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Ozet: Bu galismada engelli bireylerin isaret dili bilmeyen insanlarla iletisim kurabilmelerini destekleyici
yapay zeka destekli bir uygulama gelistirilmistir. Gliniimiizde engellilerin toplumsal yasamdaki birgok olanaktan
daha fazla yararlanabilme ya da indirimli yararlanabilme gibi engelli bireyleri toplumla kaynastirmayi arttiran
bir¢ok girisim bulunmaktadir. Engellilerin sadece sosyal olanak ya da maddi imkanlardan faydalanmasi degil
toplumda engelli bireyler ile engelsiz bireylerin aralarindaki iletisimin kuvvetlenerek kendilerini toplumun bir
parcast olarak hissetmeleri olduk¢a 6nemlidir. Toplum icinde isitme engelliler iletisim konusunda igaret dili
bilmeyen insanlar ile iletisime ge¢mekte zorlanmaktadirlar. Bu yaganan iletisim probleminin Oniine ge¢mek i¢in
yapay zeka destekli bir uygulama gelistirilmistir. Uygulamada derin 6grenme yontemlerinin goriintii isleme
alaninda en yaygin kullanilan Evrigimli Sinir Aglar1 (CNN) kullanilmistir. Kullanilan CNN modelinde basarimi
arttirmak i¢in Adadelta, Stochastic Gradient Descent (SDG) ve Adagard olmak fizere ii¢ farkli optimizasyon
algoritmasi ile egitim ve testler yapilarak modelin bagarimini karsilagtirilmigtir. Test sonuglarinda Adagrad
algoritmas1 %97,01, SGD algoritmas1 %96,71, Adadelta algoritmasi ise %70,91 basarim oram elde etmistir. En
iyi sonucu veren Adagrad optimizasyon algoritmasi ile gelistirilen model canli kamera goriintiisiinden alinan
goriintiiler iizerinde uygulanma gelistirilmistir. Gelistirilen uygulamada kameradan alinan goriintiideki igaret dili
harfini anlik olarak ekrana yazdirilarak isaret dili ile anlatilmak istenen harfler takip edilebilmektedir.

Anahtar Sozciikler: Tiirk isaret dili, Derin Ogrenme, Evrisimli Sinir Ag1, Adagrad, SDG, Adadelta

Detection of the Turkish Sign Language Alphabet Using Convolutional
Neural Networks

Abstract: In this study, an artificial intelligence-supported application has been developed to assist disabled
individuals in communicating with people who do not know sign language. Nowadays, there are many initiatives
aimed at increasing the integration of disabled individuals into society, such as enabling them to benefit more from
social opportunities or providing discounts. It is crucial that disabled individuals not only benefit from social or
financial opportunities but also feel like a part of society by strengthening the communication between them and
non-disabled individuals. In society, hearing-impaired individuals often face challenges when trying to
communicate with people who do not know sign language. To address this communication problem, an artificial
intelligence-supported application has been developed. In this application, the most commonly used method in the
field of image processing, the Convolutional Neural Network (CNN), has been utilized. To improve the
performance of the CNN model used, the model's performance was compared by training and testing with three
different optimization algorithms: Adadelta, SGD, and Adagrad. The test results showed that the Adagrad
algorithm achieved a success rate of 97.01%, the SGD algorithm 96.71%, and the Adadelta algorithm 70.91%.
The model developed with the Adagrad optimization algorithm, which provided the best results, was implemented
on live camera footage. In the developed application, the letters conveyed through sign language can be tracked in
real-time by displaying the sign language letters on the screen as they are captured by the camera.

Keywords: Turkish sign language, Deep learning, Convolutional neural network, Adagrad, SGD,
Adadelta


mailto:ugur.talas@bilecik.edu.tr

1. Giris

Son yillarda diinyada yiiriitiilmeye baslanan engelsiz toplum politikasiyla engellilerin, toplumsal
yasama daha ¢ok dahil edilmesi gerektigi farkindaligi giderek artmaktadir. Engelsiz toplum anlayisi,
sadece fiziki kosullarn iyilestirilerek engellilerin sosyal olanaklardan faydalanmasi degil, toplumla
iletisim kurularak toplumla kaynastirilmasi olarak algilanmalidir(Hastbacka vd., 2016). Engelsiz bir
toplum igin iletisimde de engellerin miimkiin oldugunca kalkmasi olarak diisiiniilmelidir. Engelli
toplulugu icinde kendilerini goriinmez engelli olarak tanimlayan isitme engelliler, isaret dilleri
araciligiyla iletisim kurmaktadirlar(Arslan, 2021a).

Isaret dilleri isitme engellilerin kendi aralarinda ve duyan konusan insanlarla iletisim kurmak
amaciyla kullandiklar1 kendine 06zgii dil bilgisi, fonetigi, sdzdizimi olan dillerdir. Ayrica ifade
bigimleriyle o dili kullanan “Sagir” toplumun kiiltiiriinii yansitan, yagsayan ve dinamik dillerdir (Zeynep
Oral vd., 2023). El isaretleri, elin konumu, parmak abecesi, dil bilgisel yiiz mimikleri, kaslarin kalkmasi,
gbzlerin agilmasi dudagin hareketi, viicudun konumu gibi el disindaki isaretler de isaret dillerinin ortak
paydasini olusturmaktadir. Bu 6zellikleriyle isaret dilleri gorsel uzamsal olarak nitelendirilmektedir.
Baz1 isaret dillerinde tek elin, bazilarindaysa cift elin kullanildigr parmak abecesi isaret dilindeki
kavramlarin sozlii yazili dillerde karsiligini1 vermek tizere gelistirilmistir. Konusma dilleri gibi milletten
millete farklilik gosteren ve dogal diller olan isaret dilleri, gorsel uzamsal diller olarak
nitelendirilmektedir(Dikyuva vd., 2020).

Tiirkiye’de isitme engelliler, iletisimlerinde Tiirk Isaret Dili’ni (TID) kullanmaktadirlar(Arslan,
2021b). Tiirk isaret dilinde harflerin gogunlugu statik goriintiilerden olusurken bazi harfler ise dinamik
goriintiilerden meydana gelmektedir. Alfabedeki A,B,C,D,E,F,GH,I,K,L,M,N,O,P,RS,TV,Y,Z
harfleri statik goriintiilerden olusurken, C,G,1,J,0,S,U harfleri ise dinamik gériintiilerden olusmaktadir.
TID isaret dili alfabesi Sekil 1°de sunulmustur.
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Sekil 1. Tiirk isaret dili alfabesi

[saret dili alfabeleri kullanilan ana dile 6zgii degisiklik gdsterebilen bu alfabeler igin literatiirde
derin 6grenme yontemleriyle yapilan ¢alismalar ve Leap Motion, Kinect ve elektronik eldivenler gibi
gibi donanimlarla birlikte yapilan ¢alismalar bulunmaktadir(Agarwal & Thakur, 2013; Kaya vd., 2018;
Potter vd., 2013).

Kemaloglu ve Sevli’nin yaptiklar1 bir arastirmada isaret dilindeki rakamlarin tespitini
gerceklestirmislerdir. isaret dilinde 0-9 arahigindaki rakamlarin tamamu tek el ile ifade edilmektedir.
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Kullandiklar1 veri seti 2602 adet veri icermektedir. CNN modeli ile yaptiklar1 egitim ve test islemleri
sonucunda %97,8 oraninda dogruluk elde etmislerdir(Sevli & Kemaloglu, 2019).

Ozer ¢elik ve arkadaslarinin Sign2Text isimli calismalarinda hem statik hem de dinamik harfler
icin yapay zeka modeli gelistirmislerdir. Ozellikle dinamik harflerde sadece CNN kullanarak yaptiklart
egitimin test sonuglarinda %53,8’lik dogruluk orani elde etmislerdir. Elde edilen bu diisiik orandaki
bagarimi iyilestirmek i¢in CNN ve Long Short Term Memory (LSTM)’in birlikte kullanildig: hibrit bir
yap1 olusturmuglardir. Olusturduklari yeni hibrit modelin test sonuglarinda %97°1ik bir basarim elde
etmislerdir(Celik & Odabag, 2020).

Yapilan bir ¢alismada Tiirk isaret dili alfabesi igin canli gériintiiler izerinde tahmin yapilmustir.
Calismada Faster-R-CNN modeli kullanilmistir. Calismada Tiirk isaret diline ek olarak Q, W, X
harflerini de kullanmislardir. Calismada %88’lik bir basarim elde etmislerdir. Ayrica test asamasinda
her bir harf i¢in ayr1 ayr1 dlgtimler yapmuslardir. Yapilan harf bazli 6lgiimlerde %98’lik dogruluk orani
ile en iyi sonug “A” harfi igin alirken, en k6tii sonug %74°1iik bagarim ile “Q” ve “G” harfleri olmustur.

M. Ciftci ve arkadaslar1 ¢alismalarinda transfer 6grenme ydntemleri kullanarak TID harf tahmini
yapmiglardir. Transfer 6grenme yontemlerinden Xception, NASNet, MobileNet, DenseNet169,
VGG16, MobileNet, ResNet50V2 olmak iizere toplam yedi farkli dnceden egitilmis ag ile Tiirk Isaret
Dili i¢in egitim gerceklestirmislerdir. Yaptiklar test islemleri sonucunda %96’lik basarim ile en iyi
sonucu ResNet50V2 ve MobileNet ile elde etmislerdir(CIFTCI & TEKIN, t.y.).

Literatiirdeki goriintii isleme temelli calismalarin yaninda donanim destekli calismalarda
yapilmistir. Bu alanda en yaygin kullanilan donanimlarin basinda Leap Motion gelmektedir. A.
KARACI ve arkadaslar1 yaptiklar1 bir ¢alismada Leap Motion kullanarak Tirk isaret dili tahmini
yapmiglardir. Leap motion ile elde ettikleri anlik verileri Deep Neural Networks (DNN), Articicial
Neural Networks (ANN) ve Decision Tree yontemleriyle siniflandirma yapmislardir. Yapilan ¢alisma
sonucunda 390 6zellik kullanarak test sonucunda DNN %100, ANN %99 ve Decision Tree ise %98’lik
bir bagarim elde etmistir(Karaci vd., 2018).

Z. Katilmis ve C. Karakuzu “ELM tabanl1 iki elle dinamik Tiirk isaret Dili (TID) kelime tanima”
isimli ¢ahigmalarinda Leap Motion Controller cihazi kullanarak TID dinamik kelime tanima
yapmisglardir. Kendi olusturduklari veri setinde PCA, LDA ve PCA+LDA ydntemleri kullanarak boyut
indirgeme islemleri yapmuslardir. 5 farkli ELM agi ile testler gergeklestirip ML-KELM’in yiiksek
performans verdigini gézlemlemislerdir(Katilmis & Karakuzu, 2021).

Donanim destekli calismalar genellikle derin 6grenme tabanli ¢alismalara gore daha yiiksek
basarim elde etmektedir ancak bu donanimlarin elde edinim maliyetleri ve her iletisim kurulmasi
istendigi yere taginmasi gerekliligi kullanishiligini diisiirmektedir. Bu anlamda kamera goriintiisii ile
yapilan calismalarin web cam kullanildiginda maliyetinin diisiik olmasi veya telefon kamerasi
kullanildiginda hemen hemen herkeste bulunan bir donanim olmasi sebebiyle kamera iizerinde yapilan
calismalar, donanim destekli ¢aligsmalara gore kullanim alaninin daha genis oldugunu gostermektedir.

Bu ¢aligmada derin 6grenme temelli Tiirk isaret dili tahmini yapan bir uygulama gelistirilmistir.
Yapilan uygulama anlik kamera goriintiisiinden alinan goriintiideki yapilan Tiirk isaret dili harflerini
tamy1p ekrana yazdirmaktadir. Calisma kapsaminda derin dgrenme ydntemlerinden CNN modeli
kullanilmigtir. Kullanilan modelin bagarimini arttirmak igin Adagrad, SDG, Adadelta optimizasyon
algoritmalari ile ti¢ farkli egitim gergeklestirilmistir. Yapilan egitimler uygulama ve sonug bdliimlerinde
karsilastirilarak en iyi sonucu veren Adagrad algoritmasi ile uygulama gerceklestirilmistir. Uygulama
kamera haricinde herhangi bir ek donanima ihtiyag duymadan sonug elde edebilmektedir.

Calismanin ikinci boliimiinde kullanilan materyal ve metotlar sunulmustur. CNN yonteminin
calisma alt yapisi incelenmistir.



2. Materyal ve Metot

Bu caligsmada el isaretlerinin tespit edilip siniflandirilmast i¢in derin 6grenme yontemlerinden
faydalanilmistir. Bu boliimde kullanilan derin 6grenme modelinin ¢alisma prensibi ve alt yapisiyla ilgili
bilgiler verilmistir.

2.1 Derin Ogrenme

Yapay zekanin bir alt dali olarak kabul edilen derin 6grenme IvanFellow’un Derin Ogrenme
kitabinda “Bilgisayarlarin problemi ¢ézmek icin gereksinim duydugu kurallari insan eliyle girmek
yerine hiyerarsik bir sekilde karmasik kavramlardan basit kavramlara doniistiiriilerek insa edilen bir yap1
olusturursak ¢ok katmanli ya da diger bir degisle derin bir anlamsal biitiin olustururuz. Bu sebeple bu
yaklagima derin 6grenme denilmektedir.” seklinde tanimlanmustir(Lecun vd., 2015). Derin 6grenme
yontemleri goriintii analizi, ses analizi robotik otonom araclar, gen analizleri ve saglik alanindaki karar
destek sistemleri gibi bir¢ok alanda kullanilmaktadir.

Makine 6grenmesi yontemlerinde genellikle istatistik temellere dayanan Lineer Regresyon,
Logistic Regresyon, Karar Agaglar1 ve En Yakin Komsu gibi algoritmalar kullanilirken derin 6grenme
de daha ¢ok eldeki mevcut verilerden hareketle bir sonug¢ alinmasi temeline dayanan Evrisimli Sinir
Aglar1 CNN, Uzun Kisa Siireli Bellek LSTM ve Asir1 Ogrenme Makineleri ELM gibi yontemler
kullanilmaktadir. Uygulanacak alana ve veri tiplerine gére birbirinden farkli birgok yaklasim ortaya
atilmistir. Zaman serisi verileriyle ¢alismak i¢in LSTM yontemi kullanilirken metinler {izerinde
calisilacagi zaman NLP yontemleri kullanilmaktadir. Goriintii isleme alaninda ise en popiiler yaklagim
CNN ve CNN’den tiiretilen yaklasimlardir(El Naga & Murphy, 2015).

2.2 Evrisimli Sinir Aglar:1 - Convolutional Neural Network CNN

CNN goriintii isleme ¢alismalarinda yaygin sekilde kullanilan bir derin 6grenme modelidir. CNN
temel olarak verinin karmagik Ozelliklerini otomatik olarak c¢ikarabilme problemini ¢ézen bir
yaklagimdir. CNN, 6zellik ¢ikarimlarin yapildigi konvoliisyon katmani ile siniflandirma islemlerinin
yapildigi tam bagli katman olmak iizere iki ana katmandan olusmaktadir. Birinci katmanda
konvoliisyon, pooling, padding teknikleri uygulanarak oznitelik ¢ikarma islemi yapilir. Birinci
katmanda elde edilen veriler ikinci katman igerisindeki Multilayer Perceptron (MLP)’a verilir ve MLP
ile smiflandirma islemi yapilmaktadir(Al Bataineh vd., 2022). CNN mimarisi asagidaki Sekil 2°de
verilmistir.

FEATURE LEARNING CLASSIFICATION

Sekil 2. CNN mimarisi(Example of a network with many convolutional layers., t.y.)

CNN mimarisinin son boliimiinii olusturan MLP siniflama isleminin yapildigi katmandir.
Konvoliisyon katmalarindaki iglemler sonrasinda olusan flatten vektorii tam bagli katman igerisinde
bulunan MLP agina girdi olarak verilir ve siniflama islemi yapilir. MLP iceresinde noronlarin baglanti
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agirliklari, bias ve noronlarin arkasinda aktivasyon fonksiyonlari igerir. Genel yapisi Sekil 3’te
verilmistir.

Sekil 3. Multilayer perceptron yapisi(Arvind Sreenivas vd., 2020)

Noronlara gelen girdiler geldikleri baglantinin agirligiyla garpilir ve bias degerleri de kendi
baglanti agirhigi ile carpilarak toplama islemi yapilir. Elde edilen sonuglar ise bir aktivasyon
fonksiyonundan gegirilerek sonug elde edilir. Aktivasyon fonksiyonlarinin temel amaci agirlik ve bias
degerlerini ayarlamaktir. Relu, sigmoid, softmax gibi farkli fonksiyonlar bulunmaktadir ancak
literatiirde en sik kullanilani relu veya leakly relu olarak goriilmektedir.

Derin 6grenme uygulamalarinda bu béliimde belirtilen birgok parametreye bagli ¢alismaktadir.
Dogrusal olmayan bu parametrelerin optimum degeri belirlemek i¢in optimizasyon algoritmalar
gelistirilmigtir. Bu ¢alisma kapsaminda literatiirde siklikla kullanilan Adagrad, SGD ve Adadelta
algoritmalar ¢alisilmustir.

Uyarlanabilir Gradyan Algoritmasi (Adagrad) modele uygulanirken global minimuma giderken
adim boyutu olduk¢a Onemlidir. Adgrad adim boyutunu dinamik olarak hesaplar. Geriye yayilim
hesaplamasindaki giincelleme siklig1 arttik¢a, adim boyutunu kisaltir. Boylelikle minimuma yaklastikca
daha emin adimlarla model egitimi devam ettirilmis olur(Irfan vd., 2022).

Stokastik Gradyan Azalma algoritmasi (SGD), rastgele se¢ilen parametreler ile global minimuma
gitmeyi hedeflemektedir. Gradyan azalmaya benzer ancak gradyanda biitiin veri seti kullanilirken,
stokastik gradyan yonteminde tek bir 6rneklem kullanilarak hesaplama islemleri gergeklestirilir. Tek bir
orneklem iizerinden ilerledigi i¢in global minimuma gidis hiz1 diigiiktiir, hizli ilerlemez ancak local
minimuma takilma ihtimali diisiiktiir. Hiz1 diistik olsa da local minimuma takilmadigi i¢in avantajlidir.
Minimuma giderken giriiltili bir grafik ¢izer ve hedefe ulagmak igin iterasyon sayisi
yiiksektir(Abdullah ATCILI, 2020).

Adadelta algoritmasi, Uyarlanabilir Gradyan Algoritmas1 (Adagrad)’tan tiiretilmis bir
algoritmadir. Adagrad’taki 6grenme orani agresifligini daha yumusatmaya caligir. Sabit bir w degeriyle
siirlayarak ¢alisir. T zamaninda &nceki ortalama ve egime bakarak hesaplama yapar. Ogrenme orani
dinamik olarak hesapladigindan sabit bir deger atanmasina gerek yoktur.

2.3 Veri Seti

Calismada Tirk isaret dilin igin Berkay Kocaoglu’nun Kaggle iizerinden paylastigi Tr Sign
Language Data Set isimli veri seti kullanilmistir(Tr Sign Language Dataset, t.y.). Veri seti toplamda
44.000 veri icermektedir. Veri seti statik harflerden olusan toplam 23 sinif bulunmaktadir. Kullanilan
veri seti 0rnek verileri asagidaki sekil 4’te sunulmustur.
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Sekil 4. Tr Sing Language veri seti(Tr Sign Language Dataset, t.y.)

Kullanilan 44000 adet goriintii %80 egitim, %20 test verisi olarak ayrilmigtir. Egitim setinde
35200, test setinde ise 8800 adet goriintii yer almaktadir.

3. Evrisimli Sinir Aglar1 kullamlarak Tiirk isaret Dili Alfabesinin Tespit Edilmesi

Bu calismada CNN mimarisi kullanilarak kameradan anlik elde edilen video iizerinde goriintii
isleme yapilarak TID’e ait statik harflerin tespit edilmesi ve bu harflerin ekrana yazdirilarak kars: taraf
ile iletisimin kolaylastirilmas1 amaciyla bir yazilim gelistirilmistir.

Gelistirilen yazilim alt yapisinda kullanilan ve bir yapay zeka modeli olan CNN, 10 katman olarak
olusturulmustur. Model konvoliisyon igin 7 katman, FCN igin ise 3 katman olarak tasarlanmustir.

Olusturulan modelin bilgileri asagidaki Tablo 1’de verilmistir.

Tablo 1. Egitimde kullanilan mimari ve parametreleri

Katman Tipi Cikis Boyutlar: Parametreler
Conv2D 32,32, 32 896
Conv2D 32, 32,64 18496
Max Pooling 2D 16, 16, 64 0
Conv2D 16, 16, 64 36928
Max Pooling 2D 8, 8, 64 0
Conv2D 8, 8,128 73856
Max Pooling 2D 4,4,128 0
Flatten 2048 0
Dense 256 524544
Dropout 256 0
Dense 22 5654

Tablo 1°de goriildiigii iizere ilk konvoliisyon katman katmanidir. Bu katmanda 32x32x3 bir input
goriintiisii kullanilmistir. Bu katmanda ve diger konvoliisyon katmanlarinda 3x3 boyutunda 32 filtre
secilmistir. Tkinci katman konvoliisyon katmani olup 3x3 boyutunda 64 adet filtreden olusmaktadir.
Ucgiincii katman 2x2 pencere boyutlu, stride degeri 2 olan havuzlama katmanidir. Dérdiincii katman
konvoliisyon katmani olup 3x3 boyutunda 64 adet filtreden olusmaktadir. Besinci katman 2x2 pencere
boyutlu, stride 2 olan havuzlama katmanidir. Altinci katman 128 nérona sahip 3x3 filtre uygulanarak
olusturulmustur. Yedinci katman 2x2 pencere boyutlu, stride 2 olan havuzlama katmanidir. Sekizinci
katman Tam Baglantili katmandir. Bu katman i¢in modele gizli bir katman eklenir, bu katman her olas1
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sonu¢ icin bir tane olmak iizere 256 tane néron bulunur. Dokuzuncu katman, asir1 6grenmeyi (over
fitting) engellemek icin degeri %50 olarak belirlenen dropout katmanidir. Bu katman ile gelen verinin
%50°si alinarak devam ettirilir ve asir1 6grenmenin oniine ge¢ilmis olur. Onuncu katman, ¢ikis katmani
olarak da ifade edilebilen bir gizli katman olusur. Veri setinde 22 adet sinif bulundugundan dolay1 22
norona sahip bir ¢ikis katmani olusturuldu. Sinifta bulunan verileri kategorize edebilmek icin softmax
aktivasyon fonksiyonu kullanildi. Diger tiim katmanlarda ReLu aktivasyon fonksiyonu kullanilmistir.

Olusturulan model mimarisinde 6grenme orani 0.02 belirlenmistir ve kayip fonksiyonu olarak
categorical crossentropy segilmistir ve batch size 1000 olarak belirlenmistir. Olusturulan modelin
burada verilen degerleri sabit tutularak {i¢ farkli optimizasyon algoritmasi kullanilarak farkli basarim
degerleri elde edilmistir. Ug farkli optimizasyon algoritmast ile elde edilen sonuglarin farkli epoch’taki
sonuclar1 Tablo 2°de verilmistir.

Tablo 2. Kullanilan yontemlerin dogruluk metrigi {izerinde kiyaslamasi

Accuracy (Dogruluk)

Epoch Adagrad SGD Adadelta
15 37,44% 85,55% 91,51%
30 56,22% 93,55% 95,53%
45 65,90% 95,07% 96,84%
60 70,91% 96,71% 97,01%

Tablo 2’de verilen sonuglara gore en iyi dogruluk degerini %97,01 ile Adagrad Optimizasyon
algoritmasi elde etmistir. En kotli sonucu ise 60 epoch i¢in %70.91 Adadelta Optimizasyon algoritmasi
elde etmistir. Farkli epoch sayilarindaki degisim incelendiginde ise SGD ve Adagrad optimizasyon
algoritmalarinda 45. Epoch’tan sonra dogruluk oranlarinda ¢ok biiyilkk degisim yasanmadigi
gbzlemlenmistir. Ancak Adadelta optimizasyon algoritmasinda SGD ve Adagrad’a oranla daha fazla
degisim yasanmustir. Yapilan karsilastirma sonrasinda uygulamada Adagrad optimizasyon
algoritmasinin kullanimina karar verilmistir.

Yapay zeka egitimleri tamamlanip ilgili testler sonucunda model son halini almistir. Test kiimesi
iizerinde % 97,01°lik bir dogruluk orani elde edilen model i¢in uygulama gelistirilmistir. Gelistirilen
uygulama anlik olarak kamera goriintiisiinii alarak kamera harfi tespit ettigi bolgeyi isaretleyerek
tahminde bulundugu harfi ekranin sol alt kdsesine yazacak sekilde ¢alismaktadir. Anlik olarak siniflama
yapmasi iletisimde ihtiyag olan akiciligi saglamaktadir. Canli ortam uygulama gorselleri asagidaki Sekil
5 ve Sekil 6°da verilmistir.

Sekil 5. Canli uygulama ekran goriintiileri - 1



Sekil 6. Canli uygulama ekran goriintiileri- 2

4. Tartisma ve Sonug

Bu ¢alismada isitme engelli bireylerin giinliik hayatta isaret dili bilmeyen insanlar ile iletisime
gegmelerini kolaylagtiracak, derin 6grenme destekli bir uygulama gelistirilmistir.

Isaret dilleri aym giinliik hayatta konusulan diller gibi birbirine gore farklilik gdstermektedir ve
alfabeleri birbirinden farklidir. Alfabelerdeki harflerin yapisina gore bazi harfler tek elle bazi harfler ise
cift elle gosterilebilmektedir. Tiirk isaret dilinde alfabenin 22 harfi statik goriintiiden olusurken 7 tane
harf ise dinamik goriintillerden meydana gelmektedir. Bu alfabe gortintiilerini igeren Tr Sign Language
Data Set isimli veri seti ile ¢alisilmigtir. Veri setinde toplam 44.000 adet veri bulunmaktadir bu veriler
%80’si egitim, %20’si test i¢in ayrilarak yapay zeka egitimi gergeklestirilmistir.

Yapay zeka egitimi yapilirken Derin 6grenme yontemlerinden goriintii isleme alaninda en yaygin
kullanilanlardan biri olan CNN yoéntemi kullanilmigtir. Calismada CNN’nin ¢alisma prensipleri
incelenerek model basarimini arttirmak icin CNN ile birlikte kullanilan ii¢ farkli optimizasyon
algoritmas1 kullanilmistir. Kullanilan algoritmalarin farkli tekrar sayilarindaki egitimlerinin test
sonuglari i¢in karsilastirma yapilmistir. Adagrad optimizasyon algoritmasi 60 epoch igin %97,01°1ik bir
dogruluk elde ederek en iyi sonucu veren algoritma olmustur. SGD optimizasyon algoritmasi ise
Adagrad’tan sonra en iyi sonucu veren ikinci optimizasyon algoritmasit olmustur ve 60 epoch’ta
%96,71’lik bir dogruluk elde etmistir. Adagrad ve SGD optimizasyon algoritmasi birbirine yakin
sonuglar verirken 60 epoch igin Adadelta algoritmasi %70,91°’lik bir basarim elde ederek diger
algoritmalarin gerisinde kalmistir.

Yapilan galigma test ortaminda masaiistii uygulamasi olarak tasarlanmigtir. Calismanin giinliik
hayatta kullanilmasi bu anlamda zorluklar olusturmaktadir. Calismada egitilen yapay zeka modeli
gelecekteki, calismalarda bir mobil uygulamanin altyapisinda calistirilip giinliik hayata faydasi
arttirilabilir.

Cikar Catismasi

Yazarlar ¢ikar ¢atigmasi olmadigini beyan etmislerdir.

Etik Beyan

Bu calismada sunulan veri, bilgi ve belgeler akademik ve etik kurallar ¢ercevesinde elde
edilmistir.

Finansal Destek

Bu arastirma herhangi bir fon saglayan kurumdan / sektérden hibe almadi.
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