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OzET

Derin Ogrenme Temelli Tiirk Isaret Dili Harflerinin Taninmas1
Fatih BANKUR

Yiksek Lisans Tezi

FIRAT UNIVERSITESI
Fen Bilimleri Enstitiisi

Adli Bilisim Miihendisligi Anabilim Dali

Temmuz 2021, Sayfa: xii + 60

Isitme engelli olan insanlarin duyabilen insanlar kadar rahat bir yasam siirebilmeleri insanlarla kurabildikleri
iletisim ile miimkiin olabilmektedir. Bu iletisimi cogunlukla isaret dilini kullanarak gerceklestirirler. Isitme engelli
insanlarin kullandiklar1 isaret dili ne yazik ki duyabilen insanlar tarafindan yeterince bilinmemektedir. Bu sebeple
isitme engelli insanlarin giinlik hayatlari1 kolaylagtirmak admna isaret dili tizerine bircok akademik c¢alisma
yapilmaktadir. Ozellikle yapay zeka alanindaki gelismelerden sonra makine 6grenmesi ve derin 6grenme alaninda Isaret
Dili ¢evrimi ile alakali olarak ¢alismalar hiz kazanmistir.

Bu ¢aligmada giintimiiz problemlerinin bilgisayarlar kullanilarak ¢6ziimii i¢in biiyiik faydalar saglayan derin
dgrenme modellerinden biri olan YOLOV5 kullanilarak Tiirk Isaret Dili Harflerinin hizli bir sekilde taninmasi
amaglanmistir. Bu amag¢ dogrultusunda 6zgiin ve kapsamli bir veri seti olusturulmus ve YOLOv5 modeli ile % 92,3
oraninda basarili sonuglar elde edilmistir. Alman bu basarili sonuglar neticesinde ilerleyen ¢alismalarda Tiirk Isaret Dili
Harflerinin yam sira Tiirk isaret Dilinde bulunan rakamlarin, kelime ve sozciiklerin siniflandirilabileceginin miimkiin
olabilecegi diisiiniilmektedir.

Anahtar Kelimeler: Tiirk Isaret Dili Harfleri, Yapay Zeka, Derin Ogrenme, Evrisimsel Sinir Aglar,YoloV5
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ABSTRACT

Deep Learning Based Turkish Signal Recognition
Fatih BANKUR

Master's Thesis

FIRAT UNIVERSITY
Graduate School of Natural and Applied Sciences

Department of Digital Forensic Engineering

July 2021, Pages: xii + 60

It is possible for people with hearing impairments to live as comfortably as people who can hear with the
communication they can establish. They mostly communicate using sign language. The sign language used by hearing-
impaired people is unfortunately not known enough by people who can hear it. For this reason, many academic studies
are carried out on sign language in order to facilitate the daily lives of hearing- impaired people. Especially after the
developments in the field of artificial intelligence, studies on machine learning and the Sign Language cycle in the field
of deep learning have accelerated.

In this study, it is aimed to recognize Turkish Sign Language Letters by using YoloV5, which is one of the deep
learning models that provides great benefits for solving today's problems by using computers. For this purpose, an original
and comprehensive data set was created and it was observed that 92,3 % successful results were obtained with the YoloV5
model. As a result of this successful study, it is thought that it will be also possible to classify the numbers, words found
in Turkish Sign Language as well as Turkish Sign Language Letters.

Keywords: Turkish Sign Language Letters, Artificial Intelligence, Deep Learning, Convolutional NeuralNetworks,
YoloV5
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1. GIRiS

Tiim canhlar gibi iletisim kurmak insanlar icin de vazgegilmez bir olgudur. insanlar sosyal yasamda
var olmay1 ve toplumun bir pargasi olmay arzularlar. letisim kurmak her ne kadar evrensel olsa da bu iletisimi
gergeklestirmek insanlarin kullanmis olduklar: farkl dillerin bilinmesi ve kullanilmasiyla gerceklesir. Farkl
dili konusan insanlarin iletisiminin ne kadar zor oldugu géz 6niinde bulunduruldugunda ayn1 toplum igerisinde
yasayan isitme engellilerin ayni toplumda yasamalarina ragmen isaret dilini kullanamayan insanlarla
iletisiminin ne kadar zor olacag asikardir.

Isitme engelliler sosyal hayatta genellikle viicut dilini kullanarak ya da yazarak iletisim halinde olurlar.
Duyabilen insanlara gore sesleri algilayamayan isitme engelliler bu sebepten yazili metinlerin tam olarak
anlasilmasinda da zorluk yasamaktadirlar. isaret dilleri kisiden kisiye degismeyen ve yoruma agik olmayan bir
iletisim sekli olmasi nedeniyle isitme engelliler tarafindan ¢ogunlukla tercih edilmektedir. Alfabeleri benzer
olsa dahi her iilkenin farkli resmi dili oldugu gibi iilkelere 6zel olarak farkli isaret dilleri ve alfabeleri
mevcuttur. Bu sebeple isitme engelliler genellikle tilkelerinin isaret dili alfabesini ve isaret dilini kullanarak
iletisim saglarlar. Tiirkiye’de Tiirkge Isaret Dili (TID) isitme engelliler tarafindan yaygin olarak
kullanilmaktadir.

Isaret dili yalmizca isitme engelli olan insanlar tarafindan kullanilmamaktadir. Isittigi halde
konusamayan, konugsmak igin ¢esitli aletlere ihtiyaci olan, dil-dudak-damak yapisinda bozukluk olan
insanlarda isaret diline bagvurmaktadir. Sadece isitme engelli insanlarla sinirli kalmayan bu isaret dili
probleminin ¢dziimii olarak yabanci dillerde oldugu gibi terciiman kullanilmasi ile ¢6ziim saglanabilir. Ancak
terctiman kullanimi1 hem pratik olmadigindan hem de terciiman kisiye her an ulasilamadigindan bu problemin
¢oziimii icin yeterli olmadig: diisiiniilmektedir. Teknolojideki gelismelerle birlikte Isaret dilini otomatik olarak
taniyabilecek ve iletisimi saglayacak bir otonom sisteme ihtiya¢ duyulmaktadir.

Birgok arastirmaci tanimlama ve siiflandirma islemlerini artik bilgisayarlarin yapilmasi gerektigini
diisiinerek 1990 yilindan itibaren birgok basarili isaret dilinde bulunan sinyal ve verileri islemislerdir. ilk
arastirmalar Charahpayan ve Marble tarafindan Amerikan Isaret Dilinin olusturulmas1 amaciyla elin hizinin
kullanilmasi sistemine dayali bir bilgisayar gérmesi tabanli sistem gelistirmislerdir [1].

Takahashi ve Kishimo veri eldiveni vasitasiyla alinan 46 drnek iizerinden Japon Isaret Dili alfabesini
siiflandirmaya ve tanimaya calismuglardir [2]. Yine 1990 ve 1996 yillarinda Kramerve Leifer veri eldiveni
ile heceleme tabanli olarak Amerikan Isaret Dili {izerinde ¢alisma yapmuslar ve bu ¢alismadan doktora tezi

¢ikartmuslardir [3,4]. Murakami ve Taguchi 110 farkli Japon Isaret Dili isaretini tanimay1 gerceklestirmislerdir

[5].



1995’de Waldron ve Kim yapay siniraglart metodunu kullanarak, el sekli, el konumu ve sekli
kullanarak 14 Amerikan Isaret dili kelimesi tanima gergeklestirmislerdir [6] Wysoski, ve arkadaslar1 2002’de
gormeye dayali bir Amerikan Isaret Dili tanima sistemi gergeklestirmislerdir [7]. Yapay sinir ag: kullanarak
26 sabit el sekli tanimas1 gergeklestirmislerdir. Allen ve arkadaslart Amerikan isaret dili i¢in heceleme sistemi
gerceklestirmislerdir. Bu sistem 26 el seklinden 24’iinii taniyabilmekteydi [8]. 2004’de Wang, OZ ve
arkadaslar;, Amerikan Isaret Dili el sekilleri tanima sistemi gerceklestirdiler. Sistem veri eldivenleri ve
motion traker kullanmakta, siniflandirmadaise yapay sinir aglart ve Markov modeli kullanilmigtir [9] 2011
yilinda sensér eldivenle toplanan Amerikan Isaret Dili verileri cok katmanl bir yapay sinir ag kullanilarak
siiflandirilmasi yapilmistir [10].

Genel olarak yapilan ¢alismalarda hem isaret dili ile ilgili veri seti hazirlama hem de bilgisayar destekli
bir tanima islemi i¢in kullamlmstir. Calismalarin biiyiik bir kismini Amerikan Isaret Dili cevrimi ile ilgili
yapilan ¢aligmalardan olustugu goriilmektedir.

2002 yilinda parmak hareketlerini takip ederek bir non-linear model olusturulmasi amaciyla Bowden
ve arkadaslar tarafindan da bir ¢alisma yapilmistir [11]. Hint Isaret Dili iizerinde evrisimsel sinir ag
kullanilarak ve eklem agisal yer degistirme haritalar tizerinde bir tamima islemi gergeklestirilmistir [12,13].
Yine Yunan isaret Dili iizerinde yapilan ¢aligmalara bakildiginda sensor eldiveni ile alinan verilerin
anlamlandirilmasi ve derin 6grenme algoritmalari ile ilgili isaret dilinde calislar yapilmistir [14,15]. Pakistan
[saret Dilinde yapilan ¢alismalara bakildiginda klasik makine dgrenmesi algoritmalar ile caligmalar yapildig
goriilmektedir [16]. 2017 yilinda Vietnam isaret dili tizerinde yapilan yapay sinir agi ¢aligmalari yapilmistir
[17].

Literatiirde birgok yabanci isaret dili ile ilgili yapilan ¢alismalarin oldugu gériilmiistiir. Tiirkisaret Dili
ile ilgili olarak yapilan caligmalardan 2005 yilinda Haberdar ve Albayrak tarafinda yapilan galismaya
bakildiginda HMM (Hiden Markov Model) bir siniflandirma ¢alismasi yapildigt ve %95,7 gibi bir basari orani
yakalandig1 goriilmiistiir [18]. Yine 2006 yilinda ayni kisiler tarafindan yapilan ¢alisma ile 2 basamakli gorsel
tanimlamaya dayali1 global ve lokal 6zelliklerin tanimlanmas ile ilgili bir ¢alisma yapilmigtir [19]. 2013 yilinda
Albayrak ve Memis tarafindan RGB video verileri ve Kinect tarafinda alinan veriler ayrik kosiniis dontistimii
vasitasiyla kiimiilatif hareket resimlenin taninmasi islemi gergeklestirilmis ve %90 basar1 elde edilmistir [20].
2017 yilinda TID iizerinde veri eldiveni kullanilarak elde edilen datalarm simflandirma islemi
gerceklestirilmigtir [21]. 2020 Agustos ayinda Celik ve Odabag tarafindan yapilan ¢alismada kamera karsisinda
yapilan 10 rakam ve 29 harfin isaret dili hareketleri ile egitilen CNN + LSTM modelleri kullanilarak tahmin

edilmesinde %97 basar1 orani elde edildigi goriilmiistiir. [22].



TID taninmas1 amaci ile bazi modellerde veri eldiveni kullanilarak modellemelerin yapildig1 gériilmiis,
giinlik hayatta veri eldivenin temininin kolay olmayacagi asikdr oldugundan veri eldiveni ile yapilan
modellemelerin yeterli katkiyr saglayamayacagi disiiniilmektedir. Kinect sensérii kullanilarak yapilan
modellemelerin ise genellikle bu sensére sahip okul, hastane, banka vb gibi yerlerde faydali olacagi
diisiiniilmektedir. 2020 Agustos ayinda Celik ve Odabas tarafindan yapilan caligmada ise normal kamera
kargisinda elde edilen videolarin 6n isleme adiminda isaret dilini olusturan goriintiilerdeki kafa boliimiiniin
karartildig1 sonraki adimda ise ellerin tespiti amaci ile ten rengi ayrimindan faydalanildigr goriilmiistiir. Ancak
Isaret dilini yapan sahislarin her zaman uzun kollu giysiler giymeyecegi diisiiniildiigiinde goriintiilerdeki ten
rengi algilama ile ellerin tespit edilmesinin zor olacagi 6ngoriilmektedir.

Literatiir taramas1 sonucunda yapilan ¢alismalarda kullanilan veri eldiveni ve Kinect sensdrii gibi extra
donanimlara sahip sistemlerin basarim oranlarinin yiiksek oldugu gorilmekle birlikte, olusturulacak
sistemlerin maliyeti nedeniyle giinlik yasama saglayacagi katkilar acisindan yeterli olamayacagi
degerlendirilmektedir. Normal kamera karsisinda yapilan ¢alismanin %97 oranindaki basarisinin giinliik
yasama yapacagl katkinin daha fazla olacagi, daha kullanilabilir ve gerceklestirilmesi daha kolay sistemler
oldugu goriilmekle birlikte, yapilan ¢aligmadaki ten rengi ile ellerin tespit edilmesinin insanlarin giysilerinde
olusacak degisim sonucunda istenilen basariy1r saglayamayacagi diisiiniilmektedir. Yapilan bu c¢aligma ile
kamera karsisinda yapilan hareketlerdeki isaret dili harflerinin tespit edilmesi saglanmistir. Bunun i¢in
oncelikli olarak Tiirk Isaret Dili Alfabesi ile ilgili, herkesle acik sekilde internet ortaminda paylasilan video
iceriklerinden ve calismada olusturulan Tiirk Isaret Dili Alfabesindeki harfleri iceren videolardan elde edilen
resimlerle bir veri seti olusturulmustur. Olusturulan veri seti kullanilarak, gercek zamanli nesne tespiti
konusunda basarali sonuglar elde edilmis olan YOLO modeli kullanilarak video igeriklerinden Tiirk isaret Dili
alfabesindeki harflerin taninmasi gerceklestirilmistir.

Bu tez ¢aligmasi 6 boliimden olugmaktadir. Girig boliimiinde, tez ¢aligmast ile alakali genel bilgiler ve
literatiir taramasina yer verilmistir. Boliim 2°de Tiirk Isaret Dili ile ilgili bilgilere yer verilmistir. Boliim 3°de
Yapay Zeka, Makine Ogrenmesi, Yapay Sinir Aglar1 ve Derin 6grenme ile ilgili olarak genel bilgilere yer
verilmigtir. Bolim 4’de Nesne tanima ile ilgili olarak kullanilan derin 6grenme modellerinin yapisi
anlatilmigtir. Bolim 5°de olusturulan veri seti ile ilgili bilgilere yer verilmis, nesne tanima modellerinin
karsilastirilmas1 yapilmis ve YOLOvVSs modelinin kullamldigi Tiirk Isaret Dili Alfabesindeki harflerin
taninmasina yonelik olarak hazirlanan uygulamanin gerceklestirilme adimlari anlatilmigtir. Boliim 6°da

gelistirilen uygulamanin performans degerlendirmesi yapilmis ve sonuglara yer verilmistir.



2. TURKISARET DIiLi

Tiirkiye’de isitme engelliler tarafindan kullamlan dil Tiirk Isaret Dilidir (TID). Isaret dilleri
bulunduklarn iilkelerin dilbilimsel yapisindan farkl1 bir 6zellige sahiptir. Bu kapsamda Tiirk Isaret Dilinin de
kendine 6zgii dilbilimsel bir yapis1 yani kendine 6zgii isaretleri, alfabesi, rakamlar1 ve dilbilgisi vardir. Isaret
dilleriyle konusma dilleri arasinda ¢ok kuvvetli bir baglant1 yoktur, her iki dil ailesinin de kendine 6zgii bir
icyapist vardir. TID hakkinda TDK da Milli Egitim Bakanlhig: tarafindan 2015 tarihinde yayimlanan “Tiirk
Isaret Dili Sozliigii” gorsel bir sozliik bulunmaktadir [23]. 2607 kelimeden olusan bu sozliik isitme engellilerin

siklikla kullandigi kelimeleri icermektedir.

2.1. Tiirk isaret Dilinin Tarihi Gelisimi

Tiirk Isaret Dili II. Abdiilhamit zamaninda Istanbul’da ag1lan sagirlar okulu ile birlikte yaklasik olarak
120 yillik bir gegmise sahiptir. [24] Bir¢ok isaret dilinden eski bir tarihe sahiptir. Ancak kullanilmakta olan
Tiirk Isaret Dilinin Osmanli zamanindaki isaret diline dayandigina dair kesin bilgiler bulunmamaktadir. [25]

Isaret dillerinin tarihine bakildiginda konusma dillerine gore daha yeni ve geng diller oldugu
goriilmektedir. Isaret dili ile ilgili olarak yapilan ilk ¢calismalarin 1970 yillarda yapilmas1 bu dillerin ne kadar
yeni ve oldugunu gostermekle birlikte insanlarin bu dilleri binlerce yildir kullandig1 da anlasilmaktadir. Yine
de bu dillerin konusma dili kadar eski bir tarihe sahip oldugu diisiiniilmektedir. Engelli bireyler giiniimiizde
olusturulan uluslarin belirli bir standarda ulagsmis isaret dili yapisina gore olmasa da kendi aralarinda bir

iletisim araci olarak bir dil kullandiklarinin bilinmesi gerekmektedir.

2.2. Tiirkiye’de Tiirk Isaret Dili Kullanicilari

Tiirkiye Istatistik Kurumu'nun verilerine gore Tiirkiye'de 89,043 kisi (53,543'i erkek 35,500 kadin)
isitme engelli ve 55,480 kisi de (34,672 erkek, 20,808 kadin) konusma engellidir [26]. Sekil 2.1 ve Sekil 2.2
de TUIK, Tiirkiye Engelliler Arastirmasi, 2002’ye gore isitme ve konusma engelli niifus yiizdesinin yasa gore
dagilimini gosteren sekillerden goriilecegi gibi isitme engelli kisilerin yiizdesinin yas ile beraber arttigini

gorebiliriz.
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Sekil 2.1 Ulkemizdeki isitme engellilerin yasa gore dagilim grafigi [26]
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Sekil 2.2 Ulkemizdeki dil ve konusma engellilerinin yasa gore dagilim grafigi [26]

2.3. Tiirk isaret Dili Alfabesi ve Rakamlari

Tiirkgeden tiiretilen Tiirk Isaret Dili yiizde yiiz oran1 ile Tiirkceye benzerlik gostermemektedir. Tiirk
Isaret Dili dilbilimsel olarak Tiirk¢eden farkli 6zelliklere sahiptir. Genel olarak kelimelerin bir araya gelmesi
ile olusan ciimleler vasitastyla iletisimin saglandig Tiirk Isaret Dili kelimelerin yetersiz kaldig1 durumlarda ya
da ozel isimler igin harf ve rakam isaretlerini igeren bir yapiya sahiptir. Bu sebeple Tiirk¢e de yer alan biitiin
harflerin ve rakamlarmTiirk Isaret dilinde bir karsilig1 mevcuttur. Tiirk Isaret dilindeki harfler Sekil 2.3’de

gorsellestirilmisgtir.






3. DERIN OGRENMENIN GELiSiMi

3.1 Yapay Zeka

Yapay zeka, genel anlamda belirli bir gérevi yerine getirmek i¢in insan zekasini taklit eden sistemler
veya makineler anlamina gelmektedir. Yapay zeka sistemleri var olan durumu gézlemleyerek bu gézlemleri
daha 6nceden belirlenen parametreler dogrultusunda isleyen ve problemi ¢6zmek adina istenilen durumlara
karg1 tepki veren sistemlerdir.

Yapay zekanin dogusu 1956 yilinda Birlesik Devletler Dartmouth *da dénemin yiiksek seviyeli bilim
adamlarini bir araya getiren bir konferans oldugu sdylenebilir. Bu konferansta J. McCarthy, M. Minsky,
C.Shannon, A.Newell ve H. Simon zeka ile donatilmig bilgisayar programlarini yapay zeka olarak
nitelendirmislerdir.

Yapay zekad alaninda ilk gelismelerin meydana geldigi bu donemde zeka testlerindeki benzer
geometrik sekillerin ayirt edilmesinde kullanilan bir programin gelistirildigi bilinmektedir. Yapay zeka
kavramu ile birlikte 1950’1 yillardan sonra makinelerin basit islemleri yapabilecegi ve bazi gorevleri yerine
getirebildigi goriildiigiinden, makinelerin 6grenme yetisine sahip olabilecegi diisiincesi ortaya ¢ikmustir.
Boylelikle derin 6grenme siireci baglamis olmaktadir. Sekil 3.1°de yapay zeka, makine 6grenmesi, yapay sinir

aglar1 ve derin 6grenme kapsamlari gorsellestirilmistir.

Makine (")grenmesi \

- SHE. N
/
e

Yapay Sinir Aglar:

Derin Ogrenme

Sekil 3.1 Yapay zeka kapsami



3.2 Makine Ogrenmesi

Yapay zekanin belirli bir sistemdeki verilerden 6grenmesine imkan tanimasiyla meydana gelen yapisi
makine 6grenmesi olarak adlandirilabilir. Daha genis anlamda makine dgrenmesi, bir sistemin insanlar gibi
daha 6nce gormiis oldugu ornekleri kullanarak yeni karsilagilan durumlarda yeni sonuglar iiretebilmesini
saglamasi ile gergeklesir. Makinelerin 6grenmesi gergeklestirilirken genelde basit matematiksel modeller
kullanilir fakat uzun islem giicii gerektiren ve matematiksel modeli basit bir sekilde ifade edilmeyen
durumlarda makine 6grenmesi algoritmalarindan yararlanilir. Bu algoritmalar birgok veri kaynagindan veri
toplamaya, bu veri setlerini doniistirmeye ve sonuglara gore islem yapmaya imkan saglamaktadir. Makine
ogrenmesi algoritmalar1 girdi olarak verilen veri setine ve bu veri setinin sonucunda olusacak ¢iktiya gore

denetimli 6grenme ve denetimsiz 6grenme olarak iki ana baslik altinda toplanmustir.

3.2.1 Denetimli Ogrenme

Makine 6grenmesi bagliklarindan denetimli 6grenme basit olarak belirlenmis bir veri kiimesi ve bu
verilerin nasil siniflandirilmasi gerektigini igeren sistemdir. Denetimli 6grenmede veri seti lizerindeki
ozniteliklerin ¢ikarimi saglanip ¢ikt1 olarak belirli simiflar olusturmasi hedeflenir. Ogrenme isleminde veriler ve
o0 verilerden ¢ikan sonuglardan bir fonksiyon elde edilerek giris verileri ile gikan sonuglar arasindaki iliski
ogretilmis olur. Yeni girilecek verilerin dogru sekilde tahmin edilmesindeki hata orani azalana kadar bu egitim

islemine devam edilir.

Denetimli 6grenme algoritmalarinin bazilari sunlardir:
Regresyon

Destek Vektor Makineleri

Karar Agaclari

Naive Bayes Siniflandiricilar

Yapay Sinir Aglari

© gk~ w DN

Siniflandirma ve Regresyon Agaclari



3.2.2 Denetimsiz Ogrenme

Denetimsiz  6grenme ¢iktilart veya siniflari olmayan verileri kiimeleme islemi olarak
tanimlanabilir. Denetimsiz 6grenme, denetimli 6grenmeye kiyasla daha karmagik algoritmalar iizerinde
calisir, ¢iinkii veriler hakkinda nadiren veya hig bilgi yoktur. Bizim i¢in sonug iiretmeyi amaglayan makine
veya sistem olarak daha az yonetilebilir bir ortam yaratir. Denetimsiz 6grenmenin temel amaci, gruplar,

kiimeler, boyutluluk azaltma gibi varliklart aramak ve yogunluk tahminini gergeklestirmektir.

Denetimsiz 6grenme algoritmalarinin bazilart sunlardir:
1. Kiimeleme
1.1 Hiyerarsik
1.2 K-Means
1.3 KNN
1.4 Bulanik K-Means
1.5 Giiriiltii Uygulamalarinin Yogunluk Temelli Kiimelenmesi(DBSCAN)
1.6 Kariszm Modelleri
2. Anomali Tespiti
3. Sinir Aglar
3.1 Oto-Kodlayicirlar
3.2 Derin Inang Aglari
3.3 Hebbian Ogrenimi
3.4.Cekismeli Aglar
3.5 Self — Organizing Map
4. Temel Bilesenler Analizi

3.2.3. Denetimli ve Denetimsiz (")grenme Karsilastirilmasi

Denetimli ve denetimsiz 6grenme algoritmalarinin genel yapisina bakildiginda her ikisinde belli
problemlere odaklandiklar1 goriilmektedir. Denetimli ya da denetimsiz bir makine 6grenmesi algoritmasi
kullanmay1 se¢mek, tipik olarak verilerinizin yapisi ve hacmi ile ilgili sorunlarin kullanim durumuna ve eldeki
sorunun ¢dziim durumuna baglhidir.

Denetimli ve denetimsiz 6grenme Vveri seti, hesaplama karmasikligi, ¢alisma zamani, performans ve

kullanim alanlarina gore Tablo 3.1°de karsilastirilmistir



Tablo 3.1 Denetimli-denetimsiz 6grenme karsilagtirilmasi

Parametre Denetimli Ogrenme Denetimsiz Ogrenme
Veri Seti Etiketli veriler ile ilgilenir Etiketlenmemis verilerle ilgilenir
Hesaplama Daha az hesap karmagikligi Daha fazla hesap karmagikligi
Karmasikhgi
Calisma Zamam Cevrimdis1 analiz de Gergek zamanli analiz yaparlar

yapabilirler

Performans Dogru ve giivenilir sonuglar Daha az dogru ancak giivenilecek
Uretir Sonuglar
Kullanim Alanlar: Siniflandirma ve Regresyon Kimeleme ve Birliktelik Analizi

3.3. Yapay Sinir Aglan

Yapay sinir aglari, insan beyninin ¢alisma mekanizmasini taklit ederek beynin 6grenme, hatirlama
genelleme yapma yolu ile yeni bilgiler tiiretebilme gibi temel islevlerini gerceklestirmek {izere gelistirilen
mantiksal yazilimlardir.

Insan beyninin galisma mekanizmas: igerisinde yer alan biyolojik ndronlar birbirleriyle iletisim
kurmak i¢in sinapsleri kullanirlar. Islenen bilgiler axon ad1 verilen yap1 araciligiyla diger hiicrelere gonderilir.
Sinir aglar1 baglantili islem elemanlarindan meydana gelir ve kurulmus her baglant1 agirlik degerine sahiptir.
Sinir agmin 6grenmis oldugu bilgi agirlik degerinde saklidir. Biyolojik noronlara benzer sekilde YSA
hiicreleri bilgi toplama fonksiyonu vasitasiyla bilgileri toplar, bu bilgileri bir aktivasyon fonksiyonundan
gecirerek anlamli ¢ikt1 iiretir. Uretilen ¢ikt1 agin diger elemanlar ile paylasilir. Bilgi toplama asamasinda
ihtiyaca gore degisik toplama ve aktivasyon fonksiyonlari kullanilabilir. Biyolojik Sinir Hiicresi Sekil 3.2°de

gosterilmistir.
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Sekil 3.2 Biyolojik sinir hiicresi [28]

3.3.1. Tek Katmanh Algilayicilar (Perseptron)

Perseptron tek katmandan olusan sinir ag yapisinin en basit seklidir. Bu ag yapisi yalnizcagiris ve ¢ikis
katmanlarindan olusur. Egitilebilecek tek bir yapay sinir hiicresine sahiptir.

Perseptron yapisi hata tabanli 6grenme yapar. Giris degerleri baglangigta rastgele verilen agirlik
degerleriyle bir ¢ikis iiretir. Uretilen bu c¢ikti degeriyle, beklenen deger arasindaki farkyani hata degerine
gore agirliklar giincellenir ve kabul edilebilir hata degerine ulasilana kadar bu adimlar giincellenmis agirlik
degerleriyle tekrarlanir. Bu yapinin basit siniflandirma ve kiimeleme problemlerini ¢6zerken, problemler
zorlastik¢a basarisiz oldugu goriilmistiir. Perseptron modeliyle yalnizca lineer olarak ayristirilabilen siniflar
ayristirilabilirken, XOR problem gibi lineer olarak ayristirilamayan problemlerin ¢dziilememesi yapay sinir
aglar1 alaninda uzun bir dénem ¢aligmalarin durmasina sebep olmustur [29].

Bir yapay sinir aginin, girdilerden dogru ¢iktilari tiretebilmesi i¢in agirlik degerlerinin dogru olarak
belirlenmesi gerekir. Sistemin dogru ¢iktilart iiretmesi i¢in dogru agirliklarin belirlenmesi islemi, sistemin
egitilmesi ile yapilir. Bu agirlik degerleri baslangigta rastgele degerler olarak atanir ve agin 6grenme kuralina
gore giincellenirken dogru agirlik degerlerisaptanir [30].

Yapay sinir aginin 6grenmesi i¢in problem uygun ag modelinin seg¢ilmesi 6nemli rol oynar. Ag modeli

ve kurallar1 g6z 6niinde bulundurulmalidir [31].Sekil 3.3 tek katmali algilayicilart gorsellestirmektedir.
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Sekil 3.3 Tek katmanli algilayici [28]

3.3.2. Cok Katmanh Algilayicilar

Cok katmanli algilayicilar1 birden ¢ok néronun birbirlerine baglanmasi ile elde edilmis bir yapiya
benzetmek miimkiindiir. Her néron ¢iktisindan elde edilen deger diger norona girdi olarak iletilmekte ve bu
islem tiim ag boyunca devam etmektedir. Cok katmanli algilayicilar ndronlara giris yapacak olan degerler ve
bias degerinden olusan giris katmani, birden ¢ok néron hiicresinden olusan ara katmanlar (Gizli Katmanlar)
ve son olarak toplam fonksiyonu ileolusturulan sonucunun aktivasyon fonksiyonu ile siniflandirma isleminin
yapildigi ¢iktt katmanindan meydana gelir. Cok katmanli algilayicilarin modellemesi Sekil 3.4 ’da

gosterilmistir.

Girdi katmanm

Sekil 3.4 Cok katmanli algilayicilar [28]
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3.4 Derin Ogrenme

Derin 6grenme, biiyiikk miktarda denetimsiz veri kullanarak siniflandirma problemlerinde o6zellik
cikarimi maliyetini ortadan kaldirmis, yapay sinir aglarinin dzellestirilmis pek ¢ok gizli katmandan ve islem
elemanindan olusan bir ¢esididir.

Derin 6grenme algoritmalari veri seti tizerinde gizli kalmig 6zniteliklerin ¢ikarilmasi islemini otomatik
olarak gerceklestirerek makine 6grenmesi algoritmalarina gore birgok problemikolaylikla ¢ozebilmektedir. Bu
sebepledir ki derin 6grenme algoritmalar1 6znitelik ¢ikarim iglemleri i¢in biiyiik veri setine ihtiyag¢ duyar.

Derin 0grenme ag yapisimi basit bir yapay sinir agindan ayiran en temel 6zellik Sekil 3.5’den

goriilebilecegi gibi birden fazla gizli katmana sahip olmasi ve daha karmasik bir ag yapisina sahip olmasidir

Basit Sinir At Derin Ogrenme Sinir A1

.

@ Giris Katmani ) Gizli Katman @ Cikis Katmani

Sekil 3.5 Basit sinir agiyla derin 6grenme sinir ag1 karsilagtirmasi [29]

Derin 6grenme veya Derin Sinir Aglar1 4 farkli temel kategoride siniflandirilabilir;
e Evrigimsel Sinir Aglar
e Tekrarli Sinir Aglart
¢ Kisitlanmis Boltzmann Makineleri

o Otomatik Kodlayicirlar
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3.5. Evrisimsel Sinir Aglar1 (CNN)

Convolutional Neural Network olarak adlandirilan CNN 2010 yili itibari ile kullanilmaya
baglanmistir. Tiirkceye Evrisimsel Sinir Aglart olarak gegen bu sinir ag1 yapist ImageNet veri seti ilizerinde
bircok farkli gdrevi basarili bir sekilde yerine getirmistir. Bilgisayarli gorii alaninin yaninda Dogal Dil
Islemeye dayal1 simiflandirma, Otomatik Tanimlayicilar, Nesne Tanima, Metinve Video isleme gibi alanlarda
basarili bir sinir ag1 yapisidir. Evrisimsel sinir aglari, girdi katmani, 6zellik ¢ikarmaya yarayan
konvoliisyon/evrigsim, parametre azaltan pooling (havuzlama), noéronlarin asirt 6grenmesini engellemeye

yarayan dropout (seyreltme), ve tamamen baglantili bir derin sinir agindan olugmaktadir.

3.5.1. Girdi Katmani

Evrisimsel sinir aglarinin ilk katmani olan girdi katmani genel olarak ham veri setinin veya boyutla
ilgili diizenlemelerin yapildigi veri setlerinin aga verildigi, giris verisine gore agin derinliginin belirlendigi ve

genel olarak agin bagarimini etkileyen katmandir.

3.5.2. Evrisim Katmam

Girdi verileri igeriginden 6zelliklerin ¢ikariminin yapildigi katmandir. Goriintii islemede pikseller
arasindaki uzamsal iligkiyi koruyarak giris verisi ilizerinden goriintii 6zelliklerini 6grenir. Filtreler iginde
sayilar bulunduran matrislerdir ve girdiden 6zellik ¢ikarmak icin kullanilirlar. Ozellikleri ¢ikariminda
konvoliisyon filtresi olarak adlandirilan filtreler kullanir. Yani evrisim igslemi resim iizerinde kaydirilan bir
filtre ile gergeklesmektedir. Filtrenin elemanlar1 her adimda iizerine gelen resim piksel degerleri ile
carpilmakta ve tim filtreden gelen carpim degerleri toplanarak aktivasyon matrisi veya 6zellik matrisi adi
verilen matrislere kaydedilmektedir. Bir konvoliisyon katmaninda birden fazla konvoliisyon filtresi
bulunabilir. Bu durumda konvoliisyon filtreleri klasik sinir aglarindaki ndron katsayilarina benzetilebilir.

Her konvoliisyon isleminden sonra ¢ikt1 verisinin boyutunun, girdi verisinden daha kiigiik olacaktir.
Bu nedenle konvoliisyon isleminden 6nce, girdi ile ¢iktt matrisinin boyutlarinin istenilen degerde olmasi i¢in
bir doldurma (padding) islemi gergeklestirilmelidir. Padding bir resmin kenarlarinin gergeve seklinde yeni
bitler ile doldurulmasi islemidir. Padding islemi yapilirken genellikle sifir degeri kullanilmaktadir. Evrisim
katmanindan sonra degerleri belli aralikta almak adina aktivasyon fonksiyonlari kullanilir. Problemin

farkliligina gore farkli aktivasyon fonksiyonlart kullanilmaktadir.
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3.5.3. Havuzlama (Pooling) Katmam

Evrisimsel sinir aglarinda belirli yontemler kullanarak biiyiik veri miktarlarinda azaltma iglemlerinin
yapildigi katmandir. Bu katmanda boyut azaltma islemi gerceklesir ve herhangi bir 6grenme islemi
gerceklestirilmez. En yaygin olarak kullanilan pooling katmanlart Maksimum Havuzlama (Max-pooling) ve
Ortalama Havuzlama (Average-pooling) yontemleridir.

Maksimum havuzlama yonteminde her defasinda yontemi olusturan filtrenin kapsadigi alandaki en
biiyiik deger ¢ikti olarak verilmektedir.

Ortalama havuzlama yonteminde filtrenin kapsadigi alandaki degerlerin ortalamasi alinarak ¢ikti

olarak verilmektedir. Sekil 3.6 Havuzlama islemine ait gorseli igermektedir.

average pooling

96 84
2 80 23 a6 / 21 59
183 110 15% 112>
L] R E:3 15 144 max pooling
10 56 29 48 183 155
S0 144

Sekil 3.6 Havuzlama islemi

3.5.4 Tamamen Bagh Katman

Tamamen bagli katman, evrisim ve havuzlama katmanlariyla ile 6zellikleri ¢ikarilan verilerin klasik
¢ok katmanli yapay sinir agina o6zelliklerin girdi olarak verilmesinden olusmaktadir. Tamamen bagli bir
katman eklemenin amaci, bu 6zelliklerin dogrusal olmayan kombinasyonlarini 6grenilebilmesidir. Evrigim
ve havuzlama katmanlarindan 6grenilen 6zelliklerin cogu iyi olabilir ancak bu 6zelliklerin kombinasyonlari
daha da iyi olabilmektedir. Yapay sinirag: klasik olarak ¢ok katmanli aglarin yapisidir ve agin sonunda bir
smiflandirict aktivasyon fonksiyonu kullanilmaktadir. Uygulamalara bakildiginda binary siiflandirma icin
softmax, ¢oklusmiflandirma igin ise en efektif fonksiyonun sigmoid oldugu goziikmektedir. Sigmoid
fonksiyonunun ¢oklu siniflandirmadaki basarist simif sayisina gore 0-1 degerleri arasinda ¢ikt1 elde etmesi

olarak gosterilebilir.

15



4. NESNE TESPITi VE KULLANILAN MODELLER

4.1. Nesne Tespiti

Nesne tanima veya nesne tespiti girdi olarak verilen goriintii iceriginden istenilen nesnenin algilanmasi
ve ayriminin yapilmasi olarak tanimlanabilir. Nesne tespiti i¢in veri girisi ve On isleme, girdi olarak verilen
resmin Ozniteliklerinin ¢ikarilmasi islemleri ve ¢ikarimu yapilan bu 6zniteliklerin se¢imi i¢in gelistirilen farkli
yontemler kullamlmaktadir. ilk asamada tespit edilmesi arzulanan nesnenin de bulunabilecegi giris verisinin
formatinin ayarlanmasi ve giiriiltiilerden armdirilmasi gibi giris verilerinin amaca uygun bir sekle getirilmesi
islemleri 6n isleme adimlar1 olarak adlandirilabilir. Tespiti yapilmasi asamasinda planlanan bir nesnenin
onceden tanimlanmis 6zellikleri ve Slgiitleri kullanilarak girdi verisi lizerinden tespit isleminin ger¢eklesmesi
seklinde tanimlanabilir. Tespiti yapilacak nesnenin ayrintilarini igeren bilgilerin elde edilmesi ise 6zniteliklerin

¢ikarilmasi adimini olusturmaktadir.

Nesne tanima isleminin anlasilabilmesi adina Oncelikle siniflandirma ve kiimeleme kavramlarinin
anlagilmas1 gerekmektedir. Smiflandirma olarak tanimlanan kavram girdi olarak verilen datanin daha 6nceden
tanimlanmis olan siniflardan sistem ¢ikisina gore uygun olan sinifa dahil edilmesi olarak tanimlanmaktadir.
Kiimeleme islemi gergeklestirilirken ise birbirine benzer giris verilerinden Sistem ¢ikigina gore benzer 6zellikler
barindiran nesnelerin ayni grup igerisinde toplanmasi olarak tanimlanmaktadir. Bu tanimlamalardan sonra
nesne tespiti islemi gergeklestirilirken giris veirisi igerisinde ayni nesneden birden fazla bulunmasi veya ayni
nesneden birkag tanesinin yanyana bulunabilme ihtimali mevcuttur. Bu ihtimallerde dahi her bir nesnenin

tespitinin yapilabilmesi nesne tespitini siniflandirma igsleminden ayiran en 6nemli farktir.

Literatiire bakildiginda nesne tanima probleminin ¢dziimii i¢in arka plan ¢ikarimi, goriintiiler
arasindaki farkin alinmasi ve optik akig gibi farkli yontemler mevcuttur. Nesne tanima problemlerinde sik¢a
kullanilan evrisimsel sinir aglar1 genel olarak iki temel iizerinde islemlerini gerceklestirir. Bu temeller iki

asamal1 ve tek asamali nesne tespiti seklinde isimlendirilir.
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4.2. iki Asamali Nesne Tespit Modelleri

Nesne tespiti amaciyla gelistirilen ilk modeller iki asamali modellerden olusmustur. iki asamali nesne
tespiti yonteminde Oncelikli olarak resim iizerinde nesnenin bulunabilecegi muhtemel olan bolge Onerilir ve
daha sonrasinda dnerilen bu bdlge iceriginde nesne tespiti yapilir. iki asamali nesne tespiti modelleri R-CNN,

Fast-RCNN ve Faster-RCNN modelleridir.

4.2.1. Regions with CNN fatures (R-CNN)

R. Girshick ve arkadaglar1 2013 yilinda R-CNN modelini 6nermiglerdir. SIFT ve HOG gibi
algoritmalarm kullanildig1 nesne tespiti modellerine nazaran % 30 civarinda bir daha basarli sonuglarin elde
edilebildigini 6ne slirmiiglerdir. R-CNN daha 6nceki modellerden farkli olarak 6zellik ¢ikarim iglemleri i¢in
CNN yapilarindan faydalanmis ayrica nesne tespiti icin bdlge Onerilerinin yapildigi algoritmalardan da
faydalanmistir. R-CNN adimlarindan birincisi verilen girig goriintiisii i¢eriginde ilgi alanlarinin (Regions of
Interest) olusturulmasi islemidir. Her hangi bir kategoriye ait olmadan elde edilen bu ilgi alanlar1 tespiti
yapilacak olan nesnenin bulunma ihtimalinin yiiksek oldugu sinirlayict kutular olarak tanimlanabilir. Bu
sinirlayict kutularin tespiti amactyla Selective Search algoritmasindan faydalanilmis olup Selective Search
algoritmasi digindaki algoritmalarininda siirlayici kutularin tespitinde kullanilabilir oldugu modeli ortaya
atanlar tarafindan dile getirilmistir. Belirlenen bu ilgi alanlar1 kirpilarak AlexNet CNN ag yapisina girig verisi
olarak verilerek ikinci asama islemi gerceklestirilmektedir. 227 X 227 boyutundaki renkli resimlerin 6zellik
¢ikarim islemi bes konvoliisyon katmani ve iki tam baglant1 katman kullanilarak tamamlanmus olur. ilk iki
asamada kullanilan yontemlerle giris goriintiisiinden elde edilen ozellikler sayesinde nesnenin giris
goriintiisinde bulunup bulunmadigini eger bulunuyorsa hangi smifa ait oldugunu destek vektér makinesi

belirler. Asagidaki Sekil 4.1’de R-CNN modelinin genel yapisi gosterilmektedir.
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Sekil 4.1 R-CNN yapisi[32]
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CNN yapisina uygun olarak onerilen ilk nesne tespiti modei R-CNN modelidir. Nesne tespiti alaninda
ilk defa kullanildigindan bazi eksiklikleri modeli olusturan ekip tarafindan daha sonrasinda tespit edilerek R-
CNN modelinin gelistirilmesi saglanmistir. Bu eksikliklerin basinda model egitiminin maliyetli olmasi
gelmekle birlikte ikinci eksiklik model egitimin ayr1 ayr1 asamalardan meydana gelmesidir. Bu iki eksikligin
temel nedeni ilgili her bolge teklifi igin algoritmalarin ve Destek Vektor Makinelerinin kullanilarak ayr ayr
kayit islemi gerceklestirmesidir. Ugiincii eksiklik ise modelin nesne tespiti amaciyla kullamlabilmesi icin
yaklagik olarak bir dakika gibi uzun sayilabilecek bir siirenin gerekmesidir. R-CNN modelini ortaya atan kisiler

ilerleyen zamanlarda bu eksikliklerin giderilmesi amaciyla modeli gelistirmeye devam etmislerdir.

4.2.2. Fast R-CNN

R-CNN modelindeki eksikliklerin giderilmesi amaciyla R-CNN modelini olusturan R.Girshick ve
arkadaslar1 tarafindan 2015 yilinda ortaya atilmmis bir modeldir. Bu model ile eksikligi giderilmeye ¢alisilan
en biiyiik zaaf CNN katmanindaki her bdlge i¢in ayr1 ayr1 olusturulan hesaplamalardir. Bu problemin ¢oziimii
tiim resim i¢in bir defa hesaplama yapilmasi hedeflenerek asilmaya ¢alisilmistir. Girig goriintiisti olarak Fast
R-CNN modeline verilen goriintii maksimum havuzlama ve konvoliisyon katmanlarindan gegirilir. Bolge
teklifleri R-CNN modelinde oldugu gibi CNN yapisindan ayr1 bir sekilde olusturulur. CNN ile elde edilen
ozellikler ve bolge teklifleri havuzlama katmanina aktarilir. Bolge onerileri n x m seklindeki alanlara ayrilir ve
bu alanlar maksimum havuzlama islemine tabi tutulur. Bu sayede elde edilen bolge tekliflerindeki boyut farklart
ne olursa olsun sonug olarak n x m boyutunda 6zellik ¢ikarim islemi gergeklestirilecektir. Elde edilen bu
Ozellikler tam baglanti katmanm kullanilarak siniflandirilacak ve istenilen nesnenin tespiti daha hzili
yapilacaktir. Her bdlge teklifi icin ayr1 CNN hesaplamasinin yapilmamasi Fast R-CNN modelinin 6ne ¢gikan
ozelligidir. Bu 6zellik sayesinde egitim stiresi 9 kat azalmig olmaktadir. Bu modelin baska bir farki da tespiti
yapilacak her nesne igin ayr1 bir DVM kullanmak yerine sinif olasiliklarini hesaplayan Softmax katmaninin

kullanilmasidir. Asagidaki Sekil 4.2°de Fast R-CNN modelinin yapis1 goriilmektedir.
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Sekil 4.2 Fast R-CNN yapisi[33]
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Fast R-CNN modeli R-CNN modeline nazaran 9 kat daha hizli egitim islemi gergeklestirmekte olup
bunun yani sira test siiresini yaklasik olarak 213 kata kadar azaltmaktadir. Fast R-CNN modelinin hiz yoniinden
sikint1 yasadigi alan ise bolge tekliflerinin tiretilmesi asamasidir. Bu asama yaklasik olarak 2 saniyeyey yakin
bir zamanla tamamlanmaktadir. Bu problemin ¢éziimii Faster R-CNN modelinin gelistirilmesi ile saglanmaya

calisilmustir.

4.2.3. Faster R-CNN

Fast R-CNN modelinin en ¢ok zaman harcadigi bolim bdlge tekliflerinin {iretildigi boliimdiir.
R.Girshick ve arkadaglar1 bu problemin ¢6ziimii i¢in Faster R-CNN modelini gelistirmislerdir. Gelistirdikleri
bu modelde konvoliisyon katmanlar1 bolge teklifi iiretimi ve nesne tespiti islemlerini yerine getirmektedir.
Faster R-CNN modelinin Fast R-CNN yapisindan farki bolge tekliflerinde kullanilan fonksiyonlarin bu
modelde kullanilmamasidir. Region Proposal Network (RPN) adi verilen konvoliisyon katmani bolge
tekliflerini iiretme iglemini yerine getirmektedir. RPN yapisi, verilen giris goriintiisiinden elde edilen 6zellik
haritasin1 alir. Bu bilgilerle her birinin nesne olma olasilig1 ile nesnenin bulunmasi ongoriilen dikdortgen
seklindeki smirlayici kutularin {iretimini gerceklestirir. RPN ve CNN bu islemleri yaparken bazi katmanlarin

ortak kullanimini gerceklestiriler.

Faster R-CNN modelinin genel yapisini olusturan ilk asama hem bolge teklifi hemde nesne tespiti i¢in
kullanilacak olan aglarin egitilmesi islemidir. Egitimi tamamlanan bu aglar birlestirilerek modelin ana yapisini
olusturan ag ortaya ¢ikarilmistir. Elde edilen bu ag giris verisi olarak bir resim almakta olup ortak kullanilan

konvoliisyon katmanlari ile giris verisindeki resmin 6zelliklerinin elde edilmesi iglemi yapilmaktadir.

Bu elde edilen 6zellikler RPN agina girdi olarak verilerek nesnelerin bulunabilecegi bolge tekliflerinin
iiretim islemi gerceklestirilir. Sonuc olarak giris goriintiisiine bagl olarak elde edilen 6zellikler ve nesnenin
bulunabilecegi bolge teklifleri Fast-R-CNN modelindeki adimlardan da gegirilerek ciktilar elde edilmesi
saglanir. Faster R-CNN modelindeki konvoliisyon katmanlarinin paylagimi ile bolge teklifleri oldukca uygun
maliyetli bir sekilde tiretilmis olmaktadir. Asagidaki Sekil 4.3’te Hizlari ile bilgilere yer verilmistir.
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Sekil 4.3 Modellerin Hiz karsilagtirmasi [34]

4.3. Tek Asamali Nesne Tespit Modelleri

Nesne tespiti uygulamalarinda nesnelerin daha hizli bir sekilde tespit edilmesi ihtiyaci giin gegtikce
onem kazanmaktadir. Bu nedenle iki asamali nesne tespiti modellerine gore ¢ok daha hizli nesne tespiti yapan
tek agamali nesne tespit modelleri gelistirlmis ve gelistirilmeye halen devam edilmektedir. Tek asamali nesne
tanima modellerinde iki agamali nesne tespit modellerinin aksine resmin tamamu biitiin olarak ele alinir ve bu
sekilde nesne tespiti yapilir. Tek asamali nesne tespit modelleri ise SSD, EfficienNet ve YOLO modellerini

kapsamaktadir.

4.3.1. Single Shot Multibox Detector (SSD)

SSD modeli nesne tespiti islemini ger¢eklestirmek adina ¢oziimlenecek bir regresyon probleminin
faydali olacag: iizerinde durmustur. Nesneyi i¢eren bolge tekliflerinin yapilmamasini bunun yerine resmin
biitiin olarak ele alinmasinin faydal olacagi savunulmustur. Olusturulacak konvoliisyonel sinir agi ile giris
goriintiisii tek bir defa islenerek ¢cok hizli bir sekilde sonug alinmasi hedeflenmistir. SSD modelinin egitiminin
yapilabilmesi i¢in giris goriintiilerinin yani sira nesnelerin yerlerini belirten sinirlayici kutu bilgilerine ihtiyag
duyulmaktadir. Girdi olarak verilen resim matris hiicrelerine boliiniir. Birbirinden farkli boyutlarda ayarlanan
matrisler kullanilarak bu matrislerin i¢erigindeki 6zelliklerin haritalar1 ¢ikarilir. Bu 6zellik haritalarindan farkli

en boy 0zelliklerine sahip sinirlayici kutular kullanilarak nesne tespit islemi gerceklestirilir.
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Farkl1 boyutlardaki bu sinirlayici kutular sayesinde farkli boyutlardaki nesnelerin tespit edilmesi iselmi
de yapilmaktadir. Nesneyi icerisinde barindiran her sinirlayict kutu i¢in hem her sinif olasilik puani hemde
sinirlayict kutunun gergekte olmasi gereken boyutunun hesaplanmasi saglanir. Egitimde ilk yapilacak islem
gercekte olmasi gereken siirlayici kutular ile varsayilan olarak belirlenen sinirlayict kutularin eslestirilmesidir.
Egitim isleminin bu adiminda dogru bir sekilde eslesen kutlar pozitif tahminleri, yanls eslesen kutular ise
negatif degerler olarak adlandirilir. Modelin hata orani olasilik hatasi ve lokalizasyon hatalarinin agirliklariin
toplam1 seklinde ortaya ¢ikar. Bu hata orani istenilen seviyeye diisene kadar egitim islemi devam eder.

Asagidaki Sekil 4.4.” te SSD modelinin genel yapisi gosterilmistir.
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Sekil 4.4 SSD modelinin genel Yapisi [35]

4.3.2. EfficientNet

Tek asamali nesne tespiti modellerinden biride EfficienNet modelidir. Bu modelde diger tek asamali
nesne tespiti modelleri gibi daha hizli ¢alisip sonuglar elde ederken dogruluk oraninin gelisimini ikinci planda
tutmustur. EfficienNet modelinin temelini hem yiiksek dogruluk hemde yiiksek verimlilik elde etmek icin
kullanilan kaynaklarin 6l¢ekli bir sekilde kullanilmasi olusturmaktadir. EfficienNet modelindeki en 6nemli
farkliliklardan birincisi birbirinden farkli giris goriintiilerinin model icerisinde nasil farklar yaratabilecegini
ogrenmek adina 6grenilebilir agirliklar sunan iki yonlii 6zellik piramit aginin kullamlmasidir. Ikinci olarak
gelistirilen modelin hem simif tahmini ag1 olarak hemde omurga ag1 olarak ¢oziiniirliik, derinlik ve genislik
seklinde birlestirilmis bir 6lgekleme yontemini kullanmasidir. EfficienNet mimarisi daha 6nceden ImagaNet
ile egitilmis olan EfficientNet omurga agimi kullanarak gelistirilmis bir mimariye sahiptir. EfficienNet

mimarisinin genel goriinlimii Sekil 4.5.te gdsterilmektedir.
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Sekil 4.5 EfficienNet mimarisinin genel goriiniimii [36]

Sekil 4.5.’te belirtilen P1 ve P7 EfficienNet omurgas1 giris goriintiisii haricinde toplamda 7 farkli
seviyeden meydana gelmektedir. Bazi seviyelerde gikarilan ozelikler kendinden soraki katmanda defaten
0zellik flizyonu islemine ugramaktadir. Bu seviyeler P3 ve P7 seviyeleride dahil olmak {izere omurgay1
olusturan seviyelerdir. P3 ve P7 seviyeleri ile fiizyon islemleri sonucunda elde edilen birlestirilmis 6zellikler,
nesnenin hangi siifa dahil oldugunun belirlendigi ve nesneyi ¢evreleyen kutu tahminlerinin tiretildigi kutu ve

sinif aginun giris verisini olusturmaktadir.

Gelistirilen modelin ikinci en énemli 6zelligi olan birlesik 6lgekleme 6zelligi Imagenet ile dnceden
egitime tabi tutulmus olup EfficienNet mimarisinde bulunan omurga agi genislik, ¢oziniirliik ve derinlik
degerlerini temel alan bir 6lgeklendirme kullanmugtir. Kullanilan bu temel 6lgeklendirme degerlerinden en
verimli sonuglarin elde edilmesi amaciyla genislik degeri iissel, derinlik degeri ise dogrusal olarak artirilmig
olup; sonucta en verimli genislik degerinin 1,35 oldugu belirlenmistir. Bu 6l¢eklendirme parametrelerinden
diger bir tanesi olan ¢oziiniirliik 6lgeklemesi igin toplam 8 deger kullanilmistir. Coziiniirlik degerleri 540
pikselden baglayarak her bir sonraki deger igin 27 oraninda artirilmaktadir. EfficienNet modelinde

kullamlabilecek en yliksek piksek degeri 1536 pikseldir.
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4.3.3. Yolo Modelleri

YOLO modeli nesne tespiti ve nesne takibi uygulamalarinda basarili sonuglarin elde edildigi bir model
yapisidir. Diger nesne tespiti modellerine gore en biiylik avantaji nesne tespiti islemini daha hizli yapabiliyor
olmasidir. YOLO modelini hizli yapan ise R-CNN veya Faster R-CNN gibi iki asamali nesne tespiti yapan
modelerden farkli olarak girdi olarak verilen resim {izerinde yalnizca birkere islem yapiyor olmasidir. Mesela
R-CNN modelinde ilk etapta girdi olarak verilen resimde tespit edilecek nesnenin bulunabilecegi muhtemel
yerler Onerilir ve daha sonrasinda onerilen bu yerlerden hangisinde nesne bulunduguna bakilarak nesnenin
siniflandirilmast islemi gergeklestirilmeye calisilir. Gelistirilen YOLO modellerinde ise tespit edilecek
nesnenin bulunabilecegi herhangi bir yer onerisi yapilmadan verilen resim {izerinde yalnizca birkez islem
yapilarak nesnenin smifi ve bulundugu yer bilgileri ¢ikarilmig olur. YOLO bu bilgileri ¢ikarirken bunu
¢ozlimiinii buldugu bir regresyon problem ile gergeklestirmektedir. Bu regresyon islemi resimdeki piksellerden
nesneyi igeren bir sinirlayict kutu koordinatlarini ve nesnenin hangi simifa dahil olacagimin olasiliksal
siniflandirmasini bir arada yapmaktadir.

YOLO modeli ile olusturulan evrisimsel sinir ag1 girdi olarak verilen resim igeriginde ayni anda bir¢ok
farkl1 nesneye ait sinif olasiliklarini ve bu nesnelere ait sinirlayici kutular1 bulmayi saglar. Bu sekilde iki islemi
birlikte yerine getiren YOLO modeli hizinin yani sira arka plan ¢ikariminda yapilan hatalarin daha az olmasi
ve daha fazla genellenebilir ¢ikarimlarin elde edilmesi ile diger modellere gbre biraz daha fazla one
¢ikmaktadir. Bunun yaninda nesne tespitini hizli yapmasina karsin tespitini yaptigi nesnenin sinifin1 belirleyip
sinirlayici kutusunun ¢izilmesi asamasinda daha az basarilidir.

YOLO modelini olusturan yapay sinir aginin ilk evrisimsel katmanlar1 girdi olarak verilen resmin
Ozniteliklerinin ¢ikarilmasini saglarken tespiti yapilan nesnenin bulunabilecegi sinif olasiligi ve nesnenin resim
icerisindeki koordinatlarinin tahmin edilmesi islemleri tam bagli katmanlar tarafindan gerceklestirilir.

[lk olarak 2015 yilinda ortaya atilan YOLO modeli GoogLeNet mimarisinden esinlenilerek gelistirilen
bir model olarak ortaya ¢ikmustir. Ortaya ¢ikan bu model kapsaminda 24 evrisimsel katman ve 2 tam baglantil
bulunmaktadir. Genel oalrak basarisinin artirilabilmesi amaci ile giris goriintlisii 224x224 piksel olarak
ImageNet siniflandirmasinda onceden egitilmis daha sonra giris resimleri 448x448 piksel olarak modele
verilmistir. Nesne igermeyen sinirlayici kutu tahminlerinin egimi diisiirmesini engellemek i¢in nesne igeren
kutular i¢in kullanilan degisken degeri 5, nesne igermeyen kutular i¢in kullanilan degisken degeri ise 0.5 olarak
ayarlanmis ve bu sekilde toplam-kare hatasi islemine tabi tutulmustur. VGG-16 agi kullanilarak tasarlanan
YOLO ve Faster R-CNN modelleri Pascal VOC 2007 ve 2012 veri seti kullanilarak egitime tabi tutulmus ve
YOLO hem egitim siirecinde hem de ger¢cek zamanli tahminde daha hizli olmasina karsin ortalama dogruluk
orani olarak daha az basarilidir. Sekil 4.6°da ilk gelistirilen YOLO modeline ait mimari tasarim gosterilmistir
[37].
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Sekil 4.6 YOLO Mimarisi [37]

Nesne tespiti iglemlerinde hiz ve dogruluk faktdrlerindeki iistiinliiglin yani sira gesitli sayidaki nesnenin
tespitinin yapilmasi 6nem kazanmaktadir. Gelistirilen ikinci Yolo modeli olan Yolov2 tiim evrisimli katmanlara
Batch Normalizasyonu ekleyerek iyilestirmeler yapilmistir. Bunun yaninda Yolov2de kullanilan CNN
mimarisinde nesne tespiti yalnizca tek sefer ileri besleme ile yapildigindan daha hizlidir. Bu modelde ag yapisi
basitlestiirlerek temsili 6grenme gerceklestirilmesi hedeflenmis ayrica toplu normallestirme kullanilarak
dogruluk oran1 % 2 oraninda artirllmmustir. Yolov2 modeli egitiminin ImageNet ve MS COCO veri setleri ile
yapilmasi neticesinde 9000 nesnenin tespitinin yapilabildigi Yolo9000 modeli ortaya ¢ikmistir.

Nesne tespiti modelleri genel olarak Imagenet tarafindan egitilmis siniflandiricilart kullanmaktadir.
Birgok smiflandirict 256x256 boyutundan daha kiiciik boyutlara sahip giris gorintiileri {izerinde islemler
yapar. Yolo siniflandirma iglemi i¢in 224x224 boyutunda goriintiilerle calisir ve sonrasinda nesne tespiti igin
¢oziiniirliigiic 448x448 boyutuna ¢ikararak iglem yapar. Modelin artan % 4 oranindaki dogrulugu giris
goriintiisiiniin boyutunun artirilmasi ile saglanmustir. Yolov2 modeli ile birlikte sinirlayici kutulari tahmin
etmek amaci ile baglantii kutular: kullanmustir. ilk modellerde kullanilan tamamen bagli katmanlar

cikarilmigtir. Sekil 4.7°de sar1 mavi renkli kutular baglantili kutulara 6rnektir.
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Sekil 4.7 Mavi Renkli Baglantili Kutular

Ayrica giris goriintlisii 448x448 piksel yerine 416x416 piksel olarak ayarlanmus, biiyiik nesnelerin
goriintiide merkezde yer alabilecegi tek bir konum tahmin edecek ag tasarimi yapilmistir. YOLOV2
modelinin farkl bir 6zelligi de agin her 10 rastgele partide goriintii boyutlarinin 32x32 ile 608x608 arasinda
32 degerinin katlar1 olacak sekilde degistirilmesidir. Bu sekilde ag farkli goriintii boyutlarinda iyi tahmin
yapmay1 6grenmeye zorlanir. Bu sayede hiz ve dogruluk olarak denge saglanir. YOLOV2 modeli sinirlayici
kutu koordinat tahmini ve yerellestirmenin yani sira ortak nesnelerin nasil siniflandirilacagr gibi algilamaya
Ozgi bilgileri de 6grenmek tizerine tasarlanmus bir algoritma oldugu i¢in egitim sirasinda hem algilama
hem de siniflandirma kiimelerinden veriler karigtirtlmistir. YOLOV2 modeli Pascal VOC 2007 ve 2012 veri
seti tizerinde egitilen Faster R-CNN ve SSD modeli ile karsilastirildiginda hem daha hizli hem daha dogru
sonuglar iiretmistir [38].

YOLOV2 modeli iizerinde birtakim gelistirmeler yapilarak ag daha derin hale getirilmis ve
YOLOv3 modeli iiretilmistir. YOLOv3 modeli de diger modellerde oldugu gibi ilk olarak goriintii iizerinde
smirlayict kutuyu ¢izer ve ardindan Kkutu igerisinde bulunabilecek nesne sinifin1 tanimlayabilmek icin
nesne algilamay1 iki asamali bir problem durumu olarak ele almaktadir. YOLOv3 modeli 6zellik ¢ikarma
ag1 olarak Darknet-53 mimarisini kullanmaktadir. Geligtirme asamasinda YOLOv2’de kullanilan
havuzlama katmani ¢ikarilmistir ve tespit edilen nesne biiyiikligiine gore kullanilan 6zellik haritasinin
biiytikliig de degismektedir. Gelistirilen modelin hem SSD hem de RetinaNet modeline gore daha hizli ve
daha basaril1 oldugu tespit edilmistir [39,40]. Sekil 4 .8’de YOLOv3 mimarisinde kullanilan Darknet-53
kiitiiphanesinin filtre sayisi, filtre boyutu ve ¢ikti boyutlar gosterilmektedir.
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Type Filters Size Output
Convolutional 32 3 x3 256 x 256
Convolutional 64 3 x3/2 128 x 128
Convolutional 32 1 x1

1x| Convolutional 64 3 x3

Residual 128 x 128
Convolutional 128 3x3/2 64 x 64
Convolutional 64 1 x1

2x| Convolutional 128 3 x 3

Residual 64 x 64
Convolutional 256 3x3/2 32x32
Convolutional 128 1 x 1

8x| Convolutional 256 3 x 3

Residual 32 x 32
Convolutional 512 3x3/2 16x16
Convolutional 256 1 x 1

8x| Convolutional 512 3 x3

Residual 16 x 16
Convolutional 1024 3 x3/2 8x8
Convolutional 512 1 x 1

4x| Convolutional 1024 3 x 3

Residual 8x8
Avgpool Global
Connected 1000

Softmax

Sekil 4.8 YOLOv3 modelinin kullandigi Darknet-53 mimarisi [40].

2020 yilinin nisan ayinda Yolo modellerene bir yenisi daha eklendi Yolov4. Bu modelde farkli olan
model egitiminin tek bir GPU fiizerinden gergeklestiriliyor olabilmesinin yani sira Bag-of-Freebies ve Bag-Of-
Specials seklinde isimlendirilen tekniklerle performans artirrmini sagliyor olamasidir.

Bag-of-Freebies, modelin dogrulugunun gelistirilmesi amaci ile egitim stratejisini veya egitim
maliyetini degistiren tekniklerin genel adidir. Bu teknikler igerisinde veri ¢ogaltma, anlamsal dagilim
yanliligin1 6nleme ¢aligmalari ve iyilestirme adina kullanilan bircok BBox regresyonunun amag fonksiyonlari
bulunmaktadir. Bag-Of-Specials ise farkli yontemler kullanarak ¢ikarim maliyetini kii¢iik bir oranda artiran
ancak nesne algilayicisinin dogrulugunu biiyiik 6lgiide artirabililen modiilleri kapsamaktadir. Bu modiiller
Mish Aktivasyonu, CSP (Capraz Asamali Kismi Baglantilar), FCN- Uzamsal Piramit Havuzu Olusturma, SAM
(Uzamsal Dikkat Modiilii), PANet(Yol Toplama Aglar1) ve DioU NMS modiilleri olarak tanimlanmaktadir.
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Tek asamali nesne tespit uygulamalarinin genel yapist omurga olarak adlandirilan Backbone, omurga
ile kafa boliimleri arasindaki boyun olarak adlandirilan neck ve kafa olarak tanimlanan head kisimlarindan
olusur. Verilen girig goriintiisii ile baglayan siire¢ head kisminda nesnenin sinifinin ve bulundugu koordinatlarin
tespiti ile nihai amacina ulasmig olmaktadir. Tek asamali nesne tespiti yapan modellerin Sekil 4.9 da tek agsamali

nesne tespiti uygulamalarinin genel yapisi1 gosterilmektedir.

One-Stage Detector

Dense Prediction

Input Backbone ‘ Neck

G

Sekil 4.9 Tek asamali nesne tespiti genel yapisi [41].

Kendisi de tek asamali nesne tespit modeli olan Yolov4 de yukarida belirtilen kisimlar1 aynen
icermektedir. Bu kisimlardan Backbone katmaninda 6zellik ¢ikarimu iglemleri gergeklestirilir. Yolov4 modeli
Backbone kismindaki islemleri gerceklestirmek icin CSPDarknet53 modelinden faydalanir. Neck boliimii
Backbone ve head olarak adlandirilan bdliimler arasinda bulunmaktadir. Ara katman olarak tanimlanan bu
boliimiin amaci nesne tespti yapilirken daha fazla bilgi temini yapmaktir. Yukaridan asagi veya asagidan yukari
akis ile temin edilen bilgilerden faydalanilarak komsu &zellik haritalarindan ayrintili bilgilerin ¢ikarimi
saglanmigtir. Diger modellerden farkli olarak Yolov4 bu kisimda PAN ve SPP kullanmistir. Yolov4 modelinin
son kismi olan head kisminda bounding box (Sinirlayici Kutular) mevcuttur ve bu mevcut sinirlayici kutularin
smiflarinin tahmin edilmesi islemi bu kisimda gergeklestirilir. Yolov4 modelinin genel yapisi sekil 4.10. *da

gosterildigi gibidir.
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Sekil 4.10 YOLOv4 genel yapisi [42].

YolovS modelinin ilk siirimii 29 Haziran 2020 tarihinde Glen Jocher tarafindan
yaynlanmistir.Yolov5s, Yolovim, Yolov3l ve Yolov5x seklinde fakli modelleri igermektedir. Yolov5 modeli
Darknet kiitiiphanesinde gelistirilen Yolov4 modelinin PyTorch Kiitiiphanesi tizerinde gerceklestirilmesi ile
olusturulan bir modeldir. Diger tek asamali nesne tespiti modellerinde oldugu gibi Yolov5 modeli de bas, boyun
ve omurga kisimlarindan meydana gelmektedir. Bag ve boyun kisimlar1 Yolov4 modeli ile ayn1 boliimlerden
olugmaktadir.

Yolov5 modelinin en biiyiik farki 6nceki modellerde kullanilan Darknet yapisindan farkli olarak
PyTorch yapisin1 kullanmasidir.[43] PyTorch ekosisteminin dagitimi daha kolay ve destek olanagi daha
basittir. Ozellikle mobil cihazlara dagitiminin daha basit olmasi en yeni zelliklerinden biridir. Yolov5 modeli
icin olusturulan agirlik dosyalar1 diger yolo modellerine gore oldukga kiiciik boyuttadir. Yolov5 igin bir agirhik
dosyast 27 megabaytken Yolov4 modelindeki agirlik dosyasi 244 megabayttir.YolovS modeli bu 6zelligi

sayesinde gdmiilii cihazlara daha kolay uygulanabilir oldugunu gostermistir.
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5. VERI SETi VE UYGULAMANIN GERCEKLESTIRILMESI

5.1 Programlama Dili ve Gelistirme Ortam

Yazilim gelistirmek amaciyla kullanilan birgok programlama dili mevcuttur. Gergeklestirilmek
istenilen derin 6grenme modeli ile ilgili olarak ilk etapta yapay noronlarin olusturulabilecegi, arka planda
birgok matematiksel islemin rahatlikla gerceklestirebilecegi ve tizerinde siirekli gelistirmeler yapilan
kiitliphanelere sahip bir programlama dilinin se¢imi énem arz etmektedir. Bu sebeple gergeklestirilecek olan
derin 6grenme modeli icin Python programlama dili kullanilmas: uygun gériilmiistir.

Gelistirilecek derin 6grenme modeli igin yerel ve bulut ortami olarak siniflandirabilecegimiz gelistirme
ortamlari mevcuttur. Derin 6grenme modeli gergeklestirilirken yiiksek hacimli  verilerle islemler
yapilacagindan yerelde kullanilacak olan CPU veya diisiik kapasiteli GPU donanimlarina sahip yerel
makinalarin hem zaman yoniinden hem de maliyetli olmasi bakimindan degerlendirildiginde kullaniminin
uygun olmayacagi degerlendirilmektedir. Bunun yani sira iicretli veya iicretsiz olarak kullanilabilen, yiiksek
hacimli veriler iizerinde bircok islemin yerel makinalara gére cok daha hizli yapilmasia olanak saglayan
Google Colab, Kaggle Notebook ve FloydHub gibi bulut ortamlari mevcuttur. Uygulamanin gergeklestirilmesi
amact ile bulut ortaminda Python programlama dilinde uygulama gelistirmeye imkan saglayan Google Colab

kullanilacaktir.

5.1.1 Python Programlama Dili

Python programlama dili 1991 yilinda gelistirilmeye baslanan bir programlama dilidir. Python
programlama dilinin simgesi sanildiginin aksine piton yilanindan esinlenerek degil gelistiricisi Guido Van
Rossum bir komedi gosterisinden esinlenmesi ile olusmustur. Python programlama dili kolay 6grenilen ve
kolay okunan bir dildir. Basit sdz dizimine sahip olmasinin yani sira agik kaynakli bir dildir. Derlemeye gerek
olmadan caligtirilabilir ve Object Oriented Programming (OOP) o6zellikleri sayesinde siiflar ve nesneler
olusturarak kolay bir sekilde yazilim gelistirmeye imkan saglar. Python programlama dili, NumPy, Pandas,
Keras, Scikit-Learn, PyTorch gibi kapsamli kiitiiphane destegiyle 6zel olarak belirlenecek uygulamalarin

gergeklestirilmesine biiyiik faydalar saglamaktadir.



5.1.2 Google Colab

Gelistirilecek olan derin 6grenme modelinde yiiksek hacimli verilerle islem yapilacagindan donanim

olarak hizli CPU hatta miimkiinse GPU kullanimi1 kaginilmazdir. Yiksek hacimli bu verilerle yapilacak

islemlerde maliyet ve zaman agisindan bu donanimlar yerine Google sirketinin kendi biinyesinde ticretsiz

olarak hizmete sundugu GPU ve derin 6grenme ic¢in 6zel olarak iiretilmis TPU (Tensor Process Units)

destegiyle bulut tabanl bir derin 6grenme gelistirme ortami olusturarak uygulama gelistirmeye imkan taniyan

Google Colab ortaminin kullanilmast uygun gériilmiistiir. Google hesabr ile giris yapilan Drive boliimiinde

yeni sekmesi altinda Google Colaboratory sekmesi agilarak yeni .ipyn uzantili notebook dosyasi olusturulur.

Sekil 5.1 de gorsellestirilmistir.

‘ Drive
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Dosya yukleme

P e

Klasor yukleme

Google Dokumanlar

o
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Google Slaytlar
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Depolama alani (%96 dolu)

14,4 GB/15 GB kullanihyor

Depolama alani satin al

Q Drive'da arayin

Google Formlar >
Google Cizimler
Google Haritalarim

Google Sites

Google Apps Komutu
Google Colaboratory

Google Jamboard

N

f

ZIP Extractor

&

-+ Daha fazla uygulama badla

Sekil 5.1 Yeni Colab Ortami olusturma

Kullanilacak donanim se¢imi i¢in Runtime sekmesi altindaki Change Runtime Typetiklanarak GPU

veya TPU seg¢imlerinden biri yapilabilmektedir. Donanim se¢imi igleminden sonra kod yazma islemine

gecilebilir. Sekil 5.2 de gorsellestirilmistir.

Notebook settings

Hardware accelerator

GPU

~

©)

None A
lab, avoid using
TPU 1e. Learn more

I:I Omit code cell output when saving this notebook

CANCEL SAVE

Sekil 5.2 Kullanilacak donanim se¢imi
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5.2 Veri Setinin Hazirlanmasi

Tiirk Isaret dili bilgisayar bilimleri agisindan yeni ve bakir bir alandir. Derin grenme yontemlerinin
gelismesiyle birlikte Tiirk Isaret dilinin taninmasina yonelik olarak veri setleri de olusturulmaya baslanmistir
ancak nesne tespitinde kullanima uygun bir veri setine rastlanilmadigindan yenin bir veri seti olusturulmasina
karar verilmistir. Yeni veri seti alfabemizde bulunan 29 harfe ait simiflardan olugsmaktadir. Hazirlanan veri

setine ait akig semas1 Sekil 5.3.” de gosterilmistir.

TiD
Alfabesi
Videolarini

Veri Seti
Egitim igin
Hazir

Hayir

Evet

Evet Veri Seti
1 Cesitliligi
Videolan Yeterli mi?
indir

Videolan Hayir

Resim Haline

Donlistiir Yeni TID :
alfabesi a:(u%lpyn
Videolarini kulcl’a::r:k
v Kendin Olustur

Augmentation

Her Harfe

Uygun Resmi yap
Klasoriine Tasi i
Resim
Sayisi 1000 Hayir Veri Setini
oldu mu ? Google Drive
indir
Evet A
Y Resimleri
. - a N
Resimleri %70 Tra!n Yolo v5 Py Torch
roboflow.com | 9620 Valid Formatinda Export
Hesabina 7| %10 Test Et P
Yiikle olarak
Etiketle

Sekil 5.3 Veri Setine Ait Akig Semasi

31



52.1 TiD Alfabesi Videolar:

Tiirk Isaret Dilinin herkes tarafindan &grenilmesi ve insanlara kaynak olusturmasi adina internet
ortaminda herkese ac¢ik sekilde paylasilan bir¢ok video igeriginin oldugu goriilmiistiir. Hazirlanacak projenin
de insanlara fayda saglayacag diisiiniildii§iinden herkese acik olarak paylasilan bu videolar1 kullanarak veri
seti elde etmenin uygun olacagi ve veri gesitliligi ile birlikte daha kapsamli bir veri seti olusturulmasina karar
verilmistir. Ozellikle Youtube iizerinden paylasilan videolarm igerigi kontrol edildiginde Tiirk Isaret Dili
alfabesini olusturan harflerin ¢esitli yas grubundaki kadin erkek hatta ¢ocuklar tarafindan yapildig:
gorlilmistiir. Gergeklestirilecek proje icin bu videolardan veri seti olusturmaya uygun olan videolar tespit
edilmigtir. Toplamda 15 ayr kisiye ait gesitli ¢dzliniirliikte, ¢esitli uzunluklarda ve ¢ok ¢esitli arkaplanlara sahip

videolar indirilmistir. Indirilen videoalrin toplam boyutu 446 MB biiyiikliigiindedir.

5.2.2 TiD Vidolarindan Gériintiilerin Secilmesi

Videolar resimlerin arka arkaya siralanmasiyla olusan yapilardir. Bir 6nceki bdliimde belirtilen ve 15
farkl1 kigiye ait olan her bir video dosyasindan goriintiilerin elde edilmesi islemi i¢in Lenovo marka 6zellikleri
Tablo 5.1°de belirtilen diziistii bilgisayar kullanilmigtir. Hazirlanan Python kodu ile videoyu olusturan
goriintiilerin belirli araliklarla kayit islemi yapilarak Tiirk Isaret Dili alfabesini olusturan goriintiiler elde
edilmistir. Elde edilen bu gériintiilerden uygun olanlar Tiirk isaret Dili alfabesindeki her harf icin ayr1 ayri
hazirlanan klasorler igerisine taginmustir. Indirien videolardan istenilen sayida goriintiiniin temin edilemedigi
durumlarda 6zellikleri Tablo 5.1°de belirtilen diziistii bilgisayar ve kameras1 kullanilarak Tiirk isaret Dili

harflerini igeren videolar tarafimca olusturulmustur.

Tablo 5.1 Veri seti i¢gin kullanilacak sistemin Gzellikleri

Isletim sistemi Windows 10 Home Single Language
islemci Intel(R) Core (TM) 17-9750H CPU@ 2,60 GHz
Ram 16.0 GB
Sistem tiirii 64 Bit Isletim Sistemi, x64 tabanl islemci
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5.2.3 Resimlerin Etiketlenmesi ve Export islemi

Veri seti olusturulurken veri seti hazirlama konusunda birgok kolaylik barindirmasi nedeniyle
https://roboflow.com/ isimli internet sitesi kullanilmustir. Ucrestsiz olarak 1000 adet goriintiiyii etiketlemeyi ve
etiketlenerek hazirlanan bu veri setlerini istenilen formatta diga aktarim (Export) yapmay1 saglayan bu internet
sitesi {izerinden veri seti olusturulmasi uygun bulunmustur. Bu sebeple Tiirk Isaret Dili alfabesini olusturan
goriintiilerden toplamda 1000 adet olacak sekilde klasorleme islemi yapilmis olup veri setinin homojen olmasi

amactyla her harften en az 34 adet goriintiiniin olmasina 6zen gosterilmistir. Sekil 5.4 harflerin veri setindeki

dagilimi gostrilmistir.

Images
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00 missing annotations
@ 0 null examples
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Annotations

1,000

£3 1.0 per image (average)
¢J> across 29 classes

Sekil 5.4 Veri Setindeki Harflerin Sayist
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https://roboflow.com/

Basit bir kayit islemi sonrasinda https://roboflow.com/ isimli internet sitesi {izerinden veri seti
olusturma islemi gerceklestirilebilmektedir. Veri seti olusturulurken her bir klasor ayr1 ayr
https://roboflow.com/ isimli internet sitesine yiiklenerek her harfin etiketleme islemi gergeklestirilmistir.
Tiirkge karakter destegi olmadigindan “C’ harfi ‘CCC”’ seklinde , ‘I’ harfi ‘III’ seklinde, ‘G’ harfi ‘GGG’
seklinde, ‘O’ harfi ‘O00’seklinde, ‘S’ harfi ‘SSS’seklinde ve ‘U’ harfi ‘UUU’seklinde etiketlendirilmistir.

Etiketlenen resimlere ait gorsellerden bir boliimii Sekil 5.5°te gosterilmektedir.

2

Sekil 5.5 Etiketli Resimlere Ait Gorseller

¢
™

Etiketlemesi tamamlanan her harf sonrasinda veri seti %70 Train , %20 Valid ve %10 Test verisi olacak

sekilde organize edilmistir. Toplamda 1000 adet goriintii 416X416 boyutunda olacak sekilde resize edilerek
veri seti Export islemine hazir bir sekle getirilmistir. Sekil 5.6 organize edilen veri setine ait bilgilere yer

verilmistir.
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https://roboflow.com/
https://roboflow.com/

IMAGES

View All Images »

1000 images

TRAIN / TEST SPLIT

Training Set 70% Validation Set Testing Set 10%

700 images 200 images 100 images

PREPROCESSING Resize: Stretch to 416x416
AUGMENTATIONS No augmentations were applied.
DETAILS Version Name: V2

Version ID: 13
Generated: May 27, 2021

Annotation Group: tid

Sekil 5.6 Veri Setine Ait bilgiler

Hazirlanan veri setinin Sekil 5.7 de belirtilen formatlara uygun olarak export islemi
gerceklestirilebilmesi miimkiindiir. Gergeklestirilen projede Yolov5 PyTorch kullanilacagindan bu formatta
export iglemi gergeklestirilmistir.

Format

Select a Format ~ ] Export

JSOMN
CcCOoOCO
CreatehlL
XKML
Pascal WOoC
TXT
¥ OLO Darknet
YOLO w3 Keras
YOLO w4 PyTorch
Scaled - OLOw4a
»
CSsSWwW
Tensorflow Object Detection
RetinaNet Keras
MMulticlass Classification
Other

Openal Clip Classification
et Tensorflow TFRecord
Code-Free Training Integrations (Pro Feature)
agy AAWNS Rekognition -~

Sekil 5.7 Export Formatlari
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5.24  Veri Cogaltma

Goriintii isleme alaninda olusturulan veri setlerindeki goriintiilerin sayisinin ve ¢esidinin fazla olmasi
hazirlanacak modelin basarimi agisindan biiylik 6nem tasimaktadir. Veri artirma ile hazirlanan kisith
miktardaki verilerden en iyi sekilde yararlanilmasi hedeflenmektedir. Hazirlanan kisitli miktardaki veri
setlerinin hayatin olagan akisindaki tiim olasiliklarla tespit edilmis goriintiiler olmasini beklemek dogru
olmayacaktir. Bu sebeple veri setini olusturan goriintiileri olusabilecek diger olasiliktaki durumara
genelleyebilmek adina ayarlamalar yapilmaktadir. Yapilan bu ayarlamalar ile egitilecek modelin giinliik
hayatin akisinda karsilasabilecegi durumlar dizisinin daha genis tutulmasi saglanarak modelin basariminin
artmasina katki saglayacaktir. Bu ayarlamalar icerisinde fotometrik bozulmalarin yapildigi yani orijinal goriintii
tizerindeki parlaklik, doygunluk, karsitlik ve parazit degisimlerinin yapildig1 yontemler mevcuttur. Bagka bir
ayarlama yoOntemi giris goriintiisii lizerinde yapilan geometrik ayarlamalar1 kapsamaktadir. Belirtilen iki
yontemde pixseller lizerinde gerceklestirilen ayarlamlar ile gerceklestirilmektedir.

Baz1 yontemler ise giris goriintiisii iceriginde yapilan degisiklikleri icermektedir. Rastgele silme,
kesme, gizle ve ara, 1zgara maskesi ve Mixup bu yontemlerdendir. Rastgele silme ile orijinal gériintii tizerinden
rastgele degerlerle vey egitim setinin ortalama piksek degerini degistiren bir veri biiylitme teknigidir. Rastgele
oranlarda silinen goriintii ve silinen alanin en-boy oraniyla uygulanir. Kesme yonteminde kare bolgeler egitim
sirasinda maskelenir. Rastgele silmeye benzerdir fakat kesme yonteminde kesilecek alanla ilgili sabit bir deger
mevcuttur. Gizle ve ara yonteminde giris goriintiisii SxS yamalardan olusan bir 1zgaraya bdliinlir ve bu
1zgaralardan bazilarinin silinmesi saglanir. Boylelikle tespit edilecek nesnenin yalnizca belirli bir boliimiiniin
neye benzediginin tespitinin yapilmasi hedeflenmektedir. Izgara maskesi yonteminde orijinal goriintii 1zgara
benzeri sekilde gizlenir. Bu yontem ile tek bir nesne igeren goriintiilerde tespit edilmesi hedeflenen nesnenin
belirli parcalarindan ¢ikarim yapilmast hedeflenir. MixUp yontemi ise goriintii ¢iftlerinin ve etiketlerinin
disbiikey olarak tist tiste bindirilmesiyle gergeklestirilmektedir.

Gelistirilen Yolov4 modeli ile goriintii isleme alanindaki en biiyiik sorunlardan biri olan veri seti ile
ilgili problemlerin ¢oziilmesinde 6nemli katkilar saglamistir. Yolov4 modelinde kullanilan bazi veri artirma
teknikleri CutMix, Mozaik veri artirma, simf etsketi yumusatma ve Kendi kendine gekismeli egitim

yontemlerini i¢ermektedir.
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Olusturulan veri seti Google Drive igerisine YolovS PyTorch formatinda export edildikten sonra
yukarida bahsedilen yontemlerden parlaklik, doygunluk, kontrast, parazit degisimleri ve giris goriintiisii
iizerinde yapilan geometrik ayarlamalarin yapilmasi amaciyla hazirlanan python kodu ile veri artirrmi iglemi
gerceklestirilmistir. Gergeklestirilen bu veri artirma yéntemleri sonrasinda toplam 10000 etiketli resim verisi
elde edilmistir. Veri artirma iglemi sonrasinda projede kullanilmak {izere hazir hale getirilen veri setine ait
ozellikler Tablo 5.2’ de gosterilmis ayrica veri artiriminin resimler tizerindeki etkisini gostermek adina “M” harfine

ait veri artirmu 6rnekleri ise Sekil 5.8°de belirtilmistir.

Tablo 5.2 Veri setine ait ozellikler

Veri setinde toplam sinif sayist 29

Veri setindeki toplam goriintii sayist 10000

Train %70 Goriintii Sayisi 7000

Valid %20 Goériintii Sayist 2000

Test %10 Goriintli Sayist 1000

Degiskenler Uzaklik —Parlaklik—Kontrast-Renk-Doygunluk-
Giriiliti(Parazit) - Yas - Cinsiyet- Arka Plan-
Ten Rengi Farki

Veri seti dosyasinin biiytikligii 446 MB

Sekil 5.8 “M” Harfi Veri artirim Ornekleri
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5.3 Egitim Transferi ve Nesne Tanima Modelinin Model Secimi

5.3.1 Egitim Transferi

Egtim transferi iglemi giinliikk hayattaki tecriibe kavramiyla benzer bir yapiya sahiptir. Tecriibe ise
insanlarin yasadiklar1 siire boyunca karsilastiklari durumlardan 6grendigi bilgilerin tiimii olarak ifade
edilebilir. Bu sebepledir ki insanoglu karsisina gelen yeni problemleri ¢dzerken ge¢miste edinmis olduklari
tecriibelerden faydalanmay1 da yararl bulurlar. Egitim transferi yontemi de daha 6nceden ¢esitli degiskenlere
gore egitilmis olan modellerin tecriibelerinden faydalanarak yeni problemlerin ¢6ziimiinde kullanilmasi
seklinde tanimlanabilir. Egitim transferi kavramini bir 6rnek ile tanimlayacak olursak; meyvelerin taninmasi
amactyla olusturulan ve yiiksek basarim elde edilmis bir model, sportif faailiyetlerde kullanilan toplarin
¢esidinin taninmasi amaciyla olusturulacak bir sistemde egitim transferi yOntemi sayesinde

kullanilabilmektedir.

Yeni bir uygulama olusturmak i¢in uygun 6zelliklere sahip bir ag tasariminin yapilmasi, yeni veri seti
ile ¢ok daha uzun siiren egitim iglemlerinin yapilmasi ve olusturulacak ag yapisinin istenilen diizeyde basari
saglamasi hem yiiksek islem giicti gerektirmekte hemde ¢ok uzun siiren egitim iglemlerinin yapilmasina neden
olmaktadir. Bu gibi degiskenler nedeniyle egitim transferi yontemi son zamanlarda gelistirilen uygulamalarda

siklikla kullanilmaktadir. Egitim transferi yontemi ti¢ farkli sekilde kullanilmaktadir.

Daha onceden egitilmis bir yapay sinir agina ait agirlik bilgilerinin degistirilmeden yalnizca yapay
sinir aginin sonunda bulunan siniflandirma amaciyla kullanilan katman yeniden egitime tabi tutuluyorsa bu
egitim transferi yonteminin birinci seklini olusturmaktadir. Egitim transferi yonteminin ikinci seklinde daha
onceden egitilmis olan yapay sinir aginin son katmaninda yapilan degisikliklerin yani sira kullanilan yeni veri
seti ile yapay sinir agindaki bazi katmanlarinda mevcut olan agirliklarinda gilincellenmesi ile
gerceklestirilmektedir. Egitim transferi yonteminin iiglincii seklinde ise daha onceden egitilmis olan yapay
sinir ag1 modellerinin dogrudan kullanilmasiyla gerceklestirilmektedir. Giiniimiizde bir¢ok farkli mecrada
daha 6nceden egitilmis olan yapay sinir ag1 modelleri ve bu modellere ait agirliklarin paylagimi yapilmaktadir.
Paylagilan bu veriler gergeklestirilecek olan yeni modeller igin siniflandirma ve 0&zellik g¢ikariminda
kullanilabilinmektedir. Egitim transferi yontemi ile tek asamali nesne tespiti yapan modellerden SSD-
Mobilnet, Efficiendet-D0O ve YOLOv5s modelleri hazirlanan veri seti egitime tabi tutulmustur. Tek asamali
modellerin kullanilmasinin nedeni iki asamali modellere gére hiz agisindan daha verimli sonuglarin elde

edilmis olmasidir.
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5.3.2 SSD Mobilenet

SSD modellerinin genel yapist boliim doértte anilmis olup; Egitim transferi yontemi kullanilarak
hazirlanan ilk model SSD-Mobilenet-v1 modelidir. Gelistirilen model nesne tanima ve siniflandirma alaninda
bircok egitilmis ag yapisini icerisinde barindiran Tensorflow API ile olusturulmustur. Yapilan diizenleme ile
record ve .pbtxt seklindeki dosyalar olusturulmustur. Olusturulan modele giris verisi olarak 7000 adet train ve
2000 adet valid goriintiisii verilmistir. Modelde giris goriintiileri tekrar resize islemine tabi tutularak giris
verilerinin boyutu 640x640 olacak sekilde model tarafindan ayarlanmis, Batch Size 14 olarak belirlenmis ve
5000 adimda egitim isleminin yapilmasi saglanmistir. Toplam olarak 2 saat 5 dakika siiren egitim islemi
Google Colab ortaminda Tesla T4 GPU kullanilarak gergeklestirilmistir. Egitim sonucunda hesaplanan toplam
kayip degeri 0,84 olarak hesaplanmis ve diger kayip degerleri il birlikte asagidaki Sekil 5.9 da

gosterilmektedir.
Loss/classification_loss Loss/localization_loss
tag: Loss/classification_loss tag: Loss/localization_loss
Loss/regularization_loss Loss/total_loss
tag: Loss/regularization_loss tag: Loss/total_loss
r=a — ra —
La = EI La — EI

Sekil 5.9 SSD Mobilenet Kayip Degerleri
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5.3.3 EfficienNet-D0

EfficienNet modelinin genel yapis1 boliim dortte anilmis olup; Egitim transferi yontemi kullanilarak
hazirlanan bu model EfficienNet D-0 modelidir. Bu model de Tensorflow API ile olusturulmus ve bir 6nceki
modelde olusturulan veri seti dosyalar1 ayni sekilde bu mdeolde de kullanilmigtir. Modelde giris goriintiileri
tekrar resize islemine tabi tutularak giris verilerinin boyutu 512x512 olacak sekilde model tarafindan
ayarlanmuis, Batch Size 16 olarak belirlenmis ve 5000 adimda egitim isleminin yapilmasi saglanmistir. Toplam
olarak 2 saat siiren egitim islemi Google Colab ortaminda Tesla T4 GPU kullanilarak gerceklestirilmistir.
Egitim sonucunda hesaplanan toplam kay1p degeri 0,78 olarak hesaplanmis ve diger kayip degerleri ile birlikte

asagidaki Sekil 5.10 da ayr1 ayr1 gosterilmektedir.

Loss/classification_loss
tag: Loss/classification_loss

0 500 Tk 1.5k 2k 2.5k 3k

ra —
—
LJ —

Loss/regularization_loss
tag: Loss/reqularization_loss

Loss/localization_loss
tag: Loss/localization_loss

e —
—
LJ —_—

Loss/total_loss
tag: Loss/total_loss

Sekil 5.10 EfficienNet D-0 Kayip Degerleri
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5.3.4 YOLOV5s

YOLOVS modelinin genel yapist boliim dortte anilmig olup; Egitim transferi yontemi kullanilarak
hazirlanan bu model YOLOv5s modelidir. Bu model Pytorch kiitiiphanesini kullandig1 icin organize edilen
veri seti dosyalar1 .txt uzantilarina sahip olmaktadir. Modelde giris goriintiileri 416x416 olacak sekilde
ayarlanmis, Batch Size 16 olarak belirlenmis ve 100 epoch egitim isleminin yapilmasi saglanmistir. Toplam
olarak 1 saat 59 dakika ve 47 saniye siiren egitim islemi Google Colab ortaminda Tesla T4 GPU kullanilarak
gerceklestirilmigtir. Egitim sonucunda hesaplanan toplam kayip degeri 0,04 olarak hesaplanmis ve diger kayip

degerleri ile birlikte asagidaki Sekil 5.11 de ayr1 ayr1 gosterilmektedir.

train/box_loss train/cls_loss
tag: train/box_loss tag: train/cls_loss
1045
P PM P PM F F
—_—— —_—
DEE D EE

train/obj_loss
tag: train/obj_loss

ra
LaJ

I
[

box obj cls total labels img_size
3.82683 @.8953000 8.eas871 @, 8442 13 416:

Sekil 5.11 YOLOvS5s Kayip Degerleri
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5.3.5 Model se¢cimi

Tiirk Isaret Dili Alfabesinde bulunan harflerin taninmasina yonelik olarak gelistirilecek uygulamada
kullanilan modelin hem hizli hem de dogru sonuclar agisindan tatmin edici olmasi gerekmektedir. Gelistirilen
modellerin hepsinin yaklasik olarak 2 saat gibi bir siire ve giris boyutlarininda birbirine yakin oldugu g6z 6niine
alimdiginda topla kayip degeri 0.04 seklinde olan YOLOvSs modelinin 6n plana ¢iktig1 goriilmektedir. Bunun
tizerine Yolov5s modeli ile yapilan denemelerde Tesla K4 calistiran bir Colab dosyasi bir goriintiiyii yaklagik
olarak 0.009 saniyede ¢ikarim yapmustir. Yani saniyede yaklasik olarak 110 FPS islem yapilmaktadir. Diger
modellerle kiyaslama yapildiginda hem kayip degerinin en diisiikk olmas1 hemde diger modellerden hizli bir
sekilde islem yaptigindan Tiirk Isaret Dili Alfabesinde bulunan harflerin taninmasi amaciyla hazirlanacak olan

uygulamada YOLOvVS5s modelinin kullanilmasi uygun bulunmustur. Hazirlanan tiim modellere ait bilgiler Tablo

5.3.’de gosterilmektedir.

Tablo 5.3 Hazirlanan Modellere Ait Veriler

Giris Adim Batch Cls Lclzsn Total | Egitim
Model Ad1 Verisinin / Size Loss / Loss Siiresi
Boyutu Epoch Bbox
Loss
SSD 640x640 5000 14 0,10 0,04 0,84 2S5dk
Mobilenet Adim
Efficientdet 512x512 5000 16 0,47 0,25 0,78 2S
DO Adim
YOLOV5s 416x416 100 16 0,008 0,02 0,04 1S59
Epoch dk 47 sn
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5.4 Uygulamanin Gerceklestirilmesi

Gergeklestirilen uygulama ile girdi olarak uygulamaya verilen resimlerden Tiirk Isaret Dili alfabesinde
yer alan 29 adet harfin taninmasi hedeflenmistir. Bu amagla girdi olarak verilen resim veya video igerisinde
Tiirk Isaret Dili Harflerini olusturan hareketlerin taninmasi ve bu harflerin lokasyon bilgilerinin tespit edilerek
kutu(Bounding Box) igerisine alinmasi saglanmistir. Bounding Box kutulari tespiti yapilan harfin hangi harf
oldugunu st koselerinde belirtmektedir. Tespiti yapilan her harf i¢in farkli renklerde Bounding Box

kutucuklar1 kullanilmigtir. Gergeklestirilen uygulamanin akig semasi Sekil 5.12 de gdsterilmistir.

Colab
Ortaminin
Hazirlanmasi

A4

Yolov5s
Modelinin
indirilimesi

Y

Modelin ince

Ayarlamalarinin Model Harfleri

Yapilmasi Tanidi
=
Veri Setinin
Hazirlanmasi
HAYIR Harfleri
v HAYIR Tanidi M1?
Modelin
Egitim T
Basari Farkli
%90 Sonuglari Gorsellerle
Uzerinde s Kontrol Et Modeli Test
mi? Bt

Sekil 5.12 Uygulamanin Akis Semasi
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54.1

Google Colab Ortaminin Hazirlanmasi

Gelistirilen bu uygulama icin ilk etapta veri seti hazirlama islemi yerel bilgisayarda gerceklestirilmis

ancak Yolov5 modeli ile ilgili islemlerin yiiksek is giicii gerektiren islemlerden olmasi nedeniyle daha hizli

donanimlara sahip Google-Colab ortaminin kullanilmasi uygun bulunmustur. Google hesabi kullanilarak

uygulamanin gelistirilecegi yeni bir klasor olusturulmus, olusturulan klasér icerigine veri seti dosyalari

aktarilmistir. Sonrasinda yukaridaki bolimde anlatildigt sekilde Google-Colab ortami hazirlanmustir.

Hazirlanan ortamda uygulamalar GPU {izerinde gerceklestirilecek ve Google sunucularinin kullanilacagi

uygulama gelistirmede asagidaki Sekil 5.13 de belirtilen 6zellikteki donanimlar kullanmistir. Sekil 5.14

hazirlanan Colab ortamini géstermektedir.

[name: "/device:CPU:8"
device_type: “CPU"
memory limit: 268435456
locality {

incarnation: 2427612248146241628, name: “/device:GPU:@"
device_type: “GPU"
memory_limit: 14589932544
locality {
bus_id: 1
links {
1

incarnation: 4677362159916227259

physical_device_desc: "device: @, name: Tesla T4, pci bus id: 8eee:eg:e4.8, compute capability: 7.5"]

Sekil 5.13 Uygulama i¢in Colabda kullanilan donanimlar

0 & tid detection.ipynb
Dosya Dizenle Gister Ede Callsmazaman Araclar Yardm Tumdedis

= Dosyalar x  thd <l
Al o
* YOLO_ILE_TID_TANIMA
@ .:vm
~ [ MyDrive [6] ¥d '/content/drive/MyDrive/tid yolovs'

v [ dersler

v Wy [ 1 lgit clone https://github.com/ultralytics/yolovs
r Wit Ipip install -gqr uiresents. txt
+ [ festasl %cd /content/drive/MyDrive/tid yolovs

from IPython.display import Image, clear output
from vtils.google wtils import gdrive_download

clear_output()

[ ] %d /content/drive/MyDrive/t
leurl -L “https://app.rol

[ denemempd

Sekil 5.14 Hazirlanan Colab Ortami
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5.4.2 Modelin Olusturulmasi

Google Colab ortami  hazirlandiktan

“ https://github.com/ultralytics/yolov5 ” baglantis1 kullanilarak islem yapilacak Google Drive klasoriine
indirilmistir. Veri setinin hazirlanmasi bdliimiinde ayrintili olarak anlatilarak hazirlanan veri seti dosyalar1 da
indirilen YOLOVS modeli ile ayn1 Google Drive klasorii icerisinde yer alacak sekilde organize edilmistir.
Tiirk Isaret Dilinde bulunan harflerin taninmasina yonelik olarak YOLOvS model mimarisi egitilecektir. Daha
onceden COCO veri kiimesi ile egitilen bu modelde sinif sayis1 80’dir. Baglant1 kutusu (anchors) otomatik
ogrenmesi entegre edildiginden, baglanti kutusu parametreleri varsayilan olarak yoksayilmistir. Tanimlanacak
her harfin siifi ve simif sayisi, egitim ve dogrulama resimlerinin yollarmin da kaydedildigi “data.yaml”

seklindeki dosya ile Yolov5s modeli hazirlanir. Modeli olusturan katman bilgileri asagidaki Sekil 5.15 de

belirtilmgtir.

# parameters
nc: 2% # number of classes
depth_multiple: @.33
width_multiple: @.58@

# anchors
anchors:
[1@,13,
[2@,61,
[116,98@,

- 16,38, 23,23]
62,45, 59,119]

156,195,

- 373,326]

# YOLOwS backbone

backbone:
# [from,

[[-21.

number, module,
Focus, [64, 3]]., #
Conwv, [128, 2, 2]1.
BottlenseckCsP,
Conw, [25&, 3,
BottlensckCsP,
Conv, [512, 3,
BottlenseckCsP,
Conw, [1824, 3,
spp, [1e24, [5,

BottlensckCsP,

W

-

WD D W

-

-

-
-

211,

-
-

N
-

211,

W
W

-
-

-
-

9,

-
-

HEEREEE R R

N

[an el Tl T T o R

1

# YOLOwS head

head:
[[-21.
[-1.
[[-1.
[-1.

1, Conv, [512,
1., nn.Upsample, [Mone,
6], 1, Concat, [1]],
BottleneckCsP, [512,

1, 111,

3,
Conwv, [256,
1., nn.Upsample, [Mone,
4], 1, Concat, [1]1],

BottleneckCsP, [256,

1, 111,

3
]

1, Conv, [256, 3,
14], 1, Concat,

BottlenseckCsP,

2]11.
[111.

3 [51z,

EN
1, Conv, [512, 2,
1e], 1, Concat,
BottlensckCsP,

211,

[-1
E[-l: [111.

E]

[[17, 2, 23], 1, Detect,

args

[1e24,

[nc,

kullanilacak

sonra olan

# model depth multiple
# layer channsl multiple

# P38
#* Pa/S1e

# P5/32

]
@-P1/2
# 1-P2/4

[12=]].

# 3-P3/8

[z258]].

# 5-P4/16

[512]1].
211,
12111,

[1224,

# 7-P5/32

@

False]], #

2, "nearest"]].
# cat backbone P4
Fals=]], # 12

2, "nearest"]].
# cat backbone P3
False]], # 17 (P2/8-small)

# cat head P4

False]], # 28 (P4/16-medium)

# cat head PS5
False]]., # 23 (P5/32-larges)

anchors]], # Detect(P3,

Sekil 5.15 Model Katman Bilgileri
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5.4.3 Modelin Egitimi

Modelin egitimi ¢alistirilacak olan “train.py” python kodu ile gergeklestiirlecektir.
Calistirilacak bu python kodunda bazi argiimanlarin diizenlenmesi gerekmektedir. Degistirilen

arglimanlarla ilgili gorsel Sekil 5.16 de gorsellestirilmistir.

# train yolov5s on custom data for 200 epochs
# time its performance

Hhtime

#cd /content/drive/MyDrive/tid yolovs/yolovs

'pythen train.py --img 416 --batch 16 --epochs 200 --data '../data.yaml' --cfg ./models/yolovss.yaml --weights '' --name yolovss_results --cache

Sekil 5.16 Degistirilen Argiimanlar

Bu argiimanlar arasinda ilk sirada ‘img’ argiimani yer alir bu argliman ile egitime dahil edilecek
goriintiilerin boyutu belirlenir. Egitime katilacak verilerin boyutu 416x416 olacak sekilde diizenlenmistir.
Veriler “batch” parametresiyle partiler halinde egitime dahil edilir. Veri kiimesi batch parametresine verilen
deger ile goriintii yiginlar1 haline getirilir ve bu sekilde toplu egitime boliiniir. Her grubun sonuglari reme
kaydedilir ve tim gruplarin egitiminin tamamlanmasinin ardindan bu degerler toplanir. Her grup i¢in 6grenilen
agirliklar reme kayit edildiginden bu gruplarin bilyiikliigiiniin fazla olmasi rem kullanimini artirmaktadir. Bu
model i¢in Batch parametresi 16 olarak belirlenmistir.

Modelin egitimini etkiliyen faktorlerden biri de dongii sayist veya donem olarak adlandirilan epoch
sayisidir. Dénem (epoch) sayisi, modelin tiim girdileri egitme ve temel dogruluk etiketlerine yaklagmak i¢in
agirhiklar1 gilincelleme sayisimi temsil eder. Egitilen bu modelde dénem (Epoch) sayist 200 olarak
belirlenmistir. Egitim isleminde veri kiimesi ile alakali bilgileri iceren “data.yaml ” dosyas1 kullanilmaktadir.
Model degerlendirme siireci her epoch'tan hemen sonra yiiriitiiliir, bu nedenle model ayrica data.yaml
dosyasindaki yol araciligiyla dogrulama dizinine erisecek ve o anda degerlendirme i¢in igerigini kullanacaktir.

Modelin egitimi i¢in degistirilmesi gereken arglimanlardan bir tanesi de “cfg” arglimanidir. Bu
argliman modeli yapilandirma yolumuzu belirlememizi saglar. Daha 6nce model yaml dosyasinda tanimlanan
mimariye dayanan bu komut satiri, train.py dosyasimin bu mimariyi giris goriintiilerini egitmek icin
derlemesine ve olusturmasina olanak tanir. Model agrliklar “weights” parametresi ile ayarlanir. Bu parametre
egitim siliresinden tasarruf etmek amaci ile dnceden egitilmis bir agirligin bulundugu yolu icerebilir.
Kullandigimiz bu modelde “weights” parametresi bos birakilarak egitimin otomatik olarak rastgele agirliklarla

baglamasi saglanmistir.
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Degistirilecek parametrelerden olana “name” parametresi ile egitim sirasinda gergeklestirilen tiim
sonuclar1 iceren bir dizin olusturacaktir. Son olarak “cache”parametresi goriintiileri daha hizli egitim i¢in

onbellege almay1 saglar. Sekil 5.17 da modelin egitim isleminin son agsamasi gorsellestirilmistir.

Epoch  gpu_mem box obj cls total  labels img size
199/139 1.736  ©.82332 0.807587 @.8@5633 @.83654 13 416: 109% 438/438 [01:00¢00:00, 7.23it/s]
Class Images Labels P R mAP@.5 mAP@.5:.95: 10@% 63/63 [00:11¢@0:08, 5.27it/s]

all 2090 2008 8.921 8.893 8.5923 8.585
A 2090 78 8.977 8.843 8.537 8.434
B 2090 78 8.868 1 8,568 8.527
C 2090 78 8.882 8.957 8,987 8.649
ccc 2020 78 8.976 8.857 8.932 8,493
D 2020 78 8.836 8.726 8.7%4 8.518
2020 78 8,966 8.9 8.93 8,248

F 2020 78 8,946 8,843 8.914 8.6

¢ 2000 78 8.983 8.971 8,534 8.635
GGG 2000 78 8.976 1 8.595 8.55
H 2000 78 8.867 8.935 0.88 8.538
I 2000 68 8.925 8.983 8.569 8.43
III 2000 68 8.5846 8.983 8,931 8.585
] 2090 08 8.731 8.867 a.7e3 8.351
K 2090 80 8.962 8.487 8,845 8.36
L 2090 08 8.999 8.95 8,993 8.574
1 2090 78 8.843 8.857 8.78 8.432
N 2020 78 8.99 8.857 8.935 8.625
0 2020 78 8.984 8.882 8.991 8.569
000 2020 78 8,994 1 8.995 8.536
P 2020 78 8.92 1 8.988 8,581

R 2000 78 1 8.943 8,985 8.329

5 2000 78 8.985 8.943 8,534 8.513
555 2000 78 a.877 1 8,534 8.571
T 2000 78 1 8.995 8.595 8.454
U 2000 78 8.752 8.986 8.509 8.578
Uiy 2090 78 1 8.547 8.765 8.417
v 2090 78 8.813 8.957 8.57 8.638
Y 2090 78 8.955 8.914 8.5912 8.527
z 2090 78 8.86l 8.714 a.814 g.481

209 epochs completed in 3.833 hours.
Optimizer stripped from runs/train/yolovis_resultslS/weights/last.pt, 14.9MB
Optimizer stripped from runs/train/yolovSs_resultslS/weights/best.pt, 14.9MB

CPU times: user 2min 57s, sys: 22.1 s, total: 3min 19s
Wall time: 4h 43z

Sekil 5.17 Model Egitiminin Tamamlanmasi

Gergeklestirilen her Epoch, egitim siirecini 438 grup icin ortalama siire 1 dakika ve 63 grup iizerinde
degerlendirme i¢in 11 saniye islem yapilmistir. Egitimin toplam siiresi 4 saat 43 saniye olarak hesaplanmustir.
200 Epoch sonunda 0.923 mAP degeri tespit edilmistir. Tanimlanan her smif i¢in hesaplanan dogruluk ve

giiven degerleri Sekil 5.6 da gosterilmistir.
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5.5 Model Degerlendirilmesinde Kullanilan Yontemler

Her modelin egitim siireci ve sonunda elde ettigi basar1 ya da performansi 6lgiitlere uygun olarak
degerlendirilmesi gerekmektedir. Nesne tespiti ve siiflandirmasi i¢in gelistirilen modellerde sinif tespiti
icin dort olasilik mevcuttur. Bu olasiliklar True Positive, True Negative, False Positive ve False Negative
olarak adlandirilmaktadir. Gergek degeri dogru olan bir nesneyi dogru olarak siniflandirmak True Positive,
gercek degeri yalnis olan bir nesneyi yalnis olarak siniflandirmak True Negative, gercek degeri dogru olan bir
nesneyi yalnig olarak siniflandirmak False Positive ve gergek degeri yalnig olan bir nesneyi dogru olarak
siniflandirmak False Negative olarak tanimlamak miimkiindiir. Parametrelerinin anlagilabilmesi i¢in tahmini
yapilan herhangi bir harfle ilgili bilgilerle agiklannustir. Ornegin ger¢ek degeri “M” harfi olarak bilinen bir
goriintiiniin model tarafindan yapilan tahmini sonucunda “M” harfi olarak taninmasi True Positive, “M”
harfinin diginda yanlis olarak taninan herhangi bir harf degeri False Positive olarak degerlendirilmektedir. “M”
harfi disinda baska bir hareketi igeren yalnis bir girig goriintiisiiniin uygulamaya verilmesi sonucunda
uygulamanin “M” harfini tespit edememesi yani yanlisa yanlis demesi True Negative, verilen ayn1 yanlis
gOriintiiniin “M” olarak taninmasi ise False Negative olarak degerlendirilmektedir. Olasilikar1 iceren matris

Karmagiklik matrisi olarak tanimlanir ve Karmasiklik matrisindeki degerler asagidaki Tablo 5.4 de

belirtilmistir.
Tablo 5.4 Karmasiklik Matrisi
Karmagiklik Tahmin Edilen deger
Matrisi
True Positive False Negative
Gergekte Dogru olup Gergekte Dogru olup
Gergek Deger Dogru Tahmin edilen Yalmig Tahmin edilen
False Positive True Negative
Gergekte Yalnis olup Gergekte Yalnig olup
Dogru Tahmin edilen Yalnig Tahmin edilen

Bu degerler kullanilarak Precision(Kesinlik), Recall( Duyarlilik) ve Mean Average Precision

(Ortalama Kesinlik) degerleri hesaplanmaktadir.
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55.1 Precision (Kesinlik)

Nesne tespiti ve simiflandirmasi problemlerinde girdi resmi igerigindeki tahmin edilen True Positive
sonuglarin, tahmin edilen tiim Positive degerlerin toplamina boliinmesi ile elde edilen deger
Precision(Kesinlik) degeri olarak hesaplanir. Precision(Kesinlik) degerinin hesaplanmasinda kullanilan

formiil Denklem 5.1 de verilmistir.

. . True Positive
Precision = — — (5.1)
True Positive+False Positive

5.5.2 Recall (Duyarhhk)

Nesne tespiti ve siniflandirmasi problemlerinde girdi resmi igerigindeki tahmin edilen True Positive
sonuglarin, olmasi gereken tiim Positive degerlerin toplamina boliinmesi ile elde edilen deger Recall
(Duyarlilik) degeri olarak hesaplanir. Recall (Duyarlilik) degerinin hesaplanmasinda kullanilan formiil
Denklem 5.2 de verilmistir.

True Positive
Recall =

— , (5.2)
True Positive+False Negative

55.3 mAP (Ortalama Averaj Kesinligi)

Kesinlik ve Duyarlilik degerlerini birlikte kullanarak tek bir deger hesaplanmistir. Ortalama kesinlik

olarak tanimlanan bu degerin formiilii asagidaki Denklem 5.3°te gosterilmektedir.

mAP = [ P(R)dR (5.3)
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5.5.4 Modele Ait Veriler

Tiirk Isaret Dili alfabesindeki harflerin taninmasi amaci ile YolovSs modeli kullamlarak egitimi
tamamlanan modele ait olusturulan Karmasiklik matrisi Sekil 5.18. de gorsellestirilmistir. Karmasiklik matrisi
Sol tarafta bulunan Predicted(Tahmin Edilen Deger) ve alt kisimda bulunan True( Ger¢ek Deger)

kisimlarindan meydana gelmektedir.

A R
B 0.11
C 0.07 0.01 0.06
CCC 0.01
D 0.030.02
- 0.8
F 0.090.06 )
G 0.05
GGG 0.02
H 014
| 0.01 0.02
Il 0.01
) 0.29 0.6
8 K 0.06
49' L 0.04
° 0.01
o M
a N 0.01
0 0.06
000 0.01 -04
p
R
S 0.09
SSS 0.09
T
u 0.08 -0.2
uuu
\ 0.15
Y 0.02
7 0.010.11 0. 760005}
background FN 0.010.01 002032 007 001 0.01 0.300.010.070.09
<onVvUpQWLEOPUI~- =z " ¥Jdszoooaxwuk>o>o3>>N20
) U] o) w =) -
0 5] 0 o 5 T
3
o
o
¥
9]
©
o
True

Sekil 5.18 Karmagiklik Matrisi Degerleri
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Egitim islemi 200 epoch olacak sekilde gergeklestirilmistir. Egitim sonucunda hem toplam olarak
hemde her sinif i¢in ayr1 ayr1 Precision(Kesinlik),Recall( Duyarlilik) ve Mean Average Precision (Ortalama
Kesinlik) degerleri hesaplanmaktadir. Yapilan egitim sonrasindaki Precision Degeri 0.921, Recall Degeri

0.89, mAP@.5 Degeri 0.923 ve mAP@.5:.95: Degeri 0.505 toplam degerler olarak hesaplanmistir.

Hesaplanan bu degerlere iliskin bilgiler Sekil 5.19 da belirtilmistir.

Class Images Labels P R mAPE.5 mAP@.5:.85:
all 2668 2680 8.821 8,893 8.0923 B.585
A 2668 78 8.877 8.843 8.0937 B.454

B 2668 78 8.868 1 8.068 8.527

C 2808 78 @.882 8.957 &.987 8.649
CCC 2068 78 @8.978 8.857 @.932 8.493
2668 78 8.836 8.726 8.794 8.518

E 2668 78 8.0966 8.9 8.93 B.248

F 2668 78 8.045 8.843 8.914 8.6
2808 78 a.983 8.971 8,994 8.635

GGG 2868 78 a8.976 1 8,995 a.55
2668 78 a8.867 8.935 8.88 8.538

2668 68 8.825 8,953 8.960 8,48

III 2668 68 8.845 8,953 8.0931 B.585
2668 68 8.731 8.867 8.7@3 8.351

2808 88 a.962 8.487 &.845 @.36

L 2068 68 @.909 @.05 @.993 8.574

M 2668 78 8.843 8.857 8.78 B.432

N 2668 78 8,09 8.857 8.035 B.625
0 2668 78 8.084 §.882 8.991 B.569
000 2808 78 g8.9%4 1 g.995 8.536
2868 78 a.92 1 8.988 8.581

R 2668 78 1 6.948 @.985 8.329
2668 78 8.885 8.943 8.994 8.513

555 2668 78 8.877 1 8.994 8.571
T 2668 78 1 8,995 8.0995 B.454

u 2808 78 @8.752 8.986 &.9a9 8.578
Uuuy 2068 78 1 8.547 a.765 8.417
v 2668 78 8.813 8.957 8.97 B.638
¥ 2668 78 8.855 §.914 8.0912 8.527

z 2668 78 8.861 8.714 8.814 8.461

Sekil 5.19 Hesaplanan Degerler
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Kullanilan YOLOvVS5s modelinin Precision (Kesinlik) grafigi Sekil 5.20 de gosterilmistir.

all classes 1.00 at 0.903

Precision

0.2 A

0.0

1.0
Confidence

Sekil 5.20 Precision (Kesinlik) Grafigi

Kullanilan YOLOvS5s modelinin Recall (Duyarlilik) grafigi Sekil 5.21 de gosterilmistir.

all classes 0.98 at 0.000

Recall

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
Confidence

Sekil 5.21 Recall (Duyarlilik) Grafigi
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Kullanilan YOLOvSs modelinin Precision (Kesinlik)-Recall (Duyarlilik) grafigi Sekil 5.22 de

gosterilmistir.
1.0 T T o
" L —i——‘ all classes 0.923 mMAP@0.5
[ 1 ;‘_LTL‘_ = 1}
L~ H
0.8 g‘f“-a =
0.6 H
o
=
@
I
o
0.4 IA
L 71
0.2 4 L
0.0 T T T T “
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

Recall

Sekil 5.22 Precision (Kesinlik)-Recall (Duyarlilik) Grafigi

Kullanilan YOLOVSs modelinin mAP (Ortalama Averaj Kesinligi) degerlerinden mAP 0.5 ve
MAP 0.5:0.95 grafigi Sekil 5.23 de gosterilmistir.

metrics/mAP_0.5
tag: metrics/mAP_0.5

metrics/mAP_0.5:0.95
tag: metrics/mAP_0.5:0.95

Sekil 5.23 mAP 0.5 ve mAP 0.5:0.95 grafigi



Yapilan egitim sonrasinda tek tek her harf i¢in elde edilen degerler kontrol edildiginde mAP@.5
degeri 0.9 altinda olan harfler oldugu tespit edilmistir. Tespit edilen bu harflerin D,H,J,K,M,U ve Z harfleri
oldugu goriilmektedir. Tiirk isarret dilindeki bu harflerin sistem tarafindan en ¢ok hangi harflerle
karistirlldigina dair bilgiler hata matrisi kontrol edilerek elde edilebilmektedir. Hata matrisi kontrol edilerek
tahmini karistirilan harflerle ilgili bilgilere yer verilecektir.

“D” harfinin modeldeki MAP@.5 degeri 0.794 olarak hesaplanmis ve “J” harfinin modeldeki
MAP@.5 degeri 0.703 olarak hesaplanmustir. Bu degerlerin hesaplanmasindaki en biiyiik etmen, “J” olarak
tahmin edilen harflerin gercekte “D” harfi olmasidir. Her iki harfi olusturan hareketin iki el kullanilark
yapiliyor olmasi ve parmaklarin pozisyonlari harflerin karistirllmasina sebep oldugu diisiiniilmektedir.
Model tarafindan taninmasinda zorluk ¢ekilen ve karistirilan “D” ve “J” harflerine ait veri setinde bulunan

gorsellerden bir kismi asagidaki Sekil 5.24 de gosterilmistir.

Sekil 5.24 “D” ve “J” Harflerine Ait Gorseller
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“H” harfinin modeldeki MAP@.5 degeri 0.88 olarak hesaplanmistir. Bu degerin hesaplanmasindaki
en biiyiik etmen, “H” olarak tahmin edilen harflerin gergekte “A” harfi olmasidir. Her iki harfi olusturan
hareketin iki el kullanilark yapiliyor olmasi ve parmaklarin pozisyonlar: harflerin karistirilmasina sebep
oldugu diisiiniilmektedir. Model tarafindan taninmasinda zorluk ¢ekilen ve karistirilan “H” ve “A” harflerine

ait veri setinde bulunan gorsellerden bir kismi asagidaki Sekil 5.25 de gosterilmistir.

Sekil 5.25 “H” ve “A” Harflerine Ait Gorseller

“K” harfinin modeldeki mMAP@.5 degeri 0.845, “U” harfinin modeldeki MAP@.5 degeri 0.765 ve
“Z” harfinin modeldeki mMAP@.5 degeri 0.814 olarak hesaplanmistir. Hesaplanan bu degerler kontrol
edildiginde her {i¢ harfinde gergek degerleri yerine model tarafindan Backgraoun FN olarak tahmin edilmesi
sonucunda hesaplandig1 anlasilmaktadir. Tahmin degerleri diisilk ¢ikan bu harflerin karmagik el
isaretlerinden olugmasi nedeniyle model tarafindan yeterli derecede tanimlanamadig1 ve arka plan olarak
algilandig1 diisiiniilmektedir. Model tarafindan taninmasinda zorluk ¢ekilen ve arkaplan olarak tanimlanan
“K” harfine ait gorseller Sekil 5.26 de, “U” harfine ait gorseller Sekil 5.27 de ve “Z” harfine ait gérsellerden
bir kismi1 asagidaki Sekil 5.28 de gosterilmistir.

Sekil 5.26 “K” Harflerine Ait Gorseller
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Sekil 5.278 “Z” Harflerine Ait Gorseller

“M” harfinin modeldeki MAP@.5 degeri 0.76 olarak hesaplanmistir. Bu degerin hesaplanmasindaki
en biiyiik etmen, “M” olarak tahmin edilen harflerin gercekte “N” harfi olmasidir. Her iki harfi olugturan
hareketin iki el kullanilark yapiliyor olmasi ve her iki harfi olusturan haraketlerin birbirine benzer olmasinin
sebep oldugu diisiiniilmektedir. Model tarafindan taninmasinda zorluk ¢ekilen ve karigtirilan “M” ve “N”

harflerine ait veri setinde bulunan gorsellerden bir kismi asagidaki Sekil 5.29 de gosterilmistir.

o N

Sekil 5.289 “M” ve “N” Harflerine Ait Gorseller
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6. SONUCLAR

Gergeklestirilen yiiksek lisans ¢aligmas1 kapsaminda Tiirk isaret Dili alfabesinde bulunan harflerin
hizl1 ve dogru bir sekilde taninmasi hedeflenmistir. Bu hedef dogrultusunda gerceklestirilecek uygulamaya
uygun herkese agik olarak paylasilan bir veri setinin olmadigi anlasilmistir. Bunun iizerine Tiirk Isaret
Dilindeki harflerin 6grenilmesi amaciyla onbes ayr1 kisi tarafindan herkese agik olarak paylasilan videolar
veri seti olusturmak amaci ile kullanilmmustir. Videolardan elde edilen goriintiilerin yeterli olmadig1
durumlarda yeni videolar hazirlanmistir. Hazirlanan tiim videolar kullanilarak alfabemizde bulunan 29 harfi
iceren toplamda 10000 adet goriintii ile yeni ve 6zgiin bir veri seti olusturulmustur. Yaplilan litaratiir taramasi
sonucunda nesne tanima ve nesne takibi alanlarinda 140 FPS hiza erisebilecek kapasitedeki YOLO modelinin
kullanilmas1 uygun bulunmustur. Olusturulan veri seti YOLO modelinin en son siiriimii olan YOLOVS
stiriimii ile Google-Colab ortaminda egitime tabi tutularak % 92,3 basarim saglanmustir.

Gergeklestirilen uygulama ile her ne kadar %92,3 basari elde edilmisse de bu bagar1 oran1 etkileyen
en biiyiik etmenlerden biri olusturulan veri setidir. Uygulamada kullanilan veri seti bir¢ok farkli yas
grubundaki farkli cinsiyetlerdeki insanlar tarafindan olusturulsa da Tiirk isaret Dili alfabesini olusturan
hareketlerin biiylik bir boliimiiniin her iki el kullanilarak yapilan hareketlerden olmasi ve bazi harfleri
olusturan hareketlerin sabit olmamasi nedeniyle veri setinde yapilacak olan iyilestirilmelerin modelin
basarimini artirilabilecegi diistiniilmektedir. Harflerle ilgli yapilan ¢alismalarin basar1 yiizdesinin artmasi
ileriye doniik olarak Tiirk Isaret Dilini olusturan kelimelerin hatta ciimlelerin taninmasina yonelik olarak
yapilacak ¢alismalara motivasyon olusturacaktir. Ayrica Tirk isaret dilinin taninmasina yonelik olarak
yapilacak her tiirlii calismanin bilgisayar bilimlerine saglayacagi katkilarin yaninda toplumumuzdaki engelli
bireylerin giinliik yasantilarina saglayacagi kolayliklar agisindan saglayacagi faydalar bakimindan degerli

oldugu diistiniilmektedir.
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