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OZET

YUKSEK LiSANS TEZI

ISARET DIiLiNiN DERIN OGRENME YONTEMLERIYLE
METIN HALINE DONUSTURULMESI

Melek ECE CIFTCi

Batman Universitesi Lisansiistii Egitim Enstitiisii
Bilgi Teknolojileri Anabilim Dah

Damsman: Do¢. Dr. Ramazan TEKIN
2024, 75 Sayfa

Jiiri
Doc. Dr. Ramazan TEKIN
Dog¢. Dr. Yilmaz KAYA
Doc¢. Dr. Melih KUNCAN (Siirt Universitesi)

Isitme ve duyma engelli bireyler, cevreleriyle iletisim kurarken ciddi zorluklar
yasamaktadirlar. Bu tez, gercek zamanli isaret dili tanima sistemi ile bu soruna ¢6ziim
getirmeyi hedeflemektedir. Calisma kapsaminda, literatiirde sik¢a rastlanan 17 kelimeden
olusan bir veri seti, 5 denek tarafindan 0Ozel olarak hazirlanmistir. MediaPipe
kitapligindaki insan poz tahmin sistemi kullanilarak, kelimelerin anahtar noktalari
basariyla cikarilmistir. Bu anahtar noktalar, derin 6grenme modellerinden LSTM
mimarisi ile siniflandirilmistir. Calisma kapsaminda kisi bagimli ve kisi bagimsiz iki ayri
uygulama yapilarak test veri seti tizerinde sirasiyla %94,71 ve %87,65 oraninda dogruluk
elde edilmistir. Bu onerilen sistemin, isitme ve konusma engelli bireylerin giinliik
iletisimlerini 1yilestirmek adina literatiirdeki diger caligmalara kiyasla yeterli seviyede

performansa sahip bir ¢6ziim ortaya konuldugu degerlendirilmektedir.

Anahtar Kelimeler: Anahtar nokta, Derin Ogrenme, isaret Dili, LSTM



ABSTRACT

MS THESIS

CONVERTING SIGN LANGUAGE INTO TEXT USING DEEP LEARNING
METHODS

Melek ECE CIFTCi

Batman Umiversity Graduate Education Institute
Department Of Information Technologies

Advisor: Doc. Dr. Ramazan TEKIN
2024, 75 Pages

Jury
Doc. Dr. Ramazan TEKIN
Dog¢. Dr. Yilmaz KAYA
Doc¢. Dr. Melih KUNCAN (Siirt Universitesi)

Individuals with hearing and speech impairments experience serious difficulties in
communicating with their surroundings. This thesis aims to address this issue with a real-
time sign language recognition system. Within the scope of the study, a dataset consisting
of 17 frequently encountered words in the literature was specially prepared by 5 subjects.
The key points of the words were successfully extracted using the human pose estimation
system in the MediaPipe library. These key points were classified using the LSTM
architecture of deep learning models, and the obtained results provided 99% accuracy.
This proposed system offers an effective solution to improve the daily communication of

individuals with hearing and speech impairments.

Keywords: Deep Learning, Key Point, LSTM, Sign Language,
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1. GIRIS

1.1.isaret Dili

lletisim verici ve alici arasindaki mesaj aktarimi olarak adlandirilir. Kisiler
arasindaki anlam aktarimi olarakta tanimlanabilir. Iletisim, bireylerin duygularini,
tutumlarim1 ve davraniglarini, konusarak veya sessizce, yazili olarak ya da elektronik
platformlarda baskalarina aktarmalarini iceren kapsamli bir olgudur. Iletisim sozlii ve
sOzsiiz olarak lizere iki ana grupta incelenebilir (Tutar vd., 2017). So6zli iletisim,
kelimelerin  kullanilmas1  yoluyla gerceklesirken, s6zsiiz iletisim soézciiklerin
kullanilmadig1, ancak beden dili, jestler, mimikler gibi s6zsiiz davranis unsurlarin 6nemli
oldugu iletisim tiriidiir. Karaca (Karaca,2018) iletisim tiirlerinin sayisinin {ige
cikarilabilecegi belirtilmektedir. Bu durumda iletisim, temel olarak bireylerin
birbirleriyle etkilesimde bulunmalarin1 saglayan c¢esitli yontemlere ayrilabilir. Bu
yontemler sozlii, sézsiiz ve yazili iletisim olarak {i¢ ana kategoride toplanir. Yazil
iletigsim, metin, mektup, e-posta gibi yazili bigimde gergeklesen iletisimi igerir. Karaca
iletisim tiirlerine elektronik iletisim de dahil edilerek toplamda dort ayr iletigim tiirii
olabilecegini de vurgulamistir. Elektronik iletisim, teknolojik araglar kullanilarak
gerceklestirilen iletisimi ifade etmektedir (Karaca, 2018).

Iletisim, Tiirk Dil Kurumu sozliigiine gére, bireyler arasinda duygu, diisiince ya
da bilgilerin her tiirlii yolla birilerine iletilmesi olarak tanimlanmaktadir. Yani, iletisim,
insanlarin birbirleriyle haberlesmeleri, duygusal ve zihinsel igerikleri paylagsmalari, bilgi
aligverisinde bulunmalar siirecini ifade eder (TDK,2022). Insanlar arasindaki en c¢ok
kullanilan etkilesim tiirii, genellikle isitme ve konusmaya dayali olarak gerceklesen sozli
iletisimdir. Ancak, konugma yetenegi veya isitme kapasitesiyle ilgili kisitlamalar yagsayan
bireyler, bu yaygmn iletisim bi¢imini tam anlamiyla kullanmakta zorluklarla
karsilagabilirler. Bu durumda, farkli iletisim stratejileri ve yontemleri, bireylerin
etkilesimde bulunmalarini ve iletisim kurmalarin1 destekleyebilir. Dogustan gelen ya da
cesitli sebeplerle sonradan gelisen isitme kaybi, bu bireylerin giinliik iletisimlerinde
zorluk yasamalarina sebep olabilir. Isitme kaybinin siddetine bagli olarak, bireylere
isitme yetenegi kazandirmak amaciyla kohlear implant veya isitme cihazlar
kullanilabilmektedir. Isitme kaybi yasayan bireylerin isitme yeteneklerini artirmak igin
kullandiklar igsitme cihaz1 ya da g¢ogunlukla isitme siniri hasar1 veya isitme kaybinin

neden oldugu diger sorunlardan dolay1r geleneksel isitme cihazlarinin etkili olamadigi



durumlarda kullanilan kohlear implant bu bireyler tarafindan, genellikle sesli ve sozel
iletisim yontemlerini tercih etmektedirler. Bu cihazlar, isitme engeli yasayan bireylerin
cevreleriyle daha etkili bir sekilde iletisim kurmalarini saglayarak, onlara isitsel diinyay1
daha yakindan deneyimleme firsat1 sunmaktadir. Bununla birlikte, ge¢ tan1 alip ya da ge¢
cihaz takilan ve konusma becerilerini tam anlamiyla gelistiremeyen isitme kayipl
bireyler, iletisimde isaret dilini kullanma egilimindedir (Ertan ve Arici, 2022).
Gliniimiizde sayilar1 azzimsanmayacak kadar fazla olan isitme engelli bireylerin bu
iletisim yontemlerini kullanamadiklar1 ya da sinirhi sekilde kullandiklar1 gériilmektedir.
Yazarak anlagma, isaret dili, dudak okuma gibi yontemler, isitme engeli olan kisilerin
iletisim ihtiyaglarini karsilamak adina sozlii iletisimden farkl: stratejilerdir. Bu yontemler,
isitme engeli olan bireylere, diinya ile etkilesimde bulunma ve bilgi aligverisi yapma
konusunda alternatif yollar sunar. Yani, bu yoOntemler isitme engelli bireylerin
iletisimdeki katilimlarini artirmak ve onlara daha etkili bir sekilde iletisim kurma firsati
saglamak amaciyla kullanilir (Karaca ve Bayir, 2018). Isaret dili isitme engelli bireylerin
basvurduklar1 en yaygin iletisim teknigidir. Bu teknik; el hareketleri, mimikler, jestler ve
tamamlayic1 olarak kullandiklar1 agizla tekrar etmeden olusur. Sozsiiz iletisimde
cogunlukla kullanilan jest ve hareketler isaret dilini olusturan temel unsurlardir (Tutar
vd., 2014). Isitme engelli bireylerin isaret dilini kendi aralarinda kolaylikla kullandiklar:
goriilse de saglikli bireylerin isaret diline hakim olmamalar1 veya isaret dilini
bilmemelerinden dolay: toplumla iletisimleri sinirl kalmaktadir. Toplumun isitme engelli
bireylerle saglikli iletisim kurabilmesi i¢in isaret dilinin 6grenilmesi gerekmektedir
(Karaca ve Bayr, 2018). Isaret dili, Tiirk Dil Kurumu sézliigiine gére, duyma engelli
bireylerin birbirleriyle diyaloglar1 sirasinda jest ve mimiklerini kullanarak meydana
getirdikleri gorsellestirilmis bir dil olarak nitelendirilmektedir. Isitme engelliler arasinda
yaygin olarak kullanilan bu dil, konugsma ve isitme yeteneginden yoksun olan bireyler
arasinda etkili bir iletisim arac1 olarak one ¢ikar. Isaret dili, jest, mimik ve gorsel
semboller araciligiyla duygu, diisiince ve bilgi iletimini miimkiin kilar, boylece isitme
engelli bireyler arasinda anlamli bir etkilesim saglar (TDK,2022). Isaret dilleri, Arapga,
Cince, Ingilizce, Ispanyolca, Tiirkce gibi konusma dillerle karsilastirilabilecek 6zelliklere
sahiptir. Ancak, isaret dillerini diger dillerden ayiran en 6nemli 6zellik, konusulan diller
olmamalaridir; bunun yerine, isaretlenen dillerdir. Bu diller, genellikle el ve viicut
hareketleriyle birlikte es zamanli olarak kullanilan yiiz ifadeleriyle gosterilirler. Bu
bigimde kendini anlatmaya "isaretleme" denir. Glinliik hayatta kullanilan dillerde oldugu

gibi, kullanicilar arasinda dogal olarak gelisen dil Ozelligi isaret dillerinde de



bulunmaktadir. Bundan 6tiirii, isaret dilleri de dogal dil 6zelliklerini tasirlar (Eryigit,
2017). Isaret dilleri, tarihsel olarak giinliik hayatta kullandigimz diller gibi eski
olmalarina ragmen, bu dillerle ilgili bilimsel arastirmalarin daha sonradan baslamis
olmasi nedeniyle daha ge¢ kesfedilmis oldugu diisiiniilmektedir (Arik, 2013).

Diinya genelindeki isitme engellilerin genellikle tek bir isaret dilini kullandig1
yaygin bir yanilgi bulunmaktadir. Ancak gergekte, diinya ¢apinda 100'den fazla isaret dili
mevcuttur. Dolayisiyla, sadece belirli bir isaret dili bilen bir bireyin, diinya genelindeki
tiim isitme engelli bireylerle iletisim kurabilecegi diisiiniilmemelidir. Ulkelerin kendi
benzersiz isaret dillerine sahip olmalari, isitme engelliler arasinda dil bariyerlerine neden
olmaktadir. Bu durum, uluslararasi diizeyde isaret dilleri arasinda bir standardizasyonun
eksikligini vurgular ve iletisimi zorlastirir. Isaret dilleri arasindaki ceviri zorlugunu
asmak niyetiyle toplumlar arasi1 bir isaret dili olusturulmustur. Ancak, tlkeler kendi
sinirlart iginde kullandiklar1 ve benzersiz oldugunu diisiindiikleri isaret dilini kullanmay1
sirdirmiiglerdir. Cagimizda, toplumlar arasi iletisimde kullanilan isaret dili ozellikle
cesitli isaret dilleri arasinda terciimeler yapilirken aracit bir dil olarak kullanimina
basvurulmaktadir. Bu yaklasim, isitme engellilerin diinya genelinde daha genis bir
iletisim agma sahip olmalarmni desteklemek amaciyla gelistirilmistir. Ancak, her bir
tilkenin kendi kiiltiirel ve dil yapisin1 koruma istegi, ulusal isaret dillerinin varligini
siirdiirmesine neden olmaktadir. Bu durum, uluslararasi diizeyde isitme engelliler

arasinda daha etkili iletisim kurma ¢abalarini karmasik hale getirmektedir (Ertan ve Arici,
2022).
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Sekil 1.1. Uluslararas: isaret dili alfabesi (Birk vd., 1997)



Gorsel iletisim tiirleri arasinda yer alan isaret dili isitmede sikinti yasayan
bireylerin jest ve mimiklerini kullanmasindan olusmaktadir. Dilin temelini olusturan
yapisal ozellikler isaret dilinde de bulunmaktadir ve konusma ve yazma dilinden farkl
olarak isaret dilinin kendine has yapisal 6zellikleri vardir. Evrensel dil olarak kabul
edilmeyen igaret dilleri bulunduklar1 iilkelerin 6zelliklerine goére farkliliklar
gostermektedirler (Selda ve Vasif, 2006). Diger bir ifadeyle iilkelerin kullandiklar1 isaret
dilleri farklilik gostermektedir ve iilkelerin isaret dillerini olusturan kurallar iilkeye has

ozellikler tasimaktadir.
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Sekil 1.2. Cin isaret dili ve Ingiliz isaret dili alfabesi (“AI Media”, 2023)

Ulkelerin farkli bolgelerinde bile isaret dilleri farkliliklar tasiyabilmektedir. Konusma
dillerinde kullanilan dil bilgisi kurallariyla isaret dilinin dil bilgisi kurallar1 ayni degildir.
Isaret dilleri konusma dillerinden tiirememistir ve erken yaslarda isaret dili 6grenmek
engelli bireyler icin énemlidir (Karaca ve Bayir, 2018). Isitme engelli bireylerin isaret
dili 6grenme siireci genellikle aileleri veya ¢evreleriyle dogrudan iligkilidir. Ancak, isitme
engelli bireyler arasinda bu dili grenme sansina erisimi olmayanlar da vardir. Ozellikle,
isitme engelli bireylerin kendi iilkelerine 6zgii isaret dillerini bilmemeleri ve iletisim
kurabilmek adina ev icinde gelistirdikleri ev isaretlerini kullanmalari, bu bireylerin
iletisim ihtiyaglarini karsilamak adina yaratici ¢oziimler bulduklarini gosterir. Ancak, bu

durum ayn1 zamanda isitme engelli bireylerin isaret diline erisimde yasadiklar



esitsizliklere de isaret eder. Isaret dili egitimi ve erigim, isitme engelli bireylerin daha
genis bir iletisim agina sahip olmalarini saglamak adina 6nemlidir (Arik, 2016). Ev isaret
dili, temelde ileri dilbilgisi Ozelliklerine sahip olmayan bir iletisim yontemi olarak
tanimlanir. Bu tip isaret dili, genellikle isitme yetenegi olan ebeveynlerle isitme engelli
cocuklar arasinda kurulan iletisimi ifade eder. iletisimde, 6zel semboller ve isaretler
(pseudo signs) kullanilarak olusturulan bir dil meydana gelir. Bu, isitme engelli bireylerin
ve ailelerinin, anlamak ve anlasilmak adina kendilerine 6zgii bir iletisim yOntemi
gelistirmelerinin bir yolu olarak ortaya ¢ikar (Dikyuva vd., 2015). Isaret tabanli iletisim
genellikle duyma engelli kisilerin yasadigi toplumlarda kendiliginden ortaya ¢ikan ve
evrilen iletisim araglaridir. Bu diller, konusulan dillerin sosyal ve zihinsel fonksiyonlarini
basariyla yerine getirebilir. Isaret dilleri, dogal bir dil evrimi siireci i¢inde, isitme engelli
bireylerin kendi topluluklarinda iletisim kurma ihtiyacindan tiiremis olabilir. Bu dillerin
Ogrenilmesi, ¢ocuklar i¢in konusulan dillerin 6grenilmesine benzer bir siireg izleyebilir.
Isitme engelli ¢ocuklar, isaret dillerini, aileleri veya topluluklari tarafindan kullanildig
icin dogal bir sekilde dgrenebilirler. Her ne kadar bireyler farkli dil yeteneklerine sahip
olsalar da isaret dillerinin karmasik bir dil sistemi olusturabilmesi i¢in bir topluluk i¢inde

paylasilan kurallara ve normlara ihtiya¢ duyar (Ertan ve Arici, 2022).

1.2.Tiirk isaret Dili Tarihi

Diinya tizerinde kullanilan en koklii isaret tabanli iletisim sekillerinden biri de
Tiirk Isaret Dili (TID) olarak bilinmektedir (Zeshan, 2003). Osmanli déneminde isitme
engelli bireylere is imkan1 sunuldugu ve Topkapt Sarayi'nda isitme engelliler arasinda
isaret dilinin resmi kullanimina dair belgelerin bulundugu konusundaki tespitler, Tiirk
Isaret Dili'nin kokenlerine 151k tutmaktadir. Ayrica, isitme engellilerin Osmanli'da
kamusal hizmetlerde ve mahkemelerde gorev alarak topluma katkida bulunduklarina dair
bilgiler, isaret dilinin sadece saray ortaminda degil, ayn1 zamanda biiyiik sehirlerde ve
toplumun g¢esitli kesimlerinde yaygin olarak kullanildigini gostermektedir. Bu, Tiirk
[saret Dili'nin sadece bir elit kesim tarafindan degil, genis bir topluluk i¢inde benimsenip
gelistirildigini gosteren onemli bir noktadir. Tarihi belgeler ve hiikiimdarlarin da isaret
dili bildigine dair bilgiler, Tiirk Isaret Dili'nin tarih boyunca nasil evrildigi konusunda
onemli ipuclart sunmaktadir. Bu veriler, isaret dilinin sadece iletisimde degil, ayni
zamanda sosyal ve kamu hizmetlerinde de etkili bir sekilde kullanildigin1 gostererek,

isitme engelli bireylerin toplumsal entegrasyonunda etkili bir rol oynadigini ortaya



koymaktadir. Osmanli doneminde bulunan ©nemli sehirlerde bu bireyler, devlet
dairelerinde bulunmus ve davalarda gorev almistir. Mahkemelerde gorev alan ve isaret
dili bilen c¢alisanlarla yine burada goérev alan isitme engelli birey arasinda isaret dili
kullanilarak iletisim saglanmaktaydi. Bu durum, isitme engelli bireylerin mahkeme
ortamlarinda etkili bir sekilde hizmet verebilmeleri ve iletisim kurabilmeleri igin
toplumsal bir uyum ¢abasi olarak degerlendirilebilir. Isaret dilinin bu tiir ortamlarda
kullanilmasi, isitme engelli bireylerin adil bir yarg: siirecine katilimini destekleyerek
toplumsal esitlik ve erisilebilirlik ilkelerine uygun bir yaklasimi yansitmaktadir (Ertan ve
Arict, 2022). Osmanli Imparatorlugu'nda, 1500-1700 yillar1 arasinda, mahkemelerde
gizliligi korumak amaciyla gorevlendirilen bir isitme engelli bireyler toplulugu
bulunmaktayd:. Isitme engellilerin gizlilik gerektiren gorevlerde sikca yer aldif
belirlenmigtir (Cakir vd., 2013). Yapilan arastirmalar géz oniinde bulunduruldugunda
Osmanli mahkemelerinde kompleks karmasik bir isaret dili kullaniminin oldugu ve bu
dili bilenlerin bir statii sahibi oldugu anlasilmaktadir. Osmanlinin son yariyil ile
Cumbhuriyet ten sonra isitme engelli bireylere egitiminin baglangicina kadarlik dénemde
isaret dili egitimiyle ilgili yeterli kaynak bilgi bulunmamaktadir. Bu sebepten otiirii
Osmanli déneminde kullamlan isaret dili ile modern TID arasinda kesin bir baglanti
kurulamamaktadir. Fakat modern TiD ile Avrupa isaret dili arasinda bir iliski olmadig1
kesin olarak sdylenebilmektedir. Bu yargida modern TID ile Osmanli déneminde en
yakin iligki icinde oldugu Fransa devletinin kullandig1 isaret dilinin birbirine hig
benzememesinden yola ¢ikarak olusturulmustur. Osmanli Devleti'nde kullanilan isaret
dili ile modern Tiirk Isaret Dili (TID) arasindaki benzerlikler ve siirekliliklerin
belgelenmesi, diinya iizerinde kullanilan ilk isaret dilinin Tiirk Isaret Dili oldugunu
kanitlamak acisindan 6nemli olabilir (Zeshan, 2003). 1953 yilinda isaret dili isitme
engelli bireylerin konusma yetilerini geciktirdigi diisiincesiyle isitme engelli bireyler ve
dilsiz okullarinda yasaklanmistir. Bunun sonucunda, isaret dili ile ilgili gerekli
kaynaklarin olusturulmasi ve yayginlagmasi belli bir siire engellenmistir (Akalin, 2013).
Milli egitim bakanlhiginca ¢ikarilan kanun ile okullarda isaret dili kullanimi 6grenci
yararina olacag diisiincesiyle yasaklanmustir. Isaret dili yerine sozel egitim kullanilarak
erken yasta isitme engelli bireyler olan 6grencilerin konugmasi amaglanmistir. 2005
yilinda bu teknigin yanlis oldugu fark edilince bu yasak kaldirilmistir (Kin, 2019). Tiirk
isaret dili ile ilgili ilk kanuni diizenlemeler 2005 tarihli ve 5378 sayili kanunla yapilmaistir.
5378 sayil1 kanun ile isitme engellilerin egitim ve iletisimleri devlet ylikiimliiliigii altina

alinarak engelliler i¢in olusturulan isaret dili sistemi onlarin hayatlari i¢in doniim noktasi



olmustur (Erten ve Arici, 2022). Ulkemizde basarili saglik politikalar1 neticesinde gerek
yeni dogan igitme taramalar artig1 gerekse erken tani sonrasi yapilan miidahaleler sonucu
tyilesmeler, isitsel sozel egitime katilim oranini artirmistir. Cesitli sebeplerden otiirti
konusma yetisi kazanamayan c¢ocuklar isitme engelliler okuluna yonlendirilirken,
konusabilenler ise kaynastirma egitimi ile egitimlerini siirdiirmektedirler. Bu tutum
sebebiyle 6zel egitime gereksinim duyan 6grenci sayisi azalirken, egitimlerini basarili
sekilde bitiren Ogrenci sayisinda artis meydana gelmistir (ilkbasaran, 2016). TiD,
duyabilen bireylerin isitme engelliler i¢in olusturduklar1 yapay bir dil degil; kendi
benzersiz yapisina ve dilbilgisi kurallarina sahip, isitme engelli bireylerin kendi

-----

karsilamaktadir (Demir, 2010).

1.3.Tiirk Isaret Dili Yapisi

Tiirk Isaret Dili (TID), Tiirkge konusulan bir bdlgede gelismis olmasina ragmen,
dil yapis1 acidan farkl kurallara sahip olan ayr1 bir dildir. Genel bir ifadeyle, Tiirk Isaret
Dili (TID), Tiirkce kelimeleri karsilayan &zgiin isaretlere sahiptir. Fakat bu isaretlerin
Tiirkce kelimelerden olustugunu diistindiirse de isitme engelli toplulugunun kendine 6zgii
bir iletisim sistemi bulunmaktadir. Her dil gibi, Tiirk Isaret Dili'nin de kendi soézciik
dagarcig1 ve dilbilgisi kurallar1 vardir. Tiirk Isaret dili, Tiirk¢e ciimledeki kelimelerin
isaretlerle ifade edildigi bir sistem gibi goriinse de bu sadece yiizeyde bir benzerlik
olabilir. Isaret dilleri, sdzciiklerin yan1 sira mimikler, el ve yiiz hareketleri gibi gorsel
unsurlari iceren tamamen farkl bir dil sistemine sahiptir. Bu nedenle, Tiirk Isaret Dili'nin
kendi benzersiz yapisina ve dilbilgisi kurallarina dikkat etmek énemlidir. TID, Tiirkgede
oldugu gibi kelime kdklerine ya da temel kelimelerine eklemelerin, takilarin, eklerin veya
diger morfolojik unsurlarin eklenmesi yoluyla yeni kelimelerin olusturuldugu bir dil
degildir, bu yoniiyle farkli bir dilbilgisel yapisina sahiptir. Tiirkce ‘deki baz1 eklerin TID'
deki karsiliklari, farkli isaretlerle veya temel olarak mimiklerle ifade edilir. Ornegin,
"gelmemek" ifadesi "gelmek + degil" seklinde degil, kendi 6zgiin yapisinda ifade edilir.
Bir diger ©6nemli farklilik, Tiirkce ‘deki zaman kiplerinin tiimii TID' de
kullanilmamaktadir. TID, genis (simdiki), ge¢mis ve gelecek zamana ait kavramlara
odaklanir. Bu, isaret dilinin zaman kavramlarini nasil ifade ettigi konusunda kendi
benzersiz yaklasimini yansitir. Tiirk Isaret Dili, Tiirk¢e ile benzer kelimelere sahip

olabilir, ancak bu kelimelerin ifade edilis bi¢imi, dilbilgisi kurallar1 ve zaman kavramlari



gibi temel dzellikleri agisindan farkli bir dil olarak kabul edilir. Ayrica, TID'de Tiirkge
‘de olmayan kavramlarin da isaretlerle ifade edilmesi miimkiindiir. Fakat, parmak
alfabesinin TID'de kullanim oranlarina dair spesifik bir calisma olmamasina ragmen,
genel olarak sohbetlerde %5-%6 oraninda kullanildig: ifade edilmistir. Bu durum, TID'
nin kendine 06zgl ifade bigimleri ve dilbilgisel yapilarimin 6nemli bir pargasini
olusturmaktadir (Erten ve Aric1, 2022). Isaret dilleri genellikle belirli hareketlerin harfler
ya da kelimelerle eslestirildigi sistemlerdir. Bu sistemler, kullannom durumlarina gore
genellikle ti¢ ana gruba ayrilir: parmak alfabesi, kelimeye dayali isaret dili ve konusan
kisinin dudak hareketlerini ve yliz ifadelerini izleyerek, sdylenen kelimeleri veya
climleleri anlamaya ¢alistig1 dudak okumadan olusan isaret dilleridir (Selda ve Vasif,
2006). TID’i olusturan 4 énemli unsur bulunmaktadir. Bunlar; isaretler, parmak alfabesi,

sOyleme (dudak okuma) jest ve mimiklerdir (Karaca ve Bayir, 2018).

1.3.1. Tisaretler

Kelime tabanli isaret dilinde isaretin anlattiminda viicudun yani sira jest ve
mimiklerin kullanimi da oldukca &nemlidir. Isaret dili kullanan bireyler kelime tabanli
isaret dilinin yan1 sira dudak okuma yontemiyle de ¢evredekilerle iletisim kurmaktadirlar
(Ezel, 2018). Isaretler kelimeleri sembolize etmektedir (Bayrak, 2009). Kelimelerin
karsiiginda bir isaret bulunmaktadir. Isaret ile kelime arasmn da her zaman bag
kurulamayabilir. Bundan isaretin anlamsiz hareketlerden olustugu fikri olusmamalidir.
Ornegin Otobiis sdzciigiine bakildiginda onu temsile eden hareket anlamsiz goriinse de
hareket dikkatle incelendiginde ayakta duran yolcunun tutma yerini temsil ettigi
goriilmektedir. Isaret dili isaretleri 3 sekilde bulunabilmektedir. Yapila isaret ile kelime
arasinda dogrudan bir bag var ve isaretten kelime tahmin edilebiliyorsa bu isarete seffaf,
isaretten kelime tahmininin yapilamadig: fakat kelime ve isaret bilindikten sonra anlaml
bagm kuruldugu isaretler yar1 seffaf olarak isimlendirilir. Isaret ile kelime arasinda
tahminin yapilamadigi ve anlamli bagin kurulamadig isaretler ise seffaf olmayan isaretler

denir (Karaca ve Bayir, 2018).



Sekil 1.3. ‘Alt1’ isaretinin gosterimi (TID, 2015)

Sekill.1’de Alt1 isaretinin gosterimi TID’ gére yapilmistir. Sekill.3’e gore sag el
bas parmak acik diger dort parmak ise kivriktir. Kelime tabanli isaretler duragan ve
duragan olmayan olarak siiflandirilmaktadirlar. Isaret yapilirken el hareketlerinde
herhangi bir degisiklik olmuyorsa bu duragan, el hareketlerinin ilk basladigi an ile

bitiminde farklilik varsa bu da duragan olmayan isaret olarak isimlendirilir (Karaca ve

Bayir, 2018).

S atomnadbee B ool - dooddhs
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Degil

Sekil 1.4. ‘Alt1’ isaretinin gosterimi (Karaca ve Bayir, 2018)

Sekill.4’te bulunan ve duragan olmayan isaretlerden olan goz, durak ve hasta
kelimelerin TID’e gore gosterimi yer alirken; alttaki resimlerde ise birka¢ harekettin
birlesiminden olusan degil isaretinin gosterimi bulunmaktadir. Baz1 kelimeler tek bir

hareket ile gosterilirken bazilari ise birkag hareketin birlikte gosterilmesiyle olugsmaktadir
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(Uysal, 2010). Bazen de sadece bir hareket tiim bir ciimleyi anlatmakta kullanilabilir
(Memis, 2013).

1.3.2. Parmak alfabesi

Parmak alfabesi olarakta adlandirilan Tiirk isaret dilinde her bir isarette karsilik
29 harf kullanilmaktadir. TID alfabesinde isaretlerin gdsterimi diger iilkelerden farkli
olarak iki el kullanilarak yapilmaktadir. Ancak, bu kuralin tiim harfler icin gecerli
olmadigini belirtmek 6nemlidir. Bazi harflerde sadece tek bir el kullanilabilirken, bazi
harflerin gdsterimi icinse ¢ift el kullanimi séz konusudur. Ornegin; v, u, p, 1, 0, 1, ¢
harflerinin gosteriminde iKi el kullanilmazken, bu harfler disinda kalan harfler i¢in iki el
kullanim1 gereklidir. Bu, isaret dili kullanicilarinin belirli harfleri ifade ederken ellerini
nasil kullandiklarimi ve isaretledikleri harflerin gorsel temsilini belirler. Parmak
alfabesinin gdsterimi gdgsiin hemen Oniinde yapilir ve ¢cogunlukla kisaltmalarda, 6zel
isimlerde, eklerde ve yabanci dillerden alinan kelimelerde parmak alfabesi siklikla

kullanilmaktadir (Karaca ve Gorgiinoglu, 2016).

NEEREBEE

Sekil 1.5. Tiirk isaret dili parmak alfabesi (Kin, 2019)
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Her harfin karsihgmin oldugu TID alfabesinde, hareketin yeterli gelmedigi
durumlarda veya 0zel isimlerin anlattminda parmak alfabesine basvurulmaktadir (Yasan,

2015).

1.3.3. Agizla soyleme (Dudak hareketleri)

Isaret diliyle bir kelimenin veya ifadenin giinliik hayattaki karsiiginin agizla
sOylenmesi, farkli sekillerde adlandirilabilir. Bu siirecin adlar1 arasinda "agizla sdyleme",
"dudak hareketleri", ve "agizlama" gibi terimler bulunabilir. Bu terimler, isareti yapilan
sOzcligiin isitme engelli birey tarafindan agiz yoluyla ifade edilmesini tanimlar. Hareketle
es zamanli yapilan agizla sdyleme, isimlere kiyasla fiillerde daha ¢ok kullanildig
goriilmektedir (Karaca ve Bayir, 2018). Diger isaret dillerinde oldugu gibi TiD kullanan
kisilerin karsisindaki kisilerin dil kullanimui, isaret dilini anadil olarak kullanmasina veya
sonradan 0grenmesine bagl olarak degismektedir. Bu olgu toplum dil bilimsel bakis
acisindan degerlendirildiginde, giinlik konusmada karsindaki kisiye gore sozciik
degisimi ile benzerlik gostermektedir. Bu da isitme engelli bireyler arasinda TID' i anadil
olarak edinenlerle, TID' i sonradan 6grenen ya da konusma yetenegi olan bireyler
arasinda isaretlesme (isaret dili kullanimi) arasinda farkliliklar goriilebilir. TID’i
sonradan 6grenen kisilerde, iletisim hiz1 daha yavas, parmak alfabesi kullanimi daha sik,
dudakla isaretlerin Tiirk¢esini sdyleme daha fazladir. Cogu zaman TID kurallari goz ard:
edilerek Tiirkce’nin dilbilgisi kurallarina benzer bir yapiya sahip “isaretlenmis Tiirkce”
ad1 verilen bir kodlama kullanilmaktadir. Ozelikle bu durum haber biiltenlerinde
kullanilan isaretcilerde gozlemlenmektedir. Genellikle hem dudak okuma hem de agizla
sOyleme yontemi, Tiirkge konusan ve isaret dili bilmeyenlerle iletisimde ge¢ildiginde

siklikla basvurulmaktadir (Dikyuva, 2015).

1.3.4. Jest ve mimikler

TDK’ ya gore jest karsisindaki kisiye bir sey aciklarken genellikle el, kol ve bagin
kullanilarak yapildig1 iradeli ve icgiidiisel hareketlerken, diistince ve hisleri
karsimizdakine belirtecek sekilde yiizde yaptigimiz hareketlerde mimik olarak
adlandirtlir (TDK, 2022). Dikyuva' nin belirttigi gibi, jest ve mimikler, isitme engelli

olanlarin kullandig1 gorsel ve hareketsel bir dil 6zelligi tasimaktadir. Jest ve mimikler,
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isitme engelli bireylerin duygularini, diislincelerini ve iletisim ihtiyaglarin1 ifade
etmelerine yardimci olan 6nemli araglardir (Dikyuva vd., 2015). Dikyuva’ nin degindigi
gibi isitme engelli bireylerin kullanimma daha uygun olan jest ve mimiklere TID’de
oldukca sik rastlanmaktir. Jest ve mimikler isitme engelli bireyler tarafindan siklikla
kullanildig1 icin TID’in temelini olusturan yapilardan oldugu sdylenebilir (Karaca ve
Bayir, 2018).

1.4. Arastirmanin Amaci

Diinya iizerindeki isaret dili sayis1 300°den fazla iken bu dili kullanana igitme
engelli birey sayis1 70 milyon civarindadir. Tiirkiye verilerine goz atildiginda 1,5 milyon
konusma ve isitme engelli bireyin oldugu goriilmektedir (Giil, 2023). iletisim
teknolojilerinin hayatimizdaki 6nemi giin gectik¢e artmakta ve bu teknolojiler, insanlar
arasindaki iletisimi hizlandirmak, kolaylastirmak ve daha erisilebilir kilmak adina siirekli
olarak gelistirilmektedir. Ancak, isitme ve konugsma engellilerin bu teknolojileri
kullaniminda karsilastiklar1 sinirlamalar gergek bir sorundur (Giil, 2023). Tiirkiye
Cumhuriyeti Aile ve Sosyal bakanliginca yapilan engelli ve yagl istatistik biiltenine gore
Tiirkiye'de 863.000 kisi (406.000 erkek, 429.000 kadin) isitmede zorluk yasarken,
507.000 kisi de (278.000 erkek, 229.000 kadin) konusmada zorluk yasadigi raporlamistir
(EYGHM ,2022). Giincel rakamlar, isitme ve konusma engelli birey sayisinda bir artig
oldugunu gostermektedir. Bu nedenle isaret dili tanima sistemlerine ciddi ihtiyag
duyulmaktadir (Cinar vd., 2023). Diinya ¢apinda ¢esitli isaret dilleri kullanilirken, ger¢ek
zamanli igaret dili tanima sistemlerinin gelistirilmesi, isaret dili kullanicilar ile igitme
kayb1 olmayanlar arasindaki iletisimi kolaylastirmak icin hayati 6nem tasimaktadir. Bu
sistemler, isitme engelli bireyler ve isitme giigliigii ¢eken kisiler i¢in yardimer teknoloji
olusturmak tizere el ve viicut hareketleri, yiiz ifadeleri ve genel hareket dahil cok modlu
verileri analiz etmektedir. Bu sistemler, isaret dilini anlayarak, kullanicilarin ifadelerini
aninda ¢ozlimleyip yanit verebilme potansiyeline sahip yapilardir. Gergek zamanli isaret
dil tanima sistemleri, bu bireylerin dogal bir sekilde isaret dili kullanmalarin1 ve bu yolla
cevreleriyle iletisim kurmalarini saglar. Bu, isitme engelli bireylerin kendilerini daha
etkili bir sekilde ifade etmelerine ve gevreleri tarafindan anlasilmalarina olanak tanir.
Ayrica isitme engelli bireylerin egitim ve is hayatina daha etkin bir sekilde katilmalarini
saglar. Egitim kurumlarinda ve is yerlerinde bu teknoloji kullanilarak, isitme engelli

bireylerin derslere, toplantilara veya mesleki etkinliklere tam katilimlarim
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desteklemektedir. Internet ve dijital medyanin énemli bir yer tuttugu giiniimiizde, gercek
zamanlh isaret dil tanima, isitme engelli bireylerin dijital igeriklere daha kolay erigim
saglamalarina yardimci olur. Video konferanslar, online egitimler ve diger ¢evrimigi
etkilesimlerde bu sistemler, isaret dilini anlamaya ve iiretmeye dayali iletisimi miimkiin
kilar. Sonug olarak, ger¢ek zamanli isaret dil tanima sistemleri, isitme engelli bireylerin
toplumsal, egitimsel ve profesyonel acidan daha aktif ve etkin bir rol iistlenmelerine
yardimci1 olmakla birlikte bu teknolojilerle, dahil edicilik ve ¢esitlilik anlayiginin bir
parcasi olarak, toplumun her kesiminin tam katilimini tesvik etmeye yonelik 6nemli bir
adimdir. Gergek zamanli isaret dil tanima sistemleri, isitme engelli bireylerin iletigimini

kolaylastirma, katilim ve erisimlerini artirma konusunda 6nemli bir rol oynamaktadir.

Bu amagla bu calismada isaret dili tanima sistemlerine katki saglamak
hedeflenmistir. Bu ¢alismada amacimiz, isitme engelli bireyler i¢in erisilebilirligi ve
iletisim imkanlarmi artiracak verimli ve etkili isaret dili tanima sistemlerinin
geligtirilmesine yardimci olmaktir. Bunun igin Onerilen mimaride Once veri seti
literatiirde siklikla kullanilan 17 isaret dili kelimeleri se¢ilmistir. Secilen isaret dili
kelimelerine ait anahtar noktalar, Google tarafindan gelistirilen agik kaynakli bir yazilim
kiitiiphanesi olan MediaPipe kullanilarak ¢ikarilmistir. Bu kiitiiphane, bilgisayarli gorii
(computer vision) ve makine 6grenimi (machine learning) tekniklerini kullanarak, gesitli
gorsel ve ses tabanli uygulamalar gelistirmek isteyen gelistiricilere yonelik bir arag seti
sunmaktadir. Cikarilan noktalar .npy dosyasi olarak saklanmistir. Sonrasinda derin
ogrenme modellerinden bir olan uzun kisa siireli hafiza aglari (LSTM) kullanilarak
modelin egitilmesi saglanmistir. Sonrasinda Test i¢in ayrilan verilerle modelin basarisi

Olctilmiistiir.
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2. LITERATUR TARAMASI
Teknolojinin hizla gelismesiyle isitme kaybi yasayan bireyler i¢in gesitli dil
tanima sistemleri tasarlanmaktadir. Yapilan g¢alismalar dikkatle incelendiginde, dil
tanima sistemlerinin pozitif ydnde ivme kazandig1 goriilmektedir. Bu béliimde Isaret dili
tanima sistemleri 4 baslikta incelenmistir. Bu basliklar isaret dili tanima sistemlerinde
kullanilan veri setlerini olusturmak i¢in kullanilan araglar dikkatte alinarak

olusturulmustur.

2.1. Elektronik Eldiven Tabanh Sistemler

Yapilan ilk caligmalarda kullanilan elektronik eldiven tabanli sistemler,
kullanicilart maliyet, kullanim kisitlamalar1 ve pahalilik gibi dezavantajlarla kars1 karsiya
birakan teknolojik ¢oziimlerdi. Bu sistemler, 6zellikle pahali donanim gereksinimleri
nedeniyle genis kullanici kitlesine ulasmada sinirlamalara neden olmustur. Ancak, son
yillarda bu dezavantajlarin iistesinden gelmek ve daha genis bir erisim saglamak amaciyla
Isaret dilini gorsel verilere dayali olarak taniyan sistemler on plana ¢ikmistir (Erkus,
2020). Yapilan ilk calismalarda kullanilan eldiven tabanli sistemler, isaret diline ait
hareketlerin  yapilmasiyla olusan dinamik tanima sistemlerinde kullanilmistir

(Katilmis,2021).

Sekil 2.1. Veri eldivenleri kullanilarak yapilan ¢alisma 6rnekleri (Cayli, 2020)
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Japonca isaret dili {izerine sakli Markov modeli kullanilarak yapilan ¢alismada
veri eldiveni kullanilmistir. Veri eldiveni olarak tasarlanan sistemde gesitli renklerde
bantlar bulunmaktadir. Elin farkli duruslarinin farkli renklerde olmasia dikkat edilen
calismada ellerin duruslarindan ziyade, elin aldigr harekete gore goriinen bantlarin
renkleri ve yogunluklar1 arastirilmistir (Iwai vd., 1996). Saengsri ve ekibi (2012)
tarafindan ortaya atilan bir oOneri, Tayland Isaret Dili'ni tamma sisteminin
gelistirilmesidir. Bu sistem, geleneksel olarak kullanilan elektronik eldiven ve hareket
izleme cihazlarina dayanmaktadir. Bu oneri, isitme engelli bireylerin isaret diliyle iletisim
kurmalarimi desteklemek ve teknoloji aracilifiyla daha etkili iletisim saglamak amaciyla
yapilmustir. Saengsri ve digerleri, Tayland Isaret Dili'nin taninmas1 i¢in bu teknolojik
coztimlerin kullanilmasinin potansiyel avantajlarini inceleyerek, isitme engelli bireylerin
giinlik hayatta daha fazla bagimsizlik elde etmelerine katkida bulunmay1
amaglamislardir. Sistem, Tayland Isaret Dilinde tek elle yapilan parmakla yazilan alfabe
hareketlerini tanima amaciyla 06zel olarak tasarlanmistir. Saengsri ve ekibi, bu
calismalarinda elektronik eldiven ve dort farkli hareket takip cihazi kullanarak elde
ettikleri toplam 1000 6rnek degeri iizerinden 14 farkli noktadan alinan 20 6l¢iimii
kullanmiglardir. Sistem, Yapay Sinir Aglart (YSA) ve veri boliimleme tekniklerini
kullanarak %94'liik bir basar1 oranina ulasmistir (Saengsri vd.,2012). Tangsuksant ve
arkadaslarinin 2014 yilinda yapmis olduklar1 ¢alismada, 6 farkli renkli isaretleyici ve 2
kameraya sahip bir elektronik eldiven kullanilarak Amerikan Isaret Dili'ndeki (ASL)
hareketleri tanimaya yonelik statik bir tanima sistemi gelistirilmistir. Renkli
isaretleyicilerin tespiti dairesel Hough doniisiimi teknigi kullanilarak saglanmustir.
Isaretleyicilerin 3 boyutlu koordinat noktalar1 Dogrudan Dogrusal Déniisiim (DLT)
algoritmasi kullanilarak 2 kamera eklenerek dogrudan tespit edilmistir. ASL"”nin 24
harfine odaklanilan calismada YSA siniflandiricisi ile %95 dogruluk oranina ulagilmistir
(Tangsuksant vd., 2014). Wang ve ekibi (2006), gercek zamanl1 bir Amerikan Isaret Dili
(ASL) tanima sistemi gelistirmek amaciyla ¢cok boyutlu Gizli Markov Modelleri' ne
(HMM) dayal1 bir ¢alisma gerceklestirmistir. Arastirmada, kullanilmak tizere elektronik
bir eldiven ve 3 boyutlu hareket izleyiciden yararlanilmistir. 26 alfabe ve 36 adet baslica
el sekli iceren ASL veri setinde , elde edilen ortalama dogruluk orani %95 olarak
belirlenmistir. Bu ¢alisma, HMM tabanli sistemlerin isaret dillerinin ger¢ek zamanl
taninmasi i¢in etkili bir yaklasim sundugunu gostermektedir (Wang vd., 2006). ASL
kelime tanimaya yonelik, Yapay Sinir Aglarina (YSA) dayali bir sistem ve olasiliksal bir
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model de 2015 yilinda Sarawat ve arkadaslari tarafindan gelistirilmistir. Elin sekli,
konumu, yonelimi ve hareketi dahil olmak iizere dort temel 6zelligi, ileri beslemeli sinir
aglarim1 igeren farkli islevlerden yola c¢ikarak tanimlanmistir. Bu 06zelliklerin
kombinasyonu, ASL'de olasiliksal bir modele dayali1 olarak belirli bir isaret ya da kelime
olusturmak amaciyla kullanilmig ve sistem, ASL isaretlerini anlik olarak tanima ve veri
tabaniyla etkilesimli olacak sekilde gilincelleme yetenegine sahiptir. Yapilan calismada

40 ASL kelimesini kullanarak %95 dogruluk oranina ulasilmigtir (Sarawat vd., 2015).
2.2. Sensor Tabanh Calismalar

Insan hareketlerinin tespiti icin ge¢miste yapilan ¢alismalarda stereo ve tof
teknolojileri kullanilirken giiniimiizde bu teknolojilerin yerini alan sekil2.2 de bulunan
Kinect sensorii kullanilmaya baglanmistir. Kinect sensor diger kameralara oranla daha
yiiksek ¢oziiniirliige sahiptir. Insan viicudunun béliimlerini 20 eklem noktasina ayirarak
iskelet yapisini ¢ikaran Kinect sensorii bu verilerle yiiz tanima, viicut tanima ve robotik
uygulamalarinda tercih edilmistir. Bu alandaki calismalarda daha once kameralar
kullanilarak derinlik algis1 yakalanmaya calisilirken Kinect sensor ile farkli bir yaklagim
yakalanmistir. Insan durusu ve hareketlerini algilamamak icin kullanilan diger bir
teknolojide Leap Motiondur. Bu sensorde stereo-kizil 6tesi goriise sahip 3 kizil 6tesi 151k
ve 2 kameras1 bulunmaktadir. Belli bir uzaklikta sensor iistiine eller konuldugunda el
hareketlerini algilayarak bilgisayara ortamina yansitma 6zelligi bulunmaktadir (Duran ve

Kaya, 2018).

- —

Sekil 2.2. Microsoft Kinect 2 sensor ve Leap Motion sensor (Nabulsi, 2018)

Porfirio ve digerlerinin 2013 yilindaki ¢aligmasi, Kinect sensorleri kullanilarak
Brezilya Isaret Dili harflerini tanimak amaciyla gelistirilmis bir yontemi igermektedir.

Calismada, isaret dilindeki farkli harflerin taninmasi i¢in elin 3 boyutlu goriintiisii ve 2
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boyutlu gosterimi kullanilmistir. Video karelerinde elin 6n ve yan ¢ergevelere boliinmesi,
her ¢erceve ciftinin 3 boyutlu kafes siluet yontemi ile olusturulmasi, isaretlerin
taninmasinda etkili bir yaklasim sunmaktadir. Bu c¢alisma, Kinect sensdrlerinin isitme
engelli bireylerin isaret dilini tanima konusunda kullanigli bir arag olabilecegini
gostermektedir. Ayrica, RGBD video kareleri kullanilarak elde edilen verilerin, goriintii
isleme teknikleriyle isaretlerin dogru bir sekilde siniflandirilmasina katki
saglayabilecegini ortaya koymaktadir. Ozniteliklerin ¢ikarilmasi igin kiiresel harmonik
yontem kullanilirken, gelistirilen sistem, Brezilya Isaret Dili harflerinin yer aldig1 toplam
610 video goriintiisii lizerinde bes farkli imzaci tarafindan test edilmistir. Deneysel
sonuclara goz atildiginda, %96 ile en yliksek siniflandirma oranina sahip olan mimari
Destek Vektor Makinelerinin (SVM) oldugu vurgulanmistir (Porfirio vd., 2013). Sun ve
meslektaglarinin gergeklestirdigi ¢alisma, Kinect sensorleri araciligiyla elde edilen renk,
derinlik ve iskelet gibi datalar1 igeren ASL gorsellerinin oldugu bir veri seti olusturmay1
amaclamigtir. Bu veri seti, otomatik olarak tanima yetenegine sahip bir sistem gelistirmek
icin kullanmilmistir. Veri seti ¢ikarilirken, 2D kameralarin goriintii sistemleri 6zelliklerini
kullanmak yerine Kinect cihazlilarin derinlik ¢ikarabilme yetenegini kullanilmistir.
Olusturulan veri setinde 73 ASL kelimesinin dokuz kisi tarafindan ¢ kez
tekrarlanmasiyla bir veri seti olusturulmus ve toplam 1971 6rnek elde edilmistir. Bu
sistemde kullanilan metot Gradyan Odakli Histogram (HOG) tanimlayicisini kullanarak
ozellik ¢ikarimina dayanmaktadir. Deneysel sonuglar, Destek Vektdr Makinelerinin
(SVM) %86 'k bir basari orani yakalanmigtir (Sun C.vd., 2013). Kinect V2'sini
kullanarak ArSL isaretlerini taniyabilen model Hisman ve arkadasi tarafindan 2019 da
yapilan bir caligmayla literatiire kazandirilmistir. Yapilan ¢alismada viicut biitlinliyle
yapilan hareketli isaretlerin yani sira el hareketlerinin detayli tespiti igin 6nemli bir
yontem Onerilmistir. Bu ¢calismada, 3 kisi tarafindan olusturulan 40 Arapga tibbi terimden
olusan ArSL adli veri seti toplamda 1200 6rneklemden olugsmaktadir. Bu veri seti, Arapca
tibbi terimlerin isaret dilindeki karsiliklarini icermektedir. Siniflandirma sonuglarina
gore, K-Nearest Neighbors (KNN) algoritmasi %89 basar1 elde ederken, Support Vector
Machine (SVM) algoritmasit %79 basar1 gostermistir. Bu sonuglar, kullanilan
siniflandirma yontemlerinin, elde edilen veri setindeki isaret dillerini basariyla tanima

yetenegini yansitmaktadir (Hisham ve Hamouda, 2019).
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2.3. Video Kamera Tabanh Calismalar

Isaret dili tanima sistemlerinde veri seti olusturmak icin kullanilan araglardan
digeri de video kameralardir. Sekil 3.3’te stereo ve tof kamera gorselleri yer almaktadir.
Bu kameralardan stereo kamera binokiiler yapidadir. Binokiiler yapr iki kaynaktan aldig:
verileri st tiste koyarak derinlik algis1 olugturma islemidir. Stereo kameralarda 2 veya
daha fazla kamera ile degisik acilardan alinan goriintiilerin 3 boyutlu goriintiisiini
cikarmada kullanilir. Bu islemin zor olmasi sebebiyle stereo kameralarin dezavantaji
olarak kabul edilir. Tof kameralarda derinlik algisinin yakalanmasi i¢in 1sinlardan
faydalanilmaktadir. Bu isinlar nesnelere gider nesnelerden geri donerken kamera ve nesne
arasindaki mesafeyi hesaplar. Goriintii kalitesinin diisiik olmas1 sebebiyle her ne kadar

ucuz ve hizli olsa da bu kameralar i¢in sorun teskil etmektedir (Duran ve Kaya, 2018).

« IR

Sekil 2.3. Steore ve Tof kamera (Duran ve Kaya, 2018)

Ozcan ve ekibinin gergeklestirdigi calisma, evrisimsel sinir ag1 modelinde
hiperparametre optimizasyonu saglayan sistem Kullanarak, 49 engelliden elde edilen 25
farkli sozciik videolarindan olusturulan bir veri setini incelemistir. Bu veri seti,
engellilerin tibbi terimleri anlamalarina yardimci olmak amaciyla tasarlanmistir ve iginde
hastane acil servisinde sik¢a kullanilan kelimeleri barindirmaktadir. Calismanin 6nemli
sonuglarindan biri, CNN tabanli GoogLeNet modeliyle yapilan siniflandirma isleminin
%93,93'liik bir basart oranina ulagmasidir. Bu, tibbi terimlerin isaret dilinde dogru bir
sekilde taninmasi ve siniflandirilmasinin, engellilere saglik hizmetlerine daha etkili bir
sekilde erismelerine yardimei olabilecegini gostermektedir (Ozcan ve Bastiirk, 2020).
Pacal ve Alptekin tarafindan 2023 yilinda yapilan ¢alismada (Pacal ve Alaftekin, 2023),
Tiirk isaret diline ait rakamlar CNN tabanli giincel ve popililer mimariler tarafindan
smiflandirilmistir. 1500 6rneklemle yapilan siniflandirmada CNN tabanli mimarilerin
ortalama %90 tizerinde basar1 yakalayarak, isaret dilini siniflandirmada 1yi sonug verdigi
gozlemlenmistir. Bangla isaret dili siniflandirma iizerine yapilan ¢alismada Tasmere ve
arkadast CNN kullanarak calismalar yapmislardir. Bangla dilinin 37 harfi 6 kisi

tarafindan yapilarak toplamda 3219 6rneklem ile bir veri seti olusturulmustur. Elde edilen
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veri kiimesi olusturulan CNN ile siniflandirildiginda %99 oraninda bir dogruluk elde

edilmistir (Tesmer ve Ahmed, 2020).

2.4. Insan Poz Tahmin Tabanh Cahsmalar

Insan poz tahmini, son birkag on yilin en nemli bilgisayarli gorme gérevlerinden
biridir ve anahtar noktalar olarak da bilinirler. Belirli bir RGB goriintii veya videoda K
viicut eklemlerini (dirsekler, bilekler vb. gibi) konumlandirarak ve ayrica uzuvlarin
yoniinli tanimlayarak insan durusunu otomatik olarak tahmin etme ve izleme gorevini
iistlenir. Poz tahmini, insan hareketinin otomatik izlenmesi ve degerlendirilmesi i¢in
kullanilan bir tekniktir. Spor analizi, insan-bilgisayar etkilesimi ve artirilmis gerceklik
benzeri uygulamalarda kullanilmaktadir. Bu teknik, bir kisinin viicut pozisyonunu ve
hareketlerini belirleyerek, bu bilgileri analiz etmeyi ve yorumlamay1 saglar (Gamra ve

Akhloufi, 2021).

—_—

Network

Spatial Integration ] Heatmaps

Sekil 2.4. Steore ve Tof kamera (Gamra ve Akhloufi, 2021)

Bilgisayar alaninda 6nemli bir yere sahip olan insan poz tahminini ile ilgili
caligmalarda arastirmacilar genellikle, insan bilgisayar etkilesimi, aksiyon tanima,
gbzetim, resim anlama gibi konularda 6nemli uygulamalar yapmislardir. Bununla birlikte
uygulama alaninim ¢esitliligi aslinda oldukga fazladir (Muradli, 2021). Insan poz tahmini
kullanilarak yapilan igaret dili tanima ¢aligmalarina bakildiginda 2022 yilinda ASL’nin
LSTM ile siniflandirilmasi adli calismada hem statik hem dinamik isaretleri tanimak i¢in
MediaPipe kiitiiphanesi kullanilmistir. El isaretlerinden olusan veri setini olusturmak i¢in
Google tarafindan gelistirilen MediaPipe kiitiiphanesi acik kaynak kodlu bir uygulamadir.

Dort farkli insanin el hareketlerinden olusturulan veri seti 93.000 adet numpy dizisi haline



20

getirilmistir. Veri seti el eklemlerinin koordinatlarinin yani sira zaman parametresi de
icermektedir. LSTM modeli kullanilarak siniflandirilan veri seti %99 bir oranla dogru
tahminlerde bulunmustur (Sundar ve Bagyammal, 2022). Halder ve Tayede (Halder ve
Tayede, 2021) tarafindan yapilan ¢alismada Amerikan, Hint, italyan ve Tiirkiye gibi
coklu isaret dili veri kiimeleri kullanilmistir. Calismada ilk olarak MediaPipe kullanilarak
veri setleri olusturulmus ardindan c¢alisma veri temizleme ve normalizasyon islemi ile
devam etmistir. Cesitli makine 6grenme teknikleri ,yapay sinir aglar1 ve ¢ok katmanl
algilayicilar kullanilarak siniflandirma yapilan calismada ortalama %99’lik bir basari
orani yakalanmistir. 2022 yilinda Subramanian ve arkadaslar1 (Subramanian vd., 2022)
tarafinda, Hint isaret dilinin smiflandirilmasinda Kapili Tekrarlayan Birim Modeli
(MOPGRU) kullanilmistir. Cesitli yonlerde ve farkli aydinlatma kosullarinda bir web
kameras1 kullanilarak her biri 640 x 480 boyutunda 30 cerceveli her bir isaret hareketi
i¢in 30 videodan olusan veri havuzu olusturulmustur. Olusturulan veri havuzu egitim, test
ve dogruluk olacak sekilde 3 kategoriye ayrilmistir. Olusturulan veri seti iizerinde
MOPGRU modeli ile ortalama %95 oraninda bir dogruluk yakalamigtir. Sundar ve
Bagyammal (Sundar ve Bagyammal ,2022), yapmis olduklari ¢alismada dinamik isaret
dili sorununu ele almistir. MediaPipe ellerin, viicudun ve yiiziin kilit noktalarini ¢ikararak
konumu, sekli ve yonii belirlemek icin kullanilmistir. Amerikan Isaret Dili (ASL)
alfabelerinin taninmasina yonelik basit ve etkili, vizyona dayali bir yaklagim tartigilmistir.
Onerilen sistemde Amerikan isaret dili alfabesinin 26 harfi kullanilmistir. LSTM ile
yapilan smiflandirmada %99 dogruluk oranina ulasilmistir. 2021 yilinda OpenPose
uygulamas: kullanilarak Banglades Isaret Dilinin Tanmmasi amaciyla 10 Bengalce
kelime segilerek ¢alisma yapilmistir. Veri seti siniflandirilmasi iginse LSTM-RNN, K-
neighbors, SVM ve Gaussian Naive Bayers modelleri kullanilmistir. Calismada en
bagarilt olan smiflandirma modelli %96 gibi bir oranla LSTM-RNN ile elde edilirken
Gaussian Naive Bayers modeli digerlerine oranla daha diisiik bir basar1 yakalamistir
(Dewanjee, 2021). Tiirk isaret dilinin insan poz tahmin sistemleriyle siniflandirilmasina
yonelik bir calisma Kirici ve arkadaslar1 2022 yilinda bir ¢alisma yapmislardir. Caligmada
Mediapipe Holistic kullanarak Tiirk isaret diline ait 29 harften olusan veri setinin anahtar
noktalar1 ¢ikartilarak yapay sinir ag mimarilerinden olan LSTM ile siniflandirilmasi
saglanmistir. LSTM ile olusturulan modelde egitim sirasinda verimin artirilmasi igin
Keras tarafindan gelistirilen callback fonksiyonlar1 kullanilmistir (Kiric1 vd., 2023). Ko
ve arkadaslar tarafindan (Ko vd., 2019), OpenPose kiitiiphanesini kullanarak kendi

olusturduklar1 ve KETI adi verdikleri veri setinin anahtar nokta tespitini yapmislardir.
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Anahtar noktalar1 ¢ikarilan goriintiilerin ¢esitli istatiksel dl¢iileri alinarak normallestirme
islemi uygulanmistir. Normallestirilen goriintiiler diziden diziye dayali ¢eviri modeline
veri girisi olarak kabul edilmis ve sonrasinda RNN (tekrarlayan sinir aglar1), LSTM ve
GRU (kapili tekrarlayan birimler) gibi modellerde simiflandirilma islemine tabi
tutulmustur. Santhalingam ’da Ko gibi ¢aligmasinda OpenPose kiitiiphanesini kullanarak
videodan anahtar nokta ¢ikarimi yapmistir. Videolardan alina el goriintiileri manuel
olarak secilip LSTM’de egitilmistir. Goriintiilerin siniflandirilmasi igleminde ise RNN
modelinden faydalanilmistir (Santhalingam vd., 2020). Kim ve arkadaslarinin yaptigi
calismada, isaret dilinin belirli bir sensor veya giyilebilir cihaz yardimi olmadan taninma
oranini artirmayi amaglamistir. Bunun i¢in derin 6grenme yontemiyle Kore isaret dilinin
siniflandirmasinda, insan poz tahmininde OpenPose kiitiiphanesi kullanilmistir. Veri seti
icin olusturulan kelimelere OpenPose kiitiiphanesi uygulanarak anahtar kilit noktalar
¢ikartildiktan sonra CNN ile siniflandirma yapilmis ve oldukca basarili sonuglar elde

edildigi gézlemlenmistir (Kim ve Jung, 2021).
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3. MATERYAL VE YONTEM

Bu calismada, LSTM tabanli bir derim grenme modeli TID siniflandirici olarak
onerilmektedir. Veri seti tez kapsaminda olusturulmus tamamen 6zgiin bir veri setidir.
Veri setinde 5 denekten alinmig 17 fakli isaret dili hareketi yer almaktadir. Her hareket
ayni denek tarafinda 30 kez tekrar edilmistir. Dolaysiyla her denegin ornek sayisi
17x30=510 ve veri seti toplamda 2550 adet 6rnek igermektedir.

Calismada kullanilan LSTM modeli, Python programla dili ile Tensorflow ve Keras
paketleri kullanilarak gergeklestirilmistir. Modeller ve analizler AMD Ryzen 7 5800H
(16 CPU, ~3,2GHz) islemciye, Nvidia GeForce RTX 3050 GPU (4GB GDDR6,
~1,5GHz) ve 16 GB RAM’e sahip bir kisisel bilgisayar iizerinde gergeklestirilmistir.
Modelde, ardisik 3 LSTM katman yer almakta ve her bir katmanda ¢ikt1 biyiikliigii
sirasiyla 64, 128, 64 olarak belirlenmistir. Sonraki asamada 3 Dense katmanlar yer

almakta ve her bir katmanda ¢ikt1 biiytikliigii sirasiyla 64, 32 ve 17 dir.

3.1.Veri seti

Gergek zamanl bagarili bir isaret dili tanima sistemi gelistirmek icin, Tiirk Isaret
Dilinin (TID) jestlerini ve hareketlerini yakalayan yiiksek kaliteli goriintii cerceveleri elde
etmek ¢ok dnemlidir. Onerilen mimarimizde, yetiskin 5 denek tarafindan gerceklestirilen
cesitli TID hareketlerinden (kelimelerinden) olusan TID veri kiimesini kullanilmustir.
Veri setimizde 17 farkli kelime bulunmaktadir. Veri seti; “Hata”, “arkadas”, “iyi”, “seni
seviyorum”, “begenmek”, “konum”, “tanmismak”, “dikkatli olmak™,” tesekkiir etmek”,
“diistinmek”, “’sen”, “polis”, “kafa”, “asag1”, “yukar1”, “baba” ve “saygi” kelimelerini
icermektedir. Hazirlanan modelin TID’i basarili bir sekilde ogrenmesi ve analiz
edebilmesi i¢in nitelikli veri setlerinin olusturulmas: gerekmektedir. Bu nedenle, 6nerilen
mimaride, yetiskin 5 denek tarafindan gerceklestirilen gesitli TID hareketlerinden olusan
genis bir veri kiimesi kullamlmigtir. Bu veri kiimesi, TID' in gesitli yonlerini kapsayan 17

farkli kelimeyi icermektedir. Asagida bulunan tabloda veri setinde kullanilan TID

isaretleri yer almaktadir.



Tablo 3.1. Veri setinde kullanilan igaretler

Hata

Iyi

Arkadas

Polis

Yukan

Asagi

Saygi

Seni Seviyorum

Baba

b

Sen Begenmek Diisiinmek
Dikkatli Olmak Kafa Tamsmak

Tesekkiir Etmek

Konum(Yer)
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Gergek zamanl isaret dili tanima sistemi i¢in dnerdigimiz mimaride, dogru el
takibi gerceklestirmek i¢in Google tarafindan gelistirilen acik kaynakli bir proje olan
Mediapipe modiilii kullanilmaktadir. MediaPipe modiilii, saglam ve etkili el poz tahmini
sunarak her iki elin hareketlerini ve konumlarim1 ger¢ek zamanli olarak takip etmemizi
saglar. Sekil 3.1” de goriildigii gibi, Mediapipe el takip modiilii, her el i¢in toplam 21 yer
isareti ¢ikararak onlarin mekansal konfiglirasyonlarini ve hareketlerini yakalamaktadir.
Bu yer isaretleri, isaret dili tanima modelinin sonraki asamalar1 i¢in temel 6zellikler

olarak hizmet eder.

@
o T 0. WRIST 11. MIDDLE_FINGER_DIP
y 17 ! 1. THUMB_CMC 12. MIDDLE_FINGER_TIP
7 e |10 2. THUMB_MCP 13. RING_FINGER_MCP
6} 101 ¢, /20 3. THUMBIP 14. RING_FINGER_PIP
& b d e 4. THUMB_TIP 15. RING_FINGER_DIP
4 S\ 9 13,8 5. INDEX_FINGER_.MCP  16. RING_FINGER_TIP
3® 17 6. INDEX_FINGER_PIP 17. PINKY_MCP
. 7. INDEX_FINGER_DIP 18. PINKY_PIP
2 8. INDEX_FINGER_TIP 19. PINKY_DIP
1e 9. MIDDLE_FINGER_MCP ~ 20. PINKY_TIP
Yo 10. MIDDLE_FINGER_PIP

Sekil 3.1. Mediapipe el isaret noktalar1

Her i1sareti MediaPipe 15 farkli kare olacak sekilde yakalamistir ve sonrasinda her
kelime i¢in bu islem 30 defa tekrar edilerek veri seti ¢esitliligi artirilmistir. Goriintiilerin
anahtar noktalar1 alinarak, x, y ve z koordinatlar1 “.npy” uzantili dosyalar icerisinde
NumPy dizileri halinde saklanmistir. LSTM mimarisinde egitilmek {izere olusturulan veri

setini %801 egitim, %20’u ise test olacak sekilde boliinmiistiir.

Arkadas Yuksn

T 0 16 .
Azad ) Gy
i i
Baba " 1 1npy
Begenmek s ” 1 2npy
Dikkatli olmak . . 7 3npy
DdsGnmek s 0 | dnpy
Hata " - ] 3npy
b 7 2 » | Enpy
Kafa 3 a4 —_— 1 Tnpy
Konum 9 5 ] 8npy
Polis 1 _,5. 1 S-npy
Sayg n 2 ] gy
San 2 n 1 gy
Seni seviyorum 13 ] | 12.npy
Tanismak 4 | 1%.npy
Tesekkiir etmek 5 | 14.npy

Sekil 3.2. Modelde kullanilan kelimelere ait .npy dosyalari
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Her sinif, sinif basina 510 6rnekle 6nemli sayida goriintiiyle temsil edilir. Bu
biiyiikk veri kiimesi boyutu, Onerdigimiz mimarinin egitim siireci sirasinda Onemli
miktarda veriden yararlanmasini saglar. Sonug olarak model, TID hareketleriyle iliskili
karmasik el hareketlerini ve ince varyasyonlari etkili bir sekilde 6grenebilir. Bu
biiyiikliikte bir veri kiimesinin kullanilmas1, modelimizin TiD hareketlerinin hem ince
niianslarin1 hem de farkli Ozelliklerini yiiksek hassasiyetle yakalamasina olanak

tanimaktadir.

3.1.0Onerilen Mimari

Gergek zamanli isaret dili tanima sistemi i¢in &nerilen mimari, TID hareketlerini
dogru bir sekilde yorumlamay1 ve siniflandirmay1 amaglamaktadir. Bunu basarmak icin
goriintli ¢ercevesi edinimi, elle izleme, 6zellik ¢ikarma ve siniflandirmay1 igeren ¢ok
adiml bir siire¢ kullanilmaktadir. Genis bir TID veri kiimesinden ve en son teknoloji
tekniklerden yararlanan mimarimiz, modelin TiD hareketlerinin karmasik ayrintilarini ve
hareketlerini hassasiyetle yakalamasini saglar. Sekil 3.3’te dnerilen Isaret dilinin derin
o6grenme modelleriyle metin haline doniistiiriilmesi adli ¢alismaya ait genel mimarinin
akis1 gostermektedir. Bu diyagram, sistemimizde yer alan sirali adimlarin gorsel bir

temsilini saglar.

- Verfern
Gérletidernnpy Temizienmes|
p|  Diinice

—— s e
| e - [ —
. E . R
A =\ =
Egtim-Test
ayrma lemi

‘ Test lslomi ‘ 4 LSTM

Sekil 3.3. Onerilen mimari
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Mimarinin ilk uygulama asamasinin baglayabilmesi i¢in veri girisi gerekmektedir.
MediaPipe tarafindan kamera goriintiideki elleri algilamaya baslamakta, sonrasinda
goriintii de bulunan ellerin kilit noktalarinin belirlenmesiyle islem devam etmektedir.
Goriintiiye ait belirlenen kilit noktalarda (diiglimlerin) x, y, z eksenlerine ait koordinat
bilgileri bulunmaktadir. Bu bilgiler MediaPipe tarafindan .npy formatina doniistiiriilerek
saklanmaktadir. Kelimeleri temsil eden her hareket 30 kez tekrar edilerek veri setinin
timil olusturulmustur. MediaPipe tarafindan .npy formatina doniistiiriiliip saklanan
verilerde, herhangi bos veri girisi olup olmadigin1 kontrol etmek i¢in Pandas
kiitiiphanesinden yararlanilmistir. Goriintiiniin bulanik olmasi, ekranda el olmamasi vb.
sebeplerden dolayi, hatali verilerin temizlenmesi gerekmektedir. Bu bos girdileri igeren
satirlar aranir ve bulunan bos dizinler Pandas Kiitiiphanesi tarafindan kaldirilmigtir.
Istenmeyen hatali veriler cikarildiktan sonra verilerin normalizasyonu adimina
gecilmistir. Normalizasyon, verileri 0 ve 1 arasinda yeniden Ol¢ekleme islemidir.
Normalizasyon iglemi bittikten sonra veri seti 2’ye ayrilmistir. Verilerin %80’ i egitim ve
geri kalani ige test i¢in boliimlendirilmistir. Sonrasinda olusturulan veri setinin LSTM
modelinde egitilme islemi gergeklestirilmistir. LSTM modeli yinelemeli sinir aglarindan
biridir. Veri setini olusturan kelimeler duragan hareketler olmadigindan LSTM modeli
secilmistir ve sirasiyla veri temizleme ve normalizasyon isleminden sonra LSTM
modelinin egitilmesi i¢in kullanilmistir. Olusturulan egitilmis LSTM model, hareketlerin
gercek zamanli olarak tahmin edilmesi i¢in saklanmustir. Sistemde egitim verilerine bagl
olarak ag agirliklarinin tekrar tekrar giincellenmesi i¢in, Adam Optimizer teknigi

kullanilmistir.

3.2.Yapay Zeka ve Tarihgesi

Antik Roma uygarligina uzanan yapay zeka, insana dair diisiinebilme, muhakeme
etme, Ongoriili olma gibi kompleks islemlerin makinelere aktarilmasi {izerine
caligmalarin yapildigi bir bilim dalidir (Caliskan ve Demir,2022). Genel anlamda yapay
zeka, insan zekasina ait tim biligsel ve otonom davraniglari taklit etmesi istenen bir
sistemdir (Wikipedia, 2023). 1943 yilinda, Walter Pitts ve Warren McCulloch tarafindan
gelistirilen "Beynin Boolean Devre Modeli" adl1 ¢alisma, sinir aglarinin temelini atmistir.
Bu, sinir aglarimin bilgi isleme siireglerini matematiksel olarak modellemeye yonelik

o6nemli bir adimdir. 1950 senesinde, Alan Turing'in "Bilgi isleyen makineler ve zeka" adli
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makalesinde, "Makineler Diigiinebilir mi?" sorusu giindeme gelmistir. Turing aym
zamanda "Turing Testi" ni Onererek bir makinenin zekdya sahip olup olmadigini
belirleme amacini tagimistir. 1956 yilinda, Dartmouth Koleji'nde bir grup bilim insan1 ve
matematikci, "yapay zeka" terimini ilk kez resmi olarak kullandi. Bu konferans, yapay
zekad arastirmalarinin baslamasinda 6nemli bir kilometre tasi oldu. 1950'lerde, birkag
Oonemli yapay zeka programi gelistirildi. Bunlar; Samuel'in Kontrol Edici Programi: Oyun
teorisine dayanan bu program, bilgisayarin satran¢ oynayarak 6grenmesini sagladi.

Newell ve Simon'un Mantik Teorisi: Bu teori, insan diisiinme siire¢lerini simiile etmeye
calisan bir mantik teorisini igeriyordu. Gelernter''ln Geometri Motoru: Bu program,
geometrik problemleri ¢6zmek i¢in tasarlanmisti. IBM (International Business Machines;
Uluslararas Is Makineleri), 1952-1969 yillar1 arasinda satrang oynayabilen ilk programi
yazmistir.1965 yilinda Gray Robinson mantikli diisiinebilen bir algoritma
gelistirmistir.1966-73 yillar1 arasinda yapay zekanin hesapsal karmasayla karsilagsmasi
sonucu aragtirmalara uzun bir siire ara verilmistir.1969-79’da Bilgiye dayali sistemlerin
ilk adimlar1 atilmigtir. Yapay zekanin endiistri haline gelmesi 1980’leri bulmustur.
1986“da popiilerligini tekrar kazanan yapay zeka 1987°de bilime doniistiiriilmiistiir. Zeka
ajanlar1 kavrami 1995 yilinda ortaya ¢ikmis, 1999’ de ise Deep Blue Kasparov’u
yenmistir. 1998’de internetin diinya iizerinde genis kitlelere yayilmasi ile yapay zeka
programlari kitlelere ulasmistir. Robot uygulamalarin pazara siiriilmeleri 2000’11 yillar1
bulmustur. Gliniimiizde katlanarak artan yapay zeka popiilaritesi birgok alanda kendini
gostermektedir (Pirim, 2006). Bilginin hizla yayilmasinin ardindan ortaya c¢ikan veri
coklugu bilgisayar teknolojilerinin oldukga hizli ilerlemesinin sonuglarindan biridir. Bu
veri ¢oklugu icerisinde kullanilmak istenen verilerin hizli ve dogru bir yontemle elde
edilmesi amaglanmaktadir. Bu soruna ¢6ziim bulunmasi amaciyla birden fazla teknik
gelistirilmistir. Bunlar; veri madenciligi, veri analitifi, makine Ogrenmesi gibi
tekniklerdir. Giiniimiizde derin 6grenme biiyiik ilgi gormekte ve bir¢ok alanda basariyla
kullanilmaktadir. Derin 6grenme, biiylik veri setlerinden 6grenme ve karmasik gorevleri

yerine getirme yetenegi ile 6ne ¢ikmaktadir (Alzubaidi vd., 2021).

3.3.Yapay Sinir Aglar:

Beyindeki noronlarin islevsel mekanizmalarina benzer bir sekilde tasarlanan
yapay sinir aglar1 beyni taklit ederek bilgisayar yazilimlari araciligiyla veri toplama,

hatirlama, genelleme yapma ve yeni veri iiretme gibi temel islevleri gergeklestiren yapay
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zeka teknolojileridir. Yapay sinir aglari, insan beyninden esinlenerek matematiksel olarak
modellenmis 6grenme siirecidir. Yapay sinir aglari, farkli tlirlerdeki mimarileri ve
yapilari ifade etmek icin ¢esitli adlar altinda tanimlanabilir. Baz1 yaygin olarak kullanilan
tanimlamalar sunlardir. Yapay Sinir Aglari; bu terim, genel anlamda yapay sinir aglarini
ifade eder. Yapay sinir aglari, bircok baglantili ndronun bir araya gelmesiyle olusan bir
bilgisayar modelidir. Derin 6grenme, yapay zeka alaninda kullanilan bir 6grenme
yontemi olup, Ozellikle ¢ok katmanli yapay sinir aglarinin kullanildigi bir alt dali
simgeler. Daha derin ve karmasik yapidaki aglar, genellikle biiyiik veri setleri tizerinde
karmagik desenleri 6grenme yetenegine sahiptir. Paralel Dagitilmis Aglar; bircok
bagimsiz islemci veya noronun ayni anda c¢alistigi bir mimariyi ifade eder. Bu, hizli
ogrenme ve isleme yetenekleri saglar. Baglantili Aglar; ndronlarin birbirine bagli oldugu
ve bilginin bu baglantilar araciligiyla iletilip islendigi yapay sinir aglarini tanimlar.
Noromorfik Aglar; biyolojik ndronlarin igleyisini daha yakindan taklit etmeye calisan
yapay sinir aglaridir. Bu tiir aglar, sinir sistemine daha benzer bir mimari kullanarak
ogrenme yeteneklerini gelistirmeye calisir (Oztiirk ve Sahin, 2018). Yapay sinir aglart
modelli ilk defa 1943 yilinda Warren McCulloch ve matematik¢i Walter Pitts tarafindan
isimlendirilmistir. Warren McCulloch ve Walter Pitts biyolojik bir sinir hiicresini néron
olarak adlandirirken 4 temel yapidan olustugunu ve bu yapilarin dendrit, hiicre gévdesi,

aksonlar ve sinapslar oldugunu belirtmislerdir (McCulloch ve Pitts, 1943).

Impuls hiicre gvdesine
dogru taginir
s

Dendritler ‘ / !/ Akson dallan
(\\ /
\L D, &=

ctk.ll’d(k gﬁ.‘r N \ - Aksgn_ ———— g
?}(/ (l:\ Tnpuls hiicre § rond

" " d govdesinden aksona
Hiicre givdesi dogru tagimir

Sekil 3.4. Noron "un biyolojik modeli (Karpathy, 2018)

Frank Rosenblatt, 1957 yilinda "Perceptron: An electronic device for pattern
recognition" adli makalesinde, biyolojik sinir hiicrelerinden esinlenerek perceptron
kavramini tanimlamistir. Perceptron, yapay sinir aglarinin temelini olusturan basit bir
o6grenme modelidir. (Rosenblatt, 1957). Sekil 3.2°de gosterilen bir néronun matematiksel

gosterimi yer almaktadir. Gorselde McCulloch-Pitts modeline gore sinir hiicresi n adet
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girdi degeri (x;) alir ve sonrasinda her girdi degerine agirlik degiskeni (wj) eklenir.
Modelde yer alan x; ve w; degerleri dogrusal olarak toplandiktan sonra aktivasyon
fonksiyonuna (o) ¢arpilir. Bir yapay sinir aginda, néronun ¢ikist genellikle bir aktivasyon
fonksiyonu kullanilarak belirlenir. Bu ¢ikis, genellikle "yk" veya "y" ile gosterilir. Bu
islemler siras1 asagida bulunan denklem 1.1’ deki gibi formiil kullanilarak gosterilebilir.
(McCulloch,1943).

X Wi by

Aktivasyon
Fonksiyonu S
f Ciku
Degerleri ‘
Toplam

Fonksiyonu

Agirhiklar

Sekil 3.5. Noron ‘un matematiksel modeli (Karpathy, 2018)

Uk =Xj-1 Wkj X 3.1)
Y=o Uk+ bk) (3:2)
Vi=Uk + bk (3.3)
Yk=(Vk ) (3.4)

Istenilen ¢ikis elde edilinceye kadar sistemin agirliklar1 degistirilerek ndronun
egitimi gergeklestirilir. Yapay sinir aginin olusturulmast birden fazla ndéronun
kullanilmasiyla elde edilir (Rosenblatt, 1957). Warren McCulloch ve WA Pitts, 1940
yillarm basinda Yapay Sinir aglarmin (YSA) temellerini attilar. Insan beyninden ilham
alan YSA, mevcut verilere dayanarak genellemeler yapma ve bu genellemelere dayanarak
bilinmeyen veriler hakkinda kararlar verme yetenegine sahiptir. Bir Yapay Sinir Agindaki
noronlar arasindaki baglantilar, agirliklar araciligiyla ifade edilir. Bir ndronun ¢ikisini
belirlemek ic¢in girislere agirliklar uygulanir, bu degerler toplanir ve ardindan bir
aktivasyon fonksiyonuna gecirilir. Bu sekilde, bir katmandaki néronlarin ¢ikislari, diger
katmaninda girdi degerleri olarak kullanilir. Bu baglantilar ve agirliklar, YSA' nin

O0grenme yetenegini saglar. Yapay Sinir Aglari, genellikle 6grenme siireci sirasinda
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agirliklarn ayarlayarak bir veri seti iizerindeki belirli bir gorevi 6grenir. (Sahin, 2018).
Biyolojik sinir sisteminin her bir elemanmin yapay sinir ag1 siteminde bir dengi
bulunmaktadir. Yapay sinir aglarinda biyolojik sinir hiicresinin bir modeli genellikle su
sekilde ifade edilir. Dentritler -girisler; biyolojik sinir hiicresinin dendritleri, yapay sinir
aglarinda girisleri temsil eder. Bir yapay sinir aginda her bir giris bir dendrite karsilik
gelir. Toplama fonksiyonu-Hiicre govdesi; dendritlerden gelen girisler, bir toplama
fonksiyonu ile bir araya getirilir. Bu adim, agirlikli girislerin toplamini1 hesaplamayi
igerir. Her dendrite bagl bir agirlik bulunur ve toplama fonksiyonu bu agirlikli girislerin
toplamini iiretir. Transfer Fonksiyonu-Hiicre govdesi; toplama isleminden elde edilen
toplam, bir transfer fonksiyonu araciligiyla islenir. Bu fonksiyon, genellikle néronun
¢ikisini belirlemek i¢in kullamlir. Ornegin, yaygin bir transfer fonksiyonu olan sigmoid
fonksiyon, ¢ikisi belirlemek i¢in kullanilir. Agirliklar -Sinapslar, her bir dendrite bagl
olan agirliklar, sinaptik gii¢leri temsil eder. Bu agirliklar, girislerin toplamini belirlemek
icin kullanilir. Cikis -Akson; transfer fonksiyonundan gecirilen toplam, yapay sinir
hiicresinin ¢ikigini olusturur. Bu c¢ikis, bir sonraki katmandaki ndronlara giris olarak

kullanilabilir (Oztiirk ve Sahin, 2018).

Girigler Yapay Sinir HOcresi

Sinaps N4
. ! Cekirdek

A Akson
Dentritler

a=fiWp +b)

Sekil 3.6. Biyolojik sinir hiicresi ile yapay sinir ag1 (Goriir, 2020)

YSA'lar, bir dizi 6zellikle avantajli olan temel 6zelliklere sahiptir ve bu 6zellikler,
onlar1 bircok uygulama alaninda kullanilabilir kilar. Eksik Verilerle Calisma, yapay sinir
aglari, eksik verilerle ¢alisabilme yetenegine sahiptir. Bu, gercek diinya veri setlerinde
sikca karsilasilan bir durumdur. Cok Sayida Degisken ve Parametre Kullanma, YSA' lar
genellikle biiyiik ve karmagik veri setlerini isleyebilir ve bir¢ok degiskeni, parametreyi
igerebilir. Uyarlanabilirlik, YSA' lar, 6grenme siire¢leri ile uyarlanabilirler. Yeni veri ve
deneyimlere gore modellenebilirler. Dogrusal Olmama, yapay sinir aglari, dogrusal
olmayan iliskileri ve desenleri modelleyebilir, bu da gercek diinya problemlerine daha iyi

uymalarini saglar. Paralel Caligma, YSA' lar, paralel islem yetenekleri ile biiyiik veri
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setlerini etkili bir sekilde isleyebilirler. Ogrenme ve Genelleme, Yyapay sinir aglari,
O6grenme yetenekleri sayesinde veri setlerinden oriintiiler ¢ikartabilir ve bu 6grenmeleri
genellemeye yonlendirilebilirler. Hata Toleransi, yapay sinir aglari, belirli bir diizeyde
guiriiltii ve hatalara kars1 direng gosterebilirler. Esneklik, yapay sinir aglar1, birgok farkli
problem ve gérevde kullanilabilecek genel amagli modeller olusturabilirler. Bu 6zellikler,
YSA!' lar ¢esitli endiistri ve bilim alanlarinda kullanilabilir hale getirir. Saglik, otomotiv,
finans, enerji ve bir¢ok diger sektorde YSA' lar, karmasik problemleri ¢ozmek, veri
analizi yapmak, Ongoriilerde bulunmak ve daha bir¢ok gorevde etkili bir sekilde

kullanilabilmektedir (Oztiirk ve Sahin, 2018).

3.3.1. Ileri beslemeli yapay sinir aglari

Sinir aglarinin en basit hali ile tanimlanmig sekli olan ileri beslemeli yapay sinir
aglarindaki néronlar katmanlardan olugmaktadir (Yadav ve Kumar, 2015). Katmanlarda
yer alan hiicrelerin ¢iktilar1 kendinden sonraki katmana agirlik degeri eklenerek girdi
olarak gonderilir. Girdi ve ¢ikt1 katmanlari arasinda gizli katmanlar bulunmakta ve bilgi
akis1 girdi katmanindan gizli katmanlara dogru gerceklesir. Gizli katmanlarda bulunan
noron sayist problem durumuna gore degisiklik gosterirken, ndron miktarinin optimal

sonucunu gosteren bir metot su ana kadar gelistirilmemistir (Senol ve Denizhan, 2023).

o
G\‘G

B

Sekil 3.7. ileri beslemeli yapay sinir ag1 yapist

3.3.2. Geri beslemeli yapay sinir aglari

Katmanlar arasindan geri beslemenin yapildigi bir sinir ag1 ¢esididir. Dinamik
hafiza yapisina sahip olan geri beslemeli sinir aginin néron ¢ikislari, yalniz o anki giris
parametrelerine baglh degil kendinden onceki giris degerlerinden de etkilenmektedirler.

Bu sebepten otiirii 6zellikle tahmin uygulamalarinda basarili sonuglar verdigi i¢in tercih
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edilmektedirler. Ayrica ¢esitli zaman serisi uygulamalarinda da iyi sonuglar verdigi

gozlemlenmistir (Askin vd., 2013).

@

Sekil 3.8. Geri beslemeli yapay sinir ag1 yapisi

Sekil 3.5 ‘te goriildiigii izere bu sinir aginda ndronun ¢iktisi kendinden 6nce gelen
norona veya katmana ya da kendi ile ayn1 katmanda bulunan herhangi bir néronun giris
degeri olarak baglanabilir. Boylelikle giris degerleri iki yonde aktarilmis olur. Bu

ozelliginden 6tiirii non-lineer dinamik davranis sergilemektedirler (Sahin, 2023).

3.4. Derin Ogrenme

Makine 6grenme tekniklerinden biri olan derin 6grenme 1986 yilinda ilk defa
Dechter tarafindan yapilan ¢alismada bu kavramdan bahsedilmistir. Bir sinir ag1 olan
derin 6grenme kavramini ise ilk kez 2000’lerde Igor Aizenberg ve ekibi ortaya atmustir.
Derin 6grenme mimarileri birden fazla yapay sinir agmin bir araya gelmesinden
olugmustur. Derin sinir ag1 olarakta isimlendirilen derin 6grenme yontemleri, biinyesinde
birden fazla sinir ag1 yapisi barindirdigindan dolayi bu sekilde de isimlendirilmektedirler
(Ezel, 2018). Yapay sinir aglarinin aksine ¢ok fazla katmandan meydana gelen derin
ogrenme 1990 ile 2000 yillar1 arasinda veri ve donanim yetersizliginden otiirli istedigi
etkiyi yakalayamamistir. Sinir ag1 modelinin karmasikligi islem yiikiinii artirdigindan o
donemde kullanilan donanimsal 6zelliklerin yetersiz olmasi derin 6grenme yontemlerinin

ilerlemesine engel olmustur (Erkus, 2020).
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Giris Katm:

Sekil 3.9. Derin sinir ag1 yapisi

Derin sinir aglarinda katmanlarin gosterim sekli ayn1 anda tiim katmanlarin
biitiinlesik oldugu bir sekilde gerceklesir. Kontrol tek bir geri bildirim sinyali tarafindan
olurken hedefe varmak i¢in modelde stirekli bir degisim meydana gelir (Chollet, 2021).
Derin 6grenmeyi klasik makine 6grenmesi tekniklerinden farkli yapan en 6nemli 6zelligi
ham veriyi islemeden 6nce On isleme tabi tutarak veriyi model i¢in kullanilir hale
getirmesidir. Girdilerin belirgin olmasini saglamak i¢in Ozniteliklerini ¢ikararak
problemin ¢oziimiinii kolaylastirir. Derin 6grenmenin bu 6zelliginden otiirli makine
O0grenmesine kiyasla problemlerin ¢oziimii daha kolaydir. Sekil 3.4’te derin 6grenme ve
makine Ogrenmesinin girdilerin tahmin edilmesinde izledikleri yol gosterilmistir

(Erkus,2020).

MAKINE OGRENMESI
Manuel Ozellik ARABA VvV
Cikartma Siniflandirma
— KAMYON X
& 7777 e Makine Ogrenmesi
BISIKLET X
DERIN OGRENME
ARABA Vv
Konvoliisyonel Sinir Aglari (CNN)
e — - v~ KAMYON X
& Ogrenilen Ozellikler %
RO eoe | =
b ||l (= B | :
S o
BISIKLET X

Sekil 3.10. Makine 6grenmesi ve derin 6grenme yaklasimi (Erkus, 2020).
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Derin 6grenme metotlar1 2 temel gruptan olusmaktadir. Bunlar danismanlh
O6grenme ve danigmansiz 6grenmedir. Veri setinde bulunan veriler etiketli degil ise buna
danisansiz aksine veri setine ait verilerde etiket varsa ve bu sekilde sistemin 6grenmesi

saglaniyorsa buna danismanli 6grenme denir (Caliskan ve Demir, 2022).

3.5. Derin Ogrenme Mimarileri

3.5.1. Konvoliisyonel sinir aglar1 (CNN)

Cok katmanli algilayicilar (MLP), genellikle derin 6grenme veya yapay sinir
aglar1 baglaminda kullanilan bir terimdir. Hayvanlarin gérme merkezinden yola ¢ikarak
tasarlanan ileri yonlii basit bir CNN modelinde gerceklesen matematiksel konvoliisyon
islemi, bir néronun uyar1 alaninda belirli bir bdlgeye odaklanan bir filtre (kernel)
tarafindan gergeklestirilen islemdir. Bu, 6zellikle goriintii isleme gorevlerinde kullanilan
bir operasyondur. CNN genel olarak 3 temel ana katmandan olugsmaktadir. Bunlar; sayisi
degisiklik gosterebilen konvoliisyonel katman, alt drnekleme (subsampling) katmani ve
bagli katmandan olusmaktadir (Seker vd.,2017). CNN mimarisinin gelistirilmesiyle
AlexNet, GoogLeNet, VGG, LeNet gibi modeller gelistirilmistir (Tan vd., 2021). Sekil
3.5°te 1988 yilinda LeCun tarafindan bulunan ve 1998 yilina kadar yenilenerek
iyilestirmeleri yapilan ilk CNN ag1 olan LeNet modeline ait mimar gosterilmistir (Cun

vd., 1989).

Harnta (S2) 6 Ouclbhli Hanes  (C2) 6 Oucllik Harts
cduvyon Karmaas Alt-Ormeklomse Katmars | Tam Sagh MLP

Sekil 3.11. LeNet agmin mimarisi (Seker vd., 2017)

CNN modelinin kullanim alanlar1 oldukg¢a genistir. Bunlar; dogal dil isleme
(NLP), goriintii-ses isleme ve biyomedikal benzeri birgok farkli alan olsa da en iyi
sonuglart goriintli islemede elde etmistir. ImageNet Yarigmasinda ¢ok sayidaki resim ve
nesne simiflandirilmas: kategorilerinde en iyi sonuglart CNN algoritmalarinin

varyasyonlar1 almistir. Goriintii isleme disinda NLP’ de kullanilan CNN modelleri
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basarili sonuglar almistir. NLP ye ait anlamsal ayristirma, arama sorgusu elde etme,
siiflandirma, climle modelleme ve tahmin problemleri gibi dallarda iyi performans

sergilemistir (Seker vd.,2017).

3.5.2. Tekrarlayan sinir aglar1 (RNN)

Geleneksel sinir aglarinin aksine tekrarlayan sinir aglarinda her giris ¢ikis ile
baglantilidir. Bir ciimle yapisinda sonraki kelimenin tahmin edilebilmesi kendinden
onceki kelimeye bagliyken klasik sinir aglarinin aksine bunu hatirlayabilen sinir ag1
RNN’lerdir. Farkli bir 6rnek ile anlatmak gerekirse izlenen filmin sonunun tahmin
edilebilmesi icin, belli bir yere kadar izlenen filmin olay akisi hatirlanarak tahminde
bulunulur. RNN bu tarz durumlar i¢in tasarlanmis sinir aglaridir. Standart aglarda fark
edilen hafiza yapisi eksikliginden 6tiirii bu yeni mimari 6nerilmistir. Geleneksel sinir
aglarma eklenen gizli katman ve yapisindaki dongiilerle tasarlanan RNN sayesinde bu
sorun ¢Oziilmiistiir (Sabaz, 2022). RNN'lerin gelistirilmesi siirecinde birgok tiiretilmis
model ve iyilestirilmis mimariler ortaya ¢ikmistir. Bu mimari ve modelleri, RNN’ nin
performansini artirmak, uzun vadeli bagimlilik sorunlarini ¢6zmek ve daha karmasik
siral1 veri problemleriyle basa ¢ikabilmek i¢in bulunmuslardir (Tan vd.,2021).

Jeff Elman tarafindan gelistirilen Simple Recurrent Network (SRN), RNN alaninda
onemli bir ilerlemedir. SRN, RNN'lerin girislerle ¢ikiglar arasinda ge¢cmis bilgiyi
koruyabilen bir tiiriidiir. Ciimle yapisi simiilasyonunu kullanan Elman her bir kelimeyi
isim ve fiil kategorilerine ayirmistir. Ayrica ¢alismasinda canli-cansiz, insan-hayvan ve
hayvanlar bazinda avci-yirtict seklinde gruplandirmistir (Mikolov,2010). Tekrarlayan
Sinir Ag1 (Recurrent Neural Network RNN) birimleri arasinda bulunan baglantilar
yonlendirilmis dongiilerden olugsmaktadir. Dongii yapisinin olusturdugu ag i¢ yapisi
sayesinde dinamik zamansal davranislar sergilenir. ileri beslemeli sinir aglari ile
arasindaki en 6nemli fark RNN’lerin kendi giris bellegini, girdilerin gelisigiizel dizilerini
isleyebilmeleridir (Mikolov,2010). RNN’lerdeki amag siral1 bilgileri kullanabilmek iken;
goriintii tabanli verilerde giris-¢ikis birbirlerini etkilemedigi kabul edilmektedir. Dogal
dil isleme alanlarinda (NLP) dilin zamansal bir sira i¢inde dizilimi nedeniyle giris ve
cikislar birbiriyle baglantilidir. Ciinkii dogal dil islemede ciimle iginde kullanilan

kelimeden sonra hangi kelimenin gelecegini tahmin etmek gerekir. RNN yinelenen olarak
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isimlendirilmesinin nedeni climledeki sdzciikler gibi dizinin her 6gesini dnceki ¢iktilara

bakarak yerine getirmesidir (Seker vd.,2017).

Sekil 3.12. Standart RNN yapis1 (Sabaz, 2022)

Sekil 3.12 incelendiginde sinir ag1 linitesi olarak gorev yapan A {linitesinde X giris
degeri olurken htise ¢ikis degeri olarak yer almaktadir. Dongii bilginin bir adimdan baska
adima gecerek bilginin sinir aginda dolasiminin aktarilmasini saglamaktadir. T
zamaninda h; ¢ikt1 degeri bir sonraki zaman diliminde (t+1) girdi olarak kullanilir. RNN
sinir ag1 yapisi bu sebeplerden 6tiirti metin, video gibi zaman serisinden olusan ve adimlar

arasinda iligkilerin bulundugu durumlarda kullanilmaktadir (Sabaz, 2022).

@ Cikis degeri
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Sekil 3.13. Basit bir RNN noronun yapisinin detayli gosterimi

Sekil 3.13 baz alinarak RNN hiicresine gelen ve sonrasinda ¢ikis olarak kabul

edilen degerin hesaplanmasi asagida verilen fonksiyon islemleri ile gergeklestirilir.
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Formiilde yer alan Up, Vh giris degerleri Whagirlik degeri, bn bias degeri, ht gizli katman,

Yt ¢1kis degerini temsil etmektedir.

hg= tanh (Un* W + Vp *he.1+bn) (3.2)

ye=(Wy™ he +bn) (3.3)

Geleneksel sinir aglarina ¢ok fazla benzeyen RNN’ler birden fazla klasik yapay
sinir aglarinin zamanla tekrarlamasiyla elde edilir. Sinir ag1 iinitesi olarak gérev yapan A

tinitesi ¢ikt1 tiretir. Her ¢iktt degeri bir sonraki iinitelere giris degeri olarak yollanir
(Sabaz, 2022).

Sekil 3.14. RNN dongiilerinin birlestirilmesi (Sabaz, 2022)

Sekil 3.14 denklem 3.4 - 3.5 ve denklem 3.6 islemlerin standardize edilmis halini

temsil eder. Dongiilerin birlestirilmesiyle ortaya c¢ikan ciktilarin adim basamaklari

asagida belirtilmistir.

he=f(h-1—Xz) (3:4)
hi=tanh(Whn he.1+ Wy X:) (3.5)
yi=Whyh; (3.6)

RNN'lerin 6grenme kabiliyeti olumlu bir gelisme olmakla birlikte, bazi 6nemli
sorunlarla karsilasirlar. Bu sorunlardan biri, kaybolan gradyan problemidir. Aktivasyon
fonksiyonlart kullanimimin amaci, sonug¢ degerlerini ¢ogunlukla belirli bir araliga
degerine indirgemektir. Bu dar aralik, girdideki biiyiik degisimlere karsi aktivasyon

fonksiyonunun tepkisinin sinirli olmasina neden olabilir. Bu durumda tiirev degeri kiigiik



38

olur ve ilgili katman yeterli 6grenmeyi gerceklestiremez. Tekrarlayan aglarda bu
problem, katmanlarin yeterince O0grenememesine ve uzun metin veya videolarda
gordiiklerini unutmaya baglamasina yol agabilir. Bu nedenle, hafiza siireleri kisa vadeli
olur ve gegmisteki olaylarin veya girdilerin uzun vadeli etkilerini hatirlamakta zorlanirlar.
Bu sorunlari ¢ozmek i¢in LSTM kullanilir (Sabaz, 2022).

3.5.3. Uzun kisa siireli hafiza aglar1 (LSTM)

LSTM, geleneksel RNN'lerin uzun vadeli bagimlilik problemleriyle basa
ctkamamasi sorununu agmak i¢in tasarlanmistir. Bu kapilar, hangi bilgilerin hatirlanmasi
ve hangilerinin unutulmasi gerektigini ayarlar. Eger gonderilen girdi 6nemsizse, bu bilgi
unutulur; degilse bir sonraki duruma aktarilir. Bu islemlerin gerceklestigi yerler, kapilar
ve tastyici hiicre bantlaridir. LSTM kapilari, dnceki bilgileri dikkate alarak gelecekteki
tahminleri gelistirebilen bir mekanizmay1 temsil eder, bu da uzun vadeli bagimlilik
sorununu ¢ozer ve kaybolan gradyan problemine karsi direnci artirir (Sabaz, 2022). 1997
yilinda Hochreiter ve Schmidhuber bu 6zel ag1 bulan kisilerdir. LSTM mimarisinde 3
kapt bulunmaktadir. Bunlar; giris, unutma ve ¢ikis kapilaridir. Tasarlanan ilk LSTM
modeli giiniimiizde kullanilan mimariden farklidir. Tasarlanan ilk yapida gozetleme
baglantilart ve unutma kapisi bulmamaktaydi. LSTM mimarisindeki unutma kapist kendi
bellegini sifirlamada kullanilirken, kesin zamanlamalar1 bellekte tutmak i¢cin gozetleme

baglantilart mimariye dahil edilmistir (Seker vd., 2017).
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Sekil 3.15. Standart LSTM hiicresi (Tanigman vd., 2021)

Unutma kapisinin temel islevi kendisine gelen bilginin unutulup unutulmadigina
karar vermekken giris kapisi gelen bilgilerden hangisinin hafizada tutulacagina karar
verir. Cikis kapisinda ise tahmin ve gelen bilgilerden hangisinin ¢ikti olacagi karari

verilir. LSTM algoritmasinda ilk is olarak unutma kapisina yeni bilgi olarak gelen X; ve
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onceki katmandan iletilen ht.y bilgileri bir dizi isleme tabi tutulur. Islem sonucunda
hangisinin silinecegine karar verilir. Bunun igin aktivasyon fonksiyonu olarak sigmoid

fonksiyonu kullanilir (Y1lmaz ve Orman, 2021).

ft=(Wf,*Xt+Wf,h* ht_1+bf) (37)
Sonraki islem giris kapisinda gerceklesir. it esitligi ile sigmoid fonksiyonu
kullanilarak bilgiler giincellenir ve giincellenen bilgiler tanh fonksiyonuna koyularak

hangilerinin depoda tutulacagina karar verilir.

ie=(WixXe+Wip *heat by) (3.8)
Ce=tanh (Wex* Xe+ Wep % h 1+ be) (
3.9)

Yeni bilgilerin olusturulmasi asamasi tasiyici bantlarda asagida esitlikle gergeklesir.

Ce=Ceax*frt+icxCe (310)

Son asamada ¢1kis kapisinda ¢ikt1 olarak sonraki katmana iletilecek deger bulunur.
0t = (Wo, * Xe + Wopn * ht-1+ bo) (3.11)
ht=o¢* tanh (Ct) (3.12)

Bu dongii seklinde devam ederek agirlik (w) ve bias (b) degerlerinin minimize

edilmesi i¢in gergek egitim ve ¢iktr degerleri farki alinarak model egitilmektedir.

ht-1 he ht41
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Sekil 3.16. LSTM mimari yapist (Ozer, 2020)

LSTM yapisinda bilginin hatirlanip unutulmasina karar veren mekanizma

Unutma kapisina aittir. Calisma prensibi saymin biiyiikliigiinden bagimsiz olan unutma
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kapisinda, unutulmak istenen deger 0 carpani ile carptiginda unutma islemini basitce
gerceklestirmis olur. Bu islemde 6nemli olan asil faktdr unutulmasi gerekilen bilgiye
karar verme igslemidir. Bunu belirleme islemi su sekilde gerceklesir; her hiicre kendinden
once gizli katmandan gelen bilgiyi ve halihazirdaki verileri sigmoid fonksiyonuna
yollayarak isleme tabi tutar. Islem sonucunda bulunan deger 1 yakinsa bilgi hafizada
tutulurken sifira yakin degerlerde bilginin unutulmasina karar verilir (Sabaz,2022).
LSTM mimarileri konusma/metin isleme, miizik bestesi iiretimi, robotik kodlama ve
otomasyon, kalp cerrahi sistemleri, el yazisi tanima gibi konularinda oldukg¢a iyi sonuglar
vermektedir (Seker vd., 2017).

3.6. MediaPipe Kiitiiphanesi

Goriintii ve videolarda yer alan insan viicudunun belli boliimlerinin ve
eklemlerinin pozlarinin tanimlanmasi ve siniflandirilmasi islemine insan poz tahmini ad1
verilmektedir. Kullanilan teknik insan viicudu pozlarini1 2B ve 3B uzayda temsil etmek
ve bu pozlarin ¢ikarimini yapmaya dayanmaktadir. Tam olarak kullanilan yontem
goriintii ve videolarda bulunan insana ait kilit noktalar olarak cesitli eklemlerin
tanimlanarak koordinatlarinin ¢ikarilip bir diziye aktarilmasi islemidir. Dizi haline
getirilen veriler modelle girdi olarak verilir. Model girdilerin koordinatlar1 ¢ikt1 olarak
tanimlanir ve islem sonucunda tahminlerin kesinligini belirten bir puan veriri . Insan Poz
tahmini ¢aligsmalarinda siklikla kullanilan kiitiiphaneler sunlardir; MediaPipe, OpenPose,
Pose Detection, DensePose, AlphaPose, HRNet ve YOLOv7 (Walia, 2022). MediaPipe,
Google tarafindan gelistirilen bir ¢oziim ve hizmet olusturma cergevesidir. Kaynak
kodlar1 Github'da paylasilan bu servis, makine 6grenimi i¢in kullanilan ve modiiler bir
yapiya sahip olan bir yapidir. Yazilimcilara hizli ve kolay gelistirilebilen bir mimari
sunar. Bu 6zelligi sayesinde sadece masaiistii uygulamalar i¢in degil, birgok platformda
kullanilabilir olmasi biiyiik bir avantajdir (Sabaz, 2022). MediaPipe kiitiiphanesi Google
aragtirmacilar1 tarafindan makine Ogrenmesi esaslarina dayanarak gelistirilen, acik
kaynak kodlu bir yazilimdir (Aydemir ve Arslan, 2021).

MediaPipe kiitiiphanesi, yazilim gelistiricilere genis bir yelpazede uygulamalar
olusturmak i¢in kullanabilecekleri ¢esitli goriintii isleme ve makine 6grenimi modiillerini
sunan etkileyici bir aragtir. Bu kiitliphane, kullanicilarin karmasik teorik konulara hakim
olmadan bile yiiksek diizeyde islevsellik eklemelerine olanak tanir. iste MediaPipe

kiitiiphanesinin sagladig1 baslica hizmetle. MediaPipe kiitiiphanesinin sundugu hizmetler
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sunlardir; Yiiz Tespiti ve ylizde nokta olusturma, Sa¢ Segmentasyonu, 3 Boyutlu Nesne
Tespiti, Coklu El Takibi, Poz Siiflandirma, Nesne Tespiti ,Mobil Cihazlarda Takip, Yiiz
Tespiti, Nesne Takibi, Nesne Eslestirme v.d (Sabaz, 2022).

Sekil 3.17. MediaPipe’in sunmus oldugu hizmetlerin (Sabaz, 2022)

MediaPipe Holistic, optimize edilmis bir islem hattina sahip yeni bir insan pozu
topolojisi sunarak, ger¢cek zamanli olarak ¢alisan ti¢ temel bileseni igerir: poz, yiiz ve el.
Bu bilesenler arasinda minimum bellek aktarimiyla ¢alisan ¢ikarim arka uglarina sahiptir.
MediaPipe Holistic, kalite ve hiz degisimlerine bagl olarak bu {i¢ bilesenin birbiriyle
degistirilebilirligini desteklemektedir. Cigir agan 540'tan fazla anahtar noktay birlestiren
bu ii¢ bilesen, 33 poz, 21 el noktas1 basina ve 468 yliz isareti ile birlesik bir topoloji sunar.
Mobil cihazlarda neredeyse gercek zamanli performansa ulasabilen MediaPipe Holistic,
hem mobil (Android, 10S) hem de masatistii cihazlarda kullanilabilir. MediaPipe Holistic,
MediaPipe ailesinin bir parcasi olarak sunulmaktadir ve ayrica erisimi kolaylastirmak
amaciyla arastirma (Python) ve web (JavaScript) i¢in yeni kullanima hazir API'leri de
icermektedir. Bu gelismis 6zellikler, MediaPipe'in giiciinii ve esnekligini daha genis bir
kullanici kitlesiyle bulusturmay1 hedeflemektedir (Grishchenko ve Bazarevsky, 2020).
MediaPipe, cesitli dillerde calistirilabilmesi sayesinde farkli platformlarda gelistirme
yapilmasina imkan tanir. Android, i0S, Java Script, Python ve C++ gibi diller ve
platformlar iizerinde calistirilabilen MediaPipe, 2022 itibariyle tiim modiillerin tim
platformlarda bulunmadigi bir durumu yansitmaktadir. MediaPipe kiitiiphanesindeki bazi

modiiller, belirli platformlar veya dillerle smnirli olabilir. Ornegin, "Face Detection" gibi
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genel ozellikler tiim platformlarda ve bir¢ok programlama dilinde kullanilabilecek genel
amacli modiillerdir. Ancak, "Hair Segmentation" gibi 6zel bir 6zellik belirli bir platforma
veya programlama diline 6zgii olabilir. Bu durumda, "Hair Segmentation" modiilii sadece
Android platformunda ve C++ dilinde kullanilabilir (Sabaz, 2022). MediaPipe
bilinyesinde bulunan Hand Landmaker’in gorevi goriintiide veya videoda bulunan ellerin
yer isaretlerini algilamayi saglar. Ellerdeki anahtar noktalar1 gostermek ve gorsel efektler
olusturmaya yardimei olur. MediaPipe ’ta bulunan el yer isareti algilama modeli, avug igi
algilama modeli tarafindan tanimlanan kirpilmis el goriintiisii lizerindeki belirli el yer
isaretlerini tanimlar. Bir yer isareti model paketi, tespit edilen el bolgelerinde 21 el-

bogum koordinatlarinin anahtar nokta lokalizasyonunu tespit eder (Samaan vd., 2022).
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Sekil 3.18. MediaPipe el anahtar noktalar1 (Samaan vd., 2022)

MediaPipe Pose Landmarker, goriintii veya videodaki insan viicudunun anahtar
noktalarini ¢ikarmay1 saglar. Bu sayede viicudun istenilen bolgesini belirlemek, durus
analizini yapmak ve hareketleri kategorize etmeyi yardimci olmaktadir. Pose
Landmarker, poz anahtar noktalarini tespit etmek icin bir sira islem gerceklestirir. ilk
olarak model goriintii igindeki insan varligini algilar, sonraki islemde algilanan insan
pozuna ait anahtar noktalar1 ¢gikarir. MediaPipe poz yer isareti modeli, sekil 3.19’de
gosterildigi iizere viicut boliimlerinin yaklasik konumunu temsil eden 33 anahtar

noktadan olusmaktadir (Samaan vd., 2022).



43

Sekil 3.19. Poz anahtar noktalari (Samaan vd., 2022)

MediaPipe yiiz dedektorii ile video veya goriintiideki yiizlerin anahtar noktalarini
cikarmay1 saglar. MediaPipe yiiz dedektoriinde yiiziin ¢evresi, gozler, dudaklar ve kaslar
yer isaretlerini birlestiren cizgilerle temsil edilirken, geriye kalan yiiziin her noktasina

karsilik gelen 468 anahtar nokta bulunmaktadir (Samaan vd., 2022).

Sekil 3.20. Yiiz anahtar noktalar1 (Samaan vd., 2022)

MediaPipe, yliz bolgeleriyle ilgili detayli tahminler yapabilen 6zel modeller
sunmaktadir. Yiiz Landmark Modeli, ylizdeki belirli noktalar1 (landmark) tespit ederken,
bu noktalarin dudaklar, gézler ve iris ¢evresindeki detayli bolgeleri igeren 6zel bir model
daha fazla hesaplama maliyetiyle yiiksek dogrulukla tahmin edebilir. Bu detayli modeller,
0zellikle yiiz analitigi uygulamalarinda ve kullanici arayiizii tasarimlarinda 6nemli bir rol
oynayabilir. Ornegin, yiiz ifadelerinin daha ayrintil1 bir sekilde analiz edilmesi veya yiiz
bazl etkilesimlerin gelistirilmesi gibi senaryolarda bu modeller degerli olabilir. Bu tiir
modeller, goriintii isleme ve makine 6grenimi uygulamalarinda MediaPipe kiitiiphanesini

kullanarak gelistiricilere genis bir yelpaze sunmaktadir (Sabaz, 2022).
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3.7. Model Performans Degerlendirme Metrikleri

Makine 6grenmesi algoritmalarinin basarilarin1 degerlendirmek metrikler ve bu
metriklere dayali olarak model performansini degerlendirmek amaciyla ¢esitli
parametreler kullanilmaktadir. Accuracy (dogruluk), genellikle tercih edilen bir metrik
olmasina ragmen, veri seti dagiliminin dengesiz oldugu durumlarda yaniltici olabilir. Bu
nedenle, kesinlik (precision), duyarlilik (recall) ve bu degerlerin harmonik ortalamasi
olan Fl-score gibi alternatif parametreler de kullanilmaktadir. Karisiklik matrisi, modelin
siniflandirma performansini degerlendirmek i¢in gercek ve tahmini degerler arasindaki
iliskiyi gosteren bir matristir. Bu matris, dogru ve hatali tahminleri gorsellestirerek

modelin performansini anlamak i¢in kullanilir. (Ugurlu vd., 2023).

Tablo 3.2. Karigiklik Matrisi GOsterimi

Mevcut Durum
Pozitif Negatif

c % TP FP
£ L&
< y—
@ =
— % FN TN

4

True Positive (TP): Modelin pozitif olarak tahmin ettigi durumlarin gerg¢ekte de pozitif

oldugu durumlari ifade eder. Yani, model dogru bir sekilde pozitif tahmin yapmustir.

True Negative (TN): Negatif deger tahmininin oldugu durumlarin, gercekte de negatif

oldugu durumlari ifade eder. Yani, model dogru bir sekilde negatif tahmin yapmustir.

False Positive (FP): Modelin negatif olmasi gereken bir durumu pozitif olarak tahmin

ettigi durumlar1 ifade eder. Yani, model yanlis bir sekilde pozitif tahmin yapmustir.

False Negative (FN): Modelin pozitif olmasi gereken bir durumu negatif olarak tahmin
ettigi durumlari ifade eder. Yani, model yanlis bir sekilde negatif tahmin yapmistir.
Bu terimler, modelin performansini dlgen ¢esitli metriklerin hesaplanmasinda kullanilir.

Ornegin, hassasiyet (precision), duyarlilik (recall), F1 skoru gibi metrikler, TP, TN, FP
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ve FN degerlerine dayanarak hesaplanir. Bu denklemler, bir siniflandirma modelinin

performansini degerlendirmek igin kullanilan temel metriklerdir.

Accuracy (Dogruluk): Accuracy, modelin dogru tahminlerinin toplam tahminlere
oranin1 dlger. Ideal durumda, bu deger 1'e yaklasmalidur.

Dogruluk = (TN+TP)/(TN+TP+FN+FP) (3.13)

Recall (Duyarhhk): Recall, gergekte pozitif olan tiim durumlarin ne kadarin1 dogru bir
sekilde pozitif tahmin ettigimizi 6lger.

Duyarhhk= TP/(TP+FN) (3.14)

Precision (Kesinlik): Precision, modelin pozitif olarak tahmin ettigi durumlarin ne
kadarinin gergekten pozitif oldugunu 6lger.

Kesinlik =TP/(TP+FP) (3.15)

F-Score: F-Score, Kesinlik ve Duyarliligin harmonik ortalamasidir. Dengeleme metrigi
olarak kullanilir.

F-Score= 2* Duyarlilik *+ Kesinlik /( Duyarlilik + Kesinlik) (3.16)

Bu metrikler, bir siniflandirma modelinin performansini ¢esitli agilardan
degerlendirmemize yardimei olur. Ideal durumda, yiiksek accuracy, recall, precision ve

F-score degerleri istenir, ancak bu metrikler arasinda bir denge kurmak énemlidir.
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4. ARASTIRMA BULGULARI

Gergek zamanli isaret dil tanima sistemleri, isitme engelli bireylerin iletisimini
kolaylastirmada 6nemli bir rol oynamaktadir. Bu sistemler, el, viicut hareketleri, yiiz
ifadeleri ve genel hareketler gibi ¢oklu verileri degerlendirerek isitme engelli kisilere
yonelik yardime1 teknolojik araglardirlar. Gergek zamanli isaret dil tanima, isitme engelli
bireylerin dogal bir sekilde iletisim kurmalarini ve egitim ile is hayatinda daha etkin bir
sekilde yer almalarin1 saglar. Ayrica dijital igeriklere erisimi kolaylastirarak, internet ve
dijital medyanin sundugu imkanlardan faydalanmalarina yardimci olabilirler. Bu
teknoloji, isitme engelli bireylerin toplumsal, egitimsel ve profesyonel a¢idan daha etkin
bir rol oynamalarina katkida bulunmaktadir. Bu noktada yapay zeka algoritmalar1 ger¢ek
zaman isaret dili tanima sistemlerinde oldukg¢a fazla kullanilmaktadir.

Bu ¢alismada, TID’e 6zgii ¢ok kullanilan kelimelere ait isaret dili hareketlerini
tanimaya yonelik bir model gelistirilmistir. Calismada kullanilan TID kelime sayis1 17
olup, her bir kelime 5 denek tarafindan 30 kez tekrar edilerek veri seti olusturulmustur.
Daha sonra MediaPipe ile isaret noktalar1 ¢ikarilarak LSTM simiflandiriciya girilmistir.
LSTM siniflandirici, 3 ardistk LSTM katman (¢ikis boyutu sirasiyla 64, 128, 64) ve
ardindan 3 ardisik Dense katmandan (¢ikis boyutu 64, 32, 17) olusmaktadir. Yapilan
analiz uygulamalarinda i¢in 80%-20% egitim ve test veri seti oranlart esas alinmustir.
LSTM smiflandiricilarin basarilart 10 capraz dogrulamaya gore elde edilmis olup,
asagida detayl bir sekilde sunulmustur. Sonuglar her bir denek i¢in ayr1 ayr1 kisi bagimhi
ve tim denekler bir arada olacak sekilde kisi bagimsiz olarak iki ayr1 boliimde

sunulmustur.
4.1. Kisi Bagimh Sonuclar

Kisi bagimli sonuglar ifadesi, bir modelin performansmnin degerlendirildigi
durumu ifade eder ve bu degerlendirme denek (kisinin) 6zelliklerinden etkilendigi
anlammi tasimaktadir. Bu tiir bir analiz genellikle belirli bireylerin veya deneklerin
lizerinde yapilan test sonuglarini igerir. Bu boliimde deneklerin birbirinden bagimsiz
analiz sonuglart sunulmustur. Asagidaki Tablo 4.1°de egitim/train veri seti i¢in her bir

denege ait 10 capraz dogrulamaya gore basar1 dl¢iitlerinin degerleri sunulmustur.
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Tablo 4.1. Kisi bagiml egitim basar1 6l¢iitleri

Dogruluk Duyarhlik Hassasiyet F1-Skor

Denek1 98,75 98,79 98,75 98,75
Denek2 98,31 98,37 98,31 98,31
Denek 3 98,77 98,79 98,77 98,76
Denek4 98,75 98,86 98,75 98,75
Denek 5 99,19 99,24 99,19 99,19

Tablo 4.1°de belirtildigi lizere egitim sonuglart kiyaslandiginda elde edilen en
yiiksek dogruluk degeri olan %99,19 Denek 5’e ait veri setinde gézlemlenmistir. Asagida
Sekil 4.1°de bu denege ait 10 ¢apraz dogrulama arasinda en yiiksek dogruluk (%100)
degerine sahip denemenin egitim ve test Dogruluk (Accuracy) ve Kayip (Loss) grafikleri

goriilmektedir.

(a) Dogruluk Grafigi (b) Kayip Grafigi
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Sekil 4.1. Denek 5°e ait Dogruluk ve Kayip grafikleri.

Sekil 4.2°de egitim veri seti i¢in Denek 5’e ait 10 ¢apraz dogrulama arasinda en

yiiksek dogruluk degerine (%100) sahip denemenin karmasiklik matrisi goriilmektedir.
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Sekil 4.2. Denek 5 igin egitim veri seti karmagiklik matrisi.

Asagidaki Tablo 4.2°de test veri seti i¢in her bir denege ait 10 ¢apraz dogrulamaya gore

basari dlgiitlerinin degerleri sunulmustur.

Tablo 4.2. Kisi bagimli test basar 6lgiitleri

Dogruluk Duyarhlik Hassasiyet F1-Skor

Denek 1 | 91,76 92,95 91,76 91,66
Denek 2 | 91,18 92,12 91,18 91,05
Denek 3 | 82,45 84,05 82,45 82,1

Denek 4 | 94,9 95,54 94,9 94,82
Denek 5 | 94,71 95,41 94,71 94,67

Tablo 4.2°de belirtildigi lizere test sonuglarin kiyaslandiginda elde edilen en
yiiksek dogruluk degeri %94,71 ile Denek 5’e ait veri setinde bulunmustur. Sekil 4.3’te
test veri seti i¢in Denek 5°e ait 10 ¢apraz dogrulama arasinda en yliksek dogruluk degerine

(%97,06) sahip denemenin karmasiklik matrisi goriilmektedir.
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Sekil 4.3. Denek 5 test karmagiklik matrisi.

4.2. Kisi Bagimsiz Sonuglar

Bu boliimde tiim deneklerin bir arada yer aldig1 kisi bagimsiz analiz sonuglari
sunulmustur. Kisi bagimsiz analiz sonuglar ifadesi, bir modelin performansinin
degerlendirildigi bir durumu ifade eder, bu degerlendirme denek (kisinin) 6zellikleriyle
baglantili degildir. Kisi bagimsiz analiz sonuglari, modelin genelleme yetenegini
degerlendirmek adina 6nemlidir. Model, egitildigi veri setinden farkli bir veri seti veya
farkli bireylerle karsilastiginda ne kadar etkili oldugunu gérmek icin kisi bagimsiz testlere
tabi tutulur. Asagidaki Tablo 4.3’te egitim/train veri seti i¢in 10 capraz dogrulamaya ait
her bir denemenin basar1 Ol¢iit degerleri sunulmustur. Capraz dogrulama sonunda elde

edilen ortalama dogruluk %98,22 olarak lede edilmistir.



Tablo 4.3. Kisi bagimsiz egitim bagar1 dlgiitleri.
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S.No Accuracy Precision Recall F1-Score
Deneme 1 | 98,04 98,07 98,04 98,04
Deneme 2 | 91,72 91,83 91,72 91,72
Deneme 3 | 99,95 99,95 99,95 99,95
Deneme 4 | 96,86 96,91 96,86 96,85
Deneme 5 | 99,61 99,61 99,61 99,61
Deneme 6 | 99,46 99,47 99,46 99,46
Deneme 7 | 99,61 99,61 99,61 99,61
Deneme 8 | 97,65 97,73 97,65 97,66
Deneme 9 | 99,71 99,71 99,71 99,71

Deneme 10 | 99,61 99,62 99,61 99,61
Ortalama | 98,22 98,25 98,22 98,22

Tablo 4.3’te yola ¢ikarak egitim veri setleri i¢in en yiiksek dogruluk degeri

%99,95 ile Deneme 3°te elde edilmistir. Asagida Sekil 4.4’te bu denemeye ait Dogruluk

(Accuracy) ve Kayip (Loss) grafikleri goriilmektedir.
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Sekil 4.4. Deneme 3’e ait Dogruluk ve Kayip grafikleri.

Bu boliimde sunulan kisi bagimsiz analiz, modelin farkli denekler tizerindeki

performansini degerlendirmek adina gerceklestirilmigtir. Tiim deneklerin bir araya

getirilmesi, genel model performansinin bir 6zeti olarak adlandirilabilir. Tablo 4.3'te yer

alan capraz dogrulama denemeleri, egitim veri seti iizerinde yapilan 10 farkli denemenin

sonuglarmni igerir. Bu denemeler, modelin veri seti iizerinde farkli pargalara ayrilan alt

kiime tlizerinde egitilip test edilmesini anlamina gelir. Capraz dogrulama, modelin farkl

veri seti parcalari lizerinde nasil performans gosterdigini daha saglam bir sekilde
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degerlendirmeye yardimci olur ve modelin genelleme yetenegini 6lgmede dnemli bir
aractir. Capraz dogrulama sonuglarindan elde edilen ortalama dogruluk degeri %98,22
olarak belirlenmistir. Bu deger, modelin farkli alt kiime kombinasyonlarinda yiiksek bir
tutarlilikla dogru tahminlerde bulundugunu gésterir. Bu sonuglar, modelin kisi bagimsiz
testlerde yiiksek bir dogruluk elde ettigini ve genel olarak giivenilir bir performans
sergiledigini gostermektedir. Sekil 4.5’te egitim veri seti i¢in Deneme 3’e ait karmagiklik

matrisi goriilmektedir.
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Sekil 4.5. Deneme 3 egitim veri seti i¢in karmagiklik matrisi.

Asagidaki Tablo 4.4’te test veri seti i¢in 10 ¢apraz dogrulamaya ait ayr1 ayr1 basari
Olciit degerleri sunulmustur. Capraz dogrulama sonunda elde edilen ortalama dogruluk

%384,75 olarak elde edilmistir.



Tablo 4.4. Kisi bagimsiz test basar1 olgiitleri.

S.No Accuracy Precision Recall F1-Score
Deneme 1 | 83,53 84,72 83,53 83,52
Deneme 2 | 82,55 82,93 82,55 82,53
Deneme 3 | 87,65 87,79 87,65 87,61
Deneme 4 | 81,96 82,1 81,96 81,92
Deneme 5 | 86,86 86,99 86,86 86,82
Deneme 6 | 85,88 86,37 85,88 85,87
Deneme 7 | 86,67 86,98 86,67 86,43
Deneme 8 | 82,35 82,83 82,35 82,32
Deneme 9 | 83,14 83,62 83,14 83,04

Deneme 10 | 86,86 87,26 86,86 86,85
Ortalama | 84,75 85,16 84,75 84,69
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Tablo 4.4’te gozlemlendigi tizere test veri sonuglarindan kiyaslandiginda en

yiiksek dogruluk degeri %87,65 ile Deneme 3’te elde edilmistir. Sekil 4.6’de test veri seti

icin Deneme 3’e ait karmasiklik matrisi goriilmektedir.
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Deneme 3 test veri seti i¢in karmasiklik matrisi.
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5.  TARTISMA

Teknoloji bir¢ok birey igin iletisimi, egitimi ve gilinlilk yasami kolaylastirmada
onemli bir rol oynasa da mevcut teknolojik ¢coziimlerin ¢ogu isitme ve konugma engelli
bireyler diisliniilerek tasarlanmamustir. Bu eksik, onlarin topluma tam entegrasyonlarinin
oniinde onemli bir engel teskil etmektedir. Bu arastirma tezinde, bu toplulugun
gereksinimlerine uyarlanmis teknolojinin yaratilmasina odaklanarak konu ele alinmistir.
Geleneksel goriintii isleme teknikleri kullanilan isaret dili modellerinin karmasikligi ve
yiiksek hesaplama giicii, gbz oniine alindiginda, bu ¢alisma ile geleneksel yontemlerle
isaret dili tanima sistemlerine alternatif sunulmustur. Calismada kullanilmak {izere
hazirlanan TiD’e ait veri seti MediaPipe kiitiiphanesi kullanilarak olusturulmustur.
MediaPipe kiitiiphanesinin karmasik el hareketlerini dogru bir sekilde algilamada verimli
bir arag¢ oldugu, yapilan ¢alisma ve elde edilen verilerle ortaya konulmustur. Literatiirde
siklikla kullanilan TID’e ait 17 kelime 5 denek tarafindan 30 defa tekrar edilerek bir veri
seti olusturulmustur. Olusturulan veri seti, sirali verilerdeki uzun vadeli bagimliliklar
ogrenmede etkili oldugu kanitlanmig LSTM’i mimarisinde egitilmis ve test edilmistir.
Kisi bagimhi ve kisi bagimsiz olarak egitim ve testte tabi tutulan veri seti sonuglar
degerlendirildiginde, sonuglarin TID kelimeleriyle uyumlu performans gosterdigi
goriilmektedir. Tablo5.1’de yer alan gorsellerde egitilmis modele isaretler gosterildiginde
modelin isaretleri tahmin etme ve metne doniistiirme islemi yer almaktadir. Kisi bagimhi
ya da kisi bagimsiz egitim ve testler sonuglarindan yola ¢ikarak, ortaya konulan modelin
TID’e ait tiim kelimelere (isaretlere) etkili bir sekilde uygulanabilir oldugu

goriinmektedir.

Tablo 5.1. Modelin TiD’e ait isaretleri tahmin etme gorselleri

anismak Arkadas Tanismak Polis AriHata Yukari Hata Yukari Hata

K ‘. esekkur etmek
Dusunmek o X Dusunmek

Arkadas Hata Iyi




54

T Openc Faed CREE

g - Tanismak Arkadas Tanismak Arkadas
P B Bl Kafa Hata Begenmek Sen Seni seviyo

Dikkatli 0lmak . <
esekkur etmék &

PDusunmek

San

Konum Seni Seviyorum Tamsmak

Kisi bagimli egitim basar1 Olgiitleri olduk¢a yiiksek ve tutarli bir performans
sergilemektedir. Her bes denek i¢in dogruluk, duyarlilik, hassasiyet ve F1-skorlart %98'in
tizerindedir. Ozellikle, Denek 5'in %99,19 ile en yiiksek basar1 dlgiitlerine sahip olmasi
dikkat ¢ekicidir. Bu bulgular, kullanilan egitim verilerinin, modelin belirli isaretleri dogru
bir sekilde tanima yetenegini artirdigin1 ve kisi bagimli testlerde yiiksek dogruluk ve
performans elde ettigini ortaya koymaktadir. Kisi bagimli test sonuclarina bakildiginda,
ortalama dogruluk orani %90"n iizerinde olup, deneklerin duyarlilik, hassasiyet ve F1-
skorlar1 da tatmin edici diizeydedir. Ozellikle Denek 4 ve Denek 5, yiiksek dogruluk,
duyarlilik, hassasiyet ve Fl-skorlar1 ile one g¢ikmaktadir. Bu sonuglar, olusturulan
modelin Tiirk Isaret Dili icin etkili bir sekilde ¢alisigini ve kullanic1 bagimli testlerde
giivenilir sonuclar elde ettigini géstermektedir. Ancak, Denek 3'lin diisiik dogruluk oran
dikkat ¢gekmektedir; bu durumun detayli bir sekilde incelenmesi ve ihtiyag olursa modelin
iyilestirilmesi gerekmektedir. Kisi bagimsiz egitim basar1 Olgiitleri ortalama olarak,
dogruluk, hassasiyet, duyarlilik ve F1-skoru %98 olarak dlglilmiistiir. Bu, modelin kisi
bagimsiz egitim verileri ilizerinde genel bagar1 gosterdigini ancak, Deneme 2'deki diisiik
performansindan dolayr modelin zayif noktalarinda iyilestirmeler yapilmasi gerektigini
gostermektedir. Kisi bagimsiz test basar1 Olgiitleri, modelin genelleme yetenegini
degerlendirmek i¢in kullanilmistir. Modelin dogruluk, hassasiyet, duyarlilik ve F1-skoru
ortalama %84,75 olarak bulunmustur. Bu, genelde modelin kisi bagimsiz test verileri
tizerinde basarili bir performans sergiledigini gosterir. Ancak, bazi denemelerde daha
diisiik performanslar gézlemlenmistir. Ornegin, Deneme 4’te dogruluk ve F1-skoru %81'
in altindadir. Benzer sekilde, Deneme 2'de diger denemelere kiyasla daha diisiik bir
performans goriilmektedir. Bu diisiik performans, deneklerin boyutlar1 veya veri
ornekleri tizerindeki farkliliklarindan kaynakli sonuglarin degisebilecegine isaret
etmektedir. Kisi bagimsiz ¢alisma, daha biiyiik bir veri setiyle (2550 6rneklem) ¢alismis

olmasina ragmen veri setinin biiyiikliigii tek basina basar1 oranini belirlemez; veri setinin
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cesitliligi ve temsil giicii de onemlidir. Kisi bagimli ¢alisma, %94,71 basar1 oraniyla kisi

bagimsiz c¢alismadan daha yiliksek bir dogruluk elde etmistir. Bu durum, kisi bagimli

modelin, belirli kelimeleri i¢eren kiigiik bir veri setinde daha iyi performans gosterdigini

dogrulamaktadir. Karsilagtirma amaciyla bu tez ¢alismasinda onerilen model ile literatiir

yapilmis benzer ¢alismalara iligkin basar1 degerleri Tablo5.2de sunulmustur.

Tablo5.2. Isaret tanima sistemleri modellerinin karsilastirmasi.

Kaynak Yaklasim (Metot, Veri seti toplama araci ve Veri Siniflandirct  %Bagsari
Kullanilan isaret Dili ) kiimesi
. i 0,
Saengsri Dinamik _ . 20 kelime %94
vd.,2012 Tanima Elektronik Tayland isaret 1000 YSA
Sistemi Eldiven dili orneklem
Tangsuksa | Hough . 24 harf %95
ntvd, 2014 | Doniisiimii E:g‘;\t/re%”'k ASL 2580 YSA
Teknigi orneklem
Wang vd,, - Elektronik . %95
2006 | Gizli MAOV £y o vy | ggp  AMENTKaN 26Haf  YSA
Modelleri - . isaret dili
Motion Sensor
Sarawat 40 sozciik %95
vd., 2015 | Olasiliksal Bir  Elektronik Amerikan 6000 YSA
Model Eldiven isaret dili Orneklem
Porfirio vd., 61 farkli %96
2013 I RGBD
SOLCUEVE Gy AR g SVM
2D Gosterimi dili P
goruntusu
Sun C. vd., | Gradyan . %85
. . 73 kelime
2013 | Odakl Kinect Sensor ~ \merikan 1971 SVM
Histogram isaret dili .
orneklem
Tanimlayici
Hisham ve
Hamouda, | Dinamik %89
2019 | Hareket 40 kelime
Tanima Kinect Sensor Arap isaret dili 1200 KNN, SVM
Sistemi O6rneklem
Ozcan ve Hiperparametr .
Bagtiirk, | e Video Kamer igllgélme %93
2020 | Optimizasyonu €0 Kamera Tiirk Isaret dili CNN
" . O6rneklem
Y ontemi
Pacal ve VG
Alaﬂ;l(;lz’g Derin 10 rakam ?Ae;t')\ilfetNet %97
Ogrenme Video Kamera Tiirk Isaret dili 1500 ?
Yaklagimlari orneklem DI Gl
§ EfficientNe
Tesmer ve | Derin Banelad 37 harf %99
Ahmed, | Ogrenme Video Kamera . angt 3.1‘?5 3219 CNN
2020 | Mimarisi fsaret Gt Srneklem
1 0,
Halder ve Amerikan(alfa 26 A_SL SVM, KNN, %99
Tayede, | 1 . poz 5 i Random
2021 P MediaPipe Hint(alfabe) (156000
Tahmin o . . N Forest,
. - Kiitiiphanesi Italyan(alfabe)  6rn),24 -
Sistemi : . Decision
ASL (rakam) Hint harfi Tree. YSA
Tiirk (rakam) (4972 6rn) ' '
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Subramani RNN, GRU %95
anvd.,, | ; . MOPGRU
2022 | 1nsan Poz MediaPipe o 13kelime oy,
Tahmin itiinh . Hint isaret dili ~ 1662 :
Sistemi Kiitiiphanesi orneklem BIGRU,
BILSTM
Sundar ve | Insan Poz P . %99
Bagyamma | Tahmin M.i'aq'lalli’lpe . Ame”k‘i‘{? 26 harf LSTM
1,2022 | Sistemi Kiitliphanesi isaret Dili
Kiricivd., LSTM -
2022 | insan Poz MediaPipe 29 harf
Tahmin Kt hafl i Tiirk isaret dili 870
Sistemi utuphancs Orneklem
Dewanjee, LSTM, RNN, %96
2021 | Insan Poz 10 kelime KNN, SVM,
Sistemi p 3 orneklem Naive Bayers
Ko vd., . - %93
2019 | Diziden Diziye ~OpenPose Kore fsaret dili ig g‘;rznle RNN, LSTM,
Ceviri Modeli  Kiitiiphanesi (KETI dataset) . GRU
orneklem
Santhaling 51 %99
am vd,, | Videodan OpenPose kelime
2020 | Anahtar Nokta b O GMU-ASL51 4333 LST
Kiitiiphanesi .
Cikarimi orneklem
Kim ve insan Poz 10 sozciik, %81
Jung, 2021 | 14pmin O?ef'Plfse . Kore isaret dili  +o200 CNN
Sistemi Kiitiiphanesi orneklem
Bu calisma | Tiirk Isaret dili %94,71
(Kisi | Insan Poz . (en ¢ok 17 sozciik
bagitmiy) | Tahmin ediablpe  kullanilan 510 B3
Sistemi p kelimeler) orneklem
Bu ¢alisma | ; Tiirk Isaret dili i %87,65
(Kisi ?;ﬁr‘:“ioz MediaPipe (en gok gssgmk LSTM
bagimsiz) | giciomi Kiitiiphanesi kullanilan Srneklem
kelimeler)

TID kelimeleri kullanilarak yapilan ¢alismayi literatiirdeki diger calismalardan
ayiran en onemli 6zelligi modelin performansini degerlendirmek i¢in hem kisi bagimh
hem de kisi bagimsiz degerlendirmeleri icermesidir. Bu, modelin spesifik kisilere 6zgii
performans degerlendirilmesinin yani sira tiim deneklerden olusan veri setini de
degerlendirmeye olanak tanir. Calisma, olusturulan veri setini farkli denekler ve
ortamlarla zenginlestirerek gerceklestirilmistir. Bu, modelin farkli kisilerin ve cesitli
ortam kosullarinin etkisi altinda nasil performans gosterdigini anlamak agisindan
onemlidir. Bu faktorler, modelin genelleme yetenegini daha gercekci bir sekilde
degerlendirmesine imkani1 saglar. Hazirlanan veri seti, ¢esitli deneklerin katilimiyla
zenginlestirilmis olup, modelin farkli viicut yapilarina, hareket tarzlarima ve cesitli
kullanic1 profillerine karst etkinligini degerlendirmek i¢in genis bir yelpazede bilgiler

icermektedir. Daha genis bir veri seti, modelin ¢esitli senaryolara ve kullanic1 gruplarina
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uyum saglama yetenegini daha iyi gosterebilir. Boyle bir veri setinin olusturulmast,
calismanin sadece belirli kisilere 6zgli degil, ayn1 zamanda farkli kisiler ve g¢evresel
kosullar altinda da etkili olup olmadiginin daha kapsamli bir sekilde degerlendirmesine

olanak tantyacaktir.
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6. SONUC

Bu arastirma, isitme ve konusma engelli bireylerin teknoloji kullaniminda
karsilastiklar zorluklara odaklanarak, 6zellikle isaret dili tanima sistemleri lizerinde yeni
bir bakis ag¢is1 sunmay1 amaglamistir. Geleneksel goriintii isleme tekniklerine dayali isaret
dili modellerinin karmasiklig1 ve yiiksek hesaplama giicli gereksinimi, bu bireylerin
giinlik yasamlarina entegre olmalarini zorlagtirmaktadir. Bu kapsamli arastirma tezi,
isitme ve konusma engelli bireyler i¢in 6zel olarak tasarlanmis bir teknoloji yaklagimini
ele almaktadir. Bu kapsamda yapilan ¢alismada, MediaPipe kiitiiphanesi ve LSTM
mimarisi kullanarak gelistirilen alternatif bir yontemle, isitme ve konusma engelli
bireyler i¢in daha erisilebilir bir teknoloji dnerilmektedir. iki 5nemli odak noktas: bulunan
calismada, TID iizerinde ¢alisan bir insan Poz Tahmin Sistemi ve bu sistemin kisi bagimli
ve kisi bagimsiz olarak degerlendirilmesi yer almaktadir. Calismada kullanilan veri seti,
MediaPipe kiitiiphanesi araciligiyla hazirlanmis ve geleneksel goriintii isleme teknikleri
yerine derin 6grenme temelli bir yaklasimla isaret dili tanima sistemlerine alternatif
sunmustur. Elde edilen sonuglar, kisi bagimli egitim ve test verilerinde yiiksek dogruluk
ve performans gosteren bir model ortaya koymaktadir. Bu, belirli isaretleri dogru bir
sekilde tanima yeteneginin kisisel veri setleri iizerinde gelistirildigini gostermektedir.
Ozellikle, Denek 5'in %99,19 basar1 oraniyla dikkat cekici bir performans sergilemistir.
ancak, kisi bagimsiz test sonuglari, genel basari oranlarinin %84,75 oldugunu
gostermektedir. Baz1 denemelerde diisiik performans gézlemlenmis olup, bu durumun
detayli bir sekilde incelenmesi ve modelin iyilestirilmesi gerekliligini gostermektedir.
Elde edilen bulgular, isitme ve konusma engelli bireylerin isaret dilini tanimada
geleneksel yontemlere alternatif bir ¢6ziim sunmanin olasiligin1 kanitlamaktadir. Bu
calismayla, isitme ve konusma engelli bireylerin teknolojiye entegrasyonunu artirmak
adma var olan caligmalara ek katki sunacagi varsayillmakta ve daha da gelistirilmesi
gereken noktalarinin oldugu diistintilmektedir.

Gelecekte, bu metodolojinin genis bir kullanici kitlesi iizerinde test edilmesi ve
geri bildirim aliarak gelistirilebilecegi ongoriilmektedir. Daha biiyiik ve ¢esitli bir veri
seti kullanimi, modelin farkli kisilere ve gesitli cevresel kosullara nasil tepki verdigini
Ogrenmenin yani sira, modelin performansini gelistirmede de yardimei olacaktir. Kisiden
bagimsiz egitim ve test sonuglarindan yola ¢ikarak, var olan veri setindeki deneklerin
boyutlar1 veya 6zellikleri tizerindeki farkliliklar1 dengelemek i¢in yontemler kullanilmast,

modelin farkli boyuttaki denekler karsisinda dengeli bir performans sergilemesine
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yardimct olacaktir. Gergek diinyada test etmek adma gesitli test ortamlarinin
olusturulmasi ornegin, farkli aydinlatma kosullari, arka planlar veya gevresel giiriiltii
seviyeleri gibi faktorleri dikkate alarak modelin performansinin gelistirilmesi saglanabilir
ve modelin gercek zamanli bir uygulamada nasil performans gdsterecegini
degerlendirebilir. Ger¢cek zamanli uygulama durumlari, modelin pratikteki
kullanilabilirligi hakkinda daha fazla bilgi saglayacaktir. Modelin kullanilabilirligi ve
kullanici dostu olma 6zelliklerini degerlendirmek adina dogrudan kullanicilarla
etkilesimde bulunmasi ve geri bildirim alinmasi, modelin kullanici ihtiyaglarina daha iyi
uyum saglamasina yardimci olabilir. Ayrica Tiirk Isaret Dili disinda farkli isaret dillerini
iceren veri setleri kullanarak modelin dil ve kiiltiir baglaminda nasil performans
gosterdigini degerlendirilebilir. Diger taraftan, giintimiizde bireylerin genellikle mobil
cihazlar1 sik¢a kullanmalart nedeniyle, isaret dili tanima sistemlerinin mobil
uygulamalara entegrasyonu ve tasinabilir cihazlarda etkili bir sekilde calisabilme
yetenekleri lizerine ¢aligmalar gergeklestirilebilir. Bu gelistirmeler, modelin daha genis
bir kullanici kitlesi i¢in daha etkili ve kullanici dostu hale getirilmesine katki saglayabilir.
Sonug olarak, bu ¢alisma, isitme ve konusma engelli bireyler i¢in daha etkili ve kullanict
dostu bir teknoloji ¢oziimii sunma amacini tagimaktadir. Elde edilen sonuglar, modelin
belirli kisilere 06zgii ve genel bir kullanim durumunda basarili olabilecegini

gostermektedir.
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