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Ozet: isaret Dilj, isitme engelli bireyler icin hayati bir iletisim aracidir. Farkl iilkelerde kendi ihtiya¢larina gelistirilmis bir¢ok isaret
dili vardir. Bu ¢alisma, Tiirk Isaret Dili (TiD) jestlerini derin grenme teknikleriyle metne déniistiirmeyi amaclamaktadir. Bu amagla,
arka planlar, aydinlatma kosullari ve isaret pozisyonlari gibi ¢esitli cevresel faktorler agisindan gesitlilik gdsteren yeni bir veri kiimesi
olugturulmustur. Daha sonra, TID alfabesini algilamak ve siniflandirmak icin Evrigimli Sinir Aglar1 (CNN'ler) kullanilmigtir. Ayrica,
gelistirilen modellerin performansini optimize etmek i¢in gesitli hiperparametreler arastirilmistir. En iyi CNN mimarisi, bes evrisimli
katmani icerir ve Adam 6grenme hizi optimizasyon yontemini kullanir; 80 epoch'tan sonra yaklasik %98'lik bir dogruluk (basar1) elde
edilmistir. Sonug olarak, zorlu bir veri kiimesi iizerinde egitilen 6nerilen modeller, isaret dili tanima alaninda 6nemli bir ilerleme temsil
etmektedir.
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Development of an Artificial Intelligence Model for Classification of the Movements of Hearing Impaired
Individuals

Abstract: Hearing impaired individuals utilize a crucial communication tool called sign language. There are numerous sign languages
across different countries such as natural languages. This study proposes leveraging deep learning (DL) advancements to facilitate the
conversion of sign language gestures into text. To this end, a novel dataset is curated under various environmental factors such as
backgrounds, lighting conditions, and sign positions. Subsequently, Convolutional Neural Networks (CNNs) are employed to detect and
classify twenty-three gestures of Turkish sign language alphabet. Furthermore, various hyperparameters are explored to optimize the
performance of the developed models. The best model relies on a five-layer convolutional network coupled with the Adam
optimization algorithm. This model approximately achieves a commendable accuracy of 98% after 80 epochs. As a result, the proposed
models and dataset represent a significant advancement in the field of gestures recognition.
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icin her toplumda isaret dili gelistirilmistir ve isitsel
ipuclarindan olmaksizin el, parmak ve kol hareketlerini
kullamlir (Vijayalakshmi ve Aarthi, 2016). Isaret dili,
isitme engelli bireylerin sayilarin, harflerin ve 6zel
karakterlerin jestleriyle vasitasiyla kendilerini ifade

1. Giris

Isitme engelli bireyler, isaret dili aracihgiyla sadece
birbirleriyle zamanda bu  engeli
paylasmayanlarla da iletisim kurabilirler. Her toplumun

degil, aym

kendi belirgin ulusal isaret dili vardir ve iilkeden tilkeye
farkliik goésterir (Karaca ve Bayir, 2018). iletisimin
6nemli bir

etmelerine ve bagkalariyla iletisim kurmalarina yardimci
olur (Oktekin, 2018).

2015 y1h istatistiklerine gore Tiirkiye'de yaklasik 836 bin
isitme engelli vatandas bulunmaktadir (Yildiz ve ark,
2018). isitme engelliler icin kullanish olmasina ragmen,

yonii, bireylerin birbirleri arasindaki
etkilesimi kolaylagtirmak i¢in sikca kullandig1 dilde yatar
(Thomas ve Mcdonagh, 2013). Her toplumun kendine

6zgii konusulan dili vardir ve bireylerin kendilerini ifade

etmeleri i¢in dogrudan veya dolayh bir ara¢ olarak
hizmet eder (Alshehri, 2023). Ancak, bazi1 bireyler cesitli
faktorlerden dolayi isitme kaybi yasayabilir ve bu durum
onlar1 sosyal ortamlarda etkili bir sekilde iletisim
kuramaz hale getirebilir. Sonug¢ olarak, isitme engelliler

toplumun bazi kesimleri i¢in isaret dili hala yabancidir.
Bu nedenle, gerektiginde isaret dilinin kullanimini
saglayan akilli araclarin teknolojik araglarla sunulmasi
miimkiin bir ¢6ziim olarak goriilmektedir (Jantunen ve
ark,, 2021). Yapay zeka, tanima ve siniflandirma alaninda
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onemli ilerlemeler kaydetmistir (Anand ve ark., 2021;
Machiraju ve ark, 2021; Singh ve ark., 2021). Bu nedenle,
isaret dili tanima sistemleri, isitme engelli bireylere
yardimci olmak icin bu ilerlemeyi kullanir. isaret dili
tamima icin iki ana yéntem bulunmaktadir. ilk yéntem,
veri eldivenleri (Lu ve ark. 2016) ve elektromiyografi (Qi
ve ark., 2020) gibi giyilebilir cihazlar igerir, ancak bu
cihazlar genellikle kullanissiz ve maliyetlidir. Ikinci
yontem ise, yalnizca el hareketi goriintiilerini yakalamak
icin bir kamera gerektirdiginden ek ekipman ihtiyacini
ortadan kaldiran bilgisayarla gérme tabanli yontemdir.

Arastirmamizin temel amaci, isitme engelli bireylerin
hareketlerini algilayan ve
dontistiiren bir teknoloji gelistirmektir. Bu, isaret dilini
bilmeyen Kkisilerin bu hareketleri anlamasina yardimci
olacaktir. Bu yaklasim, isitme engelli bireyler ile toplum
arasinda iletisimi kolaylastirmay1
hedeflemektedir. Bu kapsaminda, bu arastirma, Tirk
isaret dili karakterlerini siniflandirmak icin gelismis bir
veri kiimesi ve model 6nermektedir. Bu model, cesitli

bu hareketleri metne

kesintisiz

isaretleri karsilik gelen Tiirkce metne siniflandirir. Bu
sistem, isaretleri Tiirk alfabesine cevirerek isitme engelli
bireylerin etkili bir sekilde iletisim kurmasini saglar.
Dahasi, bu calismada énerilen modeller, gelistirilen veri
kiimesini yaklasik %98'lik bir dogruluk oraniyla
isleyebilmektedir.

Bu  ¢alismanin  geri  kalam1  asagidaki  gibi
yapilandirilmistir:  kinci béliimde konuyla ilgili bir
literatir taramasi sunulurken, tiglincii boliim sistem
mimarisi ve veri kiimesini iceren metodolojiyi aciklar.
Son olarak, dérdiincii boélim c¢alismay1 sonuglandirir ve
lclincl bolimde sunulan sonuglarin tartismasini igerir.
1.1. ilgili Calismalar

Addepalli ve ark. (2023), Amerikan Isaret Dili (AID)
alfabelerini ve rakamlarim taniyan ve bunlari metne
ceviren bir sistem onermislerdir. Bir AID veri seti
olusturmuslar ve kapsamli bir analizden sonra, 6zellik
¢ikarimi icin AlexNet'i kullanan transfer &grenimi ile
AiD'yi metne déniistirmenin optimal  teknigini
belirlemislerdir. AlexNet'i Naive Bayes, SVM ve KNN gibi
siniflandirma algoritmalariyla birlestirmisler ve Naive
Bayes %97.92'lik en yiiksek dogruluga ulasirken, SVM ve
KNN sirasiyla %96.98 ve %96.97 dogruluk oranlarina
erismislerdir.

Shanmuga Priya ve ark. (2023), isaret dilini sese
doniistiirmek  icin  6zel bir CNN algoritmasi
onermektedir; bu algoritma, kullanicilarin isaret dilini
"duymasini” saglamaktadir. Bu amagla on hareketten
olusan bir veri seti toplamislar ve veri seti olusturma,
goriintii 6n isleme ve etiketleme, veri artirma, sinir agi
egitimi ve dogrulama verileri ile test etme gibi adimlari
takip etmislerdir. Hareket tanima sistemleri %90'in
tizerinde bir dogruluk oranina ulagmistir.

Shokoori ve ark. (2022), Pashto Isaret Dili'nin on alfabesi
izerine odaklanarak, engelli bireylerin toplumla iletisim
kurmalarini saglayan bir sistem énermislerdir. Onerilen
sistem, isaretleri ve hareketleri yakalar ve bunlar1 Pashto
alfabesine donitistiiriir. El hareketlerini tanimak i¢in bir

CNN  modeli
erismislerdir.
Oztiirk ve ark. (2021) ¢alismalarinda isaret dili parmak
alfabesi hareketlerini tanimak icin derin 6grenme ve
gorintii isleme tekniklerini kullanmis, bunlar1 metne

tasarlamislar  ve %98 dogruluga

déntistiirmistiir. Sistemi, el goriintiilerini derin 6grenme
yontemleri alfabedeki
harflerle eslestirir ve tahmin edilen harfi metin olarak
goriintiiler; boylece 1300 fotograftan olusan bir veri
kiimesiyle %88 dogruluk orani elde etmislerdir. Togacar
ve ark. (2021), Tiirk Isaret Dili (TID) icin rakam
isaretlerini belirlemek icin Siamese sinir agi kullanarak,
%98.16’lik eslestirme bagarisina'ya ulagmistir.

Katilmis ve Karakuzu (2020), Leap Motion ile ¢ift eli
kullanarak TiD alfabesini tanmiyan bir sistem aracihgiyla
tanima performansini geleneksel simiflandiricilar ve
ozellik se¢me algoritmalarini
etmislerdir. Bantupalli ve Xie, 2019, isaret dili isaretlerini
metne ¢evirmek igin goriinti tabanli bir sistem
Onermisler, videolardan ¢ikarilan mekansal ve zamansal

kullanarak yorumlar, onlar1

kullanarak analiz

ozellikleri ile Inception ve CNN yapilarini kullanarak AiD
veri kiimesiyle basarili bir sekilde jest tanimlamislardir.
Hurroo ve Walizad (2020), bir AID alfabesi tanima
sistemi tasarlamistir. Kendi AID veri setlerini on statik
alfabe isareti ile olusturmuslardir. Yaklasimlari, ozellik
cikarimi (ikili pikseller) igin goriintileri 64 piksele
normallestirme  ve olceklendirme, el
hareketlerini algilamak i¢in HSV renk algoritmasini
kullanma ve siyah bir arka plan kullanma gibi adimlar1
icermektedir. Ilgi bélgesi olan el hareketi, cesitli
bilgisayar gorme teknikleri (gri tonlama, genisletme ve
maskeleme) kullanilarak segmentlenir ve 6zellikler
cikarilir. Egitme ve siniflandirma igin bir CNN kullanarak
%90'1n lizerinde dogruluga ulasmislardir.

Sabeenian ve ark. (2020), AID alfabelerini metne
cevirmek icin 0zel bir CNN kullanarak bir sistem
gelistirmislerdir. MNIST AID veri seti lizerinde egitilen
modelleri, %93'lin lizerinde dogruluga ulagmistir.

Sevli ve Kemaloglu (2020), Tiirk isaret dili rakamlarini

yeniden

siiflandirmak icin bir CNN modeli 6nermis, Adam
optimizatori kullanarak egitim icin %98.42, test
dogrulugu icin %98.55 dogruluk orani elde etmislerdir.
Yalcin ve ark., 2018, esnek sensdrler ve bir jiroskop
kullanarak Tiirk isaret Dili (TiD) harflerini tespit edip
ceviren bir veri eldiveni tasarlamislar, 18 TID alfabesi
harfini tanimay1 basarmislardir.

Arora ve Roy (2018), Bhattacharyya Mesafe Metrigi ve
OpenCV kullanarak AID jestlerini tamimayi ve metne
cevirmeyi saglayan bir teknik sunmuslar. Bu teknik,
jestlerin  histogram benzerliklerine dayanmaktadir.
Unutmaz ve ark. (2019), Kinect cihazindan iskelet
bilgilerini kullanarak Tiirk isaretlerini
doniistiirmek icin CNN tabanl bir sistem Onerisiyle, veri

kelimelere

kiimesi ve CNN yapisina bagh olarak %80 ila %93
arasinda degisen dogruluk degerlerine erismislerdir.

Nguyen ve Do, 2019, yapay zeka kullanarak gelistirdikleri
bir isaret dili parmak alfabesi tanima sistemini
kullanarak Cok Siifli Destek Vektér Makineleri (SVM'ler)
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ve CNN yapilar ile tatmin edici sonuclar elde etmislerdir.
Kaya ve ark, 2018, Tiirk Isaret Dili (TID) kullanarak
sayilar1 ve harfleri tespit etmeyi amaclar, sensorlerle
donatilmis bir veri eldiveni kullanarak basarili bir sekilde
1 ile 5 arasindaki sayilar tespit etmislerdir.

2. Materyal ve Yontem

2.1. Veri Kiimesi

Bu ¢alisma, Tiirk isaret Dili (TID) de dahil olmak iizere
cesitli isaret dilleri icin kisith sayidaki veri setlerine
ilaveten TID alfabesinin yirmi ii¢ harfine odaklanan yeni
bir veri seti sunmaktadir. Bu arastirmanin temel amaci,
TID alfabesinin jestlerini metne déniistiirmektir. Bunun
icin TID harflerinin gériintiilerinden olusan bir veri seti
onerilmektedir. Sekil 1, TIiD alfabesinin yirmi ii¢ harfini
gostermektedir.

Veri setini derlemek igin,
kullanarak esik teknikleri
boyutlar1 224x224 piksel olarak ayarlanmistir. Ortaya
cikan veri seti, kamera mesafelerindeki degisimler,

aydinlatma kosullar1 ve arka planlar gibi ¢esitli faktorleri

OpenCV kiitliphanesini
kullanilmis ve goriinti

de iceren cesitli kosullar altinda yaklasik 10,000 goriintii
iceren zorlu bir veri setidir. Kullanima hazir hale
getirilmeden Once, goriintiller 6nerilen modele uygun
sekilde 64x64 boyutuna yeniden boyutlandirilir. Daha
sonra, veri seti esit olarak boliiniir ve %80'i egitim igin
ayrilirken geri kalan %20'si dogrulama ve test amaglari
icin kullanmilir. Dahasi, veri artirma teknikleri, veri setinin
cesitliligini artirmak ve model performansini iyilestirmek
icin uygulanir. Olusturulan yeni veri seti, 6zellikle isaret
dili tanima arastirmalari alaninda, yeni derin 6grenme
uygulamalarina ilham verebilir.

Sekil 1. Yeni Veri Setinde TiD Alfabesinin Jestleri.

2.2.Model Yapisi

Yapay zeka ile donatilmis akilli bilgisayarlar, dogal dil
isleme, karar verme ve konusma tanima gibi tipik olarak
insan zekasi gerektiren gorevleri yerine getirmek {lizere
gelistirilmektedir (Shanmuga Priya ve ark, 2023).
Gelismis bir sinir ag1 mimarisi olan Konvoliisyonel Sinir
Aglar1 (CNN'ler), canli organizmalarda go6zlemlenen
karmasik  gorsel algt slirecinden  esinlenmistir.
Dolayisiyla, gliniimiiz arastirmalarinin ¢ogu, tanima
sistemlerinde CNN tabanli model yapilar1 kullanmaktadir
(Sadeddine ve ark, 2021; Tan ve ark, 2021).
Konvoliisyonel Sinir Aglari (CNN'ler), canl
organizmalarda gozlemlenen karmasik gorsel algi
siireglerinden ilham alan gelismis bir sinir ag1 mimarisini
temsil eder. Canlilarin gorsel bilgiyi nasil tanidigi ve
yorumladigini taklit etmek iizere tasarlanan CNN'ler,
verileri ¢ok katmanli olarak isleyerek ve modelleyerek
goriintiilerdeki karmasik desenleri ve
taniyabilir ve 6grenebilir. Bu nedenle, bu yapilar, nesne
tespiti ve goriintli siniflandirma gibi bilgisayarla gérme
gorevleri icin olduk¢a uygundur.

ozellikleri

Son yillarda, CNN'ler, el yazis1 rakamlar: siniflandirmak
icin kullanilan ilk yaygin olarak taninan derin 6grenme
LeNet'in icadiyla baslayan cesitli
hesaplama zorluklarini ¢6zmede son derece etkili
olduklarimi kanitlamistir. Bu zorluklar, nesne yeniden
tanimlama (Khan ve ark.,, 2022) ve gii¢ tahmini (Khan ve
ark., 2023) gibi cesitli bilgisayarla gérme gorevlerini
icerir. CNN'ler, biiytik olgekli veri kiimeleriyle calisirken,
geleneksel ozellik tabanli yaklasimlara gore {istiin
performanslar1 sayesinde goriinti
o6nemli bir ivme kazanmistir. Basarilari, ham verilerden
dogrudan karmasik ve c¢ok olgekli ozellikler 6grenme

CNN'ler,
ozellikleri

mimarisi olan

siiflandirmada

yeteneklerine de baglanabilir. Dolayisiyla,
gorintiilerdeki karmasik desenleri ve

tanimlamalarini saglayan yerlesik yeteneklere sahip olup,
bilgisayarla géorme ve diger alanlarda kullanilmaktadir.

CNN'ler, bir goriintiide gesitli islemler gerceklestiren ve
aga giris saglayan birden c¢ok katmandan olusur. Bu
katmanlar arasinda, evrisimli katmanlar, kiictik filtreler
kullanarak giris goriintiisiinden 6zellikler ¢ikaran ve
gorlintii icinde farkli desenleri vurgulayan ozellik
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haritalar1 olusturarak o6nemli bir rol oynar. Ayrica,
CNN'deki iki 6nemli katman arasinda, ozellik haritasi
boyutunu belirlenen bir alandaki maksimum degeri
secerek azaltan Havuzlama katmanlar1 ve dnceki katman
cikislarina dogrusal olmayan fonksiyonlar uygulayan
aktivasyon katmanlar1 bulunur (Kaiming ve ark. 2016;
Alzubaidi ve ark., 2021).

CNN'lerin  sonunda, baglantih katmanlar,
katmanlarda ¢ikarilan 6zellikleri bir boyuta indirilmis bir
vektore indirgeyerek, giris goriintiisiini smiflandirmak
icin kullanir. Son tam bagh (FC) katmanin g¢iktisi, sinif
olasiliklarini  belirlemek icin aktivasyon
fonksiyonuyla islenir. Evrisimli Sinir Aglari'nin (CNN'ler)
egitimi genellikle gradyan inisi veya tilirevlerini
kullanarak ongoriilen sinif olasiliklari ile gercek etiketler
arasindaki farki odlgen bir kayip
ozyinelemeli olarak gelistirmek icin kullanilir. CNN'ler,
goriintlii siniflandirma faaliyetlerinde dikkate deger bir
performans sergiler ve ¢esitli uygulama alanlarinda
yaygin olarak kullanilir (Alzubaidi ve ark., 2021).

2.2.1. Onerilen CNN yapis1

Bu ¢alismanin
gereksinimlerini karsilamak i¢in 6zellestirilmis bir CNN
yapis! gelistirmektir. Bu dogrultuda, Modell, Model2 ve
Model3 olmak iizere tic CNN modeli 6nerilmektedir.

onceki

"softmax"

fonksiyonunu

amaci, yeni bir veri kiimesinin

Arastirmacilar, model performansini optimize etmek i¢gin
hiperparametreler de dahil olmak farkl
parametrelerde ayarlamalar yaparlar. CNN sonuclarinin
karsilastirmali analizi, bu 0Onerilen modelleri, veri
kiimeleriyle basa ¢ikmak icin umut verici baslangig
noktalari olarak ortaya koymaktadir.

2.2.1.1.ilk yap1 (Model1)

Bu mimaride, baslangi¢c katmani, boyutu (3,3) olan 32
filtre ile bir evrisimli katman (Conv2D) igerir. Giris sekli,

uzere

64x64 piksel boyutlarindaki gri tonlamali bir goriintiiyti
belirtir. Dogrusal Dogrultulu Birim (ReLU) aktivasyon
fonksiyonu kullanilmistir. Ardindan, bir max-havuzlama
katmani (MaxPool2D) boyutu (2,2) olan bir havuzlama
boyutu ile, birinci Conv2D katmam tarafindan
olusturulan o6zellik haritalarinin mekansal boyutlarini
azaltmak i¢in uygulanir; bu, veri boyutunu minimize
ederken temel ozellikleri ¢ikarir. ikinci Conv2D katmani,
boyutu (3,3) olan 32 filtre ile 'ayni’ olarak ayarlanmis
dolgu ile birlikte gelir, boylelikle ¢ikt1 6zellik haritalarinin
girisle ayn1 mekansal boyutlar1 korunur. ReLU aktivasyon
fonksiyonu kullanilarak, katman daha sonra daha fazla
mekansal boyut azaltimi icin (2,2) boyutunda bir baska
max-havuzlama katmani (MaxPool2D) ile devam eder.
Bunun ardindan, tiglincii Conv2D katmani 'ayni’ dolgu ile
birlikte boyutu (3,3) olan 64 filtre icerir ve ReLU
aktivasyon fonksiyonunu kullanir. Daha sonra, ii¢lincii
havuzlama katmani (MaxPool2D) boyutu (1,1) olan ¢ikti
ozellik haritalarina uygulanir, boylelikle soyut 6zellikler
¢ikarirken mekansal boyutlar korunur.

Bir Diizlestirme katmani, iiglincii havuzlama katmaninin
ciktisini 1-D vektore doniistiiriir. Ardindan, iki Tam Bagh
(FC) Yogun katman tamitilir. {lk katmanda, CNN icinde
dogrusallig: tanitan "ReLU" ile 256 birim bulunmaktadir.

ikinci Yogun katman veya son katman, siniflandirma
problemi icindeki 23 birime sahiptir. softmax aktivasyon
fonksiyonu, ag c¢ikisim1 siniflandirma gorevlerine gore
olasilik dagilimina déniistiiriir.

Bu mimari, 6zellik haritalarinin mekansal boyutlarini
azaltmak icin takiben "ReLU" aktivasyon fonksiyonlari
kullanan ti¢ evrisimli katman (Conv2D) igerir. Son olarak,
fonksiyonu aracilifiyla final
siniflandirma ¢ikisina ulasmak icin iki FC Yogun
katmaniyla Modell'in yapisimin grafik
temsilini gérmek icin Sekil 2a'ye bakiniz.

2.2.1.2. ikinci yap1 (Model2)

Bu mimari, bir Evrisimli Sinir Ag1 (CNN), doért evrisimli
(Conv2D)  katman, {i¢  maksimum
(MaxPool2D) katmani ve ii¢ tamamen bagh (FC) katman
icerir. Baslangicta, birinci katman, boyutu (3,3) olan 32
filtreye sahip bir Conv2D katmanini icerir ve 'ayni' dolgu
ile birlikte Dogrusal Dogrultulu Birim (ReLU) aktivasyon
fonksiyonunu kullanir. Devaminda, ikinci katman, boyutu
(3,3) olan ve 64 filtre iceren bir Conv2D katmanini

softmax aktivasyon

sonuglanir.

havuzlama

tanitarak islemi siirdiirtir. Bu katman aynm dolguyu ve
ReLU aktivasyon fonksiyonunu kullanir. Daha sonra,
tglincli katman, (2,2) boyutunda bir havuzlama boyutu
ve (2,2) adimhli bir MaxPool2D katmani igerir. Doérdiinci
katman, %?25'ini rastgele diisiirmek icin uygulanan
0.25'lik bir diisme oranina sahip bir Diisme katmanidir,
bu da asir1 uyumlanmay1 azaltir. Devaminda, besinci
katman, boyutu (3,3) olan 64 filtreye sahip baska bir
Conv2D katmanini, 'ayni' dolgu ve ReLU fonksiyonunu
icerir. Bunu, (2,2) boyutunda bir havuzlama boyutu ve
(2,2) adimli bir MaxPool2D katmani olan altinci katman
takip eder. Daha sonra, yedinci katman, %25'ini rastgele
diisirmek icin uygulanan 0.25'lik bir diisme oranina
sahip bir Diisme katmanini igerir. Sekizinci katman, 128
filtre ve (3,3) boyutunda Conv2D katmanim igerir. Bu
katmanda ayni dolgu ve ReLU aktivasyon fonksiyonu
MaxPool2D (2,2) dokuzuncu katmandir.
Sonrasinda, onuncu katman, 2D 6zellik haritalarin1 1D
o6zellik vektoriine déniistiiren bir Diizlestirme katmanini

kullanilir.

icerir. Bunun ardindan, on birinci katman, 256 néron ve
bir ReLU fonksiyonu ile Tam Bagl yogun katmanlari
icerir. Asir1 uyumlanmay1 6nlemek i¢in 0,5'lik bir diisme
oraniyla bir Diisme katmani daha sonradan uygulanir
Son olarak, son katmanda, siniflandirma problemindeki
cikis siniflarinin sayisina esit olan 23 birimden olusan bir
tam bagl yogun katman bulunmaktadir. Siniflandirma
icin softmax aktivasyon fonksiyonu kullanilir ve siif
olasiliklar1 iretilir. Model2'nin detayll yapisim Sekil
2b'de gosterilmistir.
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Sekil. 2. Model yapisi. a) Model 1, b) Model 2, ¢) Model 3.

2.2.1.3. iigiincii yap1 (Model3)

Ugiincii model, her birinin boyutu (3,3) olan 32 filtre
kullanarak giris goriintiisii lizerinde evrisim islemleri
uygulayan bir evrisimli sinir agi (CNN) mimarisiyle
baslar. Bu katman, 'ayni’ olarak ayarlanmis bir dolgu
parametresi kullanir ve aktivasyon fonksiyonu olarak
Dogrusal Dogrultulu Birim (ReLU) kullanir. Ardindan,
ikinci katman olarak baska bir Conv2D katmani kullanilir,
her birinin boyutu (3,3) olan 32 filtre icerir ve 'ayn1'
dolgu ile birlikte ReLU fonksiyonunun ¢iktisina uygulanir.
Ugiincii Conv2D katmani, boyutu (3,3) olan 64 filtre ve

'ayn1’ dolgu islemi icin 'ayni’ degeri korur ve tekrar ReLU
aktivasyon fonksiyonunu kullanir. Conv2D katmanlarini
takiben, maksimum havuzlama islemini uygulamak icin
(2,2) boyutunda bir havuzlama boyutuna ve adimlara
sahip bir MaxPooling2D katmani tanitilir. Devaminda,
besinci katman olarak, boyutu (3,3) olan 64 filtre ve
'ayn1’ dolgu kullanilan bagka bir Conv2D katmani, ReLU
fonksiyonuyla birlikte kullanilir. Sonrasinda, altinc
katman, onceki ile ayn1 havuzlama boyutu ve adimlara
sahip bir MaxPooling2D katmanini icerir. Yedinci katman,
boyutu (3,3) olan ve 128 filtre ile donatilmis bir Conv2D
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katmanini barindirir. Bu katman, ayni dolgu islemini
korur ve ReLU aktivasyon fonksiyonunu benimser.
Ardindan gelen MaxPooling2D  katmany,
havuzlama katmanlarinin parametrelerine uyumlu
olarak tasarlanmistir. Onceki katmanlardan sonra bir

onceki

Diizlestirme katmani, ¢ok boyutlu 6zellik haritalarimi bir
1-D vektore doniistiirmek icin eklenir. Daha sonra, 256
birime sahip bir Yogun katman ve ReLU fonksiyonu
tanitilir. Asirt uyumlanmay: o6nlemek icin 0,5'lik bir
diisme oraniyla bir Diisme katmani uygulanir. Modelin
sonunda siniflandirma goérevi i¢in 23 néronlu bir Yogun
katman bulunmaktadir. Bu nedenle bu katman Softmax
aktivasyon fonksiyonunu kullanir. Model3'iin yapisina
iliskin kapsaml bir genel bakisi Sekil 2c’de verilmistir.

3. Bulgular ve Tartisma

Bu boliim, yeni veri kiimesinin oOnerilen modellerde
(Modell, Model2 ve Model3) egitilmesinin sonuglarini,
Veri Artirma, Diizenleme ve hiperparametre ayarlama
gibi cesitli tekniklerle sonuglar1 gelistirme stratejileriyle
birlikte sunar.
Veri Artirma teknikleri, yansitma, dondirme ve
olcekleme gibi, egitim veri kiimesini genisletmek i¢in
kullanilir ve modellerin yeni veri drneklerine daha iyi
genelleme yapmasini saglar. Ayrica, asirt uydurmay1
azaltmak ve modellerin genel genelleme yetenegini
gliclendirmek icin o6zellikle diisme gibi Diizenleme
teknikleri uygulanir.

Ayrica, On Ayarlama Teknikleri, 6grenme hizi ve epok
(epoch) sayisi gibi parametrelerdeki ayarlamalari igerir
ve modeller icin en uygun yapilandirmanin belirlenmesi
icin yapilir.

Onerilen modeller baslangicta 100 epok icin egitilir, daha
sonra performans iyilestirmeleri icin 500 epoka kadar
uzatilabilir. Ancak, etkili model egitimi icin yaklasik 150
epokun yeterli oldugu gézlemlenmistir.

Adam optimizer, en ¢ok tercih edilen optimizer yapisidir,
0.001 6grenme orani en umut verici sonuglari verir. 0.01
ve 0.0001 gibi alternatif 6grenme oranlari, segilen
yapilandirmanin saglamhigini gosterebilir fakat énemli
bir iyilesme saglamaz. Ayrica, Stokastik Gradyan Inisi
(SGD) gibi diger optimizasyonlarla yapilan denemeler
tatmin edici sonuglar vermez.

Ozetle, Veri Artirma, Diizenleme ve Hiperparametre
Ayarlama kombinasyonu, CNN modellerinin
performansini artirmaya onemli ol¢iide katki saglar.
Modeller arasinda, en yiiksek dogrulugu %98 ve 0,097
kayipla elde eden Model3 o6ne ¢ikmistir. Bu model,
istenen dogruluga sadece 80 epok sonunda ulasarak
etkili bir egitim gosterir.

3.1. Model 1

Bu yapilandirmada, adaptif 6grenme orani optimizasyon
algoritmasi Adam kullanilarak 6grenme orami 0.001
olarak belirlendiginde arastirma en iyi sonuglar1 verir.
Genellikle ¢oklu siniflandirma senaryolarinda kullanilan
kaylp fonksiyonu 'categorical crossentropy’
adlandirilir.  Degerlendirme metrigi 'dogruluk'tur ve
modelin dogrulama veya test verileri lizerindeki tahmin

olarak

dogrulugunu degerlendirir. Bu ayarlar altinda, Model 1,
300 epok sonrasinda %88 dogruluk orani ve 0.413 kayip,
ve 500 epok sonrasinda %89.72 dogruluk orani ve 0.42
kayip elde edilmistir. Ozellikle, epok sayisini arttirmanin
bu durumda o6nemli faydalar saglamadigi dikkat
cekmektedir. Sekil 3, 500 epok ve 0.001 6grenme orani
ile Model 1'in egitim ve dogrulama dogrulugunu (a) ve
kaybini (b) gdstermektedir.

Model 1'in 6grenme orani 0.0001'e ayarlandiginda,
model 300 epok sonrasinda %80 dogruluk orani ve 0,57
kayipla elde eder, bu da bu 6grenme oraninin Model 1
icin alt-optimal oldugunu gostermistir. Tersine, 6grenme
oranini 0.01'e diisiirmek, yaklasik %50 dogruluk orani ve
2 kayip ile sonuglanir, bu da bu 6grenme oraninin Model
1 i¢in uygun olmadigini gosterir.

Modell Basarisi
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Sekil 3. Model 1'in egitim ve dogrulama dogrulugu
(basarisi) (a) ve kaybi (b).

3.2. Model 2
Bu  yapilandirmada, tlim Diisme  katmanlar
kullanildiginda, dogrulama dogrulugu egitim

dogrulugunu asar, bu da potansiyel asir1 uydurmaya
isaret eder. Sekil 4, 500 epok ve 0.001 6grenme orant ile
Model 2'nin egitim ve dogrulama dogrulugunu (a) ve
kaybin1 (b) gostermektedir. Sonug¢ olarak, ilk ve ikinci
Diisme kaldirildiginda,
performansinda iyilesme gozlenmistir. Adaptif 6grenme
orani optimizasyon algoritmasi olan Adam kullanilarak,

katmanlari modelin
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o6grenme orani 0.001 olarak ayarlandiginda ve sadece
Yogun (23) Oncesi son Diisme katmaninin korundugu
durumda, Model 2 en iyi sonuglarim1 vermistir. 0,5 ve
0.25 Diisme oranlariyla deney yapildiginda, 0,5 Diisme
oranimin en iyi sonucu verdigi gorilmiistiir. Ogrenme
orani 0.001 ve kayip fonksiyonu olarak kategorik ¢apraz-
entropi kullanilarak Adam optimizer ile Model 2 yaklasik
%97dogruluk orani ve 0.099 kayip vermistir.

Sekil 5, iki Dlisme katmani kaldirildiktan sonra 500 epok
ve 0.001 6grenme oranmi ile Model 2'nin egitim ve
dogrulama  dogrulugunu (a) ve kaybimm (b)
gostermektedir. Ozellikle, belirli Diisme katmanlarinin
kaldirllmasinin ardindan Model 2, Model 1'i geride
birakmistir. Ayrica, Model 2, istenen dogruluga 100 epok
icinde ulasirken, Model 1'in yaklasik 500 epok
gerektirmektedir.

Model2 Basaris:
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Sekil 4. Model 2'in (a) egitim ve dogrulama dogrulugu
(basarisi) ve (b) kaybi.

Model2 Basarnisi
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Sekil 5. Model 2 yapisindan iki Dropout katmani
cikarildiktan sonra (a) egitim ve dogrulama dogrulugu
(basarisi) ve (b) kaybu.

3.3.Model 3

Model 3, giriste ii¢ Conv2D katmani kullanilmasi ve ¢ikis
asamasinda bir Dropout katmaninin dahil edilmesi
nedeniyle iistiin performans sergiler. Adam optimizer ve
6grenme orani 0.001 olarak derlenen Model 3, ¢oklu
siniflandirma problemleri i¢in uygun olan kategorik
capraz-entropiyi kayip fonksiyonu olarak kullanir ve
dogruluk izerinden performans: degerlendirir. Bu
kosullar altinda Model 3, yaklasik %98 dogruluk orani ve
0.097 kayip neticesini vermistir. Sekil 6, Model 3
yapisinin 500 epok ve 0.001 6grenme orani ile egitim ve
dogrulama  dogrulugunu (a) ve kaybm (b)
gostermektedir.

Model 3, performans agisindan hem Model 1'i hem de
Model 2'yi gecmektedir. Ozellikle, Model 3, istenen
dogruluga sadece 80 epok sonunda ulasirken, yaklasik
500 epok gerektiren Model 1 ve daha diisiik dogruluk
elde etmek i¢in yaklasik 100 epok gerektiren Model 2'ye
kiyasla verimlidir. Ayrica, Adam optimizer kullanilarak
0.0001 6grenme orani ile yapilan deneyler, 200 epok
sonrasinda tatmin edici bir dogruluk saglayamamuis, bu
da bu baglamda 0.001 6grenme oraninin optimal bir
se¢im oldugunu yeniden dogrulamistir.
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Model3 Basarisi
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Sekil 6. Model 3 yapisinin (a) egitim ve dogrulama
dogrulugu (basarisi) ve (b) kaybu.

Tablo 1, farkli kosullar altinda egitilen cesitli sinir ag1
modellerinin kapsamli bir analizini sunmaktadir. Her
modelin yapisini, epoch sayisini, optimizasyon edici
fonksiyonunu, 6grenme oranini, kayip fonksiyonunu ve
elde edilen dogrulugu ayrintili olarak agiklamaktadir. Bu
analiz, model performansini en iist diizeye ¢ikarmak i¢in
en uygun yapilandirmayr belirlemeyi amac¢lamaktadir.
Sonuglar, model etkinligini belirlemede optimizasyon
fonksiyonu se¢imi, 6grenme orani ve egitim siiresinin
kritik roliinii vurgulamaktadir. Model 1, artan epoch
sayisl ve uygun Ogrenme oranlari ile kademeli olarak
iyilesme gostermis ve Adam optimize edici her durumda
SGD'den daha iyi sonuglar vermistir. Model 2'nin
baslangigtaki asir1 uyum sorunu, dropout katmanlarinin
azaltilmasiyla etkili bir sekilde giderilmis ve 6énemli bir
dogruluk artis1 saglanmistir. Model 3'iin daha az epoch
ile listlin performansi, potansiyel olarak daha verimli bir
mimari veya optimal ayarlarini
gostermektedir. Sonug olarak, bulgular, derin dgrenme

hiperparametre

modellerini optimize etmede hassas hiperparametre
ayarlarinin ve mimari yapinin énemini géstermektedir.
Farkh yapilar1  arasindaki  performans
varyasyonlarinda gorildiigii gibi, en kullanish yapilari
deneyler ve iyilestirmeler

model

belirlemek icin tekrarh
gereklidir.
Tablo 2, isaret dili tanima {izerine odaklanan cesitli

calismalarin kapsamli bir karsilastirmasini sunmaktadir
ve kullanilan isaret dili veri setleri, dnerilen algoritmalar
ve bunlarin dogruluk oranlar1 detaylandirilmaktadir. Bu
karsilastirmali ¢calisma ile farkh isaret dili veri setleri ve
yaklagimlar  arasinda  algoritmik  performanstaki
egilimleri belirlenmistir. Analiz, Konvoliisyonel Sinir
Aglarinin (CNN'ler) cesitli isaret dili veri setleri ve
yuksek  dogruluk eristigini
gostermektedir. Alfabe, kelime veya jestler icin CNN
kullanan ¢alismalarda, dogruluk oranlar1 %80.85 ile %98
arasinda degismektedir.

AlexNet ile farkh siniflandiricilar1 (KNN, SVM, Naive
Bayes) birlestiren hibrit modellerin performansi hem
alfabe hem de rakamlar: iceren veri setleri icin kabul
edilebilir seviyededir. Bu kategoride gozlemlenen en
yiksek dogruluk orani, AlexNet ile Naive Bayes'in
birlestirilmesiyle elde edilen %97.92'dir. Onerilen CNN
modelinin (Model3) %98 seviyesindeki dogruluk oranlar1
mevcut en yiliksek dogruluk oranlar ile esdegerdir ve
modelin Tirk isaret dilini tanima giiciinii gostermektedir.

tiirlerinde oranlarina

Onerilen model isaret dili tanima alaninda rekabetgi bir
yaklagimdir.

4. Sonug¢

Isitme engelliler icin topluluk icinde iletisim araci olarak
isaret dili o6nemli bir rol oynar. Derin 06grenme
teknolojisindeki ilerlemelerin kullanilmasi, isitme engelli
bireylerle isitme engeli olmayanlar arasindaki iletisimi
kolaylastiran sistemlerin tasarlanmasinda hayati 6neme
sahiptirr Bu arastirma yeni bir veri kimesi
olusturmustur. Ardindan, yeni olusturulan veri kiimesini
islemek icin 6zel olarak tasarlanmis bir Evrisimli Sinir
Ag1 (CNN) modeli gelistirilmistir. Bu makalede sunulan
modeller, yeni veri kiimesinin ortaya ¢ikardigi zorluklar
ele almayr amaglayan sonraki arastirma c¢abalar1 igin
temel bir ¢ergeve olarak kurgulanmistir. Genis parametre
ayarlamalar1  ve yapilan
degisikliklerle, yaklasik %98 dogruluk oranina sahip bir
son model elde edilmistir. ilerleyen calismalar, veri
kiimesini genisletme ve dogruluk oranlarim1 daha da

artirmak icin modeli iyilestirme {izerine odaklanacaktir.

model katmanlarinda
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Tablo 1. Farkli kosullar altinda egitilen gesitli sinir ag1 modellerinin kapsamli bir analizi.

Epok  Optimizasyon  Ogrenme . y
Yap1 Sayisi Fonksiyonu Oram Kay1p Fonksiyonu Dogruluk
Modell 100 SGD 0.001 ‘categorical_crossentropy 45.62%
Modell 500 Adam 0.01 ‘categorical_crossentropy 56.54%
Modell 300 Adam 0.0001 ‘categorical_crossentropy 80%
Modell 100 Adam 0.001 'categorical_crossentropy 84.06%
Modell 300 Adam 0.001 'categorical_crossentropy 88%
Modell 500 Adam 0.001 ‘categorical_crossentropy 89.72%
Model2 (3 Dropout katmani) Asir1 Uyum (Overfitting)
iki Dropout katmani : ) 0
cikarildiktan sonra Model2 100 Adam 0.001 categorical_crossentropy 97.53%
Model3 80 Adam 0.001 'categorical_crossentropy 98%
Tablo 2. isaret dili tanima tizerine odaklanan cesitli calismalarin kapsaml bir karsilastirmali analizi.
Kaynak isaret Dili Tiirii Onerilen Algoritma Dogruluk
CNN 80.85%
Karar Agaci 53.83%
Unutmaz ve ark., 2019, 9 TiD kelimesi Agirlikl KNN 61.40%
Dogrusal SVM 71.47%
Gauss SVM 49.95%
Sabeenian ve ark., 2020 MNIST AID veri seti (alfabeler) CNN 93%
Hurroo ve Walizad, 2020 10 AID alfabesi CNN 90%
Oztiirk ve ark., 2021 TiD alfabeler Faster R-CNN 88%
Shokoori ve ark.,2022 10 Pashto Isaret Dili alfabesi CNN 98%
Shanmuga Priya ve ark., 2023 10 jest CNN 90%
AlexNet + KNN 96.97%
Addepalli ve ark., 2023 AID (Alfabeler + rakamlar) AlexNet + SVM 96.98%
AlexNet + Naive Bayes 97.92%
Bizim Yapimiz TiD alfabeler Model3-CNN 98%
Katki Oran1 Beyani Etik Onay Beyani
Yazar(lar)in katki yiizdesi asagida verilmistir. Tim Bu arastirmada hayvanlar ve insanlar tizerinde herhangi
yazarlar makaleyi incelemis ve onaylamistir. bir c¢alisma yapimadigi i¢cin etik kurul onay1
TO. RU. alinmamistir.
K 50 50
Destek ve Tesekkiir Beyam
T 50 50 - .
v 50 50 Bu arastirmada yer alan kismi niimerik hesaplamalar
VTl 50 0 TUBITAK ULAKBIM, Yiiksek Basarim ve Grid Hesaplama
Merkezi'nde (TRUBA kaynaklarinda) gerceklestirilmistir.
VAY 50 50 o o
KT 50 50 Bu ¢alisma Ankara Yildirim Beyazit Universitesi Bilimsel
vz 50 50 Arastirma Projeleri Koordinasyon Birimince
Desteklenmistir. Proje Numarasi: FDK-2022-2283.
KI 50 50
GR 50 50
PY 50 50 Kaynaklar
FA 50 50 Addepalli N, Pabolu RK, GaneshChennuru S, Vissampalli VL,

K= kavram, T= tasarim, Y= yonetim, VTI= veri toplama ve/veya
isleme, VAY= veri analizi ve/veya yorumlama, KT= kaynak
tarama, YZ= Yazim, KI= kritik inceleme, GR= gonderim ve
revizyon, , PY= proje yonetimi, FA= fon alimi.

Catisma Beyani
Yazarlar bu c¢alismada higbir ¢ikar iliskisi olmadigini
beyan etmektedirler.
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