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Oz: Bilgisayarli gérme ve dogal dil islemenin galisma alanlarindan biri olan gériintiiden metin iiretme (image capturing), dogal
bir dil kullanarak gériintii igerigini otomatik olarak tanimlama gorevidir. Bu calismada, MS COCO veri seti iizerinde Ingilizce
dili igin encoder-decoder teknigine dayali bir otomatik altyazi olusturma yaklasimi dnerilmistir. Onerilen yaklasimda, goriintii
Ozniteliklerini ¢ikarmak i¢in encoder olarak Evrigimli Sinir Ag1 (CNN) mimarisi ve goriintiilerden altyazi olusturmak i¢in bir
decoder olarak Tekrarlayan Sinir Ag1 (RNN) mimarisi kullanilmistir. Onerilen yaklasimi performanst BLEU, METEOR ve
ROUGE_L degerlendirme kriterleri kullanilarak degerlendirilmis ve her bir goriintiiden 5 climle elde edilmistir. Deneysel
sonuglar, modelin goriintiilerdeki nesneleri dogru bir sekilde algilamada tatmin edici oldugunu gostermektedir.

Anahtar kelimeler: Dogal Dil Isleme, Goriintiiden Metin Uretme, Metin Tarama, Metin Tahmini, Derin Ogrenme

Automatic Text Extraction Based on Deep Learning from Images: An Image Capture System

Abstract: Image capturing, one of the working areas of computer vision and natural language processing, is the task of
automatically identifying image content using a natural language. In this study, an encoder-decoder technique-based automatic
captioning approach is proposed for the English language on the MS COCO dataset. In the proposed approach, Convolutional
Neural Network (CNN) architecture is used as an encoder for extracting image features, and Recurrent Neural Network (RNN)
architecture is used as a decoder for creating subtitles from images. The performance of the proposed approach was evaluated
using BLEU, METEOR, and ROUGE_L evaluation criteria, and 5 sentences were obtained from each image. The experiment
results show that the model is satisfactory in correctly detecting the objects in the images.
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1. Giris

Dijital ortamlardaki goriintii sayisindaki artig her gegen giin artmaktadir. Bu artig, goriintii isleme, oriintii
tanima ve goriintii altyazisi lizerine yapilan ¢aligmalarda biiyiik ilgi uyandirmaktadir. Dogal bir dil kullanarak bir
gOriintiiniin igeriginin otomatik olarak belirlenmesi ve insan benzeri bir dogal agiklamanin otomatik olarak
¢ikarilmasi, goriintiiden metin Uretilmesi olarak adlandirilmaktadir [1,2]. Bir goriintiiniin metinsel tanimini
olusturma, goriintiideki nesneleri tanima, anlamsal iligkiler, arka plan sahnesini anlama ve bu bilgiyi s6zdizimsel
olarak dogru ciimlelere doniistiirme siireci image capturing ¢alisma konularidir. Verilen goriintiiyti anlamsal olarak
en iyi tanmimlayan ciimleyi tiretmek amaglanmaktadir [3]. Resim yazisi sorunu hem bilgisayarli gérmenin hem de
dogal dil islemenin bir pargasi olarak goriilmektedir [4,5]. Bu baglamda metin iiretme (image capturing) icin
yalnizca goriintiiniin igerigini anlamak degil, ayn1 zamanda s6z dizimsel ve anlamsal olarak dogru bir alt baghk
bulmak, nesneler arasindaki anlamsal iliskileri ¢ikarmak, resimdeki detaylar1 yakalamak, konuyu anlamak i¢in
yeterlidir. Arka plan sahnesi ve bu bilgiyi insanlarin dogal bir konusmasi olarak tanimlamak olduk¢a 6nemlidir
[6,7]. Goriintiiden metin tretme isleminde sistem goriintiideki nesneleri tanimlar, goriintiiniin goéze ¢arpan
Ozelliklerini bulmaya ¢aligir ve bilgileri ¢ikardiktan sonra goriintii i¢in en anlamsal ve s6zdizimsel olarak en uygun
ve kisa 6zet climleyi liretmelidir [8]. Olusturulan agiklama bagimsiz ve anlamsal olarak dogruysa, kullaniciya
anlaml bilgileri belirsizlik olmadan iletecektir [9]. Bir goriintiiyli anlama ve o goriintiiyle ilgili metin olusturma
stireci bilgisayarlar i¢in ¢ok karmasgiktir. Metin {iretilmesi sistemi, goriintiiyii en iyi tanimlayan ciimleyi olusturmak
icin yapay zekanin dogal dil isleme ve bilgisayarla gorme yeteneklerini kullanmaktadir. Bunu yaparken sistem,
goriintii igerigini en iyi sekilde anlamak igin goriintii igerigini climlelere ¢evirmek icin bir kod ¢oziicii
kullanmaktadir. Derin 6grenme yontemlerinden olan Evrigimli Sinir Aglar1 (ESA) ve Tekrarlayan Sinir Aglar
(TSA) bu alanda yaygin olarak kullanilmaktadir. ESA yontemleri, goriintii altyazilari i¢in kodlayici olarak
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kullanilirken [10-12], TSA, goriintii igerigini agiklama semantigi olarak veren bir kod ¢oziicli olarak kullanilir
[13,14]. TSA, anlamli ve tutarli ciimleler olusturmak i¢in gorsel semantik birimlerden goriintiiler alir ve ardindan
gorsel birimleri metinsel kelimelere doniistiirmek icin generator tasarlar. Bu ¢aligma, resim yazisi problemlerini
¢dzmek icin sinir ag1 tabanli bir model 6nermektedir. Onerilen model, bir kodlayic1 ve kod ¢oziicii kullanan bir
sistemi tanitmaktadir. Sistem, goriintiilerden 6zellikleri ¢ikarmak igin ESA yontemini ve ilgili alt basligi ve metni
olusturmak i¢in TSA y6ntemini kullanir.

Makalenin geri kalani su sekilde diizenlenmistir. Boliim 2, literatiirde bu alanda yapilan ¢alismalarin kisa bir
ozetini sunmaktadir. Ugiincii boliimde deneysel yontemde kullanilan veri seti, ESA modeli, kodlayici-kod ¢éziicii
ve performans degerlendirme kriterlerinden bahsedilmistir. 4. bolimde 6nerilen yontemle ilgili bulgulara yer
verilmis, ¢aligmanin genel katkilari Sonug boliimiinde sunulmustur.

2. Literatiir taramasi

Literatiirde otomatik olarak goriintii alt yazisi olusturmaya yonelik ¢esitli ¢alismalar bulunmaktadir. Bu
caligmalarin cogunda makine 6grenmesi ve derin 6grenme yontemleri kullanilmistir. Bai et al. ESA+ESA tabanl
altyaziy1 gelistirmek i¢cin MS COCO veri kiimesinde Multi-model Graphical Convolutional Network (MGCN)
yontemini kullandi. Arkaplan grafigini islemek ve goriintiiler {izerinde 6zellik ¢ikarimi i¢in nesneler arasindaki
gorsel iligkileri gostermek icin bir iyilestirme yontemi gelistirdiler [15]. Kiligkaya et al. Bir goriintiiniin icerdigi
nesnelere bagli olarak goriintiiniin daha yiiksek diizeyde bir temsilini elde etmek ve goriintiiniin tanimini ondan
otomatik olarak ¢ikarmak i¢in Im2Text yontemini 6nermislerdir. Veri seti olarak Pascal climleleri kullanilmigtir
[16]. Lu et al. giizel sanatlara yonelik resim igerigini tammlamak icin bir model énermislerdir. Onerilen yéntemin
performansi, genel bir altyazi veri seti olan ArtCap veri seti [17] iizerinde degerlendirilmistir. Yang et al. insan
davranisin1 bir goriintiide tanimlamak i¢in yeni bir konu, insan merkezli altyazi olusturmayi amaglamistir.
Insanlara odaklanan yeni bir COCO veri seti olusturmuslardir. Calismada, goriintii 6zelliklerini hiyerarsik hale
getirmek icin yeni bir {i¢ dalli basglik modeli kullandilar. Calisma, mevcut ¢aligmalara gore bazi iyilestirmeler
yapmis olsa da daha ayrintili agiklamalar iiretmek icin yeterli degildi [18]. Agrawal ve ark. bir kodlayiciya ve
dikkat tabanli bir kod ¢6ziiciiye dayali bir altyazi olusturucu modeli 6nerdi. Caligmanin Inception V3 modelinde,
ESA kodlayicidan sonra tanitilan dikkat mekanizmasi ile giris sahnesi goriintiisiindeki en alakali bilgilere dikkat
edildi. Boylece kod ¢dziicii, altyaziy1 olusturmak i¢in goriintiiniin yalnizca belirli kisimlarini kullandi. Veri seti
olarak MS-COCO kullanildi. Onerilen model, altyaziy1 geleneksel kodlayici-kod ¢éziicii tabanli modelden daha
fazla gelistirdi [19]. Li ve ark. resim yazisi igin yeni ¢ok seviyeli benzerlik odakli anlamsal eslestirme yontemi
onerdiler. Calismada, gorsel ve metinsel anlam birimleri arasindaki iliskiyi 6l¢mek igin yerel bir anlamsal
benzerlik degerlendirme mekanizmasi tasarlanmistir. Yontem, MS COCO veri kiimesi iizerinde test edilmistir. Bu
amagla goriintliniin gorsel anlam birimleri ile olusturulan cimlenin metinsel anlam birimleri es zamanli olarak
cikartlmigtir [20]. Tablo 1, goriintiiden metin tiretme i¢in mevcut ¢alismalarin bazilarin listeler.

Tablo 1. Goriintiiden metin tiretimi i¢in yapilmig ¢alismalardan bazilari

Yazar Veriseti Yontem Sonuglar
Bai ve ark. [15] MC-COCO MGCN BLUE2=0.567 METEOR=0.281
Kilickaya ve ark. [16] Pascal ctimleleri Im2Text BLUE1=0.11
Lu ve ark. [17] MSCOCO+ArtCap Faster R-CNN BLUE1=0.508 METEOR=0.1317
Yang ve ark. [18] HS-COCO HCCM BLUE1=0.839 METEOR=0.304
Agrawal ve ark. [19] MS-COCO InceptionV3 -
Li ve ark. [20] MS-COCO CNN+RNN -

3. Materyal ve Yontem

Bu ¢alismada otomatik resim alt yazilari olusturan bir model sunulmustur. Caligmadaki deneysel uygulamada,
goriintiillerin  6zniteliklerinin ¢ikarilmasindan sorumlu ESA mimarisine sahip bir kodlayict ve altyazilarin
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olusturulmasindan sorumlu TSA mimarisine sahip bir kod ¢oziicii kullanilmistir. Bu birlesik sistemle, ingilizce
metin iiretme kodlayici-kod ¢6ziicti modeli, MS-COCO veri kiimesi {izerinde test edilir. Bu model, goriintiileri
tanimada ¢ok iyi olan VGG16 veri modelini kullanmaktadir. VGG16 modeline gortntii verildikten sonra 5
convolution blogu ve 2 dense katmanindan gegirilerek diigiince vektorii (thought vector) tiretilir ve goriintiiniin
igerigi bu thought vektdriine yazilir. Goriintiiniin igerigini agiklayan thought vektorii ve dogru ciimle, kod
¢oziiciiye girdi olarak verilir. Kod ¢6ziiciiye verilen climlenin basina baslangi¢ belirteci, sonuna ise bitis belirteci
eklenir. Kod ¢dziicii, ¢ikt1 olarak kelimeler iiretir. Son ciimle, bu kelimelerin gergekte olmasi gereken kelimelerle
karsilastirilmasiyla iiretilir. Onerilen sistemin mimarisi Sekil 1'de verilmistir.

DECODER

gy v

2 U] [11g] [762] 18] Bl

EMBEDDING

[ erut |[ erut || GRU1 || GrU1 || GrU1 || GRU1 |

¥ ¥ ¥ ¥ ¥ Y

*} GRu2 |[ GRu2 |[ GRu2 |[ GRu2 |[ GRU2 |[ GRU2 |

y ¥ ¥ ¥ ¥ 3

orus | [ orus |[ Grus |[ GRUs |[ Grus |[ oRus |

¥ ¥ ¥ ¥ ¥ Y

[ DENSE | [ DENSE | [ DENSE | [ DENSE | | DENSE || DENSE |

* U] ;l“sl *[752] ‘lsl *[31 ‘(01
e [T [ [ S I

CONVULATION BLOCK 4

CONVULAT LOCK S

VGG16 IMAGE MODEL

(o
(e (7
L
CONVULATION BLOCK 2
Li
\
L
\
¥

[512)

‘EHBAV‘I‘ ‘ZHSAV'IHLagA\n’

Sekil 1. Onerilen sistemin mimarisi

3.1  Veriseti

Bu ¢alismada, Tsung-Yi Lin ve digerleri tarafindan olusturulan Microsoft Common Objects in Context (MS
COCO) veri seti [10] igin kullanildi. MS COCO veri kiimesi, ¢ogunlukla sinir aglar1 olmak iizere bilgisayarla
gorme i¢in zorlu, yiiksek kaliteli gorsel veri kiimeleri igerir. Biiyiik veri seti, dogal bir baglamda ortak nesnelerin
ve giinliik sahnelerin agiklamali fotograflarindan olugsmaktadir. Bu nesneler, "sandalye" veya "muz" gibi 6nceden
tanimlanmis siniflar kullanilarak etiketlenmektedir. Calismada egitim i¢in 118.287 veri kullanilirken, test igin
5000 goriintii ve toplam 123.287 goriintii kullanilmistir. Sekil 2, MS COCO veri tabanindan bazi etiketlenmis
goriintiileri gdstermektedir.
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Sekil 2. MS COCO veri setinden bazi orijinal goriintiiler

3.2 Evrisimsel Sinir Aglar

Evrigimsel Sinir aglar1 (ESA-Convolutional Neural Networks-CNN), goriintii tanima ve siniflandirmada
kullanilan bir derin 6grenme aglari siifidir. ESA yonteminde girdi olarak verilen goriintiiniin bilgisayarlar
tarafindan taninmasi ve islenmesi i¢in matris formatina doniistiiriilmesi gerekmektedir. Aynt goriinen iki goriintii
arasindaki farki s6ylemek olduk¢a zordur. Ancak matris formatina doniistiiriilen goriintiiler arasindaki detaylar
kolaylikla ayirt edilebilmektedir. Matrislerdeki farkliliklara gore olusturulan sistem bu sekilde hangi goriintiiniin
hangi etikete ait oldugunu belirlemektedir. Kenar algilama, girig gériintiistiniin yiiksek frekansli bolgelerini temsil
etmektedir. Bu 6znitelik bilgisini elde etmek i¢in yatay ve dikey olmak tizere iki filtre kullanilir. Ortaya ¢ikan ¢ikti,
goriintiiniin kenar bilgilerini gostermektedir. Kenarlar genellikle bir evrisimli ag§ modelinin ilk katmanlarinda
hesaplanmaktadir [21,22].

321  VVG16 modeli

VGG16, gorsel nesne tanima arastirmalarinda yaygin olarak kullanilan biiyiik bir CNN mimarisidir.
VGGl6'daki 16 sayisi, agirliklarla birlikte 16 katmani oldugu anlamina gelmektedir. Bu, yaklasik 138 milyon
parametreye sahip biiyiik bir agdir [23]. Egitim sirasinda, ImageNet veri kiimesi sabit boyutlu 224 x 224 RGB
goriintli icermektedir. Yani girdi olarak (224,224.3) tensor bulunmaktadir. Egitim setinde hesaplanan ortalama
RGB degerinin her pikselden ¢ikarilmasi burada yapilan tek on islemedir [24].

Model 13 evrigim katmanina, ardindan 5 max-pooling katmanina, ii¢ tam baglantili katmana (full connected
layers) ve son olarak softmax katmana sahiptir. Ag, giris boyutlaria, 3*3 filtre boyutuna ve aym dolguya sahip
64 kanala sahiptir. Daha sonra max-pooling (2.2) katmanindan sonra, 256 filtre boyutuna (3.3) evrisim katmanina
sahip iki katman vardir. Onceki katmanda oldugu gibi, max-pooling (2,2) eklenmektedir. Filtre boyutu (3,3) ve
256 filtre ile 2 evrisim katmani eklenmektedir. Evrisim ve maksimum havuzlama katmanlarindan sonra bir
(7,7,512) ozellik haritas1 elde edilir. Daha sonra, tam olarak bagli 3 katmandan sonra, siniflandirma vektoriinii
normallestirmek i¢in softmax katmanina gegilir. Smiflandirma vektdriiniin ilk 5 kategorisinin ¢iktisindan sonra,
tiim gizli katmanlar aktivasyon fonksiyonu olarak ReLU'yu kullanmaktadirlar. ReLU, daha hizli 6grenme ile
sonuglandigindan ve ayrica kaybolan gradyan probleminin olasiligini azalttig1 i¢in hesaplama agisindan daha
verimlidir [25]. Sekil 3, kullanilan VGG16 mimarisinin yapisini gostermektedir.
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Sekil 3. Kullanilan VGG16 mimarisi

ESA mimarisine dayali modelde, girig goriintiisiindeki ana nesneler i¢in nesne algilama modeli tarafindan
etiketler ve smirlayic1 kutular olusturulur. Nesne ozellikleri, bu sinirlayict kutu kullanilarak nesne algilama
modelindeki ara katmanlardan ¢ikarilir ve nesneleri tanimlayan metinsel sozciikleri elde etmek igin climleler
ayristirilmaktadir. Sekil 4, nesne algilama modelinin ¢aligma mantigini gdstermektedir.
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Sekil 4. Nesne algilama modeli

3.3 Kaodlayici-Kod ¢oziicii

Girig gorintiisi, VGG16 modeli kullanilarak sisteme tanitilmaktadir. Goriintii sirasiyla 5 evrisim
katmanindan ve ardindan 2 yogunluk katmanindan (dense layers) gecmektedir. Son olarak goriintii ¢ikti
katmanindan gegmeden thought vektdriine gonderilmektedir. Cilinkii sonug olarak bir tahmine degil, bir thought
vektoriine ihtiya¢ vardir. Kod ¢oziiciiye (decoder) verilecek climlenin basina "baslangi¢ token", sonuna "bitis
token" eklenir. Thought vektoriinii ve resim igerigini tanimlayan dogru ciimle Decodera'ya girdi olarak verilir.
Decoder ¢ikt1 olarak kelimeleri liretecek ve iiretilen bu kelimeler olmasi gereken kelimelerle karsilagtirilarak sinir
ag1 olusturulacaktir.

4. Deneysel sonuclar ve tartisma

Literatiirde metin iiretilmesine yonelik ¢aligmalarin basarisini degerlendirmek i¢in kullanilan ¢esitli otomatik
degerlendirme kriterleri bulunmaktadir. BLUE, ROUGE, METEOR ve CIDer, goriintiilerden metin {iretilmesi i¢in
en ¢ok kullanilan degerlendirme kriterleridir. Bu kriterlerin degerleri O-1 arasinda degismektedir. 1'e yakin
degerler yapay zekanin insan ¢evirisi kadar bagarili oldugunu, 0'a yakin degerler ise basar1 oraninin ¢ok diisiik
oldugunu gostermektedir. [10]'da metin iiretme i¢in otomatik metrikler iizerine kapsamli bir arastirma yapilmis ve
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bu metriklerin nasil yorumlanacagi ayrintili olarak agiklanmistir. Bu c¢alismada kullanilan kriterler BLUE-1,
BLUE-2, BLUE-3, BLUE-4, METEOR ve ROUGE_L dir.
BLUE: Makine tarafindan c¢evrilmis metnin bir dizi yiiksek kaliteli referans ¢evirisine benzerligini 6lgen sifir ile
bir arasinda bir metriktir. 0 degeri, makine tarafindan ¢evrilen ¢iktinin referans gevirisiyle eslesmedigi anlamina
gelirken, 1 degeri, referans gevirileriyle miikkemmel bir eglesme oldugu anlamina gelmektedir [26].
METEOR: Makine ¢evirisi degerlendirmesi i¢in kullanilan ve insan muhakemesi ile daha iyi bir korelasyona sahip
baska bir 6l¢lim metrigidir [27].
ROUGE: Bu metrik hatirlamaya dayalidir ve gogunlukla 6zet degerlendirme i¢in kullanilmaktadir. Geri ¢agirmay1
hesaplamak i¢in kullanilan 6zellige bagli olarak ROUGE, ROUGE-N, ROUGE-L, ROUGE-W ve ROUGE-S gibi
birgok tiirde kullanilabilmektedir [28].

Onerilen yaklasim kullanilarak MSCOCO veri setinde metin iiretme igin elde edilen performans
degerlendirme sonuglar1 Tablo 2'de gésterilmektedir.

Tablo 2. Degerlendirme sonuglari

Algoritma Model Performansi
BLUE-1 0,641
BLUE-2 0,420
BLUE-3 0,334
BLUE-4 0,185

METEOR 0,056

ROUGE_L 0,117

Onerilen yaklasim kullanilarak elde edilen gériintiiler icin ingilizce altyazi sonuglar1 Sekil 5 ve Sekil 6'da
gosterilmektedir. Literatiirde goriintli yakalamaya yonelik 2 ciimleli ve 3 ciimleli metin {iretimi yaygindir. Diger
¢aligmalardan farkli olarak bu ¢alismada 6nerilen yaklasimla hem az nesne i¢eren goriintiilerden hem de ¢ok nesne
iceren goriintiilerden Ingilizce olarak 5 ciimle iiretilmeye caligilmistir.

A giraffe eating food from the top of the tree.

A giraffe standing up nearby a tree.

A giraffe mother with its baby in the forest.

Two giraffes standing in a tree filled area.

A giraffe standing next to a forest filled with trees.

WQ(MQ

A zebra grazing on lush green grass in a field.

Zebra reaching its head down to ground where grass is.
The zebra is eating grass in the sun.

A lone zebra grazing in some green grass.

A zebra grazing on grass in a green open field.

Sekil 5. Az nesne igeren goriintiiler i¢in metin {iretme sonuglart
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An unusual looking red bus going down a road.

A bus driving down the street next to some buildings and trees.
A red tram carrying a group of people on a tour.

A red double decker vehicle driving down a street.

A big red bus that is driving down the road.

A living room filled with furniture on top of a hard wood floor.

A living room with big couches and a ceiling fan.

A living room filled with couches chairs and a water cooler sitting on a hard wood floor.
B Living room with wood floor TV couches and chair.

! A very big nice-looking room with a bright window.

A watery glass jar full of blooming flowers.

A vase filled with yellow and white flowers.

A glass jar is filling with white and yellow flowers.
A glass vase is holding a bunch of flowers.

Tall glass mug shaped vase with yellow flowers.

Sekil 6. Cok nesneli goriintiiler i¢in metin iiretme sonuglart

Onerilen yaklasimin performans sonuglari Tablo 2'ye gore analiz edildiginde BLUE-1 sonucunun tatmin edici
oldugu ancak METEOR ve ROUGE L metriklerinin istenilen diizeyde olmadig1 goriilmektedir. Sonuglar kendi
iginde karsilastirildiginda BLUE-1 ve BLUE-2'nin diger metriklere gore daha iyi sonuglar verdigi goriilmektedir.
Bunun olasi nedenleri, ¢ok nesneli goriintiilerde 6nerilen VGG16 mimarisinin yeterli performans gosterememesi,
bu mimarinin az nesneli goriintiilerde daha basarili olmasidir. Sekil 5 ve Sekil 6 incelendiginde, az nesneli
goriintiiler ve ¢ok nesneli daha karmasik nesneler i¢in 6nerilen yaklasim, goriintiideki nesneleri algilamada kismen
yeterli olsa da nesneler arasinda iliski kurmada zayif kalmaktadir. Ayrica sonuglar incelendiginde Onerilen
yaklasimin dilbilgisi acisindan dogru ciimleler kurma konusunda bazi eksiklikleri bulunmaktadir. Ornegin, Sekil
6'daki “A living room filled with couches chairs and a water cooler sitting on a hard wood floor” climlesinde
oldugu gibi, kanepeler (sofas), su sogutucusu (water cooler) ve sert ahsap (hard wood) zemin algilanmigken
resimdeki kutular (boxes) ve bilgisayar (computer) algilanmamustir.

5. Sonug¢

Bu ¢aligmada, resim alt yazilari elde etmek igin literatiirde var olan yaklagimlar incelenmis ve ESA+TSA
tabanh bir goriintiilerden metin iiretilmesi yaklasimi 6nerilmistir. Onerilen yaklasimda, MSCOCO veri setinden
alman gorintiiler girdi olarak modele verilmis ve ¢ikti olarak o goriintiiyii agiklayan bir ciimle elde edilmesi
amaglanmaktadir. Goriintiiler VGG16 modeline verilmis ve model ¢iktisindan sonra elde edilen veriler thought
vektoriine yazilmustir. Diisiince vektoriinii ve goriintiiniin icerigini agiklayan dogru ciimle, kod ¢6ziiciiye girdi
olarak verilir. Caligmanin sonunda her bir gérsel igin 5 adet cimle tiretilmistir. Elde edilen ciimleler goriintiideki
nesneleri algilamistir. Onerilen yaklasimin, gériintiilerdeki nesneleri algilamak icin tatmin edici ciimleler iirettigi
goriilmiistiir. Ancak iiretilen ciimlelerin performanslarini 6l¢mek i¢in kullandigimiz metriklerden sadece BLUE-1
performans 6lgegi 1 degerine yakin ¢ikmustir. Diger performans metriklerinin 1°e yakin ¢ikmadigi goriilmektedir.
Bu ¢alismamizin dezavantajlarindandir. Bundan sonraki ¢aligmalarda daha detayli nesne algilama siirecinin elde
edilmesi, goriintli basligi olusturulurken arka plan algisinin iyilestirilmesi ve goriintiiyii aciklayan climle
olusturulurken daha anlamli ve uzun climlelerin elde edilmesi planlanmaktadir.
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