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Bu ¢alisma, Tiirk Isaret Dili (TID) ifadelerinin gercek zamanli taninmasini saglamak amaciyla
MediaPipe tabanli iskelet verisi ¢ikarimi ve derin 6grenme modellerinin kullanimini
kapsamaktadir. Calismanin temel amaci, isaret dili bilmeyen bireylerin TID kullanicilartyla
daha etkili iletisim kurmasini saglamak ve isitme engelli bireylerin toplumsal entegrasyonunu
desteklemektir. Bu dogrultuda, Milli Egitim Bakanligi’nin TID Dersi Ogretim Materyali esas
almarak 446 kelimeden olusan 06zgiin bir veri seti gelistirilmis ve TurkSign446 olarak
adlandirilmistir. Hem statik hem de dinamik isaretleri iceren bu veri seti, cihazdan bagimsiz
ve kapsamli bir yapida olusturulmus; MediaPipe Holistic kiitliphanesi araciligiyla viicut, el ve
yiiz anahtar noktalarindan elde edilen iskelet goriintiileriyle desteklenmistir. Veri seti %70
egitim, %10 dogrulama ve %20 test olmak iizere disarda tutma (hold-out) yontemiyle
ayrilmistir. Bu veriler tizerinde LSTM, Bi-LSTM, GRU ve CNN gibi temel modellerin yani
sira CNN+GRU, CNN+LSTM, CNN+BiLSTM, GRU+LSTM ve GRU+BiLSTM gibi hibrit
mimariler de egitilmis; en yiiksek test dogrulugu %97,72 ile CNN+GRU modeli tarafindan
elde edilmistir. Bu model, egitim siirecine dahil edilmis ve edilmemis iki farkli katilimci
tizerinden gercek zamanli olarak test edilmis; kelimeler i¢in 10 tekrar igeren senaryolar
sonucunda sirasiyla %85,50 ve %80,26 genel basari oranlarina ulasilmistir. Ayrica, her
kelimeye ait 30 cergevelik iskelet goriintiileri; 1zgara, optik akis ve yatay birlestirme
yontemleriyle farkli temsillere doniistiiriilmiis ve bu temsiller lizerinden ResNet18 ile dikkat
mekanizmasi igeren CBAM+ResNet18 mimarileri egitilmistir. En yiiksek dogruluk degeri,
%97,30 ile CBAM-+ResNet18 modeli ve optik akis temsili kullanilarak elde edilmistir. Sonug
olarak, TurkSign446 veri seti ve bu calisma kapsaminda uygulanan derin 6grenme tabanh
yaklagimlar, Tiirk Isaret Dili’nin gercek zamanli taninmasina yonelik 6nemli bir temel
olusturmaktadir. Calisma, hem akademik arastirmalarda hem de uygulamali sistem
gelistirmelerinde kullanilabilir niteliktedir. Gelecekte, veri setinin genisletilmesi ve hibrit
modellerin daha karmagik ifadeleri taniyacak bi¢cimde optimize edilmesi planlanmaktadir.

ANAHTAR KELIMELER: Tiirk Isaret Dili, Derin Ogrenme, MediaPipe, Ger¢ek Zamanli
Tanima

Temmuz 2025, 118
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ABSTRACT

MATERIALS SCIENCE AND ENGINEERING

REAL-TIME RECOGNITION OF TURKISH SIGN LANGUAGE
EXPRESSION USING DEEP LEARNING

CUMHUR TORUN

KASTAMONU UNIVERSITY INSTITUTE OF SCIENCE

DEPARTMENT OF MATERIALS SCIENCE AND ENGINEERING
SUPERVISOR: ASSOC. PROF. DR. ABDULKADIR KARACI

This study focuses on the use of MediaPipe-based skeleton data extraction and deep learning
models to enable the real-time recognition of Turkish Sign Language (TID) expressions. The
primary objective is to facilitate more effective communication between individuals who do
not know sign language and TID users, thereby promoting the social inclusion of hearing-
impaired individuals. In this context, an original dataset consisting of 446 words was
developed based on the Turkish Ministry of National Education’s TID Course Teaching
Material and named TurkSign446. This dataset includes both static and dynamic signs and was
constructed to be comprehensive and device-independent. Skeleton images were obtained
using the MediaPipe Holistic library by capturing keypoints from the body, hands, and face.
The dataset was split using the hold-out method into 70% for training, 10% for validation, and
20% for testing. On this dataset, various baseline models such as LSTM, Bi-LSTM, GRU, and
CNN were trained, along with hybrid architectures including CNN+GRU, CNN+LSTM,
CNN+BiLSTM, GRU+LSTM and, GRU+BiLSTM. The highest test accuracy of 97.72% was
achieved with the CNN+GRU model. This model was also tested in real time with two
participants—one included in the training data and one excluded. In test scenarios involving
10 repetitions, overall success rates of 85.50% and 80.26% were recorded for the seen and
unseen participants, respectively. Additionally, for each word, 30-frame skeleton sequences
were transformed into different visual representations using grid, optical flow, and horizontal
concatenation methods. Based on these representations, ResNet18 and CBAM+ResNet18
architectures (the latter incorporating an attention mechanism) were trained. The highest
recognition accuracy 97.30% was obtained using the CBAM+ResNet18 model with optical
flow data. In conclusion, the TurkSign446 dataset and the deep learning-based approaches
implemented in this study provide a significant foundation for real-time recognition of Turkish
Sign Language. The results indicate that the system is applicable for both academic research
and practical deployments. In future work, it is planned to expand the dataset and further
optimize hybrid models to recognize more complex sign language expressions.

KEYWORDS:Turkish Sign Language, Deep Learning, MediaPipe, Real-Time Recognition
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1. GIRiS

fletisim, bireylerin diisiincelerini, duygularmi ve bilgilerini paylasarak toplumda
anlamli baglar kurmalarin1 saglayan temel bir insani ihtiyagtir. Bu ihtiyag, insanlarin
sosyal, ekonomik ve kiiltiirel yasamlarinda etkin bir rol oynamalarini miimkiin kilar.
Ancak, isitme engelli bireyler icin bu iletisim siireci, genellikle cesitli engellerle
smirlanir. Diinya Saglik Orgiitii'ne gore diinya genelinde yaklasik 466 milyon kisi
isitme kaybi1 yasamakta olup, bu rakamin 2050 yilina kadar 700 milyona ulasmasi
beklenmektedir. Tiirkiye'de ise isitme engelli bireylerin sayisinin 3 milyonu astig
tahmin edilmektedir (WHO, 2024). Bu bireylerin yagamlarinda karsilastiklari iletigim
zorluklari, egitimden istihdama, saglik hizmetlerine erisimden toplumsal katilima

kadar bir¢ok alanda belirgin hale gelmektedir.

Isitme engelli bireyler, iletisim eksikliginden dolay: toplumsal izolasyon, egitim
firsatlarina erisimde kisitlamalar ve is bulma zorluklar1 gibi ¢ok yonlii problemlere
maruz kalmaktadir. Ozellikle, toplumsal farkindalik eksikligi nedeniyle, isitme
engelliler genellikle iletisim kurmada destekleyici aracglardan yoksun kalmaktadir.
Isaret dili, isitme engelli bireyler icin temel bir iletisim aracidir; ancak bu dili 6grenen
isitme engeli olmayan bireylerin sayisinin diigiik olmasi, iletisim engellerini daha da
artirmaktadir. Ayrica, isaret dilinin iilkeden {ilkeye ve hatta bolgeden bolgeye
degisiklik gostermesi, standart bir iletisim modelinin gelistirilmesini zorlastirmaktadir

(Yanikkerem vd., 2017).

Son yillarda yapay zeka, derin 68renme ve bilgisayarla gorii teknolojilerindeki
ilerlemeler, isaret dili tanima sistemleri i¢cin 6nemli firsatlar yaratmistir. Derin
O0grenme, insan davraniglarinin ve hareketlerinin daha hassas ve dogru bir sekilde
analiz edilmesini saglayarak, bu sistemlerin etkinligini artirmigtir. Evrigimsel Sinir
Aglar1 (CNN), Tekrarlayan Sinir Aglar1 (RNN) ve Uzun Kisa Siireli Bellek (LSTM)
gibi mimariler, 6zellikle gorsel verilerin islenmesi ve siiflandirilmas: konusunda
yiiksek performans gostermektedir (Arun Prasath vd., 2023; Farooq vd., 2023; Sundar
vd., 2022). Poz tanima sistemleri ise, insan hareketlerini algilamak i¢in temel bir

teknoloji olarak one ¢ikmaktadir. MediaPipe gibi kiitiiphaneler, eller, yiiz ve viicut
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pozlarimi tespit ederek, bu verilerin igslenmesi i¢in derin 6grenme modellerine hazir
hale getirilmesini saglamaktadir (Kuznetsova vd., 2024). Bu tiir sistemler, gercek
zamanli isaret dili tanima uygulamalarmin gelistirilmesine yonelik biiylik bir

potansiyel sunmaktadir.

Literatiirde, isaret dili tanima sistemleri lizerine yapilan ¢aligmalar, genellikle farkli
veri setleri ve algoritmalar kullanilarak gerceklestirilmistir (Alaftekin vd., 2024; Colak
vd., 2023; Giindiiz vd., 2021; Katilmis vd., 2021). Hareket ge¢misi goriintiileri
(Motion History Images, MHI) ve iskelet anahtar noktalar1 gibi 6zellik ¢ikarim
teknikleri, uzamsal ve zamansal verilerin biitiinlesik bir sekilde analiz edilmesine
olanak saglamaktadir. Tiirk Isaret Dili (TID) iizerine yapilan ¢alismalar ise, genellikle
smirli veri setleriyle gergeklestirilmis olup, siirekli isaret dili tanima ve ceviri
sistemlerinde 6nemli zorluklarla karsilagiimaktadir. Bu durum, daha biiyiik ve cesitli

veri setlerinin gerekliligini ortaya koymaktadir.

Her dilin kendine 6zgii bir yapis1 ve kelime hazinesi oldugu gibi, isaret diller1 de bu
benzersiz 6zelliklere sahiptir. Isaret dilleri, dillerin dogal bir uzantis1 olarak her
toplumun kiiltiirel, sosyal ve dilbilimsel baglamina gore sekillenmistir. Bu durum,
farkl dillerin isaret diline yansiyan kelimelerinin ve dilbilgisel yapilarin da farklilik
gostermesine neden olmaktadir. Ornegin, TID ile Amerikan Isaret Dili (ASL) arasinda
sadece isaretlerin gorsel formlar1 degil, ayn1 zamanda s6zdizimsel yapilar ve ifade
bi¢imleri agisindan da belirgin farkliliklar bulunmaktadir. Bu ylizden yapilan isaret dili

tanima c¢aligmalarinda farkl dillere ait veri setleri kullanilmaktadir.

TID tammma sistemlerini gelistirmek i¢in az da olsa birkag farkli veri seti
bulunmaktadir. Sincan vd. (2020), Microsoft Kinect v2 ile kaydedilen ve 43 katilimci
tarafindan gerceklestirilen 226 isaret dili kelimesinden olusan bir veri seti
olusturmusglardir. Bu veri seti i¢ ve dis ortamlarda farkli arka planlara sahip renkli
gorintiiler, derinlik ve iskelet goriintiilerini icermektedir. Giiney vd. (2022), gergek
zamanl TID tanima i¢in evrisimli sinir aglarin1 kullanarak bir model gelistirmislerdir.
Bu calismada 32 statik kelimelik bir veri seti 3 katilimci ile olusturulmustur. Bankur
vd. (2022), TID harflerini tespit etmek igin 29 harften olusan bir veri seti

olusturmuslardir. Veri setinde 29 harf i¢in parlaklik, kontrast ve geometrik

14



degisikliklerde farkliliklar gosteren 10.000 etiketli goriintii bulunmaktadir. Kasapbasi
vd. (2023), Derin Ogrenme metotlarin1 kullanarak TID alfabesini tahmin eden bir
calisma yapmislardir. Bu calismada TiD alfabesinde yer alan 29 harf igin gorsellerden
olusan yeni bir veri seti olusturulmustur. Sonugiir vd. (2023), TID kelimelerinin tespiti
icin sensorlerden olusan bir veri eldiveni gelistirmiglerdir. Calismada, 25 farklhi
katilimcidan toplanan ve 120 kelimeyi kapsayan 3000 Ornekten olusan bir veri
kiimesini kullanmislardir. Veri seti; 12 esneklik sensorii, iki atalet sensorii ve 10 Hall
sensoriinden gelen veriler kullanilarak olusturulmustur. Kindiroglu vd. (2024),
denetimli transfer 6grenme metodlarint karsilastiran bir calisma yapmustir. Bu
calismada Ankara University Turkish Sign Language Dataset (AUTSL) ve
BosphorusSign22k (BSign22k) veri setleri kullanilmistir. Ozdemir vd. (2020),
Microsoft Kinect v2 kullanarak BSing22k TID veri setini gelistirmislerdir. Bu veri
setinde 6 katilimcidan 744 kelime i¢in alinan 22.542 goriintii bulunmaktadir. Veri
setindeki kelimelerin 428 tanesi saglik, 163 tanesi finans ve 174 tanesi de genel
kelimelerden olusmaktadir. Mercanoglu vd. (2020), TID igin Microsoft Kinect v2
kullanarak AUTSL veri seti gelistirmislerdir. Veri setinde 43 farkli katilimcidan 226
kelime icin 38.336 drnek video bulunmaktadir. Ozcan vd. (2021), hastane ortaminda
kullanilan ve genel kullanima acik bir TID veri seti olusturmuslardir. 25 simf
tizerinden 49 katilimciyla olusturulan Erciyes University Sign Language Recognition
(ERUSLR) isimli veri seti, toplamda 13186 6rnek icermektedir. BSign22k ve AUTSL
veri setlerine acik kaynak olarak erisilebilmektedir. Bu iki veri seti, TID tanima

sistemlerinin gelistirilmesinde literatiirde sik¢a kullanilmaktadir.

Kelime diizeyinde hazirlanmas, literatiirde sik¢a kullanilan veri setleri ve veri setlerine
ait ozellikler Tablo 1.1°de sunulmustur. Bu veri setleri incelediginde TID igin
olusturulan veri setlerinin sadece ii¢ tane oldugu goriilmektedir. Bunlardan iki tanesi
ise ¢cok dar kapsamli veri setleridir. Sadece bir tanesi (BSign22k) genis kapsamlidir.
Ancak bu veri setinde bulunan 744 kelimenin 428 tanesi saglik alani, 163 tanesi finans
alan1 ve 174 tanesi de genel ifadelerdir. Bu dezavantajlardan dolay1 giinliik hayatta sik

kullanilan TID kelimelerinin bulundugu bir veri setine ihtiya¢ bulunmaktadir.
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Tablo 1.1 Isaret dili veri seti siif sayilart

Veri seti Isaret Dili Simif Katiimeair ~ Ornek
DGS Kinect 40 Almanca 40 15 3000
GSL 20 Yunanca 20 6 840
Boston ASL Ingilizce (ABD) 33 6 9800
PSL Kinect 30 Lehge 30 1 300
PSL TOF 84 Lehge 84 1 1680
LSA 64 Ispanyolca 64 10 3200
DEVISIGN-D Cince 50 8 6000
AUTSL Tiirkce 226 43 38336
BSign22k Tiirkce 744 6 22542
ERUSLR Tiirkce 25 49 13186

Bu ¢alismanin temel amaci, isaret dili bilmeyen bireylerin isaret dili bilen bireylerle
daha kolay iletisim kurmasini saglamak i¢in Derin Ogrenme modelleri gelistirmek ve
bunu saglayabilmek i¢in de genis kapsamli orijinal bir veri seti olusturmaktir. Bu ana

amag cercevesinde belirlenen alt amaclar ise asagidaki sekildedir:

e TiD alaninda kullanilacak bir veri seti olusturmak: Milli Egitim Bakanlii'nin
yayimladigi TID dersi 6gretim materyalinden yararlanilarak 446 TID kelimesini

iceren genis kapsamli bir veri seti olusturulmas.

e Bagimsizlik ve cesitlilik: Olusturulan veri setinin cihazdan, ¢oziiniirliikten ve arka

plandan bagimsiz olmasi1 saglanarak daha genis bir kullanim alani elde edilmesi.

e Yiiksek ¢oziiniirliiklii veri temsili: Veri setindeki viicut anahtar noktalarinin diger
veri setlerine gore ¢ok daha fazla olmasi, daha zengin ve cesitli veri temsilinin

saglanmasi.

e Halka acik veri seti: Olusturulan veri setinin halka agik bir sekilde yayinlanmasi,
TID alamindaki calismalarin nitelik ve nicelik olarak artmasini saglayacak ve

arastirmacilarin daha genis bir veri seti lizerinde ¢aligsmalarina olanak taniyacaktir.
e Gergek zamanli TID tanima uygulamasi gelistirmek: Elde edilen veri seti iizerinde

son teknoloji iirlinii derin 6grenme mimarilerinin ve hibrit mimarilerin uygulanarak

gercek zamanli TID tanima uygulamasinin gelistirilmesi.
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e Cesitli derin 6grenme modellerinin degerlendirilmesi: Farkli derin 6grenme
modelleri ve hibrit yontemlerin kullanilmasiyla genisletilmis veri seti iizerinde

basar1 durumlarinin degerlendirilmesi hedeflenmektedir.

Bu amaglar dogrultusunda, Milli Egitim Bakanlig1 Ozel Egitim ve Rehberlik Genel
Miidiirliigiiniin yaymladigi TID Dersi Ogretim Materyali kitabindaki temel iletisim
kaliplarini iceren 446 adet kelime i¢in MediaPipe kullanilarak 6zgiin bir veri seti
olusturulmustur. Ayrica bu veri seti lizerinde hem ger¢ek zamanli hem de disarda
tutma yontemi ile derin 6grenme modelleri egitilmis ve test edilmistir. Calisma
kapsaminda kullanilan derin 6grenme modelleri, CNN, GRU, Bi-LSTM modelleri ve
bu modellerin birbirine baglanmasi ile olusturulan CNN+GRU, CNN+BiLSTM,
CNN+LSTM, GRU+BiLSTM, GRU+LSTM hibrit modellerdir. Bunun yani sira
iskelet goriintiileri  iizerinde Resnetl8 ve dikkat mekanizmast temelli

CBAM+Resnet18 modeli de kullanilmistir.

Bu calismanin ana katkilar1 asagidaki gibi 6zetlenebilir:

1. Daha onceki ¢aligmalarda kullanilmamis olan TID ifadelerine ait 6zgiin ve genis
kapsamli (133 statik, 313 dinamik kelime) bir veri seti gelistirilmistir. Bu veri setinin,
TID tanima alanindaki gelecekteki arastirmalar igin faydali olmasi beklenmektedir.
Ayrica, veri setinin halka agik bir veri seti olarak yayinlanmasi ile TID alanindaki

caligmalarin nitelik ve nicelik olarak artmasi saglanacaktir.

2. Veri seti cihazdan, ¢oziiniirliikten ve arka plandan bagimsiz ve ¢ok 6rnekli bir veri
setidir. Bu, mevcut literatiirdeki calismalardan farklilik gosterir ve TID tanima
alaninda 6nemli bir adimdir. Olusturulan veri seti, diger veri setlerine gore ¢ok daha
fazla sayida viicut anahtar noktasini igerdiginden dolay1r daha zengin ve c¢esitli veri

temsili saglamistir.
3. TID alaninda daha 6nce yapilmayan gergek zamanl TiD uygulamasi gelistirilmistir.
4. Calismada, CNN, GRU, LSTM ve Bi-LSTM gibi temel derin 6grenme mimarileri

kullanilmis; ayrica bu mimarilerin kombinasyonuyla olusan CNN+GRU,
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CNN+BiLSTM, CNN+LSTM, GRU+BiLSTM, GRU+LSTM gibi hibrit modeller de

tasarlanarak performans karsilastirmalart yapilmistir.

5. Hibrit model olan CNN+GRU, %97,72 gibi etkileyici bir dogruluk degerine
ulasarak literatiirdeki benzer ¢alismalar1 geride birakmis ve hibrit modellerin isaret dili

tanima i¢in etkinligini géstermistir.

6. En yiiksek dogruluk degerine ulasan CNN+GRU modeli hem egitim siirecine dahil
edilmis hem de edilmemis iki farkli katilimer tlizerinde gercek zamanli olarak test
edilmistir ve gerceklestirilen test senaryolart sonucunda, model sirastyla; %85,50 ve

%80,26 genel dogruluk degeri elde etmistir.

7. Iskelet goriintiileri iizerinde farkli birlestirme metotlar1 kullanarak dikkat
mekanizmasi temelli CBAM+ResNet-18 modeli ile de %97,30 dogruluk degeri elde

edilmistir.

Calismanin devami su sekilde yapilandirilmistir: Boliim 2, isaret dili tanima sistemleri,
isaret dili tanima sistemlerinde kullanilan veri setleri ve viicut anahtar noktalarinin
tespiti i¢in kullanilan algoritmalara iligkin literatiirde yer alan ¢aligmalarin kapsaml
bir derlemesini sunmaktadir. Boliim 3, isaret dilleri ve isaret dili tanima sistemleri
hakkinda temel bilgileri ele almaktadir. Bu kapsamda, isaret dillerinin temel
ozellikleri, isaret dili tanima sistemlerinde kullanilan yontemler ve calisma
kapsaminda kullanilan Media Pipe Holistic algoritmast ayritili bir sekilde
aciklanmaktadir. Boliim 4, TID i¢in olusturulmus veri setinin hazirlanma siirecine
odaklanmaktadir. Bu bdliimde, veri setinde yer alan kelime se¢im kriterleri, veri seti
olusturma adimlar1 ve bu siirecte kullanilan yontemler detaylandirilmaktadir. Ayrica,
olusturulan veri seti ile egitilecek modeller hakkinda bilgiler sunulmaktadir. Boliim 5,
deneysel tasarimi, derin 6grenme modellerinden elde edilen bulgu ve sonuglar ile bu
sonuclarin literatiirdeki dnceki ¢alismalarla karsilastirilmasini kapsamaktadir. Boliim
6, calismanin genel sonucglarini Ozetlemekte; genel degerlendirmeler ve Oneriler
sunmakta, gelecekte yapilmasi planlanan c¢alismalara iligkin  Ongoriilerde

bulunmaktadir.
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2.  ONCEKIi CALISMALAR

Isaret Dili Tanima (IDT) teknolojileri, baslangicta el yapimi &zellikler ve klasik
makine Ogrenimi tekniklerine dayali yaklasimlarla baslamis, derin O6grenme
yontemlerinin benimsenmesiyle daha ileri seviyelere ulasmistir. Ozellikle, 6zellik
ctkarma ve smiflandirma alanlarinda kaydedilen gelismeler, IDT calismalarinin
dogruluk oranlarmi ve genellenebilirligini énemli &lgiide artirmistir. TID ve diger
isaret dillerini konu alan ¢aligmalarda BosphorusSign22k (Camgoz vd., 2016;
Ozdemir vd., 2020), Arjantin Isaret Dili i¢in LSA64 (Ronchetti vd., 2016b) ve Yunan
Isaret Dili icin GSL (Adaloglou vd., 2020) gibi veri kiimeleri siklikla kullanilmaktadur.
Bu veri kiimeleri, farkli dil yapilarini temsil etmeleri ve Onerilen yontemlerin
cesitliligini ve uyumlulugunu degerlendirmeye olanak tanimalari nedeniyle dikkat
cekmektedir. IDT alaninda izole isaretlerin tanmmasindan siirekli cevirilere kadar
genis bir uygulama yelpazesinde kullanilan metodolojilerdeki ilerlemeler, bu
teknolojilerin kullanicilar agisindan daha islevsel hale gelmesini saglamaktadir. Bu
baglamda, veri kiimeleri ve derin 6grenme modellerinin etkinligi, IDT yontemlerinin

performansini belirlemede kilit bir rol oynamaktadir.

Gorme tabanli IDT sistemlerinin ilk siiriimleri, el yapimu dzellik ¢ikarma yontemlerine
ve makine 6grenimi tekniklerine dayali bir yaklagimi benimsemistir. Bu yontemlerden
bazilari, Olgekle-Degismeyen Ozellik Déniisiimii (Scale-Invariant Feature Transform
- SIFT) (Yasir vd., 2016), Hizlandirilmis Saglam Ozellikler (Speeded-Up Robust
Features - SURF) (Kour ve Mathew, 2017; Yang ve Peng, 2014), Ydnlendirilmis
Gradyanlarin Histogrami (Histogram of Oriented Gradients - HOG) (Raj ve Jasuja,
2018) ve Temel Bilesen Analizi (Principal Component Analysis - PCA) (Gweth vd.,
2012; Mohana ve Reddy, 2014) gibi yontemlerdir. Bu teknikler, isaret dili
harflerinden, sayilarindan veya kelimelerinden elde edilen ozellikleri c¢ikararak
siniflandirma amaciyla farkli makine 6grenimi algoritmalarina girdi saglamaktadir. Bu
tir yontemler, 6zellikle harfler ve sayilar gibi statik isaretlerin taninmasinda yogun
sekilde kullanilmistir. Bununla birlikte, izole isaret dili tanima gérevine yonelik, bu

temel yaklagimlarin {izerine insa edilmis ve daha gelismis teknikleri benimseyen
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caligmalar da literatiirde yer almaktadir. Bu yeni yontemler, statik isaretlerin 6tesine

gecerek daha karmasik ve dinamik isaretlerin taninmasini hedeflemektedir.

Madani ve Nahvi (2013), izleme islemleri icin CAMSHIFT (Continuously Adaptive
Mean Shift) algoritmasini, 6zellik ¢ikarimi i¢in ise Radon doniistimiinti kullanarak
gelistirdikleri yontemle, 20 izole Pakistan Isaret Dili kelimesini %95,56 dogruluk
degeriyle siniflandirmay1 basarmislardir. Benzer sekilde, Li vd. (2016), Tayvan Isaret
Dili'nden 11 kelimenin taninmasi amaciyla, smiflandirict olarak Gizli Markov
Modeli'ni (HMM) kullanmis ve entropi tabanli bir K-Ortalamalar Algoritmasi ile
TBA'y1 (Temel Bilesen Analizi) birlestirerek gereksiz boyutlar ortadan kaldirmistir.
Bu calismada optimizasyon i¢in Yapay Ar1 Kolonisi Algoritmasi (YAKA) ve Baum-
Welch algoritmalarint da uygulayarak %91,30 dogruluk degeri elde etmislerdir.
Ahmed vd. (2017), Dinamik Zaman Biikme (Dynamic Time Warping - DTW) tabanl
bir el hareketi tanima sistemi gelistirmis, bu sistemle hem ellerin hem de yliziin
ozelliklerini analiz ederek Hint Isaret Dili'nden 24 isareti tamimada %90 dogruluk
saglamistir. Ronchetti vd. (2016a), konum, hareket ve el sekli gibi cesitli 6zelliklere
dayali olasiliksal bir model 6nererek, LSA64 veri kiimesinde (64 sinifl1) %97 dogruluk
degerine ulagsmis ve isaretgiden bagimsiz testlerde %91,7 dogruluk saglamistir.
Rodriguez ve Martinez (2018) ise kiimiilatif sekil farki ve Destek Vektor Makinesi
(DVM) tabanl bir model tasarlamis ve LSA64 veri kiimesinde %85 dogruluk degeri
elde etmistir. Ozdemir vd. (2020), isaret dilini tanima siirecinde Gelistirilmis Yogun
Yoriingeler (Improved Dense Trajectory - IDT) yontemini kullanarak Tiirk Isaret
Dili'nde 744 farkli isareti iceren BosphorusSign22k veri setinde %88,53 dogruluk
degerine ulasmistir. Bu yontemde HOG (Histogram of Oriented Gradients), HOF
(Histogram of Optical Flow) ve MBH (Motion Boundary Histogram) gibi 6zellikler,
isaret diline 6zgili karmasik el hareketleri ve viicut dili gibi unsurlar1 analiz etmek icin
kullanilmistir. Geleneksel makine dgrenimi tekniklerine dayanan bu ¢alismalar, IDT
alaninda 6nemli ilerlemeler saglamis olsa da, siniflandirilan kelime sayisi arttik¢a
dogruluk oranlarinin diismesi, isaret dilinin karmasik ve dinamik dogasini tam
anlamiyla modelleyememe sorununa isaret etmektedir. Ayrica, bu ydntemler
genellikle el yapimi 6zellik miihendisligi gerektirir ve bu siire¢ uzmanlik gerektirerek,
algoritmalar i¢in uygun Ozelliklerin secgilmesi amaciyla ayrintili veri analizi

yapilmasini zorunlu kilar. Veri kiimesinin ¢esitliligi arttik¢a, yeni ve daha gelismis
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yontemlerin gelistirilmesi gerekliligi ortaya ¢ikmaktadir. Derin 6grenme tekniklerinin
gelismesiyle birlikte, 6zellik ¢ikarma siirecinin otomatiklesmesi, bu tiir manuel

miihendislik ¢abalarin1 6nemli 6l¢iide azaltmastr.

Benzer sekilde, Damaneh vd. (2023), statik el hareketlerini tanimak i¢in ESA, Gabor
Filtresi ve  ORB (Oriented FAST and Rotated BRIEF) ozellik tanimlayicisini
birlestiren hibrit bir yontem Snermistir. Calismalari, Massey, Amerikan Isaret Dili
Alfabesi ve Amerikan Isaret Dili veri kiimelerinde strastyla %99,92; %99,80 ve
%99,80 dogruluk oranlarina ulagnmustir. Das vd. (2023), Banglades Isaret Dilindeki
rakamlar1 ve karakterleri tanimak i¢in ESA ve Rastgele Orman smiflandiricilarini
birlestiren bir yontem kullanarak sirasiyla %97,33 ve %91,67 dogruluk oranlar1 elde
etmistir. Aldhahri vd. (2023) ise, Arap Isaret Dilindeki harfleri tanimlayan bir ESA
mimarisi gelistirerek %94,46 dogruluk saglamistir. Dinamik hareketlerin taninmasina
yonelik bir diger ¢aligma, Ma vd. (2022) tarafindan gergeklestirilmistir. J ve Z harfleri
gibi zaman igindeki degisimleri igeren isaretleri tanimak icin, Iki Akish Karma
Evrisimsel Sinir Agmm kullanmis ve ResNet50 modeliyle Amerikan Isaret Dili
Alfabesi veri kiimesinde %97,57 dogruluk degerine ulagmistir. Alsharif vd. (2023),
Amerikan Isaret Dili alfabesini siniflandirmak igin farkli derin 6grenme modellerini
karsilastirmistir. AlexNet, ConvNeXt, EfficientNet, ResNet-50 ve Vision Transformer
modellerini kullanarak sirasiyla %99,50; %99,51; %99,95; %99,98 ve %88,59
dogruluk oranlar1 elde etmistir. Bu sonuglar, derin 6grenme tabanli modellerin hem
statik hem de dinamik isaretleri tanimada oldukga basarili oldugunu gostermekte, ayni
zamanda daha karmasik ve cesitli isaretlerin taninmasi i¢in yeni modellerin

gelistirilmesine olanak tanimaktadir.

Ayrica, 2 boyutlu Evrisimsel Sinir Aglar1 (2D-ESA), harf ve rakam gibi statik
isaretlerin taninmasinda Onemli basarilar elde etmistir, ancak zamansal bilgi
icermemesi nedeniyle kelimeler ve ciimleler gibi dinamik isaretlerin taninmasinda
yetersiz kalmaktadir. Isaretlerin dogasi geregi hem uzamsal hem de zamansal
ozellikler tasimasi, aragtirmacilar1 daha karmagsik ve entegre yontemler gelistirmeye
yoneltmistir. Bu ¢ercevede hem uzamsal hem de zamansal boyutlar1 birlestiren DO
tabanli modeller, IDT alaninda énemli bir doniisiimii temsil etmektedir. Masood vd.

(2018), ESA ile elde edilen uzamsal 6zellikleri, zamansal 6zellikleri 6grenmek igin
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Tekrarlayan Sinir Agma (TSA) girdi olarak kullanmistir. Bu model, LSA64 veri
kiimesinin bir alt kiimesinde (46 sinif) %95,2 dogruluk degeri saglamistir. Zhang ve
Li (2019), dinamik videolarin zamansal ve uzamsal 6zelliklerini degerlendirmek i¢in
3 boyutlu ESA ile Evrisimsel Uzun Kisa Siireli Bellegi birlestirerek MEMP (Multiple
Extraction and Multiple Prediction) ag1 adin1 verdikleri bir model gelistirmis ve
LSA64 veri kiimesi tizerinde %99,063 dogruluk degerine ulagsmistir. Imran ve Raman
(2020), Hareket Tarihgesi Goriintiileri (HTG), RGB hareket goriintii sablonlar1 ve
dinamik goriintiiler gibi farkli veri tiirlerini kullanarak onceden egitilmis ESA
modellerine ince ayar yapmis ve bu modellerin sonuglarini bir ¢ekirdek tabanli asiri
O0grenme makinesiyle birlestirmistir. Bu yenilik¢i flizyon metodolojisi, LSA64 veri
kiimesinde %97,81 dogruluk saglamistir. Ozdemir vd. (2020), hem 2D hem de 3D
evrisim katmanlarini birlestiren Karma Evrisimsel 3D Kalinti Ag1 (MC3) yontemiyle,
BosphorusSign22k veri kiimesinde %78,85 dogruluk elde etmistir. Benzer sekilde,
Adaloglou vd. (2022), GSL veri kiimesindeki 310 smifi smiflandirmak igin
GoogleNet+TConvs ve 3D-ResNet modellerini kullanmis ve isaretciden bagimsiz
testlerde sirastyla %86,03; %86,23 ve %89,74 dogruluk oranlarina ulagmistir. Daha
sofistike modellerden biri olan Wang vd. (2021) tarafindan 6nerilen (2+1)D-SLR agy,
2D ve 3D evrisimlerin avantajlarin1 birlestirerek LSA64 veri kiimesinde %98,7
dogruluk degerine ulagsmistir. Sincan ve Keles (2021) ise, I3D modelini RGB videolar
tizerinde, ResNet-50 modelini ise RGB Hareket Tarihgesi Goriintiileri lizerinde
egitmistir. Bu iki modelden elde edilen 6zellikleri geg¢ fiizyon yontemiyle birlestirerek,
BosphorusSign22k veri kiimesinde %94,83 dogruluk degeri saglamislardir. Bu
caligmalar, zamansal ve uzamsal Ozellikleri birlestiren yontemlerin, dinamik
isaretlerin taninmasinda giiglii performans sergileyerek IDT sistemlerinin dogrulugunu

ve genellenebilirligini artirmada kritik bir rol oynadigin1 gostermektedir.

IDT alanindaki mevcut ¢alismalar &nemli basarilar saglamis olsa da isaret dili
videolarinin karmagikligint ve ¢esitliligini tam anlamiyla modelleyememistir.
Ozellikle, ellerin detayl1 hareketleri ve pozisyonlarinin yani sira yiiz ifadeleri ve jestler
gibi anlamin biiyiik bir kismini tagiyan bilesenlere yeterince odaklanilmamasi, sistem
performansini sinirlamistir. Bu eksiklikler, IDT sistemlerinin daha fazla gelistirilmesi
i¢in yeni yaklagimlarin arastirilmasina yol agmistir. Gokge vd. (2020), el, viicut ve yiiz

goriintlilerini kullanarak 18 katmanli Karma Evrisimsel 3D Kalinti Ag1 (MC3-18)
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modelini egitmis ve bu aglardan elde edilen 6zellikleri skor seviyesinde birlestirmistir.
Bu yontem, BosphorusSign22k test verisi iizerinde %94,94 dogruluk saglamistir.
Giindiiz ve Polat (2021) ise, yiiz, eller ve viicut bolgelerinden elde edilen goriintiileri
ve optik akis verilerini Inception3D modelinde kullanirken, UKSB ag1 egitiminde
viicut ve el pozu verilerinden yararlanmigtir. Modellerden elde edilen 6zellik akislarini
iki katmanli bir sinir agina entegre ederek, 174 sinifli BosphorusSign22k-genel veri
kiimesinde %89,3 dogruluk elde etmislerdir. Jebali vd. (2024), ESA ve UKSB gibi
derin 6grenme modellerini kullanarak manuel ve manuel olmayan bilesenlerden gelen
bilgileri es zamanli isleyebilen bir sistem gelistirmistir. Yiiz ifadeleri gibi manuel
olmayan 6zelliklerin dahil edilmesi, sistemin dogrulugunu énemli 6l¢lide artirmistir.
Onerilen sistem, 450 smifl1 bir veri kiimesinde %90,12; 26 siifli bir veri kiimesinde
ise %94,87 dogruluk oranlarina ulasmistir. Bu ¢aligmalar, isaret dilindeki anlamin tiim
yonlerini yakalayabilmek i¢in hem manuel hem de manuel olmayan bilesenlere es
zamanli olarak odaklanan yaklasimlarm, IDT sistemlerinin performansini artirmada
etkili oldugunu gostermektedir. Bu kapsamda, el hareketleri, yiiz ifadeleri ve viicut
pozisyonlarini biitiinciil bir sekilde isleyen modellerin gelistirilmesi, IDT alaninda

gelecekteki ilerlemelere onemli katkilar saglayacaktir.

IDT sistemlerinin performansini artirmak ve dayanikliligini gii¢lendirmek amaciyla
poz verilerine dayali yaklasimlar, son yillarda yogun bir sekilde arastirilmistir. Poz
verileri, arka plan varyasyonlarinin ve isaretgi farkliliklarmin etkisini azaltarak
sistemlerin giivenilirligini artirma potansiyeline sahiptir. Ellerin, yiliz ifadelerinin ve
viicut hareketlerinin ayrintili analizi, isaret dilinin anlamin1 daha dogru bir sekilde
yakalamaya olanak saglar. Konstantinidis vd. (2018b), RGB videolarindan el ve viicut
poz bilgilerini ¢ikararak bu verilerle egitilen UKSB aglarindan elde edilen 6zellikleri
ge¢ flizyon yontemiyle birlestiren bir model onermistir. Bu model, LSA64 veri
kiimesinde %98,09 dogruluk elde etmistir. Aymi yazarlar baska bir calismada
(Konstantinidis vd., 2018a), RGB video ve optik akis bilgilerini analiz eden ek akiglar
ekleyerek modelin dogrulugunu %99,84'e yiikseltmislerdir. Kindiroglu vd. (2019),
BosphorusSign22k-genel veri kiimesi {izerinde Zamansal Birikimli Ozellikler (TAF)
yontemini kullanarak %81,58 dogruluk saglamistir. Daha sonra, degisken uzunluktaki
videolar1 sabit uzunluktaki Ozelliklerle temsil etmek i¢in Hizalanmis Zamansal

Birikimli Ozellikler (ATAF) yéntemini dnermis ve bu yéntemi MC3-18 modelleriyle
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birlestirerek %94,9 dogruluk degerine ulasmistir. Selvaraj vd. (2021), GSL veri
kiimesinde UKSB, Transformer, ST-GCN ve SL-GCN modellerini kullanarak
sirastyla %86,6, %89,5, %93,5 ve %95,4 dogruluk oranlarina ulagsmistir. Bu modeller,
poz verilerini igleyerek isaret dilinin zamansal ve uzamsal boyutlarini etkili bir sekilde
degerlendirmistir. Samaan vd. (2022), MediaPipe tarafindan elde edilen poz verilerini
UKSB, cift yonliit UKSB ve GRU modelleriyle isleyerek on sinifli bir veri kiimesi
tizerinde sirasiyla %99,6, %99,3 ve %100 dogruluk elde etmistir. Ancak bu basarilar,
daha genis ve ¢esitli veri kiimelerine genellestirme agisindan sinirlt kalmistir. Alyami
vd. (2023), el ve yliz poz verilerini Dontistiiriicti tabanli bir modelle siniflandirmas,
LSA64 veri kiimesinde isaretgiye bagl ve isaret¢iden bagimsiz testlerde sirasiyla
%98,25 ve %91,01 dogruluk oranlaria ulasmistir. Ozdemir vd. (2023), ST-GCN ve
MC-LSTM modellerini birlestirerek viicut poz verileri ile yliz ve ellerin jestsel
bilgilerini entegre eden bir yontem gelistirmistir. Bu model, BosphorusSign22k veri
kiimesinde %92,58 dogruluk saglamistir. de Castro vd. (2023), ellerin ve yiiziin
boliimlere ayrilmis bolgelerini, eklem mesafelerini ve yapay derinlik haritalarini 3D-
ESA ile isleyen bircok akisl yontem sunmus ve 20 sinifli bir veri kiimesinde %91
dogruluk elde etmistir. Hamza ve Wali (2023), veri artirma tekniklerini kullanarak
sinirlt bir veri kiimesi tizerinde 3D-ESA ile %93,33 dogruluk saglamistir. Laines vd.
(2023), poz verilerini RGB goriintiisiine dontiistiiren ve iskelet yapisint Aga¢ Yapist
Iskelet Goriintiisii (TSSI) ile temsil eden bir yontem gelistirmistir. DenseNet-121
modeliyle yapilan siniflandirmalarda, 100, 226 ve 30 sinifli veri kiimelerinde sirasiyla
%81,47, %93,13 ve %98 dogruluk oranlarina ulagilmistir. Bu yontem, yiiz ifadeleri ve
el hareketleri gibi kritik bilesenleri dikkate alarak modelin dogrulugunu artirmistir. Bu
caligmalar, poz verilerinin kullanimiyla IDT sistemlerinin dogrulugunu ve
dayanikliligin1 artirmanin miimkiin oldugunu gdstermektedir. Ellerin ve yiiziin detayli
analiziyle isaret dilinin ince niianslarini yakalamak, sistemlerin daha karmasik ve

cesitli isaretleri tanima yetenegini gelistirmektedir.

Kim vd. (2023), evde yalniz yasayan yasli bireyler i¢in mobil robotlarla poz tahmini
lizerine bir ¢alisma gergeklestirmistir. MediaPipe'in hafif ve hizli 2D poz tahmin
yeteneklerini kullanarak eklem agilarmi dogru bir sekilde tahmin eden bir model
gelistirmiglerdir. Model, hareket verilerini analiz ederek 3D poz tahmininde

karsilasilan zorluklar1 ¢6zmeyi hedeflemistir. Pratik senaryolarda test edilen sistem,
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video goriintiileri lizerinden eklem agilarin1 basarili bir sekilde tahmin etmistir. Dill
vd. (2023), MediaPipe Pose'un fiziksel egzersiz analizinde dogrulugunu inceleyen bir
calisma gerceklestirmistir. Dort katilimeiyla yapilan deneylerde, iki kamera ve bir
hareket yakalama sistemi kullanilarak elde edilen veriler analiz edilmistir. Sonuglar,
MediaPipe Pose'un dogrulugunun kameranin bakis acisina ve egzersiz tiiriine gore
degisiklik gosterdigini ortaya koymustur. Uygun bakis acilarinda yiiksek dogruluk
elde edilirken, 6z-6rtlisme ve elverissiz agilarda dogruluk kayiplari gozlemlenmistir.
Calismada, coklu kamera entegrasyonu ve biyomekanik modellerin dogrulugu
artirabilecegi belirtilmistir. Garg vd. (2023), yoga duruslarinin siniflandirilmasi i¢in
MediaPipe Kkiitiiphanesi kullanarak viicut anahtar noktalarini tespit etmis ve
iskeletlestirme islemlerini gerceklestirmistir. Calisma, iskeletlestirilmis goriintiilerle
egitilen derin 6grenme modellerinin, iskeletlestirilmemis goriintiilerden daha yiiksek
dogruluk sagladigini gostermistir. Bu bulgu, iskelet temelli yaklasimlarin yoga
duruglarinin analizinde etkili oldugunu ortaya koymaktadir. Bora vd. (2023),
Assamese Isaret Dili tanima iizerine bir sistem gelistirmistir. Calisma kapsaminda,
Assamese el hareketlerini igeren iki ve ii¢ boyutlu goriintiilerden olusan 2094 veri
noktasina sahip bir veri seti hazirlanmistir. MediaPipe, goriintiilerden isaret noktalarin
tespit etmek i¢in kullanilmis ve ileri beslemeli yapay sinir ag1 modeliyle dokuz statik
kelimeyi siniflandirmada %99 dogruluk elde edilmistir. Singh vd. (2021), MediaPipe
Holistic ¢6ziimiinii insan-bilgisayar etkilesimi ve gilivenlik uygulamalar1 i¢in gergek
zamanl yliz, el ve viicut pozlarini tahmin edebilen bir sistem gelistirmede kullanmistir.
Gergek zamanli video analiziyle insan hareketleri yakalanmis ve analiz edilmistir.
Calisma, yiiksek dogruluk degeriyle hizli ve etkili bir ¢6ziim sunarak insan-hareket
analizinde 6nemli bir katki saglamistir. Bu ¢alismalar, MediaPipe ve benzeri araglarin
poz tahmini, insan hareket analizi ve isaret dili gibi farkli alanlardaki potansiyelini
gostermekte ve bu sistemlerin, hizli ve dogru sonuclar elde etmek i¢in degerli araglar

oldugunu ortaya koymaktadir.

Parashar vd. (2023), MediaPipe ve MoveNet modellerini entegre ederek yoga
pozlarmin tespiti ve simiflandirilmasimi  gergeklestirmistir.  Bu  modellerin
kombinasyonu, yoga pozlarinin dogru sekilde iskeletlestirilmesi ve anahtar noktalarin
tespitinde onemli bir iyilesme saglamistir. Calismada, saglik ve fitness uygulamalari

icin genis bir potansiyele sahip olan sistem, cesitli ve genis yoga veri setleriyle
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egitilmistir. Bu yaklasim, yoga duruslarimin analizinde hem dogruluk hem de
genelleme kapasitesini artirmistir. Jo vd. (2022) ise MoveNet, OpenPose ve PoseNet
gibi poz tespiti modellerini karsilastirmistir. Calisma sonuglari, MoveNet’in 6zellikle
mobil cihazlarda hiz ve hesaplama verimliligi agisindan {istiin performans sergiledigini
gostermistir. Buna karsin, OpenPose’un daha ayrintili anahtar nokta tespiti yapabilme
avantajina sahip oldugu, ancak daha fazla kaynak tiikettigi belirtilmistir. MoveNet,
hizl1 ve kaynak agisindan verimli bir ¢6ziim sunarken, OpenPose’un yiiksek dogruluk
gerektiren ayrintili uygulamalarda tercih edilebilecegi vurgulanmistir. Bu ¢alismalar,
poz tespiti alaninda farkli modellerin giicli ve zayif yonlerini degerlendirerek,
uygulama gereksinimlerine uygun coziimler gelistirilmesine katki saglamaktadir.
Ozellikle MediaPipe ve MoveNet gibi modellerin entegrasyonu, yoga gibi alanlarda

kullanict dostu ve etkili ¢éziimler sunma potansiyelini géstermektedir.

Lin vd. (2024), yash bireylerin saglik durumlarinin takibi ve acil durum miidahaleleri
icin gergek zamanli diisme tespitine odaklanan bir ¢alisma gergeklestirmistir.
Calismada, mevcut poz tanima yontemlerinin biiylik model boyutlari, zayif zamanlilik
ve ¢oklu hedef pozlar1 dogru sekilde tanima gibi sorunlarini ¢6zmek amaciyla, hafif
ve gelistirilmis bir OpenPose tabanli algoritma Onerilmistir. Bu algoritma, VGG-19
yerine daha hafif bir MobileNet ag1 kullanarak model boyutunu ve hesaplama yiikiinii
onemli 6lclide azaltmistir. Deneysel sonuclar, bu algoritmanin ger¢cek zamanl ¢oklu
kisi poz tespitinde basarili oldugunu ve uygulama gereksinimlerini karsiladigini
gostermektedir. Arkushin vd. (2023), HamNoSys isaret dili notasyonunu isaret hareket
dizilerine doniistiiren ilk yontem olan Ham2Pose'u gelistirmistir. HamNoSys, dil
bagimsizlig1 saglayan evrensel bir isaret dili transkripsiyon sistemidir. Bu ¢alisma,
farkli isaret dillerine uyumlu bir ¢0ziim sunmayr hedeflemistir. Arastirmada,
HamNoSys metni ve bir referans poz cergevesi alinarak dogru isaret hareketlerini
tiretecek bir model tasarlanmistir. Model, OpenPose tarafindan ¢ikarilan anahtar
noktalar lizerinde egitilmistir. Cao vd. (2017), OpenPose'u kullanarak insan viicut
pozlarmin ¢oklu kisiyle es zamanli tespiti iizerine odaklanmistir. Calisma, Part
Affinity Fields (PAFs) adli bir teknik kullanarak insan viicudundaki pargalar
arasindaki iliskileri 6grenmis ve bu pargalar1 dogru bireylere atamay1 basarmistir. Bu
yontem, Ozellikle coklu kisi takip ve poz analizi gerektiren uygulamalarda etkili

olmustur. Badiola ve Mendez (2021), spor ve egzersizlerde insan viicut pozlarinin
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izlenmesi amaciyla OpenPose'un kullanildig1 ¢caligmalarin sistematik bir incelemesini
gerceklestirmistir. Calisma, spor ve egzersiz uygulamalarinda Insan Poz Tahmini
(Human Pose Estimation - HPE) yontemlerinin nasil gelistirildigini ve OpenPose'un
bu baglamda nasil optimize edilebilecegini incelemistir. Ozellikle spor performansini
izleme ve analiz etme baglaminda OpenPose'un potansiyeli vurgulanmistir. Bu
caligmalar, OpenPose'un insan poz tespiti ve hareket analizi konusundaki ¢ok yonlii
uygulama potansiyelini gostermektedir. Ozellikle saglik, spor, egzersiz ve isaret dili
gibi farkli alanlarda OpenPose'un optimize edilerek kullanilmasi, ilgili sistemlerin
dogruluk, hiz ve kullanim kolayligt acisindan gelisimine Onemli katkilar

saglamaktadir.

Song vd. (2024), masa tenisi teknik hareketlerini tanimak i¢in iki model gelistirmistir.
Calisma, dinamik ve statik karmasik ag analizlerini topluluk algilama algoritmalariyla
birlestirerek oyuncularin teknik ve taktiksel davraniglarini degerlendirmeyi
amaglamaktadir. 37 elit oyuncunun 8015 yiiksek ¢ozliniirliikli videosunu igeren iki
veri seti olusturulmus ve bu videolar AlphaPose kullanilarak islenmistir. YOLOVS-
Alphapose tabanl yapay zeka algoritmasinin, diger algoritmalara (LSTM, biGRU,
CNN) kiyasla tanima ve tahmin performansinda iistiin oldugu goriilmiistiir. Areerob
vd. (2024), kisisel koruyucu ekipman (PPE) tespitini iyilestirmek i¢in dikkat tabanl
YOLOv7 ve insan durus tahmini i¢in AlphaPose'u entegre ederek bir sistem
gelistirmistir. Bu sistem, kalabalik sahnelerde PPE'nin dogru bir sekilde
konumlandirilip konumlandirilmadigini insan poz tahmini yoluyla dogrulamis ve
yanlig tespitleri azaltmistir. AlphaPose’un kalabalik sahnelerde yiiksek dogruluk
sagladig1 ve mevcut yontemlerin sinirlamalarini astig1 belirtilmistir. Fang vd. (2021),
AlphaPose kullanarak viicut, yiiz, el ve ayak anahtar noktalarinin eszamanli tespiti ve
izlenmesi iizerine odaklanmistir. Onerilen ydntem, COCO-WholeBody ve Halpe-
FullBody gibi genis veri setlerinde test edilmis ve mevcut yontemlerden daha hizli ve
daha dogru sonuglar elde etmistir. Zhu vd. (2020), insan viicudunun 133 anahtar
noktasini (viicut, yiiz, el, ayak) igeren tam viicut poz tahmini {izerinde ¢alismistir.
AlphaPose tabanli bu ¢alisma, eller ve yiiz gibi daha ince ayrintilar1 algilamay1
hedeflemistir. YOLO insan algilayicisi kullanilarak gelistirilen sistem, MSCOCQO2017
veri setinde yiiksek verimlilik ve dogruluk saglamistir. Bu ¢aligsmalar, AlphaPose'un

genis bir uygulama yelpazesinde (spor analitigi, kisisel koruyucu ekipman tespiti,
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insan hareket analizi) kullanilabilirligini ve etkinligini gostermektedir. AlphaPose’un
sagladig1 yiiksek dogruluk, hizli islem kapasitesi ve detayli anahtar nokta tespiti, ilgili
sistemlerin performansini artirarak gercek diinya uygulamalarina 6nemli katkilar

sunmaktadir.

Bibin (2024), insan hareketlerinin taninmasi: i¢in Detectron2’yi LSTM modeliyle
entegre eden bir yaklasim sunmustur. Calismada, videolardaki her karede tespit edilen
anahtar noktalar Detectron2 kullanilarak ¢ikarilmis ve bu veriler LSTM modeline
aktarilmistir. Model, analiz edilen hareketlerde %91'in lizerinde bir dogruluk degeri
elde etmis ve gergek zamanli hareket tanima sistemlerinin gelistirilmesine 6nemli bir
katki saglanmistir. Onerilen sistem, 6zellikle spor analitigi ve giivenlik uygulamalar:
gibi alanlarda potansiyel kullanim imkani1 sunmaktadir. Lee vd. (2024), yanlis durus
aliskanliklarindan biri olan bas 6ne durusunu (FHP- Forward Head Position) tespit
etmek i¢in bir sistem gelistirmistir. Mevcut 2D insan durus tahmini modellerinin, FHP
tanisinda kritik 6nem tasiyan C7 omuru ve kraniyovertebral agiy1 6lgme yetersizligi
bu alandaki temel zorluklardan biri olarak tanimlanmistir. Detectron2 tabanli olarak
gelistirilen sistem, bu eksikligi gidererek gercek zamanli ve etkili bir FHP tespiti
saglamaktadir. Davoudi Khaskoli vd. (2024), siiper diisiik ¢coziintirliiklii goriintiilerde
nesne tespiti i¢in Detectron2 tabanli bir yontem gelistirmistir. Calismada, kisilerin
algilanmasini saglamak amaciyla sentetik veri setleri olusturulmus ve Faster R-CNN
ile RetinaNet modelleri egitilmistir. COCO degerlendirme metrikleriyle test edilen
modeller arasinda RetinaNet’in daha yiliksek dogruluk degeri sagladigi tespit
edilmistir. Onerilen ydntem, diisiik ¢oziiniirliiklii senaryolar i¢in optimize edilmis bir
¢Ozlim sunarak farkli ¢oziiniirliikklerdeki verilerde basarili sonuglar elde etmistir.
Hernandez vd. (2021), insan-robot etkilesimi baglaminda, 6zellikle rehabilitasyon
stireclerinde Detectron2’yi uygulamiglardir. Bu ¢alismada, omuz ve dirsek agilarinin
tespiti  hedeflenmis ve sistem, 1ist ekstremite rehabilitasyon hareketlerini
degerlendirmede basarili bulunmustur. Ancak, Detectron2’nin dogruluk degerinin
OpenPose gibi alternatif modellere kiyasla daha diisiik oldugu belirtilmistir. Bu
caligmalar, Detectron2’nin insan hareket analizi ve nesne tespiti gibi farkli
uygulamalarda kullanilabilirligini géstermekte olup, sistemlerin ¢oziiniirliik, hiz ve

dogruluk agisindan optimize edilebilecegini ortaya koymaktadir.
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Li vd. (2024), HRNet’in karmasik yapisini hafifleterek smirli kaynaklara sahip
cihazlarda daha verimli kullanilmasini amaglayan bir model gelistirmistir. Model, tibbi
rehabilitasyon ve insan-bilgisayar etkilesimi gibi alanlarda uygulanmistir.
Convolutional Block Attention Module (CBAM) kullanilarak agin hafifligi korunmus
ve ayni zamanda yliksek dogruluk oranlari elde edilmistir. COCO 2017 ve MPII veri
setlerinde test edilen model, yiiksek performans sergilemistir. Wang vd. (2024),
HRNet’in bir varyasyonu olan HR-xNet adli yiiksek ¢oziiniirliiklii bir poz tahmin
algoritmas1 sunmustur. HR-xNet, HRNet’in ozellik ¢ikarim siireclerini optimize
ederek modelin kaynak tiikketimini azaltmistir. Diisiikk seviyeli detayli 6zelliklerle
yiikksek seviyeli anlamsal Ozelliklerin birlesimini saglayan model, kiiclik anahtar
noktalar ve degisken insan pozlar1 gibi zorluklarin listesinden basariyla gelmistir. Bu
ozellik, kaybolan anahtar noktalarin dogru sekilde tespit edilmesine olanak tanimistir.
Bao vd. (2023), skyjump spor dalinda hizli hareket eden sporcularin analizini yapmak
icin HRNet’i Efficient Channel Attention (ECA) modiiliiyle birlestirmistir. Bu
birlesim, sporcularin poz tespitinde daha dogru anahtar noktalarin belirlenmesini
saglamis ve HRNet’in dogrulugunu artirmistir. Zhou vd. (2022), HRNet’in agirlikli
hesaplama maliyetini azaltmak amaciyla X-HRNet modelini gelistirmistir. X-HRNet,
ozellikle kiigiik boyutlu kisilerin yer aldigi karmasik sahnelerde 6lgek farkliliklarini
daha 1y1 yonetmek icin Spatially Unidimensional Self-Attention (SUSA) modiiliinii
kullanmistir. Model, COCO val2017 veri setinde yapilan testlerde, diger hafif aglara
kiyasla rekabetci bir performans sergilemistir. Bu ¢alismalar, HRNet ve tlirevlerinin
farkli alanlardaki etkinligini artirmak i¢in optimizasyon ve modiil entegrasyonu gibi
tekniklerin 6nemini vurgulamaktadir. Hafif ag yapilarn ve dikkat modiillerinin
kullanimi, sinirlt kaynaklara sahip cihazlarda yiliksek dogrulukla ¢alisan sistemlerin

gelistirilmesine katki saglamaktadir.

Chen ve Fisher (2024), yash bireylerin evde hareketsizlik durumlarini izlemek
amaciyla RGB-D kamera tabanli bir sistem gelistirmistir. Calisma, diisiik 151k kosullari
ve TV 15181 degisimleri gibi zorlu ¢evresel faktorlere ragmen hareketsizlik algilamada
yilksek dogruluk ve hassasiyet saglamayi hedeflemistir. ViTPose ve RAFT
yontemlerini kullanan sistem, ¢evresel degisimlere dayaniklilik gostererek cesitli
senaryolarda gii¢lii bir performans sergilemistir. Chen ve Tan (2024), ViTPose’i temel

alarak gelistirdikleri FanPose isimli bir insan poz tahmin modeli tanitmislardir.
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Modelin performansini artirmak icin iki temel iyilestirme yapilmistir: ilk olarak, giris
verileri arasindaki baglantilar1 giliglendiren gelismis bir dikkat mekanizmasi entegre
edilmistir. Ikinci olarak, anahtar nokta yerellestirme dogrulugunu artirmak icin
geleneksel Gauss c¢ekirdekleri yerine Laplacian c¢ekirdekleri kullanilmistir. Bu
yenilikler, modelin tanima hassasiyetini belirgin sekilde artirmistir. Xu vd. (2023),
Vision Transformer mimarisine dayali ViTPose++ modelini gelistirmistir. Bu model,
hem Top-Down hem de Bottom-Up tarama yoOntemlerine uyarlanabilir sekilde
tasarlanmistir ve 20M ila 1B parametre arasinda dlgeklenebilir bir yap1 sunmaktadir.
Insan ve hayvan eklem noktalarmi tespit etme kapasitesine sahip olan model, MAE
pre-training yontemiyle transfer 6grenmesini gelistirmis ve ¢ok gorevli dgrenme
uygulamalarmda etkili sonuglar elde etmistir. Ustek vd. (2023), akilh
havalimanlarinda ger¢ek zamanli siddet tespiti icin iki asamal1 bir ¢erceve dnermistir.
fIk asamada, ViTPose kullanilarak insan eklem noktalar1 tespit edilmistir. Ikinci
asamada ise, CNN-BiLSTM tabanli bir siniflandirici, bu eklem noktalarindan elde
edilen mekansal ve zamansal bilgileri analiz ederek siddet iceren davranislari
smiflandirmistir. Sistem, siddetli ve siddetsiz davranislar1 yiliksek dogrulukla ayirt
edebilmistir. Bu ¢alismalar, ViTPose ve tiirevlerinin insan poz tahmini ve davranis
analizi gibi ¢esitli uygulamalarda etkili sonuglar elde edebilecegini géstermektedir.
Gelistirilen modeller, hem karmasik ¢evresel faktorlere dayaniklilik gostermekte hem
de daha dogru ve dlgeklenebilir tahminler yaparak farkli alanlarda genis bir kullanim

potansiyeline sahiptir.

Yukarida 6zetlenen onceki ¢alismalarda da goriildiigli lizere, insan poz tahmini ve
hareket analizleri i¢in farkli kiitliphaneler ve modeller kullanilmistir. MediaPipe,
MoveNet, OpenPose, AlphaPose, Detectron2 ve HRNet gibi kiitiiphaneler, insan
viicudunun anahtar noktalarinin dogru ve hizli bir sekilde tespit edilmesi i¢in yaygin
olarak kullanilmaktadir. Bu kiitliphaneler, ozellikle saglik, giivenlik ve spor
alanlarinda 6nemli avantajlar sunmakla birlikte, her birinin kendine 6zgii avantaj ve
dezavantajlart bulunmaktadr. Isaret dili tanima uygulamalarinda ise her modelin farkl:
avantajlar sundugu goriilmektedir. MediaPipe Holistic, el ve parmak eklemlerini
yiiksek dogrulukla tespit etme yetenegi ve diisiik donanim gereksinimi ile mobil ve
gergek zamanli isaret dili uygulamalar1 i¢in idealdir. MediaPipe Pose'un bilek

noktasini tespit ederek elin konumunu belirlemesi ve ardindan el iizerindeki anahtar

30



noktalar1 MediaPipe Hand ¢6zliimii ile yiiksek dogrulukla analiz etmesi, bu

kiitiiphaneyi isaret dili tanima sistemleri i¢in 6ne ¢ikarir (Torun ve Karaci, 2024).
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3. ISARET DiLi VE TANIMA SISTEMLERI

3.1 isaret dili ve Iletisim

Isaret dili, el, kol, yiiz hareketleri ve viicut jestlerinin kullanilmas1 yoluyla iletisim
kurulmasini saglayan bir dildir. Bu dil, isitme engelli bireyler arasinda ve isitme engelli
bireylerle isitme yetenegi olan kisiler arasinda etkin bir iletisim aracidir. Isaret dili,
isitme engellilerin yasaminda hem kisisel hem de toplumsal boyutlarda biiylik bir
oneme sahiptir. Isitme duyusu araciliiyla bilgi aligverisi yapamayan bireyler icin,
isaret dili diinya ile baglarin1 kurmalarina ve kendilerini ifade etmelerine olanak tanir.

(Georgiou, 2023)

Glnliik yagamda isaret dili, isitme engellilerin egitim, is ve sosyal ¢evrelerde etkin bir
sekilde yer alabilmesini saglar. Isitme engelli bireyler, isaret dili araciligiyla
diisiincelerini ve duygularin1 daha rahat bir sekilde ifade edebilir. Ancak, isitme
engelli olmayan bireylerle iletisim kurarken karsilastiklart zorluklar sikga
gozlemlenmektedir. Isaret dili kullanicilari saglik hizmetlerine erisimde ¢esitli
zorluklarla karsilagsmaktadir. Ornegin, dis hekimligi ortamlarinda maske kullanimu,
arka plan giriltisic ve bekleme odasindan cagrilma gibi iletisim engelleri
bulunmaktadir. Ayrica, isitme engelli bireylerin genel saglik durumlarinin daha kétii
oldugu ve kronik hastaliklarin teshis ve tedavisinde eksiklikler yasandig:
belirtilmektedir (Rezende vd., 2024). Bu nedenle, isaret dilinin yayginlastirilmasi ve

daha fazla kisinin bu dili 6grenmesi, toplumdaki iletisim bariyerlerini azaltabilir.

Isaret dili, her ne kadar &grenilmesi kolay olmayan bir dil olarak goriilse de bu dili
Ogrenen bireyler hem kendi topluluklarinda hem de daha genis bir sosyal agda etkili
bir sekilde iletisim kurabilir. Bu durum, isitme engelli bireylerin topluma daha aktif

katilimlarina ve 6zgiin kimliklerini ortaya koymalarina katki saglar (Somen, 2023).

Isaret dili, sozlii dillerden farkli olarak, kendine 6zgii gramer yapisi, sozciik sirasi ve
jest kullanimlarina sahiptir. Bu farkliliklar, isitme engelli bireylerin isitme yetenegi
olan bireylerle iletisim kurmasi sirasinda zorluklar olusturabilir. Ayn1 zamanda, isaret

dili, zaman i¢inde degisen ve gelisen bir yapiya sahiptir. Bu nedenle, isaret dili
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kullanan bireyler arasinda tutarlilik saglamak igin siirekli egitim ve 6grenme siireci

gereklidir (Erten ve Arici, 2022).

Isaret dilinin toplumsal farkindaligmnin artmasi, isitme engelli bireylerin yasam
kalitesini dogrudan etkiler. Ozellikle egitim kurumlarinda isaret dili egitiminin
yayginlagtirilmas: ve kamu hizmetlerinde igaret dili terciimanlariin bulunmasi, bu
bireylerin toplumla olan baglarini gliglendirebilir. Ayn1 zamanda, igaret dili 6grenen
isitme engeli olmayan bireyler, hem isitme engelli topluluguyla daha iyi bir iletisim
kurabilir hem de kapsayict bir toplum olusturulmasina katki saglayabilir (Akmese,

2016).

Isaret dili, isitme engelli bireylerin iletisim becerilerini gelistirerek, egitimden sosyal
yasama kadar pek cok alanda aktif rol almalarini saglar. Aynt zamanda, bu dilin
toplumda daha fazla taninmasi ve desteklenmesi, isitme engellilerin yasam kalitesini
artiracak onemli bir adimdir. Bu nedenle, isaret diline yonelik egitim programlari ve
farkindalik kampanyalarinin artmasi hem bireysel hem de toplumsal diizeyde biiytik

faydalar saglayacaktir.
3.2 Tiirkce isaret Dili (TID) Alfabesi

TID alfabesi, isitme engelli bireylerin iletisim ihtiyaglarin1 karsilamak amaciyla
gelistirilmis bir gorsel-isitsel iletisim sistemidir. Bu alfabe, el hareketleri, parmak
pozisyonlar1 ve mimiklerin bir araya getirilmesiyle olusturulur. Tiirk alfabesindeki 29
harf ile uyumlu olan TID alfabesi, harf ve rakamlarin her biri igin ayr1 bir isaret
tanimlar ve bu isaretler birbirleriyle karistirilmayacak sekilde tasarlanmistir. Bu
sistem, isitme engelli bireylerin dil becerilerini gelistirmelerinde ve ¢evreleriyle etkili

bir iletisim kurmalarinda kritik bir rol oynar (Dikyuva vd., 2023 s. 57).

TID alfabesi, gorsel bir iletisim sistemi olarak, yalmzca el hareketlerini degil, ayni
zamanda parmaklarm konumlar1 ve yiiz mimiklerini de igerir. Ornegin, "A" harfi, avug
ici yukar1 doniik bir el pozisyonuyla ifade edilirken, "B" harfi isaret parmagi ve orta
parmagin yan yana tutuldugu, diger parmaklarin ise kapali oldugu bir el sekliyle

gosterilir. Rakamlar i¢in de benzer sekilde belirgin isaretler mevcuttur. Bu isaretlerin
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Ogrenilmesi, dilin kavranmasi i¢in kritik 6nem tagir ve 6zellikle isaret dili terclimanlari

icin temel bir aragtir.

TID alfabesi yalnizca isitme engelli bireylerin iletisim kurmalarini saglamakla kalmaz,
ayn1 zamanda bu dili 5grenmek isteyen bireyler icin de etkili bir 8gretim aracidir. Isaret
dili terciimanlari, TID alfabesini kullanarak isaretleri yazili veya sdzli metne
dondistiirebilir, boylece isitme engelli bireylerin ¢evreleriyle daha etkin bir iletigim
kurmalarina yardimei olabilirler. Bu, toplumsal entegrasyonun artmasini saglarken,

ayn1 zamanda dil bariyerlerini de ortadan kaldirir.
3.3 Tiirkce isaret Dili

TID, Osmanli Imparatorlugu dénemine kadar uzanan koklii bir gegmise sahiptir.
Ancak TID'nin resmi olarak taninmasi ve sistematik bir sekilde dgretilmesi, Tiirkiye
Cumbhuriyeti’nin egitim ve sosyal politikalarindaki degisimlerle miimkiin olmustur.
2005 yilinda Milli Egitim Bakanligi, isaret dilinin egitim sisteminde yer almasini
saglayan bir kararname yayimlamis ve boylece TID'nin resmi statiisii giiclenmistir. Bu
adim, isitme engelli bireylerin iletisim ve toplumsal entegrasyon siireglerini

desteklemek icin 6nemli bir doniim noktasidir.

TID, baslangicta dogal isaretlerden olusan ve herhangi bir standartlasmaya sahip
olmayan bir sistemdi. Ancak isitme engelli toplulugunun biiylimesi ve egitim
ithtiyaclarinin artmasi, dilin belirli bir standart kazanmasin1 zorunlu hale getirmistir.
1955 yilinda isitme engelli bireyler tarafindan hazirlanan ilk Tiirk Isaret Dili SézIiigii,
bu standartlasma siirecinin 6nemli bir adimudir. 1960l yillarda Istanbul
Universitesi'nde agilan Isaret Dili Béliimii, TID'nin akademik incelemeleri ve gelisimi
acisindan bir doniim noktast olmus, dilin sistematik bir sekilde arastirilmasinm

saglamistir (Zeshan, 2006).

Giiniimiizde TiID, isitme engelli bireylerin giinliik yasamlarinda iletisim kurmalarin
saglayan temel bir ara¢ olmanin Otesinde, onlarin toplumsal hayata katilimini
destekleyen giiclii bir aractir. TID, el hareketleri, yiiz ifadeleri ve viicut durusunu bir
araya getiren gorsel bir dil olarak, kullanicilarina duygu ve diisiincelerini etkili bir

sekilde ifade etme imkéani sunar. Egitim alaninda ise, isitme engelli bireyler i¢in
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saglanan TID egitimi, bireylerin akademik basarilarini artirmakta ve sosyal hayata
entegrasyonlarini kolaylastirmaktadir. Ayrica, TID'nin yayginlastirilmas: ve toplumda
bilinirliginin artirilmasi, isitme engelli bireylerin daha kapsayici bir toplumda

yasamalarii miimkiin kilmaktadir.
3.4 Uluslararasi Isaret Dili (International Sign Language — ISL) Alfabesi

Uluslararas1 Isaret Dili (ISL) alfabesi, ¢esitli dilsel gercevelerde sohbet eden isitme
engelli bireyler arasindaki iletisimi gelistirmeyi amaglayan titizlikle gelistirilmis bir
sistem olusturur. Bu alfabede, her harf icin ayr bir isaret belirlenir ve bu isaretler
belirli el hareketleri, mekansal konfiglirasyonlar ve yiiz ifadeleri yoluyla ifade edilir.
ISL alfabesi, diinya ¢apinda isitme engelli bireyler arasinda etkili iletigimi tesvik etmek

icin standartlastirilmis bir ¢cergeve gérevi goriir.

ISL alfabesi, temelini Fransiz Isaret Dili (Langue des Signes Frangaise - LSF)
alfabesinden alan uluslararasi bir dil sistemi olarak taninir. LSF alfabesi Fransa'daki
isitme engelli topluluklar tarafindan kullanilmaktadir ve ISL alfabesi sistematik olarak
bu dilsel modaliteden tiiretilmistir. Toplam 26 harften olusan ISL alfabesi, her harf
icin benzersiz bir isaret saglar. Bu isaretler hassas el hareketleri, mekansal yonelimler
ve yiiz ifadeleri ile iiretilir. Ornegin, “A” harfine karsilik gelen isaret, isaret
parmaklarini ve orta parmaklari yan yana dik bir yonde konumlandirilarak ytiriitiliir.
“B” harfi durumunda, kalan ii¢ parmak uzatilirken isaret parmaklar1 ve orta parmaklar
birlestirilir. ISL alfabesi, isitme engelli bireyleri kiiresel iletisim kurma konusunda
giiclendirir. Ayrica, isaret dili terciimanlar1 ve egitimciler, ISL alfabesini kullanarak
diyaloglar yazili bi¢cimlere aktarabilir ve isaret dili 6grenmekle ilgilenen bireyler i¢in
degerli bir kaynak haline getirebilir. Uluslararasi Isaret Dili (ISL) alfabesi, ¢esitli dilsel
gecmislere sahip isitme engelli bireyler arasinda iletisimi kolaylastirmak igin
gelistirilmis onemli bir sistemi temsil eder ve yaklasik 15.000.000 kisi tarafindan
kullanildig1 belgelenmistir. Alfabe c¢ercevesinde, her harf, belirlenmis el hareketleri,
mekansal diizenlemeler ve yiiz ifadeleri ile ifade edilen belirli bir isaretle
iligskilendirilir. ISL alfabesi, diinya ¢apinda isitme engelli bireyler arasinda etkili
iletisim saglamay1 amaclayan kiiresel bir standart olarak islev goriir (Celik, 2019, s.

18-19).
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3.5 Statik ve Dinamik Isaret Dili Kelimeleri

Son yillarda, isaret dilinin taninmasinda, Ozellikle hesaplama yeteneklerinin
gelistirilmesi ve listiin algoritmalarin tanitilmasiyla kolaylastirilan 6nemli ilerlemeler
kaydedilmistir. Isaret dili kelimeleri, kelimeyi gosterirken yapilan statik ve dinamik
hareketlere gore statik kelimeler ve dinamik kelimeler olarak ayrilir. Sekil 2.1°de
ornek olarak gosterilen statik kelimelerde, hareket eksikligi ile karakterize edilen
ellerin seklini ve konfigiirasyonunu vurgular. El ve kollar sabit konumda tutulur.
Dinamik kelimeler ise, Sekil 3.1'de gosterildigi gibi ellerin tiim gecici hareketlerine
odaklanir. El hareketlerindeki gegici varyasyonlar analiz etme gerekliligi g6z oniine
alindiginda, dinamik hareketlerin tespiti, statik hareketlerinkine kiyasla daha biiyiik bir
zorluk sunar (Khotimah, 2018).

(a) (b)
Sekil 3.1 (a) Statik ve (b) Dinamik Kelime Ornekleri (MEB TID Ogretim Materyali, 2018)

Ozellikle evrisimli sinir aglarinin ortaya c¢ikmasiyla, statik isaretlerin taninmasi
saglanmis ve modellenmesi kolaylasmistir. Bununla birlikte, dinamik isaretler
anlamlarim1 yiiz, el ve wviicut hareketlerindeki zamana bagli varyasyonlardan
aldigindan, bu isaretleri etkili bir sekilde temsil etmek i¢in yeni modeller gelistirmek
zorunludur. Son zamanlarda, dinamik hareket tanima icin evrigimli sinir aglarinin
kullaniminin yani sira dinamik hareketleri modellemek i¢in evrigimli sinir aglarin
uzun kisa siireli bellek modelleriyle entegre eden c¢ok modlu yaklasimlar
kullanilmistir. Ayrica, ¢evresel ve bireye bagimli degiskenlerin yarattigi zorluklara
yanit olarak, iskelet tabanli isaret dili tanima modelleri son yillarda ortaya ¢ikmustir.
Bu metodoloji, baslangicta bir insan pozu tahmin modeli araciligiyla islenen
videolardan iskelet kilit noktalarinin ¢ikarilmasini i¢erir. Tahmin daha sonra edinilen

iskelet anahtar noktalar1 kullanilarak gergeklestirilir.
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3.6  Isaret Dili Tamima Sistemleri

Isaret dili tanima sistemleri, isitme engelli bireyler ile genel toplum arasindaki iletisim
engelini agsmak i¢in 6nemli bir ara¢ haline gelmistir. Bu sistemler, ¢esitli sensor,
kamera ve yapay zeka teknolojilerini kullanarak isaret dilini otomatik olarak algilayip

yorumlamay1 amacglamaktadir.

[saret dili tamima sistemleri genellikle goriintii isleme, elektromiyografi (EMG)
sensorleri ve atalet Ol¢iim birimleri (IMU) gibi farkli veri toplama yontemlerini
kullanmaktadir (Amor vd., 2023; Khomami ve Shamekhi, 2020). Yiizey EMG ve IMU
sensorlerinin  birlestirilmesi, isaretleri  yakalamada sistemin  dogrulugunu
artirabilmektedir (Khomami & Shamekhi, 2020). Ayrica, iskelet tabanli yaklagimlar
da son zamanlarda popiilerlik kazanmistir (Miah vd., 2023). Ozellikle derin 6grenme
teknikleri, CNN ve LSTM gibi modeller kullanilarak yiiksek dogruluk oranlar1 elde
edilmistir (Amor vd., 2023).

Bununla birlikte, SLR sistemleri hala baz1 zorluklarla kars1 karsiyadir. Karmasik arka
planlar, 151tk kosullari ve kisiler arasi1 farklhiliklar gibi faktorler sistemlerin
performansini etkileyebilmektedir (Miah vd., 2023). Ayrica, isaret dillerinin iilkeden
iilkeye degismesi ve bazi dillerin (6rnegin Hint Isaret Dili) daha karmasik olmasi da

zorluklar arasindadir (Das vd., 2022).

3.6.1 Kinect Sensor V2

Kinect, Xbox oyun konsolu i¢in Microsoft tarafindan iiretilmis ve insan dogal viicut
hareketlerini bir girdi olarak alabilen hareket algilama aparatidir. Bir dizi mikrofon ile
birlikte renk ve kizilotesi (IR) gibi ¢esitli sensorlerden olusur. IR 1siklarini nesnelerin
tizerine dokerek ve her bir 1sinin, sensoriin IR alicisi tarafindan alinma zamanini
hesaplayarak, 3D ortaminda hareket algilama teknolojisini miimkiin kilan bir derinlik

haritas1 ¢gizmektedir.

Kinect v2, Microsoft tarafindan 2014 yilinda piyasaya siiriilen Kinect sensoriiniin
ikinci versiyonudur (Sekil 3.2). Bir onceki modele gore birtakim iyilestirmeler

yapilmustir; Sensor, verileri saniyede iki gigabit ile daha hassas bir sekilde isleyebilir;
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derinligi ve kizildtesi sensor ¢oziiniirligi 512x424°e yiikseltildi ve renk sensorii
saniyede 30 kare (fps) hizinda ¢alisan 1080p ¢Oziintirliiklii bir alic1 i¢cermektedir.
Sensoriin algilayabildigi iskelet eklemlerinin sayis1 da 20°den 25’e cikarilmistir.
Ayrica, eszamanl kullanici saptama sayisi da ilk ikiden altiya ¢ikarilarak kameranin
goriis alani artirilmistir. Bu durum kullanicilarin daha kiiciik bir alanda ve sensore daha

yakin c¢alisabilmelerini saglamistir (Tolgyessy vd., (2021).

Sekil 3.2 Microsoft Kinect V2

Bir isaret dili tanima sistemi genellikle veri toplama, 6zellik ¢ikarimi, hareket tanima
ve ceviri gibi adimlardan olusur. Kinect v2’nin RGB ve derinlik sensorleri, bu
stireclerde cesitli veri tiirlerini saglamaktadir. Hareketlerin gorsel ve derinlik verileri
kullanilarak kaydedilmesi, 6zellik ¢ikarim asamasinda kritik bir baslangi¢ noktasi
olusturur. El, parmak ve viicut pozisyonlarinin izlenmesi hem poz hem de hareket
tabanl 6zelliklerin ¢ikarilmasina olanak saglar. Bu veriler, makine 6grenimi ve derin
ogrenme algoritmalar1 kullanilarak analiz edilir. Ornegin, Destek Vektor Makineleri
(SVM), K-En Yakin Komsu (KNN) gibi geleneksel yontemlerin yani sira Long Short-
Term Memory (LSTM) gibi zaman serisi analizine uygun derin 6grenme modelleri,
isaret dili ifadelerindeki karmasik hareket sekanslarimi tanimlamak igin

kullanilmaktadir (Kaur vd., 2021).

Kinect v2 tabanh isaret dili tanima sistemleri, erisilebilirlik acisindan Onemli
avantajlar sunmaktadir. Cihazin temassiz algilama o6zelligi, kullanici konforunu
artirmakta ve genis bir uygulama yelpazesi sunmaktadir. Egitim, ¢eviri hizmetleri ve
kamu erisimi gibi alanlarda isaret dili tanima teknolojilerinin kullanimi, isitme engelli
bireylerin iletisim ve bilgiye erisim siireclerinde 6nemli bir kolaylik saglamaktadir.
Ancak, sistemlerin dogrulugunu artirmak igin c¢esitli zorluklarin ele alinmasi
gerekmektedir. Ozellikle, parmak hareketlerinin algilanmasindaki sinirlamalar, hizli

veya karmasik hareketlerin tanimlanmasindaki zorluklar ve cevresel faktorlerin
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etkileri, bu teknolojilerin gelistirilmesi gereken baslica alanlar arasinda yer almaktadir

(Bora vd., 2023).

3.6.2 Leap Motion Controller

Leap Motion Controller, masaiistiine yukar1 bakacak sekilde yerlestirilmek {izere
tasarlanmis kii¢iik bir USB aygitidir (Sekil 3.3). Cihaz iki adet kizil6tesi IR kamera ve
tic adet kizilotesi LED kullanarak, yaklasik 1 metrelik bir mesafeye yarim kiire
seklindeki bir alan1 gézlemler. Bu sensor sadece el hareketlerini degil, ayn1 zamanda

parmaklarin 598 eklemlerini ayirt etme ve hareketlerini izleme yetenegine de sahiptir

(Bhiri vd., 2023).

LEAP

<IN/ 171

Sekil 3.3 Leap Motion

Isaret dili tanima sistemlerinde, Leap Motion'dan elde edilen ham veriler, genellikle
makine Ogrenimi ve derin 6grenme algoritmalariyla islenmektedir. Hareket ve
pozisyon bilgilerinin ¢ikarilmas1 agamasinda, Leap Motion tarafindan saglanan el
koordinatlari, hiz, yonelim ve parmak eklemleri gibi detayli veriler kullanilir. Bu tiir
veriler, 0zellikle isaret dilinin parmak alfabesi gibi hassas ve ayrintili ifadelerinde
yiiksek bir dogruluk seviyesi saglar. Daha sonra bu ozellikler, Destek Vektor
Makineleri (SVM), Karar Agaglar1 veya Derin Sinir Aglar1 (DNN) gibi algoritmalarla
siniflandirilarak tanima islemi gerceklestirilir. Ozellikle zaman tabanli isaretlerin
analizi i¢in Long Short-Term Memory (LSTM) gibi algoritmalar tercih edilmektedir
(Hisham vd., 2021).

Leap Motion’un sagladig: hassasiyet ve diisiik maliyet avantaji, bu cihazi erisilebilir

isaret dili tanima ¢6ziimleri i¢in cazip bir se¢enek haline getirmektedir. Ancak, cihazin
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sadece el hareketlerini algilayabilmesi, isaret dili ifadelerinde beden hareketlerinin de
onem tasidigr durumlarda sinirlayici bir faktor olabilir. Ayrica, cihazin goriis alani
disindaki hareketleri algilayamamasi ve gevresel 1s1k kosullarina olan duyarliligs,
isaret dili tanima sistemlerinin performansini etkileyebilmektedir. Bu nedenle, Leap
Motion Controller tabanli sistemlerin, genisletilmis sensorler veya diger teknolojilerle
entegrasyonu, daha kapsamli ve giivenilir bir isaret dili tanima altyapist sunabilir. Tiim
bu faktorler goz Oniine alindiginda, Leap Motion Controller, isaret dili tanima
sistemleri i¢in gii¢lii bir bilesen olmakla birlikte, daha genis bir kapsam ve dogruluk

elde etmek i¢in destekleyici teknolojilerle bir arada kullanilmalidir.
3.6.3  Veri Eldivenleri

Veri eldiveni, el durusunu ayirt eden sensorlerle donatilmis benzersiz bir elektronik
eldivendir (Sekil 3.4). Cogu ticari isaret dili ¢eviri sistemi, eldivenlerin kullanilmasiyla
elin egilmesi ve 3D yonelimi hakkinda veri elde etmek igin veri eldiven yontemini
kullanirlar. Veri eldiveni, her parmagm {lizerinde on adet esnek sensorle
konumlandirilmistir. Bu sensdrler, parmaklarin her bir ekleminde bulunan biikiilme
noktasini taniyabilir ve bilgiyi mikrodenetleyiciye gonderebilir. Veri eldiveninin dis
tabakasina, parmak ve avug i¢i baglantilarinin parmak uglarina kadar monte edilir.
Ayrica, el pozunu tanimanin kesinligini arttirmak, el hareketinin hizlanma degisimini
yakalayabilmek icin 3 eksenli bir ivmedlger kullanilir. Ivmedlger, veri eldivenin
arkasinda bulunur. Veri eldiveni, statik ve hareket isaretleri iceren hem parmak izi hem
de isaret hareketlerini algilamakta olduk¢a uygundur. Bununla birlikte, bu veri
eldiveni maliyetli olabilmektedir. Daha az pahali bir veri eldiveni iiretilebilse de
kullanilan sensdrlerin sayisi azalirsa, el durusu ile ilgili 6nemli verilerin kaybolmasina

neden olur. Bu da isaret dil yorumunda dogruluk kaybina yol agmaktadir (Dong vd.,

Ma

Sekil 3.4 Data Gloves
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[saret dili tanima sistemlerinde, veri eldivenleri ile birlikte kameralarin kullanilmast,
dogruluk oranlarint artirmaya yonelik etkili bir yaklasim olarak literatiirde yer
bulmaktadir. Lu vd. (2023) yaptig1 calismada, iki eksenli biikiilme sensdrleri ve
bilgisayarla gérme yontemlerinin veri fiizyonuyla birlestirilmesi yoluyla isaret dili

tanimadaki dogruluk degerinin artirilmasi hedeflenmistir.

Bahsedilen bu sistemlerde isaret dili tanima igin 6zel kameralara ve donanimlara
ithtiya¢ bulunmaktadir. Gelisen goriintii isleme teknikleri sayesinde eklem yerlerinin,
viicuttaki anahtar noktalarin tespiti daha kolay bir hale gelmistir. Yiiksek dogruluk ile
calisan bu teknikler sayesinde 6zel bir donanima gerek kalmadan, normal bir kamera

ile viicut anahtar noktalarinin tespiti yapilabilmektedir.

3.64 Goriintii Tabanh Sistemler

Isaret dili tanima sistemlerinde normal web kameralarinin kullanimi, ekonomik ve
erisilebilir ¢ézlimler sunmas1 nedeniyle 6nemli bir alan haline gelmistir. Bu tiir
sistemler, gorilintii toplama, 6n isleme, 6zellik ¢ikarimi ve smiflandirma gibi temel
adimlar iceren bir isleme hatt1 iizerinden calisir. Web kameralari, kullanicidan elde
edilen el hareketleri, yiiz ifadeleri ve viicut duruslarin1 analiz ederek isaret dilindeki

anlamlar1 tanimlamak igin temel veri kaynagi olarak islev goriir (More vd., 2018).

Web kameralar1 genellikle RGB formatinda video akisi saglarken, 30 fps gibi bir kare
hizinda ¢alisarak hareketli isaretlerin tespiti igin yeterli bir ¢oziiniirliik sunar. Isleme
hattinin ilk adim1 olan goriintii toplama asamasinda, kameradan alinan veriler ¢esitli
on isleme tekniklerine tabi tutulur. Arka plan ¢ikarma, aydinlatma kosullarim
dengeleme ve giriiltii azaltma gibi yoOntemler, isaretlerin daha net bir sekilde
algilanmasim saglar. Ozellikle hareketli arka planlar veya diisiik 151k gibi zorlu

cevresel kosullarda, bu tiir islemler sistemin performansini artirmada kritik rol oynar.

On isleme sonrasl, isaret dilindeki jestlerin analizine yonelik 6zellik ¢ikarimi yapilir.
Bu siirecte, elin pozisyonu, sekli ve hareket yonii gibi temel 6zellikler ¢ikarilarak
siniflandirma modellerine aktarilir. Normal web kameralarinin sinirli derinlik algisina
ragmen, el ve parmak noktalari1 dogru bir sekilde algilamak i¢in renk tabanl

segmentasyon veya derin 0grenme tabanli yaklasimlar kullanilabilir. OpenPose ve
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MediaPipe gibi araglar, eklem noktalarin1 ger¢ek zamanli olarak belirleyerek el
hareketlerinin yani sira yiliz ifadelerinin ve viicut pozisyonlarinin da taninmasini
miimkiin kilar. Bu araglar, segmentasyon asamasinda yiiksek dogruluk saglamak i¢in

derin sinir ag1 tabanli algoritmalarla desteklenmistir (Halder ve Tayade, 2021).

Ozellik ¢ikarimindan sonra, tanima asamasinda makine dgrenimi ve derin 6grenme
modelleri devreye girer. Evrigimsel Sinir Aglari (CNN), goriintiilerden anlamli
ozellikler 6grenmek icin siklikla kullanilirken, hareketlerin zamansal siirekliligini
analiz etmek icin LSTM gibi sirali modeller tercih edilir. Isaret dili hareketlerinin
zaman serisi verileriyle modellenmesi, jestlerin dogru sekilde tanimlanmasini saglar.
Egitim agsamasinda genis bir veri kiimesinin kullanilmasi, tanima performansini

artirmak i¢in kritik 6neme sahiptir (Arooj vd., 2024).

Web kameralar1 ile isaret dili tanima sistemleri gelistirirken, smirli ¢oziiniirliik,
degisken aydinlatma ve arka plan giiriiltiisti gibi teknik zorluklarla karsilasilabilir. Bu
kisitlamalar, veri isleme ve algoritma tasariminda alinacak onlemlerle minimize
edilebilir. Ornegin, 151k degisimlerine dayanmikli 6zellik ¢ikarma yontemleri veya
gercek zamanli c¢alismayr hizlandiran optimizasyon teknikleri, sistemlerin daha
dayanikli hale gelmesini saglar. Sonu¢ olarak, web kameralarinin yaygin
kullanilabilirligi ve diisiik maliyeti, isaret dili tanima teknolojilerinin genis bir kitleye

ulagmasini ve bu alanda yenilik¢i ¢oziimler gelistirilmesini miimkiin kilmaktadir.

3.7 Goriintii Tabanh Sistemlerde Kullanllan Anahtar Nokta Tespit

Algoritmalari

Insan hareketinin analizi {izerine ge¢misten giiniimiize kadar cesitli calismalar
yapilmigstir. Kinetik ve kinematik hareket analizi i¢in bir¢ok deney, yontem ve arag
gelistirilmigtir. Bilgisayarl1 gorii alaninda eklem noktalarinin tespiti, insan
hareketlerinin ve duruslarinin dijital olarak anlasilmasi ve modellenmesi agisindan
kritik bir 6neme sahiptir. Bu tespit islemi, insan viicudunun anatomik yapisina uygun
olarak belirli anahtar noktalarin (6rnegin, eklemler ve uzuvlar) konumlarinin hassas
bir sekilde belirlenmesini igerir. Eklem noktalarimin dogru ve etkin bir sekilde

saptanmasi, ¢esitli uygulama alanlarinda derinlemesine analiz ve yenilik¢i ¢oziimler
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sunar. Ozellikle tip ve rehabilitasyon alanlarinda, eklem noktalarmin analizi sayesinde
hastalarin hareket bozukluklari teshis edilebilir ve tedavi siiregleri izlenebilir (Wu vd.,
2020). Spor bilimlerinde atletlerin performans degerlendirmeleri ve hareket
optimizasyonu i¢in kullanilirken, insan-bilgisayar etkilesimi kapsaminda dogal ve
sezgisel araylizlerin gelistirilmesine katki saglar (Jafarzadeh vd., 2021). Ayrica,
giivenlik ve gozetim sistemlerinde anormal davranislarin tespiti, artirilmig ve sanal
gerceklik uygulamalarinda gercekei avatarlarin olusturulmasi ve robotik alaninda
insan hareketlerinin taklit edilmesi gibi c¢esitli disiplinlerde de yaygin olarak

kullanilmaktadir (Gao vd., 2019; Wu vd., 2020).

Bilgisayarli gorii alaninda eklem noktalariin tespiti, isaret dili tanima ve analizinde
temel bir rol oynamaktadir. Isaret dili, el hareketleri, yiiz ifadeleri ve beden
duruslarinin kombinasyonu ile zengin bir iletisim bi¢imi sunar. Bu karmagsik
hareketlerin dogru anlasilmasi ve dijital ortama aktarilmasi i¢in el ve parmak
eklemlerinin hassas tespiti kritik dneme sahiptir. Eklem noktalarinin tespiti, isaret
dilinin bilesenlerinin ayristirilmasini ve hareketlerin zamansal ve mekansal
0zelliklerinin analiz edilmesini saglar. Bu sayede, derin 6grenme tabanli modeller ve
hareket yakalama teknikleri kullanilarak isaretlerin otomatik olarak taninmasi ve
siniflandirilmasi miimkiin hale gelir (Karaci vd., 2021). Ayrica, bu yaklasim isaret dili
egitimi, terclimesi ve isitme engelli bireylerle etkilesimde yeni teknolojik ¢coziimlerin
gelistirilmesine katki sunar. Dolayisiyla, bilgisayarli gorii ile eklem noktalarinin
tespiti, isaret dili aragtirmalarinda ve uygulamalarinda hem teorik hem de pratik agidan

onemli bir arastirma alanidir.

Bilgisayarli gorii alaninda eklem noktalariin tespiti igin ¢esitli yazilim kiitliphaneleri
gelistirilmistir. Bu kiitliphaneler, insan viicudu iizerindeki eklem noktalarini
belirlemek icin farkli algoritmalar ve mimariler kullanarak, hareket analizi ve tanima
gorevlerinde 6nemli rol oynamaktadir. Her bir kiitiiphane, islem hizi, dogruluk,
platform uyumlulugu ve kullanim kolayligi gibi farkli avantaj ve dezavantajlara
sahiptir. Ozellikle isaret dili kelimelerinin tespitinde, el ve parmak hareketlerinin
hassas bir sekilde analiz edilmesi gerekmektedir. Bu nedenle, kullanilacak yazilim

kiitiiphanesinin bu spesifik gereksinimleri karsilayabilmesi kritik 6neme sahiptir. Bu
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caligmada, isaret dili kelimelerinin tespiti i¢in uygun olabilecek yazilim kiitiiphaneleri

karsilastirilmis ve performanslari detayli bir sekilde degerlendirilmistir.

MediaPipe, MoveNet, OpenPose, AlphaPose, Detectron2 ve HRNet gibi kiitiiphaneler,
insan viicudunun anahtar noktalarinin dogru ve hizli bir sekilde tespit edilmesi i¢in
yaygin olarak kullanilmaktadir. Bu kiitiiphaneler, 6zellikle saglik, giivenlik ve spor
alanlarinda 6nemli avantajlar sunmakla birlikte, her birinin kendine 6zgii avantaj ve
dezavantajlar1 bulunmaktadir. MediaPipe Holistic, el ve parmak eklemlerini yiiksek
dogrulukla tespit etme yetenegi ve diisiik donanim gereksinimi ile mobil ve gercek
zamanli isaret dili uygulamalar1 i¢in idealdir. MediaPipe Pose'un bilek noktasini tespit
ederek elin konumunu belirlemesi ve ardindan el iizerindeki anahtar noktalar
MediaPipe Hand ¢oziimii ile yiiksek dogrulukla analiz etmesi, bu kiitiiphaneyi isaret

dili tanima sistemleri i¢in One ¢ikarir.

3.71 MediaPipe

MediaPipe, Google tarafindan gelistirilen ve ¢capraz platformlarda ¢alisabilen, makine
O0grenmesi ¢oziimleri sunan agik kaynakli bir ¢ergeve olarak tanimlanabilir. Video ve
goriintii igleme gibi alanlarda daha onceden gerceklestirilebilen nesne algilama gibi
islemleri, MediaPipe kullanici dostu bir hale getirerek, bu tiir uygulamalarin
gelistirilmesini kolaylastirmistir. MediaPipe, esnek ve genisletilebilir bir altyap:
sunarak farkli uygulama alanlarinda kullanilabilirligi artirmistir. MediaPipe ¢ergevesi
ile yiiz tanmima, yiiz ag1 (mesh) algilama, iris algilama, el algilama, viicut algilama
(eklemleriyle birlikte), sac algilama ve nesne takibi gibi ¢ok cesitli gorevler yerine
getirilebilmektedir. Bu genis uygulama yelpazesi, MediaPipe’in farkli platformlarda
(Android, iOS vb.) ve farkli programlama dillerinde (C, Python, JavaScript)
kullanilabilir olmasin1 saglayan c¢apraz platform destegi ile gii¢lendirilmistir. Bu
ozellikler, MediaPipe’in arastirma projelerinden gercek zamanli uygulamalara kadar

genis bir yelpazede kullanilmasint miimkiin kilmaktadir (Dill vd., (2023).

MediaPipe’n el algilama modiilii olan "Hands," bir goriintii izerindeki ellerin ve el
eklemlerinin algilanmasini1 saglamaktadir. Bu modiil, bir elde 21 anahtar noktanin

koordinatlarini yiiksek dogrulukla tespit edebilmektedir (Sekil 3.5). Elde edilen bu
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koordinatlar, isaret dili tanima gibi uygulamalarda, el hareketlerinin detayl analizi ve
anlamlandirilmasi i¢in kullanilabilir. MediaPipe Hands, isaret dili tanima sistemlerinin
gelistirilmesi i¢in hizli, dogru ve esnek bir ¢dziim sunmakta, ayn1 zamanda bu alanda

standart bir altyap1 saglayarak arastirmalarin ilerlemesine katkida bulunmaktadir

(Google Al 2024).
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Sekil 3.5 MediaPipe Hand ile Tespit Edilen Yer Isaretleri

Isaret dilinde yalnizca ellerin degil, kollarin durusunun ve hareketlerinin de énemli bir
rolii bulunmaktadir. Isaret dili kelimeleri, kollar ve ellerin birlikte olusturdugu
hareketlerle ifade edilmektedir (Naz vd., 2023). Bu nedenle, yalnizca ellerin anahtar
noktalarini tespit eden MediaPipe Hands ¢ozlimiinii kullanmak yeterli olmamaktadir.
Viicut tizerindeki temel eklem noktalariin tespiti i¢in MediaPipe’in "Pose" ¢oziimi
kullanilabilir. Sekil 3.6.’da gosterildigi gibi MediaPipe Pose, bir bireyin viicudundaki
33 farkli yer isaretini tespit ederek, viicut hareketlerinin kapsamli bir sekilde analiz

edilmesine olanak tanimaktadir (Arya ve Maji, 2024).
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Sekil 3.6 MediaPipe Pose ile Tespit Edilen Yer Isaretleri
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MediaPipe Hands ve Pose ¢oziimleri, sirasiyla el ve viicut {izerindeki anahtar noktalari
tespit etmek amaciyla gelistirilmistir. Ancak, gercek zamanli uygulamalarda, bu iki
¢Ozliimiin bagimsiz bir sekilde c¢alismasi gecikmelere yol acabilmektedir. Bu
gecikmeler, 6zellikle el anahtar noktalarinin goriintii {izerinde aranmasi sirasinda
ortaya ¢ikmaktadir. MediaPipe’in Holistic ¢oziimii (Sekil 3.7), bu tiir gecikmeleri
onlemek ve daha hizli bir tespit siireci saglamak icin gelistirilmistir. Holistic
¢Oziimiinde, viicut anahtar noktalarinin belirlenmesinde kullanilan Pose modiilii, bilek
noktalarini tespit etmek i¢in bir referans saglamaktadir. Bilek noktalarinin tespiti
sonrasl, el anahtar noktalar1 yalnizca yeniden boyutlandirilan bir alt goriintii izerinde
aranir. Bu yaklagim, islem siiresini 6énemli 6lgiide azaltarak tespit siirecini hizlandirir

(Kuznetsova ve Kimmelman, 2024).

7=
Sekil 3.7 MediaPipe Holistic Calisma Ydntemi (Ivan vd., 2020)

MediaPipe Holistic, yeniden boyutlandirma isleminde ¢ercevedeki nesnenin onemli
Olciide hareket etmedigini varsayar. Ayrica, mevcut ¢ercevedeki nesne bolgesine
rehberlik etmek i¢in Onceki ¢erceveden elde edilen tahmini kullanir. Bu yontem,
cerceveler arasindaki tahmin dogrulugunu artirirken, islem siiresini kisaltir ve gercek
zamanli uygulamalarin performansimi yiikseltir. Holistic ¢6z{imii, ayn1 zamanda bir
cergeve igerisinde bulunan sol ve sag ellerin veya viicut boliimlerinin karismasini
onler. Bu 6zellik, modelin gévde ve pargalari arasinda anlamsal tutarliligi korumasin
saglayarak tespit islemlerinde daha yiliksek dogruluk sunar. Bu nedenle, MediaPipe
Holistic, isaret dili tanima sistemleri gibi karmasik uygulamalar i¢in uygun ve etkili

bir ¢6zlim olarak degerlendirilebilir (Mallik vd., 2024).

MediaPipe Holistic, insan viicudunun farkli bélgelerindeki detayli anahtar noktalarin

tespitini saglayarak isaret dili tanima gibi uygulamalar i¢in kapsamli bir altyapi
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sunmaktadir. Holistic ¢oziimii, yiiz, eller ve viicut gibi farkli bolgelerdeki yer
isaretlerini tespit eder ve bu isaretlerin li¢ boyutlu (x, y, z) koordinatlarini ¢ikarir. Bu
kapsamli veri, hareketlerin ve duruslarin zamansal ve uzamsal olarak detayli bir

sekilde analiz edilmesine olanak tanir.

Yiiz iizerinde 468 yer isareti tespit edilebilmekte ve her bir isaret i¢in x, y ve z
koordinatlar1 hesaplanmaktadir. Bu islem sonucunda yiiz i¢in toplamda 1404 anahtar
nokta elde edilmektedir. Eller iizerinde, her biri 21 yer isaretinden olusan sol ve sag
elin tespiti yapilabilmektedir. Her iki el i¢in ayr1 ayr1 63 anahtar nokta (21 yer isareti

x 3 koordinat) hesaplanarak toplamda 126 anahtar nokta ¢ikarilmaktadir.

Viicut i¢in ise, MediaPipe Holistic 33 yer isaretini tespit etmektedir. Bu isaretlerin {i¢
boyutlu koordinatlarinin hesaplanmasiyla toplamda 132 anahtar nokta elde edilir.
Boylece yiiz, eller ve viicut isaretlerinin birlestirilmesiyle toplamda 1662 anahtar
noktanin tespiti gergeklestirilebilir. Bu genis kapsamli veri seti, isaret dili tanima gibi
uygulamalarda hareketlerin detayli bir sekilde analiz edilmesine olanak tanimakta ve
modelin dogrulugunu artirmaktadir (Goyal, 2023). MediaPipe Holistic’in sagladig: bu
detayli veri yapisi, isaret dili hareketlerinin farkli bolgelerdeki koordinasyonunu

anlamak ve modellemek i¢in gii¢lii bir aragtir.
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4. MATERYAL VE YONTEM

Bu boliimde, ¢alisma kapsaminda olusturulan 6zgiin veri setinin ayrintilari, kullanilan
derin 6grenme modelleri ve bu modellerin degerlendirilmesinde kullanilan performans

metrikleri aciklanmaktadir.

4.1 Veri Seti

Bu calismada temel iletisim kaliplaridan ve Milli Egitim Bakanligi Ozel Egitim ve
Rehberlik Genel Miidiirliigiiniin yaynladig: Tiirk Isaret Dili Dersi Ogretim Materyali
kitabinda gecen 446 tane kelime secilmistir. Bu kelimeler giinlilk hayatta siklikla
kullanilan temel isaret dili kelimeleridir. Bu, olusturulan veri setinin pratik kullanima
uygun ve genis bir yelpazede anlamli bir kapsama sahip olmasini saglamaktadir. Sekil
4.1’de  6gretim materyalindeki ilk iinitedeki TID kelimeleri &rnek olarak
gosterilmektedir. Buradaki dinamik isaret kelimelerini yaparken ellerin hareketleri
kirmiz1 oklarla gosterilmistir. Olusturulan veri setindeki kelimelerin 313 tanesi
dinamik, 133 tanesi statik kelimelerden olusmaktadir. Isaret dilinde dinamik
kelimelerde, kelimeyi anlatan birka¢ farkli hareket yapilmasi gerekirken, statik
kelimelerde ise kelimeyi gdstermek i¢in el, kol ve parmaklarin sabit bir hareketi

yapmasi yeterlidir. Bu yiizden isaret dilindeki dinamik kelimelerin tespiti daha zordur.

Sekil 4.1 Tiirk Isaret Dili Dersi Ogretim Materyali Kitab1 Birinci Unite Kelimeleri
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4.2 Veri Seti Olusturma

Veri setinin olusturulmasinda OpenCV ve MediaPipe Holistic araglar1 kullanilarak
Python programlama dili ile bir veri toplama scripti gelistirilmistir. Video akis verileri
kameradan alinarak her bir kelime i¢in 10 farkli kisi tarafindan 10’ar 6rnek video
kaydedilmistir. Bu yontem, veri setinin ¢esitliligini ve genellestirilebilirligini artirmay1
amaglamistir. Her video 30 cergeveden olusmakta ve her ¢erceve i¢in 1662 anahtar
noktas1 hesaplanmaktadir. Bu anahtar noktalar, hareketlerin ve ifadelerin zamansal ve
uzamsal 6zelliklerini detayli bir sekilde temsil eden numpy dizilerine kaydedilmistir.
Boylece, veri seti isaretlerin gorsel ve hareket bazli analizine olanak taniyacak sekilde
zengin bir yapiya sahiptir. Sekil 4.2’de videodaki ¢erceve dizisinden alinan gergeve

tizerinden anahtar noktalarin tespiti gosterilmektedir.

Bir Cergeve Video (Cergeve Dizisi)
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Sekil 4.2 Her Cergeve I¢in Anahtar Noktalarin Tespiti

Veri seti olusturma siirecinde, standartlagtirilmis bir yap1 elde etmek amaciyla kamera
gorintiileri, kisiyi ¢ergevede merkezleyecek sekilde kirpilmistir. Bu yaklagim, farkli
bireylerden elde edilen goriintiilerde eklem noktalarinin konumlarinin dogru bir
sekilde tespit edilmesini ve tanima basarisinin artirilmasini hedeflemektedir. Kamera
goriintiileri, 1280x720 piksel ¢dziiniirliikte elde edilmistir. ilk olarak, MediaPipe
Holistic algoritmast kullanilarak yiiziin orta noktasi tespit edilmistir. Bu islem,
gorlintiinlin kiginin merkeziyle hizalanmasini saglamak i¢in bir referans noktasi

olusturmustur.

49



Yiiz orta noktasi referans alinarak, sahne ¢oziiniirliigii 1024x780 piksele yeniden
boyutlandirilmig ve kirpma islemi bu c¢oziiniirlik iizerinde gerceklestirilmistir.
Bdylece, her bireyin sahnede ayni gorsel standardi saglamasi hedeflenmis ve isaret dili
kelimelerinin taninmasi i¢in tutarl bir veri seti yapist olusturulmustur. Bu siireg, hem
goriintiideki gorsel bilesenlerin tutarliligini saglamak hem de MediaPipe Holistic
tarafindan hesaplanan eklem noktalarmin koordinatlarinin farkli kisiler arasinda

karsilastirilabilir olmasini temin etmek i¢in kritik bir adim olmustur.

Kirpma iglemi, kisinin sahneye ortalanmasini saglayarak, isaret dilindeki el ve viicut
hareketlerinin daha dogru bir sekilde analiz edilmesine olanak tanimaktadir. Bu islem,
ozellikle yiiz ve eller gibi isaret dilinde kritik 6neme sahip olan bolgelerin daha hassas
bir sekilde izlenmesini kolaylastirmistir. Standartlagtirilmis gorsel ve koordinat
sistemi, veri setinin hem kalite hem de uyarlanabilirlik agisindan yiiksek bir diizeye
ulasmasini saglamis ve Tiirk Isaret Dili tanima ¢alismalarinda kullanilacak saglam bir
altyapt sunmustur. Sekil 4.3’te, bu islem adimlarinin gorsel bir temsili ve sonuglari

ayrintili olarak gosterilmistir.

Orta
1024x720 px Gergek Goriintii

Sekil 4.3 Kirpma Islemi

Mediapipe ile bulunan anahtar noktalarin x ve y koordinatlar1 sahne ¢oziiniirliigiine
gore degismektedir. Bu ylizden tespit edilen anahtar noktalarin x ve y koordinatlar

kamera ¢oziiniirligiinden bagimsiz olmasi i¢in birim degere ¢evrilmistir (Sekil 4.4).
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1024x720 px Birim Deger

Sekil 4.4 Kirpma Islemi

Birim degere ¢evrilen x, y ve z koordinatlart numpy dizisi igerisinde saklanmaktadir

(Sekil 4.5).

array([ ©.50711566, ©.59728622, -1.63998222, ..., ©.21593845,
©.28581554, -0.0511836 ])

Sekil 4.5 Birim Degere Cevrilmis Koordinat Degerleri

Veri setini genisletip goriintii tabanli algoritmalari da test edebilme adina cergeveler
icin tespit edilmis anahtar nokta koordinatlar ile birlikte siyah arkaplan tizerinde
anahtar nokta ve anahtar nokta baglantilarmin oldugu (Iskelet Goriiniimii) gorsellerde
olusturulmustur. Videolardaki 30 g¢er¢eve icin anahtar nokta ve anahtar nokta
baglantilarinin  oldugu gorseller de script yardimi ile otomatik bir sekilde
olusturulmustur. Olusturulan numpy ve iskelet goriintiisii dosyalar1 kelime icin

olusturulan klasore kaydedilmistir (Sekil 4.6).

210 Z Mapy on ¥ 12npy

Sekil 4.6 Numpy Dosyalari ve Iskelet Goriiniimii Gorselleri
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4.3 Veri Seti Klasor Yapisi

Calismada, 446 farkli kelimenin her biri i¢in 10 katilimer tarafindan 10 video
kaydedilmistir. Veri setinin tutarliligini saglamak amaciyla, tiim kelimelerin ortalama
isaretleme stireleri analiz edilmis ve en uzun siireye sahip kelime referans alinarak
sabit uzunlukta Ornekleme stratejisi benimsenmistir. Video kayitlari, OpenCV
kiitiiphanesi kullanilarak 24 FPS (saniyede kare sayis1) hizinda gerceklestirilmistir.
Her bir video, en uzun isaret siiresini kapsayacak sekilde 30 cergeveye esit araliklarla
boliinmiis ve bu cercevelerden elde edilen anahtar nokta verileri kullanilarak NumPy
dizileri olusturulmustur. Bu sayede, tim kelimeler 1,2 saniyelik (30 kare) sabit
uzunlukta temsil edilmis, boylece zamanlama farkliliklarinin model performansi
tizerindeki etkisi minimize edilmistir. Bu yaklasim, modelin 6grenme siirecinde tutarli
bir veri yapist saglamis ve isaret dilindeki zamanlama varyasyonlarinin neden
olabilecegi sapmalar1 ortadan kaldirmistir. Ayrica, her kelimenin farkli katilimcilar

tarafindan tekrarlanmasi, veri setinin g¢esitliligini ve genellenebilirligini artirmigtir.

Veri setinin olusturulmasinda gorev alan bireyler, yaslar1 17 olan ve tamami erkek olan
10 goniilliiden olugmaktadir. Katilimcilarin daha oOnce isaret dili tecriibeleri
bulunmamaktadir. Ancak veri toplama siirecinden 6nce, Milli Egitim Bakanligi’nin
Tiirk Isaret Dili Egitimi Kitab1 ve gesitli cevrim i¢i kaynaklar kullanilarak katilimcilara
hedef kelimelerin dogru gosterimi 6gretilmis, boylece kayitlarin standardizasyonu

saglanmistir.

Bu kapsamda gelistirilen Python betigi ile, her kelimeye ait drnekler, ilgili klasor
yapisina hizli ve sistematik bigimde yerlestirilmis; veri seti diizenli bir sekilde
yapilandirilmistir.  Sekil 4.7'de bu klasér yapisinin mimarisi gorsel olarak

sunulmaktadir.
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Elveda

Elveda —_—_—_'
Gunaydin
Hosbulduk
Merhaba
* Her &érnek igcin 30
* cergeve bilgi numpy
/ * dizisi olarak .npy
Kim Gunaydin formatinda saklanacak
446 tane kelime igin klasér ;
3
*
446_kelime *
* Her gergeve igin iskelet
99 goriiniimi olusturulmus
Her kelime igin 100 &rnek ve png uzantisi ile kayit
edilecek

Sekil 4.7 Veri Seti Klasor Yapisi

Klasor yapisini olusturduktan sonra veri olusturma igin ¢aligtirilan program ile 446
kelime i¢in 100 6rnek video alma islemi sirasi ile yapilmaktadir. Toplamda 44.600
(446x10x10) video icin 1.338.000 cergeve bilgisi olusturulmustur. Her cergeve i¢in
1662 anahtar nokta degeri numpy dizilerinde saklanmaktadir. Toplamda
2.223.756.000 anahtar nokta degeri olusturulmustur. Sekil 4.8’de 6rnek olusturma icin

Python programlama dili olusturulan programin ¢alismasi gosterilmektedir.

BT Ooentv 2estemesi

merhabo Kelimesi icin Video Soyisi 27

Sekil 4.8 Veri Seti Olusturma Asamasi

Video ¢ekimleri, aydinlik ve gdlgelenmeyen bir ortamda, sade arka planl bir alanda
gerceklestirilmistir. Kamera ile katilimci arasinda ortalama 2 metre mesafe birakilarak,
MediaPipe’in anahtar noktalar1 yiiksek dogrulukla tespit edebilmesi saglanmigtir

(Sekil 4.9).
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Sekil 4.9 Veri Seti Olusturma Ortami

4.4 MediaPipe Holistic Anahtar Nokta Tespiti

MediaPipe ile her ¢ercevede tespit edilen yer isaretlerinin X, y ve z eksenlerindeki
koordinatlar1 bulunmus ve bunlardan 3 boyutlu bir dizi olusturulmustur. Yiiz, eller ve
viicut i¢in olusturulan diziler flatten() metodu kullanilarak 1 boyutlu dizi haline
getirilmistir. Baz1 g¢ercevelerde tespit edilemeyen yer isaretlerinden dolayr dizi
elemanlarinin eksik kalmaktadir. Bundan dolay: veriler islenirken hata alinmaktadir.
Bunun oOniine ge¢mek icin tespit edilemeyen yer isaretleri yerine diziye 0 degeri
atanmistir. Son olarak 4 dizi birlestirilmistir ve her g¢ercevedeki anahtar noktalari

igceren bir dizi olusturularak numpy dizisi olarak kaydedilmistir.

MediaPipe holistic modelinde varsayillan ayarlar olarak asagidaki degerler

bulunmaktadir.

Varsayilan Ayarlar:

Holistic (self, static_image_mode=False, model_complexity=1,
smooth_landmarks=True, enable_segmentation=False,
smooth_segmentation=True, refine_face_landmarks=False,
min_detection_confidence=0.5, min_tracking_confidence=0.5)

Bu varsayillan degerler igerisinde olan min_detection_confidence ve

min_trackin_confidence degerleri 0,7 olarak degistirilmistir.

min_detection_confidence degeri, algilamanin basarili sayilmasi i¢in gerekli olan

degerdir ve [0.0, 1.0] arasinda degerler alir.
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min_tracking confidence degeri, yer igareti izleme modelinin bagarilt sayilmasi i¢in
gerekli olan degerdir ve [0.0, 1.0] arasinda degerler alir. Yiiksek deger basariy1 arttirir
fakat bundan dolay1 gecikme de olusabilir. 0,7 degeri gbz ard1 edilebilecek gecikme

saglanmustir.
4.5 Yontem

Sekil 4.10°da TID kelimelerini siniflandirmak igin kullanilacak yontemlerin genel
mimarisini gdstermektedir. Elde edilen TID veri seti iizerinde birgok derin grenme
modellerinin egitim ve test islemi gergeklestirilerek sonuglar karsilagtirilmistir. Derin
o6grenme modelleri ilk olarak veri setindeki anahtar noktalar kullanilarak egitilmistir.

Daha sonra iskelet goriintiileri ile egitim iglemi gergeklestirilmistir.

Gergek
Zamanli Test

Normalizasyon
Egitim-Test
(disarda tutma
dogrulama)

e i u

\ / Iy ! »
Am%:;:l'if ::;:lﬂl'lf E&st Derin Ogrenme
d Modelleri
1 isaret dili
H i kelimesi
W i A A A — tahmini
()

iskelet
Goruntiileri

L 4

e

Derin (")Erenme

Modelleri /
Sekil 4.10 TID Kelime Tanima Sistemin Genel Tasarimi

Calisma kapsaminda, Tiirk Isaret Dili (TID) siniflandirmasi amaciyla CNN, GRU,
LSTM ve Bi-LSTM gibi ardigil modellerin yan1 sira, CNN+GRU, CNN+BiLSTM,
CNN+LSTM, GRU+BiLSTM, GRU+LSTM hibrit mimarilere sahip modeller
egitilmis ve test edilmistir. Modellerin egitimi ve degerlendirilmesinde disarida tutma
(hold-out) yontemi kullanilmistir. Bu kapsamda veri seti {li¢ alt kiimeye ayrilmistir:
egitim, dogrulama ve test. Ilk asamada verinin %801 egitim ve %20’si test igin

ayrilmis; ardindan egitim verisinin %12,5’1 dogrulama kiimesi olarak belirlenmistir.
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Sonu¢ olarak, veri seti %70 egitim, %10 dogrulama ve %20 test seklinde
yapilandirilmistir. Ger¢ek zamanli performans degerlendirmesi amaciyla, biri veri
setinde yer alan, digeri ise veri setinde bulunmayan iki katilimci ile deneysel bir test
senaryosu gergeklestirilmistir. Bu senaryoda, gercek zamanli uygulamalarda
kullanilacak nihai modelin belirlenmesinde dogrulama ve test basarimlari temel

alinmis; en yiiksek performansi gosteren model yapisi tercih edilmistir.

Veri bolme islemleri sirasinda, siif dengesinin korunmasina 6zel 6nem verilmis; her
kiime i¢inde isaret siniflarinin temsili dengeli olacak bi¢imde stratified sampling
yontemi uygulanmistir. Bu yaklasim sayesinde, modelin azinlik siniflarda da etkin bir
sekilde genelleme yapmasi hedeflenmistir. Veriler, NumPy dizileri bigiminde
yapilandirilmis, sinif etiketleri ise one-hot encoding yontemi ile doniistiiriilerek

modelin ¢ok sinifli ¢ikt1 liretme yetenegi desteklenmistir.

Ayrica veri seti olusturulurken her ¢ergeve icin anahtar noktalar1 gdsteren iskelet
goriintlileri de olusturulmustur. Bu iskelet goriintiileri 1zgara, optik akis ve yan yana
birlestirme yontemleri ile birlestirilerek ResNet-18 ve dikkat mekanizmasi temelli

CBAM-+ResNet-18 modelleri ile egitilmis ve test edilmistir.

Calismada kullamilan derin  6grenme modeller1 asagida ayrintili  olarak

agiklanmaktadir.

4.5.1 LSTM (Long Short-Term Memory)

LSTM (Long Short-Term Memory- Uzun Kisa Siireli Bellek), temel olarak klasik
RNN yapisinin daha gelismis bir bi¢cimidir. Geleneksel RNN’lerdeki sinirlt hafiza
sorununu asmak i¢cin LSTM hiicreleri, her adimda yalnizca bir ¢ikt1 iretmek yerine
cesitli kapt mekanizmalar: araciliiyla bilgiyi segcmeli olarak aktarir veya saklar. Bu

yap1 sayesinde, Onceki zaman adimlarindaki onemli bilgiler gerektiginde tekrar

kullanilabilir hale gelir (Sundar vd., 2022).

LSTM mimarisi, ardisik verileri islemek ve hiicreye giren ve ¢ikan bilgiyi kontrol
ederek dogrusal olmayan bagimliliklar1 yakalamak i¢in tasarlanmistir. Sekil 4.11°de
gosterildigi gibi, LSTM yapisi birkag temel bilesenden olusur: X, giris vektoriinii; C,
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mevcut blogun bellegini; h; ise mevcut blogun ¢iktisini temsil eder. o ve tan, gibi
dogrusal olmayan aktivasyon fonksiyonlari, mimarinin i¢indeki doniisiimleri diizenler.
Eleman bazli carpma (x) ve toplama (+) islemleri, kap1 mekanizmalarinin ¢alismasini
saglar. Ayrica, Ci1 ve hei, bir 6nceki bloktan gelen bellek ve ¢iktt durumlaridir; bu
sayede ardigik veri isleme siirekliligi saglanir. Bu tasarim, LSTM'lerin uzun vadeli
bagimliliklar1 6grenmesini ve zaman serisi verilerindeki karmasik desenleri etkili bir

sekilde yakalamasini miimkiin kilar (Criséstomo de Castro Filho vd., 2020).

Sekil 4.11 LSTM Yapist

Veri 6n isleme adiminin ardindan model, ardisik olarak tanimlanmis ve LSTM tabanl
bir mimariyle yapilandirilmigtir. S6z konusu mimari, zamana bagli hareket
verilerindeki Oriintiileri 6grenmeye yoOnelik olarak tasarlanmis ve isaret dili
siiflandirmas: gibi baglamsal bilgi gerektiren gorevler i¢cin uygulanmistir. Modelin

genel yapist Sekil 4.12°de gorsel olarak sunulmustur.

ance (128)

n (256}
ance (256)

Activation

input_layer
Activation
kernel {128x256}

bias (256}
kernel {256x446)

kernel {512:128)
bias (446)

BatchNormalization

gamma {128)

beta {128)

moving_mean {128}
Activation

BatchNormalization
Activation

moving_vari
gamma {256)
beta (256)
moving_mea
moving_vari

Sekil 4.12 LSTM Model Yapisi

Modelin giris katmani, zaman adimlar1 boyunca toplanan el hareketi verilerini alacak
sekilde tasarlanmistir. Ardisik bilgiyi islemek iizere sirastyla 512 birimden olusan iki
adet LSTM katman1 kullanilmistir. [lk LSTM katmani, her zaman adimina ait ¢iktilart

iiretirken (return_sequences=True), ikinci katman bu ¢iktilar1 6zetleyerek yalnizca son
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zaman adimini temel alan bir temsile doniistiirmektedir. Her iki katmanin ardindan
uygulanan Dropout islemleri (%30 oraninda), modelin asir1 6grenmesini dnlemek

adina rastgele baglanti koparmalari ile ¢alisir.

LSTM bloklarini takip eden Dense (yogun baglantili) katmanlar sirasiyla 128 ve 256
birimden olugmaktadir. Bu katmanlarda ReLU aktivasyon fonksiyonu kullanilmas,
ardindan Batch Normalization uygulanarak 6grenme siirecinde istikrar saglanmistir.
Son katman, tahmin edilmesi hedeflenen isaret sayisina karsilik gelen ndronlar
icermekte ve ¢ok sinifli siniflandirma i¢in uygun olan softmax aktivasyon fonksiyonu

ile sonlandirilmstir.

Bu yap1, zamana yayilmis hareket desenlerini 6grenmenin yani sira soyut temsillerin
siiflandirilmasini da miimkiin kilmaktadir. Egitim sirasinda elde edilen dogruluk
oranlari, modelin bu gorev icin etkili bir bi¢gimde genelleme yapabildigini
gostermektedir. Ozellikle LSTM katmanlarinin siral bilgiye duyarli yapisi, isaret dili

gibi zamansal baglam iceren sistemlerde 6nemli avantajlar sunmaktadir.

Modelin egitimi siirecinde, optimizasyon algoritmasi olarak Adam ailesine ait
Adamax yontemi tercih edilmistir. Bu se¢imde, yiiksek boyutlu parametre uzaylarinda
istikrarli grenme saglayabilmesi belirleyici olmustur. Ogrenme orani olarak 0.0001
degeri kullanilmis; bu sayede parametre giincellemeleri daha kiiclik adimlarla
gerceklestirilmistir.  Kayip fonksiyonu olarak ise, ¢ok simifli simiflandirma
problemlerinde yaygin kullanilan categorical crossentropy secilmistir. Model, 32
ornek igceren mini-batch’ler ile egitilmis ve egitim siireci 1000 epoch ile

sinirlandirilmastir.

Asirt 6grenmeyi Onleyici stratejiler kapsaminda, egitim sirasinda EarlyStopping
mekanizmas1 devreye alinmistir. Dogrulama kaybinda belirli bir siire boyunca
iyilesme gozlenmediginde egitim otomatik olarak sonlandirilarak modelin genel
performansi1 korunmustur. Buna ek olarak, ReduceLROnPlateau yontemi ile belirli
epoch’larda dogrulama kaybi sabit kaldiginda 6grenme orani azaltilarak daha hassas

bir optimizasyon siireci yiiriitiilmiistiir. Egitim boyunca en iyi dogrulama basarimini
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elde eden model agirliklari, ModelCheckpoint yontemiyle kaydedilmis ve test

asamasinda bu agirliklar kullanilarak en yiiksek performans elde edilmistir.

4.5.2 GRU (Gated Recurrent Unit)

GRU (Gated Recurrent Unit — Kapili Tekrarlayan Unite) modelleri, tekrarlayan sinir
aglarmin (Recurrent Neural Networks- RNNs) bir tiiriidiir ve 6zellikle zaman serisi
verileri, siral1 veriler veya metin gibi sirali yapiya sahip veriler i¢in kullanilir. GRU’lar
kaybolan gradyan problemi (vanishing gradient problem)’ni ¢6zmek amaciyla
gelistirilmistir. GRU, LSTM'in bir varyasyonu olarak da diisiiniilebilir ¢iinkii her ikisi
de benzer sekilde tasarlanmis ve bazi durumlarda esit derecede basarili sonuglar
verebilen ag yapilaridir. Ikisinde de temel amag aynidir. LSTM’ler ve GRU’lar kisa
stireli bellege ¢oziim olarak olusturulmuslardir. Bilgi akisini diizenleyebilen “kap1
(gate)” ad1 verilen i¢c mekanizmalara sahiptirler. Ancak GRU’lar da bir ¢ikis kapisi
mevcut olmadigi icin LSTM'den daha az parametresi bulunmaktadir (Kothadiya vd.,

2022). Sekil 4.13°te GRU ve LSTM’a ait kapilar (gates) gosterilmektedir.

LST™ GRU

o ® 8 0o F

sigmoid

Sekil 4.13 GRU ve LSTM Modelleri

Gated Recurrent Unit (GRU), LSTM'lere kiyasla daha basitlestirilmis bir yapiya
sahiptir ve yalnizca iki kap1 (sifirlama kapist ve gilincelleme kapisi) kullanir. Bu
kapilar, zaman serisi verilerinde hangi bilgilerin korunacagini ve hangi bilgilerin
atlanacagimi diizenler. GRU, hem kisa siireli hem de uzun siireli bagimliliklar
O0grenme kapasitesine sahiptir. Sifirlama kapisi, gecmis bilgilerin ne kadarinin
unutulacagini belirlerken, gilincelleme kapisi, yeni bilgilere ne kadarimin dahil
edilecegini kontrol eder. Ayrica, GRU’nun sahip oldugu daha az parametre, modelin

egitim siireclerini hizlandirir ve bellek kullanimini azaltir; bu da 6zellikle kiigiik veri
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setleriyle ¢alisildiginda veya smirli hesaplama kaynaklar1 bulundugunda 6nemli bir
avantaj saglar. GRU, metin iiretimi, zaman serisi analizi ve konusma tanima gibi

bircok alanda yaygin olarak kullanilmaktadir.

GRU ile hazirlanmis modelin yapis1 Sekil 4.14’te gosterilmistir. Modelin
uygulanmasinda, veri 6n isleme adimlar1 tamamlandiktan sonra GRU tabanli derin
O0grenme yapisit ardisik bigimde tanimlanmistir. Giris verisi olarak zaman serisi
seklinde yapilandirilmis olan el hareketi verileri kullanilmaktadir. Modelin ilk iki
katmaninda, sirastyla 512 birimden olusan iki adet GRU blogu yer almakta olup, ilk
katmanda return_sequences=True parametresiyle her zaman adimina iliskin ¢ikt1
tiretilmektedir. Bu sayede ikinci GRU katmanina tam bir ardisik bilgi aktarimi
saglanir. Ikinci katman ise dizinin sonundaki zaman adimina ait dzet ¢iktiy iiretir. Her
iki katmanin ardindan Dropout uygulanmis ve modelin 6grenme siirecinde asir1 uyum

gostermesi engellenmistir.
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input_layer
Bidirectional

Activation
Activation
kernel (512x128)

bias (128

kernel (128x256)
as (256)

kernel (256x446)

BatchNormalization
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moving variance {128)
bias (446)
Activation

Activation
Activation

beta (128)
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moving_variance (256}

BatchNormalization
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gamma (128}
gamma (256}

beta (256)

Sekil 4.14 GRU Model Yapis1

GRU bloklarini takiben, 6zellikleri ayristiran iki yogun baglantili (Dense) katman yer
almaktadir. Bunlardan ilki 128, ikincisi ise 256 ndrona sahiptir. Her iki katmanda da
ReLU aktivasyon fonksiyonu kullanilmistir. Bu katmanlarin ardindan Batch
Normalization islemleri gergeklestirilmis ve boylece modelin 6grenme siirecindeki
i¢gsel dagilim kaymalarinin azaltilmasi hedeflenmistir. Sonu¢ katmaninda ise, tahmin
edilmesi gereken sinif sayisina denk gelen néronlar yer almakta ve g¢ok smnifli
smiflandirma i¢in yaygin olarak tercih edilen softmax aktivasyonu ile model

sonlandirilmaktadir.

Bu mimari sayesinde, model hem zamana bagl Oriintiileri etkili bigimde
ogrenebilmekte hem de GRU’nun parametre verimliligi sayesinde daha kisa siirede
egitilebilmektedir. Egitim siirecinde elde edilen basar1 oranlari, modelin Tiirkce isaret

dili tanima gorevinde gilicli bir simiflandirma performansi sergiledigini
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gostermektedir. GRU nun daha az sayida kapt mekanizmasi igermesi, 0zellikle egitim
siiresinin 6nemli oldugu gercek zamanli uygulamalarda biiyilk bir avantaj

saglamaktadir.

Modelin egitimi sirasinda, optimizasyon algoritmasi olarak yine Adamax yOntemi
tercih edilmis; diisiik 6grenme orani (0.0001) ile modelin parametre giincellemeleri
daha kararli hale getirilmistir. Kayip fonksiyonu olarak categorical crossentropy
kullanilmis ve egitim islemleri 32’lik mini-batch’lerle gerceklestirilmistir. Asiri
ogrenmeyi onlemek i¢in EarlyStopping ve 6grenme oranini gerektiginde azaltmak igin
ReduceLROnPlateau mekanizmalari etkinlestirilmistir. En 1yi dogrulama basarimini
gosteren model agirliklari, ModelCheckpoint yontemiyle kaydedilerek test

asamasinda kullanilmstir.

453 Bi-LSTM

Bi-LSTM (Bidirectional Long Short-Term Memory - Cift Yonlii Uzun Kisa Stireli
Bellek) aglar1 hem ileri hem de geri yonlerde bagimliliklar1 yakalayarak sirali verileri
islemek i¢in tasarlanmis gelismis sinir ag1 mimarileridir. Bu ikili isleme yetenegi,
modelin ¢esitli uygulamalarda, 6zellikle ge¢mis ve gelecekteki baglamlart anlamanin

cok onemli oldugu zaman serisi tahmininde performansini artirir (Sekil 4.15).

Sekil 4.15 Bi-LSTM Modeli (Cris6stomo de Castro Filho vd., 2020).

Bi-LSTM, biri gecmisten gelecege, digeri gelecekten gecmise veri isleyen iki LSTM
katmani kullanir ve bu da zamansal bagimliliklarin kapsamli bir sekilde anlagilmasina

olanak tanir (Xu vd., 2024)). Caligmalar, Bi-LSTM modellerinin, yagis tahmini ve
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yaprak alani indeksi tahmini gibi uygulamalarda RMSE ve R? gibi dogruluk
Ol¢iimlerinde geleneksel LSTM modellerinden daha iyi performans gosterdigini

gostermektedir (Liu vd., 2022).

Bu calismada, isaret dili tanima gdrevine yonelik olarak ardisik verilerdeki baglamsal
iligkileri hem ileri hem de geri yonde analiz edebilen ¢ift yonlii Uzun Kisa Siireli
Bellek (Bidirectional LSTM — BiLSTM) mimarisi kullanilmistir. Bu yap1, 6zellikle
hareketlerin zaman igindeki sirasina duyarli olan uygulamalarda ge¢mis ve gelecek

baglam1 ayni1 anda modelleyerek siniflandirma basarimini artirmaktadir.

Modelin giris katmani, zaman serisi biciminde yapilandirilmis el hareketi verilerini
alacak sekilde tanimlanmistir. Ardisik bilgiyi islemek tizere ardisik olarak
yerlestirilmis iki adet Bidirectional LSTM katmani kullanilmistir. Her biri 256
birimden olusan bu katmanlardan ilki, tiim zaman adimlarina ait ¢iktilar tiretirken
(return_sequences=True), ikincisi yalnizca dizinin sonundaki bilgiye karsilik gelen
ozet temsili ¢ikarmaktadir. Bu katmanlarin ardindan %30 oraninda Dropout

uygulanarak modelin asir1 6grenmeye karst dayaniklilig artirilmagtir.

BiLSTM katmanlarinin ardindan gelen yogun baglantili (Dense) yapilar, 6grenilen
temsilleri soyut ve ayristirict hale getirmek {izere yapilandirilmistir. {lk dense katman
128, ikinci katman ise 256 ndérondan olusmakta olup her iki katmanda da ReLU
aktivasyon fonksiyonu kullanilmistir. Bu katmanlar takip eden Batch Normalization
islemleri, egitim sirasinda 6grenme siirecinin dengelenmesini ve hizlandirilmasini
saglamaktadir. Modelin son katmaninda ise, siniflandirilmasi hedeflenen isaret
sayisina karsilik gelen 446 néron bulunmaktadir ve ¢ok sinifl1 siniflandirma igin uygun

olan softmax aktivasyon fonksiyonu ile tamamlanmaktadir.

Modelin genel mimari yapisi, Sekil 4.16’de gorsellestirilmigtir. Gorselden de
anlasilacagi iizere, BILSTM katmanlariyla elde edilen ¢ift yonlii baglamsal temsil ve
ardindan gelen tam baglantili katmanlar sayesinde, model karmasik hareket

Oriintiilerini basaril bir sekilde siniflandirabilmektedir.

Modelin egitimi sirasinda optimizasyon algoritmasi olarak Adamax tercih edilmistir.

Bu algoritma, Adam ailesine ait olup 6zellikle yiiksek boyutlu parametre uzaylarinda
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kararl 6grenme saglayabilmektedir. Ogrenme orani olarak 0.0001 degeri kullanilmus,
kayip fonksiyonu olarak ise ¢ok sinifli siniflandirma problemlerinde yaygin sekilde
tercih edilen categorical crossentropy uygulanmistir. Egitim islemleri 32 6rnek igeren
mini-batch’lerle gergeklestirilmis ve maksimum epoch sayist 1000 olarak

belirlenmistir.

Modelin dogrulama basarimini izlemek ve asir1 6grenmeyi 6nlemek amaciyla cesitli
geri ¢agirma (callback) mekanizmalar1 kullanilmistir. EarlyStopping, dogrulama
kaybinda belirli bir siire boyunca iyilesme gozlenmediginde egitim siirecini erken
sonlandirmak iizere etkinlestirilmistir. Bununla birlikte, 6grenme oraninin adaptif
bicimde giincellenebilmesi i¢in ReduceLROnPlateau mekanizmast kullanilmis;
dogrulama kaybinda gelisme goriilmeyen durumlarda 6grenme orani azaltilarak daha
hassas optimizasyon saglanmistir. Ayrica, dogrulama kiimesindeki en iyi performansa
sahip modelin agirliklart ModelCheckpoint yontemiyle kaydedilmis ve test

asamasinda bu agirliklar kullanilmistir.

Bu BiLSTM temelli yapu, isaret dili gibi zamansal yapiya sahip, karmagik ve baglama

duyarli siniflandirma problemleri icin giiglii ve genellenebilir bir ¢6ziim sunmaktadir.
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Sekil 4.16 Bi-LSTM Model Yapist

4.5.4 CNN (Convolutional Neural Networks)

CNN (Convolutional Neural Networks — Evrigimsel Sinir Aglar1), goriintii ve video
isleme i¢in kullanilir ve 6zellikle goriintii siniflandirma, nesne algilama ve yiiz tanima
gibi gorevlerde etkilidir (Kasapbasi vd., 2023). CNN, goriintii ve video isleme
gorevleri i¢in kullanilan derin 6grenme algoritmalaridir. Model yapisinda, 6zellikleri
cikarmak i¢in 3 katmanli bir yap1 olusturulmustur. Burada aktivasyon fonksiyonu
olarak ReLU kullanilmistir. Ardindan siniflandirma i¢in Full Connected Layer
kullanilmistir. Burada da aktivasyon fonksiyonu olarak SoftMax kullanilmistir.

Olusturulan modelin genel yapis1 Sekil 4.17°de gosterilmektedir.
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Layer

Bu calismada, zamana bagli isaret dili hareketlerinden anlamli 6riintiiler ¢gikarmak ve
smniflandirmak amaciyla 1-boyutlu Evrisimsel Sinir Agi (1D CNN) mimarisi
kullanilmistir. CNN mimarileri, 6zellikle lokal oriintii ¢ikarimi konusunda giiclii
yapilar oldugundan, zaman serisi formatindaki el hareketi verilerinde uzamsal

ozelliklerin 6grenilmesinde tercih edilmistir.

Model, giris olarak sabit uzunluktaki zaman serisi verisini kabul etmektedir. ilk dort
katman blogu, sirasiyla 256, 256, 128 ve 64 filtreden olusan dért Conv1D katmanidir.
Her bir konvoliisyon katmani, 3 boyutunda filtrelerle g¢alismakta olup ReLU
aktivasyon fonksiyonu ile etkinlestirilmistir. Bu katmanlarin ardindan sirasiyla Batch
Normalization, MaxPooling]l D ve Dropout (%30) islemleri uygulanmistir. Bu yapu,
evrisim sonrasi elde edilen 6zellik haritalarinin standartlastirilmasini, boyutsal azaltma
yoluyla 6znitelik yogunlugunun dengelenmesini ve modelin asir1 6grenmeye karsi

dayanikliligini saglar.

Son evrisim blogunun ardindan, ¢ok boyutlu yap1 diizlestirilmek iizere bir Flatten
katmani uygulanir. Bu katman, 0Ozellik haritalarin1 tek boyutlu bir vektore

dontistiirerek tam baglantili katmanlara gecis saglar.

Tam baglantili (dense) boliimde, sirasiyla 128 ve 256 birimden olusan iki adet Dense
katman yer almaktadir. Her biri ReLU aktivasyonu ile ¢aligmakta ve modelin karar
mekanizmasini1 derinlestirmektedir. Bu katmanlarin ardindan gelen ¢ikti katmant,
siniflandirilmasi hedeflenen isaret sayisina denk gelen 446 birim igermektedir ve cok

siifl1 siniflandirma i¢in softmax aktivasyonu ile yapilandirilmistir.
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Modelin mimari diizeni, Sekil 4.18’de detayl1 sekilde sunulmustur. Katmanlar arasi
gecislerin istikrarli olmasi igin her evrisim blogunda batch normalization uygulanmas,
boylece Ogrenme siireci boyunca igsel dagilim kaymalarmin Oniine geg¢ilmistir.
Modelin sonunda yer alan li¢ yogun katman, CNN katmanlarinda 6grenilen lokal

oriintiileri smiflandirmaya yonelik global temsillere doniistiirerek son karari

vermektedir.
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Sekil 4.18 CNN Model Yapisi

Bu yap1, hizli egitilebilmesi ve diisiik hesaplama maliyeti ile 6zellikle gergek zamanl

isaret dili tanima uygulamalari i¢in uygun bir ¢6ziim sunmaktadir.

45,5 CNN+LSTM

Yerel hareket Oriintiilerini ve zamana bagh iliskileri ayn1 yapida birlestirebilen CNN
+ LSTM hibrit mimarisi, isaret dili tanima problemine yonelik gii¢lii bir ¢6ziim sunar.
Sekil 4.19°da gosterilen bu yapi, evrisimsel katmanlar aracilifiyla el hareketlerinden
yerel Oznitelikler ¢ikartirken, LSTM katmanlar1 sayesinde ardisik verilerdeki

baglamsal iligkileri yakalamay1 hedefler.
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Modelin baglangic katmanlari, sirastyla 512 filtreli iki ConvlD katmanindan olusur.
Her evrisim katmanini, sirasiyla MaxPoolingl D, Batch Normalization ve Dropout
(%10) islemleri izler. Bu {i¢lii yapi, modelin 68renme siirecini daha kararli ve
genellenebilir hale getirir. Konvoliisyon blogu, hareket verilerindeki lokal oriintiilerin

etkili bigimde ¢ikarilmasini saglar.

Evrisimsel ¢ikis daha sonra iki ardisik LSTM katmanma aktarilir. ilk LSTM katmani
her zaman adimindaki c¢iktiyr aktaracak sekilde return sequences=True ile
yapilandirilmgtir. Ikinci LSTM katmani ise bu ¢iktiy1 tek bir vektdre dzetler. LSTM
sonras1 yerlestirilen Dropout katmanlari, modelin fazla 6grenmesini engellemek

amaciyla aktif edilmistir.

Zamansal bilgiyi barindiran bu temsil, sirasiyla 128 ve 256 ndron iceren iki Dense
katmana gonderilir. Bu katmanlarda ReL U aktivasyonu tercih edilmis; ardindan gelen
Batch Normalization katmanlar1 ile 6grenme siireci dengelenmistir. Modelin son
katmaninda, siniflandirilacak toplam isaret sayisina (446) karsilik gelen noronlar

bulunur ve softmax aktivasyonu yardimiyla ¢ok sinifl1 bir ¢ikt1 elde edilir.

CNN ve LSTM yapilarini bir araya getiren bu mimari hem uzamsal hem de zamansal
bilgiye ayn1 anda odaklanarak, isaret dili gibi karmasik ardisik Oriintiilere sahip

gorevlerde yiiksek siniflandirma basarimi saglamaktadir.

4.5.6 CNN + BILSTM

Yerel 6znitelik ¢ikarimi ile zaman igindeki baglamsal bilgiyi birlikte degerlendirebilen
bir yap1 olusturmak amaciyla, evrisimsel sinir aglar1 (CNN) ve cift yonlii uzun kisa
siireli bellek (BiLSTM) katmanlar1 bir araya getirilmistir. Sekil 4.20°de gorsellestirilen
bu hibrit mimari, isaret dili gibi zamana yayilan karmasik hareket dizilerinin

siiflandirilmasinda giiglii bir ¢6ziim sunmaktadir.
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Sekil 4.20 CNN + BiLSTM Hibrit Model Yapisi

Modelin ilk asamasinda, giris verileri iki adet 1-boyutlu ConvlD katmanindan
gecirilir. Her iki katman da 512 filtre igermekte olup, ReLU aktivasyonu ile
caligmaktadir. Bu katmanlarin ardindan sirastyla MaxPooling1 D, Batch Normalization
ve %10 oraninda Dropout uygulanir. Bu islemler modelin 6grenme siirecini
dengelerken asir1 uyumlamayir Onlemekte ve yerel hareket Oriintiilerinin One

¢ikarilmasini saglamaktadir.

Evrisimsel yapidan elde edilen 6zellik haritalari, zaman sirali bilgiyle calismaya uygun
olan iki katmanli Bidirectional LSTM yapisina aktarilir. Her iki BILSTM katmani 512
birimden olusur. Ilk katman tiim zaman adimlarma iliskin ¢iktilar1 iiretirken
(return_sequences=True), ikinci katman bu ¢iktilar1 6zetleyerek bir vektore indirger.

Her iki BiLSTM blogunun ardindan %20 oraninda Dropout islemi uygulanmistir.

LSTM ¢iktist sirastyla 128 ve 256 ndrondan olusan iki adet Dense katmana aktarilir.
Her biri ReLU aktivasyon fonksiyonu ile etkinlestirilmis bu katmanlar, sirasiyla Batch
Normalization islemleri ile desteklenmistir. Modelin son katmani, siniflandirilmasi
hedeflenen toplam isaret sayis1 kadar ndron icerir (446) ve softmax aktivasyonu ile

¢ok sinifli ¢ikt1 iiretmektedir.

Optimizasyon siirecinde Adam algoritmasi tercih edilmistir. 0.00001 lik diistik bir
O0grenme orani ile egitilen model, categorical crossentropy kayip fonksiyonu ile
derlenmistir. Egitim islemleri 32’lik mini-batch’lerle gergeklestirilmis, maksimum
150 epoch ile siirlandirilmistir. Egitim sirasinda dogrulama basarimi gozlemlenmis
ve EarlyStopping, ReduceLROnPlateau ile 6grenme dinamikleri optimize edilmistir.

En iyi model agirliklart ModelCheckpoint ile kaydedilmistir.
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Mimari diizeyde hem evrigimsel hem de ardisik 6grenme bloklarini igeren bu hibrit
yapi, isaret dilinde zamana yayilan hareketlerin etkili bicimde modellenmesini
saglamis; test sonuclari, dogruluk degeri ve F1-Macro skorlar1 agisindan yiiksek

performans sergilemistir.

4.5.7 CNN+GRU

Convolutional Neural Network (CNN) ve Gated Recurrent Unit (GRU)
kombinasyonu, her iki modelin gii¢lii yonlerini bir araya getirerek karmasik veri tiirleri
icin etkili bir mimari sunar. CNN’ler, evrisim ve havuzlama islemleri araciliiyla
verilerden mekansal ve yerel ozellikler ¢ikarmada oldukga basarilidir ve bu nedenle
goriintli isleme ve dogal dil anlama gibi gorevlerde sik¢a kullanilir. Diger yandan,
GRU’lar, giincelleme ve sifirlama kapilar1 gibi mekanizmalarla bilgi akisim
diizenleyerek zamansal bagimliliklar1 ve ardisik iligkileri modellemede etkilidir.
GRU’lari, LSTM’lere kiyasla daha az parametre igermesi, uzun siireli bagimliliklar

daha hizli ve verimli bir sekilde 6grenmesini saglar (Wang vd., 2023).

Bu calismada, hem uzamsal (spatial) hem de zamansal (temporal) 6zellikleri ayni
model igerisinde ¢ikararak isaret dili tanima basarimini artirmak amaciyla CNN ve
GRU yapilarinin birlestirildigi hibrit bir derin 6grenme mimarisi tasarlanmistir. CNN
katmanlar ile giris verisindeki yerel oriintiiler yakalanirken, GRU katmanlar1 zaman
icindeki bagimliliklar1 6grenerek siniflandirma siirecine baglamsal derinlik

kazandirmaktadir.

Modelin giris katmani, zaman serisi biciminde yapilandirilmis el hareketi verilerini
kabul eder. i1k iki katman blogunda yer alan Conv1D katmanlar sirasiyla 512 filtre ve
3’liikk cekirdek boyutuyla yapilandirilmistir. Her bir konvoliisyon islemini takiben
MaxPooling1D ile boyut azaltma, Batch Normalization ile i¢sel dagilim dengeleme ve
Dropout ile agir1 grenmenin Oniine gegme mekanizmalar1 devreye alinmistir. Bu yapi,

modelin istikrarl1 bir sekilde 6grenmesini ve genellenebilirligini artirmaktadir.

CNN katmanlarinin ardindan, zamansal iliskilerin 6grenilebilmesi i¢in ardisik olarak
iki adet GRU katmani yerlestirilmistir. Her iki GRU katmaninda da, zaman i¢indeki

oOrtintiiler sirastyla islenerek hareket dizilerinin ardisik baglami1 modellenmistir. GRU
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katmanlarinin her biri 512 noron igerir ve ardindan gelen Dropout katmanlari ile asir1

Ogrenme riski azaltilmistir.

GRU yapisinin ¢iktisi, sirasiyla 128 ve 256 birimden olusan iki adet Dense (yogun
baglantili) katmana aktarilmistir. Bu katmanlarda ReLU aktivasyon fonksiyonu
kullanilmig, her biri sonrasinda Batch Normalization uygulanarak o6grenmenin
dengelenmesi saglanmistir. Son olarak, siniflandirilmast hedeflenen isaret sayis1 kadar
ndron iceren ve softmax aktivasyon fonksiyonu ile yapilandirilmis bir ¢ikis katmani

modelin karar mekanizmasini tamamlamaktadir.

Modelin mimarisi, Sekil 4.21°de gorsel olarak sunulmustur. CNN bloklarmin lokal
ozellik ¢ikarimi yetenegi ile GRU’nun zaman icindeki Oriintiileri isleme giicii
birlestirilerek, modelin hem dogruluk degeri hem de baglamsal duyarlilig: artirilmistir.
Bu hibrit yaklasim, 6zellikle ardisik ve karmasik hareket serilerini igeren isaret dili

tanima gorevlerinde giiclii bir performans sergilemistir.
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Sekil 4.21 CNN+GRU Model Yapist

45.8 GRU+LSTM

Gated Recurrent Unit (GRU) ve Long Short-Term Memory (LSTM) modellerinin bir
arada kullanilmasi, zaman serisi ve ardisik veri islemede farkli bagimlilik tiirlerini
modellemek i¢in etkili bir yaklasimdir. GRU, daha az parametre ile hizli bir sekilde
egitilir ve kisa vadeli bagimliliklar1 6grenmede avantajlidir. LSTM ise unutma, giris
ve ¢ikis kapilar sayesinde daha karmasik uzun vadeli bagimliliklart modellemeye
odaklanir. Bu iki modelin birlikte kullanilmasi, bir yandan GRU’nun hiz ve hesaplama
avantajlarini sunarken, diger yandan LSTM’nin derin baglam 6grenme kapasitesinden

faydalanmay1 miimkiin kilar (Pirani vd., 2022).
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Bu yaklasim, oOzellikle hem kisa hem de uzun vadeli iliskilerin kritik oldugu
uygulamalarda tercih edilmektedir. Ornegin, konusma tanima, dogal dil isleme ve
biyomedikal sinyal isleme gibi alanlarda GRU ve LSTM nin farkli gorevlerde islevsel
hale getirilmesi, modelin genel performansini artirir. Genellikle GRU, verilerden hizli
0zellik ¢ikarimi yaparken, LSTM uzun siireli baglamlarin islenmesinde devreye girer.
Boyle bir yapi, zaman serilerindeki egilimleri ve kaliplar1 6grenirken ayn1 zamanda
hesaplama yiikiinii dengeler. Ayrica, bu kombinasyonun farkli veri tiirlerine
uyarlanabilir olmasi, akademik arastirmalardan endiistriyel uygulamalara kadar genis

bir yelpazede kullanilmasini saglamaktadir (Chakraborty vd., 2023).

Farkli tiirdeki ardisik katmanlar1 bir araya getirerek daha zengin bir zaman serisi
modellemesi elde etmek amaciyla, GRU ve LSTM yapilarinin birlesiminden olusan
hibrit bir mimari tasarlanmstir. Sekil 4.22'de gosterilen bu yapi, 6zellikle uzun ardisik
bagimliliklar igeren isaret dili hareketlerini tamimada gii¢lii bir performans

sergilemektedir.
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Sekil 4.22 GRU+LSTM Model Yapist

Modelin ilk asamasinda iki ardistk GRU (Gated Recurrent Unit) katmani yer
almaktadir. Ilk GRU katmani, zaman adimlarma gore tiim ardisik ¢iktilar1 iiretmek
lizere return_sequences=True parametresiyle yapilandirilmistir. ikinci GRU katmani
ise 256 noronla daha kompakt bir temsil olugturur. Her iki katmanin ardindan Dropout

uygulanarak modelin asir1 6grenme riskine karsi dayaniklilig artirilmagtir.

GRU bloklarmin ¢iktisi, daha derin zamansal iligkileri 6grenmek amaciyla bir adet
LSTM (Long Short-Term Memory) katmanina aktarilir. LSTM katmani, ge¢mis
zaman adimlarindan gelen bilgiyi daha uzun siire saklayabilme 6zelligi sayesinde
GRU'dan elde edilen 6zellikleri daha giiclii sekilde 6zetlemektedir. LSTM’in ardindan
Batch Normalization ve %20 oraninda Dropout uygulanmistir. Bu katmanlar, modelin

O0grenme siirecini hem dengeli hem de genellenebilir kilar.
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Modelin karar yapisi, sirastyla 256 ve 446 norondan olusan iki adet Dense (yogun
baglantil1) katmandan olusmaktadur. ilk dense katmanda ReLU aktivasyon fonksiyonu
kullanilirken, son katman softmax aktivasyonu ile ¢ok siifli ¢ikti iiretmektedir.
Boylece model, isaretlerin olasilik dagilimina gére en uygun simif tahminini

yapabilmektedir.

Modelin optimizasyonunda Adam algoritmasi tercih edilmis ve 0.0001’lik diisiik
O0grenme orani ile parametre gilincellemeleri kademeli olarak yapilmistir. Egitim siireci
boyunca categorical crossentropy kayip fonksiyonu kullanilmis, egitim islemi 32°1lik
mini-batch’lerle yirlitilmistir. Egitim stirecinde EarlyStopping,
ReduceLROnPlateau ve ModelCheckpoint gibi callback mekanizmalari etkin bigimde

kullanilarak en iyi model agirliklar1 kaydedilmistir.

Bu hibrit yapi, hem GRU’nun hesaplama ac¢isindan verimli yapisindan hem de
LSTM’in uzun vadeli bagimliliklar1 6grenme yeteneginden faydalanarak, isaret dili

tanima gorevinde yliksek dogruluk ve F1-Macro basarimi sunmustur.

4.5.9 GRU+4Bi-LSTM

Gated Recurrent Unit (GRU) ve Bidirectional Long Short-Term Memory (Bi-LSTM)
modellerinin birlestirilmesi, ardisik ve zaman serisi verilerle ¢calismak i¢in giiclii bir
mimari olusturur. GRU, daha az parametre ve hizli egitimi sayesinde hesaplama
agisindan verimli bir modeldir. Ozellikle kisa vadeli bagimliliklar1 grenmede etkili
olan GRU, LSTM’ye gore daha sade bir yapiya sahiptir. Bi-LSTM ise geleneksel
LSTM’nin iki yonlii bir versiyonudur; veriyi hem ileri hem de geri yonde isler. Bu
ozellik, sekans verilerinde hem ge¢mis hem de gelecekteki baglami ayni anda
ogrenmeyi miimkiin kilar ve oOzellikle baglamm tamaminin kritik oldugu

uygulamalarda avantaj saglar (Karim vd., 2022).

Bu kombinasyon genellikle ardigik 6zelliklerin ¢ikarilmas: ve ¢ift yonlii baglamin
modellenmesi gereken goérevlerde kullanilir. GRU, veri girisinde hizli ve etkin bir
Ozellik ¢ikarimi yaparak modelin hesaplama yiikiinii azaltirken, Bi-LSTM
derinlemesine baglam analizi yapar ve ileri-geri baglam iligkilerini modelleyerek daha

giiclii bir anlam ¢ikarimi saglar. Bu nedenle, GRU ve Bi-LSTM’nin bir arada
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kullanimi, dil modelleme, konugsma tanima ve biyomedikal sinyal isleme gibi alanlarda

etkili sonuglar verir.

Ornegin, dogal dil isleme uygulamalarinda GRU, metindeki kisa vadeli iliskileri
Ogrenirken, Bi-LSTM ayni metni ¢ift yonlii olarak analiz ederek anlami biitiinciil bir
sekilde modelleyebilir. Bu yaklasim, 6zellikle metin, konusma veya biyolojik sinyal
gibi ardisik veri tiirlerinde baglamdan bagimsiz anlam kaybini en aza indirmede
yararhidir. Ek olarak, bu mimari, gérev gereksinimlerine bagl olarak hiperparametre
optimizasyonu ve katman diizenlemesiyle esnek bir sekilde 6zellestirilebilir. Bu
sayede, GRU’nun verimliligi ile Bi-LSTM nin baglam &grenme giicii birlestirilerek
hem performans hem de hesaplama acgisindan dengeli bir model elde edilebilir

(Chaikaew vd., 2021).

Zamansal bagimliliklar1 farkli yonlerden analiz edebilmek amaciyla Gated Recurrent
Unit (GRU) ve c¢ift yonlii LSTM (BiLSTM) yapilarint bir araya getiren hibrit bir
mimari tasarlanmistir. Bu yap1, hem kisa vadeli iligkileri diisiik hesaplama maliyetiyle
ogrenebilen GRU bloklarint hem de uzun vadeli bagimliliklart ¢ift yonlii bicimde
modelleyebilen LSTM katmanlarmi ayn1 agda birlestirerek performans avantaji

saglamaktadir. Katman yapis1 Sekil 4.23'te gorsellestirilmistir.
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Sekil 4.23 GRU+Bi-LSTM Model Yapis1

Model, giris olarak zaman sirali isaret dili verilerini almakta ve ilk olarak iki ardisik
GRU katmanindan gegirilmektedir. [lk GRU katmani return_sequences=True ayariyla
zaman eksenindeki tiim adimlara ait ¢iktilari iiretir; ikinci GRU katmani ise bu ¢iktiy1
daha kompakt héle getirerek modeli derinlestirir. Her GRU katmaninin ardindan %30

oraninda Dropout islemi uygulanarak 6grenmenin genellestirilebilirligi artirilmastir.

GRU bloklarimin ardindan gelen Bidirectional LSTM katmani, ardisik hareket

dizilerini hem ge¢misten gelecege hem de gelecekten gecmise okuyarak daha zengin
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baglamsal temsiller olusturur. Bu katman, 6zellikle isaret dilindeki simetrik veya ters
yonlii hareketlerin etkili sekilde 6grenilmesini saglar. LSTM blogu sonrasinda Batch
Normalization uygulanmis ve ardindan tekrar %30 oraninda Dropout ile modelin asir1

O0grenmeye egilimi azaltilmistir.

Agin karar mekanizmasini olusturan Dense katmanlari, sirastyla 256 ve 446 birimden
olusur. ilk dense katmanda ReLU aktivasyon fonksiyonu kullanilmus, ikinci dense
katman ise ¢ok sinifli siniflandirma gorevine uygun olarak softmax aktivasyonu ile
yapilandirilmistir. Bu sayede model, her 6rnek i¢in olasilik dagilimi tireterek sinif

tahmininde bulunmaktadir.

Egitim siirecinde optimizasyon algoritmasi olarak Adamax tercih edilmis ve 6grenme
orani 0.0001 olarak ayarlanmigtir. Modelin kaybi, ¢ok simnifli siniflandirma
problemlerinde standart olarak kullanilan categorical crossentropy ile hesaplanmaistir.
Egitim 32’lik mini-batch’lerle 150 epoch’a kadar gerceklestirilmis; dogrulama kayb1
izlenerek EarlyStopping, ReduceLROnPlateau ve ModelCheckpoint geri ¢agirma
mekanizmalar1 devreye alinmistir. Boylece dogrulama bagarimi en yiiksek olan model

agirliklar korunmustur.

Sonuglar degerlendirildiginde, GRU ve BiLSTM yapilarimi birlestiren bu hibrit
yaklagimin hem islem verimliligi hem de siniflandirma basarimi agisindan tatmin edici
sonuclar verdigi goriilmektedir. Model, isaret dili gibi yiiksek boyutlu ve zaman

bagiml verilerde baglamsal biitiinliigii etkili bir sekilde 6grenebilmektedir.

4.5.10 CBAM (Convolutional Block Attention Module)

CBAM (Convolutional Block Attention Module - Evrisimsel Blok Dikkat Modiilii),
genis Olcekli siniflandirma problemlerinde derin sinir aglarinin (6zellikle evrisimsel
sinir aglarmin) performansini artirmak amaciyla Woo ve arkadaslar1 tarafindan
Onerilen bir dikkat (attention) mekanizmasidir (Woo vd, 2018). Bu modiil, ardisik
olarak uygulanan kanal dikkat modiilii (channel attention module) ve uzamsal dikkat
modiilii (spatial attention module) olmak tizere iki bilesenden olusmaktadir. CBAM,
giris goriintiilerden elde edilen 6zellik haritalarin1 6nemli bolgelere odaklanarak rafine

eder ve boylece daha anlamli temsil 6znitelikleri olusturur.

73



Kanal dikkat modiili, giristen elde edilen oOzniteliklerin kanallar arasi1 6nem
derecelerini degerlendirerek, daha anlamli kanallarin 6ne ¢ikarilmasini saglar. Bu
islemin ardindan gelen uzamsal dikkat modiiliinde ise, ortalama havuzlama (average
pooling) ve maksimum havuzlama (max pooling) islemleri birlikte kullanilarak
Oznitelik haritasinin uzamsal boyuttaki dikkat bilgisi ¢ikarilir. Boylece modelin, hangi
bolgelere odaklanmasi gerektigi ve hangi bolgelerin etkisinin azaltilmasi gerektigi

konusunda yonlendirilmesi saglanir.

CBAM modiilii sayesinde, agin icinde daha etkin ve odaklanmis bir bilgi akis
gerceklestirilerek, siniflandirma dogrulugu ve genel 6grenme performansit dnemli

dlciide iyilestirilebilmektedir. Tlgili modiiliin yapis1 Sekil 4.24’te sunulmaktadir.

Convolutional Block Attention Module

Channel
Input Feature Attention Spatial Refined Feature
j Module \ j Attention
_@ LX) =—» .'

Sekil 4.24 CBAM Modiil Yapist (Woo vd, 2018)

4.5.11 ResNet-18 (Residual Network — 18)

Derin 6grenme modelleri, ozellikle goriintii siniflandirma gérevlerinde Onemli
basarilar elde etmistir. Ancak, model derinligi arttik¢a 6grenme siirecinde karsilasilan
gradyan sonmesi gibi problemler, model performansini olumsuz etkileyebilmektedir.
Bu sorunu ¢6zmek amaciyla He vd., (2016) tarafindan gelistirilen Residual Network
(ResNet) mimarisi, Ogrenme slirecini kolaylastirmak icin rezidiiel Ogrenme
yaklagimini benimsemistir. Bu mimari, derin aglarin daha kolay egitilebilmesini
saglamak amaciyla atlama baglantilar1 kullanarak giris bilgisinin dogrudan daha ileri

katmanlara iletilmesini mimkiin kilar.

ResNet mimarisinin 18 katmanli versiyonu olan ResNet-18, bu yapinin en temel ve
yaygin kullanilan 6rneklerinden biridir. ResNet-18, 8 adet rezidiiel bloktan olusmakta
ve her blok, iki adet 3x3 evrisim (convolution) katmani icermektedir. Bu yap1, modelin

parametre sayisini sinirlt tutarken, derinlikten gelen avantajlari korumasini saglar.
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Modelin ilk katmaninda genis ¢ekirdek boyutuna sahip (7x7) bir evrisim katmani yer
alir ve bu katmani bir maksimum havuzlama (max pooling) katmani takip eder.
Ardindan gelen dort farkli evrisim blogu, sirasiyla 64, 128, 256 ve 512 adet filtre i¢ceren
yapidadir. Her artik blokta, giris ile blok ¢iktis1 arasinda yapilan toplama islemi
sayesinde, modelin yalnizca yeni bilgi 6grenmesine olanak taninir; bu sayede
Ogrenilmesi zor olan fonksiyonlar yerine, daha kolay optimize edilebilen artik
fonksiyonlar 6grenilmis olur. Son bdliimde global ortalama havuzlama uygulanir ve

siniflandirma islemi i¢in tam baglantili bir katman kullanilir (He vd., 2016).

ResNet-18, ozellikle hesaplama kaynaklarinin smirli oldugu durumlarda derin
O6grenme uygulamalart i¢in uygun bir mimaridir. Daha derin versiyonlar1 (6rnegin
ResNet-50, ResNet-101) daha yiiksek dogruluk sunabilse de ResNet-18 modeli daha
az egitim siiresi ve daha diisik donanim gereksinimleri ile etkili sonuglar
tiretebilmektedir. Bu nedenle, transfer 6grenme uygulamalarinda da siklikla tercih

edilmektedir.

4.6 Performans Metrikleri

Smiflandirma sonuglarinda, dogruluk (accuracy), siniflandiricinin  dogrulugunu
Olemek icin en yaygin kullanilan degerlendirme gostergelerinden biridir. Dogruluk,
dogru siniflandirilmis 6rneklerin toplam 6rneklere oranini ifade eder. Bu calismada,
dogrulugu bir 6l¢tim gostergesi olarak kullandik; ancak egitim siireci boyunca, dogru
pozitifler (TP — True Positive), dogru negatifler (TN — True Negative), yanlis pozitifler
(FP — False Positive) ve yanlis negatifler (FN — False Negative) dahil olmak tlizere dort

sonuca dayal1 olarak hesaplanan F1 skoru, kesinlik (precision) ve duyarlilik (recall)

degerleri elde edildi.

Dogruluk (Accuracy) = TP/(TN+FN+TP+FP) 4.1
Kesinlik (Precision) = TPATP+FP) 4.2)
Duyarlilik (Recall) = TP/(TP+FN) (4.3)
F1-Score = (2x(Precision*Recall) ((Precision+Recall)) 4.4)
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S.  DENEYSEL SONUCLAR VE TARTISMA

Bu boliim, derin 6grenme modellerine ait egitim ve test siire¢lerinden elde edilen
deneysel sonuglarin detayli analizini icermekte; bu sonuglar, ger¢ek zamanli ve

cevrimdisi degerlendirmeler 1s181nda 6nceki ¢alismalarla karsilastiriimaktadir.
5.1 Anahtar Nokta Koordinatlarimi On Isleme

Veri setindeki numpy dizilerinde tutulan anahtar nokta koordinatlari, modellerin
egitiminde kullanilmadan once belirli 6n islemelerden gegcirilmistir. Oncelikle
kelimeler etiketlenmis daha sonra da numpy dizileri yiiklenip, normalizasyon islemi

yapilmistir. Bu islemlerin ayrintilar1 asagida sunulmustur.
5.1.1 Kelimeleri Etiketleme

Her videoda veya cerceve dizisinde gergeklestirilen belirli eylemi belirtmek icin
etiketler kullanilir. Her kelimeye bir etiket atamak, kelimeleri gorsel temsillerine gore
siniflandirmak i¢in makine 6grenimi modellerini egitmemize olanak tanir. Kelimeler
listesindeki her etikete, sifirdan baslayarak artan sirayla benzersiz bir numara atanmis

ve bu eslemeden olusan yap1 label map adli bir liste olarak olusturulmustur.

actions=np.array(['Gulegule','Gunaydin','Hosbulduk','Hosgeldiniz’,
'Merhaba','Ozurdilerim', ' Tesekkurederim','Neden','Yapmak','Kim',])

label_map = {label:num for num, label in enumerate(actions)}

Bu listeyi kullanarak, etiket dizilerini Sekil 5.1'de gosterilen karsilik gelen sayisal
degerlerine kolayca doniistiirebiliriz. Ornegin, Merhaba kelimesinin sayisal degeri

4’tiir.

{'Gulegule': 0, 'Gunaydm': 1, 'Hosbulduk': 2, 'Hosgeldiniz': 3,
'"Merhaba': 4, 'Ozurdilerim': 5, 'Tesekkurederim': 6, 'Neden': 7,
"Yapmak': 8, 'Kim': 9}

Sekil 5.1 Kelimelerin Sayisal Karsiligi
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5.1.2 Dizileri Yiikleme

Veri seti olusturulduktan sonra bunlarin derin 6grenme modellerinde kullanilabilmesi
icin yiiklenmesi gerekir. Veri setinde 446 kelime klasorii igerisinde bulunan 100 6rnek
video i¢in 30 kare bulunmaktadir. Toplam 6rnek sayis1 44600’tiir. Her video i¢in 30
gerceve vardir ve her cerceve iginde 1662 anahtar nokta bulunmaktadir. Bunlar

birlestirilerek 44600,30,1662 boyutlu bir dizi olusturulmaktadir.

Veri setinde bulunan veri noktalarini belirli bir aralik veya olgege gore yeniden
diizenleme islemine normalizasyon denir. Bu, genellikle makine 6grenimi ve veri
analizi uygulamalarinda verilerin daha etkili bir sekilde islenmesini ve modellerin
daha iyi performans gostermesini saglamak ic¢in yapilir. Normalizasyonun temel

amaci, farkli 6zelliklerin (features) birbiri lizerindeki etkisini dengelenmektir.

Veri setindeki degerleri normalize etmek i¢in scikit-learn kiitiiphanesinde bulunan
“StandartScale” sinifi kullanilmistir. Bu sinif ile her bir 6zelligin ortalama degerini 0
ve standart sapmasini 1 olacak sekilde ayarlar. Bu islem Z-skoru normalizasyonu
olarak adlandirilir. Bu sayede verilerin 6zellikler arasindaki dlgek farkliliklarindan
etkilenmeden islenmesi saglanir. Asagida hem test hem de egitim veri setinin

normalizasyon kodlar1 gosterilmektedir.

from sklearn.preprocessing import StandardScaler
scalers = {}
foriinrange(X train.shape[2]): #egitim seti
scalers[i] = StandardScaler()
X_train[:, :, i] = scalers[i].fit_transform(X_train[:, :, i])
foriin range(X_test.shape[2]): #test seti

X_test[:, :, i] = scalers[i].transform(X _test[:, : , i])

Normalizasyon islemi sonrasinda modellerin herhangi bir 6zelligin 6l¢egine karst
Onyargili olmamasini ve her bir 6zelligin egitim silirecine esit katkida bulunmasi
saglanmis olur. Normalizasyon, ozellikle farkli birimlere veya oOlgeklere sahip

ozelliklerle ¢alisildiginda 6nemlidir, ki bu da bircok makine 6grenimi gorevinde
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yaygindir. Ozellikle sinir aglar1 gibi girdi verilerinin dlgegine hassas olan modellere

veri beslemeden dnce verilerin normalizasyonu modellerin basarini arttirmaktadir.

5.2 Iskelet Goriintiisii Dosyalarim1 On isleme

Daha 6nce de belirtildigi iizere veri setinde MediaPipe tarafindan verilen 6zelliklerin
yan1 sira iskelet goriintiileri de elde edilmistir. Isaret dili tanima sistemlerinde, yalnizca
tekil karelerin kullanilmasi yerine hareketin biitiinsel yapisint koruyacak sekilde
ardisik gorsellerin birlestirilmesi, derin 6grenme modellerinin zamansal oriintiileri
daha etkin bicimde 6grenmesine olanak tanimaktadir. Bu amacla, her biri 30 kareden
olusan iskelet temsili goriintiiler; 1zgara, optik akis ve yatay birlestirme olarak ti¢ farkli

yontemle gorsel olarak birlestirilmistir.

Izgara birlestirme yonteminde, 30 iskelet goriintiisli 5 satir ve 6 siitundan olusan bir
yap1 igerisinde siralanarak tek bir karede birlestirilmistir. Bu yaklasim hem zamansal
gecisleri hem de mekansal yapiyr koruyarak modelin hareket desenlerini daha
kompakt bir bicimde gozlemlemesini saglamaktadir. Sekil 5.2°de 1zgara seklinde

birlestirilen 6rnek bir kelime gosterilmektedir.

Ifade: O

Sekil 5.2 Izgara Birlestirme

Optik akis temsili (Optical Flow Representation Fusion), kareler arasi hareketin

yogunlugunu ve yoniinii gostermek amaciyla uygulanmistir. Farneback algoritmasi ile
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elde edilen hareket vektorlerinin biiytlikliik bilesenleri (magnitude), yogunluga dayali
bir harita halinde gorsellestirilmis ve isaretin yapildig1 bolgelerdeki hareketin daha net
analiz edilebilmesi saglanmistir. Sekil 5.3’de optik akis temsili seklinde birlestirilen

ornek bir kelime gosterilmektedir.

Sekil 5.3 Optik Akis Temsili Birlestirme

Yatay birlestirme yonteminde ise, 30 ardisik kare yatay eksende siralanarak genis bir
goriintii olusturulmus, ardindan evrigimli sinir ag1 giris boyutlarma uygun olarak
yeniden Olgeklendirilmistir. Bu yontem, hareketin zaman icindeki akisini dogrudan
yatay diizlemde temsil ederek modelin ardisikli§i daha agik bicimde 6grenmesini

desteklemektedir. Sekil 5.4’te yan yana birlestirilen 6rnek bir kelime gdsterilmektedir.

Ifade: 0

Sekil 5.4 Yatay Birlestirme
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Izgara diizenleme, optik akis temsili ve yatay birlestirme teknikleri kullanilarak, her
kelimeye ait 30 kareden olusan tiim gorseller tek bir goriintiide birlestirilmistir. Bu
islemler sonucunda, 446 farkli kelimenin her biri i¢in her yonteme 6zel olarak 100
gorsel olusturulmustur. Bdylece, her bir birlestirme yontemi i¢in toplam 44.600
ornekten olusan li¢ ayr1 gorsel veri kiimesi elde edilmistir. Bu veri setleri, derin
O6grenme tabanli siniflandirma modellerinin egitimi ve karsilastirmali degerlendirmesi

i¢in kullanilmustir.

5.3  Modellerin Egitilmesi ve Test Edilmesi

5.3.1 Hiper Parametreler

LSTM, BIiLSTM, CNN, GRU, CNN+LSTM, CNN+BiLSTM, CNN+GRU,
GRU+LSTM ve GRU+BiLSTM modelleri, hold-out dogrulama yontemi kullanilarak

egitilmis ve test edilmistir.

Modellerin egitiminde kullanilan ve en yiiksek siiflandirma performansini saglayan
bazi parametreler Tablo 5.1'de sunulmustur; bunun disindaki parametreler varsayilan
degerlerle kullanilmistir. Optimizasyon, milyonlarca hatta milyarlarca parametrenin
egitim silirecinde nasil ayarlanacagimi belirleyen 6grenme algoritmasini ifade eder
(Mahardika vd., 2023). Modellerin egitiminde Adam, AdamW, Adadelta, SGD,
RMSprop, Adamax ve Nadam gibi c¢esitli optimizasyon algoritmalari test edilmistir.
Derin 6grenme modellerinin egitiminde kullanilan optimizasyon algoritmalari, model
parametrelerini diizenleyerek kayip fonksiyonunu minimize etmeyi amaglar. Bu
baglamda, Adam (Adaptive Moment Estimation), Adadelta, SGD (Stochastic Gradient
Descent), RMSprop, Adamax ve Nadam gibi ¢esitli optimizasyon algoritmalari
siklikla tercih edilmektedir. Adam algoritmasi, momentum tabanli optimizasyon ile
adaptif 0grenme orani1 yontemlerini birlestirerek hizli ve kararli bir yakinsama saglar
ve genellikle varsayilan hiperparametrelerle bile etkili sonuglar verir (Reyad vd.,
2023). Adadelta, Adagrad algoritmasinin bir tiirevi olup 6grenme oraninin zamanla
azalmasin1 engelleyerek daha kararli bir egitim silireci sunar. SGD, klasik bir
optimizasyon yontemi olarak, veri setinden alinan kiiclik mini-batch'lerle ¢alisarak

basit ve etkili bir gilincelleme saglar; ancak yakinsama siiresi daha uzun olabilir.
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RMSprop algoritmasi, adaptif 6grenme oranlarini kullanarak gradyanlarin hareketli
ortalamalarina dayali glincellemeler yapar ve 6zellikle sirali veriler {izerinde ¢alisan
modellerde basarilidir. Adamax, Adam algoritmasinin sonsuz norm (infinity norm)
kullanilarak daha stabil hale getirilmis bir versiyonudur ve oOzellikle biiyiik veri
setlerinde etkili sonuglar verir. Nadam ise, Adam algoritmasini Nesterov momentum
ile birlestirerek daha hassas glincellemeler ve hizli yakinsama saglamay1 hedefler
(Mandasari vd., 2023). Bu siirecte, LSTM modeli i¢in en yiiksek siniflandirma
dogrulugu Adadelta optimizasyon algoritmasi ile elde edilirken, diger tiim modellerde

Adam optimizasyon algoritmasi ile en iyi sonuglar elde edilmistir.

Egitim siirecinde kritik bir diger faktor ise 6grenme oramdir. Ogrenme oraninin ¢ok
yilksek olmast durumunda modelin tahminleri kararsiz hale gelebilir ve
dalgalanabilirken, ¢ok diisiik bir 6grenme orani egitim siiresini ciddi 6l¢iide uzatabilir.
Bu nedenle, egitim asamasinda ¢esitli 0grenme oranlari test edilmis ve en iyi
performansi saglayan oran segilmistir. Batch size, model egitimi sirasinda, veri setinin
kiiclik gruplar halinde islenmesini saglayan bir parametredir. Egitim siirecinde veri
seti, modelin iglem giiciine ve bellek kapasitesine uygun sekilde parcalara (mini-
batches) ayrilir ve batch size, her bir adimda modelin bu mini-batch’lerden kag¢ 6rnek
tizerinde islem yapacagini belirler (Paharia vd., 2023). Bu islem, modelin kayip
fonksiyonunu minimize etmek ic¢in agirliklarini optimize ederken gradyan
hesaplamalarini etkiler. Bunun yani sira, tiim modellerde erken durdurma (early
stopping) stratejisi uygulanmistir. Bu durum, modellerin egitiminde kullanilan epoch

sayilarinin birbirinden farkli olmasina neden olmustur.

Tablo 5.1 Modellerin hiper parametre ayarlari

Model Optimizasyon Ogrenme Kiime Epoch Activation Loss Func.
Algoritmasi Orani Boyutu Func.

LSTM Adamax 0,0001 172

GRU Adamax 0,0001 231

BiLSTM Adamax 0,00001 237

CNN Adamax 0,0001 128 Relu Categorical

CNN+LSTM Adadelta 0,0001 32 214 Softmax Crossentropy

CNN+BiLSTM  Adam 0,00001 161

CNN+GRU Adamax 0,0001 186

GRU+LSTM Adam 0.0001 71

GRU+BIiLSTM  Adamax 0.001 90
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5.3.2  Veri Setinin Boliinmesi

Veri setinin egitim ve test alt kiimelerine ayrilmasinda, scikit-learn kiitiiphanesinin
model selection modiiliinde yer alan train test split fonksiyonu kullanilmistir. Bu
islem sirasinda verilerin %80’1 modelin egitimi i¢in, kalan %20’si ise genel
performansin bagimsiz olarak degerlendirilmesi amaciyla test kiimesi olarak
ayrilmistir. Egitim verisinin bir boliimii de dogrulama (validation) amaciyla %12.5
oraninda ayrilarak, egitim silirecinde modelin asir1 6grenme egilimi izlenmistir. Bu
kapsamda veri seti yaklasik olarak %70 egitim, %10 dogrulama ve %20 test olacak

sekilde ti¢ alt kiimeye boliinmiistir.

Modelin nihai performansini ger¢ek zamanli kosullarda test edebilmek amaciyla, test
stireci sonrasinda en yiiksek siniflandirma bagarimina ulagan model se¢ilmistir. Gergek
zamanli performans degerlendirmesi amaciyla, biri veri setinde yer alan, digeri ise veri
setinde bulunmayan iki katilimci ile deneysel bir test senaryosu gerceklestirilmistir.
Gergek zamanl testlerde, Tiirk Isaret Dili (TID) isaretleri, kamera karsisinda 10 kez
tekrarlanarak gergeklestirilmis; elde edilen her 6rnek dogrudan egitimli modele girdi
olarak verilmis ve modelin ciktilar1 kayit altina alinmistir. Bu sayede, sistemin
pratikteki dogrulugu giivenilir bicimde Ol¢iilmiis ve elde edilen dogruluk degeri,

modelin sahadaki basarimini yansitir nitelikte olmustur.

5.4  Disarda Tutma Dogrulama ile Elde Edilen Simiflandirma Sonuclan

Makine 6grenimi modellerinin basar1 diizeylerini degerlendirmek amaciyla kullanilan
temel yontemlerden biri olan digarida tutma dogrulama (hold-out validation) yontemi,
bu ¢alismada da uygulanmistir. Her modelin egitim siirecinde erken durdurma (early
stopping) ve Ogrenme oranit azaltma (ReduceLROnPlateau) gibi geri cagirma
(callback) mekanizmalar1 kullanilarak, modelin dogrulama verisi {izerindeki basarimi
izlenmis ve gereksiz yere uzun siiren, asirt 6grenmeye neden olabilecek egitim
stireglerinin Oniline gegilmistir. Boylece modellerin asir1 uyum (overfitting) yapmadan

daha 1yi genellenebilirlik géstermesi amaglanmistir.

Modellerin egitimleri sonunda Kayip ve Dogruluk Egrisi grafikleri olusturulmustur.

Derin 6grenme modellerinin egitim siirecinde performans takibi i¢in kullanilan en
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temel Olciitler kayip ve dogruluk degerleridir. Bu 6l¢iitlerin zamana bagli degisimini
gosteren grafikler, modelin 6grenme egilimini anlamak agisindan biiyiilk 6nem tasir.
Kayip egrisi, modelin tahminleri ile gercek degerler arasindaki farki temsil eder.
Egitim sirasinda bu degerlerin diizenli sekilde azalmasi, modelin 6grenme siirecinin
saglikli ilerledigini gosterir. Egriler genellikle egitim ve dogrulama verileri i¢in ayr1
ayr1 c¢izilir. Egitimin devam ederken dogrulama kaybmin artmasi, modelin
ezberlemeye yoneldigine ve genelleme yeteneginin zayifladigina isaret eder. Dogruluk
egrisi ise modelin dogru siiflandirma oranimi ifade eder. Bu egrinin yiikselmesi,
modelin veriyle daha dogru sekilde oOrtlistiglinii gosterir. Egitim ve dogrulama
dogrulugunun benzer diizeylerde seyretmesi, modelin hem 6grenme hem de genelleme

acisindan dengeli ¢alistigini ortaya koyar (Terven vd., 2025).

Sekil 5.5, Sekil 5.6 ve Sekil 5.7; LSTM, GRU ve BiLSTM modellerinin egitim ve
dogrulama egrilerini gostermektedir. Bu egriler incelendiginde benzer bir performans
sergiledigi goriilmektedir. Bu modellerde egitim siiresi boyunca kayip degerleri
diizenli sekilde azalirken, dogruluk oranlar1 da istikrarli bir sekilde artis gostermistir.
LSTM modeli 100 epoch, GRU modeli 150 epoch ve BiLSTM modeli 50 epoch
sonrasinda dogrulama dogrulugu agisindan duraganlasma egilimine girmistir. LSTM,
GRU ve BiLSTM modellerinin dogrulama dogruluklarinin sirasiyla %93,70, %94,28
ve %94,73 oldugu tespit edilmistir.

Kayip Egrisi Dogruluk Edrisi

— train foss T— train accuracy N N E—

validation loss — validation accuracy T
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Sekil 5.5 LSTM Modeli Kayip ve Dogruluk Egrisi
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Sekil 5.6 GRU Modeli Kayip ve Dogruluk Egrisi
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Sekil 5.7 BILSTM Modeli Kayip ve Dogruluk Egrisi

Sekil 5.8, Sekil 5.9, Sekil 5.10 ve Sekil 5.11 ise CNN tabanli modellerin (CNN,
CNN+LSTM, CNN+BiLSTM ve CNN+GRU) egitim siirecindeki performansini
gostermektedir. Ozellikle Sekil 5.8’de yer alan CNN modelinde egitim ve dogrulama
kayiplarinin diizenli sekilde azaldig1 ve dogrulama kaybinin egitim kaybindan diisiik
seyrettigi gozlemlenmektedir. Dogruluk egrileri ise dogrulama dogrulugunun %70
seviyelerine ulasirken, egitim dogrulugunun %350 civarinda kaldigin1 ortaya
koymaktadir. Bu durum, modelin dogrulama verisinde daha bagarili oldugunu ancak

egitim verisinde yeterince genelleme yapamadigini diislindiirmektedir.

Hibrit yapilar olan CNN+LSTM, CNN+BiLSTM ve CNN+GRU modelleri (Sekil 5.9—
5.11), klasik RNN temelli modellere gore daha hizli 6grenme egrileri sergilemistir.
CNN+LSTM, CNN+BiLSTM ve CNN+GRU modellerinin  dogrulama
dogruluklarinin sirasiyla %96,01; %97,35 ve %96,88 oldugu tespit edilmistir. Bu
modellerde hem egitim hem dogrulama kayiplarinin hizli sekilde diistiigii ve dogruluk

egrilerinin yaklastk %96 seviyesinden yiiksek oldugu goriilmektedir. Ozellikle
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CNN+GRU modeli, en diisiik kayip ve en yiiksek dogruluk degeriyle genel performans

acisindan dikkat ¢ekici bir basart gdstermistir.

Kayip Egrisi
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Sekil 5.8 CNN Modeli Kayip ve Dogruluk Egrisi
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Sekil 5.9 CNN+LSTM Modeli Kayip ve Dogruluk Egrisi
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Sekil 5.10 CNN+BiLSTM Modeli Kayip ve Dogruluk Egrisi

85




Lozs

Kayip Egrisi

Dogruluk Egrisi

— lrain loss
— validalion loss

0.8
1 o6
f
L
| o
[ §
L o4
02—
3 B T — brain accuracy
T ; 00 - — wvalidabion accuracy
25 a0 f] 100 b i) 150 175 o 25 S0 ] plele] 123 150 15
Epoch Epoch

Sekil 5.11 CNN+GRU Modeli Kayip ve Dogruluk Egrisi

Son olarak, Sekil 5.12 ve Sekil 5.13'te yer alan GRU+LSTM ve GRU+BiLSTM hibrit

modellerinin, egitim siireci boyunca istikrarli sekilde azalan kayip egrileriyle birlikte

yiksek dogruluk oranlarini koruduklar: goriilmektedir. Bu modellerin egitim

siirecinde asir1 6grenme gostermemesi ve dogrulama performansinin sabit kalmasi,

O0grenme siirecinin kararliligini ortaya koymaktadir. GRU+LSTM ve GRU+BiLSTM

modellerinin dogrulama dogruluklarinin sirasiyla %93,77 ve %95,5 oldugu tespit

edilmistir.
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Sekil 5.12 GRU+LSTM Modeli Kayip ve Dogruluk Egrisi
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Sekil 5.13 GRU+BiIiLSTM Modeli Kayip ve Dogruluk Egrisi

86



Tablo 5.2°de, disarida tutma dogrulama yontemiyle egitilen modellerin elde ettigi
performans degerleri karsilastirmali olarak sunulmaktadir. Model ¢iktilari, dogruluk
(accuracy), kesinlik (precision), duyarlilik (recall) ve F1-macro skoru gibi metriklerle
degerlendirilmis; smiflandirma performanslari kapsamli sekilde analiz edilmistir.
Sonuglara gore, yalnizca temel CNN modeli disinda kalan tim mimariler yiiksek
simiflandirma performans: elde etmistir. En yiiksek test dogrulugu, CNN-+GRU
modelinde elde edilmistir (%97,72). Bu model ayn1 zamanda %97,88 kesinlik, %97,72
duyarlilik ve %97,71 F1-Macro skoruna sahiptir. Bu sonuglar, CNN tabanli uzamsal
ozellik ¢ikarimi ile GRU’nun zamansal bagimliliklar1 etkin bir sekilde modelleme
yeteneginin birlesiminin yiliksek bir performans sagladigini ortaya koymaktadir.
Egitim siiresi diger modellere kiyasla kisa olup (1148,07 sn), verimlilik acisindan da

avantajlidir.

Ikinci sirada yer alan CNN+BiLSTM modeli %97,57 test dogrulugu ve %97,55 F1-
Macro skoruyla dikkat ¢cekmektedir. Bu model, ¢ift yonlii LSTM yapis1 sayesinde
geemis ve gelecek bilgiye ayni anda eriserek siniflandirma basarimini artirmistir.
Egitim siiresi ise CNN+GRU’ya gore daha ytliksektir. CNN+LSTM modeli de benzer
sekilde %97,51 test dogrulugu ve %97,50 F1-Macro skoru sunarak {ist diizey bir
performans sergilemistir. CNN tabanli modellerin, ardil tekrarlayan katmanlarla
birlikte kullanilmasi genelde yiiksek dogruluk seviyelerine ulasilmasini saglamistir.
GRU+BIiLSTM modeli %96,05 dogruluk ve %96,04 F1-Macro skoru ile 6nemli bir
basar1 gostermektedir. Egitim siiresi agisindan ise olduk¢a avantajlidir (1321,33 sn).
Bu yap1i, GRU’nun daha hizli 6grenme kapasitesini BILSTM nin iki yonlii baglam
anlayisiyla birlestirmektedir. GRU ve BILSTM modelleri sirasiyla %95,48 ve %95,26
dogruluk oranlariyla hibrit modellere gére daha diisiik performans gostermistir. Yine
de bu modellerin F1-Macro skorlar1 %95'in iizerindedir ve dengeli siniflandirma
yaptiklar1 goézlemlenmektedir. LSTM modeli %93,99 dogruluk ile daha sinirli bir
performans sunmus, Ozellikle test kaybinin yiiksek olmasi (%0,3216) bu modelin
O0grenme siirecinde daha fazla dalgalanma yasadigini gostermistir. Tek basina
kullanilan CNN modeli, %70,89 test dogrulugu ile en diisiik siniflandirma bagarimina
sahip model olmustur. Bu durum, uzamsal 6zellikleri ¢ikarmada etkili olan CNN’in,

zamansal Oriintiileri tek basina yeterince yakalayamadigini1 gostermektedir.
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Tablo 5.2 Modellerin siniflandirma sonuglari

Model Enliyi Test Kesinlik Duyarhihk F1-Macro  Test Egitim
Epoch  Dogrulugu (%) (%) Skoru Kayb1  Siiresi
(%) (%) (sn)
CNN+GRU 171 97,72 97,88 97,72 97,71 0,0929 1148,07
CNN+BiLSTM 146 97,57 97,66 97,57 97,55 0,1918 2685,37
CNN+LSTM 199 97,51 97,60 97,51 97,50 0,1225 2413,05
GRU+BiLSTM 75 96,05 96,24 96,05 96,04 0,1685 1321,33
GRU 216 95,48 95,73 95,48 95,45 0,2432  2145,08
BiLSTM 222 95,26 95,48 95,26 95,23 0,2319 3173,77
LSTM 157 93,99 94,29 93,99 93,97 0,3216  1599,36
GRU+LSTM 56 93,91 94,38 93,91 93,91 0,2464 879,98
CNN 128 70,89 74,30 70,89 70,18 1,4687 552,54

5.5  Iskelet Goriintiileri Uzerinden Elde Edilen Dogrulama Sonuglari

Veri setinde bulunan iskelet goriintileri tizerinde de deneysel c¢alismalar
yirtitiilmistiir. Model egitimleri i¢in veri seti onceki modellerin egitimindekine benzer
sekilde %70 egitim, %10 dogrulama ve %20 test olarak ayrilmigtir. Bu bélme islemi,
smiflar aras1 dengenin korunmasina dikkat edilerek rastgele ancak kontrollii bir sekilde
gerceklestirilmistir. Egitim kiimesi, modelin parametrelerini 6grenmesi amaciyla;
dogrulama kiimesi, hiperparametre ayarlarinin yonlendirilmesi ve modelin asiri
Ogrenme egiliminin izlenmesi i¢in; test kiimesi ise modelin daha 6nce hi¢ gérmedigi

veriler iizerindeki genelleme performansini degerlendirmek amaciyla kullanilmigtir.

Farkli birlestirme yontemleriyle olusturulan gorsel temsiller {lizerinden egitilen
ResNet-18 ve CBAM+ResNet-18 modellerinin egitim siirecleri, egitim ve dogrulama
dogrulugu ile kayip egrileri araciligiyla ayrintili olarak incelenmistir. Grafikler,
modellerin 6grenme davraniglarini karsilagtirmali olarak degerlendirme olanagi
sunmakta ve temsil yontemlerinin model basaris1 iizerindeki etkisini ortaya

koymaktadir.

ResNet-18 modeli i¢in 1zgara birlestirme yontemiyle elde edilen sonuglar (Sekil 5.14),
egitim ve dogrulama dogrulugunun yaklasik 20. epoch’ta dengelendigini ve kayiplarin
zamanla istikrarl bicimde azaldigin1 gostermektedir. Optik akis temsiline ait grafikler

(Sekil 5.15), hem egitim hem de dogrulama dogruluklarinin erken epoch’larda ytiksek
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degerlere ulastigini ve dogrulama kaybinin diisiikk seviyelerde sabitlendigini
gostermektedir. Bu durum, modelin zamansal hareket bilgisini i¢eren bu temsilden
etkin sekilde yararlandigini ortaya koymaktadir. Buna karsin, yan yana birlestirme
yontemi (Sekil 5.16) ile egitilen modelin dogrulama dogrulugunda dalgalanmalar
gozlenmis; dogrulama kaybinin zaman zaman arttig1 izlenmistir. Bu bulgular, modelin
bu temsilde genelleme kabiliyetinin sinirli oldugunu ve bazi siniflarda diisiik

performans sergilemis olabilecegini diisiindiirmektedir.
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Sekil 5.14 Izgara Birlestirme Ydntemi / ResNet-18 Modeli
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Sekil 5.15 Optik Akis Birlestirme Yontemi / ResNet-18 Modeli
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Sekil 5.16 Yan Yana Birlestirme Yontemi / ResNet-18 Modeli

CBAM modiiliiniin entegre edildigi ResNet-18 modellerinde ise egitim siireglerinin
daha kararli ve hizli seyrettigi gozlemlenmistir. CBAM+ResNet18 modeline ait 1zgara
temsilli 6grenme egrileri (Sekil 5.17), dogruluk seviyelerinin daha erken epoch’larda
yiiksek degerlere ulastigin1 ve dogrulama egrisinin egitim egrisiyle yiiksek uyum
gosterdigini ortaya koymaktadir. Optik akis temsili ile desteklenen CBAM+ResNet18
modeli (Sekil 5.18), dogrulama dogrulugunun yiiksekligi ve kaybin minimum diizeyde
seyretmesi bakimindan en dengeli ve basarili yap1 olarak 6ne c¢ikmaktadir. Bu
sonuglar, CBAM modiiliiniin 6zellikle hareket bilgisinin 6ne ¢ikarildig: temsillerde
anlamli katkilar sundugunu gostermektedir. Yan yana birlestirme yOntemiyle
olusturulan veriyle egitilen CBAM+ResNet18 modeli (Sekil 5.19), yliksek dogruluk
degerlerine ulagmakla birlikte dogrulama dogrulugunda diizensiz dalgalanmalar
sergilemistir. Bu durum, temsilin siirli yapisal bilgisi nedeniyle modelin dikkat

mekanizmasinin potansiyelinden tam anlamiyla faydalanamadigini diistindiirmektedir.

Gorsel temsillerin yapis1 ve igerigi, derin 6grenme modellerinin 6grenme egrileri ve
genel dogruluk diizeyleri iizerinde belirleyici bir rol oynamaktadir. Ozellikle optik akis
temsili hem temel hem de dikkat destekli mimarilerde daha dengeli, hizli ve istikrarl
bir 6grenme siireci sunarak one ¢ikmistir. CBAM modiiliiniin kullanimi ise dogrulama
basarisinin daha erken epochlarda dengelenmesini saglamakta ve genel model

kararliligini gliclendirmektedir.
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Sekil 5.17 Izgara Birlestirme Yontemi / CBAM+ResNet-18 Modeli
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Sekil 5.18 Optik Akis Birlestirme Yontemi / CBAM+ResNet-18 Modeli
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Sekil 5.19 Yan Yana Birlestirme Yo6ntemi / CBAM+ResNet-18 Modeli
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Tablo 5.3 incelendiginde, hem ResNet-18 hem de CBAM ile zenginlestirilmis ResNet-
18 (CBAM+ResNet18) mimarilerinin, TurkSign446 veri setindeki iskelet goriintiileri
tizerinde yliksek smiflandirma basarilar1 elde ettigi goriilmektedir. Ancak bu basari
diizeyleri, kullanilan gorsel temsil yontemine bagh olarak farklilik gostermektedir. Bu
durum, veri 6n isleme siirecinde tercih edilen temsillerin, modelin 6grenme siirecini

ve ¢iktilarini dogrudan etkileyen 6nemli bir faktdr oldugunu ortaya koymaktadir.

Tablo 5.3 Modellerin iskelet goriintiileri {izerinde siniflandirma sonuglari

Test F1-Macro

Model Birlestirme Dogrulugu {;jﬁinlik ?,2 glarhhk Skoru E:;bl
(%) (%)
ResNet-18 Izgara 86,20 88,15 86,67 86,71 0,0260
ResNet-18 Optik Akis 96,77 96,78 96,64 96,65 0,0128
ResNet-18 Yan yana 83,26 83,81 82,04 82,19 0,0265
CBAM + ResNetl8  Izgara 88,64 89,04 88,07 88,09 0,0333
CBAM + ResNetl8  Optik Akis 97,44 97,49 97,30 97,26 0,0162
CBAM + ResNet18  Yan yana 86,18 85,99 85,12 85,08 0,0151

5.6 Tartisma

5.6.1 Disarida Tutma (Hold-Out) Dogrulama Yontemi ile Dogruluk

Degerlendirmesi

Calisma kapsaminda olusturulan veri seti kullanilarak LSTM, Bi-LSTM, GRU, CNN,
CNN+LSTM, CNN+BiLSTM, CNN+GRU, GRU+LSTM ve GRU+BiLSTM olmak
tizere toplam dokuz farkli model egitilmistir. Bu modellerden CNN+GRU modeli
%97,72 test dogrulugu ile en yiiksek siniflandirma performansini elde etmistir.
Literatiirdeki diger TID veri setleri ve modelleriyle karsilastirildiginda, bu ¢alismada
gelistirilen TurkSign446 veri seti ve Onerilen tanima yonteminin, siniflandirma
basarimi agisindan daha yliksek dogruluk oranlarina ulagtigt goriilmektedir.
Literatiirdeki cesitli Tiirk Isaret Dili (TID) veri setleri ile gergeklestirilen ¢alismalar,
siniflandirma dogrulugu bakimindan farkli sonuglar ortaya koymustur. Tablo 5.4’te,
yaygin kullanilan veri setleri (BSign22k, ERUSLR, AUTSL) ile elde edilen dogruluk
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oranlari, bu caligmada gelistirilen TurkSign446 veri seti ile ulagilan sonuglarla

karsilastirmali olarak sunulmustur.

Giindiiz ve Polat (2021), BSign22k Genel veri seti ile %89,35 dogruluk elde ederken,
Gokee vd. (2020) BSign22k iizerinde %94,94 dogruluk saglamistir. Akdag (2024)
calismasinda ise ayni veri seti igin %96,94’e kadar ¢ikan sonuglar raporlanmistir.
Bunun yani sira, Ozcan vd. (2021) ERUSLR veri seti ile %93,93 dogruluk bildirirken,
Mercanoglu vd. (2020) AUTSL veri setinde %95,95 dogruluga ulagmistir.

Bu calisma kapsaminda olusturulan TurkSign446 veri seti ve CNN+GRU tabanli
smiflandirma modeli ile elde edilen %97,72’lik dogruluk degeri, mevcut literatiirde
raporlanan pek ¢ok calismanin iizerinde bir basar1 gostermektedir. Tim ¢aligmalarin
ortak noktas1 olarak "disarida tutma" (hold-out validation) yontemi ile degerlendirme
yapilmis olmasi, bu karsilagtirmay1 anlamli kilmaktadir. Sonuglar, 6nerilen yaklagimin

TID kelime tanima alaninda giilii bir alternatif sundugunu ortaya koymaktadir.

Tablo 5.4 Modellerin karsilagtirilmast

Dogruluk (%)

Gabsmalar pSign22k BSign22k ERUSLR AUTSL TurkSigndde Pogrulama

Genel Yontemi
bolat 01y 8935 : : : .
WA e Dy
Akdag (2024) 96,94 95,13 ; ; DTlfft‘::ia
am SEEC - T
e Dy
Bu ¢aligma - - - - 97,72 D,lilsl?::ia

5.6.2  Iskelet Goriintiileri Uzerinden Dogruluk Degerlendirmesi

ResNet-18 mimarisi 6zelinde, en yiiksek dogruluk degeri %96,77 ile optik akis temsili
kullanilarak elde edilmistir. Bu yontemde ayrica %96,78 kesinlik, %96,64 duyarlilik
ve %96,65 F1-Macro skoru hesaplanmistir. Bu degerler, optik akis temsiliyle hareket

bilgisinin etkin bigimde modellendigini ve modelin smiflar arasinda daha net ayrim
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yapabildigini gdstermektedir. Optik akis yontemini, %86,20 dogruluk degeri ile 1zgara
temsili takip ederken, yatay birlestirme yontemiyle %83,26 dogruluk elde edilmistir.
Ancak yan yana (yatay) birlestirme teknigiyle hesaplanan %82,19’luk F1-Macro
skoru, bu temsilde modelin bazi smiflarda ayrim yapmada zorluk yasadigini

distindiirmektedir.

CBAM entegrasyonunun model performansina etkisi incelendiginde, tim temsil
yontemlerinde genel bir iyilesme sagladigi gozlemlenmektedir. CBAM+ResNet18
mimarisi ile en yiiksek dogruluk %97,44 ile optik akis temsili kullanilarak elde
edilmis; bu temsilde ayrica %97,49 kesinlik, %97,30 duyarlilik ve %97,26 F1-Macro
skoru raporlanmistir. Bu durum, CBAM modiiliiniin dikkat mekanizmasi sayesinde
hareketin yogunlastig1 bolgeleri vurgulayarak siniflandirma basarisini anlamli sekilde
artirdigin1 gostermektedir. Literatiirdeki onceki calismalarla karsilastirildiginda bu
model de CNN+GRU modelinde oldugu gibi daha yiiksek bir dogruluk degeri elde
etmistir. Ote yandan, yatay birlestirme yonteminde %86,18 dogruluk ve %85,08 F1-
Macro skoru elde edilmistir; bu temsil yontemi, CBAM modiilii eklenmis olmasina
ragmen modelin bazi1 siniflarda kararsizlik yasadigina isaret etmektedir. Izgara temsili
ile elde edilen %88,64 dogruluk ve %88,09 F1-Macro skoru ise optik akis kadar
olmasa da CBAM etkisinin diger temsillere kiyasla daha dengeli bir iyilesme

sagladigin1 gostermektedir.

Sonug olarak, her iki model i¢in de en basarili sonuglar optik akis temsili ile elde
edilmistir. CBAM modiilii, 6zellikle F1-Macro skoru agisindan anlamli iyilestirmeler
sunmus ve modelin siniflar aras1 denge kurma yetenegini artirmistir. Tlim temsillerde
diisiik test kaybi degerleri gozlemlenmis olup bu durum, modellerin 6grenme
stirecinde asirt 0grenmeden kagindigini ve yiiksek genelleme kapasitesine sahip
oldugunu gostermektedir. Bulgular hem gorsel temsil se¢iminin hem de dikkat
modiillerinin igaret dili tanima sistemlerinin bagariminda kritik rol oynadigini agikca

ortaya koymaktadir.

5.6.3 Gercek Zamanh Degerlendirme

Gergek zamanli testlerde model dogruluk degeri en yiiksek olan CNN+GRU mimarisi
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kullanilmistir. Gergek zamanli degerlendirme, aydinlik ve gélgelenmeyen bir ortamda,
sade arka planli bir alanda gerceklestirilmistir. Kamera ile katilimc1 arasinda ortalama
2 metre mesafe birakilarak, goriintii isleme algoritmasinin anahtar noktalar1 yiiksek
dogrulukla tespit edebilmesi saglanmistir. Gergek zamanli performans
degerlendirmesi amactyla, biri veri setinde yer alan, digeri ise veri setinde bulunmayan
iki katilimer ile deneysel bir test senaryosu gerceklestirilmistir. Her bir kelime igin
toplam 10 tekrar gergeklestirilmistir. Bu testler sonucunda, modelin her bir kelimeyi
dogru veya yanlis siniflandirma durumu dikkatle kaydedilmis; yanlis siiflandirilan
orneklerde modelin hangi kelimeyi tahmin ettigi de ayrica not edilmistir. Olusturulan
Python script’i ile katilimeidan 30 ¢ergeve alinmakta, bu ¢ercevelerdeki anahtar nokta
koordinatlar1  birlestirilerek CNN+GRU modelinden tahminde bulunmasi
istenmektedir (Sekil 5.20).

W Turkos e D Toriditinw o x

istiklal_marsi: 0.00

ip_atlamak hemsire ip_atlamak bes ip_atlamak limon ip_atlamak

Sekil 5.20 Gergek Zamanl Test

Modelin tahmin siiresi 35-45 ms arasinda degismektedir (Sekil 5.21). Bu da modelin

hizli bir sekilde tahminde bulundugunu gostermektedir.

1/1 ————————— @s 39ms/step

1/1 ———————————— @5 38ms/s5tep
1/1 ——————————— @5 4d2ms/step
11 ————————— @< 30ms/step
1/1 ——————— @5 Aams/step
1/1 ———————————— @5 38ms/step
1/1 ——————————— @5 SIms/step
1/1 ————————————— @s dlms/slep
1/1 ———— @5 olms/step
1/1 —————————————— @5 3oms/sicp
1/1 ————————— @s 35ms/step
1/1 ——————————— @s 3ams/step
1/1 ————————— @5 3oms/step

Sekil 5.21 Modelin Tahmin Siiresi
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Olusturulan script sayesinde, modelin genelleme yetenegi ile birlikte hatali tahmin
egilimleri de analiz edilmistir. Ger¢ek zamanli performansin degerlendirilmesine
yonelik olarak hazirlanan sonuglar Tablo 5.5’te ayrintili sekilde sunulmaktadir. Tiirkge
isaret dili kelimelerinden olusan 446 6rnek i¢in her kelimenin 10 tekrar iizerinden
dogru tahmin edilme sayilari analiz edilmistir. Elde edilen sonuglara gore, modelin en
yiiksek basarty1 gosterdigi %100 dogru siniflandirilan kelime sayis1 96 olup, bu oran
tiim kelimeler icerisinde %21,52’ye karsilik gelmektedir. Bunun yani sira, %90 dogru
tahminle smiflandirilan kelime sayisi 102°dir ve bu oran 9%22,87 olarak
hesaplanmistir. Modelin orta iistii diizeyde basar1 gosterdigi tahminler incelendiginde,
%80 ve %70 dogruluk degerine sahip kelimelerin sayilari sirasiyla 72 (%16,14) ve 92
(%20,63) olarak tespit edilmistir. Sonu¢ olarak %70 ve iizeri dogruluk degeri ile
tahmin edilen kelimelerin sayisi 362°dir. Bu tiim kelimelerin %81,17’sini
olusturmaktadir. Bu da yiiksek bir orandir. Modelin orta diizeyde basar1 gosterdigi
tahminler incelendiginde, %60 ve %50 dogruluk degerine sahip kelimelerin sayilari
strastyla 62 (%13,9) ve 22 (%4,93) olarak tespit edilmistir. Bu durum, modelin baz
kelimeleri siniflandirmakta zaman zaman kararsizlik yasadigini1 ve varyasyonlardan
etkilenebildigini gostermektedir. Tiim kelimeler i¢in ger¢ek zamanli dogruluk degeri
ise  %80,27°dir. Yani yapilan denemelerde kelimelerin %80,27°si  dogru

siniflandirilmagtir.

Tablo 5.5 Veri Setinde Verisi Olmayan Katilimei ile Gergek Zamanli Degerlendirme Sonucu

l;)e %%:_‘lﬂ(l:/l:) Kelime Sayis1  Oran (%)
100 96 21,52
90 102 22,87
80 72 16,14
70 92 20,63
60 62 13,9
50 22 4,93

Tablo 5.6’da dogru sayis1 5 ve 6 olan kelimeler gosterilmektedir. Tablodaki Kelimel,
Kelime2, Kelime3 ve Kelime 4 siitunlarinda yanlis tahminler sonucunda hangi

kelimelerin tespit edildigini gostermektedir.
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Tablo 5.6 Tahmin Edilmesi Istenen Kelimeler ve Yanls Tahmin Sonugclart

Yanhs tahmin edilen dort kelime

Kelime D Y Kelimel Kelime2 Kelime3 Kelime4
ampul 5 5 at iki ara cevap
ankara 5 5 para leblebi bekle findik
aralik 5 5 nisan haziran mayis mart
at 5 5 cevap iki ampul ara
gaz 5 5 Kkaybetti sivi ekim ayran
gordu 5 5 kim ogretmen yemek merhaba
gosterebilir_misin 5 5  vuruyor pil yukaridaki  gram
kaybetti 5 5 sivi gaz vuruyor yukaridaki
musluk 5 5 pasta soru secilir yagmak
mutfak 5 5 prizde yapiyor tas ve

sivi 5 5 kaybetti gaz kizilay etti
haziran 5 5 temmuz mayis aralik

iki 5 5 cevap at ampul

kutlu 5 5 dost olsun doner

lutfen 5 5 biliyorum hayir korkmak

pasta 5 5 musluk yagmak soru

tahta_kalemi 5 5 tahta_silgisi ogrenmek silmek

rapor 5 5 kazandi oldu

sinif 5 5 merakli koyum

yatak_odasi 5 5 yemekhane oyun_hamuru

koyun 5 5 halay

topa_vurmak 5 5 yakan_top

cevap 6 4 at iki ampul ara
olsun 6 4 Dbulustur kutlu dost komsu
sinifta 6 4 Dbes sari heyecanli  cocuk
domates 6 4 ogretmen anne gordu

durak 6 4 zurafa kamyon ust_gecit

evli 6 4 Kkarinca odev akraba

guzel 6 4 Dbenim pazartesi buldu

kofte 6 4 |utu sut calisir

leblebi 6 4 Dbekle ankara para

litre 6 4 tahmin lamba bogaz

mikrop 6 4 limon dayi tuvalet

nisan 6 4 aralik mart lamba

no 6 4 elma koyum bakmak

ogretmen 6 4 domates anne gordu

para 6 4 ankara findik leblebi

salca 6 4 yok sinek korkmak

seker 6 4 adi_ne krem neresi

tahta 6 4 gecmek taze gunu

taze 6 4 gunu tahta gecmek

yok 6 4 salca koyune cevrende

adam 6 4 dede hediye
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Tablo 5.7 devam

adi_ne 6 4 seker adi
ayva 6 4 ilkbahar hamam
bekle 6 4 leblebi ankara
dost 6 4 kutlu olsun
gecmek 6 4 tahta taze
gunu 6 4 taze tahta
gunun 6 4 Dbaba verdi
hayir 6 4 cevrende lutfen
hayvanlar 6 4 aslan evcil
istiklal_marsi 6 4 masa bulustur
kasim 6 4 tahmin gunes
kazandi 6 4 rapor oldu

kes 6 4 anlat zor
kirmizi 6 4 kiz bebek
koyune 6 4 yok cevrende
kurban 6 4 kasik soylemek
merhaba 6 4 yemek gordu
mevsim 6 4 hava oldu
muz 6 4 adres fotograf_cekiyor
ogrenmek 6 4 tahta_kalemi silmek
okula 6 4 Kkurt cikolata
pastel_boya 6 4 kantin suluboya
tahmin 6 4 kasim litre
tatil 6 4 ders cizmek
yemek 6 4 merhaba gordu
agirlik 6 4 tirnak

ates 6 4 itfaiye

banyo 6 4 yikanmak

halay 6 4 koyun

hava 6 4 mevsim

ilkbahar 6 4 ayva

itfaiye 6 4 ates

karinca 6 4 evli

kim 6 4 gordu

kis 6 4 yaramaz

kuzen 6 4 akraba

limon 6 4 mikrop

masa 6 4 istiklal_marsi

meyve 6 4 ilcesinde

nereye 6 4 trafik_kazasi

simdi 6 4 usumek

Tablodaki kelimeler incelendiginde dogru sayisi 5 ve 6 olan kelimelerin Tiirkce isaret

dilindeki karsiliklarini yaparken benzer hareketleri icerdigi goriilmiistiir. Ornegin
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tahta kalemi kelimesi test edilirken hatali tahmin kelimeleri igerisinde tahta_silgisi,
ogrenmek ve silmek kelimeleri bulunmaktadir. tahta kalemi kelimesi yapilirken elde
bir kalem tutar gibi yapilip, el omuz {izerini gegecek gibi kaldirip yaz1 yazilmaktadir.
tahta silgisi kelimesini de yaparken ayni hareket yapilmakta fakat parmaklar kalem
tutar gibi yapilmamaktadir. Yine silmek kelimesinde benzer hareket yapilip parmaklar
acik tutulmaktadir. Sekil 5.22°de ampul, ankara, gaz, gordu, tahta kalemi, lutfen
kelimeleri i¢in optik akis yontemi ile birlestirilen gorselleri ve yanlis tahmin edilen
kelimelerin optik akis gorselleri bulunmaktadir. Kelimelerin optik akis yontemi ile
birlestirilmis gorselleri incelendiginde tahmin edilmek istenen kelimeler ile yanlis

tahmin edilen kelimelerin birbirlerine benzedikleri goriilmektedir.

i ara
.
¥

ampul

cevap

leblebi bekle findik

ankara

kaybetti ampul

kim merhaba

tahta_kalemi tahta_silgisi ogrenmek silmek

lutfen biliyorum hayir korkmak

gordu

Sekil 5.22 Tahmin Edilmek Istenen Kelimelerin Optik Akis Gorselleri
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Modelin kisiye bagimli olarak ger¢ek zamanli performansini ortaya koymak igin veri
setinde verisi bulunan bir katilimci ile model dogruluk degeri en yiiksek olan
CNN+GRU mimarisi test edilmistir. Bu testte, verisi olmayan katilimc1 ile yapilan
degerlendirme sonucundaki dogru tahmin edilen kelime gruplarindan 10’ar 6rnek
alimmistir. Bu kelimeler veri setinde verisi bulunan katilimei ile test edilmistir.
Degerlendirme ortami aydinlik golge olusturmayan, MediaPipe kiitiiphanesinin
anahtar noktalar tespit edebilecegi bir ortamda ve katilimci ile kamera arasinda 2

metre birakilmustir.

Bu testler sonucunda, modelin her bir kelimeyi dogru veya yanlis siniflandirma
durumu dikkatle kaydedilmis; yanlis simiflandirilan 6rneklerde modelin hangi
kelimeyi tahmin ettigi de ayrica not edilmistir. Ger¢cek zamanli performansin
degerlendirilmesine yonelik olarak hazirlanan sonuclar Tablo 5.7°de ayrintili sekilde
sunulmaktadir. Veri setinde verisi bulunan katilimer ile yapilan testlerde, modelin
smiflandirma dogrulugunun oldukga yiiksek oldugu goézlemlenmistir. Ozellikle %100
ve 90 dogrulukla siniflandirilan kelimelerin oranlart %26,67 olup toplamda
%53,34’1ik yiiksek basar1 diizeyine isaret etmektedir. Bu sonug, modelin daha dnce
gordiigi katilimer ornekleri lizerinde giliclii bir genelleme kapasitesi gelistirdigini
ortaya koymaktadir. Ayrica, %80 dogru tahmin edilen kelimelerin oran1 %?25,00 iken
%70 dogru tahmin edilen kelimelerin orant %18,33’tiir. %70 ve daha fazla dogruluk
degeri ile tahmin edilen kelimelerin orani ise %96,67 dir. Bu durum, modelin tanidigi
ornekler iizerinden olduk¢a kararli ve etkili bir performans sergiledigini
gostermektedir. Modelin ortalama dogruluk degeri ise %85,5’dir. Bu gercek zamanlh

test agisindan yiiksek bir dogruluk degeridir.

Tablo 5.8 Veri Setinde Verisi Olan Katilime1 ile Gergek Zamanli Degerlendirme Sonucu

1)2 %%:‘:ll(g/lj) Kelime Sayis1  Oran (%)
100 16 26,67
90 16 26,67
80 15 25,00
70 11 18,33
60 2 3,33
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Gergek zamanl performans degerlendirmesi kapsaminda, modelin egitim siirecinde
verileri kullanilan bir katilimci ile verileri daha 6nce model tarafindan goriilmemis bir
katilimer iizerinde gerceklestirilen test senaryolar1 sonucunda Tablo 5.8’de yer alan
veriler elde edilmistir. Egitim verisinde yer almayan katilimciyla yapilan testlerde
dogruluk degeri %50 olan kelimelerin orant %4,93 olarak kaydedilirken, egitim
verisinde yer alan katilimciyla yapilan testlerde bu dogruluk seviyesine sahip herhangi
bir kelime tespit edilmemistir. Benzer sekilde, %60 dogruluk diizeyine sahip
kelimelerin oran1 egitimde yer almayan katilimei ig¢in %13,9 iken, egitimde yer alan
katilime1 i¢in bu oran %3,33’e diismiistiir. Elde edilen sonuclar, modelin daha 6nce
karsilagtig1 kullanici verileriyle yapilan ger¢ek zamanl testlerde daha yiiksek dogruluk
oranlarina ulagtigini ve bu baglamda O6grenilmis veriler {lizerinde daha basarili

performans sergiledigini ortaya koymaktadir.

Tablo 5.9 Ger¢ek Zamanli Test Sonuglari

Veri Setinde Yer Almayan Veri Setinde Yer Alan
Dogruluk Katihmcilarda Bu Katimcilarda Bu
Degeri (%) Dogrulukta Tahmin Edilen Dogrulukta Tahmin Edilen
Kelime Orani (%) Kelime Oram (%)
100 21,52 26,67
90 22,87 26,67
80 16,14 25,00
70 20,63 18,33
60 13,9 3,33
50 4,93 -

Genel bagar1 oran1 hesaplamak i¢in her dogruluk seviyesi degeri o seviyedeki kelime
orani ile carpilmis ve 100’e boliinmiistiir. Elde edilen bu degerler toplanarak genel

basar1 orani hesaplanmustir.

Dogruluk Degeri (%)x (Kelime Orani%)
Genel Basari Orant = Z

100
Tablodaki oranlara gore hesaplanan genel basar1 oranlar1 asagidaki gibidir
e Veri setinde yer almayan katilimci i¢in genel basar1 orani: %80,26

e Veri setinde yer alan katilimci icin genel basar1 orani: %85,50
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Bu fark, modelin daha 6nce gordiigii kullanicilar {izerinde daha yiiksek dogrulukla
calistigini; ancak yeni kullanicilar kargisinda genel dogrulukta bir diisiis yasadigini

gostermektedir.
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6. SONUC VE ONERILER

Bu tez ¢alismasinda, TID kelimelerinin gercek zamanli olarak tanmmasini saglayan
bir sistem gelistirilmistir. MediaPipe Holistic kiitiiphanesi araciligiyla elde edilen
iskelet temsilleri ile ¢esitli derin 6grenme mimarileri kullanilarak model egitimi
gerceklestirilmis; hem egitim verisinde yer alan katilimcilarla hem de daha once
modele tanitilmamig kullanicilarla ger¢ek zamanli testler uygulanmistir. Kullaniciya
bagimli gercek zamanl test dogrulugu %85,5 iken kullanicidan bagimsiz gergek
zamanl test dogrulugu %80,27°dir. Bu oranlar ger¢ek zamanli test i¢in son derece
yiiksektir. Bunun yani sira ¢evrim dis1 test dogrulugu en yiliksek %97,72’dir. Bu oran

literatiirdeki TID {izerine yapilan 6nceki calismalardan daha yiiksektir.

Gelistirilen TurkSign446 veri seti hem statik hem de dinamik isaretleri igeren 446
kelimelik kapsamiyla TID alaninda bugiine kadar olusturulmus en genis ve ayrmtili
veri setlerinden biridir. Bu veri setinin cihazdan, ¢oziiniirlikten ve arka plan
kosullarindan bagimsiz olmasi, platformlar aras1 uyumlulugu artirarak hem egitim
hem de uygulama asamalarinda esneklik saglamaktadir. Ayrica, agik erisime
sunulmasi, Tiirk Isaret Dili {izerine calisan arastirmacilar igin énemli bir kaynak
olusturmakta ve benzer calismalarda karsilastirilabilirlik ile yeniden iiretilebilirlik

acisindan katki sunmaktadir.

Diinyada isaret dili tanima sistemleri biiyiik oranda Amerikan Isaret Dili (ASL)
tizerine yogunlasmis olup, ¢cok sayida acik veri seti ve sistem bu alanda gelistirilmistir.
Buna karsin, Tiirk Isaret Dili iizerine yapilan ¢alismalar sinirl sayidadir. Literatiirde
yalnizca birkag veri seti (AUTSL, BSign22k, ERUSLR) bulunmaktadir. Bu baglamda,
TurkSign446 veri seti hem igerik zenginligi hem de giincel 6gretim programlarina

dayal1 yapisiyla bu alandaki 6nemli bir boslugu doldurmaktadir.

Modelleme siirecinde kullanilan CNN, LSTM, Bi-LSTM ve GRU gibi farkh
mimarilerin yani sira, bu modellerin hibrit kombinasyonlarinin da test edilmesi, derin
O0grenme mimarilerinin isaret dili tanimadaki performanslarini karsilastirmali bigimde
degerlendirme imkan1 sunmustur. Ozellikle CNN+GRU mimarisi hem dogruluk hem

de islem siiresi acisindan 6ne ¢ikmis ve gercek zamanli uygulamalarda ytliksek
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kullanilabilirlik gostermistir. Ayrica, CBAM+ResNetl8 gibi dikkat mekanizmasi
iceren mimarilerin iskelet temsilleri tizerinde egitilerek yliksek F1-Macro skoru elde
etmesi, dikkat tabanl1 yapilarin isaret dili tanima alanindaki potansiyelini gozler oniine

sermektedir.

Gelistirilen sistemin platformdan bagimsiz ¢alismast ve diisik donanim
gereksinimiyle mobil ya da gdmiilii sistemlere entegre edilebilmesi, gelecekte isaret
dili tanima teknolojilerinin daha genis bir kullanict kitlesine ulagmasini miimkiin
kilmaktadir. Ger¢ek zamanli isaret dili tanima sistemlerinin saglik hizmetleri, egitim
ortamlari, kamu hizmetleri ve mobil uygulamalar gibi alanlarda yayginlastirilmasi,

isitme engelli bireylerin toplumsal yasama daha etkin katilimlarini1 destekleyecektir.

Calismada gelistirilen sistem, temel olarak kelime diizeyinde simiflandirmaya
odaklanmaktadir. Ancak isaret dili yalnizca kelime tanimaya indirgenemez; dilin
yapisal biitiinltigii, baglam, ctimle yapisi ve yliz ifadeleri gibi ¢cok boyutlu bilesenlerle
tamamlanmaktadir. Bu nedenle, gelecekteki calismalarin ciimle diizeyinde tanima ve
ceviri yeteneklerine yoOnelmesi, sistemin ifade giiciinii ve gercek hayattaki

islevselligini artiracaktir.

Veri setinin ¢esitliligi ve kapsayiciligl, derin 6grenme temelli sistemlerin basarisini
dogrudan etkilemektedir. Bu dogrultuda, mevcut veri setinin farkli yas gruplarindan,
cinsiyetlerden ve bolgesel isaret dili varyasyonlarini temsil eden katilimcilarla
genisletilmesi, modelin genelleme yetenegini artirarak kullanict bagimsizligini

giiclendirecektir.

Son olarak, sistemin mobil cihazlar, web tabanli platformlar ve gomiilii sistemlerde
test edilmesi, ger¢ek hayat senaryolarina yonelik daha nitelikli geri bildirimler elde
edilmesine olanak saglayacaktir. Uygulama kosullarina gore optimizasyon yapilmasi,

sistemin erisilebilirligini ve pratikligini artiracaktir.

Bu tez ¢alismasiyla Tiirk Isaret Dili’ne yonelik gelistirilen sistem, yalnizca teknik bir
basar1 ortaya koymakla kalmamis; ayn1 zamanda erisilebilirlik, kapsayicilik ve sosyal

katki agisindan da degerli bir zemin olusturmustur. Gelecekteki aragtirmalarin bu
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temeller {izerinde ilerleyerek isaret dili tanima alanin1 daha da ileriye tagimasi

beklenmektedir.
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