu çalışma kapsamında, MS COCO ver  kümes ndek  tüm 
et ketl  görüntüler kullanılmış ve görüntüye a t altyazılar lk 
olarak Yandex Çev r  Uygulama Program Arayüzü (Yandex 
API) üzer nden Türkçe’ye çevr lm şt r. Yaklaşık 164K 

 
 

Şekil 1. MS COCO veri kümesinden alınmış orijinal bir görüntü ve görüntüye ait 5 farklı İngilizce altyazı örneği  
(An original image from MS COCO dataset with 5 different English captions) 
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görüntü ç n 616,767 altyazının (≈ 36M karakter) çev r  
şlem , INTEL 7 6950X 3.00GHz 25M R2PA şlemc , ASUS 

STRIX-GTX1080-A8G-GAMING DVI 2HDMI 2DP 
8GD5X ekran kartına sah p b r yüksek performanslı 
b lg sayar üzer nde ~7 günde tamamlanmıştır.  
 
Şek l 2’de se, Yandex API kullanılarak elde ed len Türkçe 
altyazı le et ketlenm ş görüntüler n örnekler  
göster lmekted r. Her görüntü 5 altyazı çerse de Şek l 2’de 
her görüntü ç n b r Türkçe altyazı eklenm şt r. Çev r n n 
kal tes  b r nc  satırdan üçüncü satıra doğru düşecek şek lde 
ver lm şt r. Bu çev r ler, model n ürett ğ  sonuçlarla 
karşılaştırma yapab lmek adına öneml d r. 
 
2.2. Model (Model) 
 
Cho vd. [16], mak ne çev r s  problem  ç n b r s n r ağı 
m mar s  önerm ş, k  TSA çeren kodlayıcı-kod çözücü 
model n  kullanmışlardır. Kodlayıcı TSA, b r g r ş d l  
d z s n  sab t uzunluklu vektör tems l ne kodlamayı 
öğren rken, k nc  TSA, b r kod çözücü olarak sab t 
uzunluklu vektör göster m n  hedef d l d z s ne eşlemekted r. 
Benzer yaklaşım V nyals vd. [18] tarafından görüntüden 
altyazı çıkarma problem  ç n de kullanılmıştır. Kodlayıcı 
kısmında TSA yer ne ESA kullanılarak ver len görüntüler n 
özell kler nden sab t uzunluktak  b r vektör çıkartılarak 
görüntü altyazısı oluşturulmuş, görüntü altyazılama 
problem ne öner len tek b r boru hattı (p pel ne) ağı 
kurulmuştur. S stem m mar s  Şek l 3’de ver lm şt r.  
 
B rkaç s n r ağı katmanından oluşan ESA’nın b r nc  
katmanı, özell kler  açısından ncelenecek olan görüntünün 
her p ksel  tarafından beslen r. Özell kler, görüntüler  
evr şt rmek ç n çeş tl  f ltreler kullanılarak elde ed l r. 

Katmanların her b r  b rb r ne ağırlıklı kenarlarla 
bağlanmıştır. Buradak  asıl amaç, s stem  anlama ve bu 
nedenle çer ğ  sınıfları tems l eden sab t uzunluklu b r 
vektör üzer nde sınıflandıracak hale get recek makul 
ağırlıkları bulmaktır. Ağırlık ayarı ger  yayılma tekn kler  
kullanılarak gerçekleşt r l r. Model n TSA b leşen , UKSB 
olarak terc h ed lm şt r. Bu terc h n arkasındak  ana f k r, 
Kaçış Gradyan Problem n  (Van sh ng Grad ent Problem) 
önlemekt r. Ağdak  her b r UKSB b r m  b r hücre, b r g r ş 
kapısı, b r çıkış kapısı ve b r unutma kapısından oluşur. Bu 
kapılar, mevcut değer  unutmak veya yen  hücre değer n  
çıkarmak g b  hücre davranışını kontrol etmek ç n 
kullanılmaktadır. Mevcut aşamaya kadar gözlenen g rd ler n 
b lg s n n kodlanmasından hücreler sorumludur. Sonunda, 
hücren n çıkışı, UKSB ün tes n n çıkışını alan ve sözcük 
tahm n  ç n lg l  sınıfa bağlayan b r fonks yon olan Düzgel  
Üstel Fonks yon (Softmax) le beslen r. ESA, TSA'nın 
g r ş n  beslemek ç n öner len s n r ağının hayat  
b leşenler nden b r d r. ESA'nı elde etmen n b rçok yolu 
vardı. Bunlardan b r  ESA’larını sıfırdan eğ tmekt r. B r 
d ğer  se, önceden eğ t lm ş olanları kullanmaktır. 
Alternat flerden bazıları şunlardır: ResNet, Incept on v3. 
ImageNet ver  set  le eğ t lm ş olan Incept on v3'ün son 
sürümünün oldukça y  performans gösterd ğ  kanıtlanmış 
olduğundan, öner len s n r ağı ç n kodlayıcı b leşen  olarak 
da kabul ed lmekted r. Bu çalışmada, V nyals vd. [18] 
tarafından öner len SGB protot p nden lham alınmıştır. 
SGB, b r görüntüyü tems l etmek ç n ESA ve İng l zce 
olarak altyazıyı tanımlamak ç n UKSB kullanmıştır. 
Çalışmamızda, eğ t m kümes  ç ftler (I, S)’den oluşmaktadır. 
I, MS COCO ver  kümes nde b r görüntü ve S se o 
görüntüyü tanımlayan b r Türkçe cümled r. Eğ t m 
süres nde, algor tma formülü en üst düzeye çıkarab lecek en 
y  θ* parametres n  Eş. 1’  kullanarak arar: 

  
 

Şekil 2. MS COCO veri tabanından alınan görüntülerin Yandex API kullanılarak Türkçe altyazı ile örneklenmesi  
(Samples of images from MS COCO database with Turkish subtitles using Yandex API) 
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𝛩∗ 𝑎𝑟𝑔𝑚𝑎𝑥Θ∑ log 𝑝 𝑆|𝐼, 𝛩,  (1) 
 
Z nc r kuralı denklem  kullanılarak formül yen den 
yazılab l r: 
 

𝛩∗ 𝑎𝑟𝑔𝑚𝑎𝑥Θ log 𝑝 𝑆  |𝐼, 𝜃, 𝑆 . . , 𝑆
, ,

 (2) 

 
Bu formülde N, Türkçe başlıkta kullanılan kel me sayısı ve 
S0...SN model tarafından üret len kel melerd r. Bu durumda 
(I, S), eğ t m kümes n n b r örneğ d r ve model, tüm eğ t m 
kümes ne stokast k gradyan n ş  uygulayarak en y  
parameter θ* y  hedeflemekted r. 
 
Formül 2’dek  p(St | I, θ, S0,.., St-1) kodlayıcı-kod çözücü ç ft  
le sağlanmıştır. Kodlayıcı, g r ş görüntüsü olan I’yı lg l  

başlığın oluşturulması ç n kod çözücü tarafından kullanılan 
b r d z  sab t uzunluklu özell ğe dönüştürür. Daha ayrıntılı 
olarak 2D görüntüsünün parçalarından özell k vektörler n  
çıkarmak ç n b r ESA yapısı ve görüntü altyazısı oluşturmak 
ç n UKSB yapısı kullanılmıştır. Görüntü altyazısı, b r 

kel me d z s ; t zamanda oluşturulan kel men n önceden 
oluşturulan tüm kel meler, g zl  durum ve bağlam vektörü 
tarafından koşullandırılmıştır. V nyals vd. [18] önerd ğ  boru 
hattı model n n s stem b leşenler n  b rleşt rme prosedüründe 
bazı ayarlamalar d kkate alınmalıdır. Yukarıda açıklandığı 
g b , ESA b leşen  Incept on v3 olarak seç leb l r ve olumsuz 
b r etk den kaçınmak ç n ağırlıkları değ şmeden kalab l r. 
Bunun aks ne TSA b leşen  rastgele ağırlıklarla seç leb l r. 
ESA'nda nce ayar (f ne-tun ng) yapılması, UKSB 
parametreler n n ger  yayılması ve bel rlenmes ne kadar 
askıya alınmalıdır, çünkü UKSB’lerle aynı anda ayarlama 
denemes  olumsuz sonuçlara yol açab l r. Bu sebepten, bu 
çalışma k  farklı şek lde değerlend r lm şt r. B r nc  model 
(Model-1) ç n TSA tek başına, ESA'nı dondurmak suret yle 
yaklaşık 1M epok (epoch) ç n eğ t lm şt r. Ardından k nc  
model (Model-2), ek b r 2M epok ç n ortaklaşa (ESA-
UKSB) eğ t lm şt r. Böylel kle Model-1’e kıyasla 
performansı artırarak, MS COCO olarak seç len ver  

kümes n n kapsamına odaklanma olanağını bulunmuştur. Bu 
çalışmada, yığın boyutu 128, gömme boyutu 512, TSA g zl  
durum boyutu 512 ve öğrenme oranı 1e-3 olarak 
bel rlenm şt r. Tablo 1, kullanılan görüntüler n dağılımını 
detaylı şek lde göstermekted r. Deneysel çalışmalar, 
Python'da yazılmış ve TensorFlow üzer nde çalışab len 
yüksek sev yel  b r yapay ağ API'sı olan Keras (https://keras. o/) 

 le gerçekleşt r lm şt r. Değerlend rme sonuçları b r sonrak  
bölümde sunulmuştur. 
 
Tablo 1. Kullanılan görüntülere a t b lg ler 
(Informat on of the used mages) 
 

 Tra n Val dat on Test Total 

Görüntü sayısı 83K 41K 41K 165K 

 
3. SONUÇLAR VE TARTIŞMALAR  
(RESULTS AND DISCUSSIONS) 

 
Görüntü altyazılarının başarısını değerlend rmek ç n çeş tl  
değerlend rme ölçümler  kullanılmaktadır. Temel olarak 
kullanılan k  tür değerlend rme kategor s  vardır: nsan 
temell  değerlend rme ve otomat k değerlend rme. Otomat k 
değerlend rme ç n kullanılan ölçütler nden bazıları 
şunlardır: BLUE, ROUGE, METEOR ve CIDEr. Tüm 
otomat k metr kler n olası skorları 0 le 1 arasında 
değ şmekted r; burada 1’e yakın b r skor, mak ne çev r s  le 
elde ed len çev r n n b r nsan çev r s  kadar başarılı olduğu 
anlamına gel r. Genel olarak, çalışmaların çoğu, 
modeller n n başarısını değerlend rmek ç n bu yöntemler  
terc h etmekted r. Bu f kr n arkasındak  ana sebep, 
değerlend rmeler n objekt f olarak yapılmasını sağlamaktır. 
Kılıçkaya vd. [46], görüntü altyazısı ç n otomat k metr kler 
üzer ne kapsamlı b r araştırma yapmış, nasıl 
yorumlanacağına da r kapsamlı b r bakış açısı ortaya 
koymuşlardır. Bu çalışmada da, k  tür değerlend rme 
yapılmıştır: nsan temell  ve otomat k değerlend rme. 
Otomat k değerlend rme metr kler n n tümü kullanılmış, 
karşılaştırmalar yapılmıştır.  

 
 

Şekil 3. Sistem mimarisi (System architecture)  
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3.1. İnsan temelli değerlendirme (Human-based Evaluation) 

 
Model m z n başarısını değerlend rmek ç n, örnek görüntü 
ve altyazılara ht yaç duyulmuştur. Bu sebepten öncel kle 
MS COCO ver  kümes nde bulunan görüntülere a t altyazılar 
Yandex API kullanılarak Türkçe’ye çevr lm şt r. Bu 
çev r n n başarısını değerlend rmek ç n Şek l 4’de ekran 
görüntüsü ver len “Çev r  Değerlend rme Formları” 
oluşturulmuş, toplamda 800 rastgele görüntü üzer nde, 
çev r ler n başarısının değerlend r lmes  ç n, ün vers tede 
çalışan öğrenc lerden formu kullanarak sonuçları 
değerlend rmeler  beklenm şt r. İnsan temell  bu 
değerlend rmen n sonucunda, Yandex API kullanılarak, 
Türkçe MS COCO ver  kümes  üzer nde yapılan çev r ler n 
doğruluğunun %51 olduğu göster lm şt r. Sonrasında aynı 
ver  kümes  üzer nde Bölüm 2.2’de öner len modeller 
çalıştırılmıştır. Model n ürett ğ  Türkçe altyazıların 
başarısını değerlend rmek amacı le Şek l 5’de görüldüğü 
g b  “Altyazı Değerlend rme Formları” hazırlanmış, 
değerlend rme yapacak nsanlara 800 görüntü ve bu 
görüntülere a t üç altyazı dağıtılmıştır. Öner len modeller n 
ürett ğ  altyazıların nsan gücü le yapılan değerlend rmes  
net ces nde Model-1 ç n doğruluk %58,5 ken Model-2 
ç n %68,2 olduğu görülmüştür. Model n ürett ğ  

altyazıların, nsan gücüne dayalı bu değerlend rme 
sonucunda Yandex API kullanılarak elde ed lm ş 
çev r lerden daha y  sonuçlar elde ett ğ  görülmüştür. 
Yandex API le değerlend rmeler n doğruluğu %51 ken, 
Model-1’de bu oran %7,5, Model-2’de se %17,2 artmıştır.  

3.2. Otomatik değerlendirme (Automatic Evaluation) 
 
Çalışmada öner len model n başarısını, otomat kleşt r lm ş 
ölçüm araçları yardımıyla değerlend rmek ç n, örnek 
görüntüler ve görüntülere a t gerçek altyazılar 
gerekmekted r. Bunun ç n 800 görüntü çeren, Şek l 6’da 
görülen “Gerçek Referans Değer  Formları (Ground-Truth 
Form)” oluşturulmuştur. Nasıl doldurulması gerekt ğ  ve 
gerekl  uyarılar kullanıcılara yapılmıştır. Kullanıcıların her 
b r görüntü ç n üç altyazı g rmes  stenm şt r. 
 
Her k  model, oluşturulan bu ver  kümes  üzer nde 
çalıştırılmıştır. Bu şlem sonrası y  b l nen değerlend rme 
ölçütler  kullanılarak sonuçlar değerlend r lm şt r. Tablo 
2’de otomat k değerlend rme sonuçları ver lm şt r.  
 
Tablo 2’den de görüldüğü üzere sonuçlar tatm n ed c d r. 
Model-2, Model-1’den her ölçüt ç n daha y  sonuç 
verm şt r. Model-1’de ESA’nı dondurarak sadece TSA’nın 
eğ t lmes  sağlanırken, Model-2’de ESA-UKSB’ n b rl kte 
kullanılmasının performansı arttırtığı görülmüştür. Sonuçları 
kend  arasında karşılaştırdığımızda se BLUE-1 ve CIDEr 
sonuçları d ğer metr klerden daha y d r. MS COCO ver  
kümes nden d rek yapılmış çevr ler olduğundan, cümleler n 
daha uzun bölümler n  nceleyen metr kler n puanları daha 
düşüktür. D ğerler  arasında, CIDEr oluşan görüntü 
tanımlarının kal tes n  değerlend rmek ç n öner len en yen  
metr kt r. Model-2'dek  CIDEr' n performans puanı 0,5'ten 

 

 
 

Şekil 4. Çeviri değerlendirme form görüntüsü (Image of the form for translation rating) 
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fazladır, bu da yapılan ş n zorluğu göz önüne alındığında 
oldukça y d r.  
 
Tablo 2. Otomat k değerlend rme sonuçları  
(Automat c evaluat on results) 

 

Algor thm Model-1 Model-2 

BLEU-1 0,288 0,297 

BLEU-2 0,155 0,164 

BLEU-3 0,071 0,076 

BLEU-4 0,030 0,035 

ROUGE_L 0,266 0,272 

METEOR 0,125 0,129 

CIDEr 0,479 0,528 

 
Başka b r sonuç se, öner len model, görüntüler n çer ğ n  
tanımakta yetk n olsa b le, d lb lg s  açısından doğru 
cümleler kurmada çoğu zaman yeters z kalmıştır. N speten 
kısa sekanslar üretmek ç n UKSB m mar s n n aşırı 
karmaşık olab leceğ  sonucuna varılmıştır. Bu sebepten, bu 
çalışmanın sonrak  adımlarında, farklı g zl  durum boyutları 
le çalıştırılab l r ve sayıdak  artışın performansı ne şek lde 

etk led ğ  gözlemleneb l r. Buna ek olarak, kod çözücü 
kısmında standart TSA, Geç tl  Tekrarlayan B r m (GTB) ve 
UKSB kullanılıp, karşılaştırma yapılab l r. UKSB, GTB le 
karşılaştırıldığında daha eğ t leb l r parametrelere sah p 
olduğundan, UKSB tabanlı ağlar le eğ t m prosedürünün 
uzatılmasının, GTB tabanlı ağlardan aynı veya daha y  

performans elde etmeler n  sağlayıp sağlamadığını görmek 
bu çalışmanın devamı olab l r. Bunlara ek olarak, çalışmada 
kullanılan model ve oluşan Türkçe MS COCO ver  kümes , 
çoklu ortam (mult med a) belgeler  üzer nde de deneneb l r 
[47]. Öner len model, daha önce yapılan Türkçe çalışmalar 
[44, 45] le karşılaştırıldığında sonuçlar arasında büyük 
farklar saptanmamıştır. Samet vd.’n n çalışmasında [44] 
öner len model n MS COCO ver  kümes n n İng l zce 
altyazılar ç n eğ t lm ş durumunda CIDEr sonucunun 0,8 
c varında olduğunu bel rt lm ş, Türkçe üzer ne yaptığı 
çalışmada nce ayar yapılarak çalıştırdıkları modelden 0,450 
sonucunu almışlardır. B z m çalışmamızda se, nce ayar 
yapılmış model n (Model-2) CIDEr sonucu 0,528’d r. D ğer 
Türkçe çalışmalar [44, 45] le karşılaştırma yapıldığında, 
d ğer b r sonuç se öner len bu çalışmanın sonunda Türkçe 
görüntü altyazı ver  kümes n n oluşturulmasıdır. Türkçe’de 
görüntü altyazısı le lg l  çalışmaların sayısı hala çok 
sınırlıdır. Bu sebepten, öner len bu çalışma, l teratüre olumlu 
katkı sağlaması açısından da öneml d r. Çalışma sonucunda 
ayrıca Şek l 7’de görüldüğü üzere b r Web uygulaması 
hazırlanmıştır. Her b r görüntü ç n kullanıcının en fazla 5 
altyazı g receğ  b r ortam sunulmuştur. Bu altyazılar, 
kullanıcı tarafından s steme g r ld kten sonra, uygunluğu, 
doğruluğu kontrol ed lmek üzere uygulama yönet c s ne 
yönlend r lmekted r. Uygunluk durumunda, o görüntüye a t 
altyazı oluşturularak, sonrak  çalışmalarda karşılaştırma 
yapab lmek adına b r ver  kümes n n oluşturulması 
sağlanmıştır. Böylel kle araştırmacıların karşılaştırma 
yapab lecek ve farklı problemlerde kullanılab lecek, 
herkes n kullanımına açık Türkçe ver  kümes  oluşturulmaya 
başlanmıştır.  

 
 

Şekil 5. Altyazı değerlendirme form görüntüsü (View of the evaluation form for captions) 
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Şekil 6. Gerçek referans değeri form görüntüsü (View of the form for ground truth)  
 

 
 

Şek l 7. Web uygulaması görüntüsü (Image of the Web appl cat on) 
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4. SİMGELER (SYMBOLS) 

 
ESA  : Evr ş msel S n r Ağları 
TSA  : Tekrarlayan S n r Ağları 
UKSB  : Uzun Kısa Sürel  Bellek 
GTB  : Geç tl  Tekrarlayan B r m 
SGB  : S n rsel Görüntü Başlığı 
UDESA : Uzun Döneml  Tekrarlayan Evr ş msel Ağ 
ÜÇA  : Üremsel Çek şmel  Ağ 
API  : Uygulama Program Arayüzü 
MS COCO : M crosoft Common Objects n Context 
I  : MS COCO ver  tabandan b r görüntü 
S  : I görüntüyü tanımlayan b r Türkçe cümled r 
AMT  : Amazon Mechan cal Turk 
Model-1 : B r nc  model  
Model-2 : İk nc  model 
BÇK  : Byte Ç ft  Kodlama 
 
5. SONUÇLAR (CONCLUSIONS) 

 
Bu çalışma, görüntü altyazısı problem ne çözüm get rmek 
amacı le mevcut yaklaşımları ncelem ş, güncel olmayan 
yöntemler  eleyerek, en modern yöntemler  ben msem şt r. 
L teratürde kullanılan ver  kümeler n  ve değerlend rme 
ölçütler n  ncelemen n yanı sıra, görüntülemeye l şk n son 
teknoloj  çözümler n kapsamlı ve ayrıntılı b r görünümü 
sunulmuştur. Görüntü altyazısı oluşturma alanındak  son 
çalışmalar, s n r ağları tabanlı yöntemler n d ğerler ne göre 
daha üstün olduğunu göstermekted r. Tüm bunların ışığında, 
V nyals vd. tarafından öne sürülen model, Türkçe ç n MS 
COCO ver  kümes  kullanılarak gel şt r lm şt r.  
 
İnsan temell  ve otomat k olmak üzere k  farklı 
değerlend rme yapılmıştır. Sonuçlar öner len model n 
ürett ğ  skorların tatm n ed c  olduğunu gösterm şt r. Buna ek 
olarak, Türkçe görüntü altyazısı gel şt rmek adına b r Web 
uygulama (http://mscoco-contr butor.herokuapp.com/webs te/) desteğ  
sağlanmıştır. Böylel kle, daha başarılı b r altyazı model n n 
elde ed lmes n  mümkün kılmak ç n k tle kaynaklı ver  
kümes n  y leşt ren b r web platformu sunarken, tatm n ed c  
b r Türkçe görüntü altyazısı model  ve Türkçe altyazısı ver  
kümes  elde ed lm şt r. 
 
KAYNAKLAR (REFERENCES) 
 
1. Yang, Y., Teo, C.L., Daume, H., Alo mono, Y., Corpus-

Gu ded Sentence Generat on of Natural Images, 
Conference on Emp r cal Methods n Natural Language 
Process ng, Ed nburgh - Un ted K ngdom, 444-454, 27 
- 31 Temmuz, 2011. 

2. M tchell, M., Dodge, J., Goyal, A., Yamaguch , K., 
Stratos, K., Han, X., Mensch, A., Berg, A. Berg, H., 
Daume, H., Generat ng Image Descr pt ons from 
Computer V s on Detect ons, 13th Conference of the 
European Chapter of the Assoc at on for Computat onal 
L ngu st cs, Av gnon - France, 747-756, N san, 2012. 

3. Kulkarn , G., Premraj, V., Ordonez, V., Dhar, S., L , S., 
Cho , Y., Berg, A.C., Berg, T.L., Baby talk: 
Understand ng and Generat ng S mple Image 

Descr pt ons, IEEE Transact ons on Pattern Analys s 
and Mach ne Intell gence, 35 (12), 2891-2903, 2013. 

4. Ush ku, Y., Yamaguch , M., Mukuta, Y., Harada, T., 
Common Subspace for Model and S m lar ty: Phrase 
Learn ng for Capt on Generat on from Images, IEEE 
Internat onal Conference on Computer V s on, 
Wash ngton DC - USA, 2668-2676, 07-13 Aralık, 2015. 

5. Ordonez, V., Kulkarn , G., Berg, T.L., Im2text: 
Descr b ng Images Us ng 1 M ll on Capt oned 
Photographs, Advances n Neural Informat on 
Process ng Systems, 24, 1143-1151, 2011. 

6. Gupta, A., Verma, Y., Jawahar., C.V., Choos ng 
L ngu st cs over V s on to Descr be Images, AAAI 
Conference on Art f c al Intell gence, Toronto - Canada, 
606-612, 22-26 Temmuz, 2012. 

7. Farhad , A. ve Sadegh , M.A., Phrasal Recogn t on, 
IEEE Transact ons on Pattern Analys s and Mach ne 
Intell gence, 35 (12), 2854-2865, 2013. 

8. Mason, R. ve Charn ak, E., Nonparametr c Method for 
Data-Dr ven Image Capt on ng, 52nd Annual Meet ng 
of the Assoc at on for Computat onal L ngu st cs, 
Balt more - Maryland, 592-598, 22-27 Temmuz, 2014. 

9. Kuznetsova, P., Ordonez, V., Berg, T., Cho , Y., Tree 
talk: Compos t on and Compress on of Trees for Image 
Descr pt ons, Transact on of Assoc at on for 
Computat onal L ngu st cs, 2 (10), 351-362, 2014. 

10. Lecun, Y., Bottou, L., Beng o, Y., Haffner, P., Grad ent-
based learn ng appl ed to document recogn t on, 
Proceed ngs of the IEEE, 86 (11), 2278-2324, 1998. 

11. Yıldız O., Melanoma detect on from dermoscopy 
mages w th deep learn ng methods: A comprehens ve 

study, Journal of the Faculty of Eng neer ng and 
Arch tecture of Gaz  Un vers ty, 34 (4), 2241-2260, 
2019. 

12. Hanbay K., Hyperspectral mage class f cat on us ng 
convolut onal neural network and twod mens onal 
complex Gabor transform, Journal of the Faculty of 
Eng neer ng and Arch tecture of Gaz  Un vers ty, 35 (1), 
443-456, 2019. 

13. Elman, J.L., F nd ng structure n t me, Cogn t ve 
Sc ence, 14 (2), 179-212, 1990. 

14. Beng o, Y., Ducharme, R., V ncent, P., Janv n, C,. A 
neural probab l st c language model, J. Mach. Learn. 
Res., 3, 1137-1155, 2003. 

15. Kalchbrenner, N. ve Blunsom, P., Two Recurrent 
Cont nuous Translat on Models, ACL Conference on 
Emp r cal Methods n Natural Language Process ng 
(EMNLP), Assoc at on for Computat onal L ngu st cs, 
Seattle- USA, 1700-1709, 18-21 Ek m, 2013. 

16. Cho, K., van Merr enboer, B., Gülçehre, Ç., Bougares, 
F., Schwenk, H., Beng o, Y., Learn ng Phrase 
Representat ons us ng RNN Encoder-Decoder for 
Stat st cal Mach ne Translat on, CoRR, abs/1406.1078, 
2014. 

17. Sutskever, I., V nyals, O., Le, Q.V., Sequence to 
Sequence Learn ng w th Neural Networks, 27th 
Internat onal Conference on Neural Informat on 
Process ng Systems (NIPS'14), Ed tör: Ghahraman , Z., 
Well ng, M., Cortes, C., Lawrence, N.D. ve We nberger, 



Yıldız ve ark. / Journal of the Faculty of Engineering and Architecture of Gazi University 35:4 (2020) 2089-2100 

2099 

K.Q, MIT Press, Cambr dge, MA, USA, 2, 3104-3112, 
2014. 

18. V nyals, O., Alexander Toshev, A., Beng o, S., Erhan, 
D., Show and Tell: A Neural Image Capt on Generator, 
CoRR, 2014. 

19. Hochre ter, S. ve Schm dhuber, J., Long Short-Term 
Memory, Neural Computat on, 9 (8), 1735–1780, 1997. 

20. L n, T.Y., Ma re, M., Belong e, S., Hays, J., Perona, P., 
Ramanan, D., Dollar, P., Z tn ck, C.L., M crosoft 
COCO: Common Objects n Context, Computer V s on, 
Spr nger Internat onal Publ sh ng, ECCV 2014, Zur ch - 
Sw tzerland, 740-755, 6-12, Eylül, 2014. 

21. K ros, R., Salakhutd nov, R., Zemel, R., Mult modal 
Neural Language Models, 31st Internat onal Conference 
on Mach ne Learn ng, Proceed ngs of Mach ne 
Learn ng Research (PMLR), 32 (2), 595-603, 2014. 

22. K ros, R., Salakhutd nov, R., Zemel, R.S., Un fy ng 
V sual-Semant c Embedd ngs w th Mult modal Neural 
Language Models, CoRR, abs/1411.2539, 2014. 

23. Mao, J., Xu, W., Yang, Y., Wang, J., Yu lle, A.L., Deep 
Capt on ng w th Mult modal Recurrent Neural 
Networks (m-RNN), 3rd Internat onal Conference on 
Learn ng Representat ons (ICLR), San D ego - CA - 
USA, 7-9 Mayıs, 2015. 

24. Hodosh, M., Young, P., Hockenma er, J., Fram ng Image 
Descr pt on as a Rank ng Task: Data, Models and 
Evaluat on Metr cs, Journal of Art f c al Intell gence 
Research, 47, 853-899, 2013. 

25. Young, P., La , A., Hodosh, M., Hockenma er, J., From 
Image Descr pt ons to V sual Denotat ons: New 
S m lar ty Metr cs for Semant c Inference over Event 
Descr pt ons, TACL, 2, 67-78, 2014. 

26. Socher, R., Karpathy, A., Le, Q.V., Mann ng, C.D., Ng, 
A., Grounded Compos t onal Semant cs for F nd ng and 
Descr b ng Images w th Sentences, Transact ons of the 
Assoc at on for Computat onal L ngu st cs, 2, 207-218, 
2014. 

27. Donahue, J., Hendr cks, L.A., Guadarrama, S., 
Rohrbach, M., Venugopalan, S., Saenko, K., Darrell, T. 
Long-Term Recurrent Convolut onal Networks for 
V sual Recogn t on and Descr pt on, IEEE Conference 
on Computer V s on and Pattern Recogn t on, Boston - 
MA, 2625-2634, 7-12 Haz ran, 2015. 

28. Karpathy, A. ve Fe -Fe , L., Deep V sual-Semant c 
Al gnments for Generat ng Image Descr pt ons, IEEE 
Trans. Pattern Anal. Mach. Intell., 39 (4), 664-676, 
N san 2017.  

29. J a, X., Gavves, E., Fernando, B., Tuytelaars, T., 
Gu d ng the Long-Short Term Memory Model for Image 
Capt on Generat on, IEEE Internat onal Conference on 
Computer V s on, Sant ago - Ch le, 2407-2415, 13-16 
Aralık, 2015. 

30. Yang, Z., Yuan, Y., Wu, Y., Cohen, W.W., Salakhutd nov, 
R.R., Rev ew Networks for Capt on Generat on, 
Advances n Neural Informat on Process ng Systems 29 
(NIPS2016_6167), Ed tör: Lee D.D., Sug yama, M., 
Luxburg, U.V., Guyon, I. ve Garnett, R., 2361-2369, 
2016. 

31. Xu, K., Le  Ba, J., K ros, R., Cho, K., Courv lle, A., 
Salakhutd nov, R., Zemel, R.S., Beng o, Y, Show, 

Attend and Tell: Neural Image Capt on Generat on w th 
V sual Attent on, 32nd Internat onal Conference on 
Mach ne Learn ng - Volume 37 (ICML'15), 37, Ed tör: 
Bach, F. ve Dav d Ble , D, JMLR.org, 2048-2057, 2015. 

32. Park, C.C., K m, B.G., K m, G., Attend to You: 
Personal zed Image Capt on ng w th Context Sequence 
Memory Networks, IEEE Conference on Computer 
V s on and Pattern Recogn t on (CVPR), Honolulu - HI, 
6432-6440, 2017. 

33. Tavakol , H.R., Shetty, R., Borj , A., Laaksonen, J., 
Pay ng Attent on to Descr pt ons Generatedby Image 
Capt on ng Models, IEEE Conference on Computer 
V s on and Pattern Recogn t on, Hawa  - Un ted States, 
2506-2515, 21- 26 Temmuz, 2017. 

34. L u, C., Mao, J., Sha, F., Yu lle, A.L., Attent on 
Correctness n Neural Image Capt on ng, 31st AAAI 
Conference on Art f c al Intell gence (AAAI'17), AAAI 
Press, Cal forn a, USA, 4176-4182, 4-9 Şubat, 2017. 

35. Chen, L., Zhang, H., X ao, J., N e, L., Shao, J., Chua, 
T.S., SCA-CNN: Spat al and Channel-w se Attent on n 
Convolut onal Networks for Image Capt on ng, IEEE 
Conference on Computer V s on and Pattern 
Recogn t on (CVPR), Hawa  - Un ted States, 6298-
6306, 21- 26 Temmuz, 2017. 

36. Lu, J., X ong, C., Par kh, D., Socher, R., Know ng When 
to Look: Adapt ve Attent on v a Av sual Sent nel for 
Image Capt on ng, IEEE Conference on Computer 
V s on and Pattern Recogn t on (CVPR), Hawa  - 
Un ted States, 3242-3250, 21- 26 Temmuz, 2017. 

37. You, Q., J n, H., Wang, Z., Fang, C., Luo, J., Image 
Capt on ng w th Semant c Attent on, IEEE Conference 
on Computer V s on and Pattern Recogn t on, Las 
Vegas, Nevada-ABD, 4651-4659, 26 Haz ran - 1 
Temmuz, 2016. 

38. Yao, T., Pan, Y., L , Y., Q u, Z., Tao Me , T., Boost ng 
Image Capt on ng w th Attr butes, IEEE Internat onal 
Conference on Computer V s on (ICCV), Ven ce - Italy, 
4904–4912, 22 - 29 Ek m, 2017. 

39. Shetty, R., Rohrbach, M., Hendr cks, L.A., Fr tz, M., 
Sch ele, B., Speak ng the SameLanguage: Match ng 
Mach ne to Human Capt ons by Adversar al Tra n ng, 
IEEE Internat onal Conference onComputer V s on 
(ICCV), Ven ce - Italy, 4155–4164, 2017. 

40. Da , B., L n, D., Urtasun, R., F dler, S., Towards D verse 
and Natural Image Descr pt ons v a a Cond t onal GAN, 
IEEE conference on computer v s on and pattern 
recogn t on (CVPR), Hawa  - Un ted States, 2989-
2998, 21- 26 Temmuz, 2017. 

41. Aneja, J., Deshpande, A., Schw ng, A.G., Convolut onal 
Image Capt on ng, IEEE Conference on Computer 
V s on and Pattern Recogn t on, Salt Lake C ty - UT, 
5561-5570, 12-18 Haz ran, 2018. 

42. Wang, Q. ve Chan, A.B., {CNN+CNN:} Convolut onal 
Decoders for Image Capt on ng, CoRR, 
abs/1805.09019, 2018. 

43. Ünal, M.E., C tamak, B., Yagc oglu, S., Erdem, A., 
Erdem, E., C nb s, N.I., Cak c , R., Tasv rEt: A 
Benchmark Dataset for Automat c Turk sh Descr pt on 
Generat on from Images, 24th S gnal Process ng and 



Yıldız ve ark. / Journal of the Faculty of Engineering and Architecture of Gazi University 35:4 (2020) 2089-2100 

2100 

Commun cat on Appl cat on Conference (SIU), 
Zonguldak-Turkey, 16-19 Mayıs, 2016. 

44. Samet, N., H çsönmez, S., Duygulu, P., Akbas, E., Could 
we Create A Tra n ng Set For Image Capt on ng Us ng 
Automat c Translat on? 25th S gnal Process ng and 
Commun cat ons Appl cat ons Conference (SIU), 
Antalya-TR, 15-18 Mayıs, 2017. 

45. Kuyu, M., Erdem, A., Erdem, E., Image Capt on ng n 
Turk sh w th Subword Un ts, 26th S gnal Process ng and 
Commun cat ons Appl cat ons Conference (SIU), Izm r-
TR, 2-5 Mayıs, 2018. 

46. K l ckaya, M., Erdem, A., Ik zler-C nb s, N., Erdem, E., 
Re-evaluat ng automat c metr cs for mage capt on ng, 
Proceed ngs of the 15th Conference of the European 
Chapter of the Assoc at on for Computat onal 
L ngu st cs, Long Papers, Valenc a, Spa n, 1, 199-209, 
2017. 

47. Yüksek Y., Karasulu B., A review on semantic video 
analysis using multimedia ontologies, Journal of the 
Faculty of Eng neer ng and Arch tecture of Gaz  
Un vers ty, 25 (4), 719-739, 2010.

 


