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Tiirk isaret Dilinin Simiflandirilmasi icin Derin Ogrenme Yaklasimlar

Ishak PACAL?, Melek ALAFTEKIN?"

One Cikanlar: OZET:

» Tarkge Isaret Dili [saret dili, sagir ve dilsiz bireylerin duygularini, diisiincelerini ve sosyal kimliklerini ¢evrelerine

Tanima aktarabilmek igin kullandiklar sézsiiz bir iletisim aracidir. Isaret dili, sagir ve dilsiz bireyler ile

* CNN-tabanh toplumun geri kalan bireyleri arasindaki iletisimde kilit bir role sahiptir. Normal insanlar arasinda
Siniflandirma isaret dilinin ¢cok yaygin bilinmemesi ve insan-bilgisayar etkilesiminin artmasiyla birlikte bircok
isaret dili tanima sistemleri gelistirilmistir. Bu ¢alismada, Tiirk isaret dili igin literatiirde ilk kez

Anahtar Kelimeler: rakam temelli yeni bir veri seti Onerilmistir. Tirk isaret dilinin otonom bir sekilde
» Tiirk Isaret Dili siniflandirilmast ve bu konuda sikinti yasayan insanlarin iletisimini bilgisayar temelli
« CNN yapabilmesi i¢in en giincel derin 6grenme yaklasimlar Onerilen veri setine uygulanmistir.
« ResNet Calismada 6zellikle CNN tabanli VGG, ResNet, MobileNet, DenseNet ve EfficientNet gibi en

giincel ve popiiler mimariler kullanilmistir. Deneysel galismalarda ResNet152 modeli, %98.76
dogruluk, %98.85 kesinlik, %98.81 duyarlilik ve %98.80 F1-skoru ile diger modellere gore daha
iyi performans gosterdigi gozlemlenmistir. Ayrica, deneysel c¢alismalarda kullanilan diger
modellerin hepsi %90'm iizerinde bir bagarim orani gostererek onerilen veri setinin etkililigini
desteklemektedir. Bu, CNN modellerinin Tiirk isaret dilini tanimay1 basarili bir sekilde tespit
yapabildigini gostermektedir.

¢ Siniflandirma

CNN-Based Approaches for Automatic Recognition of Turkish Sign Language

Highlights: ABSTRACT:

* Turkish Sign Sign language is a nonverbal communication tool used by deaf and dumb individuals to convey

Language their feelings, thoughts and social identities to their environment. Sign language has a key role
Recognition in communication between deaf and dumb individuals and the rest of the society. Many sign

* CNN-based language recognition systems have been developed with the increase in human-computer
Classification interaction and the fact that sign language is not widely known among normal people. In this
study, a new number-based data set for Turkish sign language is proposed for the first time in

Keywords: the Iiterqture. The most L_Jp—to—dajte de_ep learning approaches have been applied to the proposed
«  Turkish Sign data set in order to classify Turkish sign language autonomously and to enable computer-based
Language communication of people who have difficulties in this regard. The most up-to-date and popular

. CNN architectures such as CNN-based VGG, ResNet, MobileNet, DenseNet and EfficientNet were
used in the study. In experimental studies, it has been observed that the ResNet152 model

* ResNet performs better than other models with 98.76% accuracy, 98.85% precision, 98.81% sensitivity
+ Classification and 98.80% F1-score. Additionally, the other models used in experimental studies all show a

success rate above 90%, supporting the effectiveness of the proposed data set. This shows that
CNN models can successfully detect Turkish sign language.
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GIRIS

Diinya saglik orgiitiiniin 2021 y1li verilerine gore, diinya niifusunun %5’ inden fazlasi (432 milyon
yetiskin ve 34 milyon ¢ocuk) isitme kaybi yasamaktadir. 2050 yilina kadar isitme kaybi yasayan
insanlarm sayisinin 700 milyonu bulacagi tahmin edilmektedir (WHO, 2021). Isaret dili, sagir ve dilsiz
bireylerin duygularini, diislincelerini ve sosyal kimliklerini ¢evrelerine aktarabilmek i¢in kullandiklari
sdzsiiz bir iletisim aracidir. Isaret dili, sesli iletisimin aksine parmaklar, el, kol, viicut durusu, jest ve
mimik gibi viicudun farkli bélgelerinin kullanildig1 gérsel tabanli bir iletisim saglar. isaret dili, konusma
diline benzer sekilde kendine 6zgii bir kelime dagarcigi, anlamli hareketleri ve gramer yapisi
bulunmaktadir. Normal insanlar arasinda isaret dili yaygin degildir ve isaret dilini yorumlayabilen ¢ok
az insan vardir. Bu durum, sagir ve dilsiz insanlarin iletisimde ciddi zorluklar yasamasina sebep
olmaktadir. Bu ylizden, isaret dilinin terciime edilmesi iletisimde Onemli bir rol oynamaktadir.
Gilinlimiizde bu iletisim engelini kaldirmak, sagir ve dilsiz insanlarin etkilesimlerini ve sosyal yasam
deneyimlerini arttirmak adina pek c¢ok isaret dili tanima sistemi gelistirilmistir. Sagir ve dilsiz insan
niifusunun her gecen giin artmasi da isaret dili tanima sistemlerinin 6nemini arttirmistir.

Isaret dili tanima sistemleri, sagir ve dilsiz bireyler ile toplumun geri kalani arasinda ortak bir
iletisim tabani olusturmak amaciyla, isaretleri takip eden, tanimlayan ve bunlari anlaml ifadelere
doniistiiren sistemlerdir. Isaret dili tanima sistemleri iki yaklasima dayanmaktadir: Sensor ve gdrme
tabanli. Sensore dayali ¢alismalarda, veri eldivenleri (Shukor ve ark., 2015), microsoft kinect (Ren ve
ark., 2013), sigrama hareket kontroldrii (Naglot ve Kulkarni, 2016), derinlik kamerasi (Almeida ve ark.,
2014) gibi yapilar kullanilarak tanima islemi gergeklestirilir. Bu tarz sistemler kullaniciya harici bir
sistem kullanmay1 zorunlu kildig1 i¢in ve maliyetli olmasindan dolay1 ¢ok tercih edilmemektedir. Gorsel
tanimaya dayali tanima sistemleri ise el hareketleri, jest ve mimik goriintiileri ile ilgilenir. Bu ylizden
gorme tabanli sistemler bilgisayarla gorme alanindaki trend konulardan biri haline getirmistir. Son
yillarda, makine 6greniminin bir alt kiimesi olan derin 6grenme, saglam ve ger¢ek zamanli bir islem i¢in
gorme tabanl isaret dili tanimada popiiler hale gelmistir (Rastgoo ve ark., 2021). Derin 6grenme
mimarisi, biiyiik veri kiimelerini isleyebilmesi, yliksek genelleme kabiliyetine sahip olmasi popiiler bir
arastirma konusu haline getirmistir (Lecun ve ark., 2015). Derin 6grenme, goriintii siniflandirma, nesne
algilama, goriintii elde etme, anlamsal boliitleme, ve insan pozu tahmini gibi bilgisayarla gérme alaninda
1y bir performans sergilemistir (Guo ve ark., 2016). Bu da gérme tabanli olan isaret dili ¢aligmalarinda
biiyiik bir 6nem ve giivenilirlik kazanmasini saglamistir. Popiiler bir derin 6grenme mimarisi olan
Evrisimli Sinir Ag1 (Convolutional Neural Network-CNN), biiyiik gorsel veri kiimeleri iizerinde islem
yaparak daha dogru bir siniflandirma ve algilama yapmasi1 goriintii isleme alaninda arastirmacilar i¢in
cok tercih edilen bir mimari haline getirmistir (Yu ve ark., 2017). CNN'ler bilgisayarla gorii olmak iizere
konusma isleme (Nam ve Lee, 2021), yiiz tanima (Sajjanhar ve ark., 2018), tibbi goriintii analizi (Pacal
ve ark., 2020; Alici-Karaca ve ark., 2022, Karaman ve ark., 2023), molekiiler diizeyde analiz (Ozkok ve
Celik, 2023) ve gesitli hastaliklarin patolojik incelenmesi (Karagoz ve ark., 2023) gibi bir¢ok alanda
yaygin olarak kullanilmaktadir. CNN mimarisi, hiyerarsik bir yapiya sahiptir. Diisiik 6zelliklerden
yiiksek ozellikleri otomatik olarak ¢ikararak daha hizli ve verimli bir siniflandirma yapma yetenegine
sahiptir. CNN mimarilerinin, 6zellikle biiyiik veri kiimeleri iizerinde etkin bir sekilde calisilmasina ve
birgok parametreye izin vermesi, video veya statik biiyiik veri kiimelerinde goriintii igerigini analiz etme,
tanima ve algilama islemlerinde kullanimini arttirmistir (Saqib ve ark., 2021, Pacal ve ark., 2021). Isaret
dili tanima sistemlerindeki temel amag, ilgili el isaretinin dogru bir siniflandirma ile ger¢cek zamanh
taninmasini saglamaktir. CNN mimarileri, tanima ve siniflandirma iglemlerini hizli ve dogru bir sekilde
yapabilme yeteneginden dolay1 isaret dili tanima sistemleri ile ilgili yapilan bir¢cok ¢alismada
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aragtirmacilar tarafindan tercih edilmektedir. Ayrica, CNN’nin arka plan karmasasi sorununu da aza
indirmesi simiflandirma tizerindeki performansina olumlu diger bir etkisidir.

Son yillarda, bilgisayar teknolojilerindeki ¢alismalara paralel olarak insan-bilgisayar etkilesiminin
ve akilli tanima sistemleri gibi gorsel tanimaya dayali sistemlerin artmasiyla birlikte gorsel tanima
popiiler bir arastirma konusu haline getirmistir (Al-Hammadi ve ark., 2020). Bu teknolojik ilerlemelerle
birlikte, gliniimiizde, saglik, egitim, iletisim hizmeti, bilgi teknolojisi gibi bir¢ok alanda insan-bilgisayar
etkilesimi karsimiza ¢ikmaktadir. Sagir ve dilsiz bireylerin, herhangi bir terclimana ihtiyag duymadan
cevresi ile saglikli ve hizli bir iletisim kurmasi ve gilinliik yasama hizli ayak uydurmalarini saglamak igin
isaret dili tanima sistemlerinin kullanimin1 6nemli bir 6lclide arttirmistir. Bilgisayar, telefon ve robotik
araglar gibi insan-bilgisayar etkilesimini arttiran sistemlerde gorsel tanimanin popiilerlik kazanmasi
isaret dili tanima sistemlerinin de gorsel tanima alaninda popiiler konular arasinda yerini almasini
saglamustir. Isaret dili tanima sistemleri, daha saglam ve gercek zamanl bir tanima yapmak i¢in daha
fazla gorsel hesaplama giiciline ihtiya¢ duyar. Bu yiizden, CNN mimarilerinin gorsel hesaplama giicliniin
fazla olmasi, ham verilerden dogru bilgileri elde etmesi ve saglam bir siniflandirma yapmasi, isaret dili
tanima sistemlerinde trend bir ¢alisma konusu haline getirmistir. Bu ¢caligsma ile birlikte Tiirk isaret diline
ait rakamlardan olusan bir veri seti {izerine giincel CNN mimarilerini uygulayarak tanima sistemi
iizerindeki etkileri incelemeye ¢alisilmistir.

Ozetle, bu makalenin baslica katkilar1 sunlardir:

» Tiirk isaret dilindeki rakamlardan olusan 0zgiin bir veri seti olusturularak literatiire
kazandirilmstir.

» Tiirk isaret dili tanima i¢in, statik el hareketlerini siniflandirma gorevini diisiik hata oranlariyla
cOzebilen ve benzer rakamlara ait el isaretleri arasindaki kiiclik farki ayirt edebilen giincel CNN
mimarileri ile yeni bir ugtan uca egitilebilmesini sunmaktadir. (2 ile 7 ve 3 ile 8 benzerdir.)

« Basit veri arttirma tekniklerinin agin dogrulunu verimli bir arttirmasi incelenmistir.

 Gorlntii i¢indeki ilgili el isaretinin siiflandirilmasi i¢in veri seti iizerinde herhangi bir 6n islem
yapilmadan ugtan uca bir egitim gergeklestirilmistir.

Literatiir Taramasi

Isaret dilinin insanlar arasinda yaygim olarak bilinmemesi ve bir terciimana ihtiya¢ duyulmasi
diinyada var olan diger diller i¢in de 6nemli bir sorundur. Literatiire baktigimizda, son yillarda, bu sorunu
azaltmay1 amaclayan pek ¢ok isaret dili tanima sistemleri ile ilgili calismalar mevcuttur. Ozellikle son
yillarda, ilerleyen teknolojiyle birlikte insan-bilgisayar etkilesiminin iyice artmasi isaret dili tanima
sistemlerini literatiir de aktif arastirma konusu haline getirmistir. Arka plan karmasikligi, karmasik el ve
mimik hareketleri, giiriiltii ve genelleme kabiliyeti gibi isaret tanima sistemlerinin kars1 karsiya oldugu
pek cok zorluk vardir. Bu nedenle birgok arastirmaci bu sorunlarin iistesinden gelmek icin farkli
¢oziimler Onermistir. Isaret dili, el hareketlerini ve yiiz ifadelerini iceren gdrsel bir iletisim olmasi
bilgisayarli gérme algoritmalar1 i¢in uygun bir test-yazilim yatagi haline getirmistir (Wu ve Huang,
1999).

Isaret dili tanima, bilgisayarla gérme alaninda 6nemli ve zorlu bir ¢alisma alan1 olarak kabul edilir.
Bunun baslica nedenleri arasinda isaret dillerinin karmagik gorsel ve jest-mimik yapisinin olmasi ve
otomatik tanima ile ilgili az sayida veri taban1 ve ¢alismanin olmasidir (Rezende ve ark., 2021). Son
yillarda, CNN mimarileri, gorsel verilerdeki Ozellikleri 6grenme kapasitesi, goriintli analitik
gorevlerinde yazarlar tarafindan oldukea etkili bir sekilde kullanmilmaktadir. Ozellikle isaret dili tanima
gibi gorsel tabanli tanima gorevlerinde CNN tabanli yaklasimlar etkin ¢aligmalar i¢in yeni firsatlar
sunmaktadir. Hint isaret dilinde, Rao ve ark. (2018) 6z¢ekim isaret dili hareketlerini siniflandirmak igin
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bir CNN mimarisi 6nerdiler. Yaptiklar1 calismada mobil kullanim i¢in herhangi bir uygulamaya gerek
duymadan 6z¢ekim modunda isaretleri yakalayan bir tanima sistemi gelistirdiler. 5 farkli goniillii
tarafindan ¢esitli arka planlar kullanarak 5 farkli goriis acisinda 200 isaretten olusan bir veri seti
kullandilar. 2 sn siiren videolardan olusan 6zgiin veri setini, 4 evrigim katmant1 ve her evrisim katmaninda
farkli boyutlarda filtrelere sahip bir CNN mimarisi ile siniflandirdilar. Onerdikleri CNN mimarisi ile
daha az egitim siiresi ve dogrulama kaybi elde ederek siniflandirmada %92.88 tanima oranina ulastilar.
Benzer bir sekilde, Khari ve ark. (2019), CNN mimarilerinden biri olan ince ayarli bir VGG19 (Visual
Geometry Group-19) modeli kullanarak bir RGB ve RGB-D statik hareket tanima yontemi onerdiler.
Amerikan isaret dili veri setinde, yazarlar 6nerdikleri model ile %94.8 tanima orani elde ettiler. Myagila
ve Kivalo (2021), Tanzanya'da konusma engelliler i¢in derin 68renme tekniklerinden Destek Vektor
Makinesi (Support Vector Machine- SVM) ve CNN’in performanslarini degerlendiren bir ¢alisma
sundular. Veri setindeki goriintiilerin boyutlarini kii¢iiltmek ve islem hizin1 azaltmak icin temel bilesen
analizi kullandilar. Birlestirilmis 5x2cv F testini kullanarak her iki modelin performanslarindaki fark:
karsilagtirmaya calistilar. Yaptiklar1 calismanin neticesinde, CNN'nin dogruluk, hatirlama ve kesinlik
gibi tim parametrelerde %96 oraninda bir basarim gdosterdigi ve SVM modelinden %1 daha yiiksek
dogruluk ve hassasiyet degerine sahip oldugunu buldular. Suri ve Gupta (2019), yapilan el hareketlerini
kaydeden 6zel tasarlanmis bir IMU (Inertial Measurement Unit) cihazi ve CNN mimarisi kullandiklar1
bir tanima sistemi onerdiler. IMU cihazi, Hint isaret dilinde tanimli isaret dili climlelerini genel ciimle
ya da soru ciimlesi olarak farkli iki grupta kaydeder. Her iki ciimle tipini siniflandirmak i¢in tek boyutlu
iki CNN mimarisi kullandilar. Onerdikleri sistemin etkinligini dlgmek icin iki farkli ciimle tipinden
olusan veri setini birlestirerek geleneksel bir CNN mimarisinde egiterek bir karsilastirma yaptilar.
Yaptiklar1 calismalar sonucunda, 6nerilen CNN mimarisinde genel ciimleler i¢cin %94.20 ve soru
climleleri i¢in %95.00 iken geleneksel CNN mimarisi ile yapilan calismada ise %93.50’lik bir
smiflandirma dogrulugu elde ettiler. CNN tabanli bagka bir ¢calismada, Ma ve ark. (2022) tarafindan
onerildi. Onerilen yéntemde, CNN mimarisinin performansini iyilestirmek igin bir TSM (Two-Stream
Mixed) iceren bir yap1 kullandilar. Amerikan isaret dili (AIL) veri seti iizerinde yapilan calisma &n
isleme, TSM blogu ve CNN olmak iizere ii¢ asamadan olusmaktadir. Sistemde, art arda yapilan iki
dinamik el hareketi goriintiisii, 6n islem kisminda yeniden boyutlandirma, doniistiirme ve biiyiitme
islemlerinden geger. On islem asamasindan gelen girdiler, TSM blogunda toplama ve birlestirme
islemleri yapilarak fiizyon 6zellik haritalarini ¢ikartilir. Cikartilan 6zellikler siniflandirma islemi igin
CNN mimarisine aktarir. Sistemin performansini degerlendirmek i¢in TSM-LeNet, TSM-AlexNet,
TSM-ResNet18 ve TSM-ResNet50 olmak iizere 4 tane CNN tabanli model ve geleneksel CNN mimarisi
ile karsilastirdilar. Deneysel sonuglar, TSM bloguna sahip CNN modellerinin siniflandirma i¢in daha iyi
bir performans gosterdigini ve bu modeller i¢inde ise TSM-ResNet50 modelinin MNIST ve AIL veri
kiimeleri iizerinde %97,57 ile en iyi dogruluga sahip oldugunu goézlemlediler.

Isaret dili tanima sistemlerinde yasanan en biiyiik problemlerden biri arka plan karmagikligidir.
Arastirmacilar, bu sorunu ¢dzmek i¢in tek diize bir arka plana sahip veri kiimesi ya da el isaretinin arka
plandan ayrilmasini saglayan bir dizi 6n islem teknikleri onerdiler. Boyle bir sorunla bas etmek i¢in
Gangrade ve Bharti (2020), Hint isaret dili i¢in microsoft kinect sensoriine ve CNN tabanli bir sistem
onerdiler. Ten rengi, arka plan ve el ve yiiziin ortiismesinde olusabilecek sorunlar1 ¢6zmek i¢in sensor
yardimiyla elin derinlik goriintiisiinii aldilar. Bu islem ile birlikte arka plan karmasikligi, 151k ve
aydinlatma gibi ortam sartlarinda ilgili el gorlintlisiinii ayirmay1 basardilar. Algilanan el isaretinin gercek
zamanli algilamasimi saglamak i¢in CNN’i kullanarak %99.3 dogrulama elde ettiler. Alawwad ve ark.
(2021), Arap isaret dilinde Faster R-CNN tabanli bir tanima sistemi onerdiler. Veri seti, standart telefon
kameralar1 yardimiyla ¢ekilmis, farkli arka planlara sahip el hareketlerini iceren 15.360 goriintiiden

763



Ishak PACAL ve Melek ALAFTEKIN 13(2), 760-777, 2023
Tiirk isaret Dilinin Simflandirilmasi icin Derin Ogrenme Yaklasimlar

olusmaktadir. Goriintiiniin 6zelliklerini ¢ikarmak ve haritalamak ve goriintii igindeki ilgili elin
konumunu &grenmek icin Faster R-CNN’i yeniden tasarladilar. Onerdikleri calismada farkli arka planlar
kullanarak %93’liik bir dogrulama elde ettiler. Tasmere ve Ahmed (2020), Bengal isaret dilinde harfleri
tanimaya yonelik bir isaret dili tanima sistemi 6nerdiler. Tlgili el isaretlerini HSV (Hue Saturation Value)
ve YCbCr renk uzaylarini kullanilarak arka plandan ayirdilar. 37 harften olusan Bengal isaret dili i¢in
olusturulan veri seti, 6 farkli goniilliiden alinan toplam 3.219 goriintii icermektedir. Elde ettikleri yeni
veri setini 37 smifa ayirarak derin bir CNN mimarisi ile egittiler. Yapilan deneysel ¢aligmalarin
sonucunda %99.22'lik dogruluk oran1 elde ettiler. Ozcan ve Bastiirk (2021), hastanelerin acil servisinde
cok sik kullanilan kelimelerin siniflandirilmast i¢in transfer 6grenme ile GooglLeNet tabanli bir CNN
modeli onerdiler. 13.186 goriintii iceren ERUSLR adindaki veri seti ile egittiler. Modelin performansini
arttirmak i¢in grid arama (Grid Search-GS), rastgele arama (Random Search-RS) ve genetik algoritma
(Genetic Algorithm-GA) gibi yontemler ile modelin egitim parametreleri optimize ettiler. GA destekli
modelinin daha iyi siniflandirma yaptigin1 ve GoogLeNet tabanli CNN modellerinin daha diisiik bir
basarim elde ettiklerini gordiiler. Isaret dili tanima sistemlerinde arastirmacilarin karsilastiklar1 bir diger
zorluklardan biri de art arda yapilan dinamik el hareketlerinin dogru bir sekilde siniflandirilamamasidir.
Boyle bir sorunu ¢dzmek icin Lugman ve El-Sayed (2022), isaret dilindeki dinamik el hareketlerini
tanimak i¢in CNN mimarisini LSTM ile birlestirdikleri bir ¢alisma onerdiler. Onerdikleri sistemi,
verimlilik, 6lgeklenebilirlik ve hesaplama siiresi olmak {izere ii¢ kademede incelediler. Dinamik el
hareketlerinin uzamsal bilgileri icin CNN ve zamansal bilgileri icinde LSTM’den yararlanarak sistemi
beslediler. Video karelerindeki ardisik yapilan hareketler arasindaki mutlak zaman farki hesaplanarak
tanima sistemi beslediler. Onerilen modelleri degerlendirmek igin iki isaret diline ait {ic veri seti
kullandilar. Yapilan deneysel galismalar neticesinde, CNN-LSTM modellerinin dinamik hareketlerde
daha iyi uzamsal-zamansal ozellikler yakaladigint ve %99'un iizerinde tanima dogrulugu ile diger
tekniklerden daha iyi performans gosterdigini gézlemlediler. Suliman ve ark. (2021), 6zellik ¢ikarmak
icin CNN mimarisi olan AlexNet’i ve siniflandirma i¢in uzun kisa siireli hafiza (Long short-term
memory-LSTM) sistemini onerdiler. LSTM ile videolarin sirali yapisi hafizada tutmak i¢in kullandilar.
Model, isaretleri yapanlara bagl olarak %95.9'luk elde ederken farkli kisiler i¢in %43.62'lik bir genel
tanima dogrulugu elde ettiler.

Literatiirde, yazarlar CNN tabanli ¢aligmalarda ¢ogunlukla dogru bir simiflandirma ve gercek
zamanli bir algilama iizerinde durmuslardir. Bhushan ve ark. (2022), Naive Bayes, k-en yakin komsu
(K-nearest neighbor-KNN), rastgele orman, XGBoost, destek vektoér siniflandirict (Support Vector
Classifier-SVC), lojistik regresyon, stokastik gradyan i¢eren siniflandirici (Stochastic Gradient Descent
Classifier-SGDC) ve CNN gibi makine 6greniminde popiiler olan siniflandirma tekniklerini isaret dili
MNIST veri kiimesi tizerinde uygulayarak karsilagtirmali bir ¢alisma sundular. En iyi siniflandirma
sonuglarint CNN algoritmasinda %91.41 ve rastgele orman algoritmasinda ise %84.43 dogruluk orani
elde ettiler. Yazarlar, CNN’nin diger algoritmalara kiyasla siniflandirmada daha iyi bir performansa
sahip oldugunu kanitlamis oldular. Benzer bir siniflandirma caligmasi1 Marais ve ark. (2022) tarafindan
onerildi. Smiflandirmada daha dogru sonugclar elde etmek icin LSA64 veri setindeki el isaretlerine farkl
ozellik ¢ikarma ve segmantasyon algoritmalar1 uyguladilar. Farkli 6n islemden geg¢irilen goriintiiler,
ResNet ve Pruned VGG ag1 gibi popiiler CNN mimarileri ile egittiler. Goriintiilerdeki ilgili el isaretinin
koordinatin1 belirlemek i¢cin MediaPipe Holistic ve siniflandirmak i¢in 1D-CNN kullandilar. Yaptiklar
caligma sonucunda ham verileri igeren veri setinde Pruned VGG ile yapilan siniflandirmada %95.50
dogruluk ve MediaPipe Holistic ile koordinatlar1 belirlenen islenmis veri setinde 1D-CNN kullanilarak
yapilan smiflandirma da %94.91'lik bir dogruluk elde ettiler. Isaret dili algilama sistemlerindeki diger
ana zorluklardan biri gercek zamanli tanima olmasidir. Aiouez ve ark. (2022), Arap isaret dili alfabesi
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icin gergek zamanli bir algima sistemi Onerdiler. Sistemin ger¢ek zamanli olmasi ve daha dogru bir
siniflandirma elde etmek i¢in derin 6grenme tabanli nesne algilama modeli olan YOLOVS5’i 6nerdiler.
Farkli arka plan, farkli boyutlarda eller, aydinlatma kosullar1 ve aksesuarli/aksesuarsiz yaklasik 15.000
goriintii igeren 28 Arapga isaretten olusan veri setini, YOLOV5’in farkli versiyonlari ile egittiler. Sistem
performansini degerlendirmek i¢in Faster R-CNN ile karsilagtirdilar. Yapilan ¢alismalar neticesinde en
iyi sonucu uyarlanmis YOLOvS5 te elde ettiler. Gergek zamanli diger bir ¢aligma ise Wang ve ark. (2022)
tarafindan onerildi. Insanlarin isaret dilini duymasma yardime1 olmak icin isaret dilini seslere ¢evirmek
tizere DeepSLR adli yeni bir ger¢cek zamanli bir sistem onerdiler. Kullanicilardan isaretleri almak igin
bir IMU sensorii ve ¢ok kanalli SEMG sensorleri ile gomiilii iki kol bandi kullandilar. Sensorler
yardimiyla yakalanan hareketler herhangi bir segmentasyon islemi yapilmadan dikkat tabanli bir
kodlayici-kod ¢o6ziicii ve ¢ok kanallt bir CNN modeli onerdiler. Akilli telefonlarda uygulanabilen
DeepSLR, 4 kelimelik bir climleyi 1.1 saniyede algilama yetenegi ve %10.8'lik ortalama kelime hatasi
ile gergek zamanli bir tanima sundu. Nunez-Prieto ve ark. (2019), standart bir akilli telefon kamerasi
kullanilarak alinan el isareti verileri i¢in FPGA (Field Programmable Gate Array) tabanli bir CNN
mimarisi ile ger¢ek zamanli bir tanima sistemi onerdiler. CNN tabanli ZyngNet (Gschwend, 2020)
mimarisinin kullanildigi calismada veri artirma ve Ogrenme aktarimi teknikleri kullanilarak
siiflandirma dogrulugunu %480,1'e kadar arttirdilar. Sistemin bellek gereksinimlerini ve veri isleme
modellerini gelistirmek i¢in ¢esitli donanimsal teknikler uygulayarak CNN mimarisinin 23,5 FPS
performans sunan bir FPGA'ya gomiilebilecegini gosterdiler. Yaptiklar1 deneysel ¢alismalar neticesinde
yazarlar, 3D CNN mimarilerinin, donanim hizlandiric1 sistemlerde video kareleri i¢indeki uzamsal ve
zamansal Ozelliklerin ¢ikarilmasi i¢in kullanilabilecegi ve dinamik el hareketi tanima sistemlerinde
kullanim olasiliginin 6niinii agtilar.

Ozetlenen ¢alismalarda goriildiigii iizere arastirmacilar tarafindan cesitli isaret dilleri igin farkli
algilama yontemleri Onerilmistir. Bunlarla birlikte, Tiirk isaret dili i¢in literatiire baktigimizda sinirh
sayida ¢alismanin mevcut oldugu goriilmektedir. Bu c¢alisma, Tiirk isaret dilindeki rakamlari
siiflandirmak i¢in derin 6grenme yontemlerinin kullanimina odaklanmaktadir. Veri setindeki isaretlerin
smiflandirilmasi i¢in en popiiler ve giincel derin 6grenme yontemlerinin performansi incelenmistir.
Derin 6grenme modellerinin performansini artirmak icin transfer 6grenme ve veri artirma teknikleri de
kullanilmigtir. Bu ¢alismanin amaci, CNN tabanli mimarilerin kullanimiyla isaret dili hareketlerinin
dogru bir sekilde siiflandirilmasi ve otomatik olarak taninmasidir. Bu sayede sagir-dilsiz insanlarin
normal hayata adapte olmalar1 ve terciimana olan ihtiyaglarinin azaltilmasi hedeflenmektedir.

MATERYAL VE METOT

Derin Ogrenme

Bilgisayar teknolojilerinin hizli gelisimiyle birlikte bilginin hizla yayilmasi ve beraberinde veri
coklugunu ortaya ¢ikartti. Veri ¢oklugu igerisinde istenilen bilgilerin hizli ve dogru bir sekilde elde
edilmesi amaglanmaktadir. Bunun i¢in veri madenciligi, veri analitik, makine 6grenmesi gibi 6grenme
teknikleri 6nerilmistir. Son yillarda, yapay zeka ve makine 6greniminin alt alanlarindan biri olan derin
ogrenme, birgok bilimsel disiplinde kullanilarak en yaygin hesaplama yaklagimi haline geldi ve bu
alanda c¢ok iyi sonuglar elde etti (Alzubaidi ve ark., 2021). Geleneksel makine 6grenimi teknikleri, ham
veriler lizerinden Ozellik c¢ikarmak ile smmirhdir (Halbouni ve ark., 2022). Derin 6grenme ise
yapilandirilmamig veya etiketlenmemis ham verilerden asamali olarak 6zellik ¢ikararak bu verilerden
dogru bir simiflandirma gergeklestiren makine 6greniminden gelistirilmis bir yaklagimdir.

Arastirmacilarin derin 6grenmeye olan ilgilerinin artmasiyla birlikte anlamsal ayristirma (Bordes
ve ark., 2012), gorilintii tanima (He ve ark., 2016), oyun oynama (Justesen ve ark., 2020), tibbi gortiintii
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analizi (Pacal ve ark., 2022) ve siber giivenlik (Burukanli ve ark., 2019) gibi gesitli alanlarda yapay
zeka yaygin olarak kullanilmaktadir. Derin 6grenme, bir goriintiide pikseller ile islem yaparak piksel
basina diisen yogunluk vektor degeri, bir dizi kenar veya belirli bir sekle sahip bolgeleri daha soyut bir
hale getirerek 6grenme gorevini daha basit bir hale getirir (Ongsulee, 2017; Pacal, 2022). Giinlik
hayatimizda, ¢ok sik kullandigimiz Siri ve Google Asistan gibi sanal asistanlar, Netflix ve Youtube gibi
kisisellestirilmis platformlarda da derin 6grenme algoritmalar1 kullanilmistir. Derin 6grenmenin devasa
biiyiikliikteki veri kiimelerinin egitimini kolaylastirmasi ve teknolojinin ilerlemesiyle birlikte gelistirilen
grafik isleme birimlerinin (GPU'lar) muazzam bir paralel hesaplama giicii saglamasiyla derin 6grenmede
islem hiz1 artmistir. Bu da gergek diinya uygulamalarinda derin 6§renmeyi popiiler hale getirmistir.

Derin 6grenme, makine 6grenimi metodolojilerinden yararlanir fakat 6grenme mekanizmalari
birbirinden farklidir. Derin 6grenme ve geleneksel makine 6grenimi arasindaki temel fark Sekil 1 *de
gosterilmistir.  Geleneksel makine Ogrenmesi siirecinde, islenmis veri seti denetimli O08renme
algoritmalar1 kullanilarak egitim yapilir. Makine 6greniminde 6zellik ¢ikarma adimi disardan manuel
olarak yapilir. Derin 6grenme ise etiketlenmemis ham verileri kullanilarak egitim sirasinda ¢ok katmanl
sinir ag1 tarafindan 6zellik ¢ikarma adimi otomatik olarak gergeklestirilir (Karaman ve ark, 2023).
Egitim sirasinda ham verileri kullanilabilmesi derin 6grenme algoritmalarinin benzersiz 6zelliklerinden
biridir (Chaudhuri ve ark., 2011). Cok katmanli sinir aglarinda hiyerarsik yapilar kullanarak gerekli
bilgiler dogrudan ham veriler iizerinden saglamasi1 daha dogru bir sonuca gotiirtir.

GELENEKSEL MAKINE OGRENIMi

0 S
K A iKi DEGIL

GiRis OZELLIK CIKARMA SINIFLANDIRMA CIKIS

DERIN OGRENME

.7 >< >< >< ) IKi DEGIL

GiRis OZELLIK CTKARMA+SINIFLANDIRMA CIKIS

& Sz

Sekil 1. Geleneksel Makine Ogrenimi ve Derin Ogrenme

Derin 6grenme, ¢ok sayida 6zellik katmanina sahip olan etkili bir makine 6grenimi algoritmasi
olarak gelistirilmistir. Derin 6grenme algoritmalari, biiyiik veriler lizerinde kendi kendine 6grenebilmesi
ve On-egitim (pre-training) olmaksizin 6zellik ¢ikarma islemini zahmetsiz bir sekilde yapmasi hizli bir
egitim siirecine ve daha dogru sonuclara ulasilmasini saglamistir (Fan ve ark., 2019). Bu sebeple, derin
O0grenme algoritmalari bilgisayarla gérme alaninda arastirmacilarin kapsamli ¢alisilmasina izin vererek
nesne algilama alaninda ilham verici bir performans sergilemistir. Derin 6grenme, yapay sinir agi,
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evrisimli sinir ag, tekrarlayan sinir ag1 gibi yaklagimlar1 mevcuttur. Bu yaklagimlardan, insan beyin sinir
yapist ilham alinarak olusturulan evrigimli sinir aglari, nesnelerin siniflandirilmasinda daha az hata pay1
birakarak mevcut nesne algilama algoritmalarindan daha iyi oldugunu kanitladig1 bir nesne algilama
yarismasi olan ImageNet siniflandirmasinda dikkatleri {izerine ¢ekmeyi basararak literatiirdeki yerini
almistir (Krizhevsky ve ark., 2012). Derin 6grenme modelleri ¢esitli optimizasyon teknikleri ile hem
model bazinda hem de hiper-parametre diizeyinde optimize edilerek basarimlari daha da arttirilabilir
(Karaman ve ark., 2022).

CNN Yaklasimlari

CNN mimarisi, derin 6grenme alanindaki en onemli temsili aglardan biridir (Li ve ark., 2021).
CNN mimarisi, ¢ok sayida girdi iizerinde evrisim operatorleri kullanarak otomatik olarak islem
yapabilme yetenegine sahiptir. Bu nedenle, son yillarda, bilgisayarla gorme alaninda dikkate deger bir
performans gostermistir (Yu ve ark., 2017). CNN mimarisi katmanl bir yapiya ve hiyerarsik 6grenme
ozelligine sahiptir. Her katmandaki 6zellik, kendinden bir 6nceki katmanin yerel alaninin evrigimli
cekirdek agirliklarinin aktarilmasiyla olusturulur. Bu, CNN’de egitim parametrelerini biiyiik 6lciide
azaltir. Boylelikle, CNN, goriintiiden 6zellikleri eksiksiz bir sekilde ¢ikararak nesne algilama i¢in ugtan
uca bir 6grenme modeli sunar (Zhigiang ve Jun, 2017).

Evrisimli sinir aglarinin genel mimarisi, bir giris katmani, bir ¢ikis katmani ve sirasiyla bir evrigsim
katmani, aktivasyon katmani, havuzlama katmani, tam bagli katman (Fully Connected-FC) ve kayip
katmani igeren gizli katmandan olusur. Evrigimli sinir aginin ilk katmani olan evrisim katmanidir. Bu
katman, giris verileri lizerine evrigim ad1 verilen dogrusal bir islem uygulayarak bir sonraki katmanin
girdisini belirler. Bu katmanda bulunan ¢esitli filtrelerin yardimiyla giris verilerinin en temel 6zellikleri
cikartilir. Aktivasyon katmani, sinir aginin aktiflesmesini saglayarak agin ¢iktisini belirleyen katmandir.
Bu katman, matematiksel bir donilisim uygulayarak girdinin bir sonraki katman icin etkinlestirilip
etkinlestirilmeyecegine karar verir. Bu ylizden aktivasyon katmani sinir aglar1 i¢in Onemli bir
parametredir. Havuzlama katmani, genellikle iki ardigsik evrisim katmani arasina dahil edilir.
Maksimum, minimum ve ortalama gibi ¢esitli havuzlama teknikleri kullanilarak girdinin derinligi
degistirilmeden alt 6rnekleme yapar ve girdinin uzamsal boyutunu kiigiiltiir. Tam bagli katman (Fully
Connected Layer-FC), kendinden 6nceki tiim katmanlar ile baglantilidir. Evrisim katmanlar: tarafindan
cikarilan ve havuz katmanlar tarafindan alt 6rneklenen 6zellik haritalar1 bu katmanina girdi olarak
baglanir. Bu katmanin ¢iktisi ile nihai sonug elde edilir. Ayrica, Tam baglantili katmandan sonra gelen
ve egitim sirasinda, tahmin ve gergek degeri karsilastirarak, aralarindaki farki olabildigince en aza
indiren bir kayip katmani vardr.

1989 yilindan giiniimiize kadar CNN mimarisinin ¢esitli modelleri piyasaya siiriildii. 2012 yilinda
Krizhevsky ve ark. tarafindan AlexNet (Krizhevsky ve ark., 2012) mimarisi nesne algilamada
kullanarak aragtirmacilarin ilgisini biiylik 6l¢iide CNN {izerine ¢ekmistir. Bu atilim ile yeni bircok CNN
tabanli mimarilerin hizla gelistirilmesiyle literatiirdeki yerini saglamlastirmistir. Bu ¢alismada, son 10
yilda oldukc¢a yaygin olan bazit CNN modellerini agiklayacagiz. Buradaki temel amacimiz, Tiirk isaret
dili veri setini kullanarak verdigimiz CNN modellerin performanslarini karsilastirmaktir. VGG
mimarisi, Simonyan ve Zisserman tarafindan gelistirilen popiiler bir CNN mimarisidir. Genel olarak
VGG, goriintiilerin siniflandirmasinda ve yerellestirmede 6nemli sonuglar elde etmistir. 2014-ILSVRC
yarismasinda artan derinligi, homojen topolojisi ve sadeligi ile 6n plana ¢ikmistir. Cok fazla parametreye
sahip VGG-16 ve VGG-19 versiyonlart sirastyla 16 ve 19 katmandan olusmaktadir (Simonyan and
Zisserman, 2014). Bu ¢alismada kullanilan bir diger popiiler CNN mimarisi ResNet (He ve ark., 2016),
152 katmana sahip ve diger modellere gore son derece derin bir yapidir. CNN'lerde artik 6grenme
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kavramini tanitarak ¢ok derin aglarin egitilebilmesini saglayarak etkin bir 6grenme sagladi. Katman
sayisina bagli olarak ResNet-34, ResNet-50 ve ResNet-152 gibi tiirleri gelistirilmistir. Bir diger ag
mimarisi, mobil uygulamalar i¢in tasarlanmis MobileNet’tir (Howard ve ark., 2017). MobileNet,
derinligi ayrilabilir evrisimden faydalanarak parametre sayisi, islem hacmi ve model karmasikligi
degistirilebilir bir mimariye sahiptir. Aerodinamik yapiya sahip olmasi, donanimsal olarak kiigiik yap1
mobil ve gomiilii cihazlarda kullanilmasini kolaylastirir. MobileNet, ¢cok daha kiigiik yapilarda hafif
derin sinir ag olmas1 ve az parametre sahip olmasi diger birgok popiiler CNN mimarilerine gore yiiksek
bir performansa ulasmistir. Bu c¢alismada kullanilan bir diger ag DenseNet’tir (Huang ve ark., 2017).
Sekil 2°de gosterilen DenseNet mimarisi, ResNet mimarisinden yararlanilan ag yapisinda, bir katmanda
iiretilen bilgi bir sonraki katmana ekleyerek bir sonraki katmanin girdisini olusturmaktadir. Bu sayede,
DenseNet sinir aginin tiim katmanlari ileri besleme yapilarak hem ag parametre sayis1 azaltilmis hem de
ag i¢cinde Ozellik yayilmasi ile bilginin yeniden kullanilmasi saglanmistir. DenseNet’in diger bir avantaji
ise kaybolan gradyan sorununu hafifleterek daha dogru ve daha verimli olmasidir. EfficientNet
mimarisi, 2019 yilinda, Google Research Brain ekibi tarafindan daha verimli ve etkin bir sinir ag1
tasarim1 olusturulabilmek i¢in Onerilmistir (Tan ve Le, 2019). EfficientNet, bir bilesik katsay1
uygulanarak derinlik, genislik ve ¢oziiniirliik boyutlarini esit sekilde dlgeklenebilen evrisimli sinir ag1
mimarisi ve Olgeklendirme teknigidir. Yazarlar, a§ genisligini, derinligini ve ¢oziiniirliigiinli rastgele
Olceklendirmek yerine bir dizi 6nceden ayarlanmis Olceklendirme parametreleri ile Olgeklenmesi
gerektigini savunmuslardir. EfficientNet mimarisi, hesaplama giiclinii verimli bir sekilde kullanarak
yiksek dogruluk elde etmeyi amaclayan ve dlgeklenebilir bir CNN mimarisi olarak tanimlanabilir. Bir
sinir agmin Olgeklenebilmesi, agin biiyiikliigii arttikca parametre sayisinin artmasi ve kiigiildiikge
parametre sayisinin azalmasi anlamina gelir. Ayrica, EfficientNet mimarisi, ImageNet veri seti lizerinde
egitilerek diger 6grenme modelleri ile karsilastirildiginda, daha az sayida parametre ile en yiiksek
dogruluga ulasabilmesiyle one ¢ikmaktadir.
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Sekil 2. DenseNet Mimarisi

Tiirk Isaret Dili icin Ozgiin Veri seti

CNN mimarilerinin performanslarini degerlendirmek i¢in Tiirk isaret diline 6zgii 0'dan 9'a kadar
olan rakamlar1 temsil eden el hareketlerini iceren goriintiilerinden olusan bir veri seti kullanilmistir.
Isaret dili tamma sistemlerinde kullanilan isaret dili veri setleri kendine 6zgii hareketler igeren
goriintiilerden olusmaktadir. Tiirk isaret dili veri seti olusturulurken bir uzmana danisilarak 6zgiin bir
veri seti olusturulmustur. Sekil 3’te Tiirk isaret dilindeki tiim rakam hareketlerinin RGB goriintiileri
gosterilmektedir. Ayrica, olusturdugumuz veri seti literatiirde Tiirk isaret dilindeki rakamlari
icermesinden dolay1r da 6zgilinliiglinii korumaktadir. Veri setindeki tiim goriintiiler, CANON 700d
fotograf makinesi ile 6 farkli goniilliiden ¢ekilmistir. Her bir rakam i¢in tiim opsiyonlar diisiiniilerek el
pozisyon ve agisinda siirekli degisiklikler yapildi. Boylece, deneysel veri setinin daha cesitli olmasi
planladi. Toplam 1.500 gdriintii iceren veri seti elde ettik. Giris goriintiilerinin daha kaliteli olmasi1 ve
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egitim sirasinda arka plan karmasikligi 6nlemek i¢in tek diize bir renkten (beyaz) olusan bir arka plan
tercih edilmistir.

AL A
X VLA

Sekil 3. Tiirk Isaret Dilinde Rakamlar

Onerilen Yontem

Deneysel sonuglar1 daha objektif bir sekilde degerlendirmek i¢in her bir CNN olusturdugumuz
Tiirk isaret dili veri seti ile egitilmistir. Hem popiiler hem de glincel CNN mimarileri olan VGG, ResNet,
MobileNet, DenseNet ve EfficientNet mimarileri kullanarak daha genis bir ¢alisma yiiriitiilmiistiir.
Calismada, ayni ¢oziiniirliige sahip 5184x3456 orijinal boyutlarinda goriintiiler kullanilmistir. Tiirk
isaret dili veri seti lizerinde derin 6grenme mimarilerin performansi karsilastirilirken izlenilen yol Sekil
4’te gosterilmektedir. Bu mimarilerde daha kararli bir ¢alisma sunmak i¢in tim mimarilerde SGD
(Stochastic Gradient Descent) optimizasyon algoritmasi, 0.001 6grenme orani (adimi) ve 0.9 momentum
olarak kullanilmaktadir. Derin 6grenme mimarileri son derece veriye ag sinir aglaridir (Li ve ark., 2018).
Derin 6grenmeden iyi bir performans modeli olusturmak ve asir1 6grenme problemini 6nlemek i¢in veri
setinin biiylikliigii ve ¢esitliligi 6nemli bir faktordiir. Bu sorunu diizgiin bir sekilde ele almak i¢in
Onerilen iki yaygin yontem vardir: Transfer 6grenme ve veri arttirma teknikleri. Transfer 6grenme,
onceden egitilmis bir sinir agindan kazanilan bilginin yeni bir gorevde kullanilmasini saglayan bir
makine 6grenme teknigidir (Pan ve Yang, 2010). Geleneksel makine 6greniminde egitim ve test
verilerinin, girdi 6zellik uzay1 ve veri dagitim 6zelliklerinin eslestirilmesi zor ve maliyetli olabilir (Weiss
ve ark., 2016). Bu nedenle, Transfer 6grenme, kazanilan bilgilerle yiiksek performansli bir 6grenme
ihtiyacin1 karsilar. Transfer 6grenme, genellikle kiigiik ve smirli veri setlerinde kullanilarak iyi bir
ogrenme i¢in gerekli olan veri ihtiyacini karsilar. Tiirk isaret dili rakamlarindan olusan veri setinin sinirlt
olmasi ve modellerin daha etkin bir 6grenme siireci i¢in bu yonteme yer verilmistir. Bu ¢alismada, her
bir modelin ImageNet agirliklarini kullanarak transfer 6grenme gergeklestirilmistir. Diger bir yontem
veri arttirma teknigidir. Veri arttirma, egitim veri setlerinin boyutunu ve kalitesini degistiren bir dizi
teknik icerir. Egitim sirasinda veri gesitliligi arttirmak i¢in kontrast ayari, dondiirme, aynalama, parlaklik
gibi veri biiyiitme teknikleri de kullanildi. Tiirk isaret dili veri seti tek basina egitim i¢in sinirli ve kiiglik
oldugu i¢in modellerin test verileri lizerinde genelleme kabiliyetini arttirmak icin farkli veri arttirma
teknikleri kullanilmigtir. Bu iki yOntemle hem veri boyutu hem de veri cesitliligi arttirilmistir.
Modellerin egitilmesi ve test edilmesi i¢in 1.500 goriintiiden olusan veri seti belirli oranlarda ayrilmustir.
Onerdigimiz veri setinde her bir sinifa ait goriintiilerin %70’i egitim, %15’i dogrulama ve %15’i ise
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modelin genelleme kabiliyetini 6l¢mek i¢in test verisi olarak ayrilmistir. Bir modelin basarimi, modelin
daha once gormedigi test verileri ile 6l¢iilmektedir.

Ozgiin Veri Scti Veri Seti Derin Ogrenme Simiflandirma
Ham Veri Seti %/'si Test verilerinin
Veri Sel siniflandiriima

Egitim %70
| |

Validasyon %15

| Test%ls |

VGG

‘ ResNet
Veri Arttirma

¢ Aynalama
¢ Dindiirme
— o Konstrast azaltma —
o Kirpma MobileNet

- :
¢ Bulanklastirma \
.

DenseNet

K
o f

\ EfficientNet

Y2

Sekil 4. Sistem akis diyagrami

"FIELFE

BULGULAR VE TARTISMA

Uygulama Detaylar:

Bu caligmadaki, tiim deneyler asagidaki ozelliklere sahip bir bilgisayarda gergeklestirilmistir.
Derin 6grenme platformlari i¢in en uygun isletim sistemi olan Linux'un en giincel versiyonu olan Ubuntu
22.04 kullanilmistir. Donamim agisindan bu bilgisayar, Intel® Core™ i7-12700K Islemci (25M
Onbellek, 5.00 GHz'e kadar) islemci, 64 GB DDR5 (5200Mhz) RAM ve NVIDIA RTX 3090 grafik
kartindan olusur. NVIDIA RTX 3090 grafik karti, 10496 CUDA c¢ekirdegi, 328 tensor ¢ekirdegi igerir
ve 24 GB GDDR6X bellek ile 384 bit bellek arabirimi kullanir. Programlama dili olarak Python, ¢erceve
olarak PyTorch ve NVIDIA CUDA Toolkit 11.7 kullanilmistir.

Degerlendirme Metrikleri

Derin dgrenme algoritmalarinin performanslarinit genelleme yeteneklerini degerlendirmek icin
kullanilan birgok degerlendirme metrigi mevcuttur. Siniflandirma ve regresyona dayali algoritmalar i¢in
farkli metrik degerleri kullanilir. Bu calismada siniflandirma algoritmalarinda en yaygin kullanilan
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Dogruluk, Kesinlik, Duyarlilik ve F1-skoru metrik degerleri kullanilmistir. Bu metriklere ait formiiller
asagida Cizelge 1°de verilmistir.

Cizelge 1. Siniflandirma metrikleri

Metrik Aciklama Formiil
Dogruluk Dogruluk, dogru tahmin sayilarinin
toplam tahmin sayisina oranidir. DP + DN
(DP: Dogru Pozitif, DN: Dogru DP+DN+YP+YN
Negatif, YP: Yanls Pozitif, YN:
Yanlig Negatif)
Kesinlik Dogru tahmin edilen pozitif
sonuglarin, Dogru pozitif (DP) DpP
degerlerinin, tahmin edilen tim DP +YP
pozitif sonuglara (DP+YP) oram
olarak hesaplanir.
Duyarlilik Dogru tahmin edilen pozitif
sonuglarin (DP) oranim1 6lgmek DP
icin  kullanilir. Aynm1 zamanda DP+YN
modelin hassasiyetini 06lgen bir
metriktir.
F1-skoru Kesinlik ve hatirlama degerlerinin
harmonik agirligini hesaplar. KesinlikxDuyarlilik

x Kesinlik + Duyarlilik

Deneysel Sonuclar

Literatiirde, farkli konugma dillerine ait igaret dili tanima, jest-mimik tanima ve hareket tanima
gibi bir¢ok ¢alisma mevcuttur. Sunulan modellerin performansini gosteren en 6nemli etkenlerden biri
de kullandiklar1 veri setleridir. Yapilan ¢aligmalar1 inceledigimizde her calisma kendi 6zel veri setini
kullanmaktadir. Bu da modellerin farkli isaret diller iizerindeki objektifligini etkiler. Yaptigimiz

caligmada, giincel ve popiiler derin 6grenme modellerinin Tiirk isaret dili iizerindeki performanslarmi

incelemek icin deneysel bir ¢calisma sunulmustur. Her bir model i¢in dogruluk, kesinlik, duyarlilik, F1-

skor degerleri ve kullanilan modellerin parametre sayilar1 Cizelge 2’de verilmistir. Cizelge 2’de en
yiksek metrik degerleri kalin yazi tipi ile vurgulanmistir.

Cizelge 2. Derin 6grenme modeli i¢in deneysel sonuglar

Model Dogruluk Kesinlik Duyarhhik F1-skoru Parametre sayisi
Resnet18 0.9412 0.9416 0.9424 0.9414 11.180.616
Resnet34 0.9505 0.9527 0.9513 0.9516 21.288.776
Resnet50 0.9319 0.9326 0.9329 0.9322 23.524.424
Resnet101 0.9505 0.9534 0.9503 0.9519 42.508.356
Resnet152 0.9876 0.9885 0.9881 0.9880 58.152.004
EfficientNet_v2_s 0.9412 0.9438 0.9422 0.9425 20.182.612
EfficientNet_v2_m 0.9754 0.9771 0.9756 0.9762 20.182.612
EfficientNet_v2_| 0.9751 0.9742 0.9749 0.9746 52.863.480
VGG13 0,9226 0.9259 0.9248 0.9242 128.967.236
VGG16 0.9351 0.9351 0.9349 0.9351 134.276.932
VGG19 0.9567 0.9582 0.9574 0.9574 128967236
MobileNet_v2 0.9257 0.9281 0.9266 0.9269 2.261.821
DenseNet121 0.9628 0.9655 0.9632 0.9641 6.957.956
DenseNet161 0.9778 0.9791 0.9789 0.9784 26.480.836
DenseNet169 0.9779 0.9803 0.9785 0.9791 12.491.140
DenseNet201 0.9783 0.9811 0.9789 0.9797 18.100.612
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Cizelge 2’deki modellerin deneysel sonuglarina baktigimizda Tiirk isaret dili {izerinde her bir
model etkili sonuglar vermistir. Modellerin performanslarint daha saglam bir sekilde degerlendirmek
icin kesinlik ve duyarlilik metriklerinin harmonik ortalamasi olan F1-skorunu kullaniimistir. Cizelge
2’yi genel olarak degerlendirdigimizde modellerin hepsi %90’dan fazla degerler alarak Tiirk igaret
dilinde basarili sonuglar verdiler. Modellerin performanslarini degerlendirdigimizde tiim metrik
degerlerinde en basarili model ResNet152’ye aittir. Her bir modeli kendi i¢inde degerlendirdigimizde
ResNet mimarilerinden ResNet152 en yiiksek F1-skoru olarak %98.8 degerine sahipken en diisiik deger
%94,1 ResNet50 modeline aittir. EfficientNet mimarilerinde, EfficientNet_v2_m %97.6 degeri ile en
yiiksek degeri alirken EfficientNet v2_s %94.2 ile en diisik degere sahiptir. VGG ve DenseNet
modellerinde ise modeller derinlestikce performanslarinin arttigr goriilmektedir. En yiiksek degerler,
VGGI19 igin %95.7 ve Densenet201 iginse %97.9 Fl-skor degerlerine sahiplerdir. Ote yandan,
MobileNet_v2 mimarisi %92.6'ik F1-skoru ile diger modellere kiyasla en diisiik performansi
gostermistir.
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DenseNet-201

EfficientNet_v2_Medium
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Sekil 5. Bazi modellerin karisiklik matrisi
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Sekil 5°te baz1 modellerin performanslarinin gorsellestiren karisiklik matrisleri verilmistir. Tiirk
isaret dilinde 2 ve 7 rakamlarma ait el isareti gorsel olarak birbirine yakindir. Ozellikle veri seti
olusturulurken bu rakamlarin el ve parmak pozisyonlar1 hemen hemen ayni1 olmakla beraber parmak
acikliklar arasinda farklilik vardir. Modeller cogunlukla 2 rakamini degerlendirirken hata vermislerdir.
DenseNet201, EfficientNet v2 m ve VGGI19 modelleri 3’er tane 7 rakamini 2 olarak goriirken
MobileNet v2 ise 2 tanesini 7 rakami olarak gormektedir. Genel olarak, karisiklik matrisine
baktigimizda MobileNet v2 modeli en diisiik siniflandirma performansini géstermistir.

SONUC

Sagir ve dilsiz insanlarin bir terclimana ihtiya¢ duymadan c¢evreleriyle saghkli ve dogru bir
iletisim kurmalari igin isaret dili ¢eviri sistemleri dnemli bir yere sahiptir. Bununla birlikte, isaret dili
kullanicilarinin herhangi harici bir donanima ihtiya¢ duymadan akilli telefon, tablet gibi teknolojik
aletleri kullanarak giinliik yasama uyum saglamalar1 da 6nemli bir diger etkendir. Bu da isaret dili tanima
sistemlerinin bilgisayarla gorii alaninda popiiler hale gelmesini saglamistir. Bu ¢alismada, Tiirk isaret
dilindeki rakamlara ait olusturdugumuz 6zgiin veri setini kullanarak giincel CNN mimarilerinin detayl
bir karsilastirmasini yaptik. Deneylerde tek diize bir arka plan kullanilarak olusturulan veri seti herhangi
bir 6n islem yapilmadan ham haliyle kullanmilmistir. Modellerin siniflandirma performansini artirmak
icin basit veri artirma teknikleri de kullanilmistir. Yapilan bu deneysel calismalar, Tiirk isaret dili
rakamlarina ait goriintiilerinin siniflandirilmasi i¢in giincel derin 6grenme tekniklerinin oldukga basarili
oldugunu ortaya koymustur. Derin mimariler ve hafif mimari olarak adlandirilan az katmana sahip
mimariler %90’1n lizerinde basar1 gostermistir. Bu ¢alismayla birlikte, isaret dili tanima sistemlerinde
derin 6grenme mimarilerinin smiflandirma kapasiteleri géz oOniine alinarak gelecekteki isaret dili
calismalar1 icin dnemli bir referans olmasin1 umuyoruz. Isaret dili, gorsel isaretler kullanilarak iletisim
kurulan bir dil yapisina sahip oldugu i¢in karmasik bir yapiya sahiptir. Isaret dili, el ve jest-mimik
hareketlerinin dogru bir sekilde siniflandirmasi ve bunlardan anlamli ifadelerin ¢ikarilmasi énemli bir
islemdir. Bu ylizden, isaret dili tanima sistemlerinde siniflandirma onemli bir yere sahiptir. Ayrica,
yaptigimiz bu ¢alismayla literatiire ilk defa Tiirk isaret dili i¢in rakamlardan olusan bir 6zgiin bir veri
kiimesi kazandirilarak Tiirk isaret dili ¢alismalarinda yazarlara katki saglamasini umuyoruz.

Gelecekte yapilacak calismalar i¢in harf, kelime veya dinamik hareketlerden olusan bir yeni ve
Ozglin bir veri seti gelistirilebilir. Bunun yani sira, siniflandirma dogrulugunu artirmak i¢in, farkl
1siklandirma, aydinlatma, arka plan ve el-parmak aksesuarlarina sahip goriintiiler veri setine eklenerek
CNN i¢in veri ¢esitliligi saglanabilir.

Cikar Catismasi
Makale yazarlar1 aralarinda herhangi bir ¢ikar ¢atismasi olmadigini beyan ederler.

Yazar Katkisi
Yazarlar makaleye esit oranda katki saglamis olduklarin1 beyan eder.
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