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OZET

Mehmet ERKUS

TURK iSARET DIiLINDE KELIME TABANLI DERIN OGRENME
UYGULAMASI
Baskent Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisii

Elektrik Elektronik Miihendisligi Anabilim Dah
2020

Isaret dili, isitme sorunu olan kisilerin kendilerini ifade etmek i¢in kullandiklar1 bir gérsel
iletisim seklidir. Bu calismanin temel amaci, isitme sorunu olan kisilerin yasamini

kolaylastirmaktir.

Bu c¢alisma kapsaminda, li¢ farkli kisiden alinan 32 simif i¢in 3200 adet RGB goriintii
kullanilarak bir veri seti elde edilmistir. Veri kiimelerine veri artirma yontemleri uygulanmas,
goriintii sayist her bir smif i¢in 600 adet olacak sekilde toplam 3200’den, 19200’
yiikseltilmistir. Isaretlerin simiflandirilmasi igin hem problemin ¢dziimiine yonelik 10
katmanli bir evrisimli derin ag modeli olusturulmus hem de derin 6grenme yontemlerinden
biri olan aktarimli 6grenme yontemi kullanilarak hazir modellerden VGG166, Inception ve
ResNet derin ag mimarileri kullanilmistir. Ayrica derin 6grenmenin Oznitelik ¢ikarimi
tekniginden faydalanilarak elde edilen Oznitelik vektorii ile geleneksel makine 6grenme
yontemlerinden olan Destek Vektor Makineleri (Support Vector Machines, SVM) ve K- En
Yakin Komsu(K- Nearest Neighbor, K-NN) yontemleri ile siiflandirilmistir. Elde edilen

sonuglar zaman ve basarim oranlarina gore kiyaslanarak, en basarili yontem belirlenmistir.

Bu ¢alismada, gorsel bir dil olan Tiirk Isaret Dili (TID) ne ait duragan kelimelerin yapilan
analizler sonucunda basarili bulunan derin 6grenme yontemlerinden biri olan aktariml
o0grenme kullanilarak ger¢ek zamanli yazili dile ¢evrilmesi saglanmistir. Ayrica, tasarlanan
bu gercek zamanl sistem ile TID duragan kelimelere ait isaretleri tanima ve tahminini

bilgisayar ekranina yazdirmasindaki basaris1 degerlendirilmistir.

ANAHTAR KELIMELER: Goriinti Oriintiisi Tanima, Derin Ogrenme, Aktariml

Ogrenme, Tiirk Isaret Dili Tanima, Evrisimli Sinir Aglari
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ABSTRACT

Mehmet ERKUS

TURK iSARET DIiLINDE KELIME TABANLI DERIN OGRENME
UYGULAMASI
Baskent Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisii

Elektrik Elektronik Miihendisligi Anabilim Dah
2020

Sign language is a form of visual communication used by people with hearing problems to
express themselves. The main purpose of this study is to make life easier for people with

hearing problems.

In this study, a data set was obtained using 3200 RGB images for 32 classes taken from three
different people. Data development methods were applied to the data sets and the number of
images was increased from 3200 to 19200, 600 per class. For the classification of the signs,
both a 10-layer convolutional deep network model was created for the solution of the
problem, and VGG166, Inception and ResNet deep network architectures, which are one of
the deep learning methods, were applied by using transfer learning method. In addition, the
signs are classified using the Support Vector Machines (SVM) and K- Nearest Neighbor (K-
Nearest Neighbor, K-NN) methods, which are the traditional machine learning methods,
with the feature vector obtained by using the feature extraction technique of deep learning.
The most successful method was determined by comparing the obtained results according to

time and performance ratios.

In this study, stationary words belonging to Turkish Sign Language (TSL), which is a visual
language, are translated into real time written language by using transfer learning with one
of the deep learning methods, which is successful as a result of the analysis. In addition, with
the real-time system designed, its success in recognizing the stationary words of TSL signs

and printing its prediction on the computer screen were evaluated.

KEYWORDS: Image Pattern Recognition, Deep Learning, Transfer Learning, Turkish Sign

Language Recognition, Convolutional Neural Network.
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1. GIRIS

1.1. Konunun Tanimi

Insan varolusu geregi sosyal bir canlidir. Insanoglu sosyallesmek igin yazili yahut
sozlii olarak gerek kendini ifade etme isteginden gerekse kendini bir toplulugun pargasi
olarak hissetmenin, ata mirasi olan korkularindan kurtulusun baslica yontemi oldugunu
bildiginden kisaca, igglidiisel zekanin emri geregi diger insanlarla iletisim kurmak
zorundadir. Iletisim smirl anlami ile sdz sdyleme, dinleme ve anlama iizerine kurulu olan
diyalog sistemidir. letisimin smirli anlaminda var olan herhangi bir kavramin aksamasi,
iletisimin aksamas1 olarak tamimlanir. Iletisimin aksamasi bireyin sosyal anlamda
kisitlanmasina yol agmaktadir.

Her iki kulakta, 0-20 dB kayip normal kayip olarak adlandirilirken, 35-40 dB yahut
tizerinde olan kayiplar, duyma engeli olarak adlandirilir. Bu engel bireyin, dinleme buna
bagil olarak da, konusma yetisindeki kaybin olusmasi durumunu ortaya koymaktadir [1].
Diinya Saglik Orgiitii’niin 2018 y1linda duyurdugu raporda, diinya genelinde dort yiiz altmis
alt1 milyona yakin duyma engeli yasayan birey oldugu belirtilmistir (2018, WHO Raporu).
2010 yilinda Tiirkiye Istatistik Kurumu (TUIK)’nun yaptig1 saglik taramasinda iilkemizde
{ic milyona yakin kisinin duyma engelli oldugu belirtilmistir (2010 TUIK Raporu).

Toplum ile iletisim halinde olmaya ihtiya¢ duyan ve isitme kaybina ugramis bireylerin,
toplumsal ve sosyal iletisimi siirdiirmesi, yazili anlatim, dudak okuma yontemi, isaret dili
olarak kabul goren gorsel iletisim ¢esitlerine yonelmelerine neden olmaktadir.

Gorsel iletisim bigimi; alict sinyalleri ile verici sinyallerinin ayni anda birlikte hareket
ettigi bilgi aktarimini bu yolla saglayan bir ¢esit iletisim bigimidir [2]. Gorsel iletisimin bir
kolu olan, 16.yy’da Italyan Dr. J. Cardan tarafinca gelistirilen isaret dillerinin, giinliik
kullanilan konusma, okuma ve yazma dillerindeki imla kurallarina benzeyen, sabit ve
bozuldugunda anlam karmasasina yol agan kurallar1 vardir. Isaret dilleri; konusma dillerinde
oldugu gibi evrensel nitelikte olmayip, bu dili konusan kisilerin yasadiklar1 bolge ile bagildir
[3].

Isaret dili, yasanilan blgede konusulan dilin etkisi altinda ise de duyma yetisi yerinde
olan bireylerin giinliikk kullandiklar1 dil bire bir benzerlik barindirmamakta ve bu gorsel
iletisim bi¢imi, toplumun ¢ogunlugu tarafindan anlasilamadigindan bireyi kisitli bir sosyal

cevre ile sinirlandirmaktadir. Ornegin; Ulkemizdeki giinliik konusma dili Tiirkge ile Tiirk



Isaret Dili olan (TID) arasinda bire bir drtiisme olmadig: gibi, diinya genelinde ortak dil
kabul edilen Ingilizce ile Ingiliz Isaret Dili olan (IID) ‘de birebir 6rtiisme saglamamaktadir
[4].

Isaret dili ifade ve anlam agisindan kendi iginde ikiye ayrilmaktadir. Kelime tabanli
isaret dilinde ellerle birlikte, beden dili, yiiz ifadesi ve ylizde ifade sirasinda olugan mimikler

bir biitlin olarak degerlendirilerek her hareketin bir kelimeyi anlattig1 ifade bigimidir.

ACIMAK

Sekil 1.1. Kelime tabanli isaret dili tanima [35]

Sekil 1.2. Harf tabanli (parmak alfabesi) isaret diline 6rnek [35]

Buna karsin harf tabanli isaret dilinde, her hareket bir harfi ifade ettiginden harf tabanh
isaret diline, parmak alfabesi de denilmektedir. Kullanim agisindan genel anlamda kelime
tabanli igaret dili tercih edilse de 6zel isimlerin ifadesinde, bilimsel terimlerde, kisaltmalarda
yahut yabanci dillerden dilimize ge¢cmis olan kelimelerde, kelime tabanli isaret dili ile tam
olarak kelime anlamin1 karsilamak miimkiin olmadigindan parmak alfabesinin kullaniminin
tercih edilmektedir [5].

Isitme kayb1 yasayan bireyler iletisimde bulunurken, isaret dili kullaniminin gerek
yasanilan cografyada gerek ise diinya cografyasinda yaygin olmamasi hatta isitme kayb1
yasayan bireyler, yakinlari ve bu gorsel dile ait egitim alan kisilerin disinda isaret dilini bilen
kisi olmamas1 sebebi ile dudak okuma yontemini kullanarak sdyleneni anlayabilmekte ise
de kendilerini ifade etme konusunda zorlanmaktadirlar.

Isitme kaybi olan bireylerin, kendilerini daha rahat ifade edebilmesini saglamak amaci

ile cesitli isaret dili tanima sistemleri tasarimlar1 olusturulmaktadir. Isaret dili tanima



sistemleri ile ilgili ¢aligmalar, makine 6grenmesi sistemlerinde son 30 yildir goriilmeye
baslanmis ve giiniimiize kadar pek cok calisma yapilarak, ¢esitli sistemler tasarlanmaistir.

Tasarlanan sistemler, goriintiiyli isleme tabanl sistemler ve elektronik eldiven tabanli
olarak ikiye ayrilmaktadir. Bu yontemler kullanilarak tasarlanan ilk sistemler alicilarin
fazlas1 ile mevcut oldugu elektronik eldivenler kullanilarak tasarlanan sistemlerdir.
Elektronik eldivenler kullanilarak tasarlanan sistemler, pahali sistemler olmasinin yani sira,
isaret dili hareketini yapan modelin eldiveni giymesi gerekli oldugundan ve eldivenin,
hareketi yapan modelin hareketlerini kisitlamasi nedeni ile kullanimi kolay olmayan bir
yontem olarak goriildiiglinden, son yillarda goriintii tabanli isaret dili tanima ve
siiflandirma sistemleri kullanilmaya baslanmistir [6,7].

Isaret dili tanima ve smiflandirma sistemlerinde iizerine en fazla arastirma yapilan dil,
Amerikan Isaret Dili (AID)’dir. Ilk AID tanima sistemi tasarimlar1 1988 yilinda Vogler ve
Metaxas tarafinca sakli Markov modeli kullanarak gelistirdikleri sistem tasarimidir. Bu
sistem tasarimi ii¢ boyutlu (3B) bilgi hareketlerini elde etmek i¢in {i¢ kamera kullandiklar

tasarim sistemidir [7].

1.2. Konuya iliskin Onceki Cahsmalar

Goriintiiden isaret dili tanima sistem tasarimlari arasinda, 1995 yilinda Starner’ in AID
lizerine standart bir bilgisayar ve bagli kamera ile ger¢eklestirdigi Sakli Markov modeli ile
tasarlanmis isaret dili tanima sistemi ile baslamistir. O tarihe dek tasarlanan sistemler
arasinda en fazla basariya ulasmis olan isaret dili tanima sistemidir. izleme, analiz etme ve
tanima islemlerinin tamaminin ger¢ek zamanli oldugu bu sistem tasariminda Starner, elin
durusunun ayrintili sekilde incelenmesinin gerekli olmadigini diisiinmiistiir. Starner bunun
yerine el sekli, el yonii ve el yoriingesi bilgisini kabaca kullanarak, elleri takip etmistir. Bu
takibin kolay olmasini saglamak igin ise isareti gerceklestiren modelinin, sag eline sar1, sol
eline kavuni¢i renkte elektronik 6zelligi olmayan basit eldivenler giydirmis ve isareti
yapmasini istemistir. Starner, isim, fiil, zamir ve sifattan olusmus 40 kelime ve bu
kelimelerden tiiretilen 494 ciimleden veri seti olusturulmus bir veri seti {izerinde caligmistir.
Starner olusturdugu veri setinin 395 tanesini egitim, 99 tanesi test amagclariyla kullanmistir.
Staner, yaptig1 testler sonucunda kelimelerin bir kismi i¢in, tek basina hareket bilgisinin
yetersiz kaldigint ve parmak duruslarinin yapilan hareketlerde onemli oldugunu
belirlemistir. Testler tekrar edilip, kelimeler sinirlandirildiginda, 6rnegin, bir manzara

resminin tarif edildigi bilindiginde sistem basarisinin, %99’a kadar ulastigin1 dogrulamistir.



Ciimle yapis1 ve kelime sayisinin bilinmedigi testlerde ise %91 oraninda basarili sonuglar
alimmustir. Bu sistem eldiven kullanilmadan ten rengi ile yeniden test edildiginde, gergek
zamanli degeri yakalayamamustir. Sistemde eldivensiz uygulanan testlerde, dogru
tahminleme basari oraninda %75 ‘e kadar diisiis tespit edilmistir. Starner’ 1n tasarladigi isaret
dili tanima sistemi, sonraki yillarda tasarlanan isaret dili tanima sistemlerine yol gostermesi
nedeni ile 6nemli bir sistem tasarimidir [8].

1999 yilinda Segen ve Kumar tarafindan tek kamera ile gece, los 1s1k, spot 15181
ortamlarinda AID’ne ait hareketleri yapan modellerin goriintiileri alinarak veri seti
olusturmuglardir. Arastirmacilar, c¢aligan bir goriintii tanima sistemi kurgulamay1
hedeflemislerdir [9].

2015 yilinda Dong tarafindan tasarlanan bir bagka sistemde ise sistemin yapilan
hareketleri algilayabilmesi i¢in Microsoft Kinect hareket sensorii kullanilmistir. Dong,
sistem igerisinde gorilintiileri arttirmak icin segmentli el yapilandirmasini kullanmaigtir.
Dong’un kullandig1 segmentli el yapilandirmasi, piksel bagina siniflandirma algoritmasina
dayali bir derinlik kontrast O6zelliginin kullanilmasindan ibarettir. Dong bu segment
uygulamasindan sonra, hareket kisitlamalari ile el eklemi konumlarini lokalize etmek igin
bir sirali bir mod bulma yéntemi gelistirmis ve uygulamistir. Dong, son olarak, AID
isaretlerini eklem acilarina gore tanimak i¢in Rastgele Karar Ormani (RDF) siniflandiricisi
olusturmustur. Arastirmaci tasarladigi yontemin tahmin performansini gostermek igin,
75.000 drnekten aldig1 24 adet statik AID alfabe isareti igeren bir veri kiimesini kullanmistir.
Arastirmaci, tasarladii sistemin dogruluk oranmmi %92 olarak tespit etmistir.
Arastirmacinin, bu ¢oklu tasarimi, lizerinde arastirma yapilmasit ve kullandigi yontemlerin
degerlendirilmesi istegi ile Surrey Universitesi’ne gonderilmistir. Dong’un, tasarimia ait
veri seti, Surrey Universitesi’nin platformunda yayinlanarak kamuya acik bir veri setine
dontstiirilmiistiir [10]. Dong’un elde ettigi sonuglar, dnceki ¢alismalarla kiyaslandiginda,
benimsedigi yontemin, AiD’ne ait hareketsiz kelimelere isaretlerinin ¢dziimlenmesi
konusunda, yiiksek dogrulama performansina sahip bir tasarimdir [11],[12].

2014 yilinda Chuan, Regina ve Guardino [13] tarafinca gelistirilmis sistem tasarimai ile
kompakt ve uygun fiyath bir 3B hareket sensorii olan Leap Motion sensorii [14] kullanarak
Amerikan Isaret Dili tanima sistemi iizerinde olusturduklari bu tasarimlar1 ile Leap Motion
sensOrii’ niin [15], mevcut tasarimlarda ¢ogunlukla tercih edilen Cyblerglove [16] veya
Microsoft Kinect hareket sensdrlerinden [17] ¢ok daha ekonomik bir ¢éziim sundugunu

kanitlamislardir [13].



Cunnigham ve Delany 2007 yilinda Amerikan Isaret Dili iizerinde yapilan diger
tasarim kurgularinda ise Amerikan Alfabesinin 26 harfini duyusal verilerden tiiretilmis
ozellikleri kullanarak simiflandirmak i¢in K en yakin komsu (K-NN) ve destek vektor
makineleri (DVM) algoritmalar1 kullanilmistir [18]. Deneylerden alinan sonuglar
degerlendirildiginde, siniflandirmada en yiiksek basari performansi ortalamasi sirasiyla
%72.78 K en yakin komsu [19] ve % 79.83’liniin de DVM kullanimlar1 ile elde edildigini
gostermistir [19,20].

Wu vd. tarafinca 2016 yapilan ¢alismada AID taninmasi amaciyla Atalet (Inertial) ve
Yiizey Elektromiyografi (EMG)[22] sensorleri ile alinan bilgilerin kullanilmasi
hedeflenmistir. Bunun i¢in giyilebilen bir sistem tasarim olusturulmustur. Bu sistem
tasariminda, AiD’e ait giinliik iletisimde diger kelimelere nazaran daha fazla kullanilan 80
farkli isaret ile olusturulan veri seti iizerinde Saf Bayes siniflandirici (Naive Bayes) [23], K-
NN [19] ve DVM [20] smiflandirma yontemleri kullanilmigtir. Bu yontemlerin ardi sira
uygulanmasiyla %85.24 - %96.16 araliginda basari elde edilmistir[21].

Ameen ve Vedara tarafindan 2017 yilinda yapilan bir bagka calismada Amerikan
Isaret Dili parmak alfabesinin taninmas1 hedeflenmistir. Arastirmacilar bunun igin ESA
yapisini kullanilmislardir. Arastirmacilara ait sistem tasariminda, goriintii yogunlugu ve
derinlik verileri kullanilmigtir. Aragtirmacilar, 60 binden daha fazla resim barindiran bir veri
seti olusturmuslardir. Arastirmacilar daha sonra, fotograflar iizerinde renk ve derinlik
ozelliklerini ¢ikartmak icin iki farkli ESA yapist modellemislerdir. Arastirmacilar elde
ettikleri tlim Ozellikleri Dbirlestirilerek siniflandirma yapilmislardir. Arastirmacilarin,
yaptiklar1 degerlendirmelerde %82 hassasiyet (precision) basarisi elde edilmistir [24].

Quesada vd.[25]. tarafindan tasarlanan bir diger sistemde Leap Motion ve Intel
RealSense [27] sensorleri kullanilarak, 50°den fazla birey ile DVM yontemiyle siniflandirma
saglanarak gergeklestirilmis ve bu tasarim ile %93 basari elde etmislerdir [25].

Hint Isaret Dili (HID) iizerine Rao vd. tarafindan 2018 yilinda Hint Isaret Dili (HID)
kullanilarak isaret dili tanima sistem tasarimi i¢in, tek el ile yapilabilen 18 isaretin taninmast
hedeflenerek videodan almman her frame igin segmentasyon islemi uygulanmustir. Ileri
beslemeli YSA ile sistem performansi test edilmis ve tasarimin sistem performansinin %90’a
yakin oranda basarili oldugu sonucuna varilmistir [26].

Rao vd. tarafindan 2018 yilinda kurgulanmis diger bir isaret dili tanima sistemi
tasariminda HID’e ait 200 isaretin siniflandiriimas1 hedeflenerek ESA yapis1 kurgulanmustir.

Aragtirmacilar, bu sistem tasariminda kullanilmak iizere toplamda 300,000 RGB video



goriintiisiinden olugan veri seti olugturmusglardir. ESA yapisi 4’lii konvoliisyon katmanindan
olusturulmus ve sistemin performans testi sonucu %92.88 basarili bulunmustur [27].

Mapari ve Kharat’in 2015 yilinda yapmis olduklari isaret dili algilama sisteminde ise
Leap Motion sensdriinii kullanarak HID’i taniyan bir Hint Isaret Dili tanima sistemi
gelistirmislerdir [28]. Leap Motion sensorii yapilan el hareketini yakalayarak 3B formatinda
parmak pozisyonu vermektedir (X, Y, Z ekseni degerleri). Her iki el i¢in avug ortasi ile
birlikte bes parmak ucunun konumsal bilgileri, Oklid mesafesine ve Kosiniis benzerligine
dayali isaret postiiriinii tanimak ic¢in kullanilir. Yapilan c¢aligmada sistemin test
edilebilirligini 6lgmek icin 10 farkli isitme ve konusma engelli bireyler ile HID isaretleri i¢in
test edilmistir. HID *nin ortalama tanima dogrulugu Oklid mesafe yontemi icin % 88.39 ve
Kosiniis benzerligi icin % 90.32°dir. Isaret yaparken, Leap Motion Camera, derinlik
bilgilerinin dogru sekilde ¢ikarilmasi i¢in yaklasik 10 derece egimli tutulur. Ayrica,
calismalarinda Leap Motion sensoril ile her iki elin de dogru bir sekilde izlenmesine ragmen,
diger viicut kisimlarinin ve yiiz ifadelerinin yakalanamadigini belirtmislerdir [28].

1996 yilinda Yachida vd.[36] tarafindan Japonca Isaret Dili (JID) iizerinde sakli
Markov modeli ile, tasarlanan isaret dili tanima sistemi, ¢esitli renklerde bantlar bulunan bir
eldiven kullanilarak kurgulanmistir. Sistem hem parmak alfabesi tabanli hem de kelime
tabanli kelimeleri taniyabilmek iizere egitilmis, dogrudan elin durusu incelenmek yerine,
elin sekline gore goriiniir bantlarin renkleri ve yogunlugu incelenmistir. Sistem tasariminda
yanilma paymin distlrilmesi hedeflenerek, eldivenlerin {izerine renkli bantlar
yerlestirilirken, elin farkli duruslarinin ayni renk olmamasina 6zen gosterilmistir [29].

1997 yilinda Grobel ve Assan [30], tarafindan CCD kamera kullanilarak tasarladiklar
kisiye bagh sistemde, Yachida vd. [36]’nin kullandig1 renk kombinasyonundan etkilenmis
ancak tek el yerine her iki el icinde modelin sag eline parmaklar, avug i¢i ve elin arka yliziinti
belli edecek sekilde yedi farkli renk bulunan eldiven, sol eline ise iizerinde sekiz farkli renk
bulunan eldiven giydirilmistir. Ellerin hareket sirasinda izledikleri rota, elin sekli ve yonii
gibi ozelliklerden faydalanarak veri setini olusturarak tanima sistemi kurgulamiglardir [30].
Hollanda Isaret Dili (HOID) iizerinde sakli Markov modeli kullanilarak tasarlanmis bu isaret

dili tanima sisteminde HOID’ e ait 262 hareket %94 basar1 oraninda saglanmistir [30].

2005 Mohandes vd. tarafindan Arap Isaret Dili (ARID) iizerinde yonlii gradyanlarin
histogram1 /HoG, kanonik korelasyon analizi ve rastgele Forest siiflandirici, kullanarak

olusturdugu ARID tanima tasariminy, iki yil sonra sakli Markov ve Kinect hareket sensorii



kullanarak ayn1 veri seti ile tekrarlamis, isaret dili tanima tasarimini yeniden kurgulamigtir

[31].

Literatiire ge¢mis en ilging isaret dili tanima ve siniflandirma sistemi tasarimi ise 2000
yilinda Imagawa vd.’nin tasarladiklar1 sistem, ten renginden faydalanarak elleri ayirt
etmekte ve iki asamali bir tanima sistemi O6nermektedir. Oncelikle kisinin taninmaya
caligilan hareketine, evrensel 6zelliklere gore cagrisim yapilan kelimeler listelenmekte ve
devaminda bu isaretlerden yerel 6zellikler kullanilarak isaret edilen kelime belirlenmektedir.
Tasarlanan Isaret dili tanima sisteminin basarisini 6l¢gmek icin postanedeki bir konusmada
gecebilecek Japon Isaret Dili’ne ait 160 kelime secilmistir [43]. Tasarlanan bu sistem belli
bir hizmet almak amaci ile bulunulan, banka, postane, hastane gibi alanlarda belli bir amaca
yonelik kullanilmasi muhtemel kelimeler diisiiniilerek, olusturulan senaryolar {izerinden
kelimeleri taniyan sistemler tasarlamak, hem hizmeti sunan hem de hizmeti almak isteyen
ancak bunu ifade edemeyen isitme ve buna bagl olarak konusma sorunu yasayan bireylerin,
engelsiz iletisim saglamas1 acisindan dogru bir yontem olmasinin yani sira ticari amaglar ile
uygulamaya yonelik baskaca katkilarin saglanabilmesi imkan1 dogurmasi agisindan da 6nem
arz etmektedir. Bu sistem tasarimi iizerine yapilan testler sonucunda yakin evrensel 6zellige
sahip kelimeleri yerel ozelliklerinden faydalanarak tanima basarist %89,963 olarak
gerceklesmistir [32].

Ulkemizde ise; Tiirkge Dili ile tasarlanmis konusma tanima iizerine tasarlanmis pek
cok sistem bulunmaktadir. Bunun nedenlerinden en &nemlisi, kamu yahut 6zel sektor
tarafindan kurulmus kendi basina dev bir sektor olan ¢agri merkezi sektoriidiir. Bu sektore
yonelik yapilan ¢aligmalar, bu ¢aligmalar {izerine tasarlanan sistemlerin ¢esitli parametreleri
degistirilerek farkli kullanim alanlarina da sunulmasi, yan sektorleri de beraberinde
getirmektedir. Bu alana stirekli yatirimlarin yapilmasi sonucu ticari faaliyet anlaminda ¢ok
fazla olanak barindirmasidir.

Literatiirde Tiirk Isaret Dili {izerinde yer alan isaret dili tanima tasarimlari, Tiirk¢e Dili
ile tasarlanmis konusma tanima sistemlerine goére, cok kisitli bir kaynak sunmaktadir
[33],[34]. Bu alanda ilk galismalardan biri olarak kabul edilen isaret dili tanima tasarimi
2005 yilinda Haberal ve Albayrak tarafindan tarafinca kurgulanmis sakli Markov yontemi
kullanilan tasarimdir. Bu tasarimda 6nceden olusturulmus bir veri seti bulunmamasi nedeni
ile 172 adet goriintii lizerinden ¢alisilmis ve basar1 oran1 %93 olarak tespit edilmis test iki
asamali olarak uygulanmais, veri setinde belirlenen siniflar igerisinden K-En Yakin Komsu

(K-NN) metodunda basar1 sonucu %91 olarak bulunmustur [35].



2010 yilinda Altun vd. K-NN, SVM yontemleriyle sirast ile %99.43 ve %98.83 basarili
[44], 2013 yilinda Memis ve Albayrak Kinect sensorii, Ozellik ¢ikartma, Ayrik Kosiniis
Doniisiimii (DCT) yontemi ile ve farkli DCT katsay1 oranlari i¢in siniflandirma sonuglarinin
karsilastirilmasi amaci ile K-NN ile yapilan siniflandirma sonucu %80-%90 arasinda bagarili
sonuclar elde etmislerdir[45],[46].

2018 yilinda Ketenci ve Kayik¢ioglu.Elektromiyografi (EMG) sinyalleri ile TID’e ait
rakamlarin taninmasi ¢alismasi1 Fourier doniisiimii ve Capraz-Korelasyon fonksiyonunun
standart sapmasi Ozellikleri kullanilarak ayrik lineer analiz siniflandiricisiyla Capraz-
Korelasyon kullanilmadiginda %63 basarili ; kullanildiginda ise %84 basarili sonuglar
almislardir [47].

2018 yilinda Akis ve Akar Oznitelik tabanli IDT sistemi el bdlgesi boliitleme, 6znitelik
vektorlerini cikarma, ve SVM kullanarak siniflandirmasi ile ESA tabanli IDT kullanilarak,
Oznitelik tabanli sistem ve ESA tabanli sistem tasarlamislardir. Arastirmacilarin elde
ettikleri basar1 oranlar1 sirasiyla %95.31 ve %93.12 olmustur [48].

2018 yilinda Ersoy ve Ozdemir tarafindan Gauss Karisim Modelinden tiiretilen Fisher
Vektorler kullanilarak SVM yontemi ile el betimleyicilerinin performansi iizerindeki etkisini
analiz etmislerdir. Arastirmacilar, Cok Katmanli Algilayict (MLP) yontemiyle %96.67
basarili sonuclar elde etmislerdir [49].

2019 yilinda Kin ve Erdem tarafindan Evrisimli Yapay Sinir A§ modeli kullanilarak
Aktariml1 Ogrenme metodu ile yapilan ¢alismada %90 basaril bir calisma yapmislardir [37].

Hanecioglu, 2019 yilinda yaptign Tiirk Isaret Dili igin evrisimli sinir aglar1 ve
tekrarlayan sinir aglart ile TV c¢evirmenliginde kullanilmak iizere bir mimik tanima
caligmasini yapmistir. Arastirmacinin, bu ¢alismada, kullandig1 videolar hem zamansal hem
de uzamsal ozellikleri igermektedir. Arastirmaci farkli mekansal 6zellikleri egitmek icin
CNN modelini kullanmigtir. Arastirmaci, zamansal 6zellikleri egitmek i¢in de RNN
modelini kullanmistir. Aragtirmaci, ¢alismalart sonucunda, 3B-CNN'ye gore, daha derin
CNN modeli olan Inception V3 ve RNN'nin ortaya koydugu sorunun ¢dziimiinde daha uygun
oldugu kararima ulagmistir. Arastirmaci ayrica, derin 6grenme yontemiyle ¢ok sayida ve
cesitli verilerle daha iyi sonug elde edebilecegini ileri stirmiistiir [38].

2017 yilinda Beena, Agnisarman Namboodiri yaptiklari ¢aligmada Kinect
sensoriinden toplanan ASL'nin statik hareketlerinin taninmasina odaklanarak, sistemin isaret
dillerini tanima i¢in smiflandirici tasarim kinect Depth, goriintiilerinden CNN mimarisini
kullanmistirlar. Sistem, CNN'leri 33000 goriintii kullanarak 24 alfabe ve 0-9 sayi

siniflandirmast i¢in egitilmistir. Once ¢alismalarin karsilastirildiginda, smiflandiricinim %
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94.6774'1ik bir verimlilik elde etmislerdir. Ayrica siniflandirict test etmek i¢in basit bir java
GUI uygulamasi olusturmuslar ve egitim sirasinda farkli konulardan daha fazla veri
eklediklerinde, dogrulugun arttigin1 da tespit etmislerdir.[39] Liao, Xiong, Min, Lu
arkadaslarinin 2019 yilinda BLSTM-3D artik aglarla video sirasina dayali dinamik isaret dili
tanima ¢alismasini yapmisglardir. Bu ¢aligma derin 3 boyutlu artik ConvNet ve BLSTM-3D
artik ag (3D ResNet) olarak adlandirilan ¢ift yonlii LSTM aglaria dayanan ¢ok modlu bir
dinamik isaret dili tanima ydntemi sunmusturlar. Ilk el, ag hesaplamasimin zaman ve alan
karmasikli§in1 azaltmak icin video karelerinde yerellestirilmekte, ardindan, 3B ResNet,
video dizilerinden uzamsal 6zellikleri otomatik olarak ¢ikarir ve 6zellik analizinden sonra
video dizisindeki her eyleme karsilik gelen bir ara puan olusturmugslardir. Son olarak, video
dizilerini smiflandirarak dinamik isaret dili dogru bir sekilde tanimlamislardir. Deney,
DEVISIGN D veri kiimesi ve SLR Dataset dahil olmak {izere test veri kiimelerinde
gerceklestirildigi deginmisler, sonuglar dnerilen yontemin en gelismis tanima dogrulugunu
elde edebilecegini belirtmislerdir. (DEVISIGN D veri kiimesinde %89.8 ve SLR_Dataset'te
% 86.9). Buna ek olarak, 3B ResNet, daha biiyiik video sekans1 verileri sayesinde karmasik
el hareketlerini etkili bir sekilde taniyabilir olacagini acgiklamiglardir [40]. 2020 yilinda
Shukla, Agarwal, Gupta, Rathi arkadaslarin yaptiklar1 ¢aligma “ResNet50 Derin Sinir Ag1
Mimarisini Kullanarak Isaret Dili Tanima’ dir. Calismalarinda otomatik isaret dili tanima
i¢cin derin 6grenme yaklasimini kullanmaktadirlar. Parmak ug¢lu kelimeleri siniflandirmak
i¢cin yeni bir 2 seviyeli ResNet50 tabanli derin sinir ag1 mimarisi tasarlamiglar bunun igin
kullanilan veri kiimesi standart Amerikan Isaret Dili el hareketi veri kiimesi oldugunu
belirtmislerdir. Veri kiimesi ilk 6nce ¢esitli biiyiitme teknikleri kullanilarak biiyiitiilmiisler, 2
seviyeli ResNet50 tabanli yaklasimlarindaki Seviye 1 modeli giris goriintlisiinii 4 setten
birine siniflandirmiglardir. Bir goriintii setlerden birine siniflandirildiktan sonra, goriintiiniin
gergek sinifin1 tahmin etmek icin karsilik gelen ikinci seviye modeline bir girdi olarak
saglamislar ve yaklagimlar1 12.048 test goriintiisiinde % 99.03 dogruluk sagladigini da ayrica
deginmislerdir [41].

Kim Bae vd. (2004), Kore vizyon dili (KSL) tanima konusundaki ¢aligmalarimizin
bazi renk sonuglarini kullanarak bazi erken sonuglarini bildirmislerdir. Isaret dili gibi jest
kelimelerini taniyarak, kaliplar cok karmasik ve cesitlilik gosterdiginden, siirekli bir isareti
bireysel isaret kelimelerine ayirmanin zor oldugunu belirtmislerdir. Arastirmacilar, bu
sorunu ¢ozmek icin KSL'yi desenlerine gore 18 el hareketi smifina ayirmiglardir.

Aragtirmacilar, el hareketinin hizin1 degistirerek, bulanik béliimleme ve durum otomatlarini



kullanarak, hazirlik hareketi ve isaret sozciikleri arasindaki anlamsiz hareket gibi istem dist
hareket hareketlerini reddetmislerdir. Arastirmacilar, 18 el hareketi sinifini tanimak i¢in gizli
Markov modelini benimsemislerdir. Bu yontemleri kullanarak 15 KSL climlesini taniyoruz
ve % 94 tanima orani elde etmislerdir [42].

2005 yili itibari ile TID iizerine yapilan ¢alismalar sonucu halen ortak bir veri seti
kiitiiphanesi eksikligi goriilmektedir. Unutulmamalidir ki Transfer Ogrenme metodu ile
siniflandirmada ilk katmanlarda gorsellerden olusan verileri algilamaktan ziyade gorseli tiim
olarak algilar bu sebeple el isaretleri ile yapilan hareketi tanimaz, katmanlarda iiste dogru
ciktike¢a istedigimiz siniflandirma diizeyini elde edebiliriz ancak farkli bir birey tarafindan
ayni isaret yapildiginda 6grenme ilk katmana doneceginden farkli bireylerce elin yapisi,
avug ici, parmak yapisi, kadin yahut erkek bireyler, elde bulunan yara izi, deri hastaligi,
parmak kaybi1 vb. gibi durumlar g6z oniinde bulundurularak ortak bir veri seti kiitiiphanesi
olusturmanin zorunluluk oldugu c¢ikmaktadir. Ortak kiitliphanede veri seti olusturulup
milyonlarca goriintii alindiktan sonra siradan bir bilgisayar sistemi ile veri seti
islenemeyeceginden ¢ok giiclii bir bilgisayar tercih edilerek, Transfer Ogrenme metodu ile
hatasiz ve kullanilabilir bir siniflandirma yapmak miimkiin olabilecek ve hedeflenen
tasarima kavusulacaktir.

Bu ¢aligma ile isitme duyusunu kaybi yasayan bireylerin iletisim sorunlarinin en aza
indirgenmesi  hususunda, teknolojiden faydalanarak c¢oziime katki sunabilmek
hedeflenmistir. Gergeklestirilen ¢alismada gorsel bir dil olan TID duragan kelimelere ait
hareketlerin derin O0grenme yontemi ile Yapay Sinir Aglarmin egitilmesi, Transfer
Ogrenmesi metodu ile goriintiilerin en az hata ile simflandirma saglanarak bu goriintiilii
iletisim bigimine ait anlatim bigimlerinin en az hata ile taninmasi ve yazi diline g¢evrilmesi

amaglanmustir.

1.3. Konunun Amaci

Bu ¢aligma kapsami agisindan goriintii isleme teknikleri ve yapay zeka ile iligkilidir.
Bilinen en genis siniflandirma ve algilama teknigi canlilarin gérme organi olan goze aittir.
GOz, miikemmel algilama ve siiflandirma kapasitesi ile goriintiiyii isleme teknolojilerinin
varmay1 hedefledigi en miikemmel yapidir. Bu milkemmel algilama ve siniflandirma teknigi
henliz ayni ile yapay zekad teknolojilerine kopya edilememis olsa da yapay zeka
teknolojilerinin, her gecen giin yapilan calismalar ile evrime zorlanmasi sonucu,

miikemmele biraz daha yaklasilmaktadir. Géziimiiziin gérdiigii canli yahut cansiz her varligi
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yapay zeka gorlintii havuzlarina atip yapay zekanin, transfer 6grenmesi dedigimiz, insan
beyni ndronlarmi taklit eden yontem ile bir model (bir nevi ndron) egitimi yaparak,
miikemmeli yakalamak teorik acidan miimkiin goriinmekte ise de, pratikte, siiregelen
hareketleri tanimlama hususunda heniiz varilmasi1 hedeflenen “yapay zekanin iistiin 1rki”
yaratilamamistir. Bu nedenle ¢alismamizda, oncelikle olusturdugumuz goriintii havuzunda
goriintii isleme teknikleri ile sinirli sayidaki TID elemanlarini yapay zekaya tanitip, yapay
zekanin bu elemanlar1 6grenmesini saglayarak (¢alismanin ilerleyen béliimlerinde ayrintili
olarak yontemlere deginilecektir), goriintiilerden giinliik yazi dili metnine uyarlanarak
doniistiiriilmesi hedeflenmistir. Ikincil hedef ise; gelecekte olusturulmasi arzu edilen biiyiik

goriintli havuzlarina katki sunabilmektir.

1.4. Yontem ve Materyal

Bu ¢alismanin temelinde derin sinir aglar1 kullanilarak, TID alfabesinde tanimli olan
duragan kelimeler ve isaretler (say1, geometrik sekil ve harfler) i¢in; 3 farkl kisi ile, 32 farkl
figlir iizerinde fotograflanmis, bir figlir icin 600 sayida 2 boyutlu goriintii kiimeleri
kullanilmistir. Bu tez ¢alismasi kapsaminda, say1, geometrik sekil ve harften olusan veri
taban1 olusturulmustur. Veri tabaninda toplam 19200 goriintiiden elde edilmis veri seti
kullanilmistir.

Olusturulan sistem transfer 6grenme metodu kullanilarak egitilmis, Evrisimli Sinir
Aglar1 (ESA) tabanl farkli yapilarla egitilmis ve siniflandirilmigtir. Bu sistem JetBrains
PyCharm Community Edition 2019 1.1 ortaminda, diger programlama dillerine nazaran
program kodunu en az ¢aba ile ve hizlica yazmaya imkan tanimasi nedeni ile Python dili
kullanilarak Intel ® Core ™ {7 -8750h CPU @ 2.20 Ghz ve 16,00 GB RAM ’e sahip Nvidia
GTX 1050 ti Ekran Kart1 ve Microsoft Windows 10 Home x64 bit isletim sistemli bilgisayar
tabanli yazilim gelistirilmistir. Elde edilen sonuglar; geleneksel makine 6grenmesi
yontemleri ile elde edilen sonuglarla karsilastirilmis ve en basarili yontem tespit edilmistir.
Bunun yani sira elde edilen basarili yoéntemlerle TID igin gercek zamanli tanima sistemi

olusturulmustur.
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2. TURK iSARET DILIi

Iletisime iliskin cesitli tanimlamalar yapilabilir; Bunlardan biri de kisiden kisiye mesaj
aktarimudir. {letisimin; yazili iletisim, sozlii iletisim, bilgi aktariminda bilgi aktaran taraf ile
bilgi aktarimin1 alan tarafin aymi ortamda karsiliklt olarak bulunmasini zorunlu kilan
gorselligin kullamldig1 gorsel iletisim gibi cesitleri vardir. Isitme engelli bireylerin
kullandiklar iletisim bigimi gorsel iletisimdir. Tiirkiye Cumhuriyeti sinirlart icerisinde
gorsel iletisimin dili Tiirk Isaret Dili (TID)’dir.

Tiirk Isaret Dili’nin diinyanin en eski isaret dillerinde biri oldugunu 2003 yilinda Tiirk
isaret dili hakkinda aragtirma yapan Alman asilli arastirmaci yazar Ulrike Zessan tarafindan
ileri siiriilmiis ve kabul gérmiistiir. Zessan’in yazdig: Tiirk Isaret Dili adli eser TID iizerine
yazilan neredeyse ilk eserdir. Bu eser haricinde TiD tarihi ile ilgili detayl1 bir arastirma halen
mevcut olmayip dil bilgisi kurallarina yonelik ¢aligsmalar ise neredeyse yoktur diyebiliriz.
TID ilk kullanilan isaret dili kabul edilmesine ragmen 1953 yilinda sagir ve dilsizlere yonelik
egitim veren okullarda konugsmaya sevki tembellestirdigi gerekcesi ile yasaklanmasi
nedeniyle ¢alismalarin ortaya ¢ikmasi, dilbilgisi kurallarinin ve climle oriintiilerinin ortaya
konulup ¢ogaltilmasi, ders kitaplarinin hazirlanmasini engellemistir ve isaret dilinin yaygin
olarak kullanilmasini engellemistir [50].

Bu anlasamama hali bolgeye bagh olarak konusma dillerindeki sive farkliligindan
kaynakli olmaktan ¢ok, ortak bir isaret dili kiimesi, bu kiimeyi kullanan egitim kurumlarinin
olmayisi, kisinin aile bireyleri ile anlasmak {izere kurguladigi hareketler sebebi ile
gelisigiizellikten kaynaklanmaktadir. Bu yasaklama 1980°li yillarin ortalarina kadar stirmiis
oldugundan yasagin kaldirilmasi ile birlikte sagir ve dilsiz okullarinda yeniden bir ortak
hareketleri barmdiran isaret dili egitimleri verilmeye baslanmistir. Bugiin kullanilan TID
icin ortaya konulan en kapsamli ¢alisma 2003 yilinda Zessan’in yaptig1 ¢alisma olmakla
birlikte, Dilbilgisi kurallarin1 belirleyen ve climle yapilarin1 kapsamli bir sekilde ele alan
sozliik calismast 2015 yilinda TDK tarafindan Tiirk Isaret Dili Sozliigii adli eser
yaymmlanmistir [51], [52].

Bunun yani sira Basak Uludag ve Serdar Uludag tarafindan olusturulan bu gorsel
sozliik isaretce.com adli sitede arama motorunda kelimeye karsilik gelen hareketi
belirtmektedir. Calismamizda bu iki kaynaktan yararlanilarak 32 duragan kelimeye karsilik

gelen hareketsiz duragan kelimelerden bazilar1 Sekilde 2.1° de gosterilmektedir.
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Sekil 2.1. Tez calismasinda kullanilan duragan kelimelere ait gorseller (TID Sézliigii)

WEB sitesinde yer alan kelimeler bu siniflardan birine ait olacak sekilde 32 tasnif
edilmis ve birgok 6rnek kisa climleye yer verilmistir [53].

Tez ¢aligsmasi kapsaminda kullanilmasi planlanan hareket icermeyen sabit kelimelerin
gosterimi i¢in bu bahse konu olan kaynaklardan yararlanilmis olup, s6zliikte yer alan 32 adet

gorsel hareket tekrarlanarak fotograflanmis ve veri seti olusturulmustur.
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3. MAKINE OGRENMESI

Makine Ogrenmesi, belirli bir probleme yonelik model egitimi yapilarak sorunun
¢Ooziime kavugmasini hizlandiran, sistemi otomatik hale getiren, yazilimsal kodlama
argiimanlarinin ortak adidir. Makine 6grenmesini, performansi artirmak veya dogru
tahminlerde bulunmak i¢in deneyimi kullanan hesaplama yontemleri olarak en genis
cergevede tanimlayabiliriz [54].

Makine 6grenmesini, tanimlanan ve ¢6zliimii ¢ikt1 olarak vermesi amag edinilen sorunu
veri kiimesindeki bilgilere gore tasarlanip egitilen model ile tarayarak ¢oziime yonelik
bilgileri ¢ikt1 olarak sunan yapay zekanin bir alt birimidir. Makine 6grenmesi metodu, veri
kiimesindeki Oriintiileri tespit ederek, akilcil karar verme icin istatistik, mantik ve
hesaplamay1 birlikte kullanan yapay zeka disiplinler biitiintine bagil olarak ¢oziimii istenen

konuda egitilip modellenen algoritmaya gore ¢oziimii ¢ikt1 olarak sunan yontemdir.
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Sekil 3.1. Geleneksel makine 6grenmesini gosterimi [85]

3.1. Makine Ogrenmesinde Biiyiik Verinin Onemi

Biiytik veri (big data) geleneksel veri isleme teknigi ile analizi tam ve saglikli bir
sekilde yapilamayan dogrulamanin sinirl olarak yapilabildigi durumlarda bagvurulan genel
kiimelerdir. Goriintlii kavraminda ise biiyilik data resimlerin yer aldig1 ve siniflandirmalarin
dogru olarak yapildigi kavram olarak tanimlanabilir. Olusturulan veri setlerinde goriintiilerin
siniflandirilmas1 ve girdi ve c¢iktilarin dogru olarak isimlendirilmesi yonii ile makine
O0grenmesinde, yapay zeka teknolojilerinde ve derin 6§renme metotlarinin uygulanmasi
sirasinda yapay sinir aglarinin daha kapsamli bir sekilde egitilmesinde Onemli rol
oynamaktadir. Pratikte olusturulan ve bir amaca hizmet eden veri setlerinin bir araya

getirilmesi ayn1 nesne yahut canliya ait farkli acilardan alinan fotograflar, farkli tipte
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canlilar, farkli sekle sahip canli yahut cansiz varliklarin dogru bir sekilde siniflandirilmasin
ve anlamini bize sunar. Cesitli kareler siirekli olarak tiretilip etiketlenerek depolanmakta ve
veri kiitliphanelerini olusturmaktadir. Etiketlenen her bilgi veri deposunda yerini aldigindan
tekrar tekrar model egitimine gerek kalmaksizin smiflandirmanin yapilmasma imkan
saglamaktadir. Incelenen her bigime iliskin verinin ¢oklugu, makine 6grenimi ve YSA
egitiminin daha dogru yapilabilmesine imkan ve olanak saglar. Bu sebeple verinin dogru
siniflandirilarak depolanmasi, erisime agik biiyiik veri kaynaklarina aktarilarak verilere
iliskin gorsel kiitliphanelerin olusturulmasi ile tlizerine katilarak ilerlenmesi yapay zeka
aracglarinin kullaniminin arttirilmasi ve dogru tanimlarin alinabilmesi konusu 6nem arz eder.
Tibbi incelemelerde hastaliklarin teshisi konusunda yapay zeka kullanimi ile hastalik tanisi
nasil ki ¢ok kisa siirede yapilabiliyorsa, egitim ve diger alanlarda yayginlastirilmasi ile pek
cok hizmetin ¢ok daha az maliyet ile alinabilmesine katki sunmas1 agisindan biiyiik veri

setlerini barindiran kiitiiphanelerin olusturulmasi bu sebeple 6nem arz etmektedir.

3.2. Makine Ogrenmesine Yaklasimlar

Giliniimiizde sik¢a duydugumuz ve biiylik veri setlerini olusturmay1 amag edinen veri
madenciligi ¢esitli kaynaklardan toplanan, bilginin elde edilip depolanmasini, bilginin dogru
kullanimini i¢in analiz ve yonetilmesini, saglama amacin1 giiden bir bilimsel disiplindir. Veri
madenciliginden elde edilmis olan tiim bilgi sistemleri, istatistik bilgisinin yaninda, bilimsel
caligmalar, fotograflar, videolar, sensorler, sosyal medya siteleri, arama motorlari, ziyaret
edilen blog ve siteler gibi tiim kaynaklar1 kullanarak bilgiyi toplayabilir, depolayabilir,
ihtiyaca yonelik hizmet sunmak i¢in kullanilabilir olmak amaci ile bilgiyi elde eden ve
yonetmeyi amaglayan hizli ve karmasik, deneyimli makine 6grenmesi ve yapay zeka
algoritmalarin1 kullanir. Burada deneyim, genellikle elektronik veri ile harmanlanan ve
analizler i¢in kullanilabilir halde sakli bulunan bilgilerdir. Makine 6grenmesi denetimli

O0grenme, denetimsiz 6grenme ve yari denetimli 6grenme olmak tizere {i¢ sinifa ayrilir.

3.2.1. Damsmanh 6grenme

Bagil yahut degiskenlerden olusan bir veri setinde, yazilan her algoritmaya dair bir
ciktinin yer aldigi kisaca giris yapilan bilgi ile sistem ¢iktisinin belli oldugu 6grenme
yontemidir. Etiketlenmis veri seti olarak adlandirilmis bu grup yiiklenmis algoritmalar ile

sistem ¢iktis1 arasinda bir baglant1 kurmaya ¢alisarak karar verme yontemini belirlemeyi
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amaglayarak 0grenir. Karar agaglari, destek vektdr makineleri, yapay sinir aglari, topluluk

ogrenme yontemleri denetimli makine 6grenmesine birer 6rnek teskil eder [55].

3.2.2. Damismansiz 6grenme
Veri setinde etiketlemesi bulunmayan dolayisi ile girdilere yonelik sistem ¢iktisinin
alinmasinin gorece daha zor oldugu 6grenme bicimidir. Kiimeleme islemi bu tarz 6grenme

bigimine drnektir [56].

3.2.3. Yar1 damismanl 6grenme

Makine O0grenmesi gruplart igerisinde insanin Ogrenme silirecine en yakin olan
o6grenme bicimidir. Etiketlenmis verilerin, etiketlenmemis verilere nazaran daha az oldugu
bu Ogrenme biciminde etiketlenmemis verileri, etiketli olan verilerden hareket ile
etiketlemeye calisir. Giiniimiiz WEB sayfalarinin arama motorlar1 bu tarz 6grenmeye 6rnek

gosterilebilir [57].

3.3. Yapay Zeka ve Makine Ogrenmesinin Tarihcesi

Cambridge Universitesi Profesorlerinden, Alfred North Whitehead ve Bertrand
Russell tarafindan 1925 yilinda yazilan Principia Mathematica adl tig ciltlik eser ile teorik
mantigin temelleri atildi. 1936 yilinda ise Viyana Syntactic Structures’in yazari Rudolf
Canap mantiksal s6zdizimi ile destek sundu. Yapay zekd 1954 yili soguk savas sirasinda
1954'ten itibaren ABD ordusu Rus belgelerini ve akademik makalelerini otomatik olarak
cevirmek i¢in bir program istiyordu. Bunun icin yapay zekd 6nem kazandi ancak heniiz
istenilen diizeyde degildi. Sibernetiklerin kasifi sayilan Walter Pitts ve Warren Mcculloch
1947 yilinda yapay zeka ile kendini kontrol eden bir robot yapmislardi ama 1951 yilinda
elektrik kontrolleri bilimi olan sibernetikler heniiz ilgi uyandirmist1.1969 yilinda Marvin
Minsky ve Seymour Papert tarafindan yazilan An Introduction to Computational Geometry
adlh kitaplarinda XOR sorunu yani esdegerligin olumsuzlanmasi sorunu nedeniyle yapay
zeka teknolojilerine olan ilgili azaldi. XOR sorunu kisaca modern sinir aglarindaki gibi
isleyisin heniiz olmadig1 zamanlarda tim grafiklerin dogrusal olarak verilmesi sorunudur.
iki boyutlu bir algilayici sisteminde sonucun dogrusal olmas: ve grafigin herhangi bir egri

icermemesi sorunudur. XOR problemi dogrusal olmayan ve tiirevi alinabilen Sigmoid
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fonksiyonunun kullanilmasi ile ¢6zliime kavus ve XOR sorununun ¢oziilmesi ile birlikte cok
katmanl1 bir algilayici fikri ortaya ¢ikmistir [58]. Destek vektor makinelerinin temeli (DVM)
1963 yilinda Vladimir Vapnik ve Alexey Chervonenkis tarafindan ortaya atilmis olup,
istatiksel 6grenmeyi esas alan, bir ¢esit denetimli 6§renme algoritmasi olarak tanimlanabilir.
Her ne kadar temelleri 60'l1 yillara dayansa da 1995 yilinda Vladir Vapnik, Berhard Boser
ve Isabelle Guyon tarafindan gelistirilmistir. ilk olarak 1965° te Ivakhnenko ve Lapa
tarafindan gelistirilen ileri yayilimli perceptron ¢ok ilgi gébrmemistir. Yine ayni y1l Nilssons
“Ogrenen Makineler” adli bir kitap yayimlamistir. Yayimlanan eserde tiim yapilan yapay
zeka ve makine 0grenmesi ¢aligsmalar1 bir araya toplanmistir [59] 1969 yilinda ise XOR
problemi nedeniyle ABD’de yapay zeka arastirma ¢aligmalarin yliriiten organizasyon olan
DARPA yapay zeka ve makine Ogrenmesi c¢alismalarini desteklemeyecegini acikladi.
Werbos tarafindan 1974 yilinda gelistirilen geriye yayilma teknigi ile ¢ok katmanl
porseptron 1986 yilinda Rumelhart’in ¢aligmalari ile tinlenene dek yapay zeka ve makine
O0grenmesi c¢aligsmalari icin duraklama devri devam etmis, ancak Rumelhart’in ¢aligmalari
tekrar hiz kazanan yapay zeka teknolojileri ve bu giinkii derin sinir aglarinin temeli atilmistir

[60].

3.4. Yapay Sinir Aglarn

Insan beyni ve ogrenme islevi dikkate alinarak kurgulanan bir gesit makine
O0grenmesidir. Yapay sinir aglari, biyolojik insan beyni ndronlarini taklit eder. Sekil 3.2 de
insan beynindeki biyolojik néron yapisi verilmistir. Biyolojik néronda bulunan dendritlerin
gorevi, gelen uyar1 sinyallerini sinir hiicresinin govdesine iletip, hiicredeki kararli halin
bozulmasina sinir hiicresinde bir dizi kimyasal siirecin baglamasina neden olmaktir. Sinir
hiicresinde vuku bulan bu kimyasal siirecte tiim girdiler bir sonraki sinir hiicresine aksonlar
aracilig ile iletilir. Sinir hiicresindeki akson ucu ile kendisinden sonra gelen dendrit
arasindaki bosluk sinaptik bosluk olarak tanimlanir. Sinaptik bosluk igerisine bilgiyi ileten
her dal iletken madde olarak kabul edilir ve bu bilgi iletimi sirasinda dolarak bilginin gecisini

saglar. Sinaptik bosluktaki degiskenlik 6grenme siireci olarak tanimlanir.
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Sekil 3.2. Biyolojik beyin néronu yapisi

Yapisi geregi matematiksel algoritmalardan ibaret olan, yapay sinir aglari ise temelde
lic ana boliimden olugmaktadir. Giris katmani sisteme gelen verilerden olusur. Veri seti
bilgileri bu katmana islenir. Ozetle bu katman girdi vektdriidiir. Orta katman olarak goriilen
gizli katman ise ndron gorevini istlenen algilayicilarin bulundugu YSA’nin 6zidiir.
Biyolojik norondaki tiim gorevleri burada gizli katmanda yer alan yapay sinir aglarini
caligtiran algoritmalar yonetir. Gizli katman ndéronlari bir 6nceki katmandan alinan her veriyi
bir dizi islemden gegirerek bir sonraki katmana ileterek, anlamli ¢ikiglar sunmaya
calismaktadir. Giris katmanindaki bilgiler bu katmanda islenerek anlamli c¢iktilarin
alinmasini saglar. Giris katmanindaki YSA noéronlart X, Wi; Xo, Wa; Xi, Wi gibi girdi
verilerinin aktivasyon fonksiyonundan gegerek algoritmik karar1 ¢ikti olarak sunar. Xi, Xo,
....X girdi kiimesidir. Wi, W2, ....Wj ise YSA noronlart agirlik vektorii kiimesinin
elemanlaridir. Algoritmik fonksiyon X; W; girdilerinin ¢arpimlarinin toplam kiimesinden

aktivasyon fonksiyonuna gecirilerek ¢ikti olarak sunulur.
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Sekil 3.3. Cok katmanli yapay sinir ag1 ndronu ¢aligsma fonksiyonu (F. Rosenblatt’in 1958
yilinda tanittig1 model)[68]

S=f(A)=fXi.Wi+Xo Wa+............ +Xi.Wi) = (5o, Xiwd (3.1
S=f(A)=fXi.Wi+Xo Wa+............ +Xi.Wi) = (X5, XiWi+b) (3.2)
Burada

S= Verilerin Ciktisini,
A = Noronun Aktivasyonunu,
f(A) = Aktivasyon Fonksiyonunu,
X1, X20eeenne Xi= Sisteme Yiiklenen Girdileri,
Wi, W1 .....Wi = Baglantinin Vektorel Agirliklarini
X p=(p=L,...,1) Girdi Kiimesi Olan X’in P Sirasinda Bulunan Elemanini,
= (P=1,...,1) Agirlik Vektorii W’nin P Sirasindaki Elemanini,
b = Bias Onyargi degerini, ifade etmektedir.
1989 yilinda K. Hornik Vd.[68] tarafindan yazilan Neural Network adli eserin 2. Cilt

5. Sayfasinda ileri beslemeli yapay sinir agini sekil 3.4’te gosterildigi gibi tanimlanmaistir.

Sekilde insan beyni noronlarina benzer sekilde goriilen ¢izgiler (= ) agirlik vektorleridir.
Agirlik vektoriiniin atamasi diizgiin sekilde atanmamus ise bilgi diger katmana gegmez yahut

eksik gecer.
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Sekil 3.4. ileri beslemeli yapay sinir ag1 katmanlari

Burada veri girisi ile giris katmaninda yer alan her yapay sinir ag1 ndronu, giris
vektoriindeki degerleri ayri ayri iistlenerek bir deger elde eder. Giris vektorii degerleri; RGB
bandindaki JPEG formatinda bir resme ait piksel degeri olabilecegi gibi, ses araligindaki
titresim degeri gibi sayisallastirilmis herhangi bir deger de olabilir. Giris katmani ndronlari,
kendilerine atanmis agirlik degeri vektorleri ile bagh gizli katman ndronlarina bilgiyi tasir.
Gizli katman noronlar1 S= f(A) baslangici ile (3.2) de baglantisi verilen fonksiyonu tekrar
tekrar isler ve her isleyiste bias (b) ad1 verilen bir 6nyarg1 degeri ekler. Elde ettigi her degeri
kendisinden sonra gelen diger katmana tasir. Diger gizli katmanlarda islenen her deger bir
sonraki katmana tasinir, degerlerin siirekli olarak sonraki katmana aktarilmasi seklinde
ilerlemesinden dolayi ileri beslemeli yapay sinir ag1 adin1 alir. Sistemdeki her gizli katman
ayn1 fonksiyonu isleyerek sonucunu sonraki katmana iletir. Son katman ¢ikt1 katmanidir ki
burada girdi katmaninda yer alan veri sayisi ile farklilik gostermesi miimkiindiir. Bu giris
verilerinde deger kaybi yahut sayisallastirmada sorun olmasi sebebi ile siniflandirilamamaig
olmas1 yahut ayn1 degerin birden fazla kez yiiklenmis olmasi sebebi ile birlikte 6znitelik
atamasi yapildigi algisini cagristirir.

K.Hornik v.d. ; a.g.e.’de, evrensel yaklasimlarla, standart ¢ok katmanli ileri beslemeli
sinir aglarinin verileri, yakinlik derecesi niteligi ile siniflandirilabilecegini, yahut derecesi
fark etmeksizin bir fonksiyonun sonucunu kabul edilebilir bir sonug ile tahmin edebilecegini
ileri stirmektedir. Basarisiz bir tahmin sonucunun olugmasi halinde bu sorunun; girdi
verilerinin eksik olmasinda, gizli katmanlarin yetersiz olmasi ile 6grenme eksikliginin
olmasinda yahut girdi verileri ile hedeflenen ¢ikt1 verileri arasinda yeterli derecede iliski

kurulamamasina bagli oldugunu vurgulamaktadir [61].
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3.5. Yapay Sinir Aglari ile Duragan Kelimelerin Taninmasina liskin Yapilan Onceki
Calismalar

Literatiirde, Tiirk Isaret Dilinde yer alan duragan kelimeler ile hareketli kelimelerin
birlikte kullanildig1 bir adet ¢alisma bulunmaktadir. Bu ¢alisma 2018 yilinda Karaca M., F.,
tarafindan Ug Boyutlu Sanal Model ile Tiirk Isaret Dili Simiilasyonu adli doktara tez
calismasidir[51]. Bu ¢alisma kapsaminda yapay sinir aglari kullanilmis ancak tek bagina
duragan kelimelere iliskin bir caligma degildir. Yapay sinir aglar1 veya derin 6greme
uygulanarak yapilan duragan kelimelere iliskin baskaca bir ¢alisma bulunmamaktadir.

Diinyada isaret dillerinde duragan hareketsiz kelimelere yonelik yapilan ¢aligmalar ise
kisith sayida mevcuttur. Bu calismalarda tek basma duragan kelimelerin kullanildigt
caligmalar olmayip hareketli ve duragan kelimelerin biitiinlesik kullanildig1 bir calisma
bulunmaktadir. Bu calismalardan biri; Ludtke tarafindan 2015 yilinda yapilan ¢alismada
Alman Isaret Dili’nde yer alan duragan kelimeleri tanimada yapay sinir aglari ile daha kolay
bir ¢alisma prensibinin gelistirilebilirliginden bahsetmektedir [62]. Bu ¢alisma haricinde

isaret dilinde duragan kelimelere yonelik yapilan baskaca calismaya rastlanilamamustir.

3.6. Yapay Sinir Aglar1 Tarihcgesi

Yapay sinir aglarina(YSA) yonelik bir tarih yazilacak olursa 1980 dncesi ve sonrasi
olarak ikiye ayirma konusunun higbir yazar tarafindan goz ardi edilemeyecek kadar biiyiik
bir ayrim barindirmaktadir. YSA kullaniminin, yapay zeka tarihgesinde kisaca bahsetmis
oldugumuz gibi dogrusal olmayan Sigmoid fonksiyonunu kullanan ¢ok katmanli algilayici
modelin taninmasi ile birlikte hiz kazandig1 goriilmektedir. Sigmoid fonksiyonu, temelde
bulanik mantik kiimesi olan [0,1] araligindaki degerlerden olusan kiimeyi kullanir. Yapay
sinir aglar1 olusturulurken siklikla bagvurulan aktivasyon fonksiyonu olarak bilinir. Dogrusal
ve dogrusal olmayan davraniglar arasinda denge saglayan ve siirekli artan bir fonksiyon

olarak tanimlanmaktadir[63] [73].

1
1+e—*

y=f(x)=0k) = , 0>f(x)> 1 4.1)

21



Sigmoid fonksiyonuna iliskin grafik ise Sekil 3.5 ‘de yer aldig1 gibidir:

10 - S - _

0=8 _______ — _— ________ — _

P S S -

109876543.".21 12 3 45 6 7 89 10

Sekil 3.5. Sigmoid fonksiyonu grafigi

Sigmoid Fonksiyonu, noral kompresyonda genellikle sadece agirliklandirilmig
toplamlarin katmanli aglar1 ve ardindan harici programlamanin kismen &grenme ile
siibvanse edildigi bir karar fonksiyonu olarak, 1980'lerde baglanticiligin giiglii bir
canlanmasini saglayan fonksiyon olarak kullanilmasi ile karsimiza ¢ikar. Bu vizyon,
sonunda takip problemlerini ortaya koymaktadir [74].

Sigmoid fonksiyonunu kullanan aktivasyon kodlarma iligkin problemleri su sekilde
Ozetleyebiliriz[75]:

1. Gergek noronlarin bildiklerini agiklamak i¢in, agikca yetersiz olan hesaplama
modiillerinin kullanimi, yapay noronlarin biyolojik gerceklikten geri doniisii olmayan bir
aciyla uzaklagmasina yol agmaktadir.

2. Sentez siire¢lerinde metodoloji eksikligi ve agirt ampirizm vardir.

3. Kendini, yapay zekanin sembolik bakis acisiyla biitlinlestirilemeyen bir alternatif
olarak sunar.

Yapay Sinir Aglarma iligkin problem her ne kadar ¢6ziinmiigse de 2000°1i yillarin
baslarina kadar hayatin i¢cinde ve hemen her kademesinde varoldugunu sdylememiz de
gergegi tam olarak yansitmayacaktir [76]. 1980 yilinda ¢alismalar1 desteklenmeyen ve
sikintili siirece karsin ¢alismalarina devam eden ¢ok az bilim adami ¢aligmalarinin karsiligin
almaya baglamiglardir [64].

Yukarida yer alan problemlere iliskin yapay zeka ve YSA’lar i¢in farkli aktivasyon

kodlar1 kullanilmaya calisilmistir. En bilinen aktivasyon kodlari: Hiperbolik Tanjant
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Fonksiyonu, ReLU, Softmax fonksiyonunu kullanan aktivasyon kodlaridir. Bu aktivasyon
kodlarina iligkin bilgilere derin 6grenme konusunda deginilecektir.

Rumelhard V.d. tarafindan 1986 ve 1988 tarihlerinde yayimlanan, “Parallel
distributed processing” ve “Explorations in the microstructure of cognition” adl1 eserleri
ile bugiinkii yapay sinir aglarinin temelleri atilmistir [65]. 1988 yilinda Broomhead ve Lowe
tarafindan “Radyal Tabanli Fonksiyonlar” tamtilmistir. 1997 yilinda Hochreiter ve
Schmidhuber tarafindan Tekrarlayan Sinir Aglarnt (TSA) calismast tanimlanmis ve
tanitilmistir [66]. Ancak 2000 yilina dek YSA algoritmalar1 makine 6grenmesine gore gok
daha fazla avantaj sunmasina ragmen maliyeti fazla goriildiigiinden, model egitim siiresinin
uzun olmasi sebepleri ile tercih edilmeyerek bunun yerine probleme 6zel tasarlanan destek
vektor makineleri tercih edilmistir. Yapay sinir aglarinin tercih edilebilirligi bilgisayar hiz
kapasitelerinin artmasi, grafik islemcileri (GPU) un hesaplamalarda kullanilabilir olmasi ile
modellerin daha hizli egitilebilmesine imkan taninmasi ile olmustur. [67] 2000 yilinda YSA
i¢in “Derin Ogrenme” metodu Igor Aizenberg tarafindan tanitilmis ve bu dogru grenme

metodu ilgi uyandirmistir.
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4. DERIN OGRENME ve EVRISIMSEL SINIR AGLARI (ESA)

4.1. Derin Ogrenme ve Tarihcesi

Ik kez 2006 yilinda Hinton vd. tarafindan ¢ok katmanli yapay sinir aglarmin daha
verimli egitebileceginin One siiriilmesiyle ortaya ¢ikmis [79], olsa da derin 6grenme terimi
ilk olarak 1987 yilinda Rina Dechter tarafinda kullanilmig [80] 2000 yilinda Igor Aizenberg
ve arkadaglar1 yaptiklar1 ¢alismalarda bir yapay sinir ag1 modeli olarak derin 6grenme
kavramini ortaya koymustur. [81] Burada ki derin kelimesi ag da ki katman sayisini ifade
eder. Katman sayis1 artik¢a ag yapisi derinlesir. Yapay sinir aglar1 genelde bir iki katmandan
olusurken, derin aglar yiizlerce katmanlardan olusabilmektedir. Ancak Derin 6grenme 1990
ile 2000’ler aras1 veri yetersizligi, ana darbogaz ve donanim yetersizliginden dolay1
1s1ildayamamistir. Ciinkii sinir ag modeli derinlestikge islem yiikii artar ve donanimsal
yetersizlikler ortaya ¢ikmaktadir. Ayrica agin geriye dogru egitilmesi sirasinda katman
say1si artik¢a geri bildirim sinyali yok olup gidebilir. Veri yetersizligi de derin 6grenmenin

en biiyiik problemlerin den olan asir1 uydurmaya sebep olmaktadir.

e
Oﬁ
Girdler ) Clktlar
" )
o—

- Gllis Katmani

Girig Katmani

Gizli(Ara) Katmanlar

Sekil 4.1. Derin sinir aglarin1 genel yapisi [85]
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4.1.1. Derin 6grenmenin gelisimi
Danismansiz 6grenme, veri setinde etiketlemesi bulunmayan dolayisi ile girdilere
yonelik sistem ¢iktisinin alinmasinin goérece daha zor oldugu 6grenme bigimidir. Kiimeleme

islemi bu tarz 6grenme bigimine 6rnektir [56].

1- Internetin yayginlasmasi ile makine 6grenmesinin ihtiya¢ duydugu biiyiik
veri setlerinin toplanmasi ve dagitiminin miimkiin kilinmasi.
2- 2009-2010 civarinda basit ama onemli birka¢ algoritmanin kesfi ile hatta

sinyalinin geriye daha iyi iletilmesi miimkiin hale gelmistir. Bu algoritmalar:

a. Katmanlar i¢in daha uygun aktivasyon fonksiyonlar1 (Relu, Softmax gibi),
b. Daha uygun ilk agirlik baslatma yontemleri,

c. Daha iyi eniyileme(optimizasyon) yontemleri (RMSProp ve Adam gibi).

3- 2014,2015, 2016 yillarinda y181n normalizasyonu (batch normalization), artik

baglantilar (residual connections) ve derinlemesine evirisim (depthwise separable
convolution) gibi hata sinyalin geriye daha iyi yayilimini saglayan bu yontemler ile
glinlimiizde, yiizlerce katmandan olusan aglar1 sifirdan egitebilir durum geldi [84].

4- Bilgisayar oyunlar1 pazari i¢in gelistirilen ekran kartlar1 ile daha verimli
paralel hesaplamalar1 gerceklestirebilmesidir.

Sonug olarak derin 6grenme bugiin saglik, egitim, iletisim gibi sektorlerde dogal dil
isleme, Oriintli tanima, konugsma tanima gibi bir¢ok alanlarda yaygin bir bigimde
kullanilmaktadir. Bu calismada da derin 6grenmeyi TID duragin kelimeleri tanimada

kullanilmistir.

4.2. Derin Ogrenmenin Giiclii Yonleri

Derin 6grenme, tim katmanlarinin gosterimlerini sirali olarak Ogrenmek yerine
biitlinlesik olarak 6grenir. Her sey tek bir geri bildirim sinyali tarafindan kontrol edilir ve
modeldeki her degisim hedefe ulasmaya hizmet eder. Boylece s1g modelleri {ist {iste siralama
yerine gosterimleri ara katmanlardan birbirinden soyut olarak &grenebilmek miimkiin
olmaktadir [84].

Derin 6grenmeyi farkli kilan en 6nemli 6zelliklerinden biri; Klasik makine 6grenme
tekniklerinde veriyi kullanmadan 6nce 6n islemden gegirerek veriyi model i¢in anlaml
kilmak gerekmektedir. Bunun i¢inde problemin ¢oziimiinii kolaylastirmak i¢in girdilerin

daha ayirt edici olmasmi saglayan Oznitelikler ¢ikarilir. Derin 6grenme, makine
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O0grenmesinin bu kritik adamini tamamen otomatiklestirmis olarak kendi i¢inde yapmasi
nedeniyle problemlerin ¢6ziimiinii kolaylastirmistir. Sekil 4.2° de gorilintiide bulanan
girdilerin tahmin edilmesinde hem klasik makine 6grenmesi hem de derin 6grenme

modellerinin nasil bir yol izledigi gosterilmistir [85].

MAKINE OGRENMESI

Manuel Ozellik ARABA VvV
Cikartma Siniflandirma
— KAMYON X
mel) Makine Odrenmesi .
BISIKLET X

DERIN OGRENME

) ARABA Vv
ey KAMYON X

& Ogrenilen Ozellikler ?z
\;‘ L T . .

.
2%

Konvolisyonel Sinir Aglari (CNN)

e BISIKLET X

Sekil 4.2. Derin 6grenme ve geleneksel makine 6grenmesi yaklagiminin
karsilastirilmasi[85]

Geleneksel makine 6grenmesi tekniklerinde egitim verilerinin artirilmasi her zaman
basarimi olumlu etkilemezken; derin 6grenmede egitim verisi ¢esitlenip artikca basar1 orani
da artar [85]. Bu durumda derin 6grenme i¢in ¢ok miktarda egitim verisine ihtiyag¢ vardir.
Geleneksel makine 6grenmesinde basarili bir sonug i¢in az miktarda egitim verisi yeterli
olabilir.

Derin sinir aglariyla uygulama yapilirken genelde 3 farkli yontem uygulanir. Birinci
olarak problemin ¢oziimiine uygun derin a§ modeli olusturarak egitimin gergeklestirilmesi,
ikinci olarak dnceden egitilmis hazir bir ag yapisini yeni verilerle egitilmesi ve son olarak
da derin sinir ag1 yapisindan 6znitelik ¢ikarimi yapilarak diger makine 6grenme yontemleri
ile kullanilmasidir. Gergeklestirilen bu ¢alismada TID duragin kelimelerine ait isaretleri

tantyabilmek i¢in; Her {i¢ yontemde uygulanmistir.
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4.3. Derin Ogrenmede Etkili Olan Kavramlar

Derin ag yapisi, zincirleme eklenen katmanlardan olusur ve girdi verisini tahminlere
esler. Sonrasinda kayip fonksiyonu vasitasiyla tahminler ile hedefler arasindaki fark olan
kayip degeri bulunarak agin tahminleri ile hedeflerin ne kadar eslestigi ol¢iiliir. Eniyileme

algoritmasi kayip degerini kullanarak agrilik ve sapma degerleri giincellenir.

Veri

|

Katman

Agirhik + Sapma |/ ™

(Veri Déniisiimii)

Y

Katman

Agirlik + Sapma | ———»

(Veri Déniisiimii)

A
Agirlik ve Sapma S
Degerlerinin Tahminler Gercek Hedefler
Giincellenmesi ¥ Y
Enivileme Kayip
Fonksiyonu

b

[ Kayip Skoru ]

Sekil 4.3. Katmanlar, kayip fonksiyonu ve eniyileme algoritmasi arasindaki iligki

4.3.1. Agirhk
Egitilen parametrelerden bir tanesi Ingilizce de weight anlamina geldigi i¢in genellikle
W harfi ile gosterilir. Sinir ag1 tarafindan egitim esnasindan daha 6nemli oldugu diistiniilen

girdilere daha yiiksek agirlik degeri verilmektedir.

4.3.2. Sapma
Egitilen parametrelerden bir tanesi Ingilizce de bias anlamina geldigi i¢in genellikle b
harfi ile gosterilir. Agirliktan farkli ek olarak uygulanan dogrusal bilesene sapma denir. Bu

deger; agirlikli katsayili girigin araligini temel olarak degistirmek i¢in eklenmektedir.
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4.3.3. Aktivasyon fonksiyonu

Bu fonksiyonlar tensorlere etki eden dogrusal olmayan operasyonlardir. Amag agirlik
ve sapma degerlenin ayarlanmasidir. Bunu neronlarin tetiklenmesi olarak diisiinebiliriz.
Yiiksek bir deger geldigi zaman neron daha yiiksek bir sinyal verecektir.

Yapay zekd ve YSA’da kullanilmasi ile neredeyse devrim yaratan Sigmoid
Fonksiyonu hakkinda bilgiler ¢caligma kapsaminda ilgili bilgiler verildiginden diger en sik
kullanilan fonksiyonlara iligkin bilgilere deginilecektir. Bunlar sirasi ile ; Hiperbolik Tanjant
Fonksiyonu, ReL.U Fonksiyonu ve Softmax Fonksiyonlaridir.

l. Hiperbolik Tanjant Fonksiyonu (Tanh); Sigmoid Fonksiyonunun [-1 ve 1]
araligini kapsayan fonksiyondur. Esikleme 0,5 te degil 0 da saglanir. Bu sebeple 0 dan kiiciik
olan sayilar O (sifir) olarak kabul edilmeyerek -1 ‘e yaklasan degerler alir ve fonksiyon
denklemi su sekilde formiile edilir:

, - 1<f(x)<1 4.1,

2. ReLU Fonksiyonu; Diizeltilen dogrusal birim aktivasyon fonksiyonudur.
Fonksiyon ayni Sigmoid fonksiyonunda yer alan sorunu yansitir. Bu sorun 0’dan kiigiik
degerleri 0 degeri gibi kabul etmektedir. Pozitif degerler x degerini alirken negatif degerler
0 olarak kabul edilir ve su sekilde formiilize edilir:

y = f(x) = max(0,x), 0<Af(x) (4.2.)

ReLU fonksiyonu, Sigmoid ve Hiperbolik Tanjant fonksiyonlarin1 kullanan
aktivasyon kodlarina nazaran daha YSA egitimi sirasinda daha hizli ¢alistiginin tecriibe
edilmis olmasi nedeniyle, agin 6grenmesi siirecinde sikca kullanilan bir fonksiyon olmasina
ragmen tipk1 Sigmoid Fonksiyonu aktivasyon kodunda oldugu gibi dezavantajlara sahiptir.
Bu dezavantaj negatif degerlerin 0 olarak kabul edilmesidir. Bu durum 0’dan kiiciik agirlik
degerlerini alan perseptronlarin diger degisle ndronlarin yok olmasini ve bir daha egitim
siirecinde kullanilamamasi sonucunu beraberinde getirmektedir. Bu dezavantajin 6niine
gecilmek icin sizdirmali (leaky) ReLU fonksiyonu ileri siiriilmiistiir. Bu fonksiyonun
formiilasyonu su sekildedir:

y=f(x) = 1(x < 0)(ax) + 1(x = 0)(x), (4.3.)

Fonksiyondaki « sabiti genellikle kiigiik bir say1 olarak eklenir ve 0’a yakin bir deger
elde edilir (0,1) gibi ve bu deger negatif agirlik degeri ile carpilmaktadir.

3. Softmax Fonksiyonu;

Coklu smiflandirma iglemleri i¢in kullanimina en ¢ok bagvurulan fonksiyon olmakla
birlikte, girdiler i¢in bir siniflandirma olasiliga bagl kayip degerleri iireten fonksiyondur.

Smiflandirici, girdilerin gergek sinifa ait dagilimi ile ait olma olasiligr bulunan kiimenin
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dagilim1 (en ¢ok olabilirlik fonksiyonunu) normalize eder ve iki deger arasindaki ¢arpraz
entropi degerinin en aza indirgenmesi mantigi ile hareket ederek ¢iktilari sunar.
Formiilii ise su sekildedir:

o: R" - int( A"7Y), (4.4
. >0 4.5))
softmax islevi o: R " — ile verilir

A =1 oldugunda, (1) 'e standart softmax islevinde ise A — 0 olarak, ¢ ¢ikist noktasi
merkezinde akillica, yani tekdiize bir olasilik dagilimi uygular. Ote yandan, A — oo olarak,
o cikis1 noktasal olarak e, j € R n'ye yakinsar, burada j = argmax 1<i<n,e,i, z, degerleri ile
ifade edilir. Iki veya daha fazla bilesen arasindaki fark z'nin ¢ok kii¢iik olmamas: gerekir
[69].

Bu fonksiyonlara ek olarak farkli Derin Ogrenmede kullanilan farkli aktivasyon
kodlart da bulunmaktadir. Derin 6grenmede en sik bagvurulan aktivasyon fonksiyonlarina
yer verilmis olup, bu ¢alisma kapsaminda, siniflandirma i¢in 6nerilen ve kullanacagimiz
aktivasyon kodu ise softargmax, argmax ya da yanlis olmasina ragmen en bilinen adi ile

softmax fonksiyonu olacaktir.

4.3.4. Ogrenme katsayisi ve eniyileme algoritmasi

Ogrenme katsayisi, baskaca bir sdylem ile hata diizeltme katsayisidir. YSA’da akson
gorevi goren tasiyici sinaptikleri egim diisiimii algoritmalarinda kullanilan bir katsayidir.
Ogrenme katsayisi, egim diisiimiine gore tanimlanmis algoritmalarinin yakinlasmasini
saglamaktadir. Ogrenme katsayisi biiyiidiikge sinaptiklerin bir sonraki katmana bilgiyi
tagtyamamasina neden olur. Bu katsay1 i¢in ¢ok kiiciik bir deger atandiginda ise 6grenme
slirecinin uzamasina etki eder.

Ogrenme katsayilar1 icin cesitli eniyileme algoritmalar kullanilir amag¢ Eniyileme
algoritmasi, 6grenmenin nasil gergeklesecegini belirlemektir. En sik kullanilan algoritmalar
ise, egimine gore, Adagrad, Adamax, Nadam, Adadelta, RMSprop ve Momentum

algoritmalaridir.

29



4.3.5. Kayip fonksiyonu

Agin dogruluk degeri, kayip fonksiyonu kullanilarak hesaplanmaktadir. Bu fonksiyon,
ag1, gercek degerlerinin tahmininde hata olusursa cezalandirmaya c¢alismaktadir.
Siniflandirma problemlerinde genelde kategorik ¢apraz entropi fonksiyonu kullanilir. Bu tez
calismasi bir siniflandirma problemi oldugu i¢in kullanilan derin 6grenme modellerinde bu

fonksiyon kullanilmistir.

4.3.6. Geri yayihm

Tek bir iterasyon ile elde edilen ¢ikti i¢in agin hatas1 hesaplanabilmektedir. Elde edilen
hata degeri, maliyet fonksiyonun egimi ile birlikte agin agriliklarinin, giincellenebilmesi igin
aga geri beslenmektedir. Sonraki iterasyonlar da hatanin minimize edilmesi i¢in bu agirliklar
giincellenir. Kayip fonksiyonun egimi kullanilarak agirliklarin giincellenmesi geri yayilim

olarak ifade edilmektedir.

4.3.7. Y121n, epok ve tekrar saysi

Y18in, model tarafindan islenmesi i¢in bir defada alinan miktar. Tiim girdinin tek
seferde gonderilmesi yerine girdiler rastgele secilmis esit biiyiikliikte birbirinden bagimsiz
yiginlara boliinerek agda egitilir. Her bir y18in kiimesi islendiginde bir tekrar, tiim girdi

yigmlarimin bir defada islenmesine de epok denir.

4.4. Derin Ogrenme Mimarileri
Farkl1 derin 6grenme mimarileri vardir. En ¢ok kullanilanlar;

e Tekrarlayan Sinir Ag1 -Recurrent Neural Networks (RNN):

Ara katman ¢ikigin1 hem bir sonraki katmana hem de tekrar ayn1 katmana giris olarak
vermesinden dolay1 tekrarlayan sinir aglar1 denir. Siniflandirma problemlerinde
kullanilabilen bu yap1 ses tanimada calismalarinda basarili oldugu goriilmiistiir.

o Kisitlanmis Boltzmann Makineleri (Restricted Boltzmann Machines) (RBM):

Siniflandirma, baglanim ve 0Ozellik 6grenimi islemlerinde kullanilan boltzman
makinesi girig veri seti lizerinde olasilik dagilimlarini 6grenebilen bir sinir agidir.

e Uzun Kisa Donemli Bellek (Long / Short Term Memory) (LSTM):
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RNN’lerin dezavantaji olarak bilinen baglam bogluklarinin tahmin edilmesi
ihtiyacindan dolay Hochreiter ve Schmidhuber tarafindan 1997 yilinda LSTM’ler ortaya
cikmistir [ref ver]. Gizli durumlar1 hesaplamak i¢in LSTM aglarinda bir yap1 kullanilir.
LSTM igerisinde hafiza hiicreleri yer alir. Bu hafiza hiicreleri 6nceki durum ile girdi bilgisini
tutan hiicrelerdir. A§ mimarisi igerisinde yer alan bu hiicreler hangi verinin tutulacagina ya
da hangi verinin silecegine karar verirler. Sonraki asamada ise dnceki durumu mevcut bellek
ile girig verisini birlestirirler. Boyle bir yaklasimla uzun vadeli bagimliliklarin ortadan
kaldirilarak veri dizilerinin devam ettirilmesi miimkiin kilinir.

e Derin Oto Kodlayicilar (Denoising Autoencoders) (DAE):

Danismansiz 6grenme yaklasimin sahip 0zel bir yapay sinir agidir. DAE, girdi
katmanindaki degerleri ¢ikt1 katmanina kopyalayan bir sinir agidir. Yani, sinir agina girdi
olarak verilen veriyi, ¢ikti katmaninda tekrar olusturur. AE, kisaca girdi verisinin
sikigtirilmis gosteriminden en iyi 6zelliklerin 6grenilmesini hedefleyen bir ileri beslemeli
sinir agidir.

e Evrisimsel Sinir Aglar1 (Convolutional Neural Networks) (CNN):

Evrisimli sinir aglar1 olusturulurken gorsel korteksin ndrobiyolojik modelinden
esinlenilerek gelistirilmistir. Bu anlamda bu ag yapisi, gorsel nesne tanimada daha etkindir.
Cok sayisada evrisim ve havuzlama katamanina sahip ileri beslemeli bir sinir agdir.

Bu tezde goriintii tabanli bir siniflandirma islemi yapildigi i¢in yukarda belirtilen
modellerden goriintii siniflandirmadaki basarisiyla digerlerinden ayrilan evrigimsel sinir

aglari tercih edilerek, TID duragi kelime tanima sistemi gerceklestirilmistir.

4.5. Evrisimsel Sinir Aglar (ESA)

Ismini evrisim katmaninda alan bu ag yapisi ilk olarak el ile yazilmis rakamlar
tanimak i¢in LeCun tarafindan tanitilarak literatiire kazandirilmistir. ABD Posta Servisi
tarafindan zarflarinin {izerinde yazan posta kodlarmi okumak icin kullanilmisitir [70].
Evrisimsel katmanlar daha ¢ok ozellestirilmis dogrusal islemleri barindirir. Dogrusal
fonksiyonlardan segilerek belirlenen fonksiyon kullanilir ve bir katmandan az olmayacak
halde matris ¢arpimlar1 yerine evrigimsel islem uygulamasi yapan sinir aglar1 olarak
tanimlanabilir [71].

Evrisimsel sinir aglari, goriintii gibi 2 boyutlu veriler i¢in kullaniminin uygun oldugu
genel kanisimi tasimaktadir. Bu genel kaniya evrisimsel katmanda yer alan her bir gizli

evrisim filtresinin, girdisini néron aktivasyonlarinin 3 boyutlu bir ¢iktisina doniistiirme
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becerisinden varilmaktadir. Evrisimli sinir aglart olusturulurken gorsel korteksin
ndrobiyolojik modelinden esinlenilerek gelistirilmistir. Bu anlamda bu ag yapisi, gorsel
nesne tanimada daha etkindir [72]. Sekil 4.4 ‘de evrisimli aglarmin katmanlari

gosterilmistir.

Input Conv Pool Conv Pool FC  FC Softmax

Sekil 4.4. Evrisimli aglarda bilgisayar mimarisi katmanlar1 [86]

ESA mimarileri temelde bes katmandan olusan modellemelerden ibarettir. Bu
katmanlar siras1 ile, girig, evrisimsel katman, havuzlama, tam bagl katman ve ¢ikti
katmanlaridir.

Giris Katmani: Isminden anlasilacag: iizerine ESA ‘nin ilk katmanim olusturulur.
Girdi herhangi bir islemden gegmeden aga verilir.

Evrisim Katmani: Izgara benzeri bir topolojide girdilerin evrisim adi verilen
matematiksel islemden gegirildigi katmandir. Dogrusal olan evrisim islemi ile girdilerin
bolgesel oriintiileri 6grenilir. Bu saye de bir resmin sol alt kosesinde 6grendigi bir oriintiiyii
farkl1 bir yerde konumlandigi zaman yeniden egitilmeden taniyabilir.

Havuzlama Katmani: Bu katmanda kanal sayisi sabit tutulur. Belirlenen filtreler
icerisindeki piksellerin maksimum degerleri veya ortalamasi alinarak yiikseklik ve genislikte
boyut kiiclilmesi yapilir. Bu islem bilgi kaybina yol agar ancak az katsayiyla islem yapmak
hesaplama yiikiinii azaltir ve evrisim katmanlarim1 her seferinde daha biiyiik pencerelere

bakmasi saglanmis olur.
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Tek Kanall1 Resim Parcasi

X 1 1 2 4 2 adim aralikli ve 2x2
[ ] | | | filtre ile en buvikleri
S 6 7 8 havuzlama ’ 6 | 8 }
3 | 2 EINED 3|4
1 | 2 BSRIES
v -

Sekil 4.5. 4x4 boyutunda bir gorselde 2x2 boyutunda bir filtre ile goriintii isleme bigimi
[77]

Tam Bagli Katman: Bu katmanda her girigin tiim noronlara bagli oldugu i¢in tam baglh
katman denir. Genelde modelin sonlarina dogru konularak sinif tahminlerini optimize etmek
icin kullanilir.

Cikti Katmani: Bu katman smiflandirmanin  oldugu katmandir. Genellikle
siiflandirmada basarili olan softmax aktivasyon fonksiyonu tercih edilir. Ka¢ siifsa varsa
o kadar ¢ikis degeri vardir.

Evrisimsel sinir aglar1 icin tasarlanabilecek bir¢ok farkli modelden bahsetmek
miimkiindiir. Model se¢imi, problemin ¢oziilmesinde 6nemli bir etken olarak kabul
edilmektedir. 2 Boyutlu goriintiilerin ayirt edilmesi amaci ile tasarlanmis ve basarisi
kanitlanan pek c¢ok model bulunmaktadir. Temelde yer alan katmanlarin farkl
kombinasyonlarla dizilimi, girdi ve ¢ikt1 katmanlar1 harig tutularak, farkli mimari modellerin
tasarlanmasina imkan tanimaktadir. Internet ortaminda bulunan resimlerin toplanip
etiketlenmesiyle olusan 1000 kategoride yaklagik 1.4 milyon goriintiiyii barindiran ImagNet
veri seti iizerinde 2012 yilinda diizenlenen Biiyiik Olgekli Gorsel Tanima Yarismasinda
(ILSVRC) birinci olan AlexNet[86], derin 6grenmeyi daha da yayginlastirmis ayn1 zaman
esa yapilarinin goriintii tanimda ki basarisini kanitlamigtir[87].

Isaret dilindeki duragan kelimelerin taninmasinda, derin 6grenmenin yaygin olan iic
yontemi de kullanilmistir. Bunlar sirasiyla problemin ¢6ziimiine yonelik bir modelin
olusturularak egitilmesi, onceden egitilmis modelin aktarimli 6grenme yolu ile yeni verilerle
egitilmesi ve derin 6grenme modelinin yalnizca 6znitelik ¢ikartilmasi saglanarak geleneksel

makine 6grenme yontemleri ile siniflandirilmasi.
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4.6. 10 Katmanh ESA YAPISI

Olusturulan ESA(CNN) yapisinin giris katmanma 50x50 piksel boyutunda rgb
gorlintiiler verilmistir. Birinci evirisim katmaninda 2x2 boyutunda 16 adet filtre
kullanilmastir. Ikici evrisim katmaninda 5x5 boyutunda 32 adet filtre kullanilmistir. Ugiincii
evrisim katmaninda 5x5 boyutunda 64 adet filtre kullanilmis ve her evrisim katmanindan
sonra en biiyiikleri havuzlama katmanlar1 koyulmustur ve diizlestirme islemi yapildiktan
sonra iki tam baglantili katman eklenerek model olusturmustur. Son katmanda aktivasyon
fonksiyonu olarak simiflandirma i¢in uygun olan softmax fonksiyonu secilmistir. Diger
katmanlarin aktivasyon fonksiyonlar1 ReLu fonksiyonudur. Eniyileme algoritmasi olarak
Stochastic gradient descent (SGD) kullanilmistir. Asirt uydurmayi Onlemek igin
birakma(dropout) teknigi uygulanmistir. Bu teknikten kisaca deginirsek;

Birakma, Sinir aglarinda ezberlemeyi engelleyen en etkin ve yaygin tekniktir. Egitim
esnasinda o katmanin 6grendigi bilgininin bir bdoliimii rastgele sifir yapilir. Amag egitim
esnasinda noronlara bagimsizlik kazandirilarak agirliklarin  daha iyi egitilmesini

saglamaktir.

4.7. Aktarimh Ogrenme

Insanlar bir alanda 6grendikleri tecriibeleri, benzer 6zelliklerdeki baska bir problemi
¢oziimiinde kullanirlar. Ornegin araba siirmeyi 6grenmis bir birey tecriibelerinden
faydalanarak kamyon siirmeyi daha kolay 6grenir. Bu kapsamda yapay sinir aglarinda bilgi
ya da tecriibe egitilen modelin agirlik ve sapma degerlerinde saklanmaktadir. Belli bir alanda
egitilmis bir modelin o alana benzer probleminde tamama men ya da kismen yeniden
egitilmesine aktarimli 6grenme (transfer learning) denir. Sonucgta daha Once egitilmis
modelin, egitilmemis bir modele gére daha hizli 6grenmesi ya da daha yiiksek basari el
etmesi beklenir. Bu saye de goriintii diinyasi i¢in anlamli Ozellikler sunarak egitilen
siniflardan tamamen farkli bir problem daha az veri ile ¢oziilebilir. Bu calismada da bu
yontemden faydalanilarak siniflarin ¢ogu hayvanlar ve giinliik hayatta kullanilan
nesnelerden olugsan ImageNet veri setini siniflandirama da bagarili olmus ve birbirlerine gore

farkli mimarilere sahip olan VGGNET, Inception ve ResNet ESA modelleri kullanilmistir.
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4.7.1. VGGI16

VGG16, 2014 yilinda ILSVR (Imagenet) yarigsmasinit kazanmak i¢in kullanilan bir
evrisimli sinir ag1 (ESA) mimarisidir. 2014 yilindaki yarismada basarili olan VGGNet
evrisimli sinir ag yapisi Simonyan ve Zisserman tarafindan gelistirmistir. 16 katmandan
olusan cok diizgiin bir yapis1 vardir. Mimari olarak AlexNet benzemektedir Bugiine kadar
tiretilmis mimariler arasinda miikemmel vizyon modeli mimarisinden biri olarak kabul
edilmektedir. Ag yaklasik olarak 138 milyon parametreden olusmaktadir.

VGG16 ile ilgili en essiz sey, cok sayida hiper parametreye sahip olmak yerine, tek
adimda 3x3 filtrenin konveksiyon katmanlarina sahip olmaya odaklanmasidir. Diger taraftan
VGG16 yapisinda, evrisim ve maksimum havuz katmanlari tiim mimari boyunca tutarl bir
sekilde 2x2 filtrelerde 2 adimli olmak ayni dolgu ve en biiyiikleri havuzlama katmaninin
kullanilmis olmasidir. Son katmanda ise tamamen bagli katmanlar olan 2 tam bagli katmani
ve ardindan ¢ikt1 i¢in bir Softmax kullanilmistir. VGG16, agirliklar1 olan 16 katmant
oldugunu ifade eder. Bu ag oldukga biiyiik bir agdir ve yaklasik 138 milyon (yaklasik)
parametreye sahiptir.

Sekil 4.6.’dan de anlasilacag: iizere VGG 16 mimarisinde 224x224 ebatlarinda bir
goriintii tanima ve siniflandirma 6grenimi pixel boliimleme ile saglanir [78] ve ag egitimi
yapilir. Boylelikle agimiz siniflandirmay1 6grenmis olur ve goriintii ¢dziimlemesinde agin

o0grenmede dogruluk pay1 artmaktadir [82].
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Sekil 4.6. VGG16 mimari yapisi ve katmanlari
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4.7.2. Inception

Google ekibinden Szegedy ve ekibi tarafindan gelistirilen yap1 2014’ de ki ImageNet
yarigmasinin kazanani olmustur. Temelinde LeNet mimarisi olan ancak yapiya ag i¢inde ag
mimarisini uygulayarak baslangi¢(inception) adi verdikleri yeni modiil olusturmuslardir.
Inception filminden de hatirlanacagi {izere riiya i¢inde riiya gibi katmanlar arasinda dibe inip
yukar1 ¢ikma islemidir. Inception mimarisinde, paralel olarak birbirine bagli katmanlar
kullanilmistir. Bu da parametre sayisinm1 oldukg¢a diisiirmiistiir (yaklasik 4 milyon) [80].
Parametre sayisindaki diisiise bagli olarak, bellek kullanimi ve performans arttirmada

avantaj saglamistir. Modelin yapis1 sekil 4.7°de gosterilmistir [83].

(S)IT+TXT
AUOD)

=
»®
g
+

3
[=4<
|

(S)z+EXE
|joodxep
(S)IT+EXE
AUOD

jeouodyidag

(SIT+TIXT
AUOD)
(S)T+5XG
AUOD)

(S)T+EXE
joogxel
(S)T+TIXT
AUDD)

Inception module

Sekil 4.7. Inception mimarisine sahip i¢ i¢e aglarin gésterimi

4.7.3. ResNet50

Microsoft ekibinden Kaiming He ve arkadaslar1 tarafindan gelistirilen artik sinir ag
mimarisi 2015 yilindaki ImageNet yarismasinda hata oranint %3.57 ye diisiirerek basarili
olmustur. 152 katmandan olusan yap1 yaklasik 23 milyon parametreye sahiptir. ResNet50
goriintli tanima ve siniflandirmalarinda sik¢a kullanilan goriintii bir mimaridir. ResNet50
mimarisi de diger 6grenme agr mimarilerinde oldugu gibi derin ag &grenmelerindeki

tikaniklig1 iyilestirme amaci giitmektedir. Bu bilgisayar mimarisi, yenilenen sinir aglarina
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benzeyen yapisi ile, girisin “artik” bir deger olarak sonraki iki evrisimli katmanin ¢ikisina
beslenmesi prensibi ile calismaktadir. Sekil. 4.8’te ResNET mimarisi i¢in hizmet eden
“artik” fonksiyon yap1 tas1 ve ResNET50 mimarisinde darbogaz olusumu yer almaktadir
[88],[89]. Artik deger foksiyonunun kullanilmasi ile ImageNET yarigmasinda basarisini

kanitlamistir.

256-d

1x1, 256

Sekil 4.8. Bir ResNet mimarisi i¢in daha derin bir artik fonksiyon yapi1 tagi ve ResNet-50
icin bir “darbogaz” yapi taginin gosterimi

37



5. TID VERI SETi OLUSTURULMASI

5.1. Kullanilan Yontem ve Materyal

Gergeklestirilen tez calismasi ii¢ temel boliimden olusmaktadir. Birinci kisimda
bilgisayara bagli webcam ile veri setinin olusturulmasi ikinci olarak sistemin igaret dilindeki
duragan kelimeleri taniyabilmesi i¢in farkli modellerin gelistirilip egitilmesi siniflandirmasi
ve bagarisinin degerlendirilmesidir. Son asamada bunu bir program yazilarak gosterilen el
isaretinin ekrana gercek zamanli metin olarak yazdirilmasi amaglanmaktadir. Bu kapsamda
kullanilan materyal bilgileri su sekildedir:

Olusturulan sistem, Intel ® Core ™ [7 -8750h CPU @ 2.20 Ghz ve 16,00 GB RAM
’e sahip Nvidia GTX 1050 ti Ekran Kart1 ve Microsoft Windows 10 Home x64 bit isletim
sistemli bilgisayar iizerinde gelistirilmistir. Diger programlama dillerine nazaran program
kodunu en az ¢aba ile ve hizlica yazmaya imkan tanimasi nedeni ile Python dili secilmis ve
JetBrains PyCharm Community Edition 2019 1.1 ortaminda TensorFlow arkau¢ motorunu
kullanarak calisan keras kiitiiphanesi kullanilarak yazilim gergeklestirilmistir.

Bu ¢aligma bir kisisel diziistii bilgisayarinda yazilan kodlar ve diziistiine tiimlesik bagl
olan bir web kamerasindan olugsmaktadir. Kameranin 6zellikleri tablo 5.1.°de yer verilmistir.
Gergeklestirilen ¢alismada kamera karsisinda duran kisinin yaptig1 her bir hareketin Tiirk
Isaret Dili’nde karsiligim1 dogru olarak taninip; metin haline déniistiirmek igin bir Python

programi yazilmistir.

Tablo 5.1. WebCam’ in genel 6zellikleri

Kamera Model Front- Facing 720p kamera
On kamera ¢oziiniirliigii 1 MP
On kamera sinyal formati 720p
On kamera HD tiirii HD

5.2. Veri Setinin Olusturulmasi

TID duragan kelimelerine ait hareketleri igeren veri seti ii¢ farkli bireyden alman
goriintiilerle olusturulmustur. Veri setinde bulunan goriintiiler, bilgisayara bagli web
kameras1 yardimiyla iki farkli zamanda (gece-giindiiz) elde edilmistir. Cekim esansinda arka

fonda lacivert perde kullanilmistir.

38



Birinci asamada ii¢ farkli bireyden alinan her bir smif icin 100 adet goriintii
kullanilarak toplam 32 siniftan olusan 3200 resimden olusan bir veri seti olusturulmustur.
Bunlar 10 tane rakam ve 22 tane sabit kelimeden olusmaktadir. Sabit kelimeden kastedilen
hareket icermeden yapilan isaret tiiriidiir. Bu kelimeler: aferin, basarili, iiggen, dikdortgen,
kare, art1, bolme, baskent, izci, ev, zor, baklava, kurt, kdprii, mola, simit, kale, ada, mantar,

capraz, lazim ve dur. 32 isaretin goriintlisti asagidaki Sekil 5.1. de gosterilmistir.
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Sekil 5.1. Veri kiimesinde yer alan TID’ e ait 32 sinif i¢in renkli goriintiiler

5.3. Veri Setinin Cesitlendirme -1

Asirt uydurmay1 6nlemek i¢in yapilan veri ¢esitlendirme yonteminde amag eldeki
verilerden birtakim doniistimler ile gergege yakin daha fazla egitim verisi olusturmak
bdylece egitim esnasinda modelimiz ayni resmi ikinci kez gormemesini saglamaktir. Bu da
modelimizin daha ¢ok oriintli aramasin1 ve daha iyi genellestirmesini saglar.

Calismada oOncelikle her simif gorlintii icin 100 adet fotografa giiriiltii(noise),
karsitlik(contrast) ve bulaniklik(blur) islemleri yapilmis ve her sinif i¢in 100 adet olan
goriintli sayist 300°e ¢ikarilmistir. Calisma sirasinda bulaniklik (blur) islemi i¢in, dénme
ekseni kullanilmigtir. Sekil 5.2° de bes isaretine giiriiltii eklenmis ve Sekil 5.3” de dikdortgen

isaretine karsithik islemi Sekil 5.4’°te ise basarili isaretine bulaniklik islemi yapilmistir.
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Sekil 5.2. Bes isaretinin gercek ve giiriiltii eklenmig goriintiileri

Sekil 5.3. Dikdortgen isaretinin gergek ve karsitlik eklenmis goriintiileri

Sekil 5.4. Basaril Isaretine gercek ve bulamklik eklenmis goriintiileri

5.4. Veri Setinin Cesitlendirme -2

Ikinci asamada sistemin driintiiyii farkli agilardan ve konumlardan cikarabilmesi igin
keras kiitliphanesinin sagladigi ImageDataGenerator sinifin1 kullanarak rastgele doniisiim
parametreleri ile veriyi ¢esitlendirdik. Her smif i¢in 300 olan goriintii sayist 600

cikarilmistir. Uygulanan islemler tablo 5.2” de yer verilmistir.

40



Tablo 5.2. Veri ¢esitlendirme islemleri

Islem Ad Deger Aciklama
Goriintii Dondiirme 15 | Gorlintilyii en fazla 15 olacak sekilde saga sola
Aralig1 dondiirme islemidir.
Gorlintliyl uzay 0.1 | Yatay eksende kaydirma
diizlemde X ekseninde
Kaydirma Aralig:
Goriintliyli uzay 0.1 | Dikey eksende kaydirma

diizlemde Y ekseninde
kaydirma araligi

Kesisme Noktasi 0.2 | Burkma islemi

Aralig1

Yakinlagtirma Araligi 0.1 | Yakinlagma islemi

Gorilintliniin Dikey True | Resmin dikey eksende simetrigi
Eksende Yatay

Simetriginin Alinmasi

Yukaridaki degerleri segerken Oriintiiniin tamamen bozulmamasi i¢in uygun deger
secilmeye calisilmistir. Ornegin dondiirmede isleminde 15 dereceden fazlas1 driintiiyii farkli
bir igaret anlamina getirebilir ya da yatay eksende simetrik alinmasi iglemi yapilsayd: farkl
bir hareket ortaya ¢ikarirdi. Sekil 5.5 ‘da koprii isareti tizerinde yapilmis rastlantisal islemler

gosterilmistir.

Sekil 5.5. Koprii isareti i¢in gesitlendirilmis bazi goriintiiler
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5.5. Veri Setinin Genel Ozellikleri

Veri ¢esitlendirme islemlerinden sonra her bir sinif i¢in 600 Oriintii, toplamda da her
biri 32 siniftan olusan veri setimizde 32x600 = 19200 6riinti bulunmaktadir. Veri setinin 5/6

egitim 1/12’ si dogrulama ve 1/12’ si de test i¢in ayrilmistir. Veri setinin genel 6zellikleri

Tablo 5.3’ de belirtilmektedir.

Tablo 5.3. Veri setinin genel 6zellikleri

Toplam Sinif Sayisi

32

Her Sinif i¢in Kaydedilen Gériintii Sayisi

600

Veri Setindeki Toplam Goriintli Sayisi

19200

Degiskenler

Giirtilti, Isik, Yon, Uzaklik, Karsitlik

Siniflarin Ortalama Dosya Biiytikliigii

16mb-22mb

Veri Seti Dosya Biiyiikligi

290 MB

Toplam Veri Seti Olusturma Siiresi

13-15 saat

Son olarak resimler yeniden boyutlandirilarak 50x50 formatta ayri bir veri seti

olusturulmustur. Tablo 5.4 te iki farkli goriintiiniin de 6zelliklerine yer verilmektedir.

Tablo 5.4. ki farkl1 veri setinin goriintii dzellikleri

Boyutlar 50 x 50 224 x 224
Genigslik 50 piksel 224 piksel
Yiikseklik 50 piksel 224 piksel
Yatay Coziiniirliik 96dpi 96dpi
Dikey Coziiniirliik 96dpi 96dpi
Bit Derinligi 24 24
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6. ARASTIRMAYA ILISKiN BULGULAR

6.1. Arastirmaya Iliskin Bulgular

Modeller 16 Gb ram, Intel 17 islemci diziistii bilgisayarda NVIDIA GeForce GTX
1050-Ti ekran kart1 ilizerinde test edilmistir. Donanim kisitlarina bagli olarak yigin
miktarinda 100 den daha fazla iizerine ¢ikilamadigindan tiim derin 6grenme modellerinde
y1gin miktar1 (batch size) 100 secilmistir. Uygulanan derin 6grenme yontemlerinde ¢ok fazla
sayida parametre bulunmaktadir ve bu nedenle tiim parametreler i¢in eniyileme yonteminin
uygulanmast ¢ok zaman almaktadir. Literatiir incelendiginde ve birka¢ elle deneme
sonucunda epok sayisinin basariy1 bir hayli etkiledigi gézlenmistir. Bundan dolay1 bu tez
calismas1 kapsaminda diger parametreler sabit tutuldugunda en uygun epok sayisinin tim
yontemlerde belirlenmesi i¢in bir analiz yapilmistir. En uygun epok sayisi literatiirde siklikla

kullanilan 15, 30 ve 45 sayilar1 arasinda aranmustir.

6.1.1. 10 Katmanh ESA yapisini kullanarak basarim degerlendirme

Bu tez calismasi kapsaminda olusturulan ESA mimarisinde epok sayisinin degisimine
gore kayip ve basarimin degisimi incelenmis ve uygun bir epok sayisi secilmeye
calisilmigtir. Tablo 6.1. e gore en basarili sonug 45 epokta elde edilen %98’ lik basaridir.
Epok sayisinin 45 se¢ilmesi durumunda elde edilen kayip ve basarim grafigi Sekil 6.1 ve

Sekil 6.2°de verilmektedir.

Tablo 6.1. 10 Katmanli ESA (CNN) i¢in farkli Epok sayilarinda elde edilen sonuglar

Epok Resim Yigin Zaman Kayip ve Basarim
Boyutu | Boyutu
15 50x50 100 0:00:43 Kayip:0.3111-Basarim: 91.7500%
30 50x50 100 0:01:08 Kay1p:0.0773-Basarim: 97.8125%
45 50x50 100 0:01:41 Kay1p:0.0430-Basarim: 98.6250%
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CNN Model 45 Epok Egitim ve Dogruluk Basarimi

1.0
— Egitim
— Dogruluk
0.8} ' : |
0.6 | _
E
;!
g - % H H H H H H
O s im s A i e s s e et s e s s A e s e s e s e el
0.0 i i i i i i i i
0 5 10 15 20 25 30 35 40 45
Epoklar
Sekil 6.1. 10 katmanli ESA’nin bagarim grafigi
CNN Model 45 Epok Egitim ve Dogruluk Kaybi
| —— Egitim
e | | Dogruluk
12.5 -
10.0
=
g 75
5.0 -
2.5 -
0.0 1
0 10 20 30 40

Epoklar

Sekil 6.2. 10 katmanlit ESA’nin kayip grafigi
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6.1.2. Ogrenme aktarim ile VGG16 kullanarak basarim degerlendirme

Ogrenme aktarimu ile katsayilari hazir alinmis VGG16 mimarisine sahip ESA’da en
uygun epok sayisini bulmak i¢in incelemeler yapilmistir. Tablo 6.2°’ye gore en yliksek
basarim orani 45 epokta elde edilen %96°lik oran olsa da 30 epokta elde edilen sonuca gore
yaklagik 45 dk. daha yavas oldugundan ve iki sonug arasindan yaklasik %2 lik az bir fark
oldugundan en uygun epok sayis1 30 olarak kabul edilmistir. Bu sonucun kayip ve bagarim

grafigi Sekil 6.3 ve Sekil 6.4°de verilmistir.

Tablo 6.2. VGG16’ nin farkli epok sayilarinda elde edilen sonuglari

Epok Resim Zaman Kayip ve Basarim
Boyutu
15 224x224 0:46:37 Kay1p:0.4652-Basarim: 87.7500%
30 224x224 1:32:22 Kayip:0.2502-Basarim: 94.6250%
45 224x224 2:17:34 Kay1p:0.1871-Basarim: 96.8125%

Model WGG16 30 Epok Egitim wve Dodgruluk Basarimi

— Egitim
_ Dogruluk

Bagarm

Sekil 6.3. Ogrenme Aktarimi Yontemi ile son katmam egitilen VGG16 mimarisinin
basarim grafigi

Model WiGG1e 30 Epok Egitinm wve Dodruluk Kawbi

10 4 ——— Egitim
—_— Dodgruluk

fayip

o 5 10 1s 20 25 30
Epoklar

Sekil 6.4. Ogrenme Aktarim1 Yéntemi ile son katmam egitilen VGG16 mimarisinin kayip
grafigi
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6.1.3. Ogrenme aktarim ile Inceptionv3 kullanarak basarim degerlendirme

Ogrenme aktarimi ile ESA’da InceptionV3 mimarisi kullamldiginda en uygun epok
sayis1 i¢in incelemeler yapilmistir. Tablo 6.3’e gore basarim oranlar1 ayni olan 30 ve 45 epok
sayilarina gore daha kisa siireye sahip olan 30 epokta elde edilen sonu¢ en basarili kabul

edilmistir. Bu sonucun kayip ve basarim grafigi Sekil 6.5 ve Sekil 6.6’de verilmistir.

Tablo 6.3. InceptionV3’ {in farkli epok sayilarinda elde edilen sonuglar

Epok Resim Size Zaman Kayip ve Basarim
15 224x224 0:34:23 Kayip:0.1240-Basarim: 98.8125%
30 224x224 1:07:40 Kay1p:0.0294-Basarim: 99.7500%
45 224x224 1:37:58 Kay1p:0.0238-Basarim: 99.7500%

Model Inceptionw3 30 Epok Egitim wve Dodgruluk Basarimi

—_— Egitim
_ Dogruluk

(o] 5 10 is 20 25 20
Epoklar

Sekil 6.5. Ogrenme Aktarmmi Yoéntemi ile son katmani egitilen InceptionV3 mimarisinin
basarim grafigi

Model Inceptionw3 30 Epok Egitim wve Dodruluk Kaylii

3.5 4 —— Egitim
—_— Dogruluk

Kayip

T T T T T T T
o = 1 1= 20 25 30
Epoklar

Sekil 6.6. Ogrenme Aktarimi Yéntemi ile son katman egitilen InceptionV3 mimarisinin
kayip grafigi
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6.1.4. Ogrenme aktarim ile ResNet50 kullanarak basarim degerlendirme

Tablo 6.4’e gore en yiiksek basarim oran1 45 epokta elde edilen %95,5’lik oran olsa

da 30 epokta elde edilen sonuca gore yaklasik 42 dk. daha yavas oldugundan ve iki sonug

arasindan yaklasik %2 lik az bir fark 6nemsenmeyip en uygun epok sayist 30 olarak

belirlenmistir. Bu sonucun kayip ve bagarim grafikleri Sekil 6.7 ve 6.8 *de verilmektedir.

Tablo 6.4. ResNet50’ iin farkli epok sayilarinda elde edilen sonuglari

Epok Resim Zaman Kayip ve Basarim
Boyutu
15 224x224 0:34:30 Kay1p:0.3658-Basarim: 90.8125%
30 224x224 1:24:16 Kay1p:0.2480-Basarim: 93.1875%
45 224x224 2:06:09 Kayip:0.1725-Basarim:95.4375%

Model ResNet50 30 Epok EJgitim ve Dodgruluk Basarimi

_ Egitim
Dogruluk

i i i
i1s 20 25 30
Epoklar

Sekil 6.7. Ogrenme Aktarimi1 Ydntemi ile son katman egitilen ResNet50 mimarisinin
basarim grafigi

Model ResMNet50 30 Epok Egitim ve Dodgruluk Kawyib

Kayip

Egitim
— Dodgruluk

T T T T
15 20 25 30
Epoklar

Sekil 6.8. Ogrenme Aktarimi1 Ydntemi ile son katman egitilen ResNet50 mimarisinin
kayip grafigi



6.1.5. Ogrenme aktarim kullanilarak 6znitelik cikarimu ile birlikte destek vektor

makineleri ve k- en yakin komsu siiflandirmasi

Vapnik Destek Vektor Makinesi algoritmalarin1 1963 yilinda tanitmistir [58]. Destek
vektor makineleri (DVM), denetimli 6grenme modellerinden biridir. DVM’lerde girdi
olarak verilen 6rneklere gore cikti olarak neyin beklendigi etiketlenir. DVM' nin amaci, bir
veri setini iki sinifa ayiran bir hiper diizlem veya bir karar yiizeyi bulmaktir [59]. Hiper
diizlemi belirleyen veri noktalarina "destek vektorleri" denir [60],[61]. Veri noktalarini iki
sinifa ayiran bir¢ok olasi hiper diizlemin olmas1 miimkiindiir. Yani, asil amag¢ n-boyutlu bir
alanda "azami verim" e sahip bir kdprii bulmaktir. verim, iki sinif arasindaki mesafe i¢in
hiper diizlemin boyutuna baghdir, bu da giris 6zelliklerinin sayistyla iliskilidir. DVM,
dogrusal olmayan modellerde iki sinif arasindaki mesafeyi hesaplamak icin "¢ekirdek" adi
verilen bir mekanizma kullanir. Cekirdek sec¢imi, yerlesik DVM modelinin performansini
etkiler. Dogru ¢ekirdege karar vermek i¢in en iyi yol, veri lizerindeki ¢ekirdek islevlerinin
ayarlanarak denetlenmesini saglamaktan geger. Dogrusal destek vektdr makinesi, karar
diizlemi siiflart miikkemmel bir sekilde +1 ve -1 diizleminde ayirir.

K-NN (K-Nearest Neighbor) algoritmasi en basit ve en sik kullanilan siniflandirma
algoritmasindan biridir. K-NN egitim asamas1 olmayan bir yontemdir. Yani tembel tabir
edilen bir 6grenme algoritmasidir. Egitim verilerini 6grenmez, bunun yerine egitim veri
kiimesini “ezberler”. Bir tahmin yapmak istedigimizde, tiim veri setinde en yakin komsulari
arar. Dezavantaj1 uzaklik hesaplanirken biitiin uzakliklar saklandigi i¢in ¢ok biiyiik veride
yiiksek bellek alanina ihtiya¢ duyar. Algoritmanin ¢aligmasinda bir K degeri belirlenir. Bu
deger verilen noktaya en yakin komsu sayisidir. Uzaklik fonksiyonlari ile yeni noktanin
mevcut noktalara gore tek tek uzakligi hesaplanir en yakin k-komsularin 6zniteliklerine gore
komsularin  sinifina  yerlestirilir. Uzaklik hesaplama isleminde  genelde Oklid
fonksiyonu kullanilir. Ancak Oklid fonksiyonuna alternatif olarak Hamming, Manhattan

ve Minkowski fonksiyonlari da vardir.

Tablo 6.5. Oznitelik ¢ikarimi yapilarak elde edilen DVM ve K en yakin komsu sonuglari

Model Resim Zaman Kayip ve Basarim
Boyutu
InceptionV3-DVM 224x224 0:01:07 99.5%
InceptionV3-K En Yakin Komsu | 224x224 0:00:34 97.5%
(K-NN)
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Derin 6grenme modellerinde en basarili modelin en diisiik kayip ve en yiiksek basarim
oranina ait Inception mimarisine sahip model oldugu 6nceki sonuglarda goriilmiis olup bu
nedenle bu model ile 6znitelik ¢ikarimi yapilmistir. Yaklasik 15 dakikalik bir 6znitelik
cikarimi yapildiktan sonra degerler diske kayit edilerek. SVM ile K-NN makine 6grenme
algoritmalartyla siniflandirma yapilmistir ve basari orant SVM’ de 99.5, K-NN de ise 97.5
elde edilmistir. Buradan ¢ikarilacak sonuglardan biri, InceptionV3 mimarisinin, uygulanan
resimlerden ayirt edici 6znitelikleri iyi tespit ettigidir. Bu sayede klasik makine 6grenme

yontemlerinden de bagarili sonuglar alinmistir.

6.1.6. Oznitelik ¢cikarimi olmadan dvm ve k- en yakin komsu ile siniflandirma

Bu tez kapsaminda derin 6grenme yontemlerinin basariy1 ne kadar arttirdigini anlamak
i¢in klasik makine 6grenmesi yontemleri de kullanilmistir. Oznitelik ¢ikarimi olmadan ham
veri ile yapilan K-NN ve SVM simiflandirmada siniflandirma dogruluk oranlarinin sirasiyla
tablo 6.6 da gosterildigi gibi %94.6 ve %96.5 elde edilmistir. Ancak bu yontemlere yliksek
boyutlu veri uygulanmasi durumunda donanim yetersizligi yasandig1 i¢in veri boyutu

224x224 yerine 50x50 secilmistir.

Tablo 6.6. DVM ve K en yakin komsu siniflandirma sonuglari

Model Resim Boyut | Zaman | Kayip ve Basarim
DVM 50x50 0:12:49 96.5%
K En Yakin Komsu (K-NN) 50x50 0:01:47 94.6%

6.2. Tartisma

Tablo 6.7°de tiim uygulanan yontemler hizlari, kayip ve basari oranlar1 verilmektedir.
Genel olarak tiim sonuglar degerlendirildiginde 50x50 boyuttaki verilerde klasik makine
O0grenme yontemlerine gore kendi olusturdugumuz CNN modeli ile zaman ve bagarim
acisindan daha iyi sonuglar elde edilmistir. Veri sayis1 arttikga ve giiriiltii arttikca derin
o0grenmenin SVM ve k-NN gore daha da basarili olacagi ongoriilmektedir. Ayrica her
problem ic¢in ona 6zgii derin a§ modelini olusturmak daha hizli ve basarili sonuglara

ulasilacagi bu tez kapsaminda anlagilmaktadir.
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30 epok egitim sonunda 6grenme aktarimi ile hassas ayar yapilan modeller igerisinde
hem basar1 oran1 hem de zaman olarak InceptionV3 mimariye sahip ESA modelinin daha
basarili oldugu tespit edilmistir. Cok kiiciik boyutta ve ¢ok miktarda evrisim katmani
kullanildig1 i¢in bu ag, parametre sayisini biiyiik 6l¢iide azaltmay1 basarmistir. Alexnet 60
milyon parametre sayisi varken burada 4 milyona diistliriilmiistiir, Resnet50 23milyon ve
VGG16 138 milyon parametreye sahiptir. Bu degerler goz Oniline alindiginda
InceptionV3’iin diger modellere gore daha hizli olmasi normal kabul edilmistir.

Bu tez kapsaminda derin 6grenme yontemleri ile klasik makine 6grenme yontemleri
hibrit sekilde birlestirilerek bu problem kapsaminda analiz edilmistir. Yine yiiksek basari
gosteren InceptionV3 modeli 6znitelik ¢ikarmada kullanilmig ve klasik makine 6grenmesi
yontemlerinden secilen SVM ve k-NN yontemleri ile siniflandirilmasi ile de yliksek basari
elde edilmistir. Bunun nedeni olarak InceptionV3 mimarisinin bu problemin ayirt edici
Ozniteliklerini ¢ikarmada etkili oldugu goriilmektedir. InceptionV3 mimarisinin dogrudan
kullanmak yerine siniflandirmay1 klasik makine 6grenmesi yontemleri ile yapmak islemin
hizin1 arttiracagi tespit edilmistir.

Derin 6grenme modellerinde InceptionV3 ve 10 katmanli bu problem kapsaminda
olusturulan ESA modelinin zaman ve basarim agisindan en basarili gelen modellerdir.
IncepitonV3 modeli Imagenet yarismasindan daha fazla veri ile egitilmis oldugundan farkl
arka planlarda basarili olabilecegi ongoriilerek 30 epokta egitilen InceptionV3 modelinin,

ger¢ek zamanl isaret dilini tanima sisteminde kullanilmasina karar verilmistir.

Tablo 6.7. Modellerin zaman ve basarim oranlar karsilastiran tablo

Model Resim Epok Zaman Basarim Oram
Boyutu

DVM 50x50 - 0:12:49 96.5%
10-Katmanl 50x50 45 0:01:08 98.6250%
ESA(CNN)

K -NN 50x50 - 0:01:47 94.6%
InceptionV3 — K-NN 224x224 - 0:00:34 97.5%
InceptionV3 — DVM 224x224 - 99.5%

0:01:07

VGG16 224x224 30 1:32:22 94.6250%
InceptionV3 224x224 30 1:07:40 99.7500%
Resnet50 224x224 30 1:24:16 93.1875%
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En yiiksek ve en diisiik basarim oranina sahip Inception ve ResNet mimarilerinin,
tahmin edilen degerler ile gercek degerleri gosteren karisiklik matrisleri Sekil 6.9 ve 6.10°
da gosterilmistir. Modelin hatalarin1 gormek ve incelemek igin siklikla kullanilir. Incepiton
ylizde yiize yakin bir oranla sadece yedi rakamini alt1 ve ada kelimesini kale olarak yanlis
tahmin etmistir. Resnet ise en ¢ok on sekiz kez dogrusu iki iken bir olarak tahmin etmistir.
Ayrica alt1 kez ii¢ iken iki ve lazim, alti kez dokuz iken zor ve bir olarak yanlis tahmin

etmistir. Karistirilan kelimeler birbirine yakin isaretlere sahiptir.

70

. Canfusion matgix
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Predicted label

accuracy=0.9981; misclass=0.0019

Sekil 6.9. InceptionV3 karisiklik matrisi

51



0 2 0 0 0 0 1 o o o oCqpfugongatiix v o o o o o o 0 0 0 0 0o 1 o

o o o o o0 0O 0 0 o0 O O O o0 O O O O O O O O O O O O O O 3 0
o o o o0 o0 0 01 0 0 0 0 0 01 0 00 01 0 0 0 0 0O 0 0 1 o0
wq 0 3 @ 7 o o 0o 0 0 00 0O O 0 O O1 5 0 00 05 0 0 0 0 0 0 O @ 0
dort{ 0 0 0 O o o o0 0 o o o o o0 o o o o0 o o o o o o o o o o o o o0 O
bes 0O 0 0O O 3O O O OO O O O O O0O O 1 0 0 0 O O O O O O O O O O O
ati{ 0 0 0 0 0 o0 o 0o 0 2 o0 0O 0 OO O O O0O O O O O O O O O O O O O O
yedi 0o 0 0 O O o0 O 0 0 2 10 0 0 O O O O O O O O O O O O O O 1 0 o0
skiz{© 4 0 0 0 0 0 1 0
dokuz 0 @ 0 0 0 0 0 0 0
oferin{ © 3 0 0 0 0 0 0 0
basarii{ © 0 0 0 0 0 1 0 0
wgen{® 0 0 0 0 0 0 0 0
kare{ 0 0 0 0 0 0 0 0O 0
dikdortgen{ 1 0 0 0 0 0 0 0 0
a{0 1 0 0 0 0 0 0 0
bome{ © 0 0 0 0 0 0 0 0
baskent{ 0 0 0 0 0 0 0 0 0
2i{0 0 0 0 0 0 0 2 0
ew{0 O O 0 O O 0 O 0
zor 4 0o 0 0 O O O o0 O 0
baklava{ © 0 0 0 0 0 0 0O 0
)rt{0 0 0 0 0 0 0 2 0
kopru{ © 0 0 0 0 0 o0 0 0
mola{© 0 0 0 0 0 0 1 0
smit{ 0 0 0 0 0 0 0 0 0
kale{0 0 0 0o 0o 0o 0 o 0
adal0 0 0 0 0 0 0 0 0
mantar{ © 0 0 0 0 0 0 0O 0
apraz{ 0 O 00 0 0 0 0
azm4 0 1 0 0 0 0 0 0 0O 0 0O O O 0O 0 0 O 0 0 0 0 0 0 0 O 0 0 0 0 O 0

awrl9—9 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 03 0 0 0 00 0 09909
FE® S Fe P PIS S S G S LETE S E S

A 6@" & @ & ¢

Predicted label

accuracy=0.9181; misclass=0.0819

Sekil 6.10. ResNet50 karisiklik matrisi
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7. TURK ISARET DiLi DURAGAN KELIMELERIN GERCEK
ZAMANLI TEST EDILMESI

7.1. Calisma Prensibi

Sekil 7.1 ve Sekil 7.2” de gosterildigi gibi sistem daha 6nce egitilmis olan Inceptionv3
modelinden beslenerek tahmin yapmaktadir. Kamera oniinde yesil ¢ercevenin igerisinde
yapilan Oriintii daha 6nceden egitilmis model tarafindan tahmin edilir ve giivenilirlik sinirt
%70 ve istii olarak belirtilmistir. Tahmin kismina tahmin edilen kelime yazilir. Eger bu
tahmin 20 c¢erceve(frame) boyunca ayni ise tahmin edilen isareti asagidaki metin alanina
yazar. Burada karsilasilan engel TID yer alan duragan kelimelerin birbirine benzer hareketler
ile tanimlanmis olmasidir. TiD igerisinde yer alan duragan kelimelerden dokuz ile zor, iiggen
ile kale, aferin ile basar1 kelimeleri yaklasik olarak birbirine benzerdir. Bu benzer
kelimelerin yani1 sira duragan kelime ile parmak tabanl isaret diline ait harfler benzerlik
gostermektedir. Bu benzerlik 6rnegin “L” sesi ile “Lazim” kelimesi ayni isarete sahiptir.
Caligmamiz kapsaminda duragan kelimeleri tercih ettigimizden “L” sesi ¢aligma kapsamina

alinmamustir.

Sekil 7.1. TID ‘dokuz’ isaretinin bilgisayar ekran goriintiisii

53



Tahmin: zor

Sekil 7.2. TID ‘zor’ isareti bilgisayar tahminini gdsteren ekran goriintiisii

7.2. Gercek zamanh programin ozellikleri

-Her kelime tahmininden sonra sitem otomatik olarak bosluk koyar, klavyeden virgiil
ve noktalama isaretleri koyula bilir.

- Klavyeden R tusuna basildiginda biitiin yazilanlar silinir.

-Backspace tusu ile son yerlestirilen kelime silinir.

-Klavyeden C tusuna basildiginda sistem kapanir.

Programin 6zellikleri kullanilarak sekil 7.3 te bir basit climle kurulmaya ¢aligilmistir

ve sekil 7.4’de programin 6zelliklerinden faydalanarak kullanilan tiim isaretler ekranin metin

kismina yazilmistir.

[ahmin: lazim

Sekil 7.3. TID basit yapida bir ciimlenin yaziya ¢evrilmesini gdsteren bilgisayar ekran
goruntiisu
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Sekil 7.4. Dur isareti ile tiim kelimelerin yazimini gésteren bilgisayar ekran goriintiisii

7.3. Sistemin Farkh Kullanicilar Uzerinde Test Edilmesi

Egitim veri setinde olmayan dort farkli kullanici {lizerinde bes farkli kelime igin
program test edilmistir. Kullanicilar Tiirk Isaret Dili’ni bilmeyen ve sistemi daha dnce
kullanmamus kisilerdir. Buna ilaveten, egitim setinde kullanilmayan arka planlarda program
denenmistir. Kelimeler birbirine yakin isareteler olan kale ve {iggen sonrasinda zor ve dokuz

en son olarak aferin kelimesi ile test edilmistir. Sonuglar Tablo 7.1° de belirtilmistir.

Tablo 7.1. Sistemin farkli ortamlar ve kisiler lizerinde test sonuglarini gdsterir

Kisiler / Ortam | Dokuz Zor I"Jg:gen Kale Aferin
1.Kisi / Ortam 1 X v v v v
1.Kisi / Ortam 2 X v v v v
1.Kisi / Ortam3 v X v v v
2 Kisi / Ortam 1 v X v v v
2 Kisi / Ortam 2 v v 4 v v
2.Kisi / Ortam 3 X v v v v
3.Kisi / Ortam 1 v 4 4 v v
3.Kisi / Ortam 2 v X v v v
3.Kisi / Ortam 3 v v v v v
4 Kisi / Ortam 1 4 v v v v
4 Kisi / Ortam 2 v v v v v
4 Kisi / Ortam 3 4 v v v v

Buradan elde edilen bulgu ise, sistemin dokuz ve zor kelimelerini ayirt etmekte
zorlandig1 tespit edilmistir. 60 denemde 54 dogru sonugla %90 oraninda sistem basarisi elde
edilmistir. Farkli arka planlarda ve kisilerle yapilmis testlere ait ekran goriintiilerine ise Sekil

7.5, Sekil 7.6 ve Sekil 7.7°de yer verilmistir.
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Sekil 7.6. Doku desenli duvar arka planinda iiggen kelimesinin metin alanina yazilan ekran
goruntusu

Sekil 7.7. Dis ¢ekim doga goriintiisii arka planinda dokuz kelimesinin metin alanina
yazilan ekran goriintiisii
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8. SONUC VE ONERILER

8.1. Sonuc¢

Bu tez ¢alismasinda temel amag¢ TID’ e ait duragan hareketlerin basarili bir sekilde
taninmasint saglamak icin derin 6grenme yontemleri uygularak Tiirk isaret dilindeki bazi
kelimelerin gercek zamanli taninmasii gerceklestirmektir. Bunu gergeklestirmek igin
taniacak kelimeleri siniflandirmada derin 6grenme yontemleri irdelendi. Tasarlanan sistem
gorilintii tanima yaptigi i¢in de bu alanda en basarili sonuglar1 veren Evrisimsel Sinir Aglar
incelendi. Bu kapsamda ilk olarak bu probleme 6zgii tasarlanan Evrisimsel Sinir Agiyla %98
basar1 elde edilerek klasik makine 6grenme yontemlerinden daha basarili sonug elde edildigi
tespit edildi. Ogrenme aktarimi yoluyla farkli mimariye sahip Evrisimsel Sinir Aglari
karsilastirildi. Bunlarin i¢cinden InceptionV3 mimarisine sahip yapinin %99 ile en basaril
sonucu verdigi tespit edildi. Bunlarin yanisira yine derin aglar ile 6znitelik ¢ikartilarak
Destek Vektor Makineleri ile siniflandirdiginda %99 basar elde edilmistir. Tiim yontemler
zaman ve siniflandirma basar1 orani agisindan kiyasandiginda, bu problem icin en iyi
yontemin hibrit yontem olan derin aglarla 6znitelik ¢ikardiktan sonra siiflandirmak igin
klasik makine 6grenmesini kullanan yontem oldugu tespit edilmistir.

Ulkemizde TID ceviri sistemlerine ait calismalarin az olmasi, ekstra bir cihaz
kullanilmadigindan maliyetsiz olmasi, renkli eldiven gibi araglar kullanilmadan tanima
islemi gerceklestirerek kullanici dostu olmasi, veri ¢esitlendirme yontemlerinden contrast,
noise gibi islemler yapilarak ve gray scale yerine rgb goriintii kullanilarak ortamin
aydinlatma sartlarindan bagimsiz ¢alisabilmesini saglamis olmasi, egitim verilerinin
dogrudan herhangi bir 6n islemden ge¢meden yada bir Oznitelik ¢ikarimi yontemi
uygulanmadan siiflandirmasi bu ¢alismay1 6zgiin kilan 6zelliklerdir.

Sonug olarak, bu tez calismasi kapsaminda elde edilen kendi 6zgiin verilerimiz ile
olusturulan TIDdeki duragan kelimelerin taninmasi ve gergek zamanl olarak yazili metne

doniistiiriilmesinde basarili sonuglar alinmastir.
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8.2. Oneriler

1-Bu tez kapsaminda yapilan webcamdan fotograf ceken kod sayesinde makine
o0grenmesi modellerine uygun olacak sekilde yeni veriler eklenebilir. Kisi sayis1 arttirilabilir.
Farkl1 ortamlarda fotograf ¢ekim gerceklestirilebilir.

2-Mevcut calismada 6grenme transferi ile baska basarili olmus onceden egitilmis
modellere hassas ayar yapilarak modellerin bagaris1 kiyaslanabilir.

3-Duragan kelimelerin daha da arttirilmasi ya da harf tabanh isaretlerin de eklenmesi
ile sinif sayisi arttirilarak modellerin basaris1 degerlendirilmeye devam edilebilir.

4-TID kullanilan hareketli kelimeleri tanimak igin video bazli bir tanima sistemi
yapilabilir. Ayrica gercek zamanli isaret dili tanima sisteminin yazilan isareti sesli olarak
sOylemesi duyabilen ve duyamayan kisiler arasindan kullanilabilirligi kolaylastirabilir.

5-Bu tez caligmasinda tasarlanan sistem gelistirilerek kamuya agik alanlarda, okullarda
ve egitim kuruluslarinda kullanilabilir. Hatta hem harf hem de kelime tabanli olarak
caligabilecek, yalnizca ellerin degil viicut hareketlerinin, yiiz ifadesinin ve dudaklarin da
incelenebilecegi kapsamli bir ¢alisma yapilarak akilli telefonlarda ¢alisabilen bir uygulama
ile giinliik hayatta da kullanilmas1 saglanabilir. Boyle bir calisma ile isitme sorunu olan
kisilerin daha kolay iletisim kurmalarina ve topluma kazandirilmasina onemli katki

saglayacaktir.
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