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Oz

fletisim, insanlarin duygu, diisiince veya bilgiyi cesitli yollar kullanarak karsi tarafa aktarma siirecidir.
fletisimde en etkili yollardan birisi ise dildir. Dil, insanlarin giinliik hayatini kolaylagtiran bir iletisim
aracidir ve bu iletisim aracini kullanamayan isitme engelli birgcok insan vardir. Isitme engelli
insanlarin, toplum igerisinde iletisimini kolaylastirmak i¢in isaret dilleri gelistirilmistir. Her tilkenin
kendi konusma diline 6zgii isaret dili mevcuttur. Bu ¢alisma erisime agik Tiirk isaret dili rakamlarina
odaklanmistir. Isaret dili, toplumun her kesimi tarafindan bilinmemektedir. Bu durum, isitme engelli
insanlarin bulunduklar sosyal ortamlarda iletisim aksakliklarina neden olmaktadir. Isitme engelli
olmayan ancak isaret dilini bilmeyen bir birey de ayni problemi yasamaktadir. Bu ¢alismanin amaci,
isaret dilini kullanan insanlarin ne anlatmak istedigini derin 6grenme mimarisi lizerinde tespit
etmektir. Bu amagla, isaret dili rakamlarinin, son zamanlarda popiilerligi artan siyam sinir ag ile
tanimlanmas1 bu calismada gergeklestirilmistir. Siyam sinir aglary, goriintii kiimesinde ayni
gorintiileri eslestiren bir derin 6grenme modelidir. Bu aglari kullanarak Tiirk isaret dilinde kullanilan
rakam gorintiilerini tanimlamay1 gergeklestirdik. Elde edilen eslestirme basar1 oran1 %98,16'dr.
Sonug olarak, bu ¢alisma ile Tiirk isaret dili rakamlarinin tanimlanmasinda siyam sinir aglarinin
basarili oldugu goriilmistiir.

Anahtar Kelimeler: Siyam Sinir Aglari, Tiirk Isaret Dili, Rakam Tanimlama, Derin Qg“renme.

Abstract

Communication is the process of people transferring emotions, thoughts or information to the other
party in various ways. One of the most effective ways of communication is language. Language is a
communication tool that makes people's daily life easier and there are many hearing impaired people
in our lives who cannot use this communication tool. Sign languages have been developed to facilitate
the communication of hearing impaired people in society. There are specific sign languages varying
according to the language of the countries. This study focuses on the Turkish sign language digits that
are publicly available. Sign language is not known by all people of society. This situation causes
communication disruptions in the social environments where hearing impaired people are present.
A person who has not hearing impaired but cannot use sign language has the same problem. The aim
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of this study is to determine what people using sign language want to tell by using a deep learning
architecture. For this purpose, the identification of digits in Turkish sign language has been realized
by using the recently popular siamese neural network in this study. Siamese neural networks are a
type of deep learning model that matches the same images in an image dataset. Using these networks,
we have identified the digits used in Turkish sign language. The success rate of the matching was
98.16%. Consequently, siamese neural networks were found to be successful in identifying Turkish

sign language digits with this study.

Keywords: Siamese Neural Networks, Turkish Sign Language, Digit Recognition, Deep Learning.

1. Giris

fletisim, goénderici tarafindan ifade edilmek
istenen duygu, diisiince veya bilgilerin aliciya
cesitli araclar vasitasiyla aktarilmasi siirecidir
[1]. iletisimde en énemli unsur araa dildir [2].
insanlar kendi aralarinda iletisimi
kolaylastirmak ig¢in dil unsurunu sikg¢a
kullanmaktadirlar [3]. Her toplumun kendine
6zgli bir konusma dili vardir [4]. insanlar bu
konusma dilini dogrudan veya dolayl bir sekilde
kullanarak kendilerini ifade ederler. Ancak
duyma yetisini bazi insanlar c¢esitli sebeplerden
dolay1 kaybedebilmektedir. Isitme engelli olan
bu insanlar sosyal ortamlarda kendilerini ifade
etmede giicliikler ¢ekebilmektedir. Bu sebeple,
her toplum isitme engelli insanlarina yonelik bir
isaret dili gelistirilmistir [5]. Isaret dili, ses
olmadan viicudun parmak, el ve kol uzuvlari ile
ifade edilen bir dildir [6]. Isaret dili engelli
insanlarin  kendilerini ifade etmek icin
kullandiklar: ve iletisimlerini kolaylastiran bir
beden dili olarak degerlendirilmektedir. Bu dil,
konusma dili gibi harf, o6zel karakter ve
rakamlardan olugmaktadir [7].

Ulkemizde 2015 yihinda Tiirkiye Istatistik
Kurumu (TUIK)'in verilerine gére, 406 bin erkek
ve 429 bin kadin olmak tizere toplamda yaklasik
836 bin isitme engelli vatandasimiz
bulunmaktadir [8]. isaret dili isitme engelliler
icin bir kolaylik olsa da toplumun her kesimi
isaret dilini bilmemektedir [9]. Bu kapsamda,
teknolojik araglar kullanilarak isaret dilini
bilmeyen kisilerin ihtiya¢ halinde bu dili
kullanmalarin1 saglamak tizere akilli araglarin
sunulmast  makul  bir ¢6ziim  olarak
goriilmektedir. ilgili problemin ¢éziimiine katki
sunmak amaciyla bu ¢alisma kapsaminda Tiirk
isaret dilindeki rakamlarin ileri diizey goriintii
isleme teknikleri yardimiyla tanimlanmasini
saglayan bir model 6nerisi sunulmustur.

Bu makalenin geriye kalan boéliimleri su sekilde
diizenlenmigtir: ~ 2.béliimde ilgili literatiir

o0zetlenmistir. 3. boliimde, veri seti ve SSA
hakkinda kisa bilgiler verilmistir. Boélim 4
deneyde elde edilen bulgular1 icermektedir. Son
iki bolim ise sirasiyla tartisma ve sonug
boliimlerinden olugmaktadir.

2. ilgili Cahismalar

Giris boliimiinde s6zii gecen problemi en alt
seviyeye disiirmek icin teknolojinin
olanaklarindan faydalanmak ve bunu pratige
doniistiirmek uygulanabilir bir ¢6ziim olarak
gorilmektedir. Bu amagla goriinti isleme,
insanin uzuv hareketlerini tespit eden, hedefi
dogrultusunda hizli ve dogru bir sekilde
sonuclandiran  yazilim  teknolojisi  olarak
kullanilabilir [10,11]. Bu teknoloji ile hali
hazirda cesitli modeller gelistirilmis
durumdadir. Gelistirilen bu modeller igerisinde,
son zamanlarda popiilerligini artirmis olan
yontemlerden biri de derin 6grenme
modelleridir [12,13].

Bu calismada, belirtilen problemin ¢6ziimiine
katkida bulunmak i¢in derin 6grenme aglari
Tirk isaret dilinin rakamlarindan olusan
gorlintii kiimesi lizerine uygulanmis ve siyam
sinir aglar1 (SSA) kullanilarak gorintiileri

tanimlama ve sonrasinda eslestirme islemi
gerceklestirilmistir.
Isaret dillerinin tanimlanmasi ve

siniflandirilmasi isleminde bir¢ok teknik ve
yontem Onerilmistir. Lionel Pigou ve ark [14],
ftalyan isaret dilinden 20 el hareketini
tanimlamaya yonelik bir calisma
gerceklestirmislerdir. isaret dilini tanimlamada
kendilerinin tasarladig iki adet Evrisimsel Sinir
Ag1 (ESA) modeli ile bir adet Yapay sinir ag1
(YSA)'n1 kullanarak sonuglari birlestirmislerdir.
Elde ettikleri basar1 orani %91,7’dir. Vivek
Bheda ve ark [15] calismalarinda Amerikan
isaret dilindeki rakamlar1 derin 6grenme
modelini kullanarak tanimlamiglardir.
Kullandiklar: veri seti kiigiik 6l¢ekli oldugu igin,
goriinti seti  veri c¢ogaltma yontemleri
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kullanilarak  arttirilmigtir. Calismalarinda
arastirmacilarin tasarlamis oldugu ESA modeli
ile tanimlama islemi gergeklestirilmistir. Elde
edilen basar1 orani %97 olarak rapor edilmistir.
Burcak Demircioglu ve ark [16] calismalarinda,
Tirk isaret dili alfabesini tanimlamay:
basarmislardir. Bunun i¢in parmak, el ve kol
uzuvlarinin hareketini takip eden Leap Motion
adi verilen sensorlii bir cihaz kullanilmistir. Bu
cihaz ile es zamanli uzuv hareketlerini yakalayip
daha sonra Rastgele Orman (RO) ve Cok
Katmanh Algilayict (CKA) yontemleri ile
siniflandirma islemi arastirmacilar tarafindan
gerceklestirilmistir. Elde ettikleri siniflandirma
basar1 orani en iyi CKA yontemi ile %96,67’dir.
Abul Kalam ve ark [17] calismalarinda Amerikan
isaret dilindeki rakam imgelerini
siniflandirmistir. Arastirmacilar veri setindeki
700 adet imgeyi 10 farkli agidan déndiirmiis ve
toplamda 7000 goriintii kiimesi olusturmustur.
Daha sonra tasarladiklar1 ESA mimarisine artan
bloklar1 (Residual blok) katarak siniflandirma
islemini gerceklestirmislerdir. Elde edilen basar1
orant %97,28 olarak bildirilmistir. Bogdan
Kwolek ve ark [18] ¢alismalarinda Japon isaret
dilindeki 41 karakteri tanimlamak ve
siniflandirmak  igin  SSA’y1  kullanmustir.
Eslestirme isleminde siyam ag modelinin
sonunda Destek Vektér Makineleri (DVM)
calismada kullanilmistir. Test asamasinda tek
SSA ile iki adet SSA modelini birlikte kullanarak
deneysel calisma gerceklestirilmistir. Tek SSA ile
elde edilen basar1 orani %74,3 iken; iki SSA
modelinin birlesimi ile elde edilen basar1 orani
%78,6 olarak rapor edilmistir.

3. Materyal, Model ve Metot
3.1. Veri Kiimesi

Veri kiimesi, 0 ile 9 arasindaki rakamlar:1 temsil

eden Tirk isaret dili goriintilerinden
olugsmaktadir. Goriintiller, Ankara Ayranci
Anadolu Lisesi'nde egitim gérmiis 218

6grencinin katilimiyla olusturulmustur. Her bir
o0grenciden 0-9 arasi rakamlar1 gosterecek
sekilde 10 adet isaret dili goriintiisii elde
edilmistir. Veri kiimesi toplamda 2180 imgeden
olusmaktadir. 0 ile 9 arasi rakamlarin isaret
gorintiilerine ait bir alt 6rnek kiimesi Sekil 1’ de
gosterilmistir. Veri goriintiileri erisime agiktir
[19] ve her bir goriinti 100x100 piksel
coziiniirliige sahiptir. imge formati JPEG olup, ii¢
renk kanalindan (RGB) olusmaktadir.

L L] [ (84 (¥
N C] Il Rl )

Sekil 1. Rakamlardan olusan Tiirk isaret Dili
gorintiilerinin bir alt 6rnek kiimesi [19].

Bu calismada veri kiimesi 0 ile 9 arasindaki
rakamlari temsil edecek sekilde 10 adet sinifa
ayrilmistir. Veri kiimesinin %751 egitim verisi,
%251 ise test verisi olarak ayrilmistir. Simif
bazinda imge sayisinin degismesi nedeniyle her
siniftan  toplamda 205 goriinti rastgele
secilmistir. Neticede 2050 goriintiiden olusan bir
veri kiimesi Uzerinde c¢alisilmistir. Buradaki
amag, siniflar arasinda dengeyi saglayarak SSA
modelini verimli bir sekilde kullanabilmektir
[20]. Ayrica bu ¢alismada, JPEG goriintii formati
tasinabilir gri harita (PGM) formatina
cevrilmistir. Boylece deneysel c¢alismalar gri-
seviyeli imgeler lizerinde gerceklestirilmistir.

3.2. Optimizasyon Yontemi

Adaptive moment (Adam) optimizasyon
yonteminde temel amag¢ her devir sayisinda
0grenme Kkatsayilar1 kendilerini yenileterek
hedef noktasina daha da yaklastirmaktadir. Yani,
Adam Adadelta ve RMSProp gibi optimizasyon
yontemlerinde uygulandig1 gibi sadece elde
edilen gradientlerin (g) karelerini (v;) isleme
dahil etmez, ayrica ge¢misteki gradientlerin
karelerini almadan da (m;) isleme tabi tutar
[21]. Belirtilen islem adimlar1 Denklem (1)-(5)
arasinda gosterilmistir.

my=Bym_1+ (1 —-B1g: ey

Ve = Bavig + (1 — B2)g? (2)
me

T TopY )
Ut

T ToRs )
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Sekil 2. SSA modelinin ¢alisma prensibi.

Briq = 0, — ——
t+1 = B¢ \/v_t+emt (5)

3.3. SSA Modeli

SSA, birbirinin aynisi iki YSA modelinden olusan
ve iki farkli girdisi olan derin 6grenme mimarisi
tliriidiir. SSA, sinir aglarinda kullanilan agirhik
degerleri modelin icinde yer alan her iki YSA
aginda da ortak olarak kullanmaktadir. Yani
parametre degerleri ve giincellemeleri SSA
modelinin icerisinde bulunan iki YSA modeliyle
paylasilarak sonuca gidilmektedir [22]. SSA
modeli, girdi olarak verilen iki goriintiiniin
birbirine benzer ya da farkli olup olmadigini ag1
egiterek kullaniciya verir. SSA modelinin ¢alisma
prensibi  blok semalar ile Sekil 2’de
gosterilmistir.

SSA modeli ilk olarak LeCun tarafindan imza
dogrulama problemini ¢6ziimlemek igin
kullanilmistir [23]. Burada imzalarin ilgili kisiye
ait olup olmadigin1 dogrulamak amaglanmistir.
SSA modelleri girdi olarak girilen iki adet
gorintiiyii eslestirme yaparak iki gorinti
verisinin de aynmi olup olmadigini, model
icerisinde kullanilan sinir aglarinin birbirleri ile
paylastign ~ agirhk  parametrelerine  gore
belirlemektedir. Eger iki goriintiiden elde
ettikleri agirhk parametreleri yaklasik deger
olarak birbirine benzer sonuglar iiretiyor ise
gorintiilerin ayni olduguna karar verilmektedir.
Burada SSA modelinde bir esik degeri
kullanilmaktadir. Bu nedenle, SSA modeli

icerisinde yer alan iki sinir agindan elde edilen
sonuc degerleri arasindaki fark alinmaktadir. Bu
fark eger esik degerin altinda ise model,
gorintiller benzerdir ya da aynidir sonucunu
vermektedir; aksi halde model sonuglarin farkl
oldugu seklinde bir ¢ikti iiretmektedir. Gorlintii
tizerinde piksellerin her birinin bir sayisal degeri
oldugundan, SSA modeli igerisinde pikseller
arasinda uzaklik formiilii olarak genelde Oklid
kullanilmaktadir.

OKklid formiiliiniin tamimina Denklem (6)’da yer
verilmistir. SSA modeli igerisinde agirhk
parametreleri i¢in kullanilan bir esik degerini

hesaplamada ise Hata fonksiyonu formiilii
kullanilmaktadir. Hata fonksiyonu ile ilgili
formiil Denklem (7)'de tanimlanmistir. Bu

denklemlerde U degiskeni, uzaklhig; x ve y
degiskenleri, sinir aglarinin iiretmis oldugu iki
vektorli temsil etmektedir. Y, iki girdi
goriintlistiniin ayn1 olmasi durumunda bir
degerini; farkli olmasi durumunda sifir degerini
alan bir durum degiskenini temsil eder.

(6)

H=(1- Y)%U2 + (Y)%max(o,m -2 (7
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Tablo 1. SSA modelinde kullanilan katmanlar ve parametre degerleri.

Katman Tiir / Boyut Filtre Boyutu Oran Aktivasyon
Giris Goriintii Pgm /100x100 -
1 Evrisimsel -/ 50x50 - relu
2 Havuzlama En biiytik / 2, 2 3x3 relu
Seyreltme - - 0,25
3 Evrisimsel -/ 50x50 - relu
4 Havuzlama En biytik / 2, 2 3x3 relu
Seyreltme - - 0,25
5 Diizlestirme - - relu
Dense 128 - relu
Cikis Seyreltme - - 0.1
Dense 50 - relu

SSA modeli igerisinde kullanilan ESA model
mimarisinde, evrisimsel katman, havuzlama
katmani, aktivasyon katmanlar1 ve diizlestirme
(flatten) katmani bulunmaktadir [18,24]. Bu
katmanlarin gorevleri su sekilde agiklanabilir:
Evrisimsel katmanin goérevi, giris goriintiisiiniin
secilen filtre ile dolastirilmasi islemine dayanir.
Filtrenin boyutu 3x3, 5x5 veya 7x7 piksel
olabilir. Boylece goriintiiye uygulanan filtre ile
sonraki katmanin (m;xm,) girisi olusturulur
[25,26].

Aktivasyon haritalar1 bu evrisim siirecinin bir
sonucu olarak ortaya ¢ikar. Aktivasyon haritalari
yerel ayirt edici 6zelliklere sahiptir. Yani veri
kiimesinden elde edilen 6zniteliklerin tutuldugu
haritalardir  [26,27]. Havuzlama katmani,
goriintii 6zelliklerini korur, gériinti boyutunu ve
maliyetlerini azaltir ve ayrica goriintii bilgilerini
bozulmadan tutar. Diizlestirme katmani ise ¢ok
boyutlu bir ¢iktiy1 Dense gibi sinir aginin son
katmaninda yer alan katmanlara
dogrusallastirarak girdi verisi olarak verir
[28,29]. Ayrica seyreltme filtresi (dropout) ise
katmanlardaki o6zellikleri azaltarak modelin
isleyisini rahatlamak iizere kullanilir [30]. Bu
calismada kullanilan sinir aglarinin parametre
degerleri Tablo 1’de gosterilmistir.
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Deneysel ¢alismada, kullanilan SSA modelinin
veri giris boyutu 50x50 olarak ayarlanmistir.
Calismanin SSA modeli, Python dilinde Keras
kitiiphanesi kullanilarak derlenmistir [31]. SSA
modeli icin Adam optimizasyon yontemi se¢ilmis
ve devir sayisi (epoch) 40 olarak ayarlanmistir.
Devir sayisinin 40 alinmasinin sebebi eslestirme

basarisini artik gelistirememesinden
kaynaklanmistir.
4. Bulgular

Bu makaledeki deney, 64 bitlik Windows 10
isletimi tizerinde kurulan Python 3.6 yazilimi
kullanilarak  derlendi. Python kodlarinin
derlenmesi Jupyter Notebook araytizii tizerinden
gerceklestirildi. Kullanilan bilgisayarin
ozellikleri; NVIDIA GeForce 2 GB grafik karti,
Intel© i5 -Core 2.5 GHz islemci ve 8 GB RAM’e
sahiptir. Ayrica, bu ¢alismanin SSA modelinde
mini-batch degeri 5, 6grenme orani 0.001 ve
Adam optimizasyonunda beta (f) degeri ve
gecikme faktori 0.9 alinmistir. Mini-batch
parametresi birden fazla girdinin model
lizerinde ayni anda islemesi durumudur [32]. Bu
durum ise kullanilan bilgisayarin donanimsal
gereksinimlerinden kaynaklandigl i¢cin 5 degeri
alinmistir.
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Bu ¢alismanin gegerliliginin ve performansinin
Olciilmesi; duyarhlik, 6zgiillik ve dogruluk ile
iligkili olarak dogru pozitif (DP), dogru negatif
(DN), yanlis pozitif (YP), yanlis negatif (YN)
indislerine dayanmaktadir [33,34]. Performans
metriklerinin hesaplanmasinda i¢in kullanilan
formiiller Denklem (8) ile Denklem (11)
arasinda tanimlanmistir.

(DP)

Duyarlilik (Duy)= DPITM) (8)
Ozgiinliik (0z) = (fogp) 9)
F-skor (F-skr)= ml)fji‘;’zm (10)
Dogruluk (Dog) = % (11)

Bu calismada 2050 isaret imgesi (her bir rakam
sinifi icin 205 gortntd) kullanilarak, ilgili
imgelerin SSA modeli tarafindan otomatik olarak
tanimlamalar1 gergeklestirildi. Egitim icin veri
kiimesinin ~ %75’'i  kullanildi. SSA  modeli
icerisinde, iki girdi goriintiisiiniin eslestirilmesi
rastgele gerceklestirildi. Bu deneyde, toplam
eslestirme sayis1 15 bin olarak ayarlandi. Egitim
imgelerindeki eslestirme sayis1 11250 ve test
gorintiilerinde kullanilan eslestirme sayisi ise
3750 olarak ayarlandi. Deneyin sonucunda
egitim ve test gorintiilerinin basar1 ve hata
grafikleri sirasiyla Sekil 3’te gosterildigi gibi elde
edilmistir. Ek olarak, modelin veri seti
egitiminde her bir devir sayisi i¢cin ortalama
111,3 saniye ve toplamda 4452 saniye zaman
harcamistir.

Model Basan Grafigi

10
0.9
g
C 08
(=]
=
2
S
= 07
o
a
0.6
— Egitim Basan
05 =~ Test Basari
0 5 10 15 20 25 30 £ -] 40
Devir Sayisi
Model Hata Grafigi
— Egitim Hata
Test Hata
0.4
5 03
S \
o
E 02
0.1
0.0 — I

0 5 10 15 20 25 30 E -] 40
Devir Sayisi

Sekil 3. Deney sonuglarinin analiz grafikleri.

Test verilerinin eslestirilmesindeki basar1 orani
%98,16 olarak elde edildi. Test verisinin diger
metriklerine ait sonuglarina Tablo 2.de yer
verilmigtir. Ayrica, Ilgili Calismalar béliimiinde
siyam modelleri ile gergeklestirilen analiz
sonuclarida Tablo 2’de verilmistir. Deney
sonucunda elde edilen metrik degerleri;
duyarliik basaris1 %96,36 o6zgiinlik degeri
%98,65 ve F-skor basaris1 %95,70 olarak elde
edilmistir. Elde edilen egslestirme sonucunun
karmasiklik matrisi ise Sekil 4’te gosterilmistir.

Tablo 2. SSA modelini kullanarak Tiirk isaret
dilindeki rakamlarimin ytizdelik eslestirme

sonuglart  ve ilgili literatiirdeki siyam
calismalarin analiz sonuglari.

Mimari Siuf Dog Duy Oz F-skr
Bir SSA ve Farkl,

DVM [18] Benzer 7430 74.60 72.20
fki SSA ve Farkl,

DVM [18] Benzer 78.60 79.10 78.10
SSA Farkl, 9516 9636 98,65 9570

(Bugalisma) Benzer
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Tahmin Edilen Veri

LIDA JadIa0)

5 A
= 5
Sekil 4. Test Verilerinin eslestirme
sonuglarindan elde edilen karmasiklik matrisi.

5. Tartisma

[saret dili goriintiilerinin eslestirilmesi islemi
oldukga zor bir siirectir. Ozellikle alfabe sayisi
arttkca bu durumun zorlugu daha da
artmaktadir. SSA modelleri eslestirme tercih
edilen bir derin 6grenme modeli tiiridiir. Bu
calismada kullanilan SSA modeli agik kaynak
kodlar kullanarak derlenmistir.

Calismanin basarisinda model icin secilen
parametre degerleri  ve optimizasyon
yonteminin eslestirme prosediiriine pozitifi
katkis1  gozlemlenmistir. Literatiirde, SSA
modelini kullanarak isaret dillerini eslestiren
yeterli sayida calisma heniiz literatiirde yer
almamaktadir. Dolayisiyla bu ¢alismanin alanda
yapilacak  c¢alismalara  onciilik  edecegi
diisiiniilmektedir.

Tablo 3’te bu ¢alismayi, benzer nitelikler tasiyan
bir bagka ¢alisma ile kiyasladik. Bogdan Kwolek
ve ark [18] c¢alismalarinda, Japon isaret dili
verilerini  kullanarak SSA  modeliyle bir
siniflandirma gerceklestirmislerdir.
Calismalarinda elde ettikleri basar1 %78,6 olarak
rapor edilmistir. Siniflandirma basarisinin diisiik
olmasinin sebebi, Japon isaret dili veri setinde
yeterli sayida imge olmamasi ve olduke¢a fazla
sinifa (41 isaret dili sinifi) sahip olmasindan
kaynaklanmaktadir. ilgili calismamin bir baska
yenilik¢i yonii ise SSA modelinin sonunda DVM,
RO, en Yakin Komsu gibi makine 6grenme

tekniklerinin kullanilmasidir. Gelecek
calismalarda farkl makine 6grenme
yontemlerini SSA  modelinin  igerisinde

kullanilmas: ¢esitli veri setleri iizerinde test
edilmesi planlanmaktadir.
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Tablo 3. SSA modelini kullanarak Tiirk isaret

dilindeki rakamlarinin yiizdelik eslestirme
sonuclari.

Calismalar Y1l Simif Yontem Dog(%)
Bogdan

Kwolek ve 2017 41 SDS‘I?N?L 78,60
ark [18]

SSA &
BuCalisma 2019 10 Dense 98,16
6. Sonug

Son zamanlarda derin 6grenme modelleri ile
eslestirme, smniflandirma ve boliitleme gibi
gorevleri yerine getirmek {izere yapilan
calismalarin sayisinda kayda deger bir artis
gozlemlenmektedir. Bu ¢alismada, on smnifli
isaret dili goriintiilerini eslestirme islemi
gerceklestirilmistir. Bu kapsamda, iki girdili
veriler icin eslestirme isleminde tercih edilen
siyam  aglar1  kullanilmistir.  Calismanin
sonucunda %98,16’lik bir basari elde edilmistir.

Gelecek calismalarda, farkli veri setleri dikkate
aliarak SSA modelinin, ESA ve makine 6grenme
modelleri ile birlikte kullanimi konusunda
arastirmalarin gerceklestirilmesi planlanmaktadir.
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