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El hareketleri insan yasaminin bircok alaninda biiyiik rol oynamaktadir. Insanlar iletigim
esnasinda siklikla el hareketlerinden yararlanir. Temelde el hareketlerinden olusan igaret
dili ise diinya niifusunun %5’inden fazlasini olusturan isitme engelli bireyler arasindaki
tek iletisim aracidir. Isaret dili yiiz ifadesi, gdz, kas, dil ve dudak hareketlerinin
beraberindeki el ve kol hareketleriyle olusan bir tiir gorsel dildir. Isaret dili rakam
tanima problemi ise isaret dilinin temelini olusturur. Farkli iilkeler ve hatta zaman
zaman bir lilkenin i¢indeki bolgelerin bile kendi isaret dili vardir. Ancak birkag istisnai
durum disinda isaret dillerinde rakamlar ayni el hareketleri ile aktarilmaktadir. Bu tez
calismasi1 kapsaminda farkli veri setlerindeki goriintiilerin bir araya getirilip 6n isleme
tekniklerinin uygulanmasiyla bu problem icin yeni bir veri setinin olusturulmasi ve
derin 0grenme mimarilerinin kullanilmasiyla isaret dili rakamlarinin siniflandirilmasi
amaglanmistir. Bu amag¢ dogrultusunda 19653 goriintii iceren ve daha 6nce herhangi bir
calismada kullanilmayan bir veri seti olusturulmustur. Ardindan 6nerilen modellerden 3
farkli evrisimli sinir ag1 modeli sunulmustur. Egitilen aglarin test asamasi
gerceklestirilerek performans analizi yapilmistir ve modellerin  basarim oranlari
kiyaslanmistir. Nihai olarak olusturulan modelde egitim veri setinde %100, test veri
setinde ise %99,3 siniflandirma dogrulama basarisi elde edilmistir.

Haziran 2021, 70 Sayfa

Anahtar Kelimeler: Derin 6grenme, isaret dili tanima, el isaretleri tanima, isaret dili
rakam tanima, evrigimli sinir ag1.
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Hand gestures play a big role in many areas of human life. People often make use of
gestures during communication with the others. Sign language, which basically consists
of hand gestures, is the only way of communication between hearing impaired
individuals who consist more than 5% of the world population. Sign language is a kind
of visual language formed by hand and arm movements accompanying facial
expression, eye, eyebrow, tongue and lip movements. The problem of recognition of
digits in sign language forms the basis of sign language. Different countries, and
sometimes even different regions within a country, have their own sign language.
However, except for a few exceptions, numbers in sign languages are transferred with
the same hand gestures. Within the scope of this thesis, it was aimed to create a new
data set for this problem by combining the images in different data sets and applying
pre-processing techniques and to classify the sign language numbers by using deep
learning architectures. For this purpose, a data set containing 19653 images and not
previously used in any study was created. Then, 3 different convolutional neural
network models from the proposed models are presented. Performance analysis was
made by performing the test phase of the trained networks and the models were
compared. In the final model, 100% classification verification success was achieved in
the training data set and 99.3% in the test data set.

June 2021, 70 pages

Key Words: Deep learning, sign language recognition, hand gesture recognition, sign
language digit recognition, convolutional neural network.
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1. GIRIS

El hareketleri, giinlik yasamimizda insanlar arasindaki bilgi aktariminin biiyiik bir
boliimiinii olusturan iletisim kanalidir. El hareketleri insanlarin birbirleriyle iletigim
kurduklarinda dogal etkilesim yoludur ve bu nedenle el hareketleri s6zel olmayan bir
iletisim sekli olarak degerlendirilebilir. El hareketi tanima islemi ise insan eli ile

tanimlanan hareketleri anlama ve siiflandirma islemidir.

El hareketi tanima sisteminin kullanim alanlarindan biri isaret dili tanima
uygulamalaridir. Cogu insan herhangi bir isaret dilini anlamamakta ve genel olarak
isitme engelli insanlar hakkinda ¢ok az sey bilmektedir. Diinyadaki milyonlarca isitme
engelli insanlarin varligi ¢evirmen olmadan isaret dilini metne doniistiiren isaret dili
tanima sistemlerinin gelistirilmesinin 6nemini gostermektedir. Ayn1 zamanda el hareketi
tanima probleminin ¢oziimii kimlik tanima uygulamalar i¢in de olduk¢a 6nemlidir.
Gilinlimiizde evimize, ofisimize girerken belirlenen bir sifrenin girilmesi gerekmektedir.
Ancak Covid-19 salgiinin oldugu bu giinlerde herhangi bir yere temas etmek saglikli
bir durum degildir. Rakamlarin temassiz bir sekilde tanindigi sistemler gilinlimiiz

problemine oldukga faydalidir.

[saret dili, evrensel oldugunu varsayan genel goriisiin aksine yereldir. Her isaret dili
alfabesindeki harfler farkli bir sekilde tanimlanmaktadir. Bazi iilkelerin isaret dili
alfabesi tek el ile statik tiim harfleri tanmimlarken bazi iilkelerde bu harfler iki el
kullanilarak veya dinamik bir sekilde tanimlanmaktadir. Ancak Hint Isaret Dili, Arap
Isaret Dili gibi birkag istisnai durum disindaki isaret dillerindeki rakamlar ayn1 statik el
hareketleriyle aktarilmaktadir. Tez calismasi kapsaminda ¢ogu isaret dili i¢in evrensel
olan isaret dili rakamlarmin derin O6grenme kullanarak  smiflandirilmasi

amaclanmaktadir.

Isaret dili tanima igin sistem mimarileri, girdilerine gore iki ana smifa ayrilabilir.
Birincisi girisini sensor araciligiyla eldivenlerden alan, eldiven verisi tabanli mimaridir.
Bu yaklagimin avantaji yiiksek dogruluga sahip olmasi iken zayif tarafi kullanan kisinin

hareket alanmi siirlamasidir. Ikincisi ise girisini bir kamera ile saglayan gérme temelli



mimaridir. Bu yaklasimin avantaji eldiven verisi tabanli yaklasima gore daha ucuz ve
daha az smirlayici olmasi iken zayif tarafi daha fazla hesaplama giicii tilkketmesidir. Bu

tez ¢alismasinda gérme temelli yaklasim kullanilmaktadir.

Isaret dili veya el hareketi tanima problemi igin calismalarda genellikle tek bir
senaryoda bir veya birden fazla kisi tarafindan gerceklestirilen goriintiileri iceren veri
setleri kullanilmaktadir. Bu goriintiiler genellikle ayn1 arka planda, ayni 1siklandirma ile
el konumunun kameraya olan uzakligi aynmi olacak sekilde olusturulmaktadir. Tez
calismasi kapsaminda farkli veri setlerinden toplanan goriintiilerin bir araya getirilmesi
ile hem g¢esitliligi hem de veri miktarinin artirilmasi, isaret dili tanima problemi igin
yeni, herhangi bir calismada kullanilmayan bir veri setinin olusturulmasi

amaglanmaktadir.

Tez calismas1 kapsaminda olusturulan 10 sinifli veri setinin derin 6grenme yontemi ile
siiflandirilmas: amacglanmaktadir. Derin 6grenme, karmasik problemler i¢in gézlem
yaparak, analiz ederek, o6grenerek ve karar vererek insan beynini taklit eder. Derin
o6grenmenin en 6nemli 6zelligi, 6grenmenin verinin kendisinden yapilmasidir. Probleme
uygun 0Oz nitelikler elle c¢ikarilmak yerine etkili algoritmalar kullanilarak

cikarilmaktadir.

Calismada derin 6grenme mimarileri iginde en ¢ok kullanilan sinir ag1 olan evrisimli
sinir ag1 kullanilmaktadir. Isaret dili rakam tanima problemi igin farkli evrisimli sinir
ag1 modelleri analiz edilmekte ve 6nerilen modellerden analiz ¢iktilarini en iyi temsil

eden 3 model tez ¢alismasinda sunulmaktadir.

Tez ¢aligmasinda izlenen yontemler hakkinda kavramsal bilgiler ve isaret dili hakkinda
genel bilgiler Boliim 2°de, literatiirdeki ¢alismalardan bazilar1 Boliim 3’°te, ¢alisma
kapmasinda olusturulan veri seti ve Onerilen evrisimli sinir ag1 modelleri Boliim 4’te,
Onerilen modellerin analiz edilmesi Boliim 5’te, ¢alisma sonuglarinin yorumlanmasi ve

incelenen ¢alismalarla karsilastirilmast Boliim 6’da verilmistir.



2. KURAMSAL TEMELLER

Teknolojinin gelismesiyle makinelerin insan gibi diistinebilmesi fikri ortaya atilmistir.
Yapay zeka, bir bilgisayarin veya bilgisayar kontroliindeki bir robotun ¢esitli faaliyetleri
zeki canlilara benzer sekilde yerine getirme kabiliyetidir (Copeland 2015). McCulloch
ve Pitts 1943 yilinda sinir aglar1 fikrini ortaya koymuslardir. Hebb 1949 yilinda ilk
kendi kendine 6grenme kuralini 6ne siirmiistiir. 1958 yilinda Rosenblatt tarafindan
denetimli 6grenmenin ilk modeli olarak algilayici (perceptron) onerilmistir (Haykin
2009). Bir¢ok problemin ¢6ziimiinde kullanilan yapay zekaya dayali calismalar
donanimsal yetersizlikten dolayr durma noktasina gelmistir. GPU (Graphics Processing
Unit) ve diger donanimsal gelismeler sayesinde 2000°1i yillarda yapay sinir aglarinin

kullanimi tekrar 6n plana ¢ikmistir (Seker 2017).

Derin 6grenme, yapay zekanin bir alt dali olan makine 6grenmesinin 6zel bir halidir ve
en popiiler yaklagimidir. Derin 6grenme, karmasik problemler icin gozlem yaparak,
analiz ederek, 6grenerek ve karar vererek insan beynini taklit eder. Biiyiikk miktardaki
verileri alarak denetimli veya denetimsiz olarak 6z nitelik ¢ikarma, doniistiirme ve
smiflandirma yeteneklerine sahiptir (Kayaalp ve Siizen 2018). Derin 6grenmenin en
onemli Ozelligi, Ogrenmenin verinin kendisinden yapilmasidir. Probleme uygun
oznitelikler elle ¢ikarilmak yerine etkili algoritmalar kullanilarak ¢ikarilmaktadir. Yani
eski algoritmalar insana bagimli caligmaktayken, derin 6grenme algoritmalari kendi

kendine 6grenebilmektedir (Kizrak ve Bolat 2018).

Derin 6grenme, bircok uygulama alania sahiptir. Dogal dil isleme, goriintii ve video
isleme alanlarinda oldukg¢a fazla kullanilmaktadir ve yiliksek basarim oranlari elde
edilmektedir. Sik kullanilan uygulama alanlar1 disinda ila¢ endiistrisi i¢in ilaglarin
olumsuz sonuglarin tespit edilmesi, uyku kalitesi tahmini, miisteri iligkileri yonetimi,
metin filtreleme, ara¢ otonom sistemleri i¢in multimedya yonetimi, akilli trafik

planlamasi derin 6grenme mimarilerinin kullanildig1 problemlerdir. (Seker 2017)



2.1 Yapay Sinir Aglan

Yapay sinir aglar1 adindan da anlasilabilecegi gibi biyolojik beyin ve sinir sisteminden
ilham alir (Sazli 2006). Beyin olduk¢a karmasik, dogrusal olmayan ve paralel ¢alisan
bir bilgisayar gibidir ve noron olarak bilinen sinir hiicrelerini, bugiin var olan en hizli

bilgisayarlardan oldukc¢a hizli kullanma yetenegine sahiptir (Haykin 2009).

Bilim insanlari, noéronlarin davraniglarint  modelleyerek yapay sinir aglarim
gelistirmislerdir. Sinir hiicresinin basit bir modeli sekil 2.1 ile gosterilmistir. Noronlar
tic temel fonksiyonu gerceklestirmektedir. Bunlar sinyalleri yani bilgiyi almak,

bilgilerin iletilip iletilmeyecegini belirlemek ve sinyalleri hedef hiicrelere iletmektir.

Dentrit
Sinapsis

Soma

AKkson

Sekil 2.1 Sinir hiicresi(néron) yapist (Fountas 2011)

Yapay sinir aglarinin temelini olusturan néron modeli sekil 2.2 ile gosterilmistir.
Burada sinir aginin ii¢ temel unsuru belirlenebilir. Her biri kendi agirlig1 ile karakterize
edilen bir dizi sinaps ilk unsurdur. Burada k ndronuna bagli olan bir j sinapsinin
girisindeki x; sinyali, sinaptik agirhk olan wy; ile carpilir. Ikinci unsur ise
agirliklandirilan giris sinyallerinin toplanmasidir. Son olarak bir noron c¢iktisinin
genliginin sinirlandirilmasi igin aktivasyon fonksiyonunun kullanilmasidir. Sekil 2.2 ile
verilen noéron modeli ayn1 zamanda b, ile gosterilen yanlilik ile aktivasyon fonksiyon

girdisini, pozitif veya negatif olmasina bagli olarak artirilmasini veya azaltilmasini

saglar (Haykin 2009).
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Sekil 2.2 k ile etiketlenen bir néronun dogrusal olmayan modeli

Sekil 2.2 ile gosterilen k néronu igin aktivasyon fonksiyonu girdisi matematiksel olarak

Esitlik (2.1), noron ¢ikisi ise Esitlik (2.2) ile verilir.

Vi = Njeq WijXi + by (2.1)

Vi = @) (2.2)

Burada xy, x5, ..., x,, giris sinyalleri, Wy, Wiy, ..., Wiy, Sinaptik agirliklar, by yanlilik,

¢ (+) aktivasyon fonksiyonu ve y, néronun ¢ikis sinyalidir.

2.1.1 Aktivasyon fonksiyonu

Aktivasyon fonksiyonlari sinir aglarinin ¢ikisini olusturan matematiksel esitliklerdir. Bir
yapay sinir aginda aktivasyon fonksiyonu kullanilmadig1 durumda ¢ikis sinyali dogrusal
bir fonksiyon sonucunda olusturulur. Ancak gergek hayatta goriintii, video, ses ve yazi
gibi karmagik girdiler kullanildigindan dogrusal olmayan durumlarda da sinir aginin
O0grenme yapabilmesi gerekmektedir. Aktivasyon fonksiyonunun kullanimi ile dogrusal
olmayan bir yap1 elde edilir. Ayrica aktivasyon fonksiyonlarinin se¢imi, yapay sinir
aglarinin performansi i¢in énemli bir role sahiptir. Cok katmanli algilayicilar gibi bazi
modeller bu fonksiyonun tiirevinin aliabilir bir fonksiyon olmasini gerektirmektedir.
Bu nedenle kullanilacak aktivasyon fonksiyonunun avantaj ve dezavantajlar
degerlendirilmelidir. Bu boliimde yalnizca en fazla kullanilan aktivasyon

fonksiyonlarmin tanimlart verilmektedir.



Sinir aglarinda siklikla kullanilan dogrusal olmayan aktivasyon fonksiyonlarindan biri

Sigmoid fonksiyonudur ve Esitlik (2.3) ile verilir.

1
1+e™V

o) = (2.3)
Sigmoid fonksiyonu sekil 2.3 ile gosterilmistir (Goodfellow vd. 2016). Gergek bir say1
alarak 0 ile 1 arasinda bir degere doniistiiriir. Bu nedenle ¢ikis olarak bir olasilik degeri

elde edilen modellerde kullanilir. Aynt zamanda bu fonksiyon siireklidir ve tiirevi

alinabilir.

sigmoid(v)
o o
(o] (o0} -

=)
~

o
(N

o
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Sekil 2.3 Sigmoid fonksiyonu

En cok tercih edilen bir diger aktivasyon fonksiyonu hiperbolik tanjant fonksiyonudur
ve Esitlik (2.4) ile verilir.

eV—-e™?

o) = (2.4)

eV+eV
Hiperbolik tanjant fonksiyonu sekil 2.4 ile gosterilmistir. Siirekli ve tiirevi alinabilir
olan hiperbolik tanjant fonksiyonu degerleri -1 ile 1 arasindadir (Sharma 2017). Bu

fonksiyon genellikle iki sinif arasindaki siniflandirma problemlerinde kullanilir.



tanh(v)

10 5 0 5 10
Sekil 2.4 Hiperbolik tanjant fonksiyonu

Gegtigimiz yillarda olduk¢a fazla kullanilmaya baslanan bir diger aktivasyon

fonksiyonu ise ReLU (Rectified Linear Unit) fonksiyonudur ve Esitlik (2.5) ile

tanimlanir.

o ={ "3 (2.5)

ReLU fonksiyonu sekil 2.5 ile gosterilmistir. ReLU fonksiyonunun kullanilmasiyla tiim
noronlar ayn1 anda etkinlestirilmemektedir. Yani bir ndronun yalnizca dogrusal
dontisim ¢iktist sifir oldugunda devre dist birakilmaktadir (Sharma 2017). Sigmoid ve
hiperbolik tanjant fonksiyonlar1 ile karsilastirildiginda o6grenme hizinin arttid

belirlenmistir.
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Sekil 2.5 ReLU fonksiyonu



Coklu smiflandirma problemleri i¢in kullanilan bir diger aktivasyon fonksiyonu ise
Softmax aktivasyon fonksiyonudur. Bu aktivasyon fonksiyonu verilen her bir girdinin
bir sinifa ait olma olasiligin1 gosteren 0 ile 1 arasinda ¢iktilar tretir. Sigmoid
fonksiyonunun genellestirilmis  halidir. Bu aktivasyon fonksiyonu genellikle
siniflandirma islemi yapan yapay sinir aglarinin ¢ikis birimi olarak kullanilir. N sinif
sayis1 olmak iizere girdinin i siifina ait olma olasilig1 Esitlik (2.6) ile hesaplanir.

eVi

pl = _Zj_vzlevj (2.6)

2.1.2 Yapay sinir aginin yapisi

195011 yillarda Rosenblatt tarafindan tiim model sinir aglarinin kaynagi olan algilayici
tanimi yapilmustir (Haykin 2009). Temel olarak degistirilebilir sinaptik agirliklara ve bir

yanlilik degerine sahip tek bir nérondan olusur.

Yapay sinir hiicrelerinin bir araya gelmesiyle yapay sinir ag1 olusturulur. Genel olarak
bir yapay sinir ag1 girdi katmani, ara katmanlar ve ¢ikti katmanindan olusur. Dis
diinyadan girdi katmani ile alinan bilgiler ara katmanlara iletilir. Bu bilgiler ara
katmanlarda islenerek ¢ikti katmanina iletilir. Cikti katmaninda ise ara katmanlardan
gelen bilgiler islenerek girdi bilgisi i¢in iiretilmesi gereken ¢ikti iiretilir. Bir girdi, bir
ara katman ve bir ¢ikti katmanindan olusan yapay sinir ag1 sekil 2.6 ile gosterilmistir.
Bu yapay sinir ag1 iki katmanli bir sinir agidir, girdi katman1 agin katman sayisina dahil

edilmemektedir.

TR 2N\

Ara katman Cikt: katman

Girdi katmani
Sekil 2.6 ki katmanli yapay sinir ag1
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Aga verilen girdilere kars1 dogru ¢iktilarin olusturulmasi istenmektedir. Girdiler bir
vektore doniistiiriilerek aga verilir ve agin parametre degerleri dogru ¢ikt1 olusturacak
sekilde diizenlenir. Baslangigta rastgele olarak belirlenen agirlik degerlerinin, aga
ornekler verildik¢e dogru ciktilar liretecek sekilde giincellenmesine agin egitilmesi denir
(Oztemel 2006). Ornekler ile genelleme yapabilecek agirlik degerlerinin bulunmasi ile
agin Ogrenmesi saglanir. Agin egitiminin ardindan daha once hi¢ aga verilmemis
orneklerden olusan test veri seti ile performans 6l¢timii yapilir. Bu 6grenme stratejisine
gozetimli (supervised) 6grenme denir. Sisteme sadece girdilerin verildigi, veri setindeki
orneklerin parametreler arasindaki iliskininin kendiliginden &grenildigi 6grenme

stratejisine ise gozetimsiz (unsupervised) 6grenme denir.

2.2 Derin Ogrenme

Tarihsel olarak, derin 6grenme kavraminin kaynagi yapay sinir agi arastirmalaridir.
Girdi ve ¢ikt1 katmanlari arasinda en az 1 gizli katmani bulunan yap1 ¢cok katmanli sinir
ag1 olarak tamimlanir (Sazli 2006). ileri beslemeli sinir aglar1 veya birgok gizli
katmandan olusan c¢ok katmanli algilayicilar derin sinir aglari olarak adlandirilir
(Bengio 2009). Her ardigik katman, 6nceki katmandaki ¢iktiyr girdi olarak almaktadir.
Mimarinin ilk katmanlarinda alt seviye 6z nitelikler ¢ikarilir. Bu 6z nitelikler sonraki
katmanlarda girdi olarak alinarak daha yiiksek seviyedeki 6z niteliklerin 6grenilmesi

saglanir.

Gozetimli derin beslemeli ¢ok katmanli algilayicilar igin ilk genel, 6grenme algoritmast
Ivakknenko ve Lapa tarafindan 1965 yilinda yayimlanmistir (Seker 2017). Calismada,
katmanlardaki en iyi 6z nitelikler segilerek bir sonraki katmanlara iletilmektedir. Bilinen

en eski derin ag mimarisi sekil 2.7 ile gosterilmistir.

Derin sinir aglarinin ¢alismasinda ilk olarak ¢oziilmesi istenen problem igin egitim,
dogrulama ve test veri setleri olusturulur. Gézetimli derin sinir aglarina, girdiler ile
birlikte agin liretmesi beklenen ¢iktilarin bir arada bulundugu egitim veri seti verilir.
Temel olarak agm egitilmesi iki asamadan olusmaktadir. Bunlar ag ciktisinin

hesaplandigi ileriye dogru yayilma (forward propagation) ve ag agirhiklarinin



giincellendigi geriye dogru yayilma (backward propagation) asamalaridir. Ileriye dogru
yayllma asamasinda egitim asamasindaki 6rnekler aga girdi katmanai ile verilir ve agirlik
degerleri ile carpilip, aktivasyon fonksiyonundan gegirilerek ara katmanlar boyunca
iletilir. Cikt1i katmaninda agin c¢iktilarinin elde edilmesi ile ileriye dogru yayilma
sonlanir. Aga verilen girdi degerlerine karsilik iiretilen ¢ikt1 degerleri ile beklenen ¢ikti
degerlerinin karsilagtirilarak aradaki fark, hata olarak hesaplanir ve geriye dogru
yayllim asamasi baslar. Geriye dogru yayilim asamasmin amact bu hatanin
azaltilmasidir ve hata agin agirlik degerlerine dagitilarak agirlik degerleri giincellenir.
Modelin gizli katman sayisi, katman boyutlart gibi hiperparametrelerini ayarlarken,
egitim veri setine gore olusturulan modelin degerlendirilmesinde dogrulama veri seti
kullanilir. Son olarak egitim sirasinda hi¢ kullanilmayan verilerden olusan test veri seti,

egitim sonunda olusturulan nihai modelin degerlendirilmesinde kullanilir.

OP/O'utput layer
{one unit)
Third hidden

layer

Second

hidden layer 5
-
First hidden

layer

Input layer

Sekil 2.7 lvakhnenko A. tarafindan egitilen bilinen ilk derin ag mimarisi (Dev 2017)

2.2.1 Tleri dogru yayilma

Girdi katmanindan alinan 6rneklerin, ara katmanlar boyunca ilerlemesi ardindan ¢ikti
katmanina ulagmas1 ve verilen 6rnege iliskin ¢ikisin hesaplanmasi ile sonlanan adimdir.
Bir [ katmanindaki j ndronuna ait aktivasyon (I — 1) katmanindaki aktivasyon degerleri

ile iligkilidir ve Esitlik (2.7) ile verilir (Janocha ve Czarnecki 2017).
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@l = o(Swh a~ + bY) 2.7)

Burada lek, (I —1) katmanindaki k noronu ile [ katmanindaki j noronu arasindaki

agirlik degeri, b]-l [ katmanindaki j noronuna ait yanhlik degeri, a}_l, l-1

katmanindaki j ndéronuna ait aktivasyon degeridir.
2.2.2 Kayip fonksiyonu

Kayip fonksiyonu belirlenen ag parametrelerinin veri kiimesine olan uygunlugunu
degerlendirmek i¢in kullanilan bir hata 6l¢iisiidiir. Derin 6grenme modellerinin amaci,
bu kayip fonksiyon degerini en aza indirmektir. Kayip fonksiyonu degerini en aza
indirme siirecine optimizasyon denir (Dao 2020). Veri setindeki tiim 6rnekler ya da
ornek kiimeleri i¢in kayip degerlerinin ortalamasina ise maliyet fonksiyonu (cost

function) denir.

Kayip fonksiyonu se¢imi modellerin olusturulmasi ve performansin iyilestirilmesinde
onemli bir rol oynamaktadir. Siniflandirma kayip fonksiyonlari, ikili siniflandirma
(binary classification) ve ¢ok smifli siniflandirma (multi-class classification) olarak
ikiye ayrilabilir (Wang vd. 2020). ikili simiflandirma, ¢iktinin sifir ve bir ile gosterilen
iki 6geden biri olabilecegi problemler iken ¢ok sinifli siniflandirma ise ¢iktinin ikiden

daha fazla siniftan birine ait oldugu problemdir.

Ikili Capraz Entropi Kayb: (Binary Cross Entropy Loss), hesaplanan degerin beklenen
degerden ne kadar uzakta oldugunu o6lcerek nihai kaybi elde etmek icin bu sinifsal
hatalarin ortalamasidir. ;, ag sonunda hesaplanan deger ve y;, beklenen deger olmak

tizere Esitlik (2.8) ile verilir (Janocha ve Czarnecki 2017).
L =—y;log(¥) — (1 —y)log(1 —3;) (2.8)

Ikili Capraz Entropi Kaybinin ¢ok smifli problemlere uyarlanmis hali olan Kategorik
Capraz Entropi Kaybi, sinif sayis1 N olmak tizere Esitlik (2.9) ile verilir.

L = X¥iL, —yilog(¥:) (2.9)
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2.2.3 Geriye dogru yayllma

lleriye Dogru Yayilma asamasindan sonra hesaplanan cikt: degerleri ile beklenen cikti
degerlerinin karsilastirilmasiyla bir hatanin hesaplanmasi ile baslayan Geriye Dogru
Yayilma agsamasi, girdi katmanina kadar olan agirlik ve yanlilik degerlerinin hesaplanan

hatay1 azaltmak i¢in giincellenmesiyle son bulur.

Geri yayihm algoritmas1 (backpropagation algorithm) ileri beslemeli sinir aglarinin
egitilmesinde yaygin olarak kullanilan bir algoritmadir (Goodfellow vd. 2016). Temel
olarak geriye yayilimda, maliyet fonksiyonunun agirlik degerlerine veya yanlilik
degerine gore kismi tiirevi hesaplanir. Bu tiirev degeri; agirlik ve yanlilik degerleri
degistigi durumda maliyet fonksiyonunun ne kadar degistigini ifade etmektedir
(Janocha ve Czarnecki 2017). Boylece geriye yayilim hem hizli bir algoritmadir hem de

agirhk ve yanlilhik degerlerinin degistirilmesinin  agin genel davranisini nasil

degistirecegine dair ayrintili bilgi sunmaktadir.

2.2.4 Optimizasyon

Optimizasyon bir f(x) fonksiyonu verildiginde bu fonksiyonun en kii¢iik veya en
bliylik degerini bulmaya yarayan bir algoritmadir. Derin 6grenme baglaminda, kayip
fonksiyonu optimize ederek sinir agmi egitmek i¢in optimizasyon algoritmalari

kullanilir.

. 9 g . 9 .. @ ]
Geriye Dogru Yayilim asamasinda hatanin agda geriye dogru yayilmasi i¢in # ve a_bcl
Jjk J
kismi integraller hesaplanir. Segilen optimizasyon ydntemine gore bu parametrelerin

giincellenmesi saglanir (Nielsen 2015).

Hesaplanan ¢ikt1 degerleri, beklenen degerlere yaklasik olarak tiim girdiler igin esit
oldugunda hesaplanan maliyet fonksiyonun degeri olduk¢a kiigiik bir degere sahiptir;
yani sifira yaklasir. Eger hesaplanan maliyet fonksiyonu degeri biiyiik ise hesaplanan

cikt1 degerleri, fazla sayidaki girdi i¢in beklenen ¢ikt1 degerine yakin degildir. Buradaki
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Ogrenme algoritmasinin amaci, agirlik ve yanlilik degerlerinin fonksiyonu olan maliyeti
minimum yapmaktir. Yani maliyeti olabildigince minimum yapabilecek bir agirlik ve

yanlilik degerleri kiimesi aranir.

2.2.5 Derin 6grenme tekniklerinin iyilestirilmesi

Derin 6grenme algoritmalarinda egitim asamasinda karsilasilan asir1 uyum (overfitting)
ve yetersiz uyum (underfitting) gibi birka¢ temel problem bulunmaktadir. Denetimli
derin 6grenme algoritmalariin gorevi girdi ile ¢ikt1 verileri arasindaki iligkiyi en dogru
sekilde modellemektir. Ancak gercek diinya uygulamalarinda ikisi arasindaki gercek
iliskiyi yakalamak ic¢in ¢ok daha fazla veriye ihtiya¢ duyulmaktadir. Dolayistyla derin
ogrenme modelinin en 6nemli 6zelligi genelleme kabiliyetidir. Modelin genelleme
kabiliyeti ne kadar yiiksek ise daha Once aga verilmemis verilerden daha anlamli
sonuclar iretilebilir. Modelin, problemin karmasikligini  uygun bir sekilde
yakalayamamasina yetersiz uyum denir. Cok fazla parametresi olan modelin temel
yapiy1 ve genellemeyi ortaya ¢ikarmadan egitim verisine uyum saglamasina agirt uyum

ya da ezberleme denir.

Asirt uyum ve yetersiz uyum problemlerinin her ikisi i¢in de genelleme yetenegi zarar
gormektedir. Bu durumlar sekil 2.8 ile gosterilmistir. Yetersiz uyum durumunda model
problemin gercek karmasikligini yakalayamaz ve istenen ¢iktiyr giivenilir bir sekilde
tahmin edemez. Asir1 uyum durumunda ise giiriiltii gibi problemin rastgele dogasinin
bir sonucu olabilecek bir veri karmagiklig1 bile yakalanir. Burada kirmizi ile gosterilen
noktalar verileri gosterirken yesil ¢izgi bu verilere karsilik olusturulan modelleri

gostermektedir.
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Yetersiz uyum istenen uyum Asiri uyum

Sekil 2.8 Yetersiz uyum ve asirt uyum durumlarinin gésterimi

Asir1 uyum problemi igin en basit ¢6ziim erken durma (early stopping) yontemidir. Bu
yontemle temel olarak egitim veri seti i¢in hesaplanan hata ile test veri seti i¢in

hesaplanan hata arasindaki fark artmaya basladiginda agin egitimi durdurulur.

Asirt uyum igin problemi i¢in bir diger ¢6ziim regiilasyon (regularization) yontemidir.
Bu yontemle agin genellestirme kabiliyeti artirilmaya calisilir. Buradaki temel fikir

maliyet fonksiyonuna bir terim ekleyerek model karmasikligini artirmaktir.

En sik kullanilan regiilasyon teknigi veri setini artirma (dataset augmentation)
yontemidir. Derin 6grenme uygulamalarinda genellikle ne kadar ¢ok veri mevcutsa
ogrenme performanst o kadar yiiksektir. Nesne tanima veya siniflandirma
problemlerinde genellikle orijinal resme dondiirme (rotation), 6teleme (translation),
Olgekleme (scaling), giiriiltii ekleme (add noise), resmi belli bolgelerden kirpma
(cropping) gibi farkli teknikler uygulanmaktadir (Tan 2019).

Asirt uyumu engellemek icin yaygin olarak kullanilan bir diger yontem ise seyreltme
(dropout) teknigidir. Bu yontem ile belli bir esik seviyesi altindaki diigimler devre dist
birakilir yani zayif bilgilerin unutulmasi saglanir. Geleneksel bir sinir ag1 ile seyreltme

uygulanmis sinir ag1 sekil 2.9 ile gosterilmistir.
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Geleneksel sinir agi Seyreltme uygulanmis sinir agi

Sekil 2.9 Geleneksel sinir ag1 ile seyreltme uygulanmis sinir aginin karsilastirilmast

Derin 6grenme uygulamalarinda kullanilan veri kiimeleri ¢ok biiyiikk oldugundan ag
girdileri 6nemli dl¢lide degisiklik gosterir. Yigin normallestirme (batch normalization)
veri setinin tiimiine 6n isleme uygulama yerine veriyi gruplara ayirarak normallestirme
isleminin uygulanmasidir ve derin 0grenme uygulamalarinda agin 6grenme hizim

artiran bir yontemdir (Baydar 2018).

2.2.6 Derin 6grenme mimarileri

Coziilmesi gereken probleme gore farkli derin 6grenme mimarileri bulunmaktadir.
Siniflandirma, tespit, tani, tahmin, teshis vb. olmak iizere problemlerin yapisina gore
tercih edilecek olan mimari degiskenlik gostermektedir. Ayni1 zamanda goriintii, ses,

sinyal olmasi gibi verinin tiiriine gore de secilen mimari degismektedir.

Evrisimli sinir agi, derin 6grenme mimarileri iginde en ¢ok kullanilan sinir agidir
(Dogan ve Tiirkoglu 2017). Evrisimli sinir ag1 mimarisi, 6zellikle goriintii ve video
analizlerinin yapilmasinda kullanilmaktadir. Hayvan gorii sistemine dayanan bir
yaklagimdir. Siniflandirma problemlerinde oldukca basarili sonuglar elde edilmektedir.
Adm aldig1 evrisim katmani en temel katmanidir ve girdinin 6z niteliklerinin
cikarilmasi saglanir. Evrisim katmani diginda aktivasyon katmani, havuzlama katmani,

tam bagimli katman gibi katmanlar bulunmaktadir.

Tekrarlayan sinir ag1 (Recurrent Neural Network), siklikla kullanilan bir diger derin

O0grenme mimarisidir. Sadece aga girdi olarak verilen 6rnekler degil daha 6nce zaman

15



serisi igerisindeki giris orneklerini de alirlar (Dogan ve Tiirkoglu 2017). Tekrarlayan
sinir aglarindaki temel diislince sirali bilgilerin kullanilmasidir. Tekrarlayan sinir aglar
genellikle dogal dil isleme uygulamalarinda kullanilmaktadir. Metin ¢evirisi, resimler
icin altyazi olusturma, giiriiltii verilerden giiriiltiisiiz verilerin elde edilmesi, metin
Ozetlerinin ¢ikarilmasi, el yazisi tanima, konusma tanima gibi problemlerin ¢oziimiinde
siklikla kullanilmaktadir. Ayrica RNN ve CNN yapilarinin bir arada kullanildigi da
bir¢ok ¢alisma bulunmaktadir (Kayaalp ve Siizen 2018).

Uzun Kisa Siireli Hafiza Aglart (Long-Short Term Memory — LSTM) ise RNN
yapisinin  hafiza bakimindan yetersiz geldigi problemlerde kullanilmak {izere
gelistirilmistir. LSTM kullanilan birgok uygulama alani vardir. Resimlerden otomatik
baslik ¢ikarma, sessiz videolara otomatik ses ekleme, iliskili metinlerden kelime {iretme

LSTM kullanilan problemlere 6rnek olarak verilebilir (Kayaalp ve Siizen 2018).

Sinirli  Boltzmann makineleri (Restricted Boltzmann Machines) siniflandirma,
regresyon ve 6z nitelik 6grenimi gibi problemlerde kullanilir ve girdi olarak kullanilan
veri seti tizerinden olasilik dagilimlarini 6grenebilen bir sinir agidir. Derin inang ag1
(Deep Belief Network) ise sinirli Boltzmann makinelerinin bir yigini1 olarak tanimlanir.

Goriintli tanima ve tiretme problemlerinde kullanilmaktadir.

2.3 Evrisimli Sinir Aglar

Geleneksel yapay sinir aglari, biyolojik sinir sistemlerinin ¢alisma seklinden biiyiik
Ol¢iide ilham alarak nihai ¢iktiy1 optimize etmek i¢in girdiden toplu olarak dgrenmek
tizere dagitilmig bir sekilde c¢alisan yiiksek sayida birbirine bagli hesaplama
diigiimlerinden olusur. Evrigimli sinir aglari, 6grenme yoluyla kendi kendini optimize
eden noronlardan olugsmalar1 bakimindan geleneksel yapay sinir aglarina benzemektedir
(O'Shea ve Nash 2015). Evrisimli sinir aglarinin 6z nitelik ¢ikarmak igin goriintiiniin
yerel ozelliklerine bakmasi, geleneksel sinir aglar ile arasindaki temel farki olusturur.

Ardindan gelen tam bagimli katmanlar ise global veriyi ¢ikarmak i¢in kullanilir.
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Evrigimli sinir aglari, hayvanlarin gorsel sisteminden ilham almaktadir (Baydar 2018).
Kedi gérme sistemi igin basit hiicreler ve karmasik hiicreler olmak {izere iki tip hiicre
tanimi1 yapilmistir. Fukushima tarafindan tasarlanan Neocognitron adli ¢ok katmanli
yapay sinir ag1 mimarisinde bu iki tip hiicreden ilham alinmistir. Bu mimaride ilk olarak
temel 6z nitelikler basit hiicreler tarafindan bulunur. Daha sonra bu yerel 6z nitelikler
karmagik hiicreler tarafindan birlestirilerek daha karmasik 6z nitelikler elde edilir
(Fukushima ve Miyake 1982). Bu mimari, evrisimli sinir aglar1 i¢in énemli bir ilham

kaynag1 olmustur.

Evrisimli sinir aglari, goriinti ve video isleme uygulamalarinda siklikla
kullanilmaktadir ve diger derin 6grenme mimarilerine gore yliksek basari oranlar
saglamaktadir. Yiiz tanima, goriintii siniflandirma, sahne etiketleme, hareket tanima,
insan durusu tahmini, dokiiman analizi problemleri bu alandaki uygulamalara 6rnek
olarak gosterilebilir (Yamashita vd. 2018). Evrisimli sinir aglar1 bilgisayarla gorii
problemlerini temel alarak tasarlanmis olsa da ham sinyallerden bilgi ¢ikarmak igin
kullanildigindan dogal dil isleme uygulamalarinda da siklikla kullanilmaktadir.

Konugma tanima ve metin siiflandirma gibi problemler, bu alana 6rnek gosterilebilir.

Evrisimli sinir ag1 bir girdi katmanindan, bir ¢ikti katmanindan ve aradaki birden fazla
gizli katmandan olusur. Evrisimli sinir agimin gizli katmanlar1 temel olarak evrigim
katmanlari, havuzlama katmanlari ve tam bagimli katmanlardan olusmaktadir. Tipik bir
evrigimli sinir ag1 mimarisi, sekil 2.10 ile gosterildigi gibi birkag evrisim ve havuzlama
katmanindan olusan yi1gimin tekrarlanmasinin ardindan bir veya daha fazla tam bagimlh

katmandan olusur.

.KtSpek(0,0l)

- Kedi(0,9)

/‘ vy - Kus(0,05)

A e ORI 7 [ salik(o,04

& L . A Rt b “Havuzlama kdtmag]:-.. T ,- alik{0,04)
= “"| Havuzlama katmani Tl . --" ikt katmani

Girdi katmani Evrigim katmani Evrigim katman Tam bagimli
katman

Sekil 2.10 Evrigimli sinir aginin genel yapisi
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Evrisimli sinir aglarinin katmanlarindaki temel iglevler su sekilde siralanabilir:

e (Girdi katmani, evrisimli sinir aglarinin ilk katmaninmi olusturmaktadir. Girdi
olarak wverilen veri genellikle ham haldedir, yani herhangi bir 6n isleme
yapilmamigtir.

e Evrisim katmaninda, girdinin yerel bolgelerine bagli olan ndronlarin ¢ikisi
belirlenir. Bu ¢ikis, agirliklar ile girdi hacmine bagl bolge arasindaki sayisal
carpimin hesaplanmasi ile belirlenir. Dogrusal olmayan bir yap1 elde etmek icin
bir aktivasyon fonksiyonu uygulanir.

e Havuzlama katmaninda, verilen girdiye alt 6rnekleme uygulanarak bir sonraki
katman i¢in girdi boyutu azaltilir. Boylece parametre sayisindaki azalma ile

hesap yiikii azaltilir ve sistemin ezberlemesi engellenir.

e Evrisimli sinir aglarinda, birbirini takip eden evrisim ve havuzlama
katmanlarindan sonra tam bagimli katman gelir. Buradaki islemler geleneksel
sinir aglarindaki gibidir.

e Son olarak ¢ikt1 katmani ise siniflandirma isleminin yapildig katmandir.

2.3.1 Evrisim katmam

Evrisim katmani, tipik olarak evrisim islemi ve aktivasyon islevi gibi dogrusal ve
dogrusal olmayan islemlerin bir kombinasyonundan olusan, 6z nitelik c¢ikarimi
gerceklestiren evrigimli sinir aglarinin temel bilesenidir (Yamashita vd. 2018). Evrigim,
cekirdek (kernel) adi verilen kiiciik bir say1 dizisinin tensor adi verilen bir say1 dizisi
olan girise uygulanarak 6z nitelik ¢ikarmak i¢in kullanilan 6zel bir dogrusal islem
tirtidiir. Evrisim islemi Esitlik (2.9) ile verildigi gibi yildiz isareti ile gosterilir
(Goodfellow vd. 2016).

s(t) = x(t) * w(t) (2.9)

Verilen bir x fonksiyonunun, w ¢ekirdegi ile bir boyutlu evrisim islemi Esitlik (2.10) ile

verilir (Gummeson 2016).
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s(t) = [ x(@)w(t — a)da (2.10)

Fonksiyonun ve c¢ekirdegin, zaman indeksinin belli degerlerinde tanimli oldugu

durumda ayrik evrisim Esitlik (2.11) ile verilir.

s(t) = Xa=—wx(@)w(t — a) (2.11)

Derin 6grenme uygulamalarinda, girdi genellikle ¢ok boyutlu bir veri dizisi iken
cekirdek 6grenme algoritmasi tarafindan uyarlanan ¢ok boyutlu bir parametre dizisidir.
Iki boyutlu bir goriintii, I girdi olarak ve iki boyutlu ¢ekirdek K kullanilarak iki boyutlu
evrisim iglemi Esitlik (2.12) ile verilir.

SGH =10 *K@0)j) = XX (mWK@GE—m, j—n) (212)

Yani evrigim islemi ile kullanilan ¢ekirdegin X ve y eksenlerine gore simetrigi alinarak,
girdi goriintiisii iizerinde gezdirilmesi saglanir. Ornek olarak sekil 2.11 ile gosterildigi
gibi 7 x 7 boyutundaki bir girdi goriintiisii, 3 X 3 boyutunda bir ¢ekirdek olsun. Sekil
2.11 ile aym1 zamanda cekirdegin X ve Yy eksenine gore simetrigi alinmig hali de

gosterilmistir.

1111012 (3|0|1
3(213(0]12|3]|0
NRANBAR 1({0|2 2(31]0
AREARALE 21111 1(112
o023 21T 013|2 2101
1111of1]2]o]2 Cekirdek i’ﬁﬁ:ﬁ,ﬁ'
3(0]1(013(1|0 Cekirdek
Girdi
Giriintisi

Sekil 2.11 Evrisim islemi i¢in girdi goriintiisii ve ¢ekirdek

Cekirdegin X ve y ekseninin simetrii alinarak bulunan evrisim filtresiyle ilk olarak
sekil 2.12 ile gosterildigi gibi girdi goriintiisiiniin sol iist kdsesi lizerine denk getirilerek
eleman carpimlar1 yapildiktan sonra toplanarak girdi goriintiisiiniin bu bdliimiine

karsilik bir deger elde edilir.
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1(1|0(R|3|0(1 18
3(12(3|P|2(3|0 21310
oj1(12|1P|3(2]|1 11112
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Girdi

Goriintiisi

Sekil 2.12 Evrisim isleminin ilk adimi

Burada ayni pozisyondaki elemanlar g¢arpilarak toplanir. Girdi goriintiisiin sol {ist

kosesine denk gelen boliime karsilik gelen deger Esitlik (2.13) ile hesaplanir.

1xX24+1xXx34+0x04+3%x1+2%Xx14+3%Xx24+0%x2+1%x0+2%x1=18
(2.13)

Ik degerin bulunmasindan sonra, sekil 2.13 ile gosterildigi gibi girdi goriintiisii
tizerinde islem yapilan cergevenin bir yana kaydirilmasi ile ayni islem tekrarlanarak

ikinci deger elde edilir.

AUl1(0(2|18|10]|1 EE
32(3[0|R|3]|0 213To
ali(2(0B|2]|1 11112

O13T127T1|0|3 olol1
01 0 21312)1 Simetrigi
1]11]0]1]2]0]2 Am.mlg Ozellik
3[o]1]o]3]1]0 eldrdek Haritast

Girdi
Giriintiisd

Sekil 2.13 Evrisim isleminin ikinci adimi1

Bu sekilde girdi goriintiisiiniin her konumu igin cekirdegin her bir {iyesi ile girdi
arasindaki eleman bazli bir hesaplama yapilarak ¢iktinin karsilik gelen konumundaki

cikig degeri hesaplanir ve 6z nitelik haritasi (feature map) olarak adlandirilir (Yamashita
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vd. 2018). Ornek olarak verilen girdi ve ¢ekirdege karsilik olusturulan 6z nitelik haritas
sekil 2.14 ile gosterilmistir. Oz nitelik haritas1, orijinal goriintiideki essiz 6zelliklerin

vurgulanmasini saglamaktadir.

1111012301
3[2[3]0]2]3]0 18 9 |15(2318
ol1l21ol3]211 24{18[21/1724
Sol3121lol3] [|11191418|26
ol1lol213]211 7 [17122018]15
1l1lol1l21ol2 12| 5 (16|1 724
3|lo(1|{0(3]|1(0 Ozellik
Girdi Haritas1
Gériintiisii

Sekil 2.14 Girdi gorlintiisii ve 6z nitelik haritasi

Sekil 2.14°de goriildiigi gibi 7 X 7 boyutundaki girdi, 3 X 3 boyutundaki bir ¢ekirdek
icin olusturulan 6z nitelik haritas1 5 X 5 boyutundadir. N X N boyutunda bir girdi,
M x M boyutundaki bir ¢ekirdek icin olusturulan 6z nitelik haritasinin boyutu Esitlik
(2.14) ile hesaplanr.

O=N-M+1 (2.14)

Buraya kadar anlatilan evrisim isleminde ¢ekirdek, girdi goriintiisiiniin iizerinde bir
adim kaydirilarak gezdirilmistir. Evrisimli sinir aglarinda hesaplanan parametre sayisini
azaltmak i¢in bu adim sayis1 farkli bir deger segilebilir. Adim degerinin iki oldugu

durumda ¢ekirdegin girdi lizerinde gezdirilme asamasi sekil 2.15 ile gosterilmistir.

L C )

Sekil 2.15 Adim uzunlugunun iki oldugu durumda ¢ekirdegin gezdirilmesi
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Sekil 2.15 ile goriildiigii gibi adim uzunlugunun iki oldugu durumda 7 X 7 boyutundaki
bir girdi ile 3 X 3 boyutundaki bir ¢ekirdek ile olusturulan 6z nitelik haritas1 3 X 3
boyutundadir. Boylece adim uzunlugunun bir oldugu duruma gére daha kiigiik boyutta
bir 6z nitelik haritas1 elde edilmistir. Esitlik (2.14) ile verilen 6z nitelik haritasinin

boyutu, adim uzunlugu birden farkli ve S oldugu durumda Esitlik (2.15) ile verilir.

0="A 41 (2.15)

Yukarida agiklanan evrisim islemi, her bir ¢ekirdegin merkezinin girdinin en distaki
elemanlartyla Ortligmesine izin vermez. Gorlintliniin sinirlarinda var olabilecek bilginin
kaybedilmesi evrigim asamasmin dezavantajlarindan biridir. Ayrica evrisim islemi
sonucunda olusturulan 6z nitelik haritasinin boyutu da girdi boyutundan kii¢tiktiir. Sifir
doldurma (zero padding) bu sorunu ele alan tekniklerden biridir (Albawi vd. 2017). Bu
yontemle c¢ekirdegin merkezinin girdinin en distaki elemanina denk gelmesini

saglayacak sekilde sekil 2.16 ile gosterildigi gibi sifirlardan olusan elemanlar eklenir.

0[0101010 101010 [0
[ol1[1]o[2]3]o[1]0]
ol31213To 213 0]0o
olol1[2]0[3]21]0
ol2lol3[2]2]o (3]0
olol1lol23 12110
ol1[2lo[1]2o 210
olslol1lo[3[2]0]0
olo|o]olo]o[olo]o

Sekil 2.16 Sifir doldurma yapilan girdi goriintiisii

Sifir doldurma isleminin ardindan olusturulan 6z nitelik haritas1 7 X 7 boyutundadir ve
girdi goriintlisiiniin boyutuna esittir. Esitlik (2.15) ile verilen 6z nitelik haritasinin
boyutu, sifir ile doldurulan sira sayist P olmak iizere Esitlik (2.16) ile verilir.

_ N+2P-M
- s

0

+1 (2.16)
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Dogrusal bir iglem olan evrisim isleminden sonra 6z nitelik haritasi, eleman bazli olarak

dogrusal olmayan bir aktivasyon fonksiyonundan gegirilir.

2.3.2 Havuzlama katmam

Evrisim katmanindan sonra gelen havuzlama katmani, 6grenilebilir parametre sayisini
azaltmak i¢in 0z nitelik haritalarina alt 6rnekleme yaparak boyutunun azaltilmasini
saglar. Ayni zamanda sistemin ezberlemesi de engellenir. Evrisim katmanina benzer
olarak havuzlama katmani i¢in de filtre boyutu, adim uzunlugu, sifir doldurma

parametreler tanimlanmaktadir.

Havuzlama katmani i¢in kullanilan en sik yontem maksimum havuzlamadir. Burada bir
filtrenin girdi lizerinde gezdirildigi diistiniiliir. Bu filtrenin denk geldigi elemanlardan
maksimum degerde olani, o bolge icin ¢ikt1 degerini olusturmaktadir. Genellikle adim
uzunlugu, filtre boyutu da 2 X 2 segilmektedir (O'Shea ve Nash 2015). Sekil 2.17 ile
gosterildigi gibi 4 X 4 boyutundaki bir 6z nitelik haritasi i¢in 2 X 2 boyutundaki
maksimum havuzlama filtresi adim uzunlugunun 2 oldugu durumda 2 X 2 boyutunda

bir ¢ikt1 elde edilmektedir.
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Sekil 2.17 Maksimum havuzlama

2.3.3 Tam bagimh katman

Evrisimli sinir aglar1 mimarilerinde birbiri ardina gelen evrisim ve havuzlama
katmanlarindan sonra tam bagimli katman gelir. Nihai evrisim ve havuzlama
katmanindan olusturulan 6z nitelik haritalar1 tek boyutlu bir say1 dizisine doniistiirtiliir

ve bir veya birden fazla tam bagimli katmana baglanilarak agin son ¢ikisina eslenir.
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Omegin bu ¢ikis bir siiflandirma problemi igin her bir smifin olasithgini icerebilir.
Burada ¢ikti katmani i¢in kullanilan aktivasyon fonksiyonu genellikle digerlerinden
farklidir (Yamashita vd. 2018). Problemlere gore uygun bir etkinlestirme islevinin
secilmesi gereklidir. Ornegin ¢ok sinifli siniflandirma problemi igin softmax fonksiyonu

kullanilabilir. Bdylece her bir sinifa ait ¢ikt1 degeri 0 ile 1 arasinda bir deger alir.

2.4 Isaret Dili

Isaret dili, isitme engelli insanlar arasindaki temel iletisim ydntemidir. Siradan bir
kisinin isitme engelli insanlarla iletisim kurabilmesi i¢in, isaret dilini dogal dile
cevirmek ve tersi i¢in genellikle bir terciimana ihtiyag¢ duyulur (International

Bibliography of Sign Language).

Isaret dilleri kendi dilbilgisi ve sdzciikleriyle tam tesekkiillii dogal dillerdir. Bu, isaret
dillerinin evrensel olmadigi ve isaret dilleri arasinda carpict benzerlikler olmasina
ragmen karsihikli olarak anlasilabilir olmadiklar1 anlamina gelmektedir. Isaret dilleri
kullanilan iilkeye gore farklilik gostermektedir; hatta ayn iilkenin farkli yorelerinde bile
farkli isaret dilleri kullanilmaktadir. Her isaret dilinin kendi alfabesi tanimlidir.
Tanimlanan bu harfler ve rakamlar sadece el hareketlerinden olusurken, tek veya iki elin
kullanip kullanilmayacagi ve hareketlerin duragan veya dinamik olup olmayacagi yine

isaret diline gore degisen unsurlardir.

Isaret dilleri ile kelimelerin anlatimi ve ciimle kurulmasi ise genellikle dinamik
hareketlerden olusmaktadir. Hatta sadece el hareketlerinin kullanilmasi yerine kol,

viicut ve yiiz hareketleri de anlatima dahil olmaktadir.

Isaret dili tanima sistem mimarileri, girdilerine gore iki ana simfa ayrilmaktadir.
Birincisi girisini sensor araciligiyla eldivenlerden alan, eldiven verisi tabanli mimaridir.
Bu yaklagimin avantaji yliksek dogruluga sahip olmasi iken zayif tarafi ise insan hareket
alanin1 kisitlayan bir yapiya sahip olmasidir. Ikinci yaklagim ise girisini bir kamera ile
saglayan gorme temelli mimaridir. Bu yaklasimin avantaji eldiven verisi tabanli
yaklasima gore daha ucuz ve daha az sinirlayici olmasi iken zayif tarafi daha fazla

hesaplama giicii tiiketmesidir.
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3. LITERATUR TARAMASI

Arda Mavi ¢aligmasinda yeni olusturulan isaret dili rakam veri setini tanitmakta ve bu

veri setinin kullanildigr siniflandirma problemi i¢in bir CNN mimarisi dnermektedir

(Mavi 2020). Calismada ayni zamanda Onerilen model, popiiler CNN modelleri ile

karsilastirilmaktadir. Calismada sunulan veri seti, tez ¢alismasi kapsaminda olusturulan

veri setine dahil edilmistir ve 4.1.1 boliimiinde veri seti tanitilmistir. Hazirlanan veri

setiyle kullanilmak {izere segilen iki popililer CNN mimarisi, MVGG-5 ve MVGG-9

mimarileridir. Bu mimarilerin konfigiirasyonlari ¢izelge 3.1 ile verilmistir.

Cizelge 3.1 MVGG-5 ve MVGG-9 mimari konfigiirasyonlari

MVGG-5

MVGG-9

Evrisim katmani, 16 filtre, 3 X 3 ¢ekirdek,
RelLU

Evrisim katmani, 16 filtre, 3 X 3 ¢ekirdek,
RelLU

Maksimum havuzlama katmani,
filtre

Evrisim katmani, 48 filtre, 3 X 3 ¢ekirdek,
RelLU

Maksimum havuzlama katmani,
filtre

Tam bagimli katman, 128 néron, ReLU

2X%X2

2x2

Tam bagimli katman, 10 néron, Softmax

Evrisim katmani, 16 filtre, 3 X 3 ¢ekirdek,
RelLU

Evrisim katmani, 16 filtre, 3 X 3 ¢ekirdek,
ReLU

Maksimum havuzlama katmani,
filtre

Evrisim katmani, 32 filtre, 3 X 3 ¢ekirdek,
RelLU

Evrisim katmani, 32 filtre, 3 X 3 ¢ekirdek,
RelLU

Maksimum havuzlama katmani,
filtre

Evrisim katmani, 48 filtre, 3 X 3 ¢ekirdek,
RelLU

Evrisim katmani, 48 filtre, 3 X 3 ¢ekirdek,
RelLU

Maksimum havuzlama katmani,
filtre

Evrisim katmani, 64 filtre, 3 X 3 ¢ekirdek,
RelLU

Evrisim katmani, 64 filtre, 3 X 3 ¢ekirdek,
RelLU

Maksimum havuzlama katmani, 4% 4 filtre
Tam bagimli katman, 128 néron, ReLU
Tam bagimli katman, 10 néron, Softmax

2X2

2X2

2X%X2

Calismada onerilen CNN mimarisinin konfigiirasyonu ise ¢izelge 3.2 ile verilmistir.
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Cizelge 3.2 Caligsmada 6nerilen mimari konfigiirasyonu

Evrisim katmani, 32 filtre, 3 X 3 ¢ekirdek, ReLU

Evrisim katmani, 64 filtre, 3 X 3 ¢ekirdek, ReLU

Maksimum havuzlama katmani, 2 X 2 filtre

Evrisim katmani, 64 filtre, 3 X 3 ¢ekirdek, ReLU

Maksimum havuzlama katmani, 2 X 2 filtre

Evrisim katmani, 128 filtre, 3 X 3 ¢ekirdek, ReLU

Maksimum havuzlama katmani, 2 X 2 filtre

Tam bagimli katman, 526 néron, ReLU

Seyreltme katmani, 0,5 seyreltme orani

Tam bagimli katman, 128 néron, ReLU

Seyreltme katmani, 0,5 seyreltme orani

Tam bagimli katman, 10 noron, Softmax

Veri setinin %80’1 egitim, %20’si test veri seti olarak ayrilmistir. AdaDelta
optimizasyon fonksiyonu ve Kategorik capraz entropi fonksiyonu kullanilmistir. Test
veri setinde dogruluk basarimi MVGG-5 mimarisi i¢in %95, MVGG-9 mimarisi igin

%96 ve calismada Onerilen model i¢in %97°dir.

Calismada sunulan veri seti derin 6grenme uygulamalarinda siklikla kullanilan veri
setlerinden biri haline gelmistir. Bir CNN mimarisi onerilmis ve 2 farkli mimari ile
karsilastirilmistir. Segilen mimariler bu veri seti i¢in en yliksek basarim orani elde
edilen MVGG mimarileridir. Onerilen model MVGG-5 mimarisinden daha cok,
MVGG-9 mimarisinden daha az evrisim katmani igermektedir ve dogruluk basarimi bu
iki mimariden fazladir. Ancak Onerilen model sadece bir veri seti iizerinde
calistinilmistir. Veri setindeki goriintiiler ayn1 senaryo, isiklandirmada, arka planda

gerceklestirilen el hareketi goriintiilerini icermektedir. Test goriintiilerinin, ¢ok az
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degisige sahip bagka senaryolardaki goriintiilerden olugmasi durumunda olusturulan
modelin basarim oraninda diisiis goriilecektir. Clinkii model bu veri setine gore
olusturulmustur. Ayrica farkli bir optimizasyon teknigi secilerek basarim orani da

artirilabilir.

Hossain, Adhikary ve Soheli ¢alismalarinda isaret dili rakamlarinin taninmasi igin CNN
tabanli bir model gelistirmeyi planlamislardir (Hossain vd. 2020). Calismalarinda Arda
Mavi tarafindan sunulan veri setini kullanmiglardir. Egitim ve test asamasi i¢in 3 farkl
CNN ag1 modeli ele alinmistir ve bu modeller SCNN, MCNN ve TCNN olarak

adlandirilmgtir.

2 gizli katmana sahip olan CNN genel modeli, SCNN olarak adlandirilmigtir ve bu

model konfigiirasyonu ¢izelge 3.3 ile verilmistir.

Cizelge 3.3 Calismada 6nerilen SCNN konfigiirasyonu

Evrisim katmani, 32 filtre, 3 X 3 ¢ekirdek, ReLU

Maksimum havuzlama katmani, 2 X 2 filtre

Evrisim katmani, 64 filtre, 3 X 3 ¢ekirdek, ReLU

Maksimum havuzlama katmani, 2 X 2 filtre

Tam bagimli katman, 128 néron, ReLU

Tam bagimli katman, 10 noron, Softmax

SCNN modeline gore daha fazla gizli katmana sahip ikinci model MCNN olarak

adlandirilmistir ve konfigiirasyonu ¢izelge 3.4 ile verilmistir.

Caligmada transfer 6grenmenin kullanildig1, yani 6nceden egitilen Inception V3 agmin
dahil edildigi model TCNN olarak adlandirilmistir ve konfigiirasyonu ¢izelge 3.5 ile

verilmistir.
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Cizelge 3.4 Caligsmada 6nerilen MCNN konfigiirasyonu

Evrisim katmani, 32 filtre, 3 X 3 ¢ekirdek, ReLU

Maksimum havuzlama katmani, 2 X 2 filtre

Normallestirme katmani, yigin normallestirme

Seyreltme katmani, 0,25 seyreltme orani

Evrisim katmani, 64 filtre, 3 X 3 ¢ekirdek, ReLU

Maksimum havuzlama katmani, 2 X 2 filtre

Normallestirme katmani, yigin normallestirme

Seyreltme katmani, 0,25 seyreltme orani

Evrisim katmani, 64 filtre, 3 X 3 ¢ekirdek, ReLU

Maksimum havuzlama katmani, 2 X 2 filtre

Normallestirme katmani, y1§in normallestirme

Seyreltme katmani, 0,25 seyreltme orani

Evrisim katmani, 64 filtre, 3 X 3 ¢ekirdek, ReLU

Maksimum havuzlama katmani, 2 X 2 filtre

Normallestirme katmani, y1§in normallestirme

Seyreltme katmani, 0,25 seyreltme orani

Tam bagimli katman, 256 néron, ReLU

Tam bagimli katman, 10 néron, ReLU

Cizelge 3.5 Caligmada 6nerilen TCNN konfigiirasyonu

Inception V3 modeli

Tam bagimli katman, 256 néron, ReLU

Tam bagimli katman, 10 néron, Softmax

Veri setinin %701 egitim, %20’si dogrulama ve %10’u test verisi i¢in kullanilmistir.

Kullanilan 3 model arasinda TCNN %92’lik dogruluk basarimi ile daha iyi performans

gostermistir. Caligmada ayni senaryoda olusturulan goriintiileri kapsayan bir veri seti

kullanilmistir. Veri setindeki gorlintii sayisinin az olmasindan transfer 6grenme tercih

edilmistir ve en ¢ok basar1 bu modelle saglanmastir.
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Sevli ve Kemaloglu calismalarinda Tiirk Isaret Dili rakamlarindan olusan veri setindeki
2062 gorintiiyii siniflandiran bir CNN modeli gelistirmistir (Sevli ve Kemaloglu 2020).
Farkli optimizasyon teknikleri kullanilarak bu tekniklerin basarilar1 siniflandirilmastir.

SGD, RMSProp, Adam ve Adamax kullanilan optimizasyon teknikleridir.

Calismada gelistirilen CNN modeli 16 katmanlidir ve konfigiirasyonu c¢izelge 3.6 ile

verilmigtir.

Cizelge 3.6 Calismada 6nerilen CNN modeli konfigiirasyonu

Evrisim katman, 8 filtre, 5 X 5 ¢ekirdek, ReLU

Maksimum havuzlama katmani, 2 X 2 filtre

Seyreltme katmani, 0,25 seyreltme orani

Evrisim katmani, 16 filtre, 3 X 3 ¢ekirdek, ReLU

Maksimum havuzlama katmani, 2 X 2 filtre

Seyreltme katmani, 0,25 seyreltme orani

Evrisim katmani, 32 filtre, 3 X 3 ¢ekirdek, ReLU

Maksimum havuzlama katmani, 2 X 2 filtre

Seyreltme katmani, 0,25 seyreltme orani

Evrisim katmani, 64 filtre, 3 X 3 ¢ekirdek, ReLU

Maksimum havuzlama katmani, 2 X 2 filtre

Seyreltme katmani, 0,25 seyreltme orani

Tam bagimli katman, 128 néron, ReLU

Tam bagimli katman, 64 néron, ReLU

Tam bagimli katman, 10 néron, ReLU

Veri setinin %801 egitim, %20’si test verisi olarak ayrilmistir. Gelistirilen CNN modeli
farkli optimizasyon teknikleri ile dort kez egitilmistir. Her egitim igin devri sayist 100
secilmistir. SGD optimizasyon tekniginin kullanilmasiyla elde edilen egitim dogruluk
basarimi1 %13, test dogruluk basarimi %7,7°dir. Bu optimizasyon teknigi ile oldukca
diisiik bir simiflandirma dogrulama basaris1 elde edilmistir. RMSProp optimizasyon

tekniginin kullanildigr durumda elde edilen egitim dogruluk basarimi %95,45 ve test
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dogruluk basarimi %96,85’tir. Siniflandirma basaris1 SGD optimizasyon teknigine gore
oldukca fazladir. Adam optimizasyon teknigi kullanildiginda %98,42°lik egitim ve
%98,55’lik test dogruluk basarimlari elde edilmistir. Son olarak Adamax optimizasyon
tekniginin kullanildig1 egitim asamasinda elde edilen egitim dogruluk basarimi1 %89,81

ve test dogruluk basarimi %91,53 tiir.

Calismada 4 farkli optimizasyon teknigi karsilastirilmistir ve en yiliksek basarim orani
Adam optimizasyon teknigi ile elde edilmistir. Calismada tek bir veri seti kullanilmistir
ve tek bir model {izerinden tiim optimizasyon teknikleri karsilagtirilmistir. Farkli bir
model daha eklenerek optimizasyon tekniklerinin her iki modelde de benzer davraniglar

sergileyip sergilemedigi analiz edilebilirdi.
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4. MATERYAL VE YONTEM

Isaret dili, farkl1 iilkelere ve hatta zaman zaman bir iilkenin igindeki farkli bolgelere
gore degisiklik gostermektedir. Her isaret dili alfabesindeki harfler farkli bir sekilde
tanimlanmaktadir. Bazi iilkelerin isaret dili alfabesi tek el ile statik tiim harfleri
tanimlarken bazi iilkelerde bu harfler iki el kullanilarak veya dinamik bir sekilde
tanimlanmaktadir. Ancak Hint Isaret Dili, Arap Isaret Dili gibi birkac istisnai durum
disindaki isaret dillerindeki rakamlar ayni statik el hareketleriyle aktarilmaktadir. Tez
calismasi kapsaminda ¢ogu isaret dili i¢in evrensel olan isaret dili rakamlarmin derin

ogrenme kullanarak siniflandirilmasi amaglanmaktadir.

Isaret dili tanima problemi icin literatiirdeki ¢alismalar genellikle bir veri seti kullanarak
bir ya da birden fazla model 6nermekte ve bu modelleri tartismaktadir. Kullanilan veri
setindeki Ornekler genellikle ayni senaryoda olusturulmus goriintiilerdir. Yani
goriintiilerdeki 1s1iklandirma, arka plan, elin kameraya olan uzakligi, goriintii boyutu gibi
degiskenler aymidir. Tez c¢alismast kapsaminda farkli veri setlerinden toplanan
gorlntiilerin bir araya getirilmesi ile hem cesitliligin hem de veri miktarinin artirilmast

amagclanmistir.

Daha 6nce herhangi bir ¢alismada kullanilmayan bir veri setinin olusturulmasi ardindan
bir CNN modeli onerilerek bu veri setindeki 6rneklerin siniflandirilmasi amaglanmistir.
Bu ama¢ dogrultusunda farkli CNN modelleri olusturulmustur. Bu modeller
olusturulurken toplam katman sayisinin artirilmasi, evrisim katmanindaki filtre sayisinin
ve ¢ekirdek boyutunun degistirilmesi, seyreltme katmanin eklenmesi, normallestirme
katmaninin eklenmesi, tam bagimli katman sayisinin artirilmasi gibi degisikliklerin
dogruluk basarim oranlarina etkileri goézlemlenmistir. Ag mimarisinde yapilan bu
degisimlerin etkilerinin en iyi sekilde goriilebildigi 3 CNN modeli tez caligmasinda
sunulmustur. Nihai olarak olusturulan model en yiiksek dogruluk basarimina sahip

modeldir.
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4.1 Veri Seti

Tez caligmasi kapsaminda kullanilan veri seti toplamda 6 veri setinin birlestirilmesi ile
olusturulmustur. Veri setinde 0, 1, 2, 3, 4, 5, 6, 7, 8 ve 9 rakamlarmin isaret dilindeki
karsiliklart bulunmaktadir. Boylece calismada 10 smifli bir siniflandirma problemi
bulunmaktadir. Bu ¢alisma kapsaminda olusturulan veri seti, daha 6nce isaret dili rakam
tanima calismalarinda kullanilmamistir ve el goriintiileri agisindan en fazla cesitlilige
sahip veri setidir. Olusturulan veri setinde bazi siniflara ait gortintiiler diger siniflardaki

goriintiilere gore daha azdir.

Kullanilan veri setlerine bazi 6n isleme teknikleri uygulanarak siniflandirma yapmadan
once goriintiilerin birbirleri ile uyumlu olmasi saglanmistir. Nihai olarak toplamda
19653 goriintiiden olusan bir veri seti olusturulmustur ve Tez Veri Seti olarak
adlandirilmigtir. Kullanilan veri setleri ve bu veri setlerine uygulanan 6n isleme

teknikleri sirayla asagidaki boliimlerde verilmektedir.

4.1.1 Veri Seti — 1

Tez c¢alismasi kapsaminda kullanilan ilk veri seti Ankara Ayranci Anadolu Lisesi
ogrencileri tarafindan olusturulmustur. Isaret dili rakamlar1 toplamda 218 6grenci
tarafindan gerceklestirilmistir. Veri seti kullamima agiktir ve indirilebilirdir (Mavi
2020). Veri setinde her bir d6grenciden alinan 0, 1, 2, 3, 4, 5, 6, 7, 8 ve 9 rakamlarinin
isaret dilindeki karsiliklar1 bulunmaktadir. Bdylece bu veri seti tim smiflara ait
ornekleri bulundurmaktadir. Veri setinde toplamda 2062 goriintii bulunmaktadir. Her bir

siifa ait goriintii sayisi ¢izelge 4.1 ile verilmistir.

Sayisal goriintii 3 boyutlu nesnenin 2 boyutlu yiizey lizerine 6rneklenmis halidir. 2
boyutlu bir dizi olarak aktarilan goriintiiniin en temel elemani1 pikseldir. Her piksel ilgili
konumdaki yeginlik veya gri seviyesi bilgisini tutmaktadir. Veri setindeki goriintiiler
64 X 64 boyutundadir ve gri seviyeli goriintiilerdir. Veri seti — 1’deki 0 siifina ait bir

ornek sekil 4.1 gosterilmistir.
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Cizelge 4.1 Veri Seti — 1°deki siniflara gore 6rnek sayisi

Siif Ornek Sayisi
205
206
206
206
207
207
207
206
208
204
Toplam 2062
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Sekil 4.1 Veri seti — 1°deki 0 sinifina ait bir 6rnek

Veri seti numpy kiitiiphanesine uygun npy formatindadir. Her sinifa ait 5 farkli 6rnek

sekil 4.2 ile gosterilmistir.
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Sekil 4.2 Veri seti — 1°deki her bir sinifa ait bes 6rnek goriintii
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4.1.2 Veri Seti — 2

Tez calismast kapsaminda kullanilan ikinci veri seti Amerikan Isaret Dili igin
hazirlanmis statik el hareketlerinden olusan bir veri setidir. Isaret dili alfabesi ve
rakamlar1 toplamda 5 birey tarafindan gergeklestirilmistir. Goriintiiler olusturulurken
farkli 1s1klandirma ve el hareketleri senaryolar1 kullanilmistir. Veri seti toplamda 2425
goriintii icermektedir. Tez ¢aligmasi kapsaminda isaret dili rakam goriintiilerinin oldugu
700 goriintii alinmistir ve Veri Seti — 2 olarak adlandirilmigtir. Veri seti kullanima

aciktir ve indirilebilirdir (Barczak vd. 2011)

Veri Seti — 2’de 0, 1, 2, 3, 4, 5, 6, 7, 8 ve 9 rakamlarinin isaret dilindeki karsiliklar
bulunmaktadir. Boylece bu veri seti tim siniflara ait 6rnekleri bulundurmaktadir. Her

bir sinifa ait goriintii sayisi ¢izelge 4.2 ile verilmistir.

Cizelge 4.2 Veri Seti — 2’deki siniflara gore 6rnek sayisi

Simif Ornek Sayisi

70
70
70
70
70
70
70
70
70
70
Toplam 700
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Veri seti RGB goriintiilerden olugmaktadir. Veri setindeki goriintiiler birbirlerinden
farkli boyutlardadir ve png formatindadir. Her sinifa ait 5 farkli 6rnek sekil 4.3 ile

gosterilmistir.
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Sekil 4.3 Veri seti — 2’deki her bir sinifa ait bes 6rnek goriintii
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Veri Seti — 2’deki goriintiiler, siyah bir arka plandaki el hareketlerinden olusmaktadir.
Tez ¢alismasi icin olusturulan veri setine uyarlamak her bir goriintiide elin bulundugu
kisim arka plandan ayrilarak beyaz bir arka plana yerlestirilmistir. Bu adimda her bir
goriintlinlin her bir piksel degeri i¢in esik seviyesi uygulanmis, bu esik seviyesinin
altindaki piksel degerlerine, beyaz arka plan saglamak igin 255 degeri atanmistir.
Ardindan bu goriintiilerin hepsi 64 X 64 boyutuna Ol¢eklendirilmis ve gri seviyeli
goriintiilere doniistiiriilmiistir. On isleme teknikleri uygulanan goriintiiler her bir

siiftan bir 6rnek verilecek sekilde sekil 4.4 ile gosterilmistir.

Sekil 4.4 Veri seti — 2’de 6n isleme teknikleri uygulanmis 6rnek goriintiiler

4.1.3 Veri Seti — 3

Tez galismasi kapsaminda kullanilan tiglincii veri seti el hareketlerini siniflandirmak igin
hazirlanmis statik goriintiilerden olugmaktadir. El hareketleri farkli bireyler tarafindan
gerceklestirilmistir. Veri Seti — 3’te 0, 1, 2, 3, 4 ve 5 rakamlarinin isaret dilindeki
karsiliklart bulunmaktadir. Diger siniflara ait goriintiiler bulunmamaktadir. Veri setinde
toplamda 1200 goriintii bulunmaktadir. Veri seti kullanima agiktir ve indirilebilirdir

(Anonymous 2019a). Her bir sinifa ait goriintii sayisi ¢izelge 4.3 ile verilmistir.

Veri seti RGB goriintiilerden olusmaktadir. Veri setindeki goriintiiler 64 X 64
boyutlardadir ve png formatindadir. Her simifa ait 4 farkli Ornek sekil 4.5 ile

gosterilmistir.
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Cizelge 4.3 Veri Seti — 3’teki siniflara gore drnek sayisi

Siif Ornek Sayisi
200
200
200
200
200
200
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Toplam 1200
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Sekil 4.4 Veri seti — 3’teki her bir sinifa ait dort 6rnek goriintii
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Veri Seti 3’teki goriintiiler beyaz bir arka planda gerceklestirilen el hareketlerinden
olugmaktadir. Boylece tez kapsaminda olusturulan veri setine uygun oldugundan
herhangi bir arka plan degisikligi yapilmamistir. Bu veri setindeki tiim gorintiiler gri
seviyeli goriintiilere dondstiiriilerek tez kapsaminda olusturulan veri setine eklenmistir.

Gri seviyeye doniistiiriilen goriintiilere ornekler sekil 4.5 ile gosterilmistir.

Sekil 4.5 Veri seti — 3’te 6n isleme teknikleri uygulanmis 6rnek goriintiiler

/‘
|
%

4.1.4 Veri Seti-4

Tez ¢alismast kapsaminda kullanilan dordiincii veri seti Hint Isaret Dili i¢in hazirlanmis
statik el hareketlerinden olusan bir veri setidir. Hint Isaret Dili, diger isaret dillerine
gore farkli bir yapiya sahiptir. 2 elin kullandigi birgok harf bulunmaktadir. Veri seti
kullanima ag¢iktir ve indirilebilirdir (Anonymous 2020a). Bu veri setinden, tez
kapsaminda olusturulan veri seti i¢in uygun olan goriintiiler alinarak Veri Seti 4 olarak
adlandirilmustir. 0, 1, 2, 3, 4, 5 ve 6 siniflarina ait toplam 1997 goriintii dahil edilmistir.

Her bir siifa ait goriintii sayisi cizelge 4.4 ile verilmistir.

Veri seti RGB goriintiilerden olugmaktadir. Veri setindeki goriintiiler birbirlerinden
farkli boyutlardadir ve png formatindadir. Her sinifa ait bir 6rnek goriintii sekil 4.6 ile

gosterilmistir.
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Cizelge 4.4 Veri Seti — 4’teki siniflara gore 6rnek sayisi

Simif Ornek Sayisi

300

300

296

273

288

295

245
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Sekil 4.6 Veri seti — 4’teki her sinifa ait bir 6rnek goriintii

Veri Seti 4’te 1, 2, 3, 4, 5 ve 6 siniflarina ait goriintiiler beyaz bir arka plan 6niinde
gerceklestirilmistir ve tez kapsaminda olusturulan veri setine uygundur. Ancak 0
siifina ait goriintiiler siyah bir arka planda gergeklestirilmistir. Tez calismasi igin
olusturulan veri setine uyarlamak 0 sinifindaki her bir goriintiide elin bulundugu kisim
arka plandan ayrilarak beyaz bir arka plana yerlestirilmistir. Bu adimda her bir
gorlintiinlin her bir piksel degeri i¢in esik seviyesi uygulanmis, bu esik seviyesinin
altindaki piksel degerlerine, beyaz arka plan saglamak i¢in 255 degeri atanmustir.
Ardindan bu goriintiilerin hepsi 64 X 64 boyutuna Ol¢eklendirilmis ve gri seviyeli
goriintiilere doniistiiriilmiistir. On isleme teknikleri uygulanan goriintiiler her bir

smiftan bir 6rnek verilecek sekilde sekil 4.7 ile gosterilmistir.
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Sekil 4.7 Veri seti — 4’te 6n isleme teknikleri uygulanmis goriintii 6rnekleri

4.1.5 Veri Seti — 5

Tez calismas1 kapsaminda kullanilan besinci veri seti Hint Isaret Dili i¢in hazirlanmis
statik el hareketlerinden olusan bir veri setidir. Veri setinde hem harf hem de rakam
goriintiileri bulunmaktadir. Veri seti kullanima agiktir ve indirilebilirdir (Anonymous
2020b). Bu veri setinden, tez kapsaminda olusturulan veri seti i¢in uygun olan
goriintiiler alinarak Veri Seti 5 olarak adlandirilmistir. 0, 1, 2, 3, 4, 5 ve 6 siniflarina ait
toplam 8400 goriintii dahil edilmistir. Her bir sinifa ait goriintii sayis1 ¢izelge 4.5 ile

verilmistir.

Cizelge 4.5 Veri Seti — 5’teki siniflara gore 6rnek sayisi

Simif Ornek Sayisi

1200

1200

1200

1200

1200

1200

1200

0

0

©O© 00 N O U~ W DN PO

0

Toplam 8400
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Veri seti RGB gorintiilerden olusmaktadir. Veri setindeki goriintiiller 128 X 128
boyutundadir ve jpg formatindadir. Her sinifa ait bir 6rnek goriintii sekil 4.8 ile

gosterilmistir.

Sekil 4.8 Veri seti — 5’teki her bir sinifa ait bir 6rnek goriinti

Veri Seti — 5’teki gortintiiler siyah bir arka plan Oniindeki statik el hareketlerinden
olugmaktadir. Tez kapsamindan kullanilan veri setine uygun hale getirmek i¢in siyah
arka plan Oniindeki elin sinirlart belirlenerek elin oldugu kismin goriintiiden ayrilmasi
saglanmis ve beyaz diiz bir arka plana yerlestirilmistir. Bu adimda her bir goriintiiniin
her bir piksel degeri icin esik seviyesi uygulanmis, bu esik seviyesinin altindaki piksel
degerlerine, beyaz arka plan saglamak i¢in 255 degeri atanmistir. Ardindan bu
goriintiilerin hepsi 64 X 64 boyutuna Olceklendirilmis ve gri seviyeli goriintiilere
doniistiiriilmiistiir. On isleme teknikleri uygulanan goriintiiler her bir siniftan bir drnek

verilecek sekilde sekil 4.9 ile gdsterilmistir.
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Sekil 4.9 Veri seti — 5’te 6n igleme teknikleri uygulanmig goriintii 6rnekleri

4.1.6 Veri Seti —6

Tez ¢alismasi1 kapsaminda kullanilan altinct veri seti statik el hareketlerinden olusan
veri setidir ve icgerisinde bir¢cok el hareketi goriintiisii bulundurmaktadir. Veri seti
kullanima agiktir ve indirilebilir (Anonymous 2019b). Bu veri setinden, tez kapsaminda
olusturulan veri seti i¢in uygun olan goriintiler alimarak Veri Seti 6 olarak
adlandirilmustir. 0, 1, 2, 3, 4, 5, 6, 7, 8 ve 9 rakamlarinin isaret dilindeki karsiliklari
bulunmaktadir. Boylece bu veri seti tiim siniflara ait 6rnekleri bulundurmaktadir. Veri
setinden toplamda 5294 gériintii tez igin olusturulan veri setine eklenmistir. Her bir

sinifa ait gorlintii sayisi ¢izelge 4.2 ile verilmistir.

Veri seti gri seviyeli goriintillerden olugmaktadir. Veri setindeki goriintiiler
birbirlerinden farkli boyutlardadir ve png formatindadir. Her sinifa ait iki 6rnek goriintii

sekil 4.10 ile gosterilmistir.
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Cizelge 4.6 Veri Seti — 6’daki siniflara gore 6rnek sayisi

Simif Ornek Sayisi

500

500

500

500

500

523

318

778

449
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Sekil 4.10 Veri seti — 6’daki her bir sinifa ait bes 6rnek goriintii
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Veri Seti — 6°daki gorintiiler, aydinlik bir arka plandaki el hareketlerinden
olugmaktadir, boylece tez kapsaminda kullanilan veri setine eklemek i¢in goriintiilerin
arka planinda herhangi bir degisiklik yapilmamistir. Tez kapsaminda olusturulan veri
setindeki gortintiiler 64 X 64 boyutundadir. Veri Seti — 6’daki goriintiilerin genislikleri
yiiksekliklerinden daha biiyiiktiir. Bu goriintiileri olusturulan tez ¢alismasina uyarlamak
icin her bir goriintiide bulunan el kismimi almak iizere goriintiller kirpilmistir ve
64 X 64 boyutunda gri seviyeli goriintiiler elde edilmistir. Veri setine eklenen 6rnek

goriintiiler sekil 4.11 ile gosterilmistir.

Sekil 4.11 Veri seti — 11°de 6n isleme teknikleri uygulanmis goriintii 6rnekleri

D
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4.1.7 Tez veri seti

Veri setlerindeki goriintiilere 6n isleme teknikleri uygulanarak tim goriintiilerin diiz,
aydinlik bir arka plana sahip olmasi saglanmistir. Ayni zamanda tiim goriintiiler
64 X 64 boyutuna doniistiiriilmiistiir. Olusturulan veri setindeki siniflara ait goriintii

sayilari ¢izelge 4.7 ile verilmistir.

Cizelge 4.7 Olusturulan veri setinde siiflara gore 6rnek sayisi

|02]
M
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Ornek Sayisi

2475
2476
2472
2449
2465
2495
2040
1054
727
1000
Toplam 19653
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4.2 Yazilim ve Donanim

Tez caligmas1 kapsaminda kullanilan kiitiiphaneler Python programlama dili temellidir.
Python nesne yonelimli, yiiksek seviyeli ve genel amacli bir programlama dilidir. Tez

calismasi kapsaminda Python 3,7 versiyonu kullanilmistir.

Tez calismast kapsaminda Anaconda platformu kullanilmistir. Anaconda iicretsiz ve
acik kaynakli, veri bilimi ve benzeri bilimsel uygulamalar i¢in Python ve R
programlama dillerini kullanmak i¢in hazirlanmis tiimlesik bir dagitimdir. Anaconda
dagitimi, grafiksel bir alternatif olarak bir grafiksel kullanici arayiizii (Graphical User
Interface — GUI) olan Anaconda Navigator igerir. Anaconda Navigator, uygulamalari
baslatmaya ve komut satirt komutlarmi1 kullanmaya gerek kalmadan Anaconda
paketlerini, ortamlar1 ve kanallari kolayca yonetmeyi saglar. Anaconda Navigator ile

birgok program yonetilebilir, tez ¢alismasi kapsaminda Spyder kullanilmistir. Python ile
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yazilmig tiimlesik gelistirme ortami (Integrated Development Environment — IDE) olan
Spyder, Python gelistirmek i¢in kullanilir. Gelismis diizenleme, etkilesimli test, hata
ayitklama ve i¢ gozlem ozellikleriyle Python dili igin giiglii bir etkilesimli ve agik
kaynak gelistirme ortamidir. Ek olarak Spyder IPython, NumPy, SciPy veya matplotlib

gibi popiiler Python kiitiiphanelerinin destegi sayesinde sayisal bir hesaplama ortamidir.

Tez calismast kapsaminda veri setinin yliklenmesi, bazi sayisal hesaplamalarin ve
gorsellestirmelerin  yapilmasi i¢in numpy, pandas, matplotlib ve seaborn hazir
kiitiphaneleri kullanilmistir. Evrisimli sinir ag1 modelleri ise keras kiitiiphanesi
kullanilarak olusturulmustur. Keras, derin 6grenme algoritmalari i¢in yazilmis ve

yaygin bir bicimde kullanilan Python temelli bir kiitiiphanedir.

Derin sinir aglariin egitimi, bircok matris ¢arpimi igerdiginden hesaplama acisindan
oldukca maliyetlidir. Modern CPU’lar bu tiir hesaplamalar1 yapmak i¢in yeterli degildir
ve bu nedenle ¢ok verimli degildir. Modern GPU’lar ise tam olarak bu islemleri
gerceklestirmek igin tasarlanmistir. CUDA, Nvidia tarafindan ortaya konulan,
bilgisayarin islem performansina yliksek oranda katki yapan bir paralel programlama
platformudur ve bu calisma kapsaminda kullanilmistir. Temel olarak C, C++, CH#,
Fortran, Java, Python gibi programlama dilleri ile yazilmis algoritmalarin GPU iizerinde
caligmasint saglar. Kullanilan donanim konfiglirasyonu c¢izelge 4.8 ile verilmistir.

Kullanilan yazilim konfigiirasyonu ise ¢izelge 4.9 ile verilmistir.

Cizelge 4.8 Donanim konfigiirasyonu

GPU NVIDIA GeForce 940MX 2GB

CPU Intel Core i5 7200U

Cizelge 4.9 Yazilim konfigiirasyonu

Keras 2.3.1
TensorFlow 2.1.0

CUDA 10.0

Python 3.7

Isletim Sistemi Windows 10
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4.3 Model Yapisi

Veri seti Numpy kiitiiphanesi kullanilarak yiiklenir. Boylece girdi goriintiileri 19653 X
64 X 64 boyutundadir. Burada 19653 veri setindeki goriintii sayisidir ve her bir
gorlintii 64 X 64 boyutundadir. Bu matrisin elemanlar1 0 ile 1 arasindadir, boylece girdi
goriintiilerinin  gri seviyeleri 0 ile 1 arasina normallestirilmistir. Yine Numpy
kiitliphanesi kullanilarak bu girdi goriintiilerin hangi siifa ait oldugu bilgisini tutan
etiket dizisi de yiiklenir. Bu etiket dizisi 19653 x 10 boyutundadir. Yine 19653
goriintili sayisi iken 10 sinif sayisidir. Her bir goriintii i¢in hangi sinifa ait ise sinif sayisi
indeksli eleman 1 iken diger elemanlar 0’dir. Her bir smifa ait etiket vektori cizelge

4.10 ile verilmistir.

Cizelge 4.10 Veri setindeki siniflara karsilik etiket vektorleri

Siif Etiket vektorii

1000000000
0100000000
0010000000
0001000000
0000100000
0000010000
0000001000
0000000100
0000000010
0000000001

O 00 N O ol A W N | O

Veri seti ve etiket dizisinin yiiklenmesi ardindan veri seti egitim verisi, dogrulama verisi
ve test verisi olarak rastgele olarak ayrilmaktadir. Veri setinin %70’1 egitim, %20’si
dogrulama ve %10’u test veri seti olarak kullanilmistir. Boylece veri setinden 13707

goriintii egitim, 3980 goriintli dogrulama ve 1966 goriintii test i¢in ayrilmistir.

Tez caligmast kapsaminda evrisimli sinir a1 modelleri icin ileri beslemeli bir agin

modellenmesine uygun Keras sirali (Sequential) modeli kullanilmigtir. Bir model, bu
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sirali modelin ¢agirilmast ile olusturulur. Ardindan sirasiyla modeldeki katmanlar
tanimlanir. Tez calismast kapsaminda kullanilan katmanlar ve bu katmanlarin

tanimlanmasi i¢in gerekli parametreler bu boliimde tanimlanmistir.

4.4 Model Mimarileri

Bu boliimde olusturulan evrisimli sinir aglarinin mimarileri verilmektedir.

4.4.1 Model 1

Tez calismast kapsaminda ilk olarak 1 evrisim katmani, 1 maksimum havuzlama
katmani ve 2 tam bagimli katmandan olusan bir sinir agi kullanilmistir. Kullanilan

model sekil 4.12 ile gosterilmistir.

Sekil 4.12 Evrisimli sinir ag1 Model 1

Model 1 i¢in ilk evrisim (E1) katmaninda 64 filtre kullanilmistir ve ¢ekirdek 3 X 3
boyutundadir. Ardindan 2 X 2 boyutunda filtre ve 2 X 2 adim uzunlugu ile maksimum
havuzlama (H1) katmani eklenmistir. Son olarak 128 ve 10 ndrondan olusan tam
bagimli (TB1, TB2) katmanlar eklenmistir. Model 1 konfigiirasyonu c¢izelge 4.11 ile

verilmistir.
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Cizelge 4.11 Evrisimli sinir ag1 Model 1 konfiglirasyonu

Evrisim katmani, 64 filtre, 3 X 3 ¢ekirdek, ReLU aktivasyon, ayni doldurma

Maksimum havuzlama katmani, 2 X 2 filtre, 2 X 2 adim uzunlugu

Tam bagimli katman, 128 noron, ReLU aktivasyon

Tam bagimli katman, 10 ndron, Softmax aktivasyon

64 X 64 boyutunda girdi goriintiisiiniin alindigr evrisim katmaninda ayni doldurma
uygulandigindan olusturulan 6z nitelik haritas1 da 64 X 64 boyutundadir. Kullanilan
filtre say1s1 64 oldugundan evrigim katmani sonucunda 64 6z nitelik haritasi olusturulur
ve bdylece ¢ikt1 64 X 64 X 64 boyutundadir. Evrisim katmaninda egitilebilir parametre
sayist toplam agirlik ve yanlilik degerleri sayisina esittir. M ¢ekirdek biiytikliigi, €
girdinin kanal sayisi, F filtre sayis1 olmak iizere agirlik degeri sayisi, yanlilik degeri
sayist ve toplam egitilebilir parametre sayis1 sirasiyla Esitlik (4.1), Esitlik (4.2) ve
Esitlik (4.3) ile verilir.

W, = M%CF (4.1)
B.=F (4.2)
PC = WC + BC (43)

Evrisim katmanmin ardindan gelen, 6z nitelik haritalarinin alindigi havuzlama
katmaninda 2 x 2 boyutunda filtre kullandigindan her bir 6z nitelik haritasina alt
ornekleme uygulanarak 32 X 32 boyutunda 64 6z nitelik haritasi olusturulur. Boylece
havuzlama katmaninda olusturulan nihai ¢ikt1 32 X 32 X 64 boyutundadir. Havuzlama
katmanlarinda sadece alt ornekleme yapildigindan egitilebilir parametre sayisi sifira
esittir. Tam bagimli katman Oncesinde 6z nitelik haritasi tek boyutlu bir diziye
dondstiirtliir. Boylece ilk tam bagimli katman oncesinde olusturulan dizi 1 X 65536

boyutundadir. G tam bagiml katman girisinin biiyiikliigli, N néron sayis1 olmak {izere
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tam bagimli katmanlarda toplam agirlik degeri sayisi, yanlilik degeri sayisi ve toplam

egitilebilir parametre sayisi sirasiyla Esitlik (4.4), Esitlik (4.5) ve Esitlik (4.6) ile verilir.

BTB = N (45)
Prp = Wrg + Brg (4.6)

Model 1 katmanlarinin ¢ikti boyutlarinin ve egitilebilir parametre sayilarinin verildigi
Model 1 ozeti cizelge 4.12 ile verilmistir. Model 1 i¢in toplam egitilebilir parametre

sayis1 8.390.666’dir.

Cizelge 4.12 Evrisimli sinir ag1 Model 1 6zeti

Katman Cikt1 boyutu Parametre Sayisi
El 64 X 64 X 64 640

H1 32x 32X 64 0

TB1 1x128 8.388.736
TB2 1x10 1.290
Toplam Parametre Sayisi 8.390.666
4.4.2 Model 2

Model 1’deki evrisim ve havuzlama katman sayisinin artirilmasiyla Model 2

olusturulmustur. Olusturulan model sekil 4.13 ile verilmistir.

Sekil 4.13 Evrigimli sinir ag1 Model 2
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Model 2 igin ilk evrisim (E1) katmaninda 8 tane 3 X 3 boyutunda ¢ekirdek, ikinci
evrisim (E2) katmaninda 16 tane 3 X 3 boyutunda ¢ekirdek, tigiincii evrisim (E3)
katmaninda 32 tane 3 X 3 boyutunda g¢ekirdek ve dordiincii evrisim (E4) katmaninda 64
tane 3 x 3 c¢ekirdek kullanilmigtir. Tim evrisim katmanlarinda sonra eklenen
maksimum havuzlama (H1, H2, H3 ve H4) katmanlarinda 2 X 2 boyutunda filtre ve
2 X 2 adim uzunlugu kullanilmistir. Son olarak 128 ve 10 nérondan olusan tam bagimli

(TB1, TB2) katmanlar eklenmistir. Model 2 konfigiirasyonu ¢izelge 4.13 ile verilmistir.

Cizelge 4.13 Evrisimli sinir ag1 Model 2 konfigilirasyonu

Evrigim katmani, 8 filtre, 3x 3 ¢ekirdek, ReLU aktivasyon, ayni doldurma

Maksimum havuzlama katmani, 2 X 2 filtre, 2 X 2 adim uzunlugu

Evrisim katmani, 16 filtre, 3x 3 ¢ekirdek, ReLU aktivasyon, ayn1 doldurma

Maksimum havuzlama katmani, 2 X 2 filtre, 2 X 2 adim uzunlugu

Evrigim katmani, 32 filtre, 3x 3 g¢ekirdek, ReLU aktivasyon, ayni doldurma

Maksimum havuzlama katmani, 2 X 2 filtre, 2 X 2 adim uzunlugu

Evrisim katmani, 64 filtre, 3x 3 ¢ekirdek, ReLLU aktivasyon, ayni doldurma

Maksimum havuzlama katmani, 2 X 2 filtre, 2 X 2 adim uzunlugu

Tam bagimli katman, 128 néron, ReLU aktivasyon

Tam bagimli katman, 10 néron, Softmax aktivasyon

Evrisim katmanlarinda ayni doldurma kullanildigindan olusturulan 6z nitelik
haritalarinin ~ boyutlar1  girdileri ile aym boyuttadir. Maksimum havuzlama
katmanlarindan gegirilen 6z nitelik haritalarimin ise yiikseklik ve genislikleri yariya
inmektedir. Model 2 katmanlarinin ¢iktt boyutlarimin ve egitilebilir parametre
sayilarinin verildigi Model 2 6zeti cizelge 4.14 ile verilmistir. Model 2 i¢in toplam

egitilebilir parametre sayis1 156.874 tiir.
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Cizelge 4.14 Evrisimli sinir ag1 Model 2 6zeti

Katman Cikt1 boyutu Parametre Sayisi
El 64 X 64 X 8 80
H1 32x32x8 0
E2 32x32x16 1168
H2 16 X 16 X 16 0
E3 16 X 16 x 32 4640
H3 8 x8x32 0
E4 8 X8 x 64 19.496
H4 4 X 4 X 64 0
TB1 1x128 131.200
TB2 1x10 1.290
Toplam Parametre Sayisi 156.874
4.4.3 Model 3

Son olarak Model 2’deki havuzlama katmanlarinin ardindan seyreltme katmanlari, bir
tam baglant1 katman, bu katmanlardan 6nce bir seyreltme katmani ve son tam bagiml
katmandan once normallestirme katmani eklenerek Model 3 olusturulmustur. Model 3

mimarisi sekil 4.14 ile verilmistir.

S5 TB1

1| “g-TB2NI
“IB3

Sekil 4.14 Evrigimli sinir ag1 Model 3

Model 3 konfigiirasyonu ¢izelge 4.15 ile verilmistir.
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Cizelge 4.15 Evrisimli sinir ag1 Model 3 konfigilirasyonu

Evrisim katman, 8 filtre, 3x 3 ¢ekirdek, ReLU aktivasyon, ayn1 doldurma

Maksimum havuzlama katmani, 2 X 2 filtre, 2 X 2 adim uzunlugu

Seyreltme katmani, 0,25 seyreltme orani

Evrisim katmani, 16 filtre, 3x 3 ¢ekirdek, ReLLU aktivasyon, ayni doldurma

Maksimum havuzlama katmani, 2 X 2 filtre, 2 X 2 adim uzunlugu

Seyreltme katmani, 0,25 seyreltme orani

Evrigim katmani, 32 filtre, 3x 3 ¢ekirdek, ReLU aktivasyon, ayni doldurma

Maksimum havuzlama katmani, 2 X 2 filtre, 2 X 2 adim uzunlugu

Seyreltme katmani, 0,25 seyreltme orani

Evrisim katmani, 64 filtre, 3x 3 ¢ekirdek, ReLU aktivasyon, ayni doldurma

Maksimum havuzlama katmani, 2 X 2 filtre, 2 X 2 adim uzunlugu

Seyreltme katmani, 0,25 seyreltme orani

Seyreltme katmani, 0,5 seyreltme orant

Tam bagimli katman, 256 néron, ReLU aktivasyon

Tam bagimli katman, 128 noron, ReLU aktivasyon

Normallestirme katmani, y1gin normallestirme

Tam bagimli katman, 10 néron, Softmax aktivasyon

Evrisim katmanlarinda ayni doldurma kullanildigindan olusturulan 6z nitelik
haritalarinin ~ boyutlar1  girdileri ile aym boyuttadir. Maksimum havuzlama
katmanlarindan gegirilen 6z nitelik haritalarimin ise yiikseklik ve genislikleri yariya
inmektedir. Havuzlama katmanlarindan sonra gelen seyreltme katmanlarinda ise
boyutsal bir degisiklik olmamaktadir. Model 3 katmanlarinin ¢ikti boyutlarinin ve
egitilebilir parametre sayilarinin verildigi Model 3 Gzeti ¢izelge 4.16 ile verilmistir.

Model 3 i¢in toplam parametre sayis1 321.226’dur.
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Cizelge 4.16 Evrisimli sinir ag1 Model 3 6zeti

Katman Cikt1 boyutu Parametre Sayisi
El 64 X 64 X 8 80
H1 32x32x8 0
S1 32x32x%x8 0
E2 32x32x16 1168
H2 16 X 16 X 16 0
S2 16 X 16 X 16 0
E3 16 X 16 X 32 4640
H3 8% 8x32 0
S3 8 x8x32 0
E4 8 X 8 x 64 18.496
H4 4 X 4 X 64 0

S4 4 %4 %64 0

S5 1 x 1024 0
TB1 1 % 256 262.400
TB2 1x128 32.896
N1 1x128 512
TB3 1x10 1.290
Toplam Parametre Sayisi 321.226
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5. ARASTIRMA BULGULARI

Olusturulan 3 evrisimli sinir ag1 modelleri i¢in RMSProp optimizasyon yontemi
kullanilmistir. Bu optimize edici tanimlanirken 6grenme orani olarak 0,001 seg¢ilmistir.
Modeller derlenirken maliyet fonksiyonu olarak Kategorik Capraz Entropi fonksiyonu

kullanilmistir. Tiim modeller i¢in devir sayis1 100 segilmistir.

Modellerin performans analizi i¢in Oncelikle egitim ve dogrulama veri setleri igin
dogruluk degerleri hesaplanmigtir. Bu dogruluk degerleri, dogru tahmin edilen
orneklerin veri setlerindeki 6rnek sayisina oranidir. Ardindan devir sayilarina karsilik
bu dogruluk degerlerinin degisimleri cizdirilmistir. Egitim asamasi tamamlanan
modeller kaydedildikten sonra test veri seti ile degerlendirilmistir. Tiim modellerin test
veri seti i¢in hata matrisleri (confusion matrix) verilmistir. Hata matrisi, orneklerin
gercek siniflari ile tahmin edilen siniflarini karsilastirmaya yarayan bir tablodur. Son
olarak tiim modeller i¢in siniflandirma raporu olusturulmustur. Bu raporda tiim siiflar
icin kesinlik (precision), duyarlilik (recall) ve F1 Skor degerleri hesaplanmistir.
Dogruluk degeri, bir veri seti i¢in toplam dogru tahmin sayisinin yapilan toplam tahmin
sayisina orant oldugundan bir performans 0lgiisli olarak, siniflardaki 6rnek sayilarmin
esit dagilimli olmadig1 problemler i¢in tek basina yeterli degildir. Tahmin edilen siniflar
gercek siniflarla karsilastirilarak dogru pozitif, yanls pozitif, dogru negatif ve yanlis
negatif olarak tanimlarindan biri atanir (Hatibaruah vd. 2020). Kesinlik degeri pozitif
tahmin edilen degerlerden gercekte ne kadarmin pozitif oldugunu gostermektedir.
Duyarlilik, pozitif olarak tahmin edilmesi gereken 6rneklerin ne kadarinin pozitif olarak
tahmin edildigini gostermektedir. F1 Skor degeri ise Kesinlik ve Duyarlilik degerlerinin
harmonik ortalamasini gostermektedir. Kesinlik, duyarlilik ve F1 Skor degerleri Esitlik

(5.1), Esitlik (5.2) ve Esitlik (5.3) ile hesaplanur.

.. Dogru poziti
Kesinlik = — sTP A — (5.1)
Dogru pozitif+Yanlis pozitif

Dogru pozitif (5 2)
Dogru pozitif+Yanlis negatif '

Duyarlilik =
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2XKesinlikxDuyarlilik
Kesinlik+Duyarlilik

F1 Score =

(5.3)

Kurulan evrisimli sinir ag1t Model 1 i¢in egitim ve dogrulama verileri i¢in hesaplanan

dogruluk basarimi ¢izelge 5.1 ile verilmistir.

Cizelge 5.1 Model 1 i¢in dogruluk basarimi

Egitim verisi %100

Dogrulama verisi %095,1

Model 1 i¢in devir sayisina karsilik dogruluk degerlerinin degisimleri sekil 5.1 ile
gosterilmistir. Burada degisimler egitim verisi i¢in yesil, dogrulama verisi i¢in kirmizi
ile gosterilmistir. Hem egitim hem de dogrulama verileri i¢in devir sayisi arttikca
dogruluk degerleri artma egilimindedir. Ayn1 zamanda devir sayisi arttik¢a egitim ve
dogrulama verileri egrileri arasindaki fark artmaktadir. Bu da asir1 uyum probleminin
var oldugunu gostermektedir. Dogrulama verisi i¢in dogruluk degerleri siirekli artig
gostermemektedir ve ani degiskenlik gostermektedir. Bu da dogrulama sonuglarinin

saglamliginin ¢ok yiiksek olmadigini gostermektedir.
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]
]

[ —

Dogruluk

o
@
=3

=]
<
v

—— Dogrulama verisi
—— Egitim verisi

=]
9
=]

0 20 40 60 80 100
Devir sayisi

Sekil 5.1 Model 1 i¢in dogruluk degerleri degisimi
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Model 1 kullanilarak test verisi i¢in hata matrisi sekil 5.2 ile gosterilmistir. Bu matriste
gercek sinif degerleri solda ve tahmin edilen siif degerleri altta goriilmektedir. Ornegin
gercek siif degeri 0 olup Model 1 ile tahmin edilen smif degeri 0 olan 278 6rnek
vardir. Boylece bu matrisin diyagonal elemanlar1 dogru tahmin edilen 6rnek sayilarini
gostermektedir. Model 1 ile 1966 test goriintiisiinden 1876’sinin sinifi dogru tahmin

edildiginden test verisi i¢cin dogruluk basarimi %95,4 tiir.

Hata Matrisi
o P¥X 20| 10| 00|00 | 00|00 00| 00|00
250
-1 00 XN 40 | 0.0 [ 0.0 | 0.0 | 00 | 20 | 0.0 | 3.0
~ 0.0 pSI%] 4.0 [ 1.0 | 00 | 50 | 00 | 0.0 | 0.0
200
m1 00 | 00 |30 kX 40 | 40| 1.0 | 1.0 | 0.0 | 3.0
=
o
<100 (00|10 |20 EE}¥Y 10 | 40 | 1.0 | 0.0 | 1.0 150
s
o
S0 00| 00| 10|20 20 pEBEYJ 00 | 1.0 | 00 | 10
]
-1 00|00 |40 10| 10 10 | 0.0 | 1.0 -100
~400]| 10| 10| 00|40 00| 00840 50| 20
-50
w- 0.0 |00 |00]|00)| 10|00 20|10 |63.0] 2.0
o100 |00|00|o00]|20|10)|00]00| 4.0 1000
' ' : : ' ' ' : : ! -0

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9
Tahmin edilen sinif

Sekil 5.2 Model 1 i¢in hata matrisi

Test verisi i¢in siniflara ait kesinlik, duyarlilik ve F1 skor degerleri ¢izelge 5.2 ile
verilmistir. Ornek sayismin diger siiflara gére gorece az oldugu 7, 8 ve 9 siniflar1 diger

siniflara gore daha diisiik kesinlik, duyarlilik ve F1 skor degerlerine sahiptir.
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Cizelge 5.2 Model 1 i¢in kesinlik, duyarlilik ve F1 skor degerleri

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9

Kesinlik | 0,996 | 0,988 | 0,939 | 0,962 | 0,939 | 0,973 | 0,939 | 0,923 | 0,875 | 0,884

Duyarhhk | 0,989 | 0,965 | 0,955 | 0,935 | 0,958 | 0,969 | 0,958 | 0,865 | 0,913 | 0,934

F1 Skor 0,992 | 0,976 | 0,947 | 0,948 | 0,948 | 0,971 | 0,948 | 0,893 | 0,893 | 0,909

Model 1°deki evrisim ve havuzlama katman sayisinin artirilmasiyla olusturulan Model 2
icin egitim ve dogrulama verileri i¢in hesaplanan dogruluk basarimi ¢izelge 5.3 ile
verilmistir. Model 1 ile karsilagtirildiginda katman sayisinin artirilmasi ile dogrulama
verisi i¢in dogruluk basarimi olduk¢a artmistir. Ayni zamanda egitim verisi ve

dogrulama verisindeki dogruluk basarimlart arasindaki fark da azalmustir.

Cizelge 5.3 Model 2 i¢in dogruluk basarimi1

Egitim verisi %100

Dogrulama verisi %98,9

Model 2 igin devir sayisina karsilik dogruluk degerlerinin degisimleri sekil 5.3 ile
gosterilmistir. Model 1 ile benzer sekilde hem egitim hem de dogrulama verileri i¢in
devir sayis1 arttikca dogruluk degerleri artma egilimindedir. Model 1 ile
karsilastirildiginda egitim ve dogrulama verileri arasindaki fark azalmigtir. Yani Model
2 ile daha az asir1 uyum gozlemlenmektedir. Ayni zamanda dogrulama egrisindeki ani
degisiklikler de Model 1°deki duruma gore daha azdir. Bu da dogrulama sonuclarinin

saglamligin artirdigini gostermektedir.

Model 2 kullanilarak test verisi i¢in hata matrisi sekil 5.4 ile gosterilmistir. Hata matrisi
incelendiginde 1966 test gorilintlisinden 1942’sinin = dogru  simiflandirildig:
goriilmektedir. Boylece test verisi i¢in dogruluk basarimi %98,8’dir. Model 1’e gore

basarim orani oldukc¢a artmustir.
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Sekil 5.3 Model 2 i¢in dogruluk degerleri degisimi

Hata Matrisi
o 00|00 |00 | 00|00 o00]|o0co0
250
~1 00 E:¥K] 1.0 [ 0.0 | 00 | 0.0 |00 | 0.0 | 00 | 0.0
~ - 2.0 %X 00 | 00 | 00 | 1.0 | 00 | 0.0 | 0.0
200
m4 10| 10|20 PZSK] 10 | 00 | 10 | 0.0 | 00 | 1.0
4=
o
Z<-00 (00|00 |10 EK] 00 | 00 | 1.0 [ 0.0 | 0.0 150
v
o)
5w 00|00 |00 (20|00 PR 00|00 |00 |00
9
o4 1.0 | 00| 00| 00|00 0.0 | 0.0 | 0.0 -100
~-1 10|00 |00| 00|00 |00)|00)|9.0]|00]|0.0
-50
w- 00| 00[00|00]|00) 00| 10|20|660]0.0
@100 | 00| 00| 00|00]|o00]|00]|o00]| 101060
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Tahmin edilen sinif

Sekil 5.4 Model 2 i¢in hata matrisi

Test verisi i¢in smiflara ait kesinlik, duyarlilik ve F1 skor degerleri ¢izelge 5.4 ile

verilmistir. Model 1’e gore siniflara ait degerler artig gdstermistir.
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Cizelge 5.4 Model 2 i¢in kesinlik, duyarlilik ve F1 skor degerleri

Kesinlik | 0.989 | 0.977 | 0.988 | 0.988 | 0.996 | 1 0.985 | 0.970 | 0.985 | 0.991

Duyarhhk | 0.989 | 0.996 | 0.988 | 0.972 | 0.992 | 0.991 | 0.995 | 0.990 | 0.957 | 0.991

F1 Skor 0.989 | 0.987 | 0.988 | 0.98 | 0.994 | 0.996 | 0.99 |0.98 |0.971 | 0.991

Son olarak Model 2’deki havuzlama katmanlarinin ardindan seyreltme katmanlari, bir
tam baglant1 katman, bu katmanlardan dnce bir seyreltme katmani ve son tam bagiml
katmandan 6nce normallestirme katmani eklenerek olusturulan Model 3 igin egitim ve
dogrulama verileri i¢in dogruluk basarimlar1 ¢izelge 5.5 ile verilmistir. Modeller

arasinda dogrulama verisi igin en yliksek dogruluk bagsarimi Model 3 ile elde edilmistir.

Cizelge 5.5 Model 3 i¢in dogruluk bagarimi

Egitim verisi %100

Dogrulama verisi %099,5

Model 3 igin devir sayisina karsilik dogruluk degerlerinin degisimi sekil 5.5 ile
gosterilmistir. Devir sayisi arttik¢a egitim ve dogrulama egrileri arasindaki fark oldukca
azalmistir. Model 1 ve Model 2 ile karsilastirildiginda asir1 uyum probleminin ortadan
kalktig1 gozlemlenmektedir. Ayrica dogrulama egrisindeki ani degisiklikler oldukca

azalmstir.

Model 3 kullanilarak test verisi i¢in hata matrisi sekil 5.6 ile gosterilmistir. Bu model ile
1966 test goriintiisiinden 1953’1 dogru smiflandirilmigtir. Boylece test verisi igin

dogruluk basarimi1 %99,3 tiir.
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Test verisi i¢in smiflara ait kesinlik, duyarlilik ve F1 skor degerleri ¢izelge 5.6 ile

verilmigtir. Model 2’ye gore siiflara ait degerler artis gdstermistir.
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Cizelge 5.6 Model 3 i¢in kesinlik, duyarlilik ve F1 skor degerleri

Kesinlik | 0,997 |1 0,996 | 0,992 | 0,996 | 0,979 0,990 [ 0,972 | 1

Duyarhhk | 1 0,997 |1 0,984 | 0,992 | 0,992 0,979 | 0,985 | 0,991

R R Rk o

F1 Skor 0,998 | 0,998 | 0,998 | 0,988 | 0,994 | 0,985 0,985 | 0,979 | 0,996
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6. SONUC VE DEGERLENDIRME

Tez calismast kapsaminda literatiirdeki c¢aligsmalardan farkli olarak tek bir senaryoda
elde edilen goriintiilerden olusan bir veri seti kullanmak yerine farkli senaryolarda
olusturulmus veri setlerinin bir araya getirilmesi ile olusturulan yeni bir veri seti
Olusturulmustur. Boylece ilk defa bu calismada kullanilan bu veri seti farkli
isiklandirma, diiz ve aydinlik olacak sekilde farkli arka planda, farkli konumlandirma
kosullarinda, ten rengi gibi farkli el yapisina sahip bireylerin hem sag hem de sol elleri
ile gerceklestirdikleri goriintiileri igermektedir. Veri setindeki goriintii gesitliliginin
artirtlmasi yaninda toplamda 19653 goriintii kullanilarak literatiirdeki isaret dili tanima
problemi g¢aligmalarindan bircoguna kiyasla ¢cok daha biiylik bir veri seti ile ¢alisma

gergeklestirilmistir.

Veri setindeki bazi goriintiilere gerekli 6n isleme adimlarinin uygulanmasindan sonra
siiflandirma problemi i¢in derin 6grenme mimarilerinden evrisimli sinir aglar1 tercih
edilmistir. Siniflandirma problemi igin basit bir evrisimli sinir ag1 modelinden
baglanarak katman sayisinin artisinin, baska katmanlarin eklenmesinin, ag
parametrelerinin degistirilmesinin basarim oranina etkisi analiz edilmistir. Tez ¢alismasi
kapsaminda 3 model sunulmustur. Bu modeller Model 1, Model 2 ve Model 3 olarak

adlandirilmistir.

Model 1 mimarisi, 1 evrisim ve 1 havuzlama katmani ardindan 2 tam bagimlh
katmandan olusan en basit mimaridir. Model 1 ile egitimin tamamlanmas1 ardindan
egitim ve dogrulama verileri i¢in dogruluk basarimlari incelendiginde ¢ok basit bir
model olmasina ragmen oldukga yiiksek oldugu goriilmiistiir. Egitim ve dogrulama
verileri i¢in devir sayisina karsilik dogruluk degerlerinin degisimi incelendiginde 2 egri
arasinda bir agiklik gézlemlenmistir. Bu Model 1 i¢in asir1 uyum probleminin oldugunu
gostermektedir. Ayrica dogrulama egrisinde ani degisiklikler goriildiiginden dogrulama
sonuglarinin saglamlig disiiktiir. Model 1’in egitim siiresi diger modellere kiyasla
oldukga fazla siirmiistiir, bunun nedeni egitilebilir parametre sayisinin diger modellere
kiyasla oldukca fazla olmasidir. Ancak veri setinin biiyiikliiglinden test verisi i¢in

%95,4’liik bir dogruluk elde edilmistir.
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Model 1°deki katman sayisinin artirilmasiyla olusturulan Model 2’nin egitim
asamasinda elde edilen dogruluk basariminda artis oldugu goézlemlenmistir. Devir
sayisina karsilik dogruluk degerleri grafigi incelendiginde Model 1’e gore oldukca
tyilesme oldugu gorilmistiir. Egitim ve dogrulama egrileri arasindaki fark oldukca
azalmis ve dogrulama egrisindeki ani degisiklikler azalmistir. 1966 test goriintiisiinden
1942°si dogru tahmin edilmistir. Boylece Model 2 ile test verisi i¢in %98,8’lik bir

dogruluk basarimi elde edilmistir.

Son olarak Model 2’ye eklenen katmanlar ile mimarinin daha da iyilestirilmesi
amaglanmistir. Model 3 ile egitim asamasi sonucunda egitim verisi i¢in %100’lik,
dogrulama verisi i¢in %99,5’lik dogruluk basarimlar1 elde edilmistir. Ayn1 zamanda
egitim ve dogrulama egrileri arasindaki fark olduk¢a azalmistir. Ayni1 zamanda
dogrulama egrisindeki ani degisiklikler yok denecek kadar azalmistir. Model 3, diger

modeller arasinda basarim orani en yiiksek, egitim siiresi en kisa olan modeldir.

Modellerin test verisi iizerindeki basarim oranlarinin literatiirdeki bazi ¢aligmalar ile
karsilagtirilmas1 ¢izelge 6.1 ile verilmistir. Veri setinin biiyiitiilmesiyle nihai olarak
onerilen Model 3 ile diger ¢aligmalara kiyasla daha yiiksek bir basarim orani elde

edilmistir.

Cizelge 6.1 Modellerin literatiirdeki ¢caligsmalarla karsilagtiriimasi

Model Test Dogrulugu (%)
Mavi, 2020 97
Hossain, Adhikary ve Soheli, 2020 92

Sevli ve Kemaloglu, 2020 98,55
Model 1 95,4
Model 2 98,8
Model 3 99,3

Son olarak tez calismasi kapsaminda Mavi, Hossain ve arkadaslari, Sevli ve Kemaloglu

caligmalarinda Onerilen mimariler tez veri seti ile egitilmesi ardindan test edilmistir.
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Test verisi lizerindeki basarim oranlari ¢izelge 6.2 ile verilmistir. Calismalarda onerilen
mimarilerin tez kapsaminda olusturulan veri seti ile egitilmesi ile basarim oranlari
artmistir. Bu durum olusturulan veri setinin bu problem i¢in basarili bir veri seti
oldugunu gostermektedir. Ayn1 zamanda tez ¢alismasi kapsaminda olusturulan Model 3

halen diger ¢caligmalarda dnerilen modellere gore daha yiiksek basarim oranina sahiptir.

Cizelge 6.2 Tez veri setinin Onerilen diger ¢calismalardaki modellerde kullanilmasi ile
¢ikan basarim oranlar1

Kullanilan mimari Test Dogrulugu (%)
Mavi, 2020 97,8
Hossain, Adhikary ve Soheli, 2020 99

Sevli ve Kemaloglu, 2020 98,7

Kullanilan veri setindeki goriintiilerde el hareketleri diiz bir arka planda
gerceklestirilmektedir. Ancak gercek hayatta arka plan ¢ogunlukla daha karmasik bir
yapidadir. Daha karmasik arka planda gergeklestirilen veri setleri kullanmak veya
olusturmak ger¢cek hayattaki isaret dili tanima problemine daha basarili bir ¢oziim
saglayacaktir. Karmagsik arka plana sahip el hareket goriintiileri ham halde aga
verilebilecegi gibi goriintiilere bir 6n isleme uygulanarak goriintiide el olan bdlgenin
arka plandan ayrilmasi ile siniflandirilmas1 da bir baska ¢oziim teknigi olacaktir. Isaret
dili rakam tanima probleminin bir ileriki adimi isaret dili alfabe tanimadir. Ancak bazi
isaret dillerinde alfabedeki bazi harfler statik degil dinamik olarak tanimlanmaktadir.
Gergek hayattaki isaret dili tanima problemleri de siirekli degisen goriintiilerin
taninmasi ve gec¢miste taninan isaret ile anlam biitiinligl saglanmasi gerektiginden
video isleme yontemlerinden ve farkli derin 6grenme mimarilerinden faydalanmak

gerekecektir.
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