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OZET

Isaret dilleri, isitme ve konusma engelli bireylerin giinlik yasamda kullandiklar1 ana
iletisim ortamlar1 olan gorsel dillerdir. Cok sayida kanal iizerinden aktarilan isaretlerin
bilgisayarli taninmas1 sayesinde, isitme ve konusma engelli bireyler hem diger bireylerle
hem de makineler ile iletisimlerini dogal sekilde yapabileceklerdir. Bu tez ¢alismasinda,
derin 6grenme kullanilarak ayrik isaret dili videolar1 iizerinden isaret dili tanima
gergeklestirilmistir. BosphorusSign veri kiimesinin “genel” isimli alt kiimesi kullanilarak
yapilan ¢alismada, oncelikle veri artirma ve Onisleme parametrelerinin belirlenmesi i¢in
calismalar yiiriitilmistiir. Ardindan gesitli derin 6grenme modelleri kullanilarak yapilan
deneyler sonucunda isaret dili tanima igin kullanilabilecek uygun bir model belirlenmistir.
Daha sonra isaret dilindeki ¢esitli kanallar1 ifade etmek tizere ¢ikarilan farkli veri Kiplerinin
tek baslarina ve ¢esitli birlesimlerle basarimlar1 degerlendirilmistir. Bu sayede ¢ok kipli bir
isaret dili tanima i¢in kullanilacak en uygun veri kipi kombinasyonu elde edilmistir. Son
olarak, deneyler sonucunda elde edilen parametreler ve veri kiplerini kullanan ¢ok kipli bir
isaret dili tanima modeli dnerilmistir. Onerilen model, RGB, eklem ve optik akis kiplerinde
toplamda 6 farkli veri akisini bir arada girdi olarak almaktadir. Model biinyesindeki
birlestirme mekanizmasi ile veri akislarindan ¢ikarilan 6znitelikler birlestirilmis ve derin
ogrenme tabanli smiflandirici katmanlara aktarilmistir. Ugtan uca bir yontemle egitilen
biitiinsel isaret dili tanima modeli, kullanilan veri setinde goriilen en yiiksek basarim olan
%89,3 dogruluk sunmustur. Onerilen cok kipli isaret dili tanima modelinin isaret dili
tanima basarimini iyilestirme konusunda gelistirilebilir bir potansiyeli vardir.
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ABSTRACT

Sign languages are visual languages, which are the main communication medium used by
hearing and speech impaired individuals in their daily life. Thanks to the computer
recognition of the signs transmitted over many channels, individuals with hearing and
speech disabilities will be able to communicate naturally with both other individuals and
machines. In this thesis, sign language recognition was carried out through isolated sign
language videos using deep learning. In the study, first experiments were carried out to
determine the data augmentation and preprocessing parameters using the “general” subset
of the BosphorusSign dataset. Then, as a result of experiments using various deep learning
models, a suitable model for sign language recognition was determined. After that, a set of
studies were conducted using different data modalities. The performances of data
modalities that extracted to express various channels in sign language were evaluated by
themselves and with various combinations. In this way, the most suitable data modality
combination to be used for a multimodal sign language recognition has been obtained.
Lastly, a multimodal sign language recognition model is proposed which uses the
parameters and data modalities obtained by the experiments. The proposed model takes a
total of 6 different data streams as input in RGB, joint and optical flow modalities. The
features extracted from the data streams are combined and transferred to the deep learning-
based classifier layers with the help of a fusion mechanism in the model. The holistic sign
language recognition model, trained with an end-to-end method, provided 89.3% accuracy
which is the highest performance seen in the data set used. The proposed multimodal sign
language recognition model has strong potential to improve sign language recognition
performance.
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1. GIRIS

Iletisim, duygu, diisiince, bilgi ve haber gibi iletilerin (mesaj) karsidaki kisi veya topluluga
aktarilmas1 olarak ifade edilebilir. Shannon'un bilgi teorisine gore iletisimin kaynak,
sifreleme, kanal, ¢6zme ve alic1 olmak iizere bes bileseni vardir [1]. Bu teoriye gore bir
iletiyi kars1 tarafa aktarmak isteyen kaynak, oncelikle bunu belirli simgeleri kullanarak
kodlar. Ardindan kodlanmis olan ileti, alicinin da sahip oldugu bir kanal {izerinden
aktarilir. Kargi taraftaki alici, bu iletiyi kendi simgeleri ile ¢dzimleyerek yorumlar. Alici,
iletiyi aldigina dair bir geri doniitii yine kaynagin da sahip oldugu bir kanali kullanarak

gonderir. Boylelikle bir iletisim dongiisii tamamlanmuis olur.

Engelsiz bireyler vermek istedikleri iletileri sozlii olarak iletirler. Iletiyi génderen bireyler
kaynak konumunda olur ve iletileri dogal dillerin gramer kurallar1 uyarinca (kodlayict)
kodlar ve ses tellerinin yardimi ile ses dalgalarma (kanal) dontstiiriir. Karsidaki muhatap
bu ses dalgalarin1 kulaklar1 yoluyla alir ve yine dil kurallari geregince (¢6ziicii)
anlamlandirir. Alicinin iletiye cevap olarak sdyledigi sozler veya gosterdigi tepkiler (geri
doniit) kaynaga ulastiginda dongii tamamlanir. Insanlar giinliik yasamlarinda fark etmeden

bu iletisim dongiistinii siirekli olarak gergeklestirirler.

Iletisim déngiisiiniin sorunsuz saglanabilmesi i¢in hem kaynak hem de alicinin ayn
kanallara ve bu kanallardan gelecek iletileri kodlayip ¢6zebilmek i¢in ortak degerlere sahip
olmalart gerekir. Kaynak ve alicida, gelen iletileri alacak duyu organlari saglikli olsa da,
iletinin ¢oztimii igin ortak degerlerin bulunmamasi iletisimin saghkli bir sekilde
saglanmasina engel olacaktir. Konusulan dil bu degerlerden biridir. Ayn1 dili konusmayan
bireyler bu ortak degere sahip olmadigindan daha evrensel olan jest ve mimikler yoluyla
iletisim kurmaya ¢alisirlar. Jest ve mimikler kullanildiginda bile kiiltiirel farkliliklardan

kaynaklanan bazi yanlis anlagilmalar olusabilir.

Engelsiz bireyler sozli iletisimde vermek istedikleri iletileri konusma dilleri yoluyla
aktarirlar. Bunun yani sira jest ve mimikler de gorsel yardimer kanallar olarak kisiler arasi
iletisimde ileti aktariminda 6nemli bir yer teskil eder [2]. Bu yardimc1 kanallar kullanilarak
konusmaya farkli anlamlar katilabilir veya anlam giiclendirilebilir. Sozel kanaldan

gonderilen bir ileti, farkli jest ve mimikler ile ifade edildiginde tamamen zit anlamlar



ortaya konulabilir. Ornegin ironi yaparken kullanilan jest ve mimikler sayesinde sozlii

olarak verilenden daha farkli anlamlar ifade edilebilir.

Sozli iletisim olmadan sadece jest ve mimikler yoluyla iletisim kurmak hem kaynak hem
de alict agisindan oldukga giictiir. Engelsiz bireyler her iki kanalda da iletileri
alabildiklerinden iletisim dongiisiinii sorunsuz gergeklestirirler. Ancak gorme, isitme veya
konusma Yetilerinde herhangi bir engeli olan bireyler igin iletisim bu kadar piiriizsiiz

ilerlememektedir.

Isitme ve konusma engelli bireyler konusma dilini iletisimde kullanamazlar. Bu bireyler
engelsiz bireylerin konugmanin anlamini giiglendirmek i¢in kullandiklar1 jest ve mimikler
gibi gorsel kanallar tizerinden iletisim kurarlar. Diinya sagirlar federasyonu verilerine gore
diinyada 70 milyonun iizerinde isitme engelli birey bulunmaktadir [3]. Ulkemizde ise
Engellilerin Sorun ve Beklentileri Arastirmasi sonuglarina gore isitme engelli bireyler
toplam engelli niifusun %5,9’unu teskil etmekte, toplam niifusun %1.1°1 isitme; 0,7’si ise

konusma giigliigii cekmektedir [4].

Isaret dilleri, isitme ve konusma engelli bireylerin iletisimde kullandiklar1 birincil ortamlar
ve giinlik yasamlarinda kendilerini ifade ettikleri yazili veya sozlii olmayan gorsel
dillerdir. Isaret dillerinde kaynak veya alicidan en az birisinin s6zel kanala sahip olmamasi

nedeni ile tiim iletiler gorsel kanallar tizerinden aktarilir.

Isaret dillerinde iletiler birden gok kanal iizerinden es zamanli olarak aktarilirlar [5, 6].
Isaret dillerindeki iletisim kanallari el ile gosterilen isaretler disinda, yiiz ifadeleri, viicudun
durusu ve hareketleri de olabilir. Sozlii iletisimde, konugma, jestler ve mimikler gibi tim
kanallar1 stirekli kullanmak gerekli olmadigi gibi, isaret dillerinde de bir isaretin
gosteriminde tim bu kanallarin gosterimi gerekmeyebilir. Bir isaretin anlamli olmasi i¢in
sadece el ile yapilan isaret yeterli olurken, bir diger isaret i¢in birden fazla kanaldan ileti

aktarimi yapilabilir.

Isaret dilleri, toplumda bilinen genel kaninin aksine, evrensel diller degildir [7-10]. Nasil ki
tilkeler arasinda konusma dilleri arasinda farkliliklar varsa, farkli iilkelerin isaret dilleri de
farklilik gosterir. Benzer sekilde, bir iilkenin farkli cografi bolgeleri arasinda konusma

dilinde farkli agizlar goriildiigi gibi, isaret dillerinde de yerel farkliliklar gézlenebilir [11].



Sozel dillere benzer olarak isaret dilleri de ihtiyaca yonelik olarak dogal yollarla olusmus
dillerdir ve her isaret dilinin kendine &zgii bir gramer yapis1 vardir. Isaretin gosteriminde
kisisel farkliliklar olmasimna ragmen, isaretler belli gramer kurallari dahilinde
gerceklestirilir. Bu kurallar, isaret dilinin kullanildig1 bolgedeki sozel dilden farklidir [10,
12]. Ornegin Tiirkge konusma dilinde kullanilan kelime ekleri, Tiirk isaret dilinin

dilbilimsel 6zelliklerinden degildir.

Isaret dillerinde isaretler ¢ok sayida bilesenden olusur. Bazi calismalarda bu bilesenler el
isaretleri, el dis1 isaretler [13] ve parmak alfabesi [5] olarak gruplandirilmistir. El isaretleri
parmaklarin aldig: sekil, elin yonii, konumu ve hareketleri ile olusturulur. El dis1 isaretler
yiiz ifadeleri, bedenin durusu ve hareketleridir. Parmak alfabesinde ise isaret dilinde
karsilig1 olmayan kavramlar parmakla gosterilen harflerle hecelenir. Bunlarin yani sira,
yapilan isaretin yonii, hizi, konumu gibi degiskenler de bazi hareketlerde anlami

degistirmede veya kuvvetlendirmede kullanilabilir [5].

Birgok isaret dilinde isaretler iki elin birlikte kullanimi ile gosterilirler. Bir isaret dilinde
tek elle ve ¢ift elle yapilan isaretler bulunabilir. Iki elin birden kullanildig: isaretlerde asil
gosterilmek istenen isaret baskin el ile gosterilirken, ikinci el isaretin gésterimine yardimci

roliindedir. Baskin el genellikle isaretcinin giinliik yasamda islerini yiiriitiirken kullandig:
elidir [13].

Baz1 durumlarda isaret¢inin ifade etmek istedigi kavramin isaret dilinde bir karsilig
bulunmayabilir veya iletisim esnasinda bir 6zel isim anilmak istenebilir. Bu durumda
isaretciler parmak alfabesini kullanirlar. Parmak alfabesi, anlatilmak istenen kavramin
veya Ozel ismin parmakla gosterilen harfler yoluyla hecelenmesi olarak ifade edilebilir.
Parmak alfabesi, isitme engelli bireylerin giinliilk yasamda iletisimlerinde siklikla

bagvurduklari bir yontemdir.

Isaret dillerinin ¢ok sayida bilesenden olusmasi ve giinliik hayatta isaret dillerinin sadece
isitme ve konusma engelli bireyler tarafindan kullanilmasi gibi nedenlerden dolay: engelsiz
bireylerin isaret dillerini dogal yollarla 6grenebilmeleri olduk¢a zordur. Toplumda isitme
ve konusma engelli bireyler ve yakin aileleri disinda isaret dili bilen kisi sayis1 oldukca

siirhidir. Bu durum iletisimin basarili bir sekilde gercgeklestirilebilmesi i¢in kaynak ve



alictcda aym1  kanalin  kullanilmasi  ve ortak kurallarin  bulunmasi gerekliliginin

saglanamamasina neden olmaktadir.

Saglikli bir iletisim kuramamanin sonucu olarak isitme ve konusma engelli bireylerin
topluma adaptasyonlar1 giiclesmekte ve bu kisiler toplumdan soyutlanmaktadir. Isitme
engelli bireylerin giinliik yasamda ve sosyal cevrelerinde karsilastiklari en biiyiik
zorluklardan biri, toplumun yeterli destegi gostermemesi ve yardimci olamamasi olarak

belirtilmistir [4].

Iletisimde karsilastiklari sorunlar1 asmak icin isitme ve konusma engelli bireyler
beraberlerinde bir refakatci ile topluma katilmak zorunda kalmaktadirlar. Bu durum, isitme
ve konusma engelli bireylerin 6z yeterliklerinin 6niinde biiyiik bir engel olarak karsimiza
¢ikmaktadir. Baz1 durumlarda bu refakatgiler tlicretle hizmet veren isaret dili gevirmenleri
de olabilmekte ve bu da birey igin maddi yiikleri de beraberinde getirmektedir. Isaret dili
tanima, isitme ve konusma engelli bireylerin karsilastiklar1 iletisim kaynakli sorunlari

asmak icin gelecek vaat eden bir uygulama alanidir.

Insan bilgisayar etkilesimi alanmnin alt ¢alisma alanlarindan birisi olan isaret dili tanima,
stirekli veya aralikli olarak gerceklestirilen isaretlerin bilgisayarlar yardimi ile terciime
edilebilmesini amaglar. Isaret dili tamima sistemleri, bilgisayar teknolojisi kullanilarak
isaret dilinin, isaret dili bilmeyen kisilere metin, resim veya sesli olarak ¢evirisini yapan
sistemler olarak tanimlanabilir [14]. Giiniimiizde neredeyse her bireyin lizerine tasidigi
akillr telefonlarin yiiksek islem kapasitesine sahip olmasi, yaygin olarak kullanilabilecek
isaret dili tanima uygulamalarmin gelistirilebilmesine imkan tanimaktadir. Gelistirilecek
bir isaret dili tanima wuygulamasi, isitme engelli bireylerin giinliik yasamlarim
kolaylastiracak ve bu bireyler ile engelsiz bireyler arasindaki iletisim bariyerinin

astlmasina yardimci olacaktir.

Isaret dillerinin bilgisayarlar yardimi ile taninmasi, isitme ve konusma engelli bireylerin
sosyal yasama katilmalarina yardimci olacaktir. Fakat bu problemin ¢6ziimii i¢in agilmasi
gereken bazi sorunlar bulunmaktadir. Bunlar; isaret dilinde bir isaret farkli kisilerce
yapildiginda bazi kisisel farkliliklarin bulunmasi ve isaretin ¢0ziimii i¢in birden g¢ok
kanalin birlikte degerlendirilmesi gerekliligidir. Eger amag stirekli isaret dili tanima ise,

gelistirilecek sistem hem isaretleri, hem parmak alfabesini taniyabilmeli ve bu isaretler



arasindaki gecis hareketlerini géz ardi edip sadece anlami olan kisimlar1 algilayabilmelidir.
Isaret dili tamma c¢alismalart bu amagla hareket tanima (gesture recognition)

caligmalarindaki gelismelerden siklikla yararlanir.

Saglik, eglence gibi alanlarda uzun siiredir kullanilan hareket tanima uygulamalar1 yakin
zamanda son kullanicilarin hizmetine de sunulmus ve televizyon gibi aletlerin kontroliinde
de kullanilmaya baslanmistir. Hareket tanima uygulamalari, goériintii isleme yontemleri
kullanilarak jestlerin taninmasini amaclar ve bu jestler araciligi ile donanimlarin kontrolii
saglanabilir. Isaret dili tanima calismalar1 ile hareket tanima calismalar1 benzerlik
gostermektedir. Ancak isaret dili tanima, hareket tanima c¢aligmalarina gore daha zor bir
alandir. Isaret dillerinin karmasik ve kati kurallarinin olmasi, isaretlerin birden ¢ok kanal
yoluyla ifade edilmesinin yani sira isareti bulunmayan bir kavrami ifade ederken parmak
alfabesinin kullanilmasi, isaretlerin gosteriminde ortamdaki nesnelerin de kullanilmasi gibi
durumlar isaret dili tanima sistemlerinin gelistirilmesini zorlagtirmaktadir. Ancak derin

ogrenme gibi giincel yontemler bu zorluklarin daha kolay asilabilmesini saglayabilir.

Son yillarda goriintii isleme calismalarinda siklikla kullanilan derin 6grenme yontemleri,
isaret dili tanmima ¢alismalarinda da yogun olarak kullanilmaya baglanmistir.
Goriintiilerdeki iligkileri modelleyip 6znitelik ¢ikarimini kullanict miidahalesine ihtiyag
duymadan yapabilen evrisimsel sinir aglari (ESA) (Convolutional Neural Networks - CNN)
araciligi ile geleneksel makine dgrenmesi tabanli isaret dili tanima ¢aligmalarindaki manuel
Oznitelik ¢ikarimina gerek kalmamistir. 3 boyutlu evrisimsel sinir agi modelleri,
videolardaki hem uzamsal hem de zamana bagli veriyi birlikte modelleyebilmekte ve daha
yiikksek tanima basarimi gosterebilmektedir. Sirali veriler iizerinde basarili bir sekilde
modelleme gergeklestirebilen diziden diziye (seq2seq) derin 6grenme modelleri yardimi ile

stirekli isaret dili tanima uygulamalarindaki hata oranlar1 da giderek diismektedir.

Son yillarda derinlik algilayan kameralarin yayginlasmasi ve cep telefonlarinda birden ¢ok
kameraya yer verilmesi gibi gelismeler isaretin gosterimindeki 3. boyutun da
degerlendirilebilmesine imkan saglamaktadir. Standart kameralar ile elde edilen renkli
gortintiilerin (RGB) yani sira farkli algilayicilar ile toplanan derinlik gibi veri tiirleri ¢ok
kipli (multimodal) isaret dili tanima sistemlerinin gelistirilmesine imkan saglamakta ve bu

sayede isaret dili tanima basarimi artirilabilmektedir.



Bu tez calismasinda, derin 6grenme modelleri kullanilarak ayrik video goriintiileri
tizerinden ¢ok kipli Tiirkge isaret dili tanima gergeklestirilmistir. Bunun i¢in ilk olarak veri
Onisleme ve veri artirma yontemlerinde cesitli parametreler ile deneyler yapilmistir.
Ardindan giinlimiizde hareket tanima alaninda yiiksek basarimlar sunan gesitli derin
o0grenme modellerinin igaret dili tanimadaki sonuglar1 degerlendirilmistir. Ardindan, Tiirk
isaret dili 6zelinde olmak tizere isaret dilindeki farkli kanallarin isaret dili tanimaya etkisi
incelenmis ve en yiiksek basarimi veren kanallar1 kullanan ¢ok Kipli bir ugtan uca isaret dili

tanima sistemi Onerilmistir.

Bu tez c¢aligmasimin amaci, Tiirk isaret dili kullanan bireylerin gilinlik yasamlarinm
kolaylastirmak i¢in kullanilabilecek bir isaret dili tanima sistemi gelistirmektir. Gelistirilen
sistemin ekstra donanimlara ihtiya¢ olmadan standart RGB kamera goriintiileri {izerinden
caligsabilmesi hedeflenmistir. Bu amagla;
e lsaret dili videolarinin en iyi sekilde temsilini saglayan parametreleri belirlemek
tizere deneyler yiirtitiilmiis,
e (Cesitli derin 6grenme modelleri kullanilarak bu modellerin isaret dili tanimadaki
basarimlar1 incelenmis,
e Tirk isaret dilindeki farkl: iletisim kanallarimin isaret dili tanima basarimina etkileri
degerlendirilmis,
e RGB goriintiilerden ¢ikarilabilecek c¢esitli veri Kiplerinin isaret dili tanimadaki
verimlilikleri degerlendirilmis,
e Farkli veri kiplerini birlikte girdi olarak alabilen derin 6grenme modelleri ve

birlestirme sekilleri incelenmistir.

Yiirtitiilen ¢aligmalar sonucunda bu tezin bilime yaptig1 katkilar sunlardr;
o Tiirk isaret dilindeki cesitli iletisim kanallarinin etkilerini degerlendiren ilk caligsma
olmasi,

e Cok Kipli ugtan uca bir isaret dili tanima sistemi onerilmesidir.

Bu tez ¢alismasi su sekilde bicimlendirilmistir:
2. Boliimde isaret dili tanima konusunda yapilmis ¢alismalara deginilmistir. Farkli dillerde

yapilmis isaret dili tanima ¢alismalarinda kullamlan yontemler agiklanmustir. Isaret dili



tamima c¢alismalar1 geleneksel makine Ogrenmesi tabanli ve derin 6grenme tabanl

caligmalar olarak siiflandirilmis ve her bir siiftaki siire¢ler detaylandirilmistir.

3. boliimde isaret dili tanima konusunda yapilmis ¢aligsmalara temel teskil eden yontemler
hakkinda bilgiler verilmistir. 4. boliimde, bu tez ¢alismasinda kullanilan veri kiimesinin

ozelliklerine deginilmis ve veri Onisleme asamalar1 detaylandirilmistir.

5. bolimde ayrik isaret dili videolar1 ilizerinden isaret dili tanima icin kullanilacak
parametrelerin ve derin 6grenme modellerinin belirlenmesi amaci ile gesitli gruplar halinde
yapilan deneylerin sonuglari sunulmustur. Bu deneyler ii¢ grup halinde yiiriitilmis ve ilk
grup deneylerde videolardan alinacak orneklemlerin kare sayilari ve boyutlarinin
belirlenmesi hedeflenmistir. Ikinci grup deneylerde cesitli derin 6grenme modelleri ile
deneyler yiiriitiilerek basarimlari degerlendirilmistir. 3. grupta ise farkli veri Kipleri ile
deneyler yiiriitilmustir. Ardindan onerilen ¢ok veri Kipli ugtan uca isaret dili tanima
sisteminin detaylarina yer verilmistir. Boliim sonunda 6nerilen ¢ok kipli isaret dili tanima

modelinin isaret dili tanima sonuglar1 sunulmustur.

6. boliimde ise tez siirecinde yapilanlarin genel bir 6zeti sunulmus ve Onerilen isaret dili
tanima modeli ile ilgili degerlendirmelere yer verilmistir. Bolim sonunda, isaret dili

tanima iizerine yapilabilecek diger ¢aligmalara 151k tutmak adina 6nerilerde bulunulmustur.






2. ILGILI CALISMALAR

Insan bilgisayar etkilesimi, kisilerin giinliik iletisimdekine benzer sekilde dogal yollarla ve
sezgisel olarak bilgisayarlarla iletisim kurabilmesini saglayan bir ¢alisma alanidir [2].
Giintimiiz bilgisayar etkilesiminde grafik arayiizler en sik kullanilan arabirimdir. Ancak
grafik arayiizler sunduklar1 girdi ve ¢ikt1 imkanlar1 bakimindan hem de kullanici deneyimi
acisindan dogal bir etkilesim sunmaktan uzaktir. Bu ortamlar, zaten kisiler arasi iletisimde
cok sayida giicliikle karsilasan isitme engelli bireyler igin ise daha sinirlayici olmaktadir.
Gelistirilecek bir isaret dili tanima sistemi, bu kisilerin hem diger bireylerle hem de

makineler ile olan iletisimlerini kolaylastirmasi agisindan 6nemlidir [15].

Isaret dili tanima, insan bilgisayar etkilesimi alanmin alt calisma alanlarindan birisidir.
Isaret dili konusunda insan bilgisayar etkilesimi alanindaki calismalar sadece isaret dili
tanima ile sinirli degildir. [10, 15, 16]’da yiiriitiilen ¢alismalar isaretlerin tanindiktan sonra
bu kavramlarin dogal dile doniistiiriilmesi veya bunun tersini amaglamaktadir. Bazi
caligmalarda, dogal dil metinlerinden 3 boyutlu bilgisayar grafikleri ve robotlar yardimi ile
isaret dili gosterimi ve isaret dili egitimi hedeflenmistir [17, 18]. Bunun yani sira, isaret dili
tanima arastirmacilar1 ve dilbilimcilerin kullanimi igin veri kiimesi gelistirme [7, 12, 19,
20] gibi konularda da yapilmis ¢aligmalar bulunmaktadir. isaret dili calismalari, gériintii
isleme, dogal dil isleme, goriintii sentezleme, dilbilim gibi bir¢ok alt calisma alani ile de

etkilesim halindedir.

Isaret dili tanima konusundaki calismalar, isaretlerin devamli olmasi bakimindan ses
tanima, el hareketlerinin taninmasi bakimindan ise hareket tanima konusundaki
gelismelerden yararlanmaktadir. Hareket tanima g¢alismalarinda kullanicilar tarafindan
yapilacak hareketler arastirmacilar tarafindan belirlenebilir ve isaret dillerinde karsilasilan
kapatma (occlusion) gibi birgok problemin oniine gegilebilir [2]. Ancak isaret dillerinin
kat1 kurallara sahip olmasi, isaretlerin belli kurallar dahilinde gerceklestirilmesi, birden ¢ok
kanaldan es zamanli olarak goOsterim yapilmasi gibi durumlar isaret dili tanima

caligmalarinin hareket tanima ¢aligmalarina gore daha zor olmasina neden olmaktadir [5].

Isaret dili tanima galismalar algilayici tabanl ve gorsel isaret dili tanima olmak iizere iki

grupta incelenebilir [5, 21-23]. Algilayici (sensor) tabanli isaret dili ¢alismalarinda engelli
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birey (isaret¢i), bir eldiven, giysi veya baslik giymektedir. Bu giyilebilir cihazlar {izerinde
EMG (elektromiyografi), ivmedlger, jiroskop gibi algilayicilar bulunur. isaretciler isaretleri
icra ederken, algilayicilar kisinin hareketlerini sayisallastirir. Isaretcinin ellerinin konumu,
yonii, sekli, parmaklarmin sekli ve durusu gibi birgok parametre algilayicilar yardim ile
toplanabilir. Toplanan veriler siniflandiricilara dogrudan aktarilarak tanima islemi
gerceklestirilir. Bu yontemin gérme tabanli isaret dili tanima sistemlerine gore daha yiiksek
basarim gosterdigi ifade edilmistir. Ancak isaretginin, isaretler yapilirken bu giysileri
giymesi gerekliligi kisinin hareket 6zgiirliigiinii kisitlamaktadir [5]. Bu nedenle algilayici
tabanli isaret dili tanima sistemleri giinliik yasamda kullanim ic¢in ¢ok uygulanabilir

goriilmemistir [13].

Gorsel veya gorme tabanli (bazi kaynaklarda digsal) isaret dili tanima sistemlerinde ise
isaretler bir kamera yardimi ile kaydedilir. Bu kameralar, standart RGB kameralar
olabilecegi gibi derinlik algilayan kameralar [24] veya Kinect [25, 26] ve Leap Motion
Kontrolciisii (LMK) (Leap Motion Controller - LMC) [27, 28] gibi 6zel donanimlar da
olabilir. Gorme tabanli isaret dili tanima calismalarinda algilayici tabanli ¢aligmalarin
aksine, kameralardan elde edilen goriintiler dogrudan siniflandirmada kullanilamaz.
Kaydedilen goriintiiler, siirecin islem yiikiinii artiran bir dizi onislemden gecirilmeli ve
siiflandiricilarin - kullanabilmesi i¢in 6znitelik ¢ikarimi gergeklestirilmelidir. Gorme
tabanli isaret dili tanimada farkli ten rengine sahip isaretgiler, kayit ortamindaki
1isiklandirma ve kayit agisi, arka plan griltiisii gibi durumlar tanima bagarimina olumsuz

etki edebilir.

Gorme tabanl isaret dili tanima g¢alismalari statik ve hareketli goriintiiler tizerinden
gerceklestirilebilir. Statik isaret dili tanimada, statik goriintiiler lizerinden parmak alfabesi
harflerinin veya hareketsiz isaretlerin taninmasi hedeflenmektedir. Hareketli isaret dili
calismalarinda ise videolar kullanilir. Isaret dili tamimada kullanilan videolarda eller
serbest bir durumdan baslayip tek bir isaret gergeklestirildikten sonra serbest haline geri
doniiyorsa bu tiirdeki ¢alismalar ayrik isaret dili ¢aligmalarina dahil edilir. Siirekli isaret
dili ¢aligmalarinda ise videolarda art arda birden fazla isaret gosterilir. Ayrik ve siirekli
isaret dili arasindaki fark, ayrikta bir kelime, siireklide ciimle gésterimi yapilmaktadir gibi

orneklendirilebilir.



11

Stirekli isaret dili videolarinda bir isaret tamamlanip digerinin gdsterimine baslanirken
arada hareket gecisleri (movement epenthesis) olmaktadir. Hareket gegisleri ne Onceki
isarete ne de sonraki isarete dahil edilebilir. Siirekli isaret dili ¢alismalarinda aradaki bu
gecis kisimlarinin goz ardi edilebilmesi isaret dili tanimanin performansi i¢in 6nemlidir.
Bu nedenle siirekli isaret dili tanimanin daha karmasik ve zor ancak gilinlik yasamda

kullanmak i¢in daha yararl oldugu ifade edilmektedir [5].

Gorme tabanli isaret dili tanima ¢alismalar1 geleneksel makine 6grenmesi tabanli ve derin
ogrenme tabanli isaret dili tanima olmak iizere iki sinifta incelenebilir [22]. Geleneksel
makine Ogrenmesi tabanli isaret dili tanima sistemlerinde goriintii lizerinde yapilan
Onisleme ile isaret dili tanimada yararli olan alanlarin tespiti, ayristirilmasi, takibi saglanir.
Ardindan bu alanlar1 temsil edecek Oznitelikler ¢ikarilir. Son asamada ise c¢ikarilan
Ozniteliklerden siniflandiricilar yardimi ile isaret dili tanima gergeklestirilir. Geleneksel
makine 6grenmesi tabanli yontemlerin dezavantajlari, siniflandirmanin dogrudan 6znitelik
¢ikarimin basarimina bagli olmasi, ¢ikarilan 6zniteliklerin temsil yeteneginin sinirli olmasi
nedeniyle karmasik isaretlerin tespitinde yetersiz kalmasi ve adim adim yapilan islemlerin

gercek zamanli uygulamalarda diisiik basarim gostermesidir [22].

Derin 6grenme tabanli isaret dili tanima c¢alismalarinda ise siklikla evrisimsel sinir
aglarindan yararlanilir ve 6znitelik ¢ikarimi i¢in kullanict miidahalesine ihtiya¢ duyulmaz.
Oznitelik ¢ikarimi evrisim katmanlar1 aracilifi ile otomatik olarak gerceklestirilir.
Oznitelik ¢ikarimi ve smiflandirma es zamanli olarak yapildigindan gergek zamanli
uygulamalarda geleneksel makine 6grenmesi tabanli yonteme gore daha yiiksek basarim

sunabilir.

2.1. Geleneksel Makine Ogrenmesi Tabanh isaret Dili Tanima

Geleneksel makine 6grenmesi tabanli isaret dili tanima ¢alismalari, gériintiilerden 6znitelik
cikariminin farkli algoritmalar yardimi ile arastirmacilarin miidahalesi ile yapildigi isaret

dili tanima ¢aligmalarini ifade eder.

Geleneksel makine 6grenmesi tabanli isaret dili tanima caligmalarinin ilk asamasi veri
toplamadir. Ardindan, toplanan veriden smiflandirmada kullanilacak 6zniteliklerin

cikarimi gerceklestirilir. Geleneksel makine Ogrenmesi tabanli g¢alismalarda oznitelik
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cikarim asamasi iki sekilde ele alinmistir. Eger Oznitelik ¢ikarimi oncesinde Onisleme
yoluyla eller ve yiiziin tespiti ve takibi yapilmigsa bu durumda takip tabanli 6znitelik
¢ikarimindan bahsedilir [5]. Takip tabanli yontemde Onisleme asamasinda ilgi duyulan
alanlar belirlenerek bu kisimlardan &znitelik ¢ikarimi yapilir. Bu asamada elde edilen
oznitelikler siniflandirmanin sonucunu dogrudan etkilemesi nedeni ile tespit ve takip islemi
miimkiin olan en yiiksek basarimla yapilmalidir. Diger yontem olan takipsiz 6znitelik
cikariminda ise gorlintiiniin tamami {izerinden Oznitelik ¢ikarimi yapilir. Bu islem bazi
calismalarda evrensel (global) 6znitelik ¢ikarimi olarak ifade edilmistir [29]. Oznitelik
cikarma asamasmi siniflandirma takip eder. Bu asamada ¢ikarilan Oznitelikler
siiflandirma algoritmalart yardimi ile en uygun sinifa atanirlar. Sekil 2.1’de geleneksel

makine 6grenmesi tabanli isaret dili tanima siirecleri gosterilmistir.

Veri Toplama

* RGB kameralar

* Kinect

* Leap motion kontrolciisii

* Derinlik algilayan kameralar

Veri Onisleme
* Tespit

* Takip

* Ayristirma

Oznitelik Cikarma

« SIFT
* SURF
+DCT
*DTW

Simiflandirma

« Sakli Markov modelleri
* Yapay sinir aglari
* Destek vektor makineleri

O oao

Sekil 2.1. Geleneksel makine 6grenmesi tabanli igaret dili tanima asamalari
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2.1.1. Veri toplama

GoOrme tabanli igaret dili tanima ¢alismalarinda veri toplama icin kameralardan yararlanilir.
Kamera karsisinda isaretleri gerceklestiren isaretgilerin  hareketleri, farkli goriinti
algilayicilar1 yardimi ile toplanarak sayisallastirilir. Isaret dilinde isaretlerin eksiksiz bir
sekilde degerlendirilebilmesi i¢in igaret¢inin belden istiiniin kaydedilmesi gerektigi ifade
edilmistir [23]. Gorme tabanli ¢alismalarda yogun olarak sadece RGB goriintii kaydeden

standart kameralar kullanilir [30].

Tek bir kamera yardimi ile elde edilen goriintiiler 2 boyutlu olacagindan isaretin
gosteriminde yapilan ileri-geri hareketin algilanmasi miimkiin olmayabilir. Bu sorunu
asmak icin bazi calismalarda farkli acilarda kayit yapan birden ¢ok kamera kullanilarak
isaretin gosterimindeki derinlik boyutunun da yakalanmasi amaglanmigtir. Wang ve
digerleri [30], 0-30° arasinda degisen agilarda videolar gekerek olusturduklart Cin Isaret
Dilindeki 100 isaretlik veri kiimesinde g¢ekim acisindan bagimsiz isaret dili tanima
hedeflemislerdir. [31] isaretteki derinligi algilayabilmek ve giyilebilir bir isaret dili tanima
sistemi gelistirebilmek igin sapka lizerine yerlestirdikleri bir kameradan yararlanmiglardir.
Sapka {izerindeki kamera ile birinci sahis goriisiinde ¢ekilmis goriintiilerin karsidan
¢ekilmis videolara gore daha yiiksek basarim sundugunu ifade etmislerdir. [32]’de 6n, st
ve yandan olmak iizere ii¢ farkli kamera acisindan veri toplanmis ve bu goriintiilerden 3
boyutlu 6znitelikler ¢ikarilmigtir. Calisma sonucunda, ¢ikarilan 3 boyutlu 6zniteliklerin 2

boyutlu olanlara gore daha yiiksek sinirlandirma basarimi sundugu belirtilmistir.

Onislemeye gerek duymadan isaretlerin gosterimindeki derinlik verisini sunabildigi icin
isaret dili tanima ¢alismalarinda Kinect kameras: siklikla kullamilmustir [14, 26, 33]. Bu
kamera, ucus zamani (Time of Flight - ToF) yontemini kullanarak derinlik bilgisi de
sunabilmektedir. Derinlik bilgisinin elde edilmesi, isaretin gosterimindeki ileri geri
hareketin algilanmasini saglamakla birlikte, isaret¢inin arka plandan ayrigtirllmasina da

yardimci olur.

Isaret dili tamma icin sadece el hareketlerinin kullanilacagi durumlarda Leap Motion
Kontrolciisii adinda el takibi ve hareket tanima igin 6zel olarak gelistirilmis donanimlardan
yararlanildigi da olmustur [27, 28, 34]. Isaretciler isaretleri bu donanim karsisinda
gerceklestirdiklerinde, parmak eklemlerinin  konumlar1 3 boyutlu olarak tespit
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edilebilmektedir. Tespit edilen konumlar1 ifade eden 6znitelikler, algilayici tabanl isaret
tanimada oldugu gibi dogrudan smiflandirmada kullanilabilir [35]. [28]’de LMK
kullanarak daha az veri ile RGB goriintiiler kullanan yontemlere yakin dogruluk elde
edebildiklerini ifade etmislerdir. Ancak [34], oOzellikle yliz ve beden temasi gerektiren
hareketlerde eller uzaklastigi ve algilayicinin ¢alisma alanindan ¢iktigi igin giinliik

isaretlerde LMK kullaniminin sinirlt oldugunu ifade etmistir.

2.1.2. Veri 6nisleme

Geleneksel makine Ogrenmesi tabanli isaret dili tanimada, goriintiiniin tamaminin
siniflandirmaya aktarilmas1 basarimi diisiirebilecegi ve islem yiikiinii artiracagi igin
toplanan veri bir onislemeden gegirilir. Takip tabanli ¢aligmalarda yiiriitiilen Onisleme
asamasinda, gosterilen isareti temsil edecek en uygun kisimlar (ilgi duyulan alanlar)

belirlenir. Calismalarda bu bélgeler genellikle el ve yiiz olmustur [36, 37].

Eller ve yiiziin tespiti i¢in ten rengi modelleme (skin color modelling) yonteminden
yararlanilabilir [2, 31, 38]. Bu durumda isaret¢giler genellikle koyu bir arkaplan 6niinde
koyu ve uzun kollu giysiler ile isaretleri gergeklestirmislerdir [2, 23]. Kisilerin ten renginin
farkli tonlarda olmasi, ¢ekimin yapildigr ortamin 1siklandirma kosullart gibi durumlar,

tespit isini zorlastirmaktadir.

Ellerin tespiti i¢in hareket, renk, sekil, biiyiikliik, konum, yon, diger uzuvlara olan uzaklik
gibi farkli gorsel isaret¢ilerden de yararlanilabilir. Bu isaretgiler kullanilarak yapilan tespit
islemi, farkli siirlamalar1 da beraberinde getirilmistir. Ornegin [31]’de tespit edilen el
konumlarindan en soldaki her zaman sol el, en sagdaki her zaman sag el olarak ifade
edilmis, ellerin ¢aprazlanabilecegi durumu goz ardi edilmistir. Benzer sekilde, isaret¢inin
ellerinin siirekli hareket halinde olmasi [38], kafanin sabit bir konumda tutulmasi [39],
ellerin ve yiiziin birbirlerini kapatmasinin oniine ge¢gmek icin isaretlerin dogal olmayan

sekillerde yapilmasi gibi sinirlamalar da goriilmistiir.

Kinect kamerasi, RGB goriintiilerin yan1 sira derinlik ve eklemlerin konumunu gosteren
iskelet (skeleton - pose) verisi de sunabilmektedir. Bu durum, arastirmacilarin 6nigleme
asamasinda ilgi duyulan alanlar1 tespit ve takip etmesini kolaylastirmistir. [26], Kinect

tarafindan sunulan iskelet verisini elleri ve yiizii tespit etmede kullanmistir.
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Ellerin seklinin belirlenmesi goriiniim tabanli olarak 2 boyutlu yapilabilecegi gibi, farkl
acilarda kayit yapan kameralar yardimi ile model tabanli 3 boyutlu olarak da
gergeklestirilebilir.  Calismalarda isleme kolayligi, basitlik ve hesaplama maliyetinin

diistikliigii nedenlerinden Gtiirii goriiniim tabanli metotlara daha sik bagvurulmustur [21].

Tespit ve takip isini kolaylastirmak ve parmaklarin birbirlerini ve yiizii kapamalar
durumunda daha basarili bir ayristirma yapabilmek i¢in bazi ¢alismalarda isaretgilerin
eldivenler giydikleri goriilmistiir. Burada kullanilan eldivenler, algilayici tabanli isaret dili
caligmalarinda kullanilanlardan farkli olarak iizerinde algilayict bulundurmayan, renkli
eldivenlerdir. Bazi ¢alismalarda sag ve sol el i¢in iki farkli renkte eldiven kullanilirken [7],

bazilarinda her parmak i¢in farkli renkler kullanilmistir [13, 30].

2.1.3. Oznitelik ¢cikarimi

Oznitelik ¢ikarimi, geleneksel makine dgrenmesi tabanl isaret dili tanimanm énemli bir
asamasidir. Ilgi duyulan bélgeler tespit edilip ayristirildiktan sonra bu bélgeleri temsil

edecek en uygun oznitelik kiimesinin belirlenmesi isine 6znitelik ¢ikarimi adi verilir.

Oznitelik ¢ikarimi igin 6nisleme sonrasinda elde edilen goriintiiye gore bolge tabanl ve
yiizey tabanli niteleyiciler kullanilabilir. Bolge tabanli niteleyicilerde Onisleme sonrasi
tespit edilen ellerin dis sinirlarini igeren goriintiileri kullanarak bolgenin alani, orta noktasi,
agirlik merkezi, sinirlayici kutunun genislik ve yiiksekligi gibi bilgiler kullanilir [2]. Ancak
bu niteleyiciler giiriiltiiden daha ¢ok etkilendikleri ve parmaklarin sekli, elin yoni gibi

bilgileri sunamadiklarindan yiizey tabanl niteleyiciler daha ¢ok tercih edilmistir [21].

Yiizey tabanli yontemde, goriintliniin tamami ya da Onisleme sonrasinda ayristirilan
boliimler {izerinden Oznitelik cikarimi gergeklestirilir. Olgekten bagimsiz dznitelik
dontisimii (SIFT) (Shift-invariant feature transform) [40], LBP (Local binary patterns),
DCT (Discrete cosine transform), DTW (Dynamic time warping) [30, 41], Fourier
descriptors [38, 39] gibi niteleyiciler yardimi ile goriintiileri temsil edecek olan 6znitelikler

cikarilir.
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Oznitelik ¢ikariminda kullanilan metodun basarimi smiflandiricinin basarimina da etki
edecektir. [40], SURF (Speeded up robust features - Hizlandirilmig giirbiiz 6znitelikler) ile
daha hizli Oznitelik ¢ikarimi yapilabildigini ancak SIFT ile ¢ikarilan 6zniteliklerin

1siklandirma ve kamera agis1 gibi etkenlerden daha az etkilendigini ifade etmistir.

Calismalarda PCA (Principal Component Analysis) [42] gibi yontemler yardimi ile
oznitelik azaltma yoluna gidildigi de goriilmiistiir. Oznitelik azaltma, smiflandiricinin
islem yiikiinli azaltirken ayn1 zamanda isareti temsil eden en uygun 6znitelik kiimesinin

secilmesini de saglar.

2.1.4. Smiflandirma

Siniflandirma, bir algoritmanin kendisine verilen girdinin bu girdiye en uygun ¢ikti sinifina
atanmasini saglayan fonksiyonun belirlenmesi olarak tanimlanabilir. Isaret dili tanimada
siniflandiricilar, kendisine verilen 6znitelikler dogrultusunda bu 6rneklerin hangi isarete ait

oldugunu belirlemede kullanilirlar.

Gorme tabanli isaret dili tanimanin ilk ¢aligmalarinda ve algilayici tabanli isaret dili
tanimada yapay sinir aglarina (YSA) daha yogun olarak basvuruldugu goriilebilir [39].
Dinamik gérme tabanh isaret dili ¢alismalarinda (videolar iizerinden isaret dili tanimada)
ise en ¢ok karsilagilan smiflandirict sakli Markov modelleridir (SMM) [2, 38, 42, 43].
Calismalarda bunun nedeni olarak sakli Markov modellerinin sirali veriyi modellemede
basarili olmalar1 gosterilmistir [13, 31]. Bu iki siniflandiricinin yani sira Destek Vektor
Makineleri (Support Vector Machines - SVM) [41], Rastgele Orman (Random Forests)
[24, 28] gibi siniflandiricilar kullanilarak yapilmis ¢alismalar da bulunur.

2.2. Derin Ogrenme Tabanh Isaret Dili Tanima

Geleneksel makine 6grenmesi tabanli isaret dili tanima ¢aligmalarina benzer olarak derin
O0grenme tabanli gorsel isaret dili tanima c¢alismalarinin da ilk asamasi veri toplamadir.
Ancak derin 6grenme tabanli isaret dili tanima caligmalarinda toplanan veri genellikle

evrisimsel sinir aglarina aktarilir ve Oznitelik ¢ikarimi kullanici miidahalesi olmadan



17

gerceklestirilir. Toplanan verinin kipine gore farkli derin 6grenme mimarilerinden

yararlanilarak tanima yapilabilir.

[44]in ImageNet goriintii siniflandirma yarismasinda evrisimsel sinir aglar1 kullanarak
elde ettikleri basarim sonrasinda goriintii isleme ¢alismalarinda derin 6grenme kullanimi
yayginlagmaya baslamistir. Biiylik miktarda isaretlenmis veri ve yiiksek igslem giicline
sahip grafik islem birimlerinin (GiB) (Graphical Processing Unit - GPU) yani sira,
basarimlar ve beraberinde gelen yazilimsal gelismeler derin 6grenme ¢alismalarini

hizlandirmastir.

Evrisimsel sinir aglarinin resim smiflandirmadaki basarisi iizerine, benzer modeller statik
isaret dili tanima amaci ile de kullanilmaya baslanmistir. [8], derinlik algilayan bir kamera
aracilif ile topladiklar1 Amerikan isaret dilindeki parmak harfleri ve rakamlardan olusan
statik 31 isareti AlexNet [44] derin 6grenme mimarisine benzer bir evrisimsel sinir agi ile

% 85,5 dogrulukla siniflandirmislardir.

Bir diger ¢alismada, [45], isaret dilinde kullanilan agiz sekillerini tanimak i¢in evrigimsel
sinir aglarin1 videolar lizerinden zayif gézetimli bir bigimde egitmis ve kareleri tek tek
isaretlemeye gerek kalmadan egitim yapmislardir. Calismada, Imagenet lizerinde egitilmis
agirliklar1 kullanan GoogleNet derin 6grenme mimarisindeki [46] bir evrisimsel sinir agi

ile 12 farkli agiz hareketini en yiiksek basarim (State of the Art) ile taniyabilmislerdir.

Statik goriintiilerdeki uzamsal veriden 6znitelik ¢ikarimi igin evrisimsel sinir aglar1 yiiksek
bagarim vermektedir. Ancak videolarda, resimlerdeki 2 boyutun (uzamsal) yani sira zaman
boyutunun da degerlendirilmesi gerekir. Aksiyon tanima gibi bazi alanlarda, videonun
herhangi bir karesindeki veri, sinifin belirlenmesi yeterli olabilmektedir. Ornegin; spor
alaninda gelistirilmis bir veri kiimesinde, bir karedeki futbol topu, yapilan sporun tespit
edilmesinde yeterli olabilir. Ancak isaret dili gibi alanlarda, tek bir kare iizerinden
siniflandirma miimkiin olmayacaktir. Bu gibi uygulamalarda uzamsal veri kadar zamansal

veri de degerlidir.

Videolar {izerinde derin Ogrenme kullanilan ilk ¢alismalarda, zamansal verinin
degerlendirilmesi icin farkli yoOntemlerle video kareleri arasindaki degisimler

modellenmeye c¢ahisilmistir. 1ki akish uzam-zamansal aglarda zamansal verinin
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modellenmesi i¢in optik akistan (optical flow) yararlanilmistir [47]. [48] de, iki evrisimsel
sinir agindan birinde videolardaki uzamsal o6znitelikleri, digerinde optik akis ile video
kareleri arasindaki degisimi ifade eden Oznitelikleri ¢ikarmislardir. UFC-101 hareket
tanima veri kiimesinde uzamsal oznitelikler ile %73, zamansal oznitelikler ile %83,7
dogruluk elde etmisler, iki agin ozniteliklerini birlestirdiklerinde ise %88 dogruluga

ulagmislardir.

[49]’da arastirmacilar isaret dili videolarindaki zamansal veriyi degerlendirebilmek igin
video karelerini yan yana birlestirip 2 boyutlu bir goriintii elde etmisler ve bir evrigimsel
sinir ag1 ile Oznitelik ¢ikarimi yapip isaret dili tanima gerceklestirmislerdir. Caligma
sonucunda kendi gelistirdikleri 6 smiflik isaret dili veri kiimesinde %86’lik dogruluk elde
etmislerdir. Bu yontemde her ne kadar videodaki ¢ok sayida kare kullanilmig olsa da

zamansal verinin modellenmesinde uygun bir yontem olarak goriillmemistir.

[50]°de video karelerinden ¢ikarilan Oznitelikler farkli sekillerde birlestirilerek zamansal
verinin modellenmesi hedeflenmistir. Calisma sonucunda 6znitelikleri birka¢ katmanda
birlestiren yavag birlestirme seklinin en iyi sonucu verdigini ve videolar iizerinden aksiyon
tanima isi i¢in evrisimsel sinir aglarinin kullanilabilecegini ifade etmislerdir. Bu ¢alismay1
temel alan [33], evrisimsel sinir aglar1 kullanarak Italyan isaret dilinde gelistirilmis Vveri
kiimesinde isaret dili tanima gergeklestirmislerdir. Calisma sonunda %91,7 kullanict
bagimsiz, %95,68 kullanici bagimli dogrulukla isaret dili tanima yapabilmis ve evrisimsel
sinir aglarinin uzam-zamansal veriyi modelleme ve genelleme yeteneginin isaret dili

tanimaya katki saglayacagini ifade etmislerdir.

Zamansal verinin degerlendirilmesi i¢in bir diger yaklasimda siirekli igaret dili tanima
amaci ile geleneksel makine Ggrenmesi tabanli isaret dilinde siklikla kullanilan sakli
Markov modelleri ile evrisimsel sinir aglar1 birlikte kullanilmistir [51]. Video karelerinden
evrisimsel katmanlar yardimi ile ¢ikarilan uzamsal 6znitelikler bir sakli Markov modeline
aktarilmis ve zamansal verinin modellenmesi saglanmistir. Bu sayede birden ¢ok siirekli

isaret dili tanima veri kiimesinde en yiiksek basarim elde edilebilmistir.

Saklt Markov modellerinin sirali verideki basarisi, popiiler bir derin 6grenme mimarisi
olan uzun kisa-siireli bellek (UKSB) (LSTM - Long Short Term Memory) [52] ile de

saglanabilir. Cin isaret dilindeki 40 isaretten olusan bir veri kiimesini kullanan [53] de
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evrisimsel katmanlar ile elde edilen uzamsal 6znitelikler UKSB katmanlarina aktarilarak
zamansal verinin modellenmesi gergeklestirilmistir. Ayrik isaret dili tanima amaglanan

calismada, %96,52 dogruluk elde edilmistir.

[54], Kinect kamerasi ile elde ettikleri Cin isaret dilindeki 100 ve 500 smiflik veri
setlerinde bilek ve dirsek eklem noktalarini UKSB ile degerlendirerek sirasi ile %86,2 ve
%63,3 dogruluk elde etmislerdir. Calisma sonucunda UKSB’lerin sirali veriyi

modellemede SMM’lere gore daha basarili oldugunu ifade etmislerdir.

Uzam-zamansal verinin modellenebilmesi i¢in gelistirilen bir diger yontem de 3 boyutlu
evrisim modelleridir [55-57]. Bu modellerde 2 boyutlu evrisim isleminde kullanilan 2
boyutlu filtreler yerine 3 boyutlu filtreler kullanilarak zaman boyutunda da evrisim
gerceklestirilir. [14]’de arastirmacilar, manuel olarak ¢ikarilan 6znitelikleri siniflandirmak
icin kullandiklar1 sakli Markov modelini, gelistirdikleri 3 boyutlu evrisim yapabilen bir
sinir ag1 modeli ile karsilastirmiglardir. SMM ile elde ettikleri en yiiksek dogruluk %90,8

iken, 3 boyutlu evrigimsel sinir ag1 ile %94,2 dogruluga erisebilmislerdir.

Derin 6grenme modelleri biiylik veri kiimelerine ihtiya¢ duyarlar. Ancak isaret dili tanima
icin yakin zamana kadar ¢ok biiyiik veri kiimelerinin toplanmast miimkiin olmamistir. Bu
nedenle, ¢ok derin modellerin egitilebilmesi i¢in farkli veri setlerinde egitilmis modellerin
agirliklarindan transfer 6grenme (transfer learning) yapilmis ya da yar1 gozetimli egitim

(semi-supervised learning) yoluna gidilmistir.

[12]°deki arastirmacilar, ayrik isaret dili tanima amaci ile I3D modelini [56] kullanarak
yaptiklar1 calismalarinda bu modelin isaret dili tanima i¢in uygun oldugunu ifade
etmislerdir. Calismada yaptiklar1 deneylerde 13D ile ¢ikarilan uzam-zamansal 6znitelikler
onceden egitilmis VGG modeli [58] ile ¢ikardiklart uzamsal 6znitelikler ve UKSB ile
cikarilan zamansal O6zniteliklere biiyiik oranda iistlinliikk gdstermektedir. Calisma sonunda,

egitilen modelin agirliklarini da transfer 6grenmede kullanilmasi i¢in sunmuslardir.

Geleneksel siirekli isaret dili c¢alismalarinda isaretlerin taninabilmesi ic¢in Oncelikle
videodaki anlamli isaretlerin belirlenmesi ve hareket gegislerinin elenmesi gerekmektedir.
Ancak diziden diziye (sequence-to-sequence, seq2seq) derin 6grenme modelleri ile birlikte

isaretler arasindaki hareket gecislerinin belirlenmesine gerek kalmamaktadir. Bu modeller
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isaret dili videosu ile birlikte isaretlerin ne anlama geldigini belirten metni birlikte girdi
olarak alarak isaret dili tanima ve cevirisi yapabilirler. [59]’da arastirmacilar makine
cevirisi amaci ile gelistirilen bir diziden diziye mimari [60] kullanarak isaret dili gevirisi
yapmiglardir. Caligma sonundaki nitel degerlendirmede, isaret dili videolarindan metne
yapilan ¢evirinin birebir olmasa da verilmek istenen bilgiyi dogru bir sekilde ilettigini ifade

etmislerdir.

Stirekli isaret dili tanima hedefleyen bir diger ¢alismada, evrisimsel katmanlar ve iki yonlii
bir uzun kisa siireli bellek (UKSB) mimarisi (Bi-LSTM) kullanarak ugtan uca bir isaret dili

tanima sistemi gelistirilmis ve yiiksek basarim elde edilebilmistir [61].
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3. MATERYAL VE METODLAR

[saret dili tanmima igin geg¢mis yillarda geleneksel makine ogrenmesi ydntemleri
kullanilirken  giinlimiizde siklikla derin Ogrenme modellerine bagvurulmaktadir.
Dolayisiyla bu boliimde, makine 6grenmesi ve derin 6grenme yontemleri agiklanmustir.
Giinlimiizde kullanilan derin 6grenme modellerinin temelini teskil eden yapay sinir aglar
ve bu aglarin bilesenleri irdelenmistir. Derin 6grenme yontemlerinin  kullanildigi
calismalardaki ortak yonlere deginildikten sonra tez kapsaminda kullanilan evrisimsel sinir

aglar1 ve UKSB mimarileri detaylandirilmistir.

3.1. Makine Ogrenmesi

Makine 6grenmesi T. Mitchell tarafindan; bir bilgisayar yaziliminin T gorevini yapmadaki
P performansini E deneyimlerini kullanarak iyilestirmesi, bu yazilimin adi gegen T
gorevini, P performans Olgiitleri dogrultusunda E deneyimlerinden 6grenmesi olarak
tanimlanmistir [62]. Isaret dili tanima baglaminda bakilacak olursa, T: isaret dili
isaretlerini ayirt etme ve bir isaretin ne anlama geldigini ifade etme goérevini, E isaret dili
videolar1 veya algilayict verilerini, P ise bu gorevin hangi dogruluk oraninda yapildigini
ifade eder. Makine 6grenmesi i¢in yapilmis bir diger tanim da bilgisayarlarin 6rnek veri
veya gecmis deneyimleri kullanarak bir performans olgiitiinii optimize etmek {izere

programlanmasi olarak ifade edilmistir [63].

Makine 6grenmesi Ozellikle programlamasi uzun siirecek veya ince ayarlar gerektiren
problemlerin ¢6zlimiinde, geleneksel programlama ile c¢ozmesi ¢ok karmasik olan
problemleri ¢6zmede, ¢éziimiin siirekli giincellenmesi gereken durumlarda ve ¢ok biiyiik
verinin oldugu durumlarda verideki karmagik desenleri bulma ve bu desenlerden dngoriiler

¢ikarmada oldukga yararlidir [64].

Makine oOgrenmesi algoritmalari, sahip olduklar1 parametreler yardimi ile Ogrenme
gerceklestirirler. Algoritmanin kendisine verilen veriyi kullanarak parametrelerini tekrarlt
olarak degistirmesi ve iyilestirme algoritmalarimi kullanarak performansini artirmasi isine

egitim adi verilir. Egitim asamasindan sonra degerlendirme asamasina gegilir ve ne
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diizeyde bir 6grenme gergeklestirildigi incelenir. Son asama olan fest asamasinda iSe

makine 6grenmesinin daha 6nce karsilasmadigi veriler lizerinde testler yapilir.

Ogrenmenin saglanabilmesi igin uygun verilerin makine Ogrenmesi algoritmasina
sunulmasi gerekir. Egitim ve degerlendirme agamalarinda farkli, test asamalarinda farkli
veriler kullanilir. Egitim ve degerlendirme asamalarinda kullanilacak veri, egitim
asamasinda daha fazla olacak sekilde boliiniir, kalan kismi degerlendirmede kullanilir. Test
asamasinda ise egitim ve degerlendirmede kullanilmamis olan farkli bir veri kiimesi
kullanilir. Test verisinin amaci makine dgrenmesinin 6grenme diizeyini ve farkli veriler
tizerindeki genelleme diizeyini belirlemektir. Calismalarda siklikla uygulanan yontem, veri
kiimesinin tiimiini %70, %20, %10 veya %60, %20, %20 gibi oranlarda sirasi ile egitim,

dogrulama ve test verisi olarak bolmektir [65].

Makine Ogrenmesi algoritmalarinin basarilt bir sekilde siniflandirma ve tahmin
yapabilmesi i¢in veri kiimelerindeki 6rneklerden 6znitelik ¢ikarimi gergeklestirilir. Veri
setinin toplandig1 alandaki uzmanlarin alan bilgisi kullanilarak, veriler {izerinde
birlestirme, doniistiirme, normallestirme gibi islemler gergeklestirilebilir. Veya birden ¢ok
niteligin degerleri kullanilarak yeni bir 6znitelik iiretilebilir. Eldeki veri kiimesinde 6nemli
olan niteliklerin belirlenmesi, 6nemsizlerin atilmasi, Oznitelik iiretme gibi islemlere

oznitelik miihendisligi ad1 verilir.

Genelleme, makine Ogrenmesi algoritmasmin (modelin) yeni ve goriilmemis veriler
tizerinde dogru tahminler yapabilme yetenegi olarak ifade edilir [6]. Eger egitilmis bir
model egitim ve degerlendirme asamalarinda ¢ok iyi performans gosteriyor ancak test
asamasindaki performansi ¢ok diisiikse bu durumda asiri 6grenmeden (overfitting)
bahsedilebilir. Asir1 6grenmenin nedeni, veri kiimesindeki 6rnek sayisinin azligi ve veri
kiimesindeki orneklerin tiim durumlar1 kapsamamasi olabilecegi gibi, modelin ¢ok fazla
parametre igermesi yani kapasitesinin ¢ok biiyiik olmasi da olabilir. Modelin kapasitesinin
diisiik olmas1 durumunda ise veri kiimesindeki tiim iliskiler ve desenler 6grenilemez ve
hem egitim ve dogrulama hem de test asamasinda diisiik performans goézlenir. Bu duruma
ise yetersiz (eksik) grenme (underfitting) adi verilir. Optimal bir modelde iki durumun da

olmasi istenmez. Yani hem 6grenmenin hem de genellemenin yiiksek olmasi beklenir [64].
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Makine Ogrenmesi, yapay zekanin alt alanlarindan bir tanesidir. Giiniimiizde birgok

problemin ¢oziimiinde makine 6grenmesi ana veya yan rollerde yer alir.
Makine 6grenmesi, 6grenmenin sekline gore gozetimli (supervised), yart gozetimli (Semi
supervised), gozetimsiz (unsupervised) ve pekistirmeli (reinforcement) 6grenme olmak

iizere 4 alt kategoride incelenmektedir.

Gozetimli 6grenmede, veri kiimesindeki her bir o6rnek, ornegin 6zelliklerini ifade eden

Ozniteliklerin yan1 sira hangi smifa ait oldugunu belirten sif etiketini de barmdirir.
Boylelikle 6rneklerin siniflar1 6grenilerek daha sonra makine 6grenmesi yontemine verilen
bir ornegin hangi smifa ait oldugu veya olabilecegi belirlenir. Bu ydntemde makine
ogrenmesi yontemine verilen 6znitelik-smif etiketi ikilileri incelenerek 6zniteliklerden sinif
etiketini elde edecek bir fonksiyon elde edilmesi amaglanmaktadir [65]. Siniflandirma ve
regresyon uygulamalar1 gézetimli 6grenmeye ornek olarak verilebilir. K-en yakin komsu,
lineer ve lojistik regresyon, destek vektor makineleri, yapay sinir aglari gozetimli 6grenme
algoritmalaridir. Isaret dili tanimada bir gdzetimli 6grenme ydntemi olan siiflandirma

algoritmalar1 kullanilir.

Gozetimsiz 6grenmede ise veri kiimesindeki 6rnekler etiketsizdir. Buradaki amag, makine

ogrenmesi algoritmasina verilen bir 6znitelik vektoriinii farkl bir sekilde ifade etmek veya
bir problemi ¢ozmek amaci ile gruplandirmaktir. Kiimeleme, aykirilik tespiti,
gorsellestirme ve Oznitelik azaltma, iligki kurallart olusturma uygulamalari gézetimsiz
ogrenmeye Ornektir. Kiimeleme uygulamalarinin amaci, 6rnekleri belirli 6zelliklerine gore
gruplandirmak iken, 6znitelik azaltma uygulamalarinda veriyi en iyi sekilde ve miimkiin
olan en az o6znitelikle ifade etmek amaglanir. DBScan, K-means, PCA, apriori siklikla

karsilagilan gbzetimsiz 6grenme algoritmalaridir.

Ozellikle saglik gibi bazi alanlarda makine &grenmesinde kullanilacak verinin
etiketlenmesi giic ve maliyetli olabilir veya ¢ok fazla verinin oldugu durumlarda her bir

veriyi etiketlemek zaman alabilir. Bu gibi durumlarda yari gozetimli §grenme

algoritmalarina bagvurulur. Bu algoritmalar etiketsiz veriyi kullanarak bir siire egitilir ve
verideki belli desenleri Ogrenirler. Ardindan etiketlenmis veriyi de kullanarak onceki
ogrendikleri desenleri etiketler ve O6grenimi devam ettirirler. Bu sayede az sayidaki

etiketlenmis veri ile daha hizli ve daha 1yi modelleme saglayabilirler.



24

Pekistirmeli makine §grenmesi yontemlerinde, makine 6grenmesi algoritmasi bulundugu

cevredeki durumlar inceler ve belli aksiyonlarda bulunur. Bu aksiyon dogrultusunda
algoritmaya odiiller (veya negatif 6diil olarak cezalar) verilir ve bir sonraki duruma gegilir.
Makine bulundugu duruma gore en uygun aksiyonu yapmayr Ogrenmeye calisir.
Pekistirmeli 6grenme, problemi ¢ézmek igin sirali bir karar siirecinin gerekli oldugu ve
uzun siireli hedeflerin oldugu durumda kullanilir. Robotik uygulamalarinda robotun
ylirimeyi Ogrenmesinde ve Go gibi masa oyunlarinda kullanimi ile popiilerlesen bir

yontemdir.

3.2. Yapay Sinir Aglari

Yapay sinir aglari (YSA), kendisine verilen 6rnekleri kullanarak olaylar1 6grenebilen ve
sonrasinda da cevreden gelen etkilere nasil tepki verebilecegini hesaplayip belirleyebilen

yontemler olarak tanimlanmistir [66].

Yapay sinir aglar1 ile ilgili ilk calismalar biyolojik sinir hiicrelerinden esinlenerek
temellendirilmistir. Biyolojik sinirler, icerisinde ¢ekirdegi iceren bir sinir hiicresi govdesi
(soma), diger hiicrelerden gelen sinyalleri alan dal benzeri yapilar olan dendritler ve
hiicredeki iglemin sonucunu diger hiicrelere aktaran aksondan olusur. Biyolojik sinir
hiicresinin yapis1 Sekil 3.1’de verilmistir. Bir sinir hiicresi akson uglar1 yardimi ile binlerce
diger sinir hiicresi ile iletisim halindedir. Sinir hiicresine gelen sinyal, belli bir esik degerin
lizerinde ise sonraki sinirlere iletim saglanir. Iletim, sinir hiicresinin aksonu ile diger sinir
hiicrelerinin dendritleri arasindaki sinaptik bosluklardan aktarilan kimyasallar araciligi ile

gergeklestirilir.

Dendritler

Akson

Sekil 3.1. Biyolojik sinir hiicresi
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Biyolojik sinir sistemleri, milyarlarca sinir hiicresinden meydana gelmektedir. Ornek
olarak insan beyninde yaklasik 10! sinir hiicresi bulunmaktadir ve her bir sinir hiicresi
ortalama 10* sinir hiicresi ile baglantilidir. Her ne kadar biyolojik sinirlerin tepkime
stireleri bilgisayarlarin tepki siirelerinden daha yavas olsa da, paralel islem yapabilme
yetenekleri nedeni ile biyolojik sinir aglari1 ¢ok hizli bir sekilde islemleri
sonuglandirabilmektedirler. Yapay sinir aglar ile amaglanan da sinir hiicrelerine benzer
sekilde dagitik bir hafizadan yararlanan ve yiiksek paralel islem kapasitesine sahip
modeller gelistirebilmektir [67].

Yapay sinir aglarinin temel elemanlari olan yapay sinir hiicreleri (néronlar) 5 temel
bilesenden olusur. Bunlar: girdiler, agirliklar, toplama fonksiyonu, aktivasyon fonksiyonu
ve ciktilardir. Biyolojik hiicrelerdeki hesaplama ve iletim siirecinin benzeri yapay olarak
modellenmis sinir hiicrelerinde de gerceklestirilir. Yapay sinir aglarinda sinir hiicreleri,
girdileri alir, toplama fonksiyonlari yardimi ile bu girdileri bir hesaplamaya tabi tutarak
hiicrenin net girdisi hesaplanir. Hesaplanan net girdi aktivasyon fonksiyonlarina aktarilarak
hiicrenin ¢iktis1 belirlenir. Burada, girdiler dendritlerden alinan sinyale, aktivasyon
fonksiyonu c¢ekirdekte yapilan islemlere, toplama fonksiyonu biyolojik hiicrede goriilen
kimyasal esik degerine, ¢iktilar ise hiicrenin aksonlardan diger sinir hiicrelerine aktarilan

sinyaline benzetilebilir [66].

X

Aktivasyon
Fonksivonu

B(net toplam) —';ZkLb v

net toplam

Sekil 3.2. Yapay sinir hiicresi

Bir yapay sinir hiicresi, Sekil 3.2’de verildigi tizere girdileri (x) alir, bunlar1 agirliklar (w)
ile bir toplama fonksiyonundan gegcirir ve net toplam elde edilir. Toplam fonksiyonu, Es.

3.1’de verilen agirlikli toplam seklinde hesaplanabilecegi gibi, c¢arpim, maksimum,
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minimum, ¢ogunluk veya kiimiilatif toplam seklinde de hesaplanabilir [66]. Esitlikte Xi,

sinir hiicresinin i. siradaki girdisini, wj bu girdiye ait agirlik degerini ifade eder.

net toplam = YL x;w; = XyWy + XoWy + -+ X Wy, (3.1)

Elde edilen net toplam, néronun ¢iktisin1 hesaplamak iizere bir aktivasyon fonksiyonuna
aktarilir. Yapay sinir aglarinda sigmoid, hiperbolik tanjant, adim fonksiyonu, dogrultulmus
lineer birim (ReLU), iistel lineer birim (ELU) veya sizintili dogrultulmus lineer birim
(Leaky ReLU) gibi aktivasyon fonksiyonlar1 kullanilir. Yapay néronun ¢iktisi, Es. 3.2°deki
gibi hesaplanir. Esitlikte ynsron noronun ¢iktisini, 6 aktivasyon fonksiyonunu, b esik degeri,

Y. net ise toplam fonksiyonunun sonucunu ifade eder.

Ynoron = 0 (b + Znet) (3.2)

Agdaki tim noronlarin ayni toplama ve aktivasyon fonksiyonunu kullanmasi zorunlu
degildir [66]. Cizelge 3.1’de yapay sinir aglarinda kullanilan aktivasyon fonksiyonlarina

ornekler verilmistir.
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Cizelge 3.1. Yapay sinir aglarinda kullanilan aktivasyon fonksiyonlari

Aktivasyon Fonksiyonu Formiilii Grafigi

x=0
x<0 -10 0 10

Adim 0(x) = {(1)

Sigmoid 0(x) =

-10 0 10

1+e™*

Hiperbolik Tanjant 0(x) = tanh(x) = 0 0

RelLU 0(x) = max(0,x) — . rn

Sizintili ReLU 0(x) = max(0.1x, x) S n
X x=0

ELU H(X) - {a(ex _ 1) x < 0 S0 10

Biyolojik sinir sisteminde oldugu gibi, yapay sinir hiicreleri de tek baslarina karmagsik
fonksiyonlar1 ¢ozmek icin yeterli degildir. Karmasik problemlerin ¢oziimii i¢in g¢ok

katmanli sinir aglarindan (MLP — Multilayer Perceptron) yararlanilir. Cok katmanli sinir
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aglari, ¢cok sayida yapay sinir hiicresinin, katmanlar halinde bir araya getirilmesiyle
olusturulur. Cok katmanli bir yapay sinir agi, ag disindan bilgileri alan bir girdi katmana,
ogrenmeyi gergeklestiren ve islemlerin gergeklestirildigi gizli (ara) katmanlar ve islemlerin
sonucunu beklenen sekilde ag disina sunan ¢ikti katmanindan olusur. Her bir katmandaki
yapay sinir hiicrelerinin sayis1 farkli olabilir. ileri beslemeli ¢ok katmanli bir yapay sinir

ag1 yapisi Sekil 3.3’de verilmistir.

.......

o Cikti Katmani

Gizli Katman(lar)

Girdi Katmani

Sekil 3.3. Cok katmanli bir yapay sinir ag1 mimarisi

Tam bagl (fully connected) yapay sinir aglarinda girdi katmani disindaki katmanlarda
bulunan her yapay sinir, kendinden 6nceki katmandaki tiim ndronlarin ¢iktisini girdi olarak
alir. Yapay sinir aglarinda gizli katman sayis1 bir veya daha fazla olabilir. Cok katmanli bir

sinir aginin her bir (j) gizli katmaninin ¢iktist hgy(X) Es. 3.3°de formiile edilmistir.

0(b(j) + w(j)x) J=1

. (3.3)
0[(b) + wiphg-nx)] j>1

b0 = |

Yapay sinir aglarinda gizli katmanlarin ve bu katmanlardaki ndronlarin sayisi bir yapay
sinir aginin hiperparametrelerindendir. Hiperparametre, agin egitim esnasinda 6grenme

algoritmas1 tarafindan degistirilemeyen parametreleri olarak tanimlanmistir [6].
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Hiperparametreler algoritmanin zaman ve bellek karmagiklifinin yani sira, 6grenme
stiresince davraniglar1 ve yeni veri iizerindeki ¢ikarim performansi gibi birgok duruma etki

eder.

Yapay sinir aglarinin davranisi, agdaki sinir hiicrelerinin sahip oldugu degistirilebilir,
gercek degerli parametreler (agirliklar) tarafindan belirlenir. Yapay sinir aglarinin
egitimine baslamadan once genellikle agirliklara rastgele kiiciik degerler atanir. Yapay
sinir aglarinda egitim asamasinin amaci, beklenen sonucu verecek sekilde ag igerisindeki
yapay noronlarmn agirliklarii diizenlemektir. Egitim agamasi, agm karmagiklifina ve

probleme bagli olarak uzun siirebilir [68].

Egitim asamasinda, agirliklarin giincellenmesi i¢in aga bir girdi sunulur ve var olan
agirhiklar kullanilarak agin ¢iktisi elde edilir. Bu ¢ikt1 ile olmasi gereken sonug arasindaki
fark bir maliyet fonksiyonu (cost function) kullanilarak hesaplanir. Ardindan agin ¢iktisi ile
olmasi1 gereken cikt1 arasindaki fark agdaki tiim agirliklara yayilir ve baska bir giris 6rnegi

kullanilarak agirlik giincellemesi islemine bastan baslanir.

Agirliklarin giincellenmesinde dereceli azalma (gradient descent) algoritmasi kullanilir.
Dereceli azalma algoritmasinda amag, maliyet fonksiyonu ile hesaplanan farki minimize
etmektir. Agin hiperparametrelerinden biri olan 6grenme hizi (learning rate) kullanilarak
agirlik giincellestirmeleri gerceklestirilir. Ogrenme hizi, agirlik giincellemesindeki adim
biiyiikliigiinii belirleyen pozitif bir say1 (0 ile 1 arasinda) ile ifade edilir [64]. Ogrenme
hizinin kiigiik bir deger secilmesi agin yakinsamasinmi yavaslatir. Yiksek bir deger
secilmesi durumunda ise adim biiyiikliigii fazla olacagindan optimal durumun etrafinda
doniiliip uygun sonuca erismek miimkiin bile olmayabilir. Ogrenme hizinin agin ¢iktisina
gore degistirilip uygun bir deger belirlenebilmesi i¢in Momentum, Adadelta, Adam gibi

uyarlanabilir 6grenme hiz1 (adaptive learning rate) yontemleri kullanilir.

Agirlik giincellemesi her bir giris drnegi icin yapilabilecegi gibi, yiginlar (batch) i¢in de
yapilabilir. Her bir yigindaki 6rnek sayisi agin hiperparametrelerinden bir digeridir. Egitim
stirecinde agirlik giincellemesi belli bir tekrar sayisinca (epoch) veya belli bir bagarim elde

edilene kadar devam ettirilir [68].
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Cok katmanlt sinir aglarinin egitimi igin girdi ile birlikte bu girdinin beklenen ¢iktis1 da
kullanilir yani gozetimli 6grenme yapilir. Bu 6grenme ileri dogru yonlii olabilecegi gibi,
tekrarlayan (recurrent) bir yapida da olabilir. Ileri beslemeli aglarda yapay sinirlerin ¢iktis1
bir sonraki katmana aktarilirken, tekrarlayan sinir aglarinda ndron ¢iktisi bir sonraki gelen
girdiye eklenerek ayni katmana girdi olarak verilir. Sekil 3.4’de tekrarlayan ve ileri

beslemeli ¢cok katmanli sinir ag1 yapilar1 gosterilmistir.

ileri Beslemeli Sinir Ag Tekrarlayan Sinir Ag1
Sekil 3.4. Ileri beslemeli ve tekrarlayan sinir ag1 mimarileri

3.3. Derin Ogrenme

Giinliik yasamda kullanilan algilayicilarin ¢ogalmasi ile birlikte her gecen yil katlanarak
artan miktarlarda veri {iretilmektedir. Bu verinin biiyiik bir kismi yapilandirilmamis
durumdadir. Geleneksel makine dgrenmesi yontemleri, metin, ses, resim, video gibi bu
yapilandirilmamig verileri ham hali ile islemekte yetersiz kalmaktadir. Ham verilerin
geleneksel makine O6grenmesi yontemlerinde kullanilabilmesi ig¢in alan uzmanhig ve
mithendislik yeteneklerine sahip bireyler tarafindan bilyiik vakitler ayirilarak bir 6znitelik
cikarimi gergeklestirilmelidir. Makine Ogrenmesi yontemlerinin performanst da bu

cikarilmis 6zniteliklere dogrudan bagli olmaktadir [69].

Derin 6grenme, temsili 6grenme olarak isimlendirilen yontemleri kullanarak amaca uygun
Oznitelikleri hiyerarsik ve otomatik olarak yapabilen algoritmalar1 ifade etmektedir.
Temsili 6grenme yontemleri ham veriyi girdi olarak alarak verideki yararli iligkileri ve
benzerlikleri otomatik olarak ¢ikarabilirler. Derin 6grenme, makine 6grenmesinin bir alt

dalidir ve glinlimiizde goriintii isleme, konugma tanima, dogal dil isleme, dogal dil gevirisi,
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aksiyon tanima gibi birgok alanda yiiksek basarimlar sunmakta, birgok problemin

¢ozlimiinde kullanilmaktadir [69].

Derin 6grenme ile ilgili farkli tanimlar olsa da tanimlarin ortak noktasi, derin 6grenme
modellerinin ¢ok sayida katmana sahip olmasi ve bu katmanlar sayesinde biiyiik
miktardaki ham veriden hiyerarsik olarak 6znitelikler ¢ikarabilmesidir [64, 68, 69]. Metin,
ses, video gibi dogal veriler hiyerarsik olarak bir araya gelmis bilesenlerden olusurlar.
Ormegin goriintiiler dzelinde bakildiginda, islenmemis goriintiiler piksellerden olusur.
Pikseller bir araya gelerek kenarlari, kenarlar nesneleri, nesneler goriintliniin genelini
olusturlar. Derin 6grenme modelleri hiyerarsik katmanlar1 yardim ile pikseller, kenarlar,

nesneleri temsil edecek olan 6znitelikleri dogrudan veri tizerinden ¢ikarabilmektedirler.

Bir derin 6grenme mimarisi, 6grenme yetenegine sahip cok sayidaki kiiciik birimin
katmanli olarak bir araya getirilmesi ile olusturulur. Sirali olarak bir araya getirilen
katmanlar, amaca uygun o6znitelikleri belirlerken hiyerarsik olarak aktive olurlar. 5 ile 20
arasinda katmana sahip derin 6grenme mimarileri olduk¢a karmasik fonksiyonlar: ifade

ederken, verideki en kiigiik farkliliklar tespit edebilirler [69].

Birgok derin 6grenme mimarisi, sabit boyutlu bir veri 6rnegini (6rnegin bir resim) girdi
olarak alip sabit boyutlu bir ¢ikt1 (6rnegin bir sinifa ait olma olasiliklari) veren modellerdir.
Derin 6grenme modellerinde aktivasyon fonksiyonu olarak hizli 6grenme yetenegi nedeni

ile genellikle ReLU aktivasyon fonksiyonu veya gesitleri tercih edilir.

Son 10 yilda, daha ¢ok katmana sahip derin aglarin egitimini miimkiin kilan GIB
teknolojisinin gelismesi, daha iyi genelleme 6zelligi saglayan algoritmalar ve artan veri
miktar1 ile birlikte derin 6grenme modelleri daha popiiler olmustur [69, 70]. Ozellikle
konugsma tanima konusunda yapilmis ¢alismalarda elde edilen basarili sonuglar, derin
O0grenme konusuna ilgiyi artirmistir. Bu dénemde evrisimsel sinir aglar1 ile dikkat ¢eken

performanslar elde edilebilmistir [69].

Derin 6grenme ¢alismalarinda siklikla goriilen bir diger durum da gozetimsiz ve transfer
ogrenmedir. Ozellikle verinin az oldugu durumlarda, egitime baslanmadan 6nce farkli bir
veri kiimesi kullanilarak gozetimsiz 6n 6grenme ile agin belirli bir kismi egitildiginde,

sadece sahip olunan veri kiimesi ile yapilan egitimden daha yiiksek performans elde
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edildigi gorilmistiir [69]. Transfer 6grenme ile de bir uygulama igin 6grenilmis agirliklar
benzer bagka bir uygulamada kullanilabilir. Bdoylelikle 6grenme daha kisa siirede

tamamlanabilir ve daha yiiksek basarimlar elde edilebilir.

Derin 6grenme modelleri icerisinde Deep Boltzman Machines (DBM), Deep Belief
Networks (DBN) gibi farkli mimariler olsa da, bu tez kapsaminda goriintii isleme ve isaret
dili tamima alanlarinda siklikla kullanilan evrisimsel ve tekrarlayan sinir aglarindan

bahsedilecektir.

3.4. Evrisimsel Sinir Aglar

Evrisimsel sinir aglari, sesler, resimler, videolar ve voliimetrik gorlintiiler gibi ¢ok dizili
verilerin iglenmesi igin tasarlanmis derin 6grenme modelleridir. Evrisimsel sinir aglari,
dogal diinyadan aktarilmis sinyalleri basarili bir sekilde modelleme yetenegine sahip
mimarilerdir [69]. Ozellikle goriintii simiflandirma, gériintiide nesne tanima ve optik

karakter tanima gibi uygulamalarda basarili sonuglar vermektedir [71].

Geleneksel yapay sinir aglar1 veriyi tek boyutlu olarak girdi alirlar. Ornegin 100*100
piksel boyutlarindaki bir gorselin siniflandirilmast i¢in  geleneksel sinir aglarn
kullanildiginda girdi 10000 pikselden olusan bir vektor olacaktir. Bu durumda gizli
katmandaki tiim ndronlar tiim girdilerle iligkili olacagindan, verideki uzamsal iliskiler
biiyiik oranda kaybolmaktadir [63]. Bu nedenle goriintii islemede 6ncelikle amaca uygun
Oznitelik ¢ikarimi gergeklestirilir ve ¢ikarilan 6znitelikler siniflandirma igin yapay sinir
aglarma aktarilir. Goriintii islemede, ana sorunlardan birisi gorsel diinyay:r basarili bir

sekilde ifade edecek 6zniteliklerin nasil ¢ikarilabilecegi olmustur [71].

Konugma, goriintii ve dil gibi dogal veriler, hiyerarsik 6zniteliklerden olusur. Konusmamiz
seslerden kelimelere sonra ciimlelere evrilir; goriintiiler nesnelerden, nesneler pargalardan,
pargalar kenarlardan, kenarlar piksellerden olusur. Evrisimsel sinir aglar1 sahip oldugu
farkli katmanlar sayesinde, dogal verideki hiyerarsik oznitelikleri ve komsuluk iliskilerini
modelleyebilir ve bu sayede tanima veya siiflandirma gerceklestirebilir [69]. Evrisimsel
sinir aglari, biyolojiden esinlenilmis, veriden degisken hiyerarsik 6znitelikleri ¢ikarabilen

egitilebilir mimariler olarak tanimlanmistir [71].



33

1@224x224

24@48x48
8@128x128 24@16x16 1x256

8@64x64

Havuzlama Evrigim Havuzlama Tam Bagiml Katmanlar

Evrigim
Sekil 3.5. Temel bir evrigimsel sinir aginin katmanlari

Bir evrisimsel sinir ag1 mimarisi, Sekil 3.5’de sunuldugu {izere cesitli amaglari
gerceklestirmek igin bir araya gelmis farkli tiirdeki katmanlardan olusur. ilk katmanlar iki
cesit katman icerir. Bunlar evrisim (convolution) ve havuzlama (pooling) katmanlaridir.
Evrigimsel katmanda, bir 6nceki katmandan alinan girdinin tamamu iizerinde yerel alict
bolgeler (local receptive fields, filters) yardimi ile evrisim yapilir ve evrisim isleminin
sonucunda oznitelik haritalar1 olusturulur. Bir 6znitelik haritasindaki tiim filtreler ortak bir
agirlik havuzunu paylasirlar, ayn1 katmandaki farkli 6znitelik haritalarinin farkli agirlik
havuzlar1 vardir. Bu sayede yerel iliskiler ortaya ¢ikarilir, birbirine yakin veri pargalari
algilanmasi kolay gruplar olusturur ve bulunduklari konumdan bagimsiz olarak tespit

edilebilirler [69].

Evrisim katmanlarinda amag, bir 6nceki katmanin ¢iktisindaki yerel iliskileri tespit etmek
iken, havuzlama katmanlarmin amaci Oznitelik havuzlarini daha kiigiik boyutta ifade
edebilmektir. Bu katmanda her bir 6znitelik havuzu kendi basmna ele alinir. Havuzlama
filtresi ilgilendigi alanin maksimumunu (veya ortalamasini) alarak o bdlgeyi ifade edebilir.
Havuzlama filtresi tiim girdi lizerinde kaydirilarak girdiden daha kiigiik bir 6znitelik
haritast ¢ikarilir. Yeni Oznitelik haritasinin boyutu, havuzlama filtresinin boyutuna ve

kayma adimina baglhdir.

Evrisim ve havuzlama katmanlar: tekrarl: olarak bir araya getirilerek hiyerarsik 6znitelik
haritalar1 olusturulur. Resim 3.1°de goriildiigii iizere her bir katman bir dncekinden daha
karmasik sekilleri ifade edebilmektedir [70]. Goriintii siniflandirma amaci ile egitilen bir
evrisimsel sinir aginda evrisim ve havuzlama katmanlarini tam bagli siniflandiric1 katman
veya katmanlar takip eder. Egitim siirecinde tiim ag geri besleme ile egitilerek tim

Oznitelik haritalarinin agirliklar: giincellenir [69].
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Katman 1 Katman 2 Katman 3 Katman 4 Katman 5

Resim 3.1. Bir evrisimsel sinir aginin farkli katmanlardaki 6znitelik haritalar

3.5. Tekrarlayan Sinir Aglar:

Evrisimsel sinir aglar1 verideki yerel iliskili hiyerarsik Ozniteliklerin ¢ikarilmasinda
etkilidir. Ancak bazi uygulamalarda veriyi sadece uzamsal boyutu {izerinden
degerlendirmek ve siniflandirma yapmak yeterli olmayacaktir. Videonun tek bir karesinden
hareketin yoniinii ¢gtkarmak miimkiin olmayacagi gibi, ciimle i¢indeki bir kelimenin tahmin

edilebilmesi i¢in dncesi ve sonrasindaki kelimelerin de bilinmesi gereklidir.

Tekrarlayan sinir aglar1 (TSA) (Recurrent Neural Networks - RNN), konusma veya zaman
serileri gibi sirali veriler tizerinde etkili bir sekilde ¢alisabilen sinir agi mimarileridir. Her
katmanda bagimsiz iglemler yapilan ileri beslemeli yapay sinir aglarindan farkli olarak,
tekrarlayan sinir aglarinda katman icinde bir bilgi aligverisi vardir. Tekrarlayan sinir
aglarinda, bir katmanin ¢iktisi, bir sonraki girdi ile birlikte yeniden ayni katmana girdi
olarak aktarilir. Bu sayede, agdaki gizli katman, ge¢mis tiim veri noktalar1 arasindaki
iligkiyi tutan bir durum vektoriine sahip olmaktadir [69]. Bu durum, tekrarlayan sinir

aglarina zaman siral verideki iligkileri bagarili bir sekilde modelleme 6zelligi verir.

X = (Xg, ..., X7t ), seklinde verilmis siral1 bir veri igin standart bir TSA’da sakli durum
vektorii dizisi h = (hy, . . ., ht ) ve ¢ikt1 vektorii dizisiy = (Y1, . .., Y1), t =1 den T’ye

kadar agagidaki esitlikler araciligi ile hesaplanir.
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ht = 6 (Wxnh Xt+Whh he-1 + bn) (3.4)
V= 0 (Why ht+ by) (35)

Es. 3.4 ve Es. 3.5°de w ifadeleri agirliklari, b ifadeleri esik vektorlerini ve 6 ise aktivasyon

fonksiyonlarini temsil eder.
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Sekil 3.6. Bir tekrarlayan sinir aginin genisletilmesi sonucu ortak agirliklarin gosterimi

Bir TSA’nin tekrarli islemleri zaman boyutunda genisletilerek gorsellestirildiginde Sekil
3.6’daki gibi bir yap1 elde edilir. Bu nedenle tekrarlayan sinir aglar1 ortak agirliklart
paylasan ¢ok derin ileri beslemeli bir ag olarak degerlendirilebilirler [63, 69]. Sekildeki W,

V ve U agirliklar katmanlar arasinda paylasilan ortak agirliklari ifade etmektedir.

Tekrarlayan sinir aglarinin ileri beslemeli aglara gdre avantajlarindan birisi ortak
agirhiklarin -~ kullanomi ve  bu  sayede hesaplamalarda ge¢mis  verileri de
degerlendirebilmesidir [63]. Aym1 zamanda birgok tekrarlayan sinir agi, degisken
uzunluktaki girdi boyutlari ile de galisabilir [64]. TSA’larin avantajlarindan bir digeri girdi

boyutu degisse de model parametrelerinin sayisinin sabit kalmasidir.

Tekrarlayan sinir aglar girdi ve ¢ikt1 tiirlerine gore farkli mimarilerde olusturulabilirler
[72]. Ornegin diziden diziye (sequence-to-sequence) tekrarli sinir aglari girdi olarak bir
dizi alip ¢ikt1 olarak da bir dizi sunarlar. Bu tiirdeki aglar, dogal dil isleme ¢aligmalarinda
siklikla kullanilir ve verilen bir yarim ciimlenin tamamlanmasini veya ciimle igerisindeki

bosluklarin doldurulmasini saglayabilirler.
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Girdi olarak bir dizi sunulup son ¢ikt1 disindaki diger ¢iktilar géz ardi edilerek diziden
vektore (sequence-to-vector) bir tekrarli sinir agi mimarisi de olusturulabilir. Bu sayede

ornegin girdi olarak alinan bir metin sonucunda ¢ikt1 olarak metindeki duygu belirlenebilir.

Resim yazisi olusturma (image captioning) uygulamalarinda ise tekrarlayan sinir agina
girdi olarak bir vektor (goriintil) tekrarli olarak verilir. Cikt1 olarak ise goriintiideki olay1

ifade eden bir metin alinir. Bu tip bir mimari ise vektérden diziye (vector-to-sequence)

tekrarlayan sinir agina 6rnektir.

Tekrarlayan sinir aglarinin bir tiirevi de kodlayici-¢éziicii (encoder-decoder) aglaridir. Bu

aglarda, oncelikle diziden vektore bir ag (encoder) yardimi ile dizi seklindeki girdilerin
vektorle ifadesi saglanir. Ardindan elde edilen vektor bir vektorden diziye aga (decoder)
aktarilarak vektoriin farkli bir dizi seklinde ifadesi gergeklestirilebilir. Burada doniisiimiin
ciktis1 girdi olarak verilen bir metin i¢in baska bir dildeki g¢evirisi olabilecegi gibi, video
seklindeki bir girdi i¢in videodaki olup biteni anlatan metinler de olabilir. Kodlayici-
¢oziici mimarileri, girdi-¢ikt1 iliskisi bakimindan diziden diziye mimariye benzemekle
birlikte birgok uygulamada bu mimariden daha yiiksek performans sunmaktadir [72]. Girdi
ve ¢iktilar bakimindan gesitli TSA mimarileri Sekil 3.7°de sunulmustur.

¥i ¥2 ¥3 Ya ¥s ¥s

Xy X5 X3 Xy Xs X Xs X3 X4 X5
A B

Yiio Y2 ¥z Y4 Ys Y3 Ye Y

X X X2

C D

Sekil 3.7. Cesitli TSA mimarileri A: diziden diziye, B: diziden vektore, C: Vektoérden
diziye, D: Kodlayic1 ¢oziicii

TSA’larda ortak agirliklar kullanilarak uzun dénemli iligkileri modellemek hedeflenmistir.
Teorik olarak bu miimkiin olsa da, egitim esnasinda, Ozellikle ¢ok uzun sirali veriler

kullanildiginda geri beslemede hesaplanan gradyanlarin giderek biiylidiigi ve sistigi
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(exploding gradients problem) veya zamanla sifira yaklasarak kayboldugu (vanishing
gradients problem) goriilmiistiir [69]. Bu durum verideki uzun siireli bagimliliklarin tespit

edilmesinin 6niline gegmektedir.

TSA’larin egitiminde goriilen sorunlart ¢6zmek ve daha uzun sirali verileri isleyebilmek
icin gelistirilen yontemlerden en bilineni Uzun-Kisa Siireli Bellek (UKSB) (Long Short
Term Memory - LSTM) modelleridir [73]. UKSB mimarisinin TSA’lara gore ana katkisi,
durumunu zamanla koruyabilen bir bellek hiicresi ve hiicreye giren ve ¢ikan bilgi akisini

diizenleyen dogrusal olmayan gegit birimlerine (gating units) sahip olmasidir.

L.
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Sekil 3.8. UKSB birimi ve kapilar

UKSB’ler sahip olduklar1 6zellestirilmis hafiza birimleri sayesinde bilgileri daha uzun
stireyle saklayip sirali verideki genis aralikli iligkileri tespit edebilirler. Bir UKSB birimi,
bir hafiza birimi (cell - c), bir girdi kapis1 (input gate - i), ¢cikt1 kapis1 (output gate - o) ve
bir unutma kapisindan (forget gate - f) olusur [52]. Bir UKSB birimi ve kapilar1 Sekil
3.8’de sunulmustur. Verilen bir girdi sonrasinda UKSB igerisinde Es. 3.6 - Es. 3.10’da

verilen hesaplamalar gergeklestirilir.

i = 0;(Wyixe + Wypihe_q + weice_q), (3.6)
fo = 0p(Wypxe +Whphe—y +wepciq), 3.7)
Ce = feCeq + 10 (Wyexy + Wiche_q), (3.8)
0r = Oy (WyoXe + Wyohe_q + Weocy), (3.9)

he = 0.6 (ce), (3.10)
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Esitliklerde, w iki UKSB birimi arasindaki agirliklari, 8 aktivasyon fonksiyonunu, i;, f;,
Ct, 0p Ve h; ise sirasi ile t zamanindaki girdi kapisi, unutma kapisi, hafiza birimi, ¢ikti

kapis1 ve UKSB biriminin ¢iktisini ifade eder.

UKSB’ler kullanilarak giiniimiizde konusma tanima, miizik {iretimi, makine cevirisi,

hareket tanima gibi alanlarda basarili sonuglar elde edilmektedir.
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4. VERI KUMESI VE VERI ONISLEME

Bu boliimde, tez ¢alismasinda kullanilan isaret dili tanima veri kiimesinin Ozellikleri,

Onigleme ve veri artirma islemlerinin detaylari agiklanmistir.

4.1. Veri Kiimesi

Bu tez galismasinda, veri kiimesi olarak BosphorusSign [19] veri kiimesinin ayrik isaretler
iceren bir alt kiimesi kullanilmistir. BosphorusSign veri kiimesi, finans, saglik ve genel
olmak tizere farkli amaglari yerine getirmek icin gelistirilmis ii¢ alt veri kiimesinden

olusmaktadir.

Saglik alt kiimesi, hastaneler ve doktor randevularinda; finans veri kiimesi bankalarda;
genel veri kiimesi ise giinliik isleri yiiriitiirken siklikla kullanilan isaretlerden olusmaktadir.
Isaretlerin belirlenmesinde, isitme engelli bireyler, dil bilimciler ve alan uzmanlarindan
yararlanilmistir. Finans alt kiimesinde 140, saglik alt kiimesinde 301 ve genel alt kiimede
154 sinif bulunmaktadir. Bu tez ¢alismasinda, BosphorusSign veri kiimesinin 154 siniflik

“genel” alt kiimesi kullanilmistir.

Genel veri kiimesi, isitme engelli bireylerin giinlik yasamda daha sik kullandiklart fiil,
isim ve ifadelerden olusmaktadir. Tiim isaretleri igeren liste tez ¢alismasinin sonunda ek
olarak verilmistir. Genel veri kiimesinde toplam 5829 isaret dili videosu bulunmaktadir.
Videolar, sabit bir arka plan 6niinde, stiidyo ortaminda 1920x1080 ¢oziiniirliik ve saniyede

30 kare igerecek sekilde cekilmistir. Kayit cihazi olarak Kinectv2 kullanilmigtir.

Veri kiimesinde her bir isaret 6 isaret¢i tarafindan farkli sayilarda tekrar edilmistir. Ayni
isaretin farkli tekrarlarinda isaretcilerin farkli giysiler giydikleri, farkli sag¢ stilleri
kullandiklar1 da goriilmiistiir. Videolarda, isaretgiler eller yanda olacak sekilde serbest bir
durumdan baslayarak isareti gerceklestirmektedir. Isaretin gdsterimi bittiginde yeniden

serbest duruma doniilerek kayit sonlandirilmistir.
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Veri kiimesini olusturan videolar, her bir isarette en az 29 tekrar icermektedir. Video
uzunluklart ise 2 ile 5 saniye arasinda degisen uzunluklardadir. Videolarin kare sayilarini

ifade eden histogram Sekil 4.1’de verilmistir.

Kullanilan veri kiimesi isaret dili tanima ¢alismalarinda kullanilmak {izere
tasarlandigindan, egitim ve test agsamalarinda kullanilacak kisimlarin belirlenmesi verileri
saglayan Bogazici Universitesi Algisal Zeka Laboratuvari tarafindan yapilmustir. Testlerin
yapilmasi i¢in 4. isaret¢inin videolarinin kullanilmasi, kalan kismin egitim ve dogrulama
icin kullanilmasi veri saglayici tarafindan Onerilmistir. Bu ¢alismadaki tiim deneylerin

egitim ve test agamalar1 veri saglayicinin bu 6nerileri dogrultusunda gergeklestirilmistir.
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Sekil 4.1. Videolardaki kare sayilarini ifade eden histogram

4.2. Veri Onisleme ve Veri Artirma

Veri Onisleme, verinin makine 6grenmesi modeline girdi olarak sunulabilmesi i¢in verinin
temizlenmesi, boyutunun degistirilmesi, renk doniisiimii yapilmasi, kirpilmasi, 6znitelik
mithendisligi gibi siirecleri ifade eder. Evrisimsel sinir aglari, belirli bir girdi boyutu ile
caligir. Bunu saglamak i¢in de ¢alismalarda, veri setinde bulunan goriintiiler iizerinde veri

Onisleme iglemleri yiirtitiliir.
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Derin 6grenme modelleri, fazla sayidaki model parametreleri nedeni ile asir1 6grenmeye
(overfitting) misaittirler. Bunun Oniine gegmek igin biiylik miktarlarda veri ile birlikte
seyreltme (dropout) [74] ve yigin normalizasyonu (batch normalization) [75] gibi

diizenleme (regularization) teknikleri kullanilir.

Bir¢ok durumda, biiyiik miktarda veri toplamak ve bunlari islemek miimkiin olmayabilir.
Omegin saglik alaninda, verinin temin edilebilmesi igin yiiksek maliyetli cihazlarmn
calistirilmasi, elde edilen 6rneklerin doktorlar veya radyoloji uzmanlarinca incelenmesi ve
etiketlenmesi gerekir. Maliyetlerin yan1 sira nadir goriilen hastaliklarda veri saglayacak
hastalarin bulunmasi, hasta mahremiyeti gibi sorunlarla da karsilasilabilir. Bu gibi ¢ok
sayida Ornek toplamanin miimkiin olmadigi durumlarda veri artirma ydntemlerine
bagvurulur. Veri artirma, veri kiimesindeki ornekler {izerinde 6rnegin simnif etiketini
farklilagtirmayacak degisikliklere gidilerek, modelin egitiminde kullanilacak 6rnek

sayisinin artirtlmasi iglemini ifade eder [35].

Bir goriintii siniflandirma uygulamasi gergek diinya kullaniminda, kamera agisi,
1siklandirma, kamera kalitesi, nesnenin bagka nesnelerce kapatilmasi, farkli arka planlar,
kamera uzakligi gibi bircok farkli problemi asabilmelidir. Ancak makine G&grenmesi
yonteminde kullanilacak verinin toplanmasi esnasinda tiim bu durumlar dikkate alinmamis
olabilir. Veri artirma yardimu ile gercek diinyada goriilebilecek farkli senaryolar yapay

olarak veri kiimesine dahil edilebilir.

[44]’de aragtirmacilar, veri artirma sayesinde veri kiimesi biyiikligiini 2048 katina
cikardiklarini, bu sayede modelde degisiklige gidilmeden asir1 G6grenmenin Oniine

gecilebildigini ifade etmislerdir.

4.2.1. Resimlerde veri artirma yontemleri

Derin 6grenme ile goriintii siniflandirma galismalarinda resimler {izerinde basit morfolojik
diizenlemeler ile yapilan veri artirma siklikla kullanilan bir yontemdir. Statik goriintiilerde,
kaydirma (shift), dondiirme (rotate), yamultma (shear), yakinlastirma (zoom), g¢evirme
(flip), renk yogunlugunu ve parlakligi degistirme gibi islemler kolayca ve yiiksek

hesaplama maliyeti gerektirmeden yapilabilir.
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Resim 4.1. Resimler iizerinde yapilan veri artirma 6rnekleri

Statik goriintiiler iizerinde yapilmis derin 6grenme ¢alismalari incelendiginde goriintiiye
giiriiltii ekleme, karincalandirma, bulaniklastirma, renkleri ters c¢evirme, yamultma,
rastgele bolge karartma, renk uzayr doniisimleri gibi goriintii isleme yontemlerinin
kullanildign da  goriilmiistiir. Ornek bir goriintii iizerinde veri artirmmi teknikleri

uygulanmasi ile elde edilen sonuglar Resim 4.1°de verilmistir.

Calismalarda daha ileri veri artirma yontemi olarak derin 6grenme mimarileri kullanilarak
yapay veriler olusturma yoluna gidildigi de gorilmistiir. [76]’de bir derin 6grenme
mimarisi olan c¢ekismeli tretici aglar (Generative Adversarial Networks - GAN)
kullanilarak olusturulan goriintiiler duygu tespiti amaci ile kullanilmis ve bu goriintiilerin

dogruluga %5-%10 arasinda olumlu etki gosterdigi ifade edilmistir.

Bazi uygulama alanlarinda verinin yapay olarak olusturulmasi daha kolay olabilir. [77] de
arastirmacilar, bilgisayar destekli tasarim yontemleri kullanarak iirettikleri veriyi nesne
tespiti amaci ile kullanmiglardir. Bilgisayar destekli tasarim yardimi ile nesneyi
goriintiiniin  istenen bir noktasina farkli agilar ve farkli arka planlar kullanarak
yerlestirebildikleri i¢in ayrica bir etiketlemeye ihtiya¢ kalmadigini ifade etmislerdir.
Calisma sonucunda yapay veriler ile farkli alanlardan gelen gergek resimlere gore daha iyi
sonuglar elde ettiklerini, nesne tanima uygulamalarinda eger yeni bir etiket smifi

eklenecekse bu yontemin daha zahmetsiz oldugunu belirtmislerdir [77].



43

4.2.2. Videolarda veri artirma yontemleri

RGB kameralar ile elde edilen statik goriintiilerde veri, goriintiiniin genislik ve yiiksekligi
olmak tiizere 2 boyutla ifade edilir. Bu 2 boyutlu veri, ¢calismalarda uzamsal (spatial) veri
olarak adlandirilmaktadir. Ancak videolarda verinin 3. boyutu olarak zaman boyutu da

vardir. Videodaki karelerin zamanla degisimi, videonun zamansal verisini olusturur.

2 boyutlu statik goriintiilerde kullanilan uzamsal veri artirma yontemleri videolar iizerinde
de kullanilabilir. Video iizerinde uzamsal veri artirma yontemleri uygulanirken dikkat
edilmesi gereken bir durum, kaydirma, yaklasma, dondiirme agist gibi veri artirma
parametrelerinin videonun tiim karelerinde esit olmas1 gerektigidir. Ornegin videonun ilk
karesinde 10 derecelik bir a¢1 ile dondiirme islemi yapilmis ise sonraki karelerde de ayni
ac1 ile dondiiriilmesi, bir kaydirma veya yakinlastirma islemi yapilmigsa yine aym
degerlerle yapilmasi gerekir. Aksi durumda, videodaki zamansal veri kaybolacak veya

bozulacaktir.

Hareket tanima gibi bazi uygulamalarda videolardaki uzamsal veri artirim yontemlerinin
secimi daha 6zenli yapilmalidir. Bu gibi ¢aligsmalarda yon belirten hareketlerde goriintiiniin
cevrilmesi veya dondiiriilmesi hareketin anlamini degistirebilir. Ornegin sola kaydirma
isaretini yatayda ters ¢evirdiginizde isaret saga kaydirma olarak degisecektir. Bu durumda

isaretin etiketini degistirmek gerekebilir.

Videolarda, uzamsal veri artiriminin yani sira, videonun zamansal verisi lizerinde de
degisiklikler yaparak veri artinmina gidilebilir. Videonun saniyedeki kare hizinin
degistirilmesi, zaman boyutu iizerinde kirpmaya gidilmesi, karelerin tekrar edilmesi gibi

islemler videoda zamansal veri artirma yontemlerindendir.

Isaret dili calismalarinda veri artirma konusunda en sik karsilasilan veri artirma yontemleri
kirpma ve zamansal ornekleme olarak ifade edilmistir [29]. Bu tez ¢alismasinda videoda
uzamsal veri artirma yontemi olarak goriintiiniin kaydirilmas: ve dondiiriilmesi, zamansal
veri artirma yontemi olarak da kareler iizerinde esit aralikli Ornekleme yontemi

kullanilmastir.
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Kullanilan veri kiimesindeki videolar incelendiginde bazi1 isaretgilerin kamera
goriintlisiiniin tam ortasinda olmadigi goriilmiistiir. Veri artirma Oncesinde uzamsal veri
kayb1 olmamasi agisindan isaret¢i videonun tam ortasinda olacak sekilde kirpmalar
yapilmasi hedeflenmistir. Bunun saglanabilmesi i¢in isaret¢inin video karesinin neresinde
oldugunun belirlenmesi gereklidir. Bu tez ¢alismasinda isaret¢inin video goriintiisiindeki

konumunun belirlenmesi i¢in YOLO nesne tanima algoritmasi kullanilmistir.

YOLO, nesne tanima isini bir regresyon problemi olarak ele alan bir derin 6grenme
algoritmasidir [78]. Verilen goriintii lizerinde nesne tanima, ¢evreleyen kutu belirleme ve
nesne sinifin1 belirleme islemlerini tek bir taramada yapabilir. Cevre belirleme ve
siniflandirma islemini ugtan uca tek seferde yapabildigi icin diger nesne tanima
uygulamalarina gore daha hizlidir. 53 tanesi nesne algilama 53 tanesi siniflandirmada

kullanilmak tizere toplamda 106 katmandan olugmaktadir.

Veri kiimesindeki videolarda isaretginin gériintiideki konumunu bulmak i¢in COCO veri
kiimesi iizerinde onceden egitilmis YOLOvV3 modeli kullanilmistir. Bu veri kiimesi ile
egitilmis model, 80 farkli nesneyi taniyabilmektedir. Bu nesne siniflar1 arasinda kisi
(person) sinifi bulundugundan yeniden egitmeye gerek goriilmemis, onceden egitilmis

agirliklar ile devam edilmistir.

Isaretcilerin video karesindeki konumunun bulunmasi igin tiim karelerde nesne tanima
yapilmasma gerek goriilmemistir. Isaretciler videolarda konum degistirmedikleri ve
kamera hareket etmedigi i¢in videonun sadece ilk karelerinde YOLO ile nesne tanima
yapilmis ve isaret¢inin bu karedeki konumu tespit edilmis ve kaydedilmistir. Bu esnada,
veri kiimesinde kirpilmamis videolar veya isaret barindirmayan videolar gibi bazi

problemli 6rnekler oldugu goriilmiis ve problemli 6rnekler veri kiimesinden ¢ikarilmistir.

Isaretcinin video Karesindeki konumu tespit edildikten sonra uzamsal veri artirma
yapilmistir. YOLO ile tespit edilen isaret¢inin videonun tam ortasinda, saginda ve solunda
olacag: sekilde video kareleri kirpilmistir. Yapilan bir diger uzamsal veri artirma sekli de
belli ag1 ile déndiirme islemidir. Isaret¢inin resim karesinin ortasinda oldugu goriintii 10’ar
derecelik acilarla saat yoniinde ve saat yOniiniin tersine dondiiriilmiis ve uzamsal veri
artirma islemleri sonrasinda toplamda 5 video elde edilmistir. Uzamsal veri artirma sonucu

olusan goriintiiler Resim 4.2’de verilmistir.
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Resim 4.2. Videonun ilk karesinden (A) YOLO ile isaret¢i konumunun bulunmasi (B) ve
uzamsal veri artirimi sonrasi olusan kareler (C)

Yapilan uzamsal veri artirma sonrasinda elde edilen 5 farkli video goriintiisiinden zamansal
veri artirma metotlar1 ile de veri artirma gergeklestirilmistir. Zamansal veri artirma igin
videolardan esit aralikli olarak belirli sayida kare alinarak ornekleme yoluna gidilmistir.
Belirlenen orneklem biiytikliigline bagli olarak zamansal ve uzamsal veri artirma
sonrasinda bir ham isaret dili videosundan elde edilen Ornek sayist 40’a kadar
cikabilmektedir. Bu nedenle veri artirmanin yeterli oldugu diistiniilmiis ve daha karmasik

veri artirma yontemlerine bagvurulmamastir.

Isaret dili tanima calismalarinda bir videodan alinan kare sayilarinda cesitli degerler
kullanildig1  goriilmiistiir. Bu tez ¢aligmasi kapsaminda oOrneklem kare sayist ve
biytikliigliniin isaret dili tanima basarimina etkisini incelemek i¢in bir dizi deney
yiriitillmiistiir. Hiperparametre olarak degerlendirilen kare sayist ve boyutlari ile ilgili

deneyler Boliim 5.1°de verilmistir.






5. DENEYSEL BULGULAR

47

Bu tez ¢alismasinda derin 6grenme yardimiyla isaret dili tanima deneyleri ti¢ baslik altinda

gerceklestirilmistir.

e Ik grup deneyler, isaret dili tanima amaci ile kullanilacak videolardan alinacak

orneklemlerdeki kare sayilar1 ve boyutlari ile ilgilidir. Bu deneylerde Onigleme

parametreleri belirlenmistir.

e 2. grup deneyler, 1. grup deneylerde en yiiksek dogrulugu veren parametreler

kullanilarak farkli derin 6grenme modellerinin isaret dili tanima basarimini

belirlemek iizere yliriitiilmiistiir.

e 3. grup deneylerde ise birden fazla veri kipi (data modality) isaret dili tanima amaci

ile kullanilmis ve isaret dilindeki ¢esitli kanallar1 ifade eden verilerin tanima

bagarimina etkisi degerlendirilmistir.

Deneylerin bagarim degerlendirme oOlgiitii olarak siniflandirma dogrulugu (accuracy)

dikkate alinmistir. Bunun yani sira bazi modellerin siniflandirma sonuglarinda kesinlik

(precision), duyarlilik (sensitivity) ve fl-skorlari da verilmistir. Ayrica veri kiimesinin

egitimi sonrasinda test asamasinda elde edilen karmasiklik matrisleri (confusion matrix)

verilerek sonuglar gorsellestirilmistir. Cizelge 5.1’deki gibi verilen ikili karmasiklik matrisi

icin dogruluk, kesinlik, duyarlilik ve fl-skorlarinin hesaplamasi Es. 5.1 - Es. 5.4’de

verilmistir.

Cizelge 5.1. ikili bir karmasiklik matrisi

Gergekte Olan

Pozitif Negatif
Tahmin Edilen | Pozitif | Dogru Pozitif (TP) | Yanlis Pozitif (FP)
Negatif | Yanls Negatif (FN) | Dogru Negatif (TN)
dogruluk = SLSEL
TP+TN+FP+FN
kesinlik = ——

TP + FP

(5.1)

(5.2)



48

P
TP + FN

duyarlhilik = (5.3)

kesinlik x duyarlilik
1-skoru = 2 x ——————— A4
f skoru * kesinlik+duyarhilik (5 )

5.1. Veri Artirma Deneyleri ve Bulgular

Isaret dili tanima ¢alismalarinda, videolar1 hem kare sayilarinin fazlalig1 ve degiskenligi,
hem de goriintiiniin boyutlar1 nedeni ile bir 6nislemeden gegirmeden evrigimsel sinir agina
girdi olarak vermek miimkiin olmamaktadir. Bu nedenle videolardan sabit kare sayisi ve
goriintii  boyutlarinda  6rneklemler alinmaktadir. Isaret dili tanima calismalar
incelendiginde derin 6grenme kullanilan ¢alismalarda bir isaret dili videosundan 6rneklem

olarak alinan kare sayisinin 9 [14] ile 64 [12] arasinda degistigi goriilmustiir.

Birgok isaret dili tamima ¢aligmasinda veri artirma siirecinin nasil yiiriitiildiigline
deginilmemistir. Isaret dili tanima calismalar1 incelendiginde veri artirma siireci ve
parametrelerinin tanima basarimina etkilerini inceleyen bir ¢alismaya rastlanmamustir [29].
Bu nedenle bu ¢alismada oncelikle farkli kare sayilar1 ve boyutlari ile deneyler yiiriitiilerek
isaret dili tanima basarimina etkilerinin incelenmesi ve veri kiimesine en uygun degerlerin

belirlenmesi hedeflenmistir.

Videodan alinacak oOrneklemdeki kare sayisinin videonun Onisleme oOncesindeki kare
sayisindan az oldugu durumlarda esit araliklarla veya ardisik kareler alinabilir. Isaret dili
videolarinda videonun rastgele bir noktasindan baglayarak ardisik karelerin alinmasi bir
isaretin gosteriminin tamamini i¢eremeyebilir. Bu nedenle videolardan esit araliklarla
kareler alinarak videonun tiimiinii ifade edecek sekilde bir 6rneklem alma isaret dili tanima

icin daha uygundur.

Ozellikle son yillardaki biiyiik hafizaya sahip donanimlarla birlikte yiiksek kare sayilarinda
girdiler isaret dili tanima sistemlerine verilebilmektedir. Bu durumda veri kiimesindeki
isaret dili videolarmin timi yeterli kare sayisim1 barindirmayabilir. Eger bir videoda,
orneklem sayisinca kare bulunmuyor ise; ilk ve/veya son kareler tekrar ettirilerek yeterli
kare sayisina erisilmesi [12] veya son kareden sonra ilk kareye doniilerek videonun tekrar

ettirilmesi [56] gibi yontemlere bagvurulabilir.
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Videolarin isaret dili tanima sistemine girdi olarak verilmesindeki bir diger parametre de
kare boyutlaridir. Piksel cinsinden ifade edilen kare boyutlar1 igin derin Ogrenme
modellerinde genellikle esit genislik ve yiikseklik degerleri tercih edilmektedir. Ilk derin
ogrenme modellerinden bu yana 224 piksel genislik ve yiiksekliginde goriintiiler siklikla

kullanilmaktadir [12, 44, 51].

Kameralar yardimi ile toplanan goriintiiler, derin Ogrenme modelinin girdi olarak
alabilecegi oOlgiilerden biiylik oldugundan, uygulamanin amacina gore farkli sekillerde
boyut kiigiiltme iglemi yapilabilir. Calismalarda; goriintii belirli bir boyuta kiigiiltiildiikten
sonra (6r: 256*256) bu goriintiiden rastgele 224*224 boyutlarinda bir alan kirpilmasi [56]
veya resmin en kiiciik boyutu 224 piksel olacak sekilde kiigtiltiilerek ortada kalan kare

alanin kirpilmasi [33] gibi boyutlandirma yontemlerinin kullanildigr goriilmistiir.

Birgok derin 6grenme modelinde, kare sayist ve boyutlar1 arttikca modelin islem
karmasiklig1 artmakta, egitim siiresi uzamakta ve modelin parametre sayis1 artmaktadir. Bu
nedenle ¢ok sayida karenin birlikte girdi olarak verildigi modellerde ¢ok biiyiikk boyutlu
goriintiilerin - kullanilmasi donanim kapasitelerinin yetersizligi nedeni ile miimkiin
olmamistir. Bunun sonucu olarak da derin 6grenme kullanilan ilk isaret dili tanima

calismalarinda 64 piksel gibi kiigiik kare boyutlari tercih edilmistir [33].

Kare boyutlar1 kiigiildiik¢e goriintiideki detaylar kaybolmakta ve 6zellikle isaret dili tanima
caligmalarinda parmak sekillerinin anlasilmasi giiglesmektedir. Bu nedenle hem parmak
isaretlerinin anlagilabilecegi kadar detayli, hem de derin 6grenme modelinin igleyebilecegi
Olciilerde girdiler belirlenmesi 6nemlidir. Bu ¢alismada, 8, 12, 16, 20 ve 32 kare sayilari;
128, 196 ve 224 piksel boyutlarinda video 6rneklemleri ile deneyler yiiriitiilerek eldeki veri
kiimesinde isaret dili tanmima i¢in kullanilacak en uygun parametrelerin belirlenmesi

hedeflenmistir.

Deneyler icin her bir kare sayis1 parametresi i¢in farkli goriintii boyutlar1 ile veri artirma
gerceklestirilmistir. Ornegin, 8 kare sayisi icin 128, 196 ve 224 piksellik dlgeklendirmeler
sonucunda 8@128x128, 8@196x196, 8@224x224 boyutlarinda drneklerden olusan 3 veri
kiimesi elde edilmistir. 8@128x128 ifadesinde; 8 orneklemde secilen kare sayisini, 128

degerleri ise secilen karenin piksel tiiriinden genislik ve yiliksekligini ifade etmektedir. Bu
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dogrultuda, elde edilen veri setlerinin kare sayilari, genislik ve yiikseklikleri ile veri

artirma sonrasinda elde edilen 6rneklem sayilar1 Cizelge 5.2°de sunulmustur.

Cizelge 5.2. Orneklem boyutlar1 ve 6nisleme sonrasinda elde edilen sayilart

Orneklem Ifadesi | Kare Sayis1 | Kare Genislik ve Yiiksekligi | Orneklem Sayisi
8@128x128 8 128 31645
8@196x196 8 196 31645
8@224x224 8 224 31645
12@128x128 12 128 20610
12@196x196 12 196 20610
12@224x224 12 224 20610
16@128x128 16 128 15095
16@196x196 16 196 15095
16@224x224 16 224 15095
20@128x128 20 128 11765
20@196x196 20 196 11765
20@224x224 20 224 11765
32@128x128 32 128 6845
32@196x196 32 196 6845
32@224x224 32 224 6845

Ik grup deneylerde ¢ok sayida parametre ile deneyler yiiriitiileceginden, verinin tamamu ile
modellerin egitimi uzun siirmektedir. Bu nedenle, bu deneylerde veri kiimesinden rastgele
secilmis 15 smiflik bir alt kiime kullanilmistir. Bu alt kiimedeki siniflar ve veri artirimi

oncesinde siniflar bazinda video 6rnek sayilar1 Cizelge 5.3’de sunulmustur.

Cizelge 5.3. Test verisindeki siniflar ve 6rnek sayilari

Sinif Numarasi Sinif Etiketi Ornek Sayisi
10 Ag¢mak 30
101 Bir hafta sonra 31
108 Bitmek 61
123 Bulmak 32
137 Cekmek 60
142 Cevirmek 61
176 Dokmek 30
204 Emekli olmak 30
215 Erken 32
248 Gondermek 63
262 Hafta 33
303 Insallah 65
357 Kasinmak 30
363 Kazanmak 32
51 Ay 32
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Videolarda uzamsal veri kadar zamansal veri de 6nem arz etmektedir. Ozellikle isaret dili
tanima gibi, tek bir karedeki uzamsal veriden baglamin anlasilamayacagi uygulamalarda,
zamansal verinin 6nemi daha biiyiiktiir. Ancak, statik goriintiiler iizerinde yapilan 2
boyutlu evrisim ve havuzlama islemleri ile videodaki zamansal verinin modellenmesi
miimkiin olmamaktadir. 2 boyutlu video kareleri ilizerinde yapilan 2 boyutlu evrisim
sonrasinda yine 2 boyutlu bir 6znitelik haritasi elde edilmekte ve zamansal veri hi¢ hesaba
katilamamaktadir. Bunu saglayabilmek i¢in 3 boyutlu evrisim yapan modeller 6nerilmistir.

2 ve 3 boyutlu evrisim islemleri Sekil 5.1’de verilmistir.

k k
H - —> H ~d<L E —>

Cikt1 Nitelik Haritasi I Cikn Nitelik Haritasi
w w

2 Bovutlu Evrigim 3 Bovutlu Evrigim
Sekil 5.1. Iki ve {i¢ boyutlu evrigim iglemleri

3 boyutlu evrisim ile video karesindeki zamansal veri ile birlikte, evrisim filtresinin
derinligi kadar sonraki karelerdeki veriler de birlikte degerlendirilebilmektedir. Bu sayede
hem filtrenin bulundugu piksellerdeki uzamsal iliskiler, hem de bu piksellerin zamanla
olan degisimlerindeki zamansal iliskiler modellenebilmektedir. Bu katmanlarin sonrasinda
gelen havuzlama katmanlari yardimi ile havuzlama islemi de 3 boyutlu olarak
gerceklestirilmekte ve zamansal veri tam bagli katmanlara kadar kaybolmadan

aktarilabilmektedir [55, 79].

Bu tez calismasinda yiiriitiilen 1. grup deneyler i¢in C3D [55] modelini temel alan bir
modelden faydalanilmistir. C3D modeli Facebook yapay zeka laboratuvari biinyesinde
gelistirilmis, 3 boyutlu evrisim ve havuzlama katmanlar1 kullanarak hizli ve etkili sekilde
uzam-zamansal 6znitelik haritalar1 ¢ikarmaya imkan tantyan bir derin 6grenme modelidir.
Cikarilan Oznitelik haritalar1 yardimi ile hem karelerdeki goriintiilerin hem de kareler

arasindaki degisimlerin basaril bir sekilde modellenebildigi ifade edilmistir.

C3D modelinin dezavantajlarindan biri olarak, verilen girdi biiyiikliigiine gére parametre
sayisinin artmast gosterilebilir. Bu durum hem islem karmasikliginin artmasi ve dolayist ile

egitim siirecinin uzamasina, hem egitim sonrasinda elde edilen modelin sabit diskte
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kapladigi alanin artmasina neden olmaktadir. Farkli girdi Olgiileri ile gergeklestirilen
deneylerde, modelin parametre sayisinin 8.170.255 (8@128x128) ile 71.215.887
(32@224x224) arasinda; tek bir dongiiliik egitimin 320 ile 790 saniye arasinda; egitim
sonrasindaki agirliklarin sabit diskteki boyutunun da 255 MB ile 877 MB arasinda

PN

degistigi gorilmustiir.

8@128x128 ol¢iilerinde video Ornekler alan bir C3D modelinin katmanlar1 ve her bir
katmandaki agirlik sayilar1 Cizelge 5.4’de verilmistir. Egitimlerde AMD Ryzen 2600
islemci, 32 GB bellek, Nvidia Titan XP GIB donanimlarina sahip bir kisisel bilgisayar
kullanilmis ve egitimler 100 dongili boyunca devam ettirilmistir. Modelin gelistirilmesinde
Python dilinden ve Keras-Tensorflow kiitiiphanesinden yararlanilmigtir. Egitim sonrasi,
model yapis1 ve agirliklar1 dondurularak daha sonra tekrar kullanilmak {izere

kaydedilmistir.

Cizelge 5.4. 1. grup deneylerde kullanilan C3D modelinin katmanlari

Katman Adi (Tiirii) Cikt1 Boyutu Agirlik Sayist
Input(Input) (None, 12, 128, 128, 3) 0
conv3d_1 (Conv3D) (None, 12, 128, 128, 32) 2.624
conv3d_2 (Conv3D) (None, 12, 128, 128, 32) 27.680
max_pooling3d_1 (MaxPooling3D)  (None, 6, 64, 64, 32) 0
conv3d_3 (Conv3D) (None, 6, 64, 64, 32) 27.680
conv3d_4 (Conv3D) (None, 6, 64, 64, 64) 55.360
max_pooling3d_2 (MaxPooling3D)  (None, 3, 32, 32, 64) 0
conv3d_5 (Conv3D) (None, 3, 32, 32, 64) 110.656
max_pooling3d_3 (MaxPooling3D) (None, 1, 11, 11, 64) 0
dropout_1 (Dropout) (None, 1, 11, 11, 64) 0
flatten_1 (Flatten) (None, 7.744) 0
dense_1 (Dense) (None, 1.024) 7.930.880
dropout_2 (Dropout) (None, 1.024) 0
dense_2 (Dense) (None, 15) 15.375
Toplam Agirlik Sayisi: 8.170.255
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Egitimler sonrasinda her bir model, Boliim 4.1’de agiklanan test senaryosu ile dogruluk
degerlendirmesinden gecirilmistir. Deneyler sonucunda farkli 6rneklem boyutlar ile elde

edilen dogruluk oranlar1 Cizelge 5.5’de verilmistir.

Cizelge 5.5. Deneyler sonucunda elde edilen dogruluk oranlari

I?:rr;%/etresi Top 1 Dogruluk Top 3 Dogruluk Top 5 Dogruluk
8@128x128 73,35 92,71 96,88
8@196x196 75,86 94,61 97,83
8@224x224 75,98 93,65 97,42
12@128x128 82,03 96,25 99,16
12@196x196 82,53 95,64 98,02
12@224x224 78,14 94,50 98,36
16@128x128 76,95 94,67 97,88
16@196x196 81,14 95,47 98,35
16@224x224 78,81 94,12 97,02
20@128x128 77,62 95,47 98,65
20@196x196 82,80 96,01 98,59
20@224x224 81,67 95,36 97,73
32@128x128 88,31 98,59 99,71
32@196x196 83,45 94,67 97,28
32@224x224 83,64 94,85 96,82

Rastgele agirliklar ile baslanip, ayn1 6grenme parametreleri ile yapilan egitimler sonucunda
en yiiksek dogruluk oraninin 32 kare sayisinda 128 piksel boyutlarindaki orneklemler ile

elde edildigi goriilmiistiir.

Esit kare sayilarinda farkli piksel boyutlari ile elde edilen sonuglar incelendiginde kare
boyutlar1 ile dogruluk arasinda anlamli bir bagint1 gériilememistir. Esit kare boyutlarinda
ise, kare sayisi arttikca dogruluk oraninin da genelde arttigr goriilmistiir. Bu durum, Sekil

5.2’de sunulmustur.
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Sekil 5.2: Kare sayis1 - dogruluk grafigi

Deneylerde en yiiksek dogruluk veren parametreler olan 32@128x128 ile yapilan egitim ve
dogrulama siiresince modelin dogruluk ve kayiplarinin degisimini gésteren grafik Sekil

5.3’de sunulmustur.

— Egitim Dogrulugu
—— Dogrulama Dogrulugu
25 —— Egitim Kayb1
Dogrulama Kaybi

20

Dogruluk

10

05

0.0

0 0 a0 w0 B0
Dongii

Sekil 5.3. Deneyler sonucunda en yiiksek dogruluk veren parametrelerin egitim ve
dogrulama siireci

32@128x128 parametreleriyle egitim siireci sonrasinda model, 15 smiflik test verisinde
%88,31 dogruluk ile siniflandirma gergeklestirebilmektedir. Modelin egitim sonrasindaki
test asamasinda elde edilen kesinlik, duyarlilik oranlari ve fl-skorlar1 Cizelge 5.6’da;

siniflandirmanin karmasiklik matrisi Sekil 5.4’de sunulmustur.



Cizelge 5.6. En yiiksek dogruluk veren modelin siniflandirma sonuglari

Sinif Kesinlik Duyarlilik F1-Skoru
10 1 0,9 0,95
101 0,53 0,89 0,66
108 0,89 0,83 0,86
123 0,85 1 0,92
137 0,86 0,98 0,92
142 0,89 0,89 0,89
176 0,93 0,98 0,96
204 1 1 1
215 0,97 0,78 0,87
248 0,94 1 0,97
262 0,58 0,2 0,3
303 1 1 1
357 1 0,9 0,95
363 0,75 0,72 0,73
51 1 0,92 0,96
Dogruluk 0,88

55
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Sekil 5.4. Deneyler sonucunda en yiiksek dogruluk veren modelin karmasiklik matrisi

Veri parametreleri ile ilgili olarak yapilan 1. grup deneyler sonucunda en yiiksek dogruluk
veren 32@]128x128 parametreleri ile 154 smiflik tim veri kiimesi Onislemeden
gecirilmistir. Deneylerde kullanilan ayni egitim parametreleri ile 154 smiflik veri
egitildiginde %98 egitim dogruluguna erisildiginde test dogrulugunun %66,14 oldugu
gorililmiigtiir. Bu noktada C3D modelinin eksik 6grenme gergeklestirdigi goriildiigiinden
giincel hareket tanima ¢aligmalarinda kullanilan daha karmasik modeller tizerinde deneyler

yiiriitiilmesi kararlastirilmistir.

5.2. Cesitli Derin Ogrenme Modelleri ile Gergeklestirilen Deneyler ve Bulgular

Bu calismada, veri artirma hiperparametrelerinin belirlenmesi amaci ile yapilmis 1. grup
deneyler sonrasinda C3D derin 6grenme modeli 15 siiflik veri kiimesi yerine 154 smiflik

tim veri kiimesi ile yeniden egitilmistir. Boliim 4.1°de agiklanan veri bdlme senaryosu ile
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yapilan egitim sonrasinda, modelin egitim veri kiimesinde %98 dogruluk sundugu ancak
test veri kiimesinde %66,14 dogruluk verebildigi gorilmistiir. Bu durum, modelin eksik
ogrendigi ve genelleme yeteneginin yetersizligi olarak yorumlandigi icin, farkli derin
ogrenme modelleri kullanilarak basarimin artirllmasi amaci ile 2. grup deneyler

gergeklestirilmistir.

Yapilan 2. grup deneylerde, 1. grup deneylerde kullanilan C3D modelinin yani sira aksiyon

tanima icin gelistirilmis ve isaret dili tanima calismalarinda da yiiksek basarim sundugu

ifade edilen [12] Inception3D (I13D) [56] ve 3DResnet [57] modelleri kullanilmistir.

Isaret dili tanima caligmalari, ama¢ ve uygulama adimlari bakimindan hareket tanima
caligmalarina benzerlik gosterir. Hareket tanima alaninda kullanilan derin &grenme
modellerinin siklikla isaret dili tanima i¢in de kullanildigi goriilmektedir. Inception [46]
derin 6grenme modeli, statik goriintiilerin siniflandirilmas1 amaci ile Google arastirmacilari
tarafindan gelistirilmis ve yliksek basar1 elde etmistir. Hareket tanima ¢alismalari
incelendiginde 3 boyutlu evrisim yapan 13D modelinin karsilagtirmalarda kullanildig:
goriilmistiir. 13D, resim smiflandirma i¢in kullanilan Inception modelindeki 2 boyutlu
evrisim ve havuzlama katmanlariin filtre boyutlar1 ayni olacak sekilde 3 boyutlu evrigim
katmanlar1 ile degistirilmis seklidir. Sekil 5.5°de model mimarisi verilmis, evrisim
katmanlar1 mavi (E), havuzlama katmanlar1 gri (H), modele 6zgii Inception birimleri ise

turuncu (1) renkle (harfleriyle) gésterilmistir.

VIDEO GIRDI
7x7x7 Conv.
B
]

Inception (i

ﬁ

II/_\* —
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H
IxlIx1
Inception [ SONUC Conv.
Inception [ Baglama —
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v

Inception (@i

Inception I

jas]

Sekil 5.5. 13D model mimarisi



58

Modelde yer alan Inception birimlerinde, dnceki katmandan alinan girdiler farkli filtre
boyutlarina sahip 4 farkli evrisim igleminden gegirilir. Her bir evrisim isleminin ¢iktist
baglanarak (concatenation) birimin ¢iktisi elde edilir. Inception birimleri sayesinde asiri

O0grenmenin azaltilmasi ve daha az islem karmasiklig1 hedeflenmistir.

Hareket tanima g¢alismalarinda karsilasilan bir diger model de Resnet [80] modelinden
esinlenilerek gelistirilmis olan 3DResnet [57] modelidir. I3D’de oldugu gibi bu modelde
de 2 boyutlu evrisim ve havuzlama katmanlari aymi filtre boyutlarina sahip 3 boyutlu
evrisim katmanlar ile degistirilmistir. Resnet modellerinde katman girdisini bir sonraki
katmana aktaran kisayol baglantilar (shortcut connections) bulunur. Sekil 5.6’da gosterilen
bu kisayol baglantilar sayesinde modelin sonraki katmanlarindan ilk katmanlara gradyan

akis1 saglanarak ¢ok derin modeller egitilebilir [57].

Evrisim Katmam

Yigin Normalizasyon & ReLU Kisayol Baglantisi

Evrisim Katmam

Sekil 5.6. Resnet modelinde kisayol baglantilar

Resnet modelinin, igerdigi katman sayilarina gore isimlendirilmis Resnet-18, Resnet-50
gibi ¢esitleri bulunmaktadir. Tez ¢alismasinin 2. grup deneylerinde, daha ¢ok tercih edilen
3DResNet-50 modeli kullanilmistir.

2. grup deneylerde yiiriitiilen bir diger deney sekli de daha oOnce egitilmis modeller
tizerinden transfer 6grenme yonteminin kullanilmasidir. Transfer 6grenme, bir modelin
egitimine farkli bir veri setinde elde edilmis agirliklart kullanarak baslamak ve bu sayede

eski egitimden yararlanmak olarak 6zetlenebilir.

Transfer 6grenme li¢ sekilde gergeklestirilebilir. Bunlardan ilki (i), daha 6nce farkli bir veri
tizerinde egitilmis model agirliklarini kullanarak yeni veride darbogaz dznitelik (bottleneck
feature) c¢ikarmak ve sonrasinda darbogaz Oznitelikler iizerinden siniflandirma

gerceklestirmektir.
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Bir diger transfer 6grenme seklinde (ii), model agirliklari yiiklendikten sonra 6znitelik
cikaran katmanlardaki agirliklar dondurulur, sonda yer alan siniflandirict katmanlar silinir
ve yerine yeni veriye uygun siniflandirici katmanlar eklenir. Bu sayede c¢ikarilmis
oznitelikler korunur. Ogrenme, sadece sondaki smiflandirici katmanda gerceklestiginden
daha hizli sonuglandirilabilir. Ancak oznitelik ¢ikarict katmanlardaki agirliklar sabit
kalacagindan sonradan egitilecek verinin baglam olarak ilk veriye benzer olmasi beklenir.
Aksi halde yeni veriye 6zgili ayrintilar 68renilemeyecektir. Bunu asmak i¢in Oznitelik
cikaric1 katmanlarin agirliklari dondurulmadan egitim tiim model parametreleri iizerinde
gerceklestirilebilir. Bu durumda agirlik giincellemeleri tiim katmanlarda yapilacagindan

egitim daha yavas olmaktadir.

Derin 6grenmede karsilasilan transfer 6grenme yontemlerinin bir digeri de (iii) asamali
olarak katmanlarin egitilmesidir. Bunun i¢in model agirliklar1 yiiklenir ve agirliklar
dondurulur. Sondaki siniflandirict katmanlar yerine yeni veriye uygun siniflandirict
katmanlar eklenir. Egitim bu haliyle bir siire gergeklestirilir. Ogrenme hiz1 yavasladiginda

geriye dogru diger katmanlar asamali olarak egitilmeye baslanir.

Tez ¢alisgmasimin bu asamasindaki deneylerde, 13D modelinin Kinetics [81] veri kiimesi
iizerinde hareket tanima amaci ile egitilmis agirliklarina ulasilabilmistir. Transfer
ogrenmenin igaret dili tanmimaya katkisin1 degerlendirmek amaci ile bu agirliklar

kullanilarak egitim gergeklestirilmistir.

2. grup deneyler 15 smflik veri kiimesi lizerinde ve 1. grup deneylerde en yliksek
dogrulugu veren 32 karelik dérneklemlerle gergeklestirilmistir. Goriintii boyutu olarak da 1.
grup deneylerde en yiiksek dogruluk elde edilen 128x128 6Slgiilerinin yani sira caligmalarda
siklikla tercih edilen ve transfer 6grenmede kullanilacak modelin girdi boyutu olan

224x224 piksel olgiileri de kullanilmigtir.

Transfer O6grenme ic¢in oncelikle 13D modelinin Kinetics veri kiimesinde egitilmis
agirliklart yiiklenmis, siniflandirici kismi olan son katmanlari silinmis ve 15 siiflik veri
kiimesinin smif sayisina uygun olacak sekilde yeni bir smiflandirici katman eklenmistir.
Elde edilen modelin simiflandirict dncesindeki katmanlardaki agirliklar dondurularak 5

dongii siiresince sadece Yyeni eklenen smiflandirici katman egitilmistir. Ardindan,
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agirliklart dondurulmus olan evrisim katmanlart da egitilebilir hale getirilerek 10 dongi
daha egitim devam ettirilmistir. Transfer 6grenme kullanilarak, 32@224x224 girdi
oOlgiilerinde yapilan egitim siiresince modelin dogruluk degisimi Sekil 5.7°de verilmistir.
Tim model agirliklarinin egitilmeye baslandigi 5. dongli sonrasinda egitim ve test

dogrulugunun hizli bir sekilde arttig1 goriilebilir.
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Sekil 5.7. Transfer 6grenme yoluyla deney veri kiimesinde yapilan egitimin dogruluk orani
degisimi

Farkli egitim parametreleri ve modeller kullanilarak yapilan egitimlerde 15 smiflik veri

kiimesinde elde edilen sonuglar Cizelge 5.7’ de sunulmustur.

Cizelge 5.7. Ikinci grup deneylerde test verisindeki sonuglar

Model Adi Kullanilan Parametreler Agirlik Sayist % Dogruluk
C3D 32@128x128 24.029.967 88,31
C3D 32@224x224 71.215.887 83,64
13D 32@128x128 12.309.919 92,76
13D 32@224x224 12.309.919 93,08
3DResnet-50 | 32@128x128 46.294.031 91,30
3DResnet-50 | 32@224x224 46.294.031 89,53
I3D Transfer | 32@128x128 12.309.919 88,41
I3D Transfer | 32@224x224 12.309.919 91,68
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Deney sonuglarindan goriilecegi iizere transfer 6grenme yonteminin egitim siiresini bir

miktar kisaltmak disinda dogruluga kayda deger bir etkisi olmamustir.

Cesitli derin 6grenme modelleri ile yapilan 2. grup deneyler sonucunda en yiiksek
dogrulugun 32@224x224 goriintii parametreleri ile rastgele agirliklarla baslatilarak egitilen
I3D modelinde elde edildigi goriilmiistiir. 13D modeli iki farkli girdi boyutunda da hem 1.
deney grubunda kullanilan C3D modelinden hem de 3DResnet-50 modelinden daha
yiliksek basarim elde etmistir. 13D modelinin avantajlarindan bir digeri de kullanilan {i¢
model igerisinde en az agirliga sahip olmasi ve girdi boyutu arttikca agirlik sayisinin

degismemesidir.

En yiiksek dogrulugu veren 13D modelinin test verisi tizerindeki siniflandirma sonucunu
gosteren t-SNE gorsellestirmesi Sekil 5.8’de verilmistir. Sekilde goriilecegi iizere “hafta”
ve “bir hafta sonra” gibi gosteriminde kiiglik farkliliklar olan bazi simiflar disinda

smiflandiricinin isaretler arasindaki ayrimi basaril bir sekilde yapabilmektedir.

Acmak
Bulmak
Erken
Kazanmak
Gondermek
Cevirmek
Kasinmak
insallah
Bitmek

Bir Hafta Sonra
Cekmek

Ay

Dékmek
Emekli Olmak
Hafta

Sekil 5.8. 15 smiflik test verisinde I3D modeli ile ¢ikarilan &zniteliklerin t-SNE
gorsellestirmesi
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15 smiflik veri kiimesindeki deneylerin ardindan, deneylerin tiim veri kiimesi {lizerinde
devam ettirilmesi ve basarimlarin 154 smif {izerinde de benzer sekilde olup olmadiginin
incelenmesi i¢in tiim veri kiimesi ile egitimler gergeklestirilmistir. Bu egitimlerde 13D
modeli transfer 6grenme yoluyla ve rastgele agirliklarla 32@128x128 ve 32@224x224
girdi boyutlarinda egitilmistir. Sonuglar referans olmasit bakimindan 1. grup deneyler

sonrasinda tiim veri lizerinde egitilen C3D modeli ile karsilastirilmistir.

1. grup deneylerde kullanilan C3D modeli tiim veri kiimesi iizerinde yaklasik 80 dongii
stiresince egitilmistir. I3D modelleri ise, rastgele agirliklar ile baslatildiklarinda 10 dongi
stiresince, transfer 6grenme yoluyla egitildiklerinde ise 5 dongli sadece siniflandirma
katmanlari, sonraki 5 dongii tiim katmanlar olacak sekilde toplamda 10 dongii
egitilmislerdir. Egitimler sonucunda elde edilen dogruluklar Cizelge 5.8’de verilmistir.
Sonuglardan goriilecegi tizere 13D modelinin dogruluklar1 C3D modelinden her egitimde

daha ytiksektir.

Cizelge 5.8. Tiim veri kiimesi tizerinde yapilan egitimlerin sonuglari

Model Adi Girdi Boyutu % Dogruluk
C3D 12@128x128 66,14
13D 32@128x128 82,28
13D 32@224x224 84,34
I3D Transfer 32@128x128 80,56
I3D Transfer 32@224x224 86,75

154 smiflik tiim veri kiimesi ile yapilan egitimlerin sonucunda en yiiksek dogruluk,
Kinetics veri kiimesi ile 6n egitimi yapilmis 13D modelinden transfer 6grenme yontemi ile
yeniden egitilmis model ile elde edilmistir. Bu egitimde 32@?224x224 boyutlarindaki
girdiler kullanilmigtir. Tiim veri kiimesinde 224 piksel dlgiilerindeki girdi iki egitimde de
daha yiiksek dogruluk sunmustur. 154 smiflik veri kiimesinin egitiminde modelin egitim
stirecinin grafigi Sekil 5.9’da ve test asamasi sonucunda elde edilen karmasiklik matrisi

Sekil 5.10°da verilmistir.
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Sekil 5.9. I3D modelinin transfer 6grenme yontemi ile egitim siireci

Karmasiklik Matrisi
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Sekil 5.10. 13D modelinin 154 siiflik veri kiimesindeki karmasiklik matrisi
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5.3. Cesitli Veri Tipleri ile Deneyler ve Bulgular

Tek basina RGB verileri kullanan isaret dili tanima ¢alismalarinda derin 6grenme ile
yiiksek basarimlar elde edilebilmektedir. Ancak literatiirdeki ¢alismalarda birden ¢ok veri
kipi (data modality) birlikte kullanildiginda isaret dili tanima basariminin daha da
artirllabildigi ifade edilmistir. Bunun igin ¢esitli veri kiplerinden ayr1 akislarda 6znitelik
cikarimi gergeklestirilir. Her bir akista veri Kipine uygun Oznitelik ¢ikarim yontemleri
kullanilabilir. Farkli akislarda ¢ikarilan Oznitelikler, bir noktada birlestirilerek (fusion)

Oznitelik ¢ikarimina devam edilir veya siiflandiriciya aktarilir.

Isaret dili tanima ¢alismalarinda veri Kipleri standart RGB goriintiiler ile birlikte, derinlik
goriintiileri, optik akis, eklem verisi olabilir. Bunun yani sira, bir veri Kipinde birden fazla
veri akis1 kullanilarak da ¢ok akish calismalar yapilabilir. Ormegin beden RGB goriintiisii
ile birlikte eller takip edilerek olusturulan video goriintiileri ikinci bir akista

degerlendirilebilir.

Isaret dili tanima konusunda yapilan giincel birgok calisma ¢ok Kipli (multimodal) olarak
yiritilmektedir. Bu nedenle bu tez calismasinda oncelikle ¢esitli veri kiplerinin tek
baslarina basarimlarin1  degerlendiren deneyler yiiriitiilmiis ardindan veri kipleri
birlestirilerek en yiiksek basarimi veren veri kipleri ve akiglarini belirleme yoluna

gidilmistir.

5.3.1. Cok veri kipli isaret dili tanéima ¢alismalari

Isaret dili tanmima ve hareket tanima konusunda yakin zamandaki ¢alismalarda RGB
gorlintiilerin yan1 sira optik akis, derinlik, kizilotesi, eklem verisi gibi birden ¢ok veri
Kipinin birlikte kullanildig1 gorilmiistiir. Bu veri Kiplerinin bir kismi tek baslarina da
yiiksek basarim sunabilirler. Ancak veri Kipleri birlikte kullanildiklarinda isaret dili tanima

basarimi daha da artmaktadir [82].

Cok kipli bir¢ok calismada, optik akis, RGB verilerden kolayca ¢ikarilabildigi ve ilave
algilayicilara ihtiya¢ duyulmadigr igin siklikla tercih edilmistir. Optik akis i¢in videodaki
ardisik kareler incelenerek piksellerin yer degisimi lizerinden hareketin yonii ve hizi

cikarilabilir [47]. Bu sayede videodaki zamansal veri farkli bir sekilde ifade
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edilebilmektedir. Optik akis verisi, piksel gruplart bazinda veya tekil pikseller bazinda
cikarilabilir. Optik akig yonteminin dezavantaji ise hareketli nesne ve arka planin ayni

renkte olmasi durumunda hareketin tespit edilememesidir [47].

Optik akis tespiti, Farneback [83] gibi yontemlerle yapilabilecegi gibi Deepflow [84],
Flownet [85] gibi derin 6grenme modelleri ile de yapilabilmektedir. Optik akis verisinden
Oznitelik ¢ikarimi, yapilan Onislemeye bagli olarak evrisimsel sinir aglar ile veya

UKSB’ler ile gerceklestirilebilir.

Cui, Liu ve Zhang, RGB goriintiiler ve Deepflow ile ¢ikardiklari optik akis verisi ile
stirekli isaret dili tanima {izerine c¢alismuslardir [86]. ESA ile c¢ikardiklar1 uzamsal
Oznitelikleri belirli evrisim katmanlar1 sonrasinda birlestirip ¢ift yonlii UKSB (Bi-LSTM)
ile zamansal modelleme gergeklestirmislerdir. Yavas birlestirme (slow fusion) seklinde
gerceklestirdikleri birlestirme isinin igaretlerin temsilinde daha basarili oldugunu ifade

etmislerdir.

Isaret dili tanimada siklikla kullanilan Kinect kamerast ile birlikte, isaret dili i¢in en yogun
kullanilan veri kipleri RGB ve derinlik olmustur. Derinlik goriintiilleri ortamin
isiklandirmasi gibi durumlardan daha az etkilendigi ve arkaplan giiriiltiisiinden az
etkilendigi i¢in isaret dili tamimada yararli bir veri Kipidir [24, 87]. Derin 6grenme
calismalarinda derinlik verisinden 6znitelik ¢ikarimi i¢in genellikle evrisimsel sinir aglar

tercih edilmistir.

Calismalarda siklikla kullanilan bir diger veri kipi de eklem verisidir. Kinect kamerasi ile
tespit edilen beden eklemlerinin yani sira Leap motion ile tespit edilen el eklemleri de
caligmalarda kullanilmaktadir. Bu cihazlar gibi ekstra donanimlarin kullanilmadig:
durumlarda ise eklem tahmini (pose estimation) yontemi ile RGB goriintiilerden eklem
noktalarinin konumlar1 belirlenebilir [12, 88]. [89] daki arastirmacilar, isaret dili tanimada
kullanilmak tizere el ve kollar1 takip eden bir eklem tahmini sistemi gelistirmislerdir.
Eklem tahmininin dezavantaji, optik akis gibi yontemlere gore islem karmasikliginin daha

fazla olmasidir.

Videonun her bir karesinden elde edilen eklem noktalarinin konumlari1 tek boyutlu bir

diziye donistiriliip farkli video karelerinden elde edilen diziler bir araya getirilerek bu
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konumlar bir zaman serisi haline getirilebilir. Bu durumda bu verinin siniflandirilmasi
UKSB’ler yoluyla gergeklestirilebilir. Literatiirdeki caligsmalarda eklem noktalarinin
birlestirilmesi ile olusturulan bu uzam-zamansal veriden evrisimsel sinir aglari ile 6znitelik

cikarimi yapildigi da gortilmistiir [25].

Derin 6grenme kullanilarak yapilan eklem tahmini yiiksek dogruluk sunmakta ve
uygulama oncesinde elle isaretlemeye gerek duymamaktadir. [90]’da isaret dili tanima
calismalarinda isaret dili tanima basarimini yiikseltmek i¢in kullanilabilecek eklem tahmin
yontemleri degerlendirilmistir. Calismada iki farkli eklem tahmini yontemi kullanarak
sonuglar1 karsilastirilmis ve sonraki g¢alismalarda kullanilmak tizere bir temel model

sunulmustur.

Cok kipli galismalarda kullanilan veri Kipleri kadar, bu verilerin veya veriden ¢ikarilan
ozniteliklerin siniflandiricinin egitimi esnasinda ne sekilde birlestirildigi de onemlidir.
Farkl1 veri Kiplerinin birlestirilmesi, veri temelli, 6znitelik temelli ve siniflandirma sonucu

temelli olarak yapilabilir.

Video verileri 6zelinde incelendiginde veri bazinda yapilan birlestirme, farkli donanimlar
ile ayn1 anda elde edilmis karelerin senkronize edilmesi gerektigi i¢in ugrastirici
olabilmektedir. Ancak oznitelik ve siniflandirma sonucu temelli birlestirmenin aksine bu
yontemde birlestirme sonrasinda 6znitelik ¢ikarimi igin tek bir evrisimsel sinir ag1 yeterli
olmaktadir. Ayn1 zamanda, veri Kipleri birlestirilerek aga verildigi igin farkli veri kipleri
arasindaki piksel temelli iligkiler kolayca tespit edilebilmekte ve Gznitelik ¢ikariminda
kullanilacak evrisimsel modeller iizerinde ¢ok fazla degisiklige gidilmeden siniflandirma

gergeklestirilebilmektedir [82].

Koptikli ve digerleri, RGB ve optik akis veri Kiplerini birlestirmis, bir karenin RGB
kanallarina, onceki 3 kareden ¢ikarilmis optik akislar1 da kanal olarak ekleyerek 2 boyutlu
evrisim gergeklestiren bir evrisimsel sinir agi ile smiflandirma yapmislardir [82].
Gelistirdikleri yontemin sadece RGB ve optik akis kullanarak daha az veri kipi ile daha
yiiksek basarim elde ettiklerini ve birlestirme yontemlerinin derinlik ve kizilotesi gibi veri

kipleri ile de kullanilabilecegini ifade etmislerdir.
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Oznitelik temelli birlestirme, yapildig1 noktaya gore erken, yavas ve geg birlestirme olarak
siiflandirilabilir [50]. Erken birlestirmede, ilk evrisim asamalarindan sonra birlestirme
gerceklestirilir ve birlestirme sonrasinda evrisim katmanlari ile devam edilir. Birlestirme,
evrisim asamalarmin sonunda tam bagli katman 6ncesinde yapilirsa ge¢ birlestirme, birden
fazla evrisim katmaninda yapilirsa yavas birlestirme olarak isimlendirilmistir. Birlestirme
islemi toplama, ortalama veya maksimumu alma seklinde yapilabilecegi gibi baglama

seklinde de yapilabilir.

Siniflandirma sonucu temelinde yapilan birlestirmede, kural tabanli yontemler kullanilarak
farkli veri kiplerinden elde edilen sonuglarin ortalamasi veya maksimumu birlestirmenin
ciktist olarak verilebilir. Bir diger yontem de farkli veri kiplerine ait ¢iktilar1 yeni bir

smiflandirici katmana vererek veri tabanli bir ¢ikt1 elde etmektir [35].

Farkli bir ¢alismada, RGB, optik akis ve kizilotesi goriintiileriyle birlikte tekrarli 3D
evrisimsel ag kullanarak ¢ok Kipli bir hareket tanima uygulamasi gelistirilmistir [87].
Calismada, arastirmacilarin gelistirdikleri veri kiimesinde tek baslarma %57,8 ile %80,3
arasinda dogruluk veren veri Kipleri ¢esitli sekillerde birlestirildiginde, en yiiksek basarim
(%83,8) tiim veri kiplerinin birlikte kullanildig: birlestirmede elde etmislerdir.

[35]’de Kinect ve LMK kullanilarak elde edilen RGB, derinlik ve eklem verilerinden
yararlanan bir isaret dili tanima sistemi Onerilmistir. Calismada, farkli ugtan uca ve ¢ok
adimli birlestirme tekniklerini incelenmis ve en yiiksek basarim arastirmacilarin
gelistirdikleri birlestirme yontemi ile elde edilmistir. Bu birlestirme yonteminde her bir
veri Kipinden ¢ikarilan tekil 6zniteliklerin yan1 sira hepsinden ortak elde edilen 6znitelikler
de kullanilarak geg birlestirme yapilmigtir. Calisma sonucunda ¢ok kipli yontemin tek veri

kipine gore daha yiiksek basarim gosterdigi ifade edilmistir.

Isaret dili tanima calismalarinda, farkli veri Kipi kullaniminin yani sira, eller ve yiizii ayr
akiglarda inceleyen calismalar bulunmaktadir. [47], Kinect tarafindan sunulan eklem
verisindeki bilek ve dirsek konumlarini kullanarak ellerin konumunu tespit etmis ve ellerin
goriintiistinden de Oznitelik ¢ikarilmistir. [86]’da arastirmacilar, beden videolarinin yani
sira, baskin elin konumunu Faster R-CNN [91] nesne tespit modeli ile belirledikten sonra
bu konumun RGB videosunu ve bu videodan ¢ikardiklari optik akisi iki ayri akista

incelemislerdir. Bu sayede isaretlerin daha basarili temsil edilebildigini ifade etmislerdir.
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5.3.2. Cok veri Kipli deneyler i¢in veri onisleme

Isaret dili tanima konusundaki giincel ¢alismalardan da anlasilacag iizere ¢alismalar birden
fazla veri Kipi kullanilarak bagarimin artirilmasina odaklanmistir. Bu nedenle bu tez
calismasinda ¢ok veri Kipi kullanan (¢ok kipli) bir Tiirkge isaret dili tanima modeli
gelistirilmistir. Bunun i¢in RGB video goriintiilerinden miimkiin oldugunca fazla veri Kipi
cikarilarak isaret dili tanima amaglanmistir. Literatiirdeki ¢aligmalar incelendiginde RGB
veriden iskelet ve optik akis veri kiplerinin de ¢ikarildigi goriilmiistiir. Bu tez ¢alismasinda
bu iki veri Kipinin yan1 sira, ham videolarda yiiz ve ellerin takip edilip beden videosundan
kirpilarak daha yiiksek ¢oziiniirliikli el ve yiiz videolar elde edilmistir. Bu sayede isaret

dilinde 6nemli olan iki iletisim kanalini da ayr1 akislarda incelemek miimkiin olmustur.

Bu tez c¢alismasinda, 3. grup deneylerde, ham videolardan uzamsal veri artirimina
gidilmemis, sadece zamansal veri artirimi yapilmistir. Veri artirimi sonrasi elde edilen
videolardan oncelikle eklem tahmini yontemi ile viicudun ve ellerin 2 boyutlu eklem verisi

cikarilmistir. Bu ¢ikarim igin Openpose [92] eklem tahmini kiitiiphanesi kullanilmigtir.

Openpose, evrisimsel katmanlar kullanarak beden, ayaklar, el ve yiiz i¢in 2 ve 3 boyutlu
eklem tahmini yapabilen bir kiitiiphanedir. Genelden 6zele bir yaklasim ile dncelikle beden
eklemleri bulunur ve ardindan beden igin bulunan noktalardan yararlanilarak el
parmaklarinin eklemlerini ve yiizdeki belirli noktalar1 tespit edebilmektedir. Openpose,
beden igin 25, yiiz i¢in 70, her bir el i¢in 21 eklem noktas1 i¢in tahminde bulunabilmektedir
[92]. Bu galismada, beden videosu kullanilarak ¢ikarilan eklem noktalarindan belden
ustteki 15 tanesi, eller i¢in ise tiim eklem noktalar1 kullanilmistir. Openpose her bir
eklemin video tizerindeki konumunu x ve y ekseninde verebilmektedir. Sonrasinda her bir
eklem noktasinin video iizerindeki konumu video genislik ve yiiksekligine bagli olarak

normallestirilmistir.

Yiiksek coziiniirlik ile elde edilen isaret dili tamima videolari, ¢alismalarda modellerin
girdi olarak alabilecegi olgiilere kiiciiltiilmektedir. Bu esnada eller ve ozellikle parmak
sekillerindeki detaylar kaybolmaktadir. Isaret dilinde ellerin sekli ve yiiz mimikleri de
onemli oldugundan her bir elin ve yliziin ayr1 akislarda degerlendirilebilmesi i¢in 3 farkli

video daha olusturulmustur. Bu videolarin olusturulmasinda Openpose ile elde edilen
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eklem noktalarindan yararlanilmigtir. Yiiziin videosunun ¢ikarilmasi igin viicut eklem
verisindeki burun noktasi ¢evresindeki kare sekilli bir alan kirpilmistir. Eller igin ise her bir
el i¢in tespit edilmis olan el eklem noktalarinin orta noktasi hesaplanmis ve bu nokta
merkez olacak sekilde bir kare alan kirpilmistir. Zamansal veri artirirminda, beden videolar1
icin oOnceki deneylerde en yiiksek basarimi sunan 32@224x224 parametreleri
kullanilmistir. Yiiz ve eller i¢in beden videosundaki konumlardan yararlanilarak ham
videolardan ¢ikarilmis her biri 32 karelik videolar elde edilmistir. Yiiz videosu 80x80, eller

ise 60x60 piksel boyutlarinda olacak sekilde 6lgeklendirilmistir.

Optik akis, videolardaki zamansal verinin modellenmesi i¢in hareket ve igaret dili tanima
uygulamalarinda siklikla kullanilmaktadir. Bu tez c¢aligmasinda, Farneback optik akis
algoritmasindan yararlanilarak yogun (dense) optik akis cikarilmistir [83]. Ardindan
cikarilan optik akis verisi pikselin bir sonraki karedeki yoniinii ve uzakligini ifade edecek

sekilde, Sekil 5.11°deki bigimde RGB goriintiiye doniistiirilmiistir.

N
i\
i\
Y

Sekil 5.11. Optik akis renk dontistimii

Beden videolarindan ¢ikarilan optik akis verisi ile birlikte veri onigsleme sonrasinda RGB,
iskelet ve optik akis olmak iizere 3 farkli veri Kipinde 8 veri akisi elde edilmistir. Bu
akislar beden, yiiz ve ellere ait RGB goriintiiler, beden ve her bir el i¢in iskelet verisi ve
optik akis verisidir. Tiim akislarin elde edilmesini saglayan Onisleme asamalar1 Sekil

5.12’de gosterilmistir.
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Sekil 5.12. Onisleme sonrasi elde edilen veriler: a) RGB beden videosu, b) optik akis
videosu, ¢) beden eklem verisi, d) ve e) ellerin eklem verisi, kafa ve eller i¢in
kirpilmis video gortintiileri(f, g ve h)

5.3.3. Veri kiplerinin tek basia degerlendirildigi deneylerde elde edilen bulgular

Onisleme sonucunda elde edilen her bir veri kipinde 6znitelik ¢ikarimi kendi akisinda
gerceklestirilmistir. RGB Kkipindeki veriler 13D ile degerlendirilmis ve uzam-zamansal
Oznitelikler ¢ikarilmistir. Cikarilan eklem verisi, her bir beden karesindeki beden ve ellerin
eklem verisinin karedeki konumunun X ve y tiirlinden ifadesidir. Bu nedenle ayrica
uzamsal Oznitelik ¢ikarimina gerek goriilmemis, zamansal degerlendirme i¢in 2 katmanh
bir UKSB mimarisinden yararlanilmistir. Her bir akisin girdi boyutlar1 ve 6znitelik ¢ikarim
modelleri Sekil 5.13’de verilmistir. Akislar, sekilde verilen modellerle rastgele agirliklarla
baslanarak egitilmistir. RGB ve optik akis verilerinin egitiminde kullanilan 13D modeli 20
dongii siiresince, eklem verilerinin egitiminde kullanilan UKSB modeli 100 dongii

siiresince Adam iyilestiricisi [93] ve 107 6grenme hizi ile egitilmistir.
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Sekil 5.13. Her bir veri Kipindeki akislar ve Oznitelik ¢ikariminda kullanilan derin
mimariler

Isaret dillerinde kullanilan her bir iletisim kanali, isareti anlamada farkli &neme sahiptir.
Veri kiplerinin tek baslaria basarimlarinin degerlendirildigi deneylerde elde edilen isaret
dili tanima sonuglarinda da bunu gérmek miimkiindiir. Veri Onisleme sonrasinda elde
edilen her bir akisin tek basina egitimi sonrasinda 154 smiflik veri kiimesinde

gerceklestirilen test isleminin sonuglart Cizelge 5.9°da verilmistir.

Cizelge 5.9. Her bir akisin tek basina kullanildigi deneylerde siniflandirma basarimi

Veri Kipi Akaslar Ke(il/gl)llk DU)(’;;)';lllk Fl-(%/l:;)ru Do(g(;)u)luk
Beden Video 80 83 79 79,6
Yiiz 28 33 27 29,1
RGB Sol El 27 28 24 27,6
Sag El 46 51 44 45,4
Beden Iskelet 49 52 47 50,6
Eklem Sol El Iskelet 9 10 9 9,6
Sag El iskelet 24 28 23 23,8
Optik Akis Beden Akis 79 81 78 78,5

Cizelge 5.9°da verilen test sonuglar incelendiginde en yiiksek dogrulugun beden RGB
videosu aracilig1 ile elde edildigi goriilmektedir. Yiiz ve sol el birbirine yakin dogruluk
sunarken sag el tek basina kullanmildiginda %45,4 dogrulukla isaret dili tanima

yapilabilmektedir.
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Bazi isaret dili tanima c¢aligmalarinin [25] aksine iskelet verisi tek basina kullanildiginda
isaret dili tanimada yiiksek bagsarim vermemektedir. Bunun nedeni olarak daha genis bir
veri kiimesi kullanilmas1 gosterilebilir. Isaretlerin gdsteriminde yapilan hareketler arasinda
biiyiik farklarin oldugu durumlarda, sadece eklemlere bakilarak tanima gergeklestirilebilir.
Ancak isaretlerin gosteriminde yapilan hareketlerin benzer oldugu, farkliliklarin sadece el
hareketlerinde oldugu durumlarda sadece iskelet verisi yeterli olmayacaktir. 3. grup
deneylerde veri kiplerinin tek baslarina elde ettikleri tanima sonuglar1 incelendiginde,
eklem verilerinin, ayn1 kanaldaki video verisine gore yar1 yariya dogruluk sunabildigi
goriilmiistiir. Bu da iskelet verisinin igaret tanimada tek bagina yeterli olmadigini, farkli

kanallarla birlikte kullanildiginda isaret tanima basarimini artirabilecegini gostermektedir.

Isaret dili tanimada elleri inceleyen ozellikle geleneksel makine dgrenmesi tabanli bircok
calismada, baskin elin isaret i¢in birincil 6nemi olduguna deginilmis ve sadece baskin eli
degerlendirerek isaret tanima gergeklestirilmistir. Ancak 3. grup deneylerde veri kiplerinin
tek baslarina elde ettikleri isaret dili tanima sonuglar1 incelendiginde baskin olmayan sol
elin RGB verisi kullanilarak %27,6 dogruluk elde edildigi goriilmiistiir. Bu durum her ne
kadar sol el isaretin gosteriminde yardimei roliinde olsa da isaret tanima basarimina olumlu

etki sunabilecek veri barindirmakta oldugu yoniinde yorumlanabilir.

Isaret dili tamima g¢aligmalaridaki genel yonelimin gdsterdigi iizere, birden ¢ok veri
kipinin birlikte kullanimi, isaret dili tanima basarimini artirmaktadir. BosphorusSign veri
kiimesinin “genel” alt kiimesi iizerinde yapilan deneylerin sonuglarina gore, Tiirk isaret dili
tanimada, tek basma en yiiksek basarimi veren veri kipleri, siras1 ile; belden iizerinin
kaydedildigi RGB beden videolari, beden videolarindan ¢ikarilmis optik akis verisi ve yine

bel tizeri eklem noktalarindan olusan eklem verisi akisidir.

5.3.4. Veri kiplerinin birlesimleri ile yiiriitiilen deneyler ve bulgular

3. grup deneylerin ilk asamasinda g¢esitli veri kiplerinin tek baslarina elde ettikleri
sonuglardan sonra, bu veri kiplerini ¢esitli sekillerde birlestirerek, birlesimlerin isaret dili
tanima basarimlart degerlendirilmistir. Bu deney grubunda amag, akislar birlestirerek, tek
bagina kullanildiginda en yiiksek dogrulugu veren RGB veri kipindeki beden videosu

akisina gore bagarimi artirmaktir.
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Akiglarin birlestirilmesinde, evrisim esnasinda birlestirme (erken birlestirme - early
fusion), evrisim sonrasi ¢ikarilan Oznitelikleri birlestirme (ge¢ birlestirme — late fusion)
veya smiflandirma sonucunu birlestirme (classification based fusion) gibi farkli yontemler
izlenebilir. Erken ve ge¢ birlestirme mekanizmalari, ugtan uca bir model gelistiriliyorsa
egitim asamasinda gerceklestirilir. Siniflandirma sonucunu birlestirme ise farkli akislarin
egitimi sonrasinda da yapilabilir. Bunun igin egitilmis farkli modellerin siniflandirma
sonucu aliir, ciktilar birlestirilir ve yeni bir smiflandirict katmana aktarilarak ortak

siniflandirma sonucu elde edilir.

Calismanin bu noktasinda, farkli akislardan egitilmis model agirliklari bulundugundan,
siniflandirma sonuglarinda birlestirme yontemi kullanilmistir. Tek basina egitilen her bir
modelden smiflandirma ¢iktist alinmis ve akislardan darbogaz Oznitelikler cikarilmistir.
Sonrasinda darbogaz 6znitelikler baglama yoluyla birlestirilerek 2 tam bagli katmana sahip
bir smiflandiriciya girdi olarak sunulmustur. Akislarin farkli birlesimleri sonucunda test

verisinde elde edilen siniflandirma basarimlari Cizelge 5.10°da verilmistir.

Cizelge 5.10. Akislarin farkl sekillerde birlestirilmesi ile elde edilen siniflandirma

basarimlari
Akiglar (Akis Sayisi) Ke(;t;])llk DU}(fci)l/:)‘;lllk Fl-(%/l;;)ru Do(g;‘/:)l)luk

Beden Video (1) - Baseline Model | 80 83 79 79,6
Video + Iskelet (2) 79 80 77 79

Video + Optik Akis (2) 85 87 84 84,9
Video + Yiiz (2) 81 84 80 81,1
Video + Eller RGB (3) 79 83 78 78,5
Video + Tiim Iskelet Akislar1 (4) | 72 75 70 72,8
Video + Yiiz + Eller (4) 81 86 81 81,2
Video + Iskelet + Optik Akis (3) | 86 88 85 85,9
Sadece Eklem Akislar1 (3) 41 44 40 42,1
Tiim Akislar (8) 86 89 86 85,9
Tiim Akislar — El EKlemleri (6) 88 91 88 88,3

Bir akigin farkli birlestirilmeleri sonucunda dogruluga bazen olumlu bazen olumsuz etkileri
gorilmiistiir. Eklem akis1 6zelinde bakilacak olursa; RGB video ve eklem akislari
birlestirildiginde, iki akis birlikte oldugunda dogrulugun distiigii gortilebilir. Eklem akast,

video ve optik akis ile birlestirildiginde ise sadece video ve optik akisin birlestirildigi
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duruma oranla dogrulukta artis olmustur. Beden iskelet akisi, iki farkli birlestirmenin

birinde dogrulukta %0,5 azalmaya neden olurken, digerinde %1 olumlu katki saglamistir.

Akiaslarim ikili birlestirilmesinde en biiyiik olumlu etkiyi optik akis verisi saglamistir. Optik
akis verisi beden videolar1 ile birlestirildiginde, temel modele gére dogrulukta %4,7’lik

artis elde edilmistir.

Sadece RGB goriintiilerden ibaret olan 4 video akis1 degerlendirildiginde (Beden, eller ve
yiz) dogruluk temel modele gore %?2’ye yakin artis gostermis, tim akislar

birlestirildiginde ise %85,9’luk dogruluga erisilmistir.

Yapilan farkli birlestirme islemlerinin sonucunda, ellerin eklem verisinin birlestirildigi her
akisin dogrulugunu disiirdiigii goriilmiistiir. Bunun sebebinin, Openpose ile elde edilen
iskelet verisinin kapatma (occlusion) nedeni ile parmaklardaki birgok eklemi tespit
edememesi oldugu disiiniilmektedir. Parmaklarin eklem verisi, birlestirildigi akiglarin
dogrulugunu diistirdiigiinden, parmak eklemleri disindaki tiim akislar birlestirilerek en

yiiksek dogruluk veren veri akislari birlesimi elde edilebilmistir.

Isaret dili tanima igin kullanilabilecek veri Kipleri birlestirildiginde en yiiksek dogrulugu
veren akis birlesimi, beden RGB videosu, ellerin RGB videolari, yiiziin RGB videosu,
eklem ve optik akis verileri ile elde edilmistir. 3 veri kipindeki (RGB, optik akis, eklem
tahmini) 6 akisin kullanildig1 bu birlestirmede, dogruluk temel modele gore %8,7 artarak

%88,3 olarak tespit edilmistir.

5.4. Onerilen Cok Kipli Isaret Dili Tanima Modeli ve Bulgular

Isaret dilinde farkli akislar1 birlestirerek yapilan deneylerin sonuglarindan sonra, en yiiksek
dogrulugu veren veri Kiplerini ayn1 anda girdi olarak alacak bir model gelistirilmistir.
Gelistirilen modelde farkli akiglarda ¢ikarilan 6znitelikler bir geg birlestirme mekanizmasi
yardimu ile birlestirilerek ugtan uca isaret dili tanima yapilmistir. Gelistirilen isaret dili
tanima modeli, 3. grup deneylerde en yiiksek dogrulugu veren 3 veri kipindeki 6 akist

kullanmaktadir.
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Onerilen ¢ok kipli model, girdi olarak 3. grup deneylerde kullanilan veri Onisleme
yontemleri sonucunda elde edilen veri Orneklerini almaktadir. Veri Onisleme sonrasinda
RGB ve optik akis veri Kiplerinden 6znitelik ¢ikariminda her bir veri akisi igin farkli bir
I3D modeli, eklem verisinin islenmesinde de sirali veriyi basarili bir sekilde modelledigi
bilinen UKSB’den yararlanilmistir. Cikarilan Oznitelikler smiflandirma Oncesinde geg
birlestirme yontemi ile birlestirilmistir. Bunun igin, her bir akistan ilgili modeller yardimi1
ile 6znitelik haritalar1 ¢ikarilmis ve her bir akistan ¢ikarilan 6znitelikler baglama yoluyla
birlestirilmistir. Birlestirilen Oznitelikler tam baghh katmana aktarilarak sif tespiti
gerceklestirilmistir. Gelistirilen ¢ok kipli isaret dili tanima modelinde veri kipleri, akislar
ve Oznitelik ¢gikarma modelleri

Sekil 5.14’de sunulmustur.
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Sekil 5.14. Gelistirilen gok kipli isaret dili tanima modeli akislar

Modelin egitiminde miimkiin oldugunca, oOnceki deneylerde egitilmis akiglarin
agirliklarindan transfer 6grenme yapilmistir. Bu sayede 6grenmenin daha hizli bir sekilde
sonuglandirilmasit hedeflenmistir. Modelin egitimi Adam iyilestirme algoritmasi ile 10
dongii siiresince 103, ardindan 5 dongii siiresince 10* &grenme hizi parametreleri ile
gerceklestirilmistir. Egitim asamasinda dogruluk ve kaybin (loss) degisimini gdsteren
grafikler

Sekil 5.15’de verilmistir. Egitim asamasi sonrasinda 154 smiflik test verisi tizerinde elde

edilen dogruluk %89,3 olarak tespit edilmistir. Bu sonug, 3. grup deneylerde ayni akislarin
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kullanildigi sonuca gore %1 daha yiiksektir. Bu iyilestirmenin nedeni, deneylerde
kullanilan sonug temelli birlestirmenin aksine, ¢ok verili isaret dili tanima modelinde
Oznitelik temelli yapilan birlestirmedir. Test verisinde yapilan Siniflandirma sonucunda

elde edilen karmasiklik matrisi Sekil 5.16’da sunulmustur.

== Egilim
=—#— Dogrulama

Kayip

== Egitim
0.55 _
== Dogrulama
0.5 0
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15
Déngii Doéngil

(a) (b)
Sekil 5.15. Cok akisli modelin egitim siirecince dogruluk (a) ve kayip (b) degisimi

Siniflandirma sonucu, igaretler bazinda incelendiginde modelin ayirt edemedigi isaretlerin

benzer veya ayni anlama gelen isaretlerden olustugu veya parmaklarin sekillerinde kiigiik

farkliliklar icerdigi goriilmiistiir.
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Gergek Sinif

Tahmin Edilen Séﬂf
Sekil 5.16. Cok akisli modelin karmasiklik matrisi

Isaret tanima sonuglarinda yapilan nitel degerlendirme sonucunda, en ¢ok yanlis taninan
isaretlerin bazilarinin Tirkce konusma dilindeki ayni kelime kokiinden gelen isaretler
oldugu goriilmiistiir. Soru ve sormak, gec ve ge¢ kalmak, az ve biraz isaretleri buna 6rnek
olarak verilebilir. Bir diger yanlis tanima nedeni de bazi isaretlerin birden fazla anlami
olmasidir. Ornegin erkek isareti goriismedeki durumuna gdre gore baba veya ogul

anlaminda olabilmektedir.

Yanlis taninan bazi isaretlerde de ellerin seklinde kiigiik farkliliklar oldugu da goriilmiistiir.
Ornegin emeklemek ve kosmak isaretleri benzer hareketlere sahiptir. Ancak isaretin

yapilmasi esnasinda ellerin sekli farklilik gostermektedir. Onerilen ¢ok kipli isaret dili
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tanima modelinin bu farkliligi tam olarak tespit edemedigi goriilmiistiir. Benzer durum
vermek ile cevap arasinda, yil ile kadin ve kiz arasinda da mevcuttur. Bu isaretler ile ilgili

ornek goriintiiler Sekil 5.17°de verilmistir.

c)

d)

e)

f)

g)

Sekil 5.17. Modelin yanlis siniflandirdig isaretler. Emeklemek (a) ve kosmak (b), Vermek
(c) ve Cevap (d), Y1l (e),Kadin (f) ve Kiz (g) isaretlerinin gosterimi

Onerilen ¢ok kipli isaret dili tanima modelinin basarimi farkli calismalarda elde edilen
sonuclarla karsilastirildiginda, dogrulugun artirilldigr goriilmiistiir. Tiirkge isaret dili igin
gelistirilmis agik bir isaret dili veri kiimesi bulunmamakta, ¢alismalarin biiyiik bir kismi
arastirmacilar  tarafindan olusturulmus kiiciik boyutlu veri setleri iizerinden
gergeklestirilmektedir. Bu nedenle Onerilen ¢ok verili isaret dili tanima sisteminin birebir
karsilastirilmasinda kullanilabilecek ¢ok fazla ¢aligma bulunmamaktadir. BosphorusSign
veri kiimesinin farkli alt kiimelerinin kullanildigi diger ¢alismalarda elde edilen sonuglar

ile bu tez ¢aligmasinda elde edilen sonucun karsilastirmasi Cizelge 5.11°de sunulmustur.
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Cizelge 5.11. BosphorusSign veri kiimesi kullanan ¢alismalarda elde edilen sonuglarla

karsilastirma
Veri Kiimesi Sinif Sayis1 | Dogruluk Calisma
BosphorusSign 10 %96,80 [94]
BosphorusSign “Saglik” 33 %96,67 [95]
BosphorusSign “Genel” 154 %81,58 [96]
BosphorusSign “Genel” 154 %89,3 Bu tez galigmasi

BosphorusSign veri kiimesinin bu tez ¢aligmasinda kullanilan “genel” alt kiimesinde elde
edilen en yiiksek dogruluk orami %81,58 olarak tespit edilmistir [96]. Tez g¢alismasi
stiresince yapilan deneylerde hem sadece RGB veriler kullanilan veri kiimelerinde, hem de

onerilen ¢ok kipli isaret dili tanima sisteminde bu dogruluk oran1 artirilmistir.

Bu tez ¢aligmasi kapsaminda yapilan makale yayininda [97], 6nerilen ¢ok veri kipli isaret
dili tanima modelinin farkli bir veri kiimesinde de en yiiksek basarima olduk¢a yakin bir
dogruluk sunabildigi goriilmiistiir. Arjantin isaret dilinde toplanmis olan LSA64 veri
kiimesi lizerinde yapilan egitimlerde elde edilen sonuglarin karsilastirmasi Cizelge 5.12°de

verilmistir.

Cizelge 5.12. LSA64 veri kiimesinde edilen sonuglarin karsilastirmasi

Veri Kiimesi Veri Kipleri Dogruluk Calisma
RGB, Eklem 998,09 [88]
LSA64 RGB, Eklem 999,91 [98]
RGB, Eklem, Optik Akis | %99,9 Onerilen Model [97]
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6. SONUC VE ONERILER

Bu tez ¢alismasinda, ayrik isaret dili tanima konusunda yapilmis ¢alismalar incelenmis ve
Tiirkge isaret dili tanima amaci ile kullanilabilecek ¢ok Kipli bir isaret dili tanima sistemi
onerilmistir. Isaret dili tamima konusunda yapilmis ge¢mis ve giincel ¢aligmalara yer
verilmis, calismalarda kullanilan yontemler detaylandirilmistir. Hareket ve isaret dili
tanima konusundaki giincel ¢alismalarda siklikla kullanilan derin 6grenme yontemleri ve
veri artirma islemleri detaylandirildiktan sonra gesitli parametrelerle yapilmis deneylerin
sonuclar1 sunulmustur. Isaret dili tanima konusunda basarimi yiikseltmek amaci ile
kullanilan ¢ok kipli yontemler ifade edilmis ve sonug olarak ¢ok kipli bir isaret dili tanima

sistemi Onerilmistir.

Tiirkge isaret dili tanima konusunda yapilmis calismalar genellikle statik goriintiiler
iizerinde, ayrik isaret dili tanima konusundaki calismalar da arastirmacilar tarafindan
gelistirilmis kiiciik veri kiimeleri lizerinde yiiriitiilmiistiir. Bu ¢alismada, Tiirkce isaret dili
tanima konusunda gelistirilmis en biiyiik veri kiimesi olan BosphorusSign veri kiimesinin

giinliik isaretlerden olusan “genel” isimli alt kiimesi kullanilmigtir.

Derin 6grenme metotlart genelleme yapabilmek i¢in biiylik miktarda veriye ihtiyag
duyarlar. Bu nedenle calismada oOncelikle derin 6grenme yontemlerine girdi olarak
verilebilecek 6rneklemlerin Olgiilerini  ifade eden hiperparametreler ile deneyler
yuriitillmiistiir. Literatiirdeki hareket ve isaret dili tanima ¢alismalarinda, 6rneklemlerde 9
ile 64 arasinda degisen kare sayilar1 ve 64 ile 224 piksel arasinda degisen kare boyutlari
kullanildig1  goriilmiistiir. Orneklem boyutlar1 biiyiidilkce modelin parametre sayilari
artabileceginden videodaki isareti tam olarak ifade edecek ancak islem karmasikligini da

cok artirmayacak bir boyut tespit edilmesi 6nemlidir.

Yapilan 1. grup deneylerde oOrneklem biiyiikliigiiniin tespit edilmesi i¢in calismalar
yiiriitiilmiistiir. Bu deneylerde 8 kare sayisindan baglayarak aralikli olarak 32’ye kadar
degisen araliklarla kare sayilar1 denenmistir. Kare sayilar1 arttikca basarimin genellikle
arttig1 goriilmiistiir. 128, 196 ve 224 piksellik kare boyutlarinda yapilan deneylerde ise kare

sayis1 sabitken kare biiylikliigii ile basarim arasinda iliski goriilememistir.
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Hareket tanima ¢alismalarinda veri Kipi olarak RGB videolar kullanilmaktadir. Bu nedenle
isaret dili tanima ¢aligmalarinda hareket tanima alaninda yapilmis ¢aligsmalardan siklikla
yararlanilmaktadir. Bu tez ¢alismasinda da hareket tanima ¢alismalarinda kullanilan derin
o0grenme modellerinden yararlanilarak farkli modellerin isaret dili tanima basarimlari
incelenmistir. 2. grup deneylerde, 1. deney grubunda kullanilan C3D modelinin yani sira
3DResnet ve I3D modellerinden yararlanilmistir. Modellerin isimlerinde yer alan 3D
ifadeleri bu modellerin 3 boyutlu evrisim yapabildiklerini ifade etmektedir. Bu modeller
videolardaki uzamsal bilginin yani sira zaman boyutunun da modellenebilmesi i¢in

gelistirilmislerdir.

Derin 6grenme ¢aligmalarinda transfer 6grenme siklikla kullanilan bir yontemdir. Transfer
ogrenme ile bir veri kiimesinde yapilan egitim sonrasinda elde edilen agirliklar baska bir
calismada kullanilabilir. Bu sayede modellerin genelleme yetenegi artirilabilir ve egitim
daha hizli bir sekilde tamamlanabilir. Yapilan 2. grup deneylerde C3D, 3DResnet ve 13D
modelleri arasinda en yiiksek dogruluk, 13D modelinin transfer 6grenme yontemi ile
egitilmesi sonucunda elde edilmistir. Transfer 6grenmede, Kinetics hareket tanima veri
kiimesinde egitilmis agirliklar kullanilmistir. Bu model sadece RGB video goriintiileri

kullanarak 154 siniflik veri kiimesinde %86,75 dogruluk vermektedir.

Isaret dillerinde isaretler farkli iletisim kanallar1 {izerinden aktarilabilir. Bu kanallar, el
isaretlerinin disinda yiiz ifadeleri ve bedenin hareketleri de olabilmektedir. Bu farklhi
kanallardaki verinin modellenmesi i¢in literatiirdeki ¢alismalarda birden ¢ok veri Kipinin
birlikte kullanildigr isaret dili tanima sistemleri gelistirilmistir. Bu veri Kipleri derinlik,

optik akis, eklem verisi veya birden ¢ok kameradan elde edilmis goriintiiler olabilir.

Isaret dili tanima c¢alismalar incelendiginde optik akis kullanilarak, kisinin hareketlerinin
farkli bir sekilde modellenebilmesi saglanmistir. Optik akis verisi, RGB videolardaki
ardisik kareler incelenerek dogrudan cikarilabilmektedir. Bu ozelligi sayesinde herhangi

bir ekstra donanima gerek kalmadan kolayca hesaplanabilmektedir.

Farkli calismalarda, isaretlerdeki ileri-geri hareketin algilanabilmesi amaci ile derinlik
bilgisi iceren goriintiilerin kullanildig1 goriilmiistiir. Bu veri ayn1 zamanda isaret¢inin arka
plandan ayristirilmasi i¢in de yararlidir. Ancak bu verileri toplamak igin farkl algilayicilar

iceren kameralar gereklidir.
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Derinlik bilgisi sunan Kinect gibi donanimlar ayn1 zamanda kisinin eklem konumlarinin
gorlintiideki yerlerini de verebilmektedirler. Bu sayede kisinin hareketleri farkli bir veri
tiuri ile de modellenebilmektedir. Eklem konumlarinin donanimlar araciligi ile elde
edilemedigi durumlarda, RGB goriintiilerde eklem tahmini (pose estimation) yonteminden
yararlanabilir. Ancak bu yontem ile verinin ¢ikarilmasi hem hesaplama agisindan
maliyetlidir, hem de O6zellikle parmak gibi kapatma goriilen eklem noktalarinin tespiti

konusunda yeterince basarili degildir.

Bu tez calismasi kapsaminda, RGB goriintiiler iizerinden optik akis ve eklem tahmini
yontemleri kullanilarak 3 farkli veri Kipini isleyecek ¢ok Kipli bir model 6nerilmistir. Bu
model bedenin, iki elin ve yiiziin olmak iizere 4 RGB veriyi ve beden videolarindan
cikarilan optik akis verisini 13D ile modellemektedir. Eklem verileri ise UKSB kullanilarak
modellenmistir. 6 farkli veri akis1 kullanan model, 2. grup deneylerde elde edilen agirliklar
iizerinden transfer 6grenme yontemi ile egitilmistir. Egitim sonucunda, 154 smiflik veri
kiimesinde %89,3 dogruluk sunmaktadir. Bu sonug, kullanilan veri kiimesinde elde edilen

en yiikksek dogruluk oranidir.

Cok akislit modelin isaret dili tanima sonuglar1 incelendiginde modelin genellikle yanlis
tespit ettigi isaretlerde li¢ farkli durum goriilmektedir. Bu durumlar, parmak sekilleri
disinda birbirine benzeyen isaretlerin olmasi, ayni kelime kokiinden gelen isaretler ve

birden fazla anlama gelen isaretler olmasidir.

Sonug olarak, bu tez ¢calismasinin Tiirk isaret dili tanima alanina katkilari ti¢ baslik altinda
toplanabilir. ilk olarak isaret dili tanimada kullanilacak video drneklemleri ile ilgili en
uygun hiperparametrelerin tespit edilmesi ve ¢esitli derin 6grenme modellerinin
basarimlarinin degerlendirilmesidir. Calismanin ikinci katkisi, Tiirk isaret dilinde farkli
kanallarin isaret dili basarimina katkilarinin belirlenmesi olmustur. Son olarak da Tiirk
isaret dilindeki en uygun veri akiglarini kullanan ¢ok kipli bir isaret dili tanima sistemi

gelistirilmesidir.

Cesitli dillerde isaret dili tanima {izerine yapilan ¢aligmalar her gecen giin artmaktadir.
Tiirk isaret dilinde de 6zellikle ayrik isaret dili tanima konusunda veri kiimesi hazirlama

caligmalar yiritiilmektedir [99]. Bu veri kiimeleri, isaret dili 6grenimine katki saglayacagi
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gibi Tiirk isaret dili tanima konusundaki ¢aligmalarda basarimlarin karsilastirilabilmesi igin

de bir temel olusturacaktir.

Sonraki c¢alismalarda Tiirk isaret dilinde hazirlanmis olan diger veri kiimelerinde
caligmalar gergeklestirilereck bu calismada elde edilen sonuglari dogrulanabilir. Ayni
zamanda gilincel derin 6grenme modelleri ile calismalar yapilarak ayrik isaret dili tanima
basariminin artirilmasi amagclanabilir. Son olarak bu ¢alismadaki farkli kanallarin isaret dili
tanima basarimina etkileri sadece Tiirk isaret dili 6zelinde gerceklestirilmistir. Ancak diger
isaret dillerinde bu kanallar farkli 6nemlere sahip olabilirler. Bu nedenle diger isaret
dillerinde de ¢aligsmalar yiiriitiilerek ¢esitli kanallarin isaret dili tanima basarimina etkileri

degerlendirilebilir.
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EK-1. Veri kimesindeki simiflar

Sinif Numarasi
5
10
11
14
21
22
23
32
37
40
41
42
50
51
52
56
S7
60
63
79
83
90
93
99
100
101
102
106
108
113

Sinmif Etiketi
Aciklamak
Ac¢mak

Ad

Adres

Akraba

Aksam

Aksam Yemegi
Almak

Anne

Aramak
Aramak(Telefon)
Arkadas
Atlamak

Ay

Ayaga Kalkmak
Az

Baba
Bagirmak
Bakmak
Begenmek
Beklemek
Benzemek
Bikmak
Bilmek

Bir Hafta Once
Bir Hafta Sonra
Bir Sey Degil
Biraz

Bitmek
Bogulmak

Simif Numarasi
117
120
123
130
131
132
133
134
137
138
139
142
145
146
147
149
163
166
171
176
179
182
186
187
188
190
196
202
204
207
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Simif Etiketi
Bosanmak
Bozdurmak
Bulmak
Cagirmak
Calismak
Calmak(Hirsizlik)
Calmak(Miizik)
Carpigsmak
Cekmek

Cep

Cep Telefonu
Cevirmek
Cocuk
Cocuklar

Cok

Cokmek
Devlet
Dinlemek
Disarida
Dokmek
Dokunmak
Donmak
Doévmek
Doéviismek
Durmak
Diismek
E-posta
Emeklemek
Emekli Olmak

Emzirmek



EK-1. (devam) Veri kiimesindeki siniflar

Sinif Numarasi
214
215
219
235
236
238
240
242
243
245
248
249
251
262
274
279
285
287
288
301
303
306
308
312
313
314
317
320
326
327

Siif Etiketi
Erkek
Erken

Ev Adresi
Geg
Gecikmek
Gelmek
Getirmek
Gitmek
Giyinmek
Gizlemek
Gondermek
Gormek
Gostermek
Hafta
Hatirlamak
Hemen
Hissetmek
Icerde
fgmek
Imza
Insallah

Is Adresi
1saret
Isirmak
Isitmak
Isitmek
Istemek
Iyi
Kagmak
Kadin

Simif Numarasi
331
333
348
357
360
363
367
369
370
371
375
381
384
385
396
409
425
437
442
443
444
445
447
448
452
454
455
459
465
468

Sinif Etiketi
Kahvalti
Kalkmak
Kapatmak
Kaginmak
Katlamak
Kazanmak
Kesmek
Kilo Almak
Kilo Vermek
Kimlik

Kiz
Konsantre Olmak
Kosmak
Koti
Kusmak
Masallah
Nasilsin
Numara
Odemek
Oglan

Oglen
Oglen Yemegi
Ogrenmek
Ogretmek
Okul Adresi
Olmak
Olmek

Once
Ortmek
Oturmak
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EK-1. (devam) Veri kiimesindeki siniflar

Sinif Numarasi
469
497
498
502
507
524
543
945
546
547
548
549
553
556
957
564
573

Siif Etiketi
Ozel

Saat

Sabah
Saklamak
Satmak
Simdi
Sonra
Sormak
Soru
Soyad
Soylemek
Soyunmak
Stiikretmek
Susamak
Susmak
Tanimak

Tekrar

Simif Numarasi
574
578
589
590
603
607
614
617
618
619
625
634
635
638
642
647
650

Siif Etiketi
Telefon
Tesekkiir
Unutmak
Usiimek
Var
Vermek
Yakalamak
Yakmak
Yanit
Yapmak
Yas
Yazmak
Yemek

Yil

Yok
Yutmak
Zannetmek

98



) i)y () ) ()

GAZILI OLMAK AVYRICALIKTIR,





