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TURK iSARET DiLi ALFABESININ DERIN OGRENME YONTEMi iLE
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Gunumuzde igitme engeli olan insanlarin, kendi aralarinda anlagsmak igin
kullandiklar igsaret dilinin ¢ok az insan tarafindan biliniyor olmasindan dolayi
gunlik yasantilarinda iletisim kurmak konusunda bir takim sikintilar yasadiklari
bilinmektedir. isitme engeli olan insanlarla duyabilen insanlarin arasindaki bu
iletisim engelini azaltmak icin pek ¢ok akademik ¢alisma yapilmistir ve ginumuzde
bu konuyla ilgili galismalar hala sirmektedir. Son zamanlarda makine 6grenmesi,
derin 6drenme alaninda da bu konuda c¢alismalar yapilmaktadir. Bu tez
calismasinda, 29 Turkce isaret dili alfabesi karakterleri ve metin yazmak igin
tanimlanmis 3 karakterden olusan veri seti, her bir sinif igcin 1500 adet goruntu
kaydedilerek olusturulmustur. Onceden egitilmis bir konvoliisyonel yapay sinir ag
modeli kullanilarak transfer 6grenme metodu ile sistem, Turkge isaret dili
alfebesinden ve 6zel karakterlerden olusturulan veri seti ile egitilmistir. Egitim
sonrasi web kamera ile segili alanda gosterilen isaretin gercek zamanl olarak
tanimlanmasi ve bu yol ile bir kelime ya da cumle olusturup kaydedilmesi
saglanmistir. Bu ¢calismada kullanilan model, egitim ve tanimlama islemleri python
dili kullanillarak yazilima donusturalmustar.  Kullanilan  dnceden  egitilmis
konvolUsyonel sinir agi modelinin basarisi test edilip yorumlanmistir. Performans

kriterlerine gore basari %90 olarak elde edilmigtir.
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ABSTRACT

CLASSIFICATION OF TURKISH SIGN LANGUAGE ALPHABET WITH DEEP
LEARNING METHOD

Zeren Berna Kin

Master of Science

Department of Electrical and Electronics Engineering

Today, it is known that people with hearing impairments have some difficulties
while communicating in their daily lives as the sign language they use to
communicate with each other is known to very few people. Many academic studies
have been carried out to reduce this communication barrier between people who
has hearing impairments and the ones who has not, and the studies on this issue
are still ongoing. In the fields of machine learning and deep learning studies are
being carried out on this subject. In this thesis, The 29 Turkish sign language
alphabet characters and 3-character data set for writing text were created by
recording 1500 images for each class. The system has been trained with a data
set consisting of Turkish sign language alpahbet and 3 special characters by using
the transfer learning method with a pre-trained convolutional neural network
model. After the training, it was ensured that the signal displayed in the selected
area was defined in real time and thus, creation of a word or formation of a
sentence which will then be saved was made possible. The training and
identification procedures and the model which has been used in this study were
converted into software using Python programming language. The success of the
pre-trained convolutional neural network model has been tested and

interpreted.According to the performance criteria, the success rate is %90.

KEYWORDS: Turkish Sign Language Alphabet, Sign Language Recognition,
Pattern Recognition, Deep Learning, Convolutional Neural Network, Real-Time
Recognition, Transfer Learning

Supervisor: Prof. Dr. Hamit Erdem, Bagkent Universitesi, Department of Electrical
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1. GIRiS

lletisim kurma ihtiyaci sosyal bir varlik olan insan igin temel bir intiyagtir. Sosyolojik
acidan bu ihtiyag insanin ait oldugu toplumun bir pargasi olmayi istemesinden
dogar. Vicut dili gibi iletisim kurmayi evrensellestiren bir secenek olsa da
kullanilan dillerin farklihgi bile iletisim kurmayi zorlastirabilir. Bu durumda yalnizca
isitme engeli olan ve yakin gevrelerinde bulunan insanlardan olusan ve dolayisiyla
daha az kisi tarafindan bilinen isaret dilini ele alirsak, isitme engelliler igin iletisim

kurmanin ne kadar zorlastigini anlayabiliriz.

Isitme engelliler sosyal yasantilarinda iletisim kurmaktan gegen her konuda gesitli
zorluklar yasamaktadir. Genelde igitme engeli olan insanlar, duyabilen insanlarla
viicut dilini kullanarak veya yazarak iletisime gecmeyi tercih etmektedir. isitme
engelliler kendi sesleri duyamadiklari igin bu eksiklikten dolayi yazili metinleri de
anlamakta da gugluk gekerler. Bu sebeple yazili iletisim, isitme engellilerin iletisim
kurmasinda pratik olmayan ve yetersiz bir alternatiftir. Bu sebeple igsitme engelliler
bu zorlugu azaltmak icin isaret dilini kullanmaktadir. isaret dili kisiden kisiye gore
degismeyen ve yoruma agik olmayan bir dil olsa da her dil de oldugu gibi Ulkeden
ulkeye degismektedir. Ornegin Amerika’da ya da Hindistan’da kullanilan igaret dili
alfabesi (TID) Turkge isaret dili alfebesinden farklidir. Bu sebeple Tirkiye'de
yasayan isitme engelliler kendi aralarinda TiD kullanarak anlasabilse de yabanci
bir isitme engelliyle bu dili kullanarak anlasamayabilir. Tirkiye’de TiD yaygin

olarak kullanilir.

Diinya Saglik Orglti ve Dinya Bankasi Grubu tarafindan hazirlanan "Dinya
Engellilik Raporu"na gore, dinyada 600 milyon igitme engelli birey var.
Bagbakanlik Ozirliler idaresi Baskanligi ise 2002'de yapilan son arastirmaya
g6re Turkiye’de toplam 8,5 milyon engelli oldugunu ve bu sayinin yuzde 22’sinin
isitme ve konusma 0zUrlu oldugunu agiklamistir [48]. Bu sayiya bakildiginda
Tuarkiye’de igitme engelli sayisinin genel nufusa oranla oldukga fazla insanin isitme

ve konusma engelli oldugunu gorebiliriz.

Terciman ile iletisim de isitme engelli insanlar ile iletisim kurmakta tercih edilebilir.

Fakat bu pahali bir alternatif oldugu icin herkes tarafindan kullanilamaz ve



dolayisiyla yetersiz kalir. Bu sebeple bu dili otomatik olarak algilayabilecek ve
tanimlayabilecek bir sisteme ihtiyag vardir.

isitme engeli olan insanlarla duyabilen insanlar arasinda bu iletisim kurma
gucligunu azaltmak icin teknolojiden yararlanarak bir takim galismalar yapilmistir.
Isaret dilini tanimada Amerikan, Arap, Hint, Yunan, Alman, Pakistan, ispanyol,
Meksika, Vietnam, Arjantin, Arnavutluk, italyan, Tayvan, Pers, Avustralya, Kore,
Fars, Cek, Rus , Turk isaret dilleri gibi cesitli isaret dillerinde gesitli yontemler
kullanilarak isaret dili tanima c¢alismalari bulmak mudmkdndir. Bu calismalarin

¢ogu Amerikan isaret dili Uzerine yapiimigtir.

Amerikan isaret dili Uzerinde, sensor eldiveni ve ¢ok katmanli yapay sinir agi
kullanilarak [1], sakh Markov modeli kullanarak [2], gradyanlarin histogrami
metodu ve destek vektdér makinesi yapay sinir agi kullanarak [3], sigrama
hareketini algilayan sensor verilerini ve destek vektor makinesi yapay sinir agi
kullanarak [4], polar donusum histogrami ve seyrek otomatik kodalyici ve derin
sinir agdi hibrit yapisi kullanarak [5] ve derinlik ve renk Gzerinden 6zellik ¢ikaran
konvolUsyonel yapay sinir agi kullanarak [6] isaret dilini tanima c¢alismalari
yapiimistir. Arap isaret dili (izerine, Oklit uzaklik hesaplamalarini kullanarak [7],
gradyanlarin histogrami, kanonik korelasyon analizi ve rastgele Forest
siniflandirici kullanarak [8], Kinect hareket senséri ve Sakh Markov modeli
kullanarak [9], ANFIS bulanik mantik agi kullanarak [10], isaret dilini tanima
calismalari yapilmigtir. Hint isaret dili Uzerine, derinlik sensoru kullanilarak [11],
eklem acisal yer degistirme haritalari ve konvolusyonel yapay sinir aglari
kullanilarak [12] igaret dilini tanima c¢alismalari yapilmistir. Yunan isaret dili
Uzerine, sensor eldiveni kullanarak [13], derin 6grenme algoritmalari kullanarak
[14] isaret dili tanima Uzerine ¢alismalar yapiimistir. Alman isaret dili Uzerine, sakh
Markov modeli kullanarak [15] isaret dili tanima ¢alismalari yapiimistir. Pakistan
isaret dili Uzerine, K-En yakin Komsu hesaplama yontemi kullanarak [16], destek
vektdor makinesi kullanarak [17] isaret dili tanima ¢alismalari yapilmistir. ispanyol
isaret dili Uzerine, sensor eldiveni ve sinyal isleme teknikleri kullanilarak [18] isaret
dili tanima calismalar yapiimigtir. Meksika isaret dili Uzerine, Kinect hareket
sensoOru kullanarak [19] isaret dili tanima ¢aligmalar yapilmistir. Vietnam isaret dili

Uzerine, destek vektor makinesi yapay sinir agi ve sakli markov modeli kullanilarak



[20], mikroelektronik mekanik sistem iel tasarlanan ivmedlcer eldiven ve bulanik
mantik kullanilarak [21] isaret dili tanima galismalari yapiimigtir. Arjantin isaret dili
Uzerine, 6z-duzenleyici haritalar kullanarak [22] isaret dilini tanima c¢alismalari
yapilmigtir. Arnavutluk isaret dili Gzerine, Kinect hareket sensoru ve oklit uzakligi
hesaplamalari kullanilarak [23] isaret dilini tanimala ¢alismalari yapiimistir. italyan
isaret dili Uzerine, destek vektor makinesi yapay sinir agi ve sakli Markov modeli
kullanarak [24] isaret dili tanima c¢alismalari yapilmistir. Tayvan isaret dili Gzerine,
Kinect hareket sensoru sakli markov modeli ve desket vektor makinesi kullanarak
[25] isaret dili tanima calismalari yapilmistir. Pers isaret dili Uzerine, k-en yakin
komsu hesaplamalari kullanarak [26] isaret dili tanima c¢alismalari yapiimistir.
Avustralya isaret dili Uzerine, sakli markov modeli kullanarak [27] isaret dili tanima
calismalari yapilmistir. Kore isaret dili Gzerine, Bulanik mantik ve sakli markov
modeli kullanarak [28], veri eldiveni ve bulanik mantik kullarak [29] isaret dili
tanima calismalar yapilmistir. Fars Igaret dili Uzerine, fourier katsayi genligi
hesaplamalari ve ¢ok katmanl yapay sinir agi kullanarak [30] isaret dili tanima
calismalari yapilmistir. Brezilya isaret dili Gzerine derinlik ve renk sensorleri
kullanarak [31] isaret dili tanima galismalari yapilmistir. Cek, Rus ve Turk isaret
dilleri igin, sakli markov modeli kullanarak sesten isaret diline, isaret dilinden sese
cevirim yapabilen hem gdérme hem isitme engellilerin kullanabilecegi bir sistem
tasarlanmistir [32]. isaret dili tanima icin yapilan calismalar goéz &niinde
bulunduruldugunda, caligmalarda kullanilan yontemlerden en yaygin olanlar
sensor verilerin islenmesi, sakli markov modeli, destek vekdr makinesi,
matematiksel analizler, bulanik mantik, ¢cok katmanli yapay sinir aglari ve derin

yapay sinir aglaridir.

Derin Yapay Sinir Aglari, gunimuizde yapay sinir aglarinin 6zellestiriimis ve obje
tanimlama islerinde yapay sinir aglarinda olan 6zellik ¢ikarma maliyetini ortadan
kaldirmis ¢ok katmanh yapay sinir aglardir. Derin 6grenme, derin yapay sinir

aglari kullanilarak yapilan makine 6grenmesi olarak tanimlanabilir.

Bir siniflandirma problemi olan TiD tanima icin de cesitli yéntemler kullanilarak
isaret dili tanima g¢alismalar yapilmistir. TID igin sakl markov modeli ve k-en yakin
komsu hesaplamalari kullanarak [34], genellestiriimis hough donusumu yontemi

kullanarak %93 basariyla [33], bileklik tabanh kontur 6zelligi ve ten rengi bulma



yontemi kullanarak %99.31 basari elde edilen [35] , renk ve derinlik sensoru
kullanarak %90 basari elde edilen [36], veri eldiveni kullanarak [37], yalniz sesli
harfler icin sinyal isleme ve ¢ok katmanh yapay sinir agi kullanarak %80 basari
elde edilen[38] isaret dili tanima calismalari mevcuttur ancak TID igin derin
dgrenme yapay sinir agi kullanilarak yapilmis gercek zamanh TID alfabesinin
tamamini algilayabilen bir galisma yoktur. Bu galismlarin pek gogunda siniflanirma
icin o6zellik ¢gikarimi yapilmistir. Bu 6zelliklerin hi¢ verilimeden 6égrenilmesi derin
yapay sinir aglari ile mimkunduar. Buna ek olarak, yapilan ¢alismalarda kullanilan
veri setleri hakkinda yeterli agiklama yapilmamig ve kullanilan veri setleri herhangi
bir yerde paylasiimamistir.

isaret dili tanimada derin égrenme yapilarindan konvoliisyonel yapay sinir aglari
[39,6,69,70] sinirh  Boltzman makineleri [40], tekrarlayan sinir aglari

kullanilarak[41] yapilmis ¢calismalar mevcuttur.

Goruntu Uzerine yapilan calismalarda konvolusyonel yapay sinir aglar oldukca
basarilidir ancak derin 6grenme algoritmalarini kullanmak i¢in buyuk veri setine ve
bu veri setini igleyebilecek glgli donanimlara ihtiya¢ duyulmaktadir. Transfer
ogrenme metodu kullanilarak onceden genis bir veri setiyle egitilmis bir modelin
ogrenme kabiliyetini kendi veri setimizi kullanarak aktarmak mumkundir. Bu
yontem kullanilarak gicek [43] ve kdpek [42] cesitlerini siniflandiran c¢alismalar
mevcuttur. isare dilinde ise bu yontem kullanilarak amerikan isaret dilini tanima
icin galismalar yapilmistir [69, 70]. Boylece kendi buyuk veri setimizi zamandan ve

islemden tasarruf ederek siniflandirmak mumkuandur.

Bu tezde 6nerilen sistemde, 29 TID alafabesi karakteri icin her bir karakter icin
1500 tane goruntl dosyasindan olusan veri seti kaydedilmistir. Buna ek olarak bir
kelime veya bir cimle yazmaya olanak saglamak icin isaretin gosterildigi alanin
arka plani i¢gin 1500 adet goruntuaden olsan bir sinif tanimlanmigtir. Yanls yazilan
karakteri silme ve kelimeler arasina bosluk koyabilmek icin iki 6zel taniml

karakterden olusan 1500’er goruntiden olusan iki sinif eklenmisgtir.

Veri setinde toplam 32 sinif ve 48000 adet gorintl bulunmaktadir.Bu veri seti
kullanilarak daha o©nce edgitiimis bir konvolusyonel yapay sinir agi model
kullanilarak TID alfabesi igin kaydedilmis gérintiilerden olusan veri seti tizerinde



ogrenmeyi transfer etme metodu kullanilarak egitim yapilmig, sistem egitildikten
sonra gercek zamanl bu isaretlerin algilanip tanimlanmasi ve bu yolla bir kelime

veya cumle olusturulmasi saglanmistir.

Yapilan c¢alismada JetBrains PyCharm IDE 2017 3.1 Professional Edition
ortaminda Python dili kullanilarak bilgisayar tabanh yazilim gelistirilmistir. Isletim
sistemi olarak Microsoft Windows 10 Pro kullaniimigtir. Yaziiim gelistirmek igin
kullanilan bilgisyarin islemcisi Intel(R) Core(TM) i7-6600u CPU @ 2.60GHz
2.81GHz dir. Sistem x64 tabanli islemciye sahiptir ve 8,00GB RAM e sahiptir.

Sistemin  basarisi  performans kriterlerine gore test edilmis sonuglar
yorumlanmistir. Veri setinin %80’i egitim, %10’'u dogrulama kalan %10’u ise test
icin kullaniimigtir. Bunun sonucunda sistemin veri setinin egitimde kullaniimayan
%10’luk test icin ayirilan kisminda test basarisi %99.9 olarak olgtlmuastir. Buna ek
olarak 2 erkek, 2 kadin kullanicidan olusan 4 farkli kullanicidan tum alfabe igin
alinan her karakter igin 10 adet goruntuden olugmaktadir. Kullanicilar daha 6nce
bu alfabeyi bilmeyen ve kullanmamis kisilerdir. Farkli kullanicilardan tarafindan
alinan goruntulerden olusan bu test veri seti olusturulurken, her kullanici igin 320
adet goruntu, toplamda 1280 adet goruntu kaydedilmistir. Kullanicilardan alinan bu
test veri seti Uzerinde sistemin basarisi test edilmis. Sonugclari degerlendirilmigstir.
Kullaniclar Uzerinde yapilan test sonucunda sistemin basarisi tUm karakterler

genelinde %90 olarak olgiimustir.

Onerilen galismanin amaci, kullanici tarafindan secilmis alanda gosterilen isaret
dili alfabesi ve tanimlanmig 0Ozel karakterlerin ger¢cek zamanli olarak
algilanabilmesi ve bu yolla bu karakterleri gosterek bir kelime veya bir cumle
yazilmasidir. Tasarlanan sistemin isitme engellilerle iletisim ve TiD egitiminde

kullanilarak fayda saglamasi hedeflenmektedir.



Toplam 6 bolimden olusan bu tez ¢calismasinda;
Giris bolimunde, tez calismasiyla alakal genel bilgi verilmigtir.

Bolim 2'de TiD hakkinda genel bilgiler veriimistir. TID’in gecmisi ve gelisimi, TiD

kullanici profili ve isaret dili alfabesi 6zelliklerine yer verilmistir.

Bolim 3’te makine 6grenmesi ve sinir aglari hakkinda genel bilgiler verildikten
sonra, konvolusyonel sinir aglari, KYSA'nin katmanlari ve kullanim alanlari

uzerinde durulmustur.

Bolum 4’te tasarimi yapilan sistem hakinda bilgi verilmigtir. Sistem tasariminda
kullanilan veri seti, veri setinin olusturulmasi, algoritma ve sistemde kullanilan alt

birimler, ¢calisma prensibi Uzerine bilgiler verilmistir.

Bolum 5’de sistemin basarisini dlgmek icin yapilmis testler hakkinda bilgiler
verilmis, kullanilan yontemler Uzerine durulmus ve sonuglar grafiksel olarak

yorumlanmigtir.

Son bolum olan altinci bolimde ise, bu tez galismasinin sonucunda elde edilenler
yorumlanmis ve Oneriler ve gelecek ¢alismalarla yapilmasi hedeflenenler hakkinda

bilgi verilmigtir.



2. TURKGE iSARET DiLi

Turk Isaret Diliya da TID Turkiye'de isitme engelliler tarafindan kullanilan dildir.
Diger isaret dillerinde oldugu gibi TiD’ de Tirkge’nin dilbilimsel yapisindan farkli,
kendine 6zgii bir dilbilimsel yapisi vardir. TiD ile ilgili ilk bilimsel arastirmalar Ulrike
Zeshan ve Hasan Dikyuva tarafindan yapilmistir [46,47]. TiD’in tarihinin bu
arastirmalar soncunda gok eskilere dayandigi bilinmektedir. TID hakkinda TDK'da
Milli Egitim Bakanh@ tarafindan 2015 tarihinde yayimlanan “Tirk isaret Dili
S6zIugu” diginda gorsel bir sézlik veya yazili bir arsiv bulunmamaktadir [48]. Bu
sozluk isitme engellilerin gunlik konusmalarinda en sik kullandiklari 2607
kelimeden olusmaktadir. TID igin dijital ortamda kullanilabilecek kaynaklar
Bogazici Universitesi Bilgisayar Miihendisligi Algisal Zeka Laboratuvari'nda
yuritilen "isaret Dili Egitmeni" projesi kapsaminda ortaya ¢ikan TIiD sézIigi [51]
ve Basak ve Serdar Uludag tarafindan olusturulan ve olusturulurken Milli Egitim
Bakanh@rnin ve Tirk Dil Kurumu'nun en guincel Tirk Isaret Dili sézliiklerini kaynak

olarak kullanan isaretce- Gorlintiilli Tirk isaret Dili SozIGgudur [52].
2.1. Tiirkiye’de TiD Kullanicilari

Turkiye Istatistik Kurumu'nun verilerine gére Tirkiye'de 89,043 kisi (53,543'i erkek
35,500'i kadin) isitme engelli, ve 55,480 kisi de (34,672 erkek, 20,808 kadin)
konusma engellidir [49]. Sekil 2.1 de TUIK, Turkiye Engelliler Arastirmasi, 2002’ye
gore isitme ve konusma engelli nifus ylzdesinin yasa goére dagihimini gosteren
sekillerden gorulecegi gibi isitme engelli kisilerin ylzdesinin yas ile beraber
arttigini gorebiliriz.


http://www.wikizeroo.net/index.php?q=aHR0cHM6Ly90ci53aWtpcGVkaWEub3JnL3dpa2kvVCVDMyVCQ3JraXll
http://www.wikizeroo.net/index.php?q=aHR0cHM6Ly90ci53aWtpcGVkaWEub3JnL3dpa2kvVCVDMyVCQ3JrJUMzJUE3ZQ
http://www.boun.edu.tr/
http://www.cmpe.boun.edu.tr/
http://www.cmpe.boun.edu.tr/pilab
http://www.wikizeroo.net/index.php?q=aHR0cHM6Ly90ci53aWtpcGVkaWEub3JnL3dpa2kvVCVDMyVCQ3JraXllXyVDNCVCMHN0YXRpc3Rpa19LdXJ1bXU
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Sekil 2.1 Turkiye'de isitme engelliler nifusu yasa gore dagilimi [49]
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Sekil 2.2 Turkiye'de dil ve konugsma engelliler nifusu yasa gore dagilimi [49]

Turkiye isaret dili egitimi konusunda diger uUlkelere nazaran geride kalmaktadir.
TID egitimi veren yeterli sayida okul olmamasi ve egitim icin gerekli kaynak ve
materyallerin saglanamamasi TiD 6grenme ve kullaniminin azalmasina sebep

olmaktadir.

Bununla beraber konuda faliyet gosteren ve hizmet veren dernek ve kuruluslarin
sayisida ger gecen giin artmaktadir. Bu dernek ve cemiyetler Tiirkiye isitme
Engelliler Milli Federasyonu altinda toplanmigtir ve isitme engelliler i¢in bir takim
sosyal, kllturel aktiviteler dizenlemektedirler. Bunun disinda TRT'de ve pek ¢ok

ulusal televizyon kanalinda igitme engelliler i¢in yayinlar yapiimaktadir.


http://www.tuik.gov.tr/

2.2. Tiirkge isaret Dilinin Tarihi ve Geligimi

TID, birgok isaret dilinden eski bir igaret dilidir. 16. ve 17. ylzyillardan itibaren
Osmanli Devleti'nde pek ¢ok makamda isaret dilinin kullanildigina dair kayitlar
vardir, ancak Il. Abdiilhamit zamaninda istanbul'da acilan sagirlar okulu TiD'in en
az 120 yilhk bir tarihe dayandiginin bir gostergesidir [46]. GUnUmuzde kullanilan
Turk Isaret Dili'nin Osmanli'daki isaret diline dayaniyor oldugu heniiz kanitlanmis
degildir [50].

1953 yilinda Milli Egitim Bakanlidi tarafindan g¢ikarilmis bir kanun ile isaret dilinin
okullarda kullanimi yasaklanmustir. isaret dilinin yerini s6zel egitimin almis ve sozel
egitimin  erken yasta isitme engellilerin konusmasina saglayabilecegi
dusundlmustir. Fakat sonra bu egitim metodunun yanlis oldugunun farkina varilip

bu yasak 2005 yilinda kaldiriimigtir.

TID'in gelistirilmesi ve toplumda yayginlagtirimasi ve farkindalik yaratiimasi igin
gunumuzde calistaylar duzenlenmektedir. Buna ragmen suanda bu konuda
yapilan dilbilimsel ¢alismalar ve mevcut TiD sozlikleri tam ve yeterli degildir. Bu

konuda yapilan galismalarin artmasi beklenmedir.
2.3. Tiirkce isaret Dili ve Alfabesinin Ozellikleri

TID, Tirkge'den tiretildigi icin Tirkge ile benzerlik gbsterse de dilbilimsel agidan
farkli dzelllikleri olan farkl bir dildir. TID kelimelerden olusan bir dildir. Genelde
belirlenmis bu kelimeleri kullanarak bir cimle olusturma yoluyla isitme engelliler
kendilerini ifade ederler. Bunun yani sira, kelimlerin yeterli olmadigi bazi
durumlarda ya da o6zel isimler i¢in harf isaretleri kullanilarak heceleme yontemi
kullaniimaktadir. Tiirkce’de yer alan her harfin TID alfabesinde bir karsiligi vardir.
Tum harfler tek tek el isaretleri ile ifade edilebilmektedir. Sekil 2.3’'te TID Alfabesi

verilmigtir.
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3. MAKINE OGRENMESI

Makine oOgrenmesi bir sistemin verilerden 6grenmesine imkan veren yapay
zekanin bir seklidir. Makine o6grenmesi, verileri tanimlamak ve veri ile ilgili
sonuglari tahmin etmek igin tekrarli bir sekilde veriden 6grenen algoritmalar
kullanir. Algoritmalar bu egitim verilerini alir, bu verilere sayesinde daha kesin
sonuglar Ureten modeller Uretmek mumkuinddr. Sistemin egitimi tamamlandktan
sonra, egitilen modele bir girdi verildiginde anlamli bir ¢ikti Gretmesi beklenir. Buna
ornek olarak, bir tahmin algoritmasi ile bir tahmin modeli olustulup, olusturulan bu
model egitildikten sonra, tahmin modeline veri saglandiginda, modelden egitim

verilerine dayanarak bir tahmin almamiz verebilir.
3.1. Yapay Zeka ve Makine Ogrenmesinin Tarihi

Yapay zeka alaninda yapilan c¢alismalar 1950'lere kadar uzanir. Makine
ogrenmesinin yapay zekanin alt calisma alani oldugu sdylenebilir. Bir IBM
arastirmacisi olan Arthur Lee Samuels, en eski makine 6grenme programi olan
dama oynamak icin kendi kendine 6grenme programini gelistirmigtir. Makine
ogrenmesine genis bir perspektiften bakabilmek icin Sekil 3.1’e bakabiliriz.
Buradan da gorulebileceg@i gibi makine 6grenmesi, yapay zekanin; derin 6grenme

de makine 6grenmesinin bir alt kirnmi olarak tanimlanabilir.

YAPAY ZEKA

DERIN OGRENME

1950 MAKINE OGRENMESI

1980 2010

Sekil 3.1 Yapay zeka ve makine 6grenmesine genel bakis
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3.2. Makine Ogrenmesinde Bilyiik Verinin Onemi

Blyuk veri, buyuk veri hacmine sahip veri olarak tanimlanabilir. Bir makine
o6grenim modelinin dogrulugu, buylk veriler ile egitiimigsse énemli dlglide artabilir.
Makine 6grenmesinde Ogrenme siurecinde uygulanacak dogru veri setinim
olusturulmasi 6nemlidir. Makine 6grenmesinde buyuk veriler sistemleri egitirken

sistemin uUrettiigi ¢ikislarin dogrulugu arttirmaya yardimci olabilmektedir.
3.3. Makine Ogrenmesine Yaklagimlar
3.3.1. Denetimli 6grenme

Denetimli 6grenme tipik olarak belirlenmig bir veri kimesi ve bu verilerin nasil
siniflandinidigina dair belli bir anlayigla baglar. Denetimli 6grenme, bir analitik
islemine uygulanabilecek verilerdeki kaliplari bulmayi amaglar.Bu veri, verilerin
anlamini tanimlayan &zelliklere sahiptir. Ornegin, milyonlarca hayvan imgesi
olabilir ve her bir hayvanin ne olduguna iligkin bir agiklama icerebilir ve daha sonra

bir hayvani digerinden ayiran bir makine 6grenme uygulamasi olusturabilirsiniz.
3.3.2. Denetimsiz 6grenme

Denetimsiz 6grenme, problemin etiketlenmemis blyuk miktarda veri gerektirmesi
durumunda en uygun yontemdir. Bu verinin arkasindaki anlami anlamak, buldugu
oruntulere veya kumelere gore verileri siniflandirabilmeye dayanan anlami

anlamaya baglayabilen algoritmalar gerektirir.
3.4. Yapay Sinir Aglari
3.4.1. Genel bilgiler

YSA insan beyninin en temel iglevi olan 6grenme kabiliyetini bilgisayarlar icin

gercgekleyen sitemler olarak tanimlanabilir [53].

Ogrenme islevi, insan beyninin biyolojik néronundan esinlenerek tasarlanmstir.
Biyolojik sinir hulcreleri birbirleriyle iletisim kurmak icin sinapsleri kullanilirlar.
Biyolojik Sinir Hiicresi Sekil 3.2 Ile gosterilmistir. Islenmig bilgiler axon adi verilen

yap! vasitaysiyla diger hucrelere gonderilir. Yapay sinir aglari birbirine baglantili
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islem elemanlarindan meydana gelir ve kurulmus her baglanti bir agirlik degerine

sahiptir. YSA'nin 6grendigi bilgi agirlik degerlerinde sakhidir ve tum aga yayilir.

Biyolojik néron ile benzer sekilde, yapay sinir hicreleri bilgileri toplama fonksiyonu
vasitasiyla toplar, bu toplami bir aktivasyon fonksiyonundan gegcirerek anlamli bir
cikti dretir ve bu c¢iktiyr agin baglantilari ile agin diger elemanlari ile paylagir. Bu
asamalarda ihtiyaca gore degisik toplama ve aktivasyon fonksiyonlari kullanilabilir
[53].

Dendrit

Sekil 3.2 Biyolojik sinir hlicresi — néron [54]

e Tek katmanli 6grenme- perseptron

Perseptron tek katmandan olusan en basit sinir ag yapisidir. Perseptron, 1958’de
Frank Rosenbatt tarafindan bulunmustur. Bu ag yapisi yanlizca giris ve ¢ikis
katmanlarindan olusur. Egitilebilecek tek bir yapay sinir hucresine sahiptir. Sekil

3.3 ile perseptron yapisi verilmigtir.
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Sekil 3.3 Persepton yapisi

Bir yapay sinir aginin, girdilerden dogru ciktilari Uretebilmesi icin agirlik
degerlerinin dogru olarak belirlenmesi gerekir. Sistemin dogru c¢iktilari tUretmesi
icin dogru agirliklarin belirlenmesi iglemi, sistemin egitiimesi ile yapilir. Bu agirhk
degerleri baslangigta rastgele degerler olarak atanir ve agin 6grenme kuralina

gore guncellenirken dogru agirlik degerleri saptanir [53].

Yapay sinir aginin 6grenmesi i¢in problem uygun ag modelinin secgilmesi dnemli rol
oynar. Ag modeli olusturulurken; agin topolojisi, kullanilan toplama ve aktivasyon
fonksiyonunun  6zelligi, ©6grenme stratejisi ve kurallari g6z O6nunde
bulundurulmalidir [53].

Perseptron yapisi hata tabanli 6grenme yapar. Giris degerleri baslangicgta rastgele
verilen agirlik degerleriyle bir ¢ikis Uretir. Uretilen bu c¢ikti degeriyle, beklenen
deger arasindaki fark yani hata degerine goére adirliklar gincellenir ve kabul
edilebilir hata degerine ulasilana kadar bu adimlar guncellenmis agirlik
degerleriyle tekrarlanir. Bu yapinin basit siniflandirma ve kimeleme problemlerini
¢cozerken, problemler zorlastikga basarisiz oldugu gorulmustar. Perseptron
modeliyle yalnizca lineer olarak ayrigtirilabilen siniflar ayrigtirilabilirken, XOR
problem gibi lineer olarak ayristirilamayan problemlerin ¢ézilememesi yapay sinir

aglari alaninda uzun bir ddnem ¢alismalarin durmasina sebep olmustur [57].
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e Cok katmanh 6grenme- ¢ok katmanl perseptron

1980’li yillarda yapay sinir aglari ¢ok katmanl perseptron yapisi ile tekrar populer
hale gelmistir. Bu yapisi temelde 3 kisimdan olusur. Bunlar girig katmani, gizli
katman ve ¢ikis katmanidir. Sekil 3.4 ile bir gok katmanli ag yapisi gosterilmistir.

Girig sinyalleri Cikis sinyalleri

\\___// ~ Cikig Katmani
Y~
g

J

Gizli K tman -

L Girig Katmani

Sekil 3.4 Cok katmanli perseptron ag yapisi

Perceptron yapisinda kullanilan gizli katman sayisi ve kullanilacak néron sayisi
problemin yapisina gére deneme yanilma yontemiyle saptanir. Cok katmanl
perseptron yapisinda da hata tabanli 6grenme yapilir. Cok katmanl perseptron
yapisinda hata sinyalleri Sekil 3.5’de gosterildigi gibi geri yayilim ile tim aga yayilr

ve bu hata degerlerine gore agirliklar yeni degerleriyle glncellenir [57].

> Fonksiyon Sinyalleri
Hata Sinyalleri

Sekil 3.5 Hata sinyalinin geri yayilimi
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3.4.2. YSA’larinin kullanildigi gcaligmalar

Yapay sinir aglarinin siniflandirma, kimeleme, orantd tanima, veri sikistirma
optimizasyon, veri madenciligi, optimum rota belirleme, ig gizelgesi hazirlama gibi
gunlik hayatimizda kullandigimiz pek ¢ok uygulama igin oldukga basarili bir teknik

oldugu soylenebilir.
3.4.3. YSA’nin tarihsel geligimi

Yapay Sinir Aglari alaninda ilk ¢alismanin S. McCulloch ve W. Pitts tarafindan
1940’ yillarda yapilan elektronik beyin ¢alismasi oldugu bilinmektedir. Sekil 3.6 ile
gosterilen yapay sinir aglarinin tarihsel gelisimine bakildiginda, 1970 yilinin bu
alanda yapilan galismalarda bir donum noktasi oldugu goérulmektedir. Bu tarihten
once bir c¢ok arastirmanin yapiimis ve 1969 yilinda XOR probleminin
¢ozllememesi nedeni ile arastirmalar durmustur. 1970 yilindan sonra XOR
probleminin ¢bzulmesi sonucunda yapay sinir aglarina olan ilgi yeniden

alevlenmistir. izleyen yillar iginde birbirinden farkl yeni model gelistiriimigtir [55].

Derin 6grenme ve Derin Yapay Sinir Aglarn ile ilgili gahsmalar G. Hinton ve
S.Ruslan tarafinda 2006 yilinda baslamis ve halen gunimuizde bu konuyla ilgili

calismalar devam etmektedir [56].

| Cok Katmanl
_ ADALINE Perseptron

I SVM
XOR Problemi i
Elektronik Beyir* YR ’ De:p Sinir
- L J glan
1943 1957 1969 1986 1995 2006

1940 1950 1960 1970 1980 1990 2000 2010

Sekil 3.6 Yapay sinir aglarinin tarihsel gelisimi
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3.5.Derin Ogrenme
3.5.1. Genel bilgiler

Derin 6grenme, insan beyninin karmasikk problemleri ¢ézmek igin kullandigi
yontem ve kabiliyetlerinin 6rnek olarak alan, blyuk miktarda veriden faydalanarak
Ozellik ¢ikarma, siniflandirma ve donusturme islemlerini yapma yetenegine sahip
bir makine 6grenmesi teknigidir. Derin 6grenme, blyuk miktarda denetimsiz veri
kullanarak siniflandirma problemlerinde 6zellik c¢ikarimi  maliyetini ortadan
kaldirmig, yapay sinir aglarinin 6zellestiriimis pek c¢ok gizli katmandan ve iglem

elemanindan olugan bir ¢esididir.
3.5.2. Makine ogrenmesinden farkhiliklar

Geleneksel makine 6grenmesi ile derin 6grenme arasindaki en temel fark otomatik
Ozellik ¢gikarimi kabiliyetidir. Bu 6zellik ¢ikariminin yapilabilmesi igin derin 6grenme
algortimalari biyik bir veri setine ihtiyag duyar. Sekil 3.7°de de gériilebilecegi gibi
geleneksel makine 6grenme modelinde siniflandirma yapmadan 6nce her sinifin
Ozelliginin belirtiimesi gerekirken, derin 6grenme de bu 6zellikler otomatik olarak
cikartilir ve ogrenilir. Baska bir deyisle, derin 6grenme de denetimsiz 6grenme

yapma kabiliyeti vardir.

Cok katmanh perseptron yapisinda, ikiden fazla gizli katman kullaniimazken, derin
o0grenme sinir ag yapisinda ¢okga gizli katman kullanilir. Her iki ag yapisida hata
tabanlh 6grenme yapsada, ¢ok katmanli perseptron yapisinda denetimli 6grenme

yapilirken, derin 6grenmede denetimsiz 6grenme yapilabilir.
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Makine Ogrenmesi

S N Uggen
A — = e FeEe — Bl
~ N Uggen Degil

Girig Ozellik Cikarma Siniflandirma Cikis

Derin Og

renme

Giris Ozellik Gikarma + Siniflandirma Cikis

Sekil 3.7 Makine 6grenmesi ve derin 6grenmenin farki

Derin 6grenme ag yapisini basit bir yapay sinir agindan ayiran en temel 6zellik
Sekil 3.8'den goriulebilecedi gibi birden fazla gizli katmana sahip olmasi ve daha

karmasik bir ag yapisina sahip olmasidir.

Basit Sinir A Derin Ogrenme Sinir Adi

@ Giris Katmani  {{) Gizli Katman @ Cikis Katman

Sekil 3.8 Basit sinir agiyla derin 6grenme sinir agi kargilastirmasi [71]

Cizelge 3.1°de Makine oOgrenmesi ve derin 6grenmenin veri bagimhhgi,
donanimsal bagimhliklar, o6zellik ¢ikarma ve uygulama suresi agisindan
karsilastiriimasi yapilmistir.Derin 6grenme algoritmalarinin, standart bir makine
ogrenmesine kiyasla iyi performans gosterebilmesi i¢in gok sayida veriye ve guglu
donanimlara ihtiya¢ duydugu ve uygulama suresinin buna bagh olarak ¢ok daha

uzun surdugu gorulmektedir. Tum bu bagimliliklar dezavantaj olarak dugunulebilir
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fakat bu bagimliliklar derin 6grenme algoritmalarinin en 6nemli avantaji olan

Ozellik gcikarma kabiliyetinin maliyeti olarak olugmustur.

Cizelge 3.1 Makine 6grenmesi ve Derin 6grenme kargilastirmasi

gar§|la§t|rm.a Makine Ogrenmesi Derin Ogrenme
arametresi
o Kiigiik / orta Slcekli veri | Duyuk bir veri setinde
Veri Bagimlihgi - , k mukemmel performans
kimesinde mukemmel s L
Buyuk bir veri setinde
performans .
mukemmel performans
Guclu bir makine
gerektirir, tercinen GPU:
¢ok sayida matris ¢carpimi
g(a)??nmlmkslglr Dusuk kaliteli bir gerceklestirme
9 makinede c¢alisabilir. kabiliyetine sahip bir
donanima ihtiya¢ duyar.
2 prerilenggomsil eiiig] Verileri temsil eden en iyi
Ozellik gikarma ozellikleri bilmeye ihtiyag . N enly
d Ozelligi bilmeye ihtiyag
uyar.
duymaz.
Haftalara kadar
surebilir.Bunun sebebi
. Birka¢ dakikadan saatlere | yapay sinir aginin 6nemli
Uygulama Sresi kadar srebilir. miktarda agiriik
hesaplamasinin
gerekmesidir.

3.5.3. Derin 6grenme suregleri

Her problem derin 6grenme ile ¢6zilmeye uygun olmayabilir. Bunun i¢in oncelikle
problemin belirlenmesi ve derin 6grenme algoritmalarinin  kullanimina
uygunlugunun deg@erlendiriimesi gerekir. Eger uygun ise derin 6grenme igin belirli
sureglerin sirasiyla yapiimasi gerekir. Derin Ogrenme sirecleri Sekil 3.9'da

verilmigtir.
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Problemin tanimi ve derin 6grenme ile ¢gozUmunudn
uygun olup olmadiginin tespiti

l

llgili veri kiimelerinin tanimi ve analize hazir hale
getirilmesi

l

Uygun derin 6grenme mimarisinin segilmesi

l

Veri seti ve secilen derin 6grenme mimarisi
kullanilarak sistemin egitilmesi

l

Egitilen sistemin egitimde kullaniimayan test verileriyle
performansinin test edilmesi

Sekil 3.9 Derin 6grenmenin slregleri [58]

3.5.4. Derin 6grenme icin kullanilabilecek igletim sistemleri

Derin 6grenme igin farkli isletim sistemleri kullanilanbilir. Windows, Linux, Mac
OSX, Android ya da iOS igletim sistemleri derin 6grenme c¢alismalari igin

kullanilabilir. Bu tez calismasinda Windows isletim sistemi kullaniimistir.
3.5.5. Derin 6grenme igin yaygin olarak kullanilan programlama dilleri

Derin 6grenme calismalar igin gesitli programlama dilleri kullanilsada bunlardan
en yaygin olarak kullanilanlari Python, C++, Java, MATLAB programlama dilleridir.

Bu tez calismasinda Python programlama dili kullaniimigtir.
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3.5.6. Derin 6grenme igin kullanilabilecek kiitiiphaneler

Derin 6grenme galismalarinda kullanilan programlama diline gore kullanilabilecek
pek cok acgik kaynak derin 6grenme kutlphanesi vardir. Bunlar icinde en yaygin

olarak kullanilanlari Cizelge 3.2 ile verilmigtir.

Cizelge 3.2 Derin 6grenme kutuphanleri

Katuphane Arayuz Sahibi

TensorFlow Python, C++, Java Google
Montreal Institute for

Theano Python,C++ Learning

Algorithms(MILA)
Berkeley Vision and

Caffee Python, C++, Matlab Learning Center (BVLC)
Torch/PyTorch Lua, Python Rongvaollo_bert
igerleri
CNTK Python, C++ Microsoft
Deeplearning4j Java, Scala, C Skymind
MatConvNet Matlab Andrea Vedaldi,
Karel Lenc

3.5.7. Derin 6grenme mimarileri
e Tekrarlayan sinir aglari

Tekrarlayan sinir aglarinda, gizli katman ¢ikigini hem bir sonraki katmana hem de
tekrar ayni katmana giris olarak verir. Agin bu yapisal tekrarlama 6zelliginden
dolayi ismi tekrarlayan sinir agidir. Bu ag yapisinin yapisal ozelligi dolayisiyla ses
veri setleri Uzerinde olduk¢ga basarnli oldugu bilinmektedir. Siniflandirma

problemlerinde kullanilabilir bir derin ag mimarisidir.
¢ Sinirli boltzman makineleri

Sinirli Boltzman  Makineleri veri setindeki olasilik dagilimlarini 6grenebilme
kabiliyetine sahiptir. Bu yapay sinir agi temelde iki katmandan olusur ve
rastlantisal bir yapay sinir ag yapisina sahiptir. Bu ag yapisi siniflandirma
problemlerinde kullanilabilir.
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¢ Derin oto-kodlayicilar

Derin oto-kodlayicilar girdi verisine en fazla benzerlige sahip ¢ikigi Uretecek, veri
ile iligkili 6nemli bilgilere sahip fonksiyonu bulurlar. Derin oto-kodlayicilar
siniflandirma iglerini yapamamaktadir. Algortimanin kullanim amaci genellikle

Ozellik vektorlerini asgari kayipla alt drnekleme yapmaktir.
e Konvolusyonel sinir aglari

Memelilerin gorme sistemini ornek alan konvolusyonel sinir agi, ¢ok sayida
konvolUsyon islemi ve érnekleme katmanina sahip ileri beslemeli bir ag yapisidir.
KonvollUsyonel sinir aglari goérintd siniflandirma, nesne tanimlama gibi gorinti

tabanh ¢aligmalarda ¢ok basarilidir.

Bu tezde goruntu veri seti ile ¢alisildigi icin uygun gorulip segilen derin 6grenme
mimarisi goratintt siniflandirma basarisi sebebiyle konvollsyonel yapay sinir agi

mimarisidir.
3.6.Konvolusyonel Sinir Aglar1 Modeli

3.6.1. Genel bilgiler

insanlar bir nesne goriintiisiine baktiginda o nesnenin rengi, boyutu, benzer tipteki
nesneleri zahmetsizce ayirt edebilir. Ayni goruntulere bilgisayarlar baktiginda ise
bu goruntiyd bir matris olarak degerlendirir. Goruntudeki her piksel icin matriste
bir deger o piksele gore dedismektedir. Konvollsyonel yapay sinir aglari ¢ok
sayida gizli katmanda bu matrisleri isleyerek farkl ozelliklerini algilar ve boylece

nesneleri kolay bir sekilde ayirt edebilir.

3.6.2. Basit bir KYSA Yapisi ve Katmanlari

KonvolUsyonel yapay sinir aginin temel yapisi Sekil 3.10'de verilmigtir [59]. Egitim
icin kullanilacak verinin dinamigine ve yapisina gore bu katmanlar ve kullanilan

katmanlarin sayisi sistemi tasarlayan kisi tarafindan degistirilebilir.
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Tam Bagh Katman

Maks. Havuzlama Katmani

[ . ! rF A\ 1)
Havuvzlama ¢

Bayultu ,/ .
e ——

hy
Paylasiimis Agirliklar / "‘-x /

Konvolsyon Katmani | by | B | s
J}If'.

Giris V | w | va| val|l ]| va| v

N — —

Filtre Boyutu

Sekil 3.10 KYSA temel yapisi [59]

Temelde KYSA 3 ana katmandan olugur.Bunlar uygulama sirasina gore,
KonvolUsyon katmani,

Havuzlama katmani,
katmanidir. Sekil 3.11

en son olarak tam baglantil
ile bir konvolusyonel Sinir agi

ile bir gorintinin
katmanlarda iglenmesi ve siniflandirilmasi gosterilmigtir.

Konvolusyonlar Tam bagh Katman
Konvolisyonlar
%,
e 0
g |
GIRIS 2
. 3 3 (JE
~ 4
'3 | . :
A 6
;
- i :
LA 9
-
— Havuzlama ' CIKIS

Havuzlama

Sekil 3.11 KonvolUsyonel sinir agi ile bir gérintinin siniflandiriimasi [60]
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e Konvolusyon katmani

Konvollisyon katmaninin birincil amaci giris olarak verilen goéruntilerden
Ozelliklerin ¢ikarilmasini saglamaktir. Konvolusyon pikseller arasindaki uzamsal

iligkiyi koruyarak girig verisi Uzerinden goruntu o6zelliklerini 6grenir.

Daha 6nce de bahsedildigi gibi he goruntu piksel degerlerinden olusan bir matris
olarak ifade edilir. Elimizde $ekil 3.12’deki gibi pixel degerleri 1 ve 0 lardan olusan
5x5 bir goruntt oldugunu varsayalim. KYSA terminolojisinde $ekil 3.13 ile verilmis
3x3 matris “Filtre”, “kernel” ya da “6zellik ¢ikarci” gibi farkli isimlerle tanimlanir. Bu
iki matrise konvolusyon islemi 6zellik gikaricl matris gorunti matrisi Uzerinde Sekil
3.14’de gosterildigi gibi kaydirilarak nokta ¢arpimi uygulanmasi sonucu olusan

Sekil 3.15 ile gosterilen “Konvollsyon uygulanmis 6zellik”, “Aktivasyon haritasi” ya

da “Ozellik haritasi” gibi farkl isimlerle tanimlanan matris elde edilir.

11111/0] 0

O(1{111;0

O|0(1]1]1 1101

0|j0(1{1]0 1

0O(1(1/0| 0 1(0(1
Sekil 3.12 Goruntl matrisi Sekil 3.13 Ozellik ¢ikarici matris

1 x1 0 x01 x1 0 0

OxO 1 x1 O x0 1 0

1x1|0x0|1xa | 1] 1 41314

0O|0(111]0 2|4|3

0(1(1{0|0 2|34
Sekil 3.14 Ozellik haritasinin gikariimasi Sekil 3.15 Ozellik Haritasi

Filtreme icin kullanilan 6zellik ¢ikarici matrisin degerlerine gére goruntu Uzerinde
farkh ozellikler ¢ikartilabilir. KYSA bu filter degerlerini 6gretme asamasinda kendi
Ogrenir. Fakat uygulanacak filtrenin sayisi, boyutu ve agin yapisi gibi

parametrelerin sitemi tasarlayan Kkisi tarafindan belirlenmesi gerekmektedir.

24



Asagida Cizelge 3.3 ile farkl o6zellik ¢ikarici matrislerin goruntu Uzerinde ¢ikardigi

Ozellikler igin drnekleri gorebiliriz.

Cizelge 3.3 Farkli filtrelerin ¢ikardigi 6zellik haritalari

Operasyon Filtre ( Ozellik ¢ikarici) Ozellik Haritas!
0 0 O
Kimlik <0 1 0)
0 0 O
( 1 0 —1)
0O 1 0
Kenar algilama 10 1
< 0 -1 0 )
. . -1 5 -1
keskinlegtirme 0 -1 o0
Bulaniklagtirma 1 1 1 1
(Normalize edilmisg) 11 1

KonvolUsyon katmaninin hemen sonunda duzlestirme bagka bir deyisle dogrultma
islemi uygulanir. Bu iglem, konvoltsyonel sinir aglarinin surecinin ayri bir bileseni
degildir. Bazi kaynaklarda bu adim ayri bir katman olarak ifade edilsede aslinda bu

adimi konvolisyon katmaninin tamamlayici adimi olarak dusunebiliriz.

Dogrultucu islevini uygulamanin amaci, goruntilerimizdeki dogrusal olmayanhgi
arttirmaktir. Bunu yapmak istememizin nedeni goruntulerin dogal olarak dogrusal
olmamasidir. Herhangi bir goruntuye baktiginizda, birgok dogrusal olmayan 6zellik
(6rnegin pikseller, kenarliklar, renkler arasindaki gegis vb.) igerdigini goruruz.

Bdylece konvolusyonel yapay sinir agina dogrusal olmayan bir yén vermis oluruz,
¢cunkl agin 6grenmesini isteyecegimiz gercek dinya verilerinin ¢gogu dogrusal

olmayan verilerdir. ReLU, piksel basina uygulanir ve ozellik haritasindaki tum
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negatif piksel degerlerini sifir olarak degistirir.Sekil 3.16’ da dogrultma igleminin

yapilmasi gosterilmistir.

Dogrultma islemi

15 | 20 [-10 | 35 1 1512 |0 |35
18 |-110| 25 | 100 o 18 | 0 |25 |100
20 | 45 |25 |10 | » [0 ] 0|25 |0
101 |75 18 | 23 10175 (18 | 23

Sekil 3.16 Dogrultma isleminin uygulanmasi

e Havuzlama katmani

Havuzlama katmani, ortalama veya maksimum degeri alarak 6zellik haritalarinin
boyutunu azaltir. Havuzlama, giris boyunca bir pencere kaydirip pencerenin
icerigini  bir havuzlama iglevine besleyerek c¢alisir. Havuzlamanin amaci,
agimizdaki parametre sayisini azaltmak (bu nedenle asagi Ornekleme olarak
adlandirilir) ve oOlgeklendirme ve yonlendirme degisikliklerini daha degisken hale
getirerek 6grenilmis oOzellikleri daha saglam hale getirmektir. Sekil 3.17 ile

maksimum ve ortalama havuzlama isleminin nasil gerceklestigi gosterilmistir.

Maksimum Havuzlama

6|9
184
114|718
56|98
51810 | Ortalama Havuzlama
74|34 218
6|2

Sekil 3.17 Maksimum ve ortalama havuzlama
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e Tam baglantili katman

Tam Baglantili katman, tam olarak adinin ima ettigi sekilde yapilandirilir.
Kendisinden onceki katmanin giktisina tam olarak baglanir. Tamamen bagh bir
katman, onceki katmandaki tim noéronlari alir ((tamamen bagli, havuzlanmis veya
konvollsyon) ve onu sahip oldugu her bir nérona baglar. Tamamen bagh bir
katman eklemin amaci, bu o06zelliklerin dogrusal olmayan kombinasyonlarini
ogrenilebilmesidir. Konvollsyonel ve havuzlayici katmanlardan &grenilen
Ozelliklerin ¢ogu iyi olabilir, ancak bu Ozelliklerin kombinasyonlari daha da iyi
olabilir. Sekil 3.18’de tam bagli katmanin gosterimi verilmigtir.
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Sekil 3.18 Tam bagl katman

3.6.3. En yaygin kysa yapilari
ol eNet

Yann Lecun'un LeNet-5 modeli, posta hizmetinde posta kodu tanima igin el yazisi
rakamlari tanimlamak amaciyla 1998'de gelistiriimistir [60]. Bu model, bugin
bildigimiz konvolusyonel yapay sinir aginin ilk basarili modelidir. Sekil 3.19 ile

LeNet yapisi verilmisitr.
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Konvolisyonlar Alt Ornekleme  Konvoliisyonlar Alt Ornekleme Tam Bagh

Sekil 3.19 LeNet Yapisi [60]

Bu yapida alt 6rnekleme yapmak igin ortalama havuzlama yapilir [60].

e AlexNet

AlexNet, Alex Krizhevsky ve arkadaslari tarafindan 2012 yilinda ImageNet
yarismasinda yarismak igin gelistirildi [61]. Bu model oldukga buylk olmasina
ragmen, genel mimari LeNet-5'e oldukga benziyordu. Bu model 2012 ImageNet

yarismasinda birinciligi aldi. Sekil 3.20 ile AlexNet Yapisi verilmigtir.

55
27
\ 13 13 13
\

‘Q.z + - =
R 5 e - l& = -
1 N 3 . R 3 ~
] o o b7 1 13 3 - 13 o 13

\|I

224 5 3 3
s 384 384 256
Maks.
Maks. 256 Havuzl Maks. ), 556
Havuzlama Havuzlama

3

Sekil 3.20 AlexNet Yapisi [61]

¢VGGNet

2014 yihnda tanitilan VGG agi, yukarida tartigilan evrigsim yapilarinin daha derin
fakat daha basit bir tirevi sunar. Sekil 3.21 ile VGGNet yapisi verilmistir [62].
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~/ Tam Bagh katman

-~ Softmax

Sekil 3.21 VGGNet Yapisi [62]

e Inception (GooglLeNet)

2014 yilinda, Google’daki arastirmacilar, siniflandirma ve tespit zorluklari igin
2014 ImageNet yarismasinda birincilik kazanan Inception agini tanitti. Model,
farkli Olgeklerde bir dizi konvolisyon gergeklestirdigimiz ve ardindan sonuglari
topladigimiz Baslangi¢ hicresi (Inception Cell) olarak adlandirlan temel bir

birimden olusur. Sekil 3.22 ile Inception V1 yapisi verilmistir [63].

mm Konvoliusyon

B Maksimum Havuzlama
M Kanan Birlestirme

m Kanal-Bazlh normalizasyon
I Tam Bagli katman

Softmax
o 1 1 Final Cikis
Baslangig Hicresi 1 11 gy, 1
Giris TR W T L il

, T 15111

gy 21 ' f fad £ H M

AR H R LT 4 :

L8 fat & ke ¥ | H H

H H J L3
i H H ..

Sekil 3.22 Inception V1 yapisi [63]
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Inception aginin daha verimli Inception hucrelerinden vyararlanan gobzden
gegcirilmis, daha derin bir versiyonu olusturulmustur. Sekil 3.23 ile Inception v3

yapisi verilmigtir [64].

e

Konvolisyon Gil’i$ (;|k|$
s Ortalama Havuzalama  299x299x3 8x8x2048
Maksimum Havuzlama / .8!8x2048
m Kanal Birlegtime Final Kismi
= Ayriima "
" Tam-Bagl
&8 Softmax

Sekil 3.23 Inception V3 yapisi [64]

e ResNets

2016 yiinda Inceptionv3d ile ayni anda gelistirien ResNet yapisinda, art arda iki
konvolusyon katmanin ciktisini beslerken, girdiyi bir sonraki katmana atlatir [65].

Sekil 3.24 ile ResNet yapisi verilmigtir.
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34-katman atlatmali
Goéranta

L_7x7comn.64.72 | 7x7 Konvolisyon

Havuzlama,/2

Atlatma

3x3 Konvolusyonlar

Ortalama*HavuzIama

| fc 1000 |Tam Bagh Katman

Sekil 3.24 ResNet Yapisi [65]
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4. TiD ALFABESINi GERGEK ZAMANI TANIMLAYAN SIiSTEM YAPISI

Bu tez calismasinda Imagenet Inception-V3 Onceden egitilmis konvollsyonel
yapay sinir agi modeli kullaniimigtir.  Sistemin yapisi tasarlanirken, sistemin
egitimi igin gerekli bir takim donanimsal kaynaklarin kisithligi ve sistemi egitmek
icin gerekli zamandan tasarruf edilmesi goéz onunde bulunduruldugunda daha 6nce
pek cok calismada kullaniimig ve basari elde etmis Ogrenmeyi transfer etme
yontemini [42,43,44,45,69,70] kullanarak onceden egitiimis bir model kullanmaya

karar verilmistir.
4.1.0grenmeyi Transfer Etme

Bir 6gretmenin ogrettigi belirli konuda yillar sonunda edindigi bir tecrubesi vardir.
Tum bu birikmig bilgileri kullanarak ogretmen, ogrencilere konuyla ilgili kisa ve 6z
bir bakis niteligindeki bilgiyi aktarir. Bu analojiyi sinir aglarina uyarlamak
mumkundur. Bir sinir agi verilerle egitilmistir. Bu ag, agin agirliklari olarak derlenen
bu verilerden bilgi kazanir. Bu agirliklar ¢ikarilabilir ve daha sonra herhangi bir
sinir agina aktarilabilir. Yani diger sinir agini sifirdan egitmek yerine, 6grenilen

ozellikleri aktarabiliriz.

Bir sinir agi olustururken hedefimiz ag icin dogru agirliklar belirlemektir. Daha
once buyuk veri kimelerinde egitiimis modelleri kullanarak, elde edilen agirliklar
ve mimariyi dogrudan kullanabilir ve o6grenmeyi kendi problemimiz Uzerine
uygulayabiliriz. Bu transfer 6grenme olarak bilinir. Baska bir deyigle, dnceden

egitilmis modelin 6grenmesini kendi 6zel durumumuza aktaririz.
4.2.Onceden Egitilmis Model

Onceden egitilmis bir model, benzer bir sorunu ¢ézmek igin bagkasi tarafindan
yaratilan bir modeldir. Benzer bir sorunu ¢dézmek igin sifirdan bir model olusturmak
yerine, bagka bir konuda egitilmis modeli baglangi¢ noktasi olarak kullanabiliriz.
Onceden egitiimis bir model uygulamanizda %100 dogru olmayabilir, ancak tiim
mimariyi yeniden olusturup egitmek icin gereken buyuk cabalari azaltir. Ayrica,
onceden egitilmis bir modeli kullanmanin en buylk yarari, yogun katmani daha

yuksek hassasiyetle egitmek icin neredeyse goz ardi edilebilecek zamandir.
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Onceden egitimis bu aglar, aktarma 6grenmesi yoluyla ImageNet veri kiimesi
digindaki gériintiilere genelleme yapma yetenedi gosterir. Onceden var olan
modelde, modeli ince ayarlarla degistiririz. Onceden egitimis agin oldukca iyi
birsekilde egitildigini varsaydigimizdan, agirliklari ¢cok fazla degistirmek istemeyiz.
Degisiklik yaparken, genellikle modeli baglangicta egitmek igin kullanilandan daha

klguk bir 6grenme orani kullaniriz.

TiD alfabesini siniflandirmak icin transfer 6grenmenin gerceklestirilecedi inception
v3 modelini, bu modeli TiD alfabesi veri setiyle yeniden egitmek ve ardindan
sisteme verilecek yeni goruntuleri siniflandirabilmek igin Tensorflow kutuphanesi
[67] kullaniimistir. Kullanacagimiz Inception v3 modeli Sekil 3.22 ile

verilmistir.Modeldeki katmanlar Cizelge 4.1 ile verilmigtir.

Cizelge 4.1 Inception v3 modelindeki katmanlar [43]

Tip Boyu;cl(;rkllae;i;rlzrveya Giris boyutu
Konvollsyon 3x3/2 299%x299x3
KonvolUsyon 3x3/1 149x149%32
Konvollsyon 3x3/1 147x147%32
Havuzlama 3x3/2 147x147%x64
Konvolusyon 3x3/1 73x73%64

Konvollsyon 3x3/2 71x71x80

Konvolusyon 3x3/1 35x35%x192
3xInception Sekil 4.1°deki gibidir. 35x35x288
5xInception Sekil 4.2°deki gibidir. 17x17%x768
2xInception Sekil 4.3’deki gibidir. 8x8x1280

Havuzlama 8§x8 8 x 8 x 2048
linear logits 1 x 1 x 2048
softmax classifier 1x1x1000
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Eillre Birlesmel

Filtre Birlesme

G = \\ @
3x3 3x3 1x1 \\ IE El
| 1 [ [ 1xn I 1xn [ 1x1 ]
1x1 1x1 Havuz 1x1 1 ! T \
~_— CJ G0 B O]
Baz Baz
Sekil 4.1 Inception modeli-1 [43] Sekil 4.2 Inception modeli-2 [43]

(17X17 i¢in n=7 olarak verilmistir.)

Filtre Birlegsme

1x3 3x1

l 3x3 I I 13

' 3x1 I 1x1 I

1x1 1x1 Havug | 1x1

Baz

Sekil 4.3 Inception modeli-3 [43]

Inception v3 vyapisi goruldigu gibi birden fazla konvolisyon ve havuzlama
isleminden olusmaktadir. Bu igslemler 6zellik ¢ikarma bolumunde yapilirken, Sekil
4.4 ‘de gorulecegi gibi Inception v3 modelinde son katmanlara kadar herhangi bir

siniflandirma islemi uygulanmamaktadir.
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Sekil 4.4 Inception v3 modelinin 6zellik ¢ikarma ve siniflandirma bolumleri [43]

Inception v3 modeli ImageNet veri tabani kullanilarak egitilmistir.
ImageNet, Stanford Vision Lab tarafindan olusturulmus 1000 siniftan olusan bir
gériintli veritabanidir [68]. ImageNet, aslen bu TiD alfabesi tiirlerinin higbirinde
egitiimemistir. Ancak, ImageNet'in 1000 sinif arasinda ayrim yapmasini mamkuin
kilan bilgi turleri, diger nesneleri ayirt etmek igin de faydalidir. Onceden egitilmis
bu agi kullanarak, bu bilgi TID alfabesi siniflarimizi ayirt eden son siniflandirma
katmanina girdi olarak kullaniimigtir.

4.3.Sistem Blok Diyagrami

Onceden egitilmis Inception V3 konvoliisyonel sinir aginda, 6grenme transferi
methodunu kullarak yapilan egitim igin izlenen adimlarin bir 6zeti olan sistemin

egitiime asamalari Sekil 4.5 ile blok sema halinde verilmigtir.
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HER SINIF iGIN
‘ DARBOGAZLARIN

OLUSTURULMASI
INCEPTION V3 - a
D ONCEDEN NCE EGITIM, DOGRULAMA
. EGITILMIS SISTEMIN DOGRULUGUNUN VE
ALFABESI DERIN o REARIN EGTILMES] 9 CAPRAZ ENTROPININ
DATASETI OGRENME YAPILMASI HESAPLANMASI

MODELI

OUPUT_GRAPH.PB VE
OUTPUT_LABELS.TXT
DOSYALARININ

URETIMI

Sekil 4.5 Sistemin egitim agsamalari

Sistemin egitimi tamamlandiktan sonra, TiD Alfabesinin gercek zamanl taninmasi

icin izlenen adimlar Sekil 4.6 ile gosterilmigtir.

OUPUT_GRAPH PB VE
OUTPUT_LABELS.TXT
DOSYALARI

KELIME/ CUMLE
OLUSTURULUNCA
METIN OLUSTURMA
DIYALOGUNDAKI
METNIN CIKIS.TXT
DOSYASINA

EN YUKSEK TAHMIN
DEGERINE SAHIP
OLAN TAHMININ
SKOR BLIGISIYLE

GORUNTU TANITMA

DIYALOGUNDA

EN YUKSEK TAHMIN
DEGERINE SAHIP
OLAN TAHMININ

METIN OLUSTURMA

DIYALOGUNA

YAZILMASI S YAZILMASI

WEB
KAMERADAN TAHMIN
ALINAN OLUSTURULMASI
GORUNTU

Sekil 4.6 Egitim sonrasi TiD alfabe karakterinin gergek zamanli taninmasi

4.4.TiD Alfabesi Veri Seti
4.4.1. Genel bilgiler

Veri seti arastirmasi yapilmig, sonucunda tirkge isaret dili icin kaydedilmis bir veri
seti [66] bulunmustur. Dataset icinde her harf igin 105 adet .png uzantili ve
boyutlari birbirinden farkli gorintilerin oldugu goérulmus, veri seti kaydedilirken
arka planin devamli degistigi gorulmustir. Bu veri setinin tasarlanan sisteme

uygun olmadigi degerlendirilmigtir.
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Bu degerlendirme yapilirken tensorflow kutiphanesinde veri seti 6zellikleri igin
dikkat edilmesi gerekn hususlar esas alinmistir. Dosyalarin formatinin ogrenimi
aktarmak icin belirli bir formatta olmasi gerekmektedir [42, 43, 67]. Proje dosyasi
altinda Oncelikle “dataset” adinda bir klasor olusturulmalidir. Bu klasor,
siniflandirmanin  gergeklestirilecegi tum siniflar igin gorunta veri setlerini
icerecektir. Veri kimesi klasorinu olusturulduktan sonra, tum veri kimeleri igin

goruntuleri Sekil 4.7 deki gibi isimlendirilmelidir.

--- /dataset

Bl.jpg
B2.jpg

Sekil 4.7 Veri seti klasériniin yapisi ve dosya isimlendirmesi

Boylece, resimlerin A ve B veri kimeleri arasinda siniflandiriimasini saglanmis
olacaktir. Hazir veri setinin istenilen sekilde kaydedilmemis oldugu ve yeterli
sayida veriye sahip olmadigi degerlendirilmistir. Bunun Uzerine Tiirkge isaret Dili

Alfabesi veri setinin istenilen formatta sifirdan kaydedilmesine karar verilmistir.

Veri Setini kaydetmek icin JetBrains PyCharm IDE kullanimistir. Bunun i¢in Python
dilinde dataset olusturan bir kod yazilmigtir. Once olusturulmak istenen dosya
ismini soran, projenin /dataset dizini altina bu isimle bir klasér olusturup, bu klasoér
icine dosya ismini her seferinde bir arttirarak web kamera Uzerinden aldigi
goruntuleri kaydeden bir program ile veri seti olusturulmustur. Olusturulan veri

setinin ozellikleri Cizelge 4.2 ile verilmigtir.
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Cizelge 4.2 Veri setinin ozellikleri

TID Alfabe karakter sayisi 29

, - 3
!\/Ietm olusturma igin (Arka plan, silme ve bogluk birakmak
Ozel tanimlh sinif sayisi ..

icin tanimlanmistir)

Toplan sinif sayisi 32
Her sinif igin kaydedilen gorintu sayisi 1500
Veri setindeki toplam goruntu sayisi 48000
Degiskenler Isik, YOn, Uzaklik
Siniflarin ortalama dosya buyuklugu 16 MB- 22 MB
Veri seti dosya buyuklagu 651 MB
Bir sinif igin veri seti kaydetme suresi 2.5-3 dakika
Toplam veri seti olusturma suresi =~1 saat 36 dk

Her bir veri seti kimesini 1500’er adet fotograf dosyasiyla kayit etmek, yaklasik
her harf icin 2,5 ile 3 dk arasi siirmektedir. Veri Setinde Tiirkce isaret Dili alfabesi
icin 29 adet, 0zel olarak tanimlanan bos ekran, bosluk birakma ve silme
islemleriyle beraber toplamda 32 adet klasor ve her klasérde 1500 adet gorintu
bulunmaktadir. Veri seti toplamda 48000 adet goruntu dosyasindan olusan, 651
MB boyutunda bir veri setidir. Goruntuler .jpg formatinda ve herbiri ayni

boyuttadir.Her karakter icin dosya boyutlari 16 MB- 22 MB rasinda degismektedir.

Bir metin olusturabilmek i¢in tanimlanan “ARA” "YOK”, “YOKET” islemleri igin
tanimlanmis isaretler Sekil 4.8, Sekil 4.9 ve Sekil 4.10 ile verilmistir.

A .

| &

Sekil 4.8 ARA isareti

Sekil 4.9 YOK durumu  Sekil 4.10 YOKET igareti

YOK herhangi bir isaret gosteriimedigi durumu ifade eder. Bu durumda metin

dosyasina herhangi birsey yazilmaz. YOKET isareti yanlis yazilan harfleri silmek

icin kullanihr.
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ARA isareti ise, bir cimle yazilamak istendiginde, iki kelime arasina bosluk

birakabilmek icin kullanilir. TID alfabesi veri seti 6érneklerinden bazilar Sekil 4.11,
4.12,4.13,4.14, 4.15 ile verilmistir.

e
»

Sekil 4.11 A isareti Sekil 4.12 C isareti Sekil 4.13 E isareti

Sekil 4.14 G igareti Sekil 4.15 R isareti Sekil 4.16 U isareti

Kaydedilen goruntulerin ozellikleri Cizelge 4.3’deki gibidir.

Cizelge 4.3 TiD veri seti gorinti 6zellikleri

Boyutlar 200 x 200
Geniglik 200 piksel
Y ukseklik 200 piksel
Yatay ¢ozunurluk 96 dpi
Dikey Cozunurluk 96 dpi
Bit derinligi 24

Tanimh siniflar altindaki her bir goruntu birbiriyle ayni boyutta olacak sekilde veri
seti olusturulmustur. Bu goéruntuler 1sik, uzakhk-yakinlik, pozisyon degisiklikleri

yapilarak kaydedilmigtir.

Alfabede bazi karakterler birbirleriyle gosterdikleri simetrik benzerlik sebebiyle
tanimada karisikliklara sebep olmaktadir. TID Alfabesi icin tanimlamada simetrik

karisiklik yasanan harfler Sekil 4.17 ile verilmistir.
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Sekil 4.17 Simetrik karisiklik yasanan harfler

Alfabede simetrik bir benzerlik olmamasina karsin, bazi harflerde tanimada
karisiklik yasandigi gériilmistiir. TID Alfabesi igin tanimlamada asimetrik karisiklik

yasanan harfler Sekil 4.18 ile verilmigtir.
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O O

Sekil 4.18 Asimetrik karisiklik yasanan harfler

Siniflar i¢in kaydedilen gdruntulerin birbirine benzerligini gosteren siniflarin

korelasyon matrisi Cizelge 4.4 ile verilmigtir.
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Cizelge 4.4 Siniflarin Korelasyon Matrisi
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4.4.2. Veri setinin olusturulmasi

Bir veri kumesi icin belirtilen formatta veri kaydetmek igin, “python
create_webcam_datset.py” komutu calistirmak veya PyCharm IDE Uzerinden

create_webcam_datset.py python betigini kosmak gerekir.

Bununla beraber “Lutfen dosya ismini giriniz :” kismina olusturmak istedigimiz veri
seti kiimesinin ismi girilir. Ornegin “A” harfi igin veri seti kaydetmek istiyor isek, bu

kisma A yazip enter tusuna basmamiz gerekir.

Bununla beraber S$ekil 4.19'da gosterildigi gibi web kamera ekrani agilir.
Kaydetmek istedigimiz isareti mavi ile segili alanda gostermemiz yeterlidir. Mavi
cergeve disinda kalan alanlar higbir sekilde kaydedilmeyecekitr. Kaydetme iglemi

surerken, kaginci dosyanin kayit edildigi bilgisi alt kisimda yazar.

| frame = O X
L]

L

Sekil 4.19 Veri setinin kaydedilmesi
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4.5. Onceden Egitilmis Modele ince Ayar Yapmanin Yollari

Transfer 6grenme metodolojileri farkh unsurlara dayanir. Ancak en temel iki tanesi
yeni veri setinin blyUkligu ve orjinal veri setine benzerligidir. Derin Konvolisyonel
Sinir Aglarinda 6zelliklerin ilk katmanlarda daha genel iken sonraki katmanlarda

veriye 6zgu oldugu g6z 6nunde bulundurularak 4 farkl senaryo mevcuttur [42,43].

Senaryo 1 - Veri benzerligi ¢ok yuksekken, veri setinin boyutu kuguk - Bu
durumda, veri benzerligi ¢ok ylksek oldugu icin modeli yeniden test etmemize
gerek yoktur. Tek yapmamiz gereken, ¢ikti katmanlarini problem tanimimiza goére
dzellestirmek ve degistirmek. Onceden 6lglilmiis modeli bir dzellik gikarici olarak

kullanmaktir.

Senaryo 2 - Veri boyutu kliguk ve veri benzerligi ¢ok dusik - Bu durumda,
onceden egitiimis modelin ilk katmanlarini dondurabilir ve geriye kalan
katmanlarini yeniden egitebilir. Ust katmanlar daha sonra yeni veri kiimesine gére
uyarlanir. Veri setinin kiguk boyutu, baslangi¢ katmanlarinin dnceden olguimus
halde tutulmasi (daha énce buyuUk bir veri setinde egitiimis) ve bu katmanlarin

agirliklarinin donmasi ile telafi edilir.

Senaryo 3 - Veri setinin boyutu blyuk ancak veri benzerligi ¢cok dusuk - Bu
durumda, buyuk bir veri setine sahip oldugumuz igin sinir agi egitimimiz etkili
olacaktir. Ancak, sahip oldugumuz veriler dnceden belirlenmis modellerimizin
egitimi icin kullanilan verilerle karsilastirildiginda ¢ok farkli oldugundan, énceden
belirlenmis modeller kullanilarak yapilan tahminlerde etkili olmayacaktir. Bu

nedenle, sinir agini verilerinize gore yeniden egitmek en iyisidir.

Senaryo 4 - Verilerin bayuklugu ve veri benzerligi yiksek - Bu ideal durumdur. Bu
durumda, dnceden belirlenmis model en etkili olmalidir. Modeli kullanmanin en iyi
yolu, modelin yapisini ve modelin ilk agirliklarini korumaktir. Ardindan, énceden

egditilmis modelde ilklendirilen agirliklari kullanarak bu modeli yeniden egitebiliriz.

TID alfabesi veri seti siniflarindan higbiri, tim agin egitildigi orijinal ImageNet
siniflarinda degildir. TID alfabesi veri seti icin, veri setinin biiylkligl ve orjinal veri
setine benzerligi g6z ©onlnde bulunduruldugunda, inception veri setiyle

karsilastirldiginda, TID alfabesinin tanimlanmasi problemi igin yapilmasi gereken
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ince ayar yonteminde senaryo-2 ile eslesmektedir. Senaryo 2 ile inception v3
modelinde yapacagimiz duzenleme ve ince ayarlar sonrasinda modele kendi veri

setimizden bir goruntlyu verdigimizde gececegi asamalar Sekil 4.20 ile verilmigtir.

Inception V3 Modeli

i / — :
My T
= oes ram bagh katman

_iaidl / softmax islemi  Sinif ismi

1] RiERE &

| Transfer degerleri

I'“\., oad . @
- i-l |

|

1

T fyom

M= -

Sekil 4.20 Inception v3 ile 6grenmeyi transfer ederek siniflandirma

4.6. Darbogazlar

Inception V3 modeli Ust Uste istiflenmis birgok katmandan meydana gelir. Bu
katmanlar énceden egitilmistir ve gogu goéruntlyl siniflandirmaya yardimci olacak
bilgileri bulma ve dzetleme konusunda c¢ok degerlidir. Onceki katmanlar zaten
egitilmis durumlarini korudugundan sadece son katman egitmek hedeflenmistir. i1k
asamada “dataset” klasoru altindaki siniflari ¢ikartir ve bunlarin igindeki her bir
goruntl icin darbogaz degerlerini hesaplar. Siniflandirmayi gergekten yapan son
cikis katmanindan hemen Onceki katman gayri resmi olarak darbodaz olarak
adlandirilir. Bu sondan gorunuglu katman, siniflandiricinin tanimlanmasi istenen
tum siniflari ayirt etmek icin kullanabilecedi kadar iyi bir deger kiimesi Gretmek igin
egitilmistir. Son katman egitimimizin yeni siniflar Gzerinde ¢alisabilmesinin nedeni,
ImageNet’teki tim 1000 sinifi ayirmak i¢in gerekli bilginin ¢ikariimasi ve bu bilginin

ayrica diger nesnelerin ayirt edilebilmesinde de oldukga yararli olmasidir.
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Her goruntinin birden ¢ok kez kullaniimasi ve her goéruntu i¢in darbogaz
degerlerinin hesaplanmasi uzun surdigu icin, bu darbogaz degerlerini diskte
onbellege almak faydali olabilir. Boylece her egitimde bu degerlerin tekrar tekrar

hesaplanmasi gerekmez.
4.7. Sistemi Egitirken Eklenen Parametere Opsiyonlari

Sistemi egitiken Inception-v3 diginda bir model kullaniimiyorsa, degistiriimemesi
gereken parametreler Cizelge 4.5 ile verilmigtir. Bu parametrelerin inception v3 igin

degistiriimemesinin sebebi degerlerin inception-vd model mimarisine bagh

parametreler olmasidir. Eger farkli bir model kullaniimak isteniyorsa, bu

parametrelerin o modelin mimarisine uygun olacak sekilde degistiriimesi

gerekmektedir.

Cizelge 4.5 Inception V3 modeli igin girilen degistiriimeyen parametreler

'http://download.tensorflo | Inception v3
w.org/models/image/ima | modelinin
DATA_URL genet/inception-2015-12- | indirilecegi
05.tgz' lokasyondur.

'pool_3/ reshape:0'

Inception modelinde
bottleneck katmani

BOTTLENECK_TENSOR_NAME bu sekilde
adlandinimistir.
Darbogaz

BOTTLENECK_TENSOR_SIZE 2048 sensorinde kag

— — giris olacagini

gosterir.

MODEL_INPUT WIDTH 299 Model girig

— - yuksekligi
MODEL_INPUT HEIGHT 299 Model giris genisiigi
MODEL_INPUT DEPTH 3 Model giris derinligi

JPEG_DATA_TENSOR_NAME

'Decodedpeg/contents:0'

Inception modelinde
giriglerin tutuldugu
yerdir.

MAX_NUM_IMAGES_PER_CLASS

1500

Bir siniftaki
maksimum gorintd
sayisli

Bunun yaninda bir takim parametreler egitim yapilirken kullanilan betige arguman

olarak verilebilir. Bu argumanlar kullanilan verinin yapisi, boyutu ve 6zelliklerine

gore verilebilir. Bu parametreler Cizelge 4.6 ile verilmistir.
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Cizelge 4.6 Sistem egitilirken degistirilebilecek parametreler

Arguman ismi

islevi

Varsayilan degeri

--image_dir

Gorintl dosyalarinin
oldugu dizindir.

--output_graph

Egitilmis grafigin
kaydedilecegi dizindir.

'logs/output_graph.pb'

--output_labels

Egitilmis graikteki siniflarin
kaydedilecegi dizindir.

logs/output_labels.txt

--summaries_dir

Tensorboard igin 6zet
loglarin kaydedilecegi
dizindir.

'logs/retrain_logs'

Bitirmeden 6nce kag egitim

how_many_training_steps adimi olacagidir. 4000
Egitim sirasinda ne kadar

--learning_rate blylk bir 6grenme orani 0.01
kullanildigidir.

--testing_percentage Test seti olarak kullanilacak 10
g6rintilerin ylzdesidir.
Dogrulama seti olarak

--validation_percentage kullanilacak goérantalerin 10
ylzdesidir.

—-eval_step_interval Egitim sonuglarinin ne 100
siklikla
degerlendirilecegidir.

--train_batch_size I?"r S€ ferdevl_@g goruntu 100
Uzerinde egitim
yapilacagidir.

__test batch size Testvedllecek. k.ac; resim P

— - oldugunu belirtir.

--validation_batch_size' Bir dogrulama setinde kag 100
resim kullanilacagini belirtir.

--print_misclassified_test_images Yanlis siniflandiriimis tum False

test resimlerinin bir listesini
yazdirilma secenegi

--model_dir

Inception v3 modelinin
diznidir.

'logs/imagenet’

Darbogaz katmani

--bottleneck_dir degerlerinin dosya olarak /tmp/bottleneck
onbellege alinacagi dizindir.
--final_tensor_name Yeniden egitimis grafikte final_result

cikis siniflandirma katmani
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Cizelge 4.6 devam ediyor.

Antrenman gorintilerinin
-flip_left_right yarisinin yatay olarak False
rasgele gevrilmesi
secenegidir.

Marjin ne kadarinin rasgele
egitim gorantalerini
kesecegini belirleyen bir
yuzdedir.

--random_crop

Egitim goruntulerinin
boyutunu rastgele
--random_scale Olceklendirmenin ne kadar 0
olacagini belirleyen bir
yuzdedir.

Egitim goéruntusu girig
piksellerini yukari veya
--random_brightness' asaglya rasgele ¢carpmanin 0
ne kadar olacagini
belirleyen bir ylizde

Bu parametrelerden degistirilirken dikkat edilmesi gereken bazi hususlar ilgili

bagliklar altinda agagida verilmistir.
e EQitim Adimi

Egtim adimi “--how_many_training_steps” argumani ile verilir. Bu varsayilan
olarak 4.000’dir, ancak 8.000’e cikarirsak iki kat daha uzun sure calisacaktir.
Dogruluktaki iyilesme orani ne kadar uzun sure antrenman yapiyorsak yavaslar ve
bir noktada tamamen durur [67].

e Ogrenme Orani

Egitim sirasinda son katmandaki guncellemelerin buyuklugunu kontrol eder.
Sezgisel olarak bu kiglk ise 6grenme daha uzun slrer ama genel kesinlik i¢in

yardimci olabilir.
e Egitim Verisini Carpitma

Goruntld egitiminin  sonuglarini iyilestirmenin yaygin bir yolu, egitim girislerini
rastgele sekillerde deforme etmek, kirpmak veya parlatmaktir. Bu carpikliklari
senaryomuzda etkinlestirmenin en buyuk dezavantaji, darbogaz oOnbellege

almanin artik kullanigl  olmamasidir, ¢unku girdi goruntuleri asla tekrar
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kullanilmaz. Bu, egitim surecinin ¢gok daha uzun surdugu (saatlerce surdugu)
anlamina gelir. Bu carpikliklar, “-random_crop”, “-random_scale”, “--
random_brightness” komutlarina gecerek etkinlegtirilebilir.  "--flip_left_right”
uygulamalarinizda gerceklesmesi muhtemel oldugu surece, goruntilerin yarisini
yatay olarak rasgele yansitacaktir. Fakat, harfleri tanimaya caligsiyorsak bunu

kullanmak pek onerilmez [67].
e Test Setinin Boyutu

Test edilecek kag resim oldugu “--test_batch_size” argimaniyla belirtilir. Bu test seti,
egitim tamamlandiktan sonra modelin kesin dogrulugunu degerlendirmek icin
yalnizca bir kez kullanilir. -1 degeri, testin tamaminin kullaniimasina neden olur ve

bu, calistirmalarda daha kararli sonuglara yol acar.
e Dogrulama Setinin Boyutu

Bir degerlendirme partisinde kag tane resim kullanilacagi “--validation batch size”
argumani ile verilir. Bu dogrulama seti test setinden ¢ok daha sik kullanilir ve
modelin egitim sirasinda ne kadar dogru oldugunun erken bir gostergesidir. -1
degeri tum dogrulama setinin kullaniimasina neden olur ve bu da egitim
yinelemelerinde daha istikrarli sonuglar saglar, ancak buyuk egitim setlerinde

egitimin daha yavaslamasina sebep olabilir.
e EQgitim ve Test Veri Seti Ylzdesi

Verilerimizin bir kismini egitim surecinden uzak tutuyoruz, bdylece model onlari
ezberleyemiyor. Olagan bolunme, goruntulerin %80'ini ana egitim setine
koymak,% 10'unu egitim sirasinda sik sik dogrulama yapmak icin bir kenara
ayirmak ve daha sonra da gergekleri tahmin etmek igin bir test seti olarak daha az
kullanilan son% 10'una sahip olmaktir. Bu oranlar “-testing_per%” ve “--
validation_per%” parametrelerini kullanarak kontrol edilebilir. Genel olarak, bu
degerleri varsayilan degerlerinde birakmak iyidir, cinkd bunlari ayarlamanin egitim

icin genellikle bir avantaji bulamaz [67].
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e Yanlis Siniflandiriimis Gériintllerin incelenmesi

Egitim tamamlandidinda, yanhs siniflandiriimis goéruntileri test setinde incelemeyi
icin “--print_misclassified_test_images” parametresi “True” olarak eklenmedir. Bu,
model i¢in hangi goruntu tdrlerinin en ¢ok kafa karistirici oldugu ve hangi
kategorileri ayirt etmenin en zor oldugu konusunda bir fikir edinmekte yardimci
olur. Codu zaman, yanlis siniflandiriimig goruantuleri incelemek de vyanhs
etiketlenmis, dusuk kaliteli veya belirsiz goruntuler gibi girdi veri setindeki hatalari
isaret edebilir [67].

4.8. Egitim

Onceden egitilmis model icin ince ayarlari yaparak sistemi kendi veri setimizle
tekrar egitmeye hazir hale geliriz. Proje genelinde betiklerde Cizelge 4.7 ile verilen

Python kutuphaneleri kullaniimigtir.

Cizelge 4.7 Proje genelinde kullanilan kutuphaneler

Katiphane KuIIam_m Amaci Versiyon
tensorflow D_(_ar.!n Ogrer!"?e 1.12.0
kUtuphanesidir.
, Egitim verilerinin grafikleri
matplotlib |/ irilmex icin kullanilmistir. 3.0.2
Sayisal iglemlerde
numpy kullaniimistir. 1.15.4
Open-cv- Gergek zamanl bilgisayarli
L 4.0.0.21
python goru icin kullaniimigtir.
Scikit- Makine 6grenmesi veri setinin
: g 0.20.2
learn islenmesi icin kullaniimigtir.

Sistemi egitmek icin “train.py” python betigi asagidaki gibi gerekli argumanlari

eklenerek calistirmalidir.

50



“python train.py --bottleneck_dir=logs/bottlenecks\
--model_dir=inception\
--summaries_dir=logs/training_summaries/basic\
--output_graph=logs/output_graph.pb\
--output_labels=logs/output_labels.txt\
--image_dir=./dataset

--print_misclassified_test_images=True”

Bunun yerine PyCharm IDE ide “train.py” betigi igin konfigurasyonlari duzenle
menusunden gerekli parametreler ilgili alanlara eklenip betik ¢alistirilabilir.

Darbogazlarin hesaplanmasi tamamlandiginda, agin en Ust katmaninin egitimi
baglar. Asagidaki gibi her biri egitim dogrulugu, capraz entopi ve dogrulama

dogrulugunu gosteren bir dizi adim ¢iktisi gorular.

“Step: 0, Train accuracy: 19.0000%, Cross entropy: 3.418185, Validation
accuracy: 7.0% (N=100)”

Burada egitim dogrulugu, mevcut egitim partisinde kullanilan géruntilerin ytzde
kacinin dogru sinifla etiketlendigini gosterir. Dogrulama dogrulugu ise, farkh bir

kimeden rastgele secilen bir goruntu grubunun kesinligidir.

Bu ikisi arasindaki temel fark egitim dogrulugu agdan ogrenebilecegi egitim igin
kullanilan goéruntulerden hesaplama yapar. Dogrulama dogrulugunda ise amag
agin performansinin gergek Olgusu egitim setinde bulunmayan veri setindeki
performansini olgmektir. Dolayisiyla dogrulama dogrulugu hesaplanirken agin

egitimde hig¢ kullanmadigi verilerin kullanilr.

Capraz entropi degeri ise, 6grenme surecinin nekadar iyi ilerledigine dair fikir
veren bir kayip fonksiyonudur. Egitimin amaci, kaybi olabildigince kugultmektir, bu
nedenle capraz entopinin asagi yonlu bir egilim goOstermesi gerekir. Boylece
egitimin igse yarayip yaramadigina dair bir fikir edinebiliriz. Her adim, egitim
setinden rastgele 100 goruntl secger, dnbellekteki darbogazlari bulur ve tahminleri
almak i¢in onlari son katmana besler. Bu tahminler daha sonra geri yayillma iglemi
ile son katmanin agirliklarini guncellemek icin gercek etiketlerle kargilastirilir.
Sure¢ devam ederken rapor edilen dogrulugun arttigr goralmelidir.
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Tum adimlar tamamlandiktan sonra egitim ve dogrulama goruntulerinden ayri

tutulan bir dizi goruntu Gzerinde son bir test dogrulugu degerlendirmesi yapilir.

Bu test degerlendirmesi sonucu adimlarin tamamlanmasinin hemen ardindan

asagidaki gibi yazilir.
“Final test accuracy = 99.9% (N=4819)”

Bu test degerlendirmesi, egitimli modelin siniflandirma gorevinde nasil bir
performans gosterecegine dair en iyi tahmindir. Egitim slrecinde rastlantisallik
oldugu igin bu deger kosudan kosuya degdisecek olsada %90 ile %95 arasinda bir
dogruluk degeri siniflandirma performansinin beklenilen sekilde yapildigini
goOsterir. Bu hesaplama egitim tamamlandiktan sonra test setinde dogru

etiketlenen goruntilerin ylzdesi olarak hesaplanmaktadir.
4.9. Yeniden Egitim Modelini TiD Alfabesini Siniflandirmada Kullanma

Egitim betigi kategorize edilen Inception V3 aginin bir versiyonu olan yeni modeli
logs/output_graph.pb dosyasina, egitilen etiketleri ise logs/output_labels.txt metin
dosyasina yazacaktir. Yeni model hem Tensorflow merkez modulind hem de yeni
siniflandirma katmanini icerir. Her iki dosya da C ++ ve Python goéruntu
siniflandirma  érneklerinin  okuyabilecedi bicimdedir, bdylece yeni modeli TIiD

alfabesi veri setini siniflandirma icin kullanabiliriz.

Tensorflow kitiphanesini kullanarak yeniden cizilen grafigi ve metin etiketlerini
yuklemek icin bir “classify.py” python betigi kullandik. Daha sonra ilk tahminde
bulunmak icin yeni resmi grafige giris olarak besledik. Son olarak girdi katmanini
beklenen ¢ikig olasiliklari ile eslemek i¢in son katmandaki softmax iglevini
kullandik. Softmax fonksiyonu ve olasilik degerlerinin ¢ikariimasi Sekil 4.21 ile

gOsterilmistir.
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softmax fonksiyonu

logit skorlari Olasiliklar
1.2 S el 0.46

Y 0.9 (yz) T Zj evi —p> 0.34
0.4 0.20

Sekil 4.21 Softmax fonksiyonu ve kullanim

Boylece giris olarak verilen goruntu icin siniflandirmada en yuksek olasilik
degerine sahip olan sinif en Ustte olacak sekilde tum siniflar ve olasilik degerleri

ekrana yazdirilr.
4.10. Sistemin Gergek Zamanlh Kullanimi

Sistem Sekil 4.22 ile gosterildigi gibi web kamera araciligiyla lacivert segili alana
yerlestirilen isaret dili alfabesi karakterini keser, egitiimis sisteme verir ve en
yuksek tahmin degerine sahip olan karakteri ve skor degerini yazdirir. Bununla
beraber tahmin edilen karakteri bir kelime veya cimle olusturmak icin ayirilan
alana yerlestirir. Sisteme TiD alfabesi karakterleri gésterildikge bu alana en yiiksek
tahmin degerine sahip karakter eklenmeye devam eder. Yaziimak istenen kelime
veya cumle igerdigi tim karakterler gOsterilip yazdirildiktan sonra “Esc” tusuna
basilirak islem sonlandinlir. Bunun sonunda olusturulan ciimle bir metin dosyasi
olan “cikis.txt” dosyasina yazilir. Herhangi bir TIiD alfabe karakteri gdsteriimiyorsa

ekranda “YOK” yazar ve herhangi bir harf kelime olusturmak tGzere eklenmez.

(")rnegin, ‘MERHABA” kelimesini olusturmak igin ayri ayri “M”, “E”, “R”,H”, “A”, “B”,
“A” harflerinin gosterilmesi gerekmektedir. Yanhs yazilan harfleri silmek icin 6zel
olarak tanimlanmis “YOKET” isareti gosterilirse son yazlilan karakter silinir. Buna
ek olarak eger bir cumle yazmak istiyorsak; iki kelime arasinda birakilacak boslugu

Ozel olarak tanimlanmis “ARA” karakterini gostererek ekleyebiliriz.

Sistem calisirken alinan “MERHABA DUNYA” yazarken alinan ekran gériintiisi
Sekil 4.22 ile verilmigtir.
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2019/01/20 00:36:14

Sekil 4.22 Sistemin ekran goruntusu
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4.11. Sozde Kod (Gergek Zamanli Tanima Sistemi)

1:i=0, mem =", consecutive="" sequence="" basglangi¢ degerini ver
2 : Web kameradan video yakalama ile tum goruntuyu al

3 : Lacivert gergeve ile secilmis alandaki goruntiyu kesip al

4 : Esc ye basildi ise

5: Sequence iginde yazan metni “cikis.txt” dosyasina kaydet

6: Cik

7:i1=4ise

8:

i degerini 1 arttir
9: i deg@erini sifirla

10: Softmax fonksiyonunu adim 2 de kesip alinan goéruntu ile besle ve tahmin
degerlerini al

”y»

11: max_score = 0.0 ve human_string =" baglangi¢ degerlerini ver
12: Alfabenin ilk harfi igcin max_score ve human_string degerlerini al
13: Harfin score degeri max_score degerinden buyuk ise

14:  max_scrore = harfin skor degeri, human_string = harfin degeri
15: Alfabedeki tum harflere bakilmadi ise

16:  alfabenin bir sonraki harfini al ve 13. adima git

17: En yUksek skorlu human_string ve max_scrore degerini dondur
18: human_string = mem ise

19:  consecutive degerini 1 arttir

20: consecutive degerini 0’a esitle

21: consecutive degeri = 2 ve human_string != “YOK” ise

22:  human_string = “YOKET” ise

23: sequence de en son yazilan kararkteri sil

24 consecutive=0 a esitle, i'yi 1 arttir, adim 2 e git

25:  human_string = “ARA” ise

26: sequence igine bir karakter bosluk ekle

27: consecutive=0 a esitle, i'yi 1 arttir, adim 2 e git
28:  human_string != “ARA” ve human_string != “YOKET” ise
29: sequence icine alfabe karakterini ekle

30: consecutive=0 a esitle, i'yi 1 arttir, adim 2 e git

31: i'yi 1 arttir, adim 2 e git
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4.12.

Akis diyagram(Gergek Zamanh Tanima Sistemimi)

i=0
mem ="'
consecutive = 0

sequence =

ata

Baslangi¢c degerlerini

h 4

Web kameradan
video capture ile

goruantinun alinmasi

A 4

Lacivert ile secili

alanin kesilip alinmasi

Esc ye
basildi mi12

Hayir

$ Hayir—»|

Evet
v

Sequence de yazili

CIKIS

i degerini O a ¢cek ve

Softmax fonksiyonunun
kesip alinan géranta
dosyasiyla beslenmesi ve

tahmin degerlerinin
alinmasi

max_score = 0.0
human_string= """

Baslangic
degerlerinin
tanimlanmasi

L

Alfabenin ilk
human_String ve
score degerlerinin

al

arfin scrore
degeri max_score
dan buyuk mu
?

Evet

max_score =
harfin skoru

Evet—» metni cikis.txt metin 1
dosyasina yaz
iyi 1 arttir
Alfabenin
siradaki
human_String ve
score
degerlerinin al

T

Hayir

human_string=
harfin ismi
olarak guncelle

Alfabedeki
harflerin hepsine
bakildir mi?

Sekil 4.23 Akis diyagrami (Gergek Zamanli Tanima Sistemi)
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Sekil 4.23 devam ediyor.

consecutive
degerini 0 a
esitle

En ylksek scrore
degerine sahip
human_string

degerini scrore ile
beraber déndur

Evet

uman_string mem
degderine esit mi
?

Evet

Consecutive
degderini 1 arttir

Y

i degerini 1 arttir

Sequence den en
son yazilan
karakteri sil ve
consecutive
degerini 0 a gek
i degerini 1 arttir

consecutive degeri 2
ve human_string
"YOK" degil mi?

Evet

Human_string
'YOKET" mi?

«+——Evet

Hayir

Sequence e bi
satir bosluk ekle
ve consecutive

degerini 0 a gek i
degerini 1 arttir

Human_string
'ARA" mi?

Sequence e
human_string deki
alfabe karakterini

ekle ve

consecutive
degerini 0 a gcek i
degderini 1 arttir
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5. TESTLER VE SONUCLAR

Sistemin ilk olarak egitiimesi yaklagik olarak 4.5 saat surmustir. Bu sure iginde
inception modeli indirilmig, her klasoér icindeki goruntu dosyalari icin darbogazlar
hesaplanmig ve sistem varsayilan egitim adimi olan 4000 adimda son katmanin
egitimi gergeklesmigtir. Egitim sirasinda her egitim adiminda egitim dogrulugu,
capraz entropi ve dogrulama dogrulugu hesaplanmistir. Son olarak egitim adimlari
bitince final test dogrulugu hesaplanmig ve siniflandirilamayan goruntu
dosyalarinin listesi ¢ikarilmigtir. Egitim yapilirken veri setinin %80’i egitim icin,
%10’u dogrulama igin, %10’luk bir kismi ise test i¢in kullaniimigtir. Dogrulama ve

test icin ayirilan veri seti egitimde kullaniimamaktadir.

Burada egitim doprulugu, mevcut egitim setinde kullanilan goérUntulerin yuzde
kacginin dogru etiketle siniflandirildigini géstermektedir. Dogrulama dogrulugu ise,
farkh bir kimeden rastgele secilen bir gorintl gubunun kesinligiidir. Son olarak
capraz entropi degeri, 6grenmesurecinin ne kadar iyi ilerledigine dair fikir veren bir
kayip fonksiyonudur. Egitimin amaci bu kaybi olabildigince kugultmek, bu sirada

egitim ve dogrulama dogrulugunuda olabildiginde yukseltmektir.

Bununla beraber test igin kullanilan, egitimde hi¢ kullanilmamis gorinta
dosyalarinin ismi daha sonra yapilan test ile alakali karigikhk matrisnin
cizdiriimesinde kullaniimak Uzere “testfilenames.txt” metin dosyasina yazildiktan
sonra egitim dogrulugu, c¢apraz entropi ve dogrulama dogrulugu grafikleri

cizdirilmistir.

Tensorflow Uzerinden egitim sonrasi alinmig egitim dogrulugu, ¢apraz entropi,
dogrulama dogrulugu ve final testi dogrulugu sonuglari ilk egitim igin Cizelge 5.1 ile

verilmigtir.
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Cizelge 5.1 llk egitim igin alinan sonuglar

EGITIM CAPRAZ DOGRULAMA

ADIMLAR DOGRULUGU ENTROPI DOGRULUGU
ADIM 0 16.0000% 3.411604 9.0%
ADIM 100 85.0000% 2.310564 78.0%
ADIM 200 97.0000% 1.465969 91.0%
ADIM 300 97.0000% 1.038855 97.0%
ADIM 400 95.0000% 0.853455 97.0%
ADIM 500 98.0000% 0.700240 95.0%
ADIM 600 99.0000% 0.537264 100.0%
ADIM 700 98.0000% 0.524185 98.0%
ADIM 800 99.0000% 0.438457 100.0%
ADIM 900 100.0000% 0.352995 100.0%
ADIM 1000 100.0000% 0.317759 100.0%
ADIM 1100 100.0000% 0.310324 100.0%
ADIM 1200 100.0000% 0.255989 99.0%
ADIM 1300 100.0000% 0.227228 99.0%
ADIM 1400 99.0000% 0.238392 100.0%
ADIM 1500 99.0000% 0.202928 99.0%
ADIM 1600 100.0000% 0.179013 100.0%
ADIM 1700 98.0000% 0.238220 100.0%
ADIM 1800 100.0000% 0.173303 100.0%
ADIM 1900 100.0000% 0.209276 100.0%
ADIM 2000 100.0000% 0.148093 100.0%
ADIM 2100 100.0000% 0.189061 100.0%
ADIM 2200 100.0000% 0.156464 100.0%
ADIM 2300 100.0000% 0.148904 100.0%
ADIM 2400 100.0000% 0.137956 99.0%
ADIM 2500 100.0000% 0.146562 100.0%
ADIM 2600 100.0000% 0.118287 100.0%
ADIM 2700 100.0000% 0.117218 100.0%
ADIM 2800 100.0000% 0.121428 100.0%
ADIM 2900 100.0000% 0.104163 100.0%
ADIM 3000 100.0000% 0.110897 100.0%
ADIM 3100 100.0000% 0.108938 100.0%
ADIM 3200 100.0000% 0.101818 100.0%
ADIM 3300 100.0000% 0.096521 100.0%
ADIM 3400 100.0000% 0.089899 99.0%
ADIM 3500 100.0000% 0.088558 100.0%
ADIM 3600 100.0000% 0.079973 99.0%
ADIM 3700 100.0000% 0.086131 100.0%
ADIM 3800 100.0000% 0.097369 100.0%
ADIM 3900 100.0000% 0.080011 100.0%
ADIM 4000 100.0000% 0.081351 100.0%
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Bunun sonucunda egitim adimlari arttikga baslangigcta 16.0000% olan egitim
dogrulugu yuzdesinin beklendigi gibi adimlar arttikga yukseldigi ve test sonunda
100.0000% oldugu gorulmustir. Capraz entropi yani kayibin baslangi¢ta 3.411604
degerindeyken beklendidi gibi adimlar atildikga kaybin azaldidi goérilmuis ve test
sonunda bu kaybin 0.081351 degerinde oldugu gorulmustir. Dogrulama
yuzdesinin ise, baglangicta 9.0% degerlerindeyken adimlar atildikga beklendigi

gibi artis gosterdigi ve test sonucunda 100.0000% degerine geldigi gorulmusgtir.

Egitimde hi¢c kullanilmamis veri setinin %10 luk kismiyla yapiimis final test

dogrulugu 99.9% olarak olgulmasgtur.
Yanlis siniflandirilan goruntulerin listesi Cizelge 5.2 ‘de verilmistir.

Cizelge 5.2 Yanlis siniflandirilan goruntuler

Dosya lokasyonu Gercek Deger Tahmin Edilen Deger
./dataset\M\M695.jpg M A
.Jdataset\N\N563.jpg N C
./dataset\O\O1101.jpg O ARA
./dataset\P\P508.jpg P R
.J/dataset\P\P509.jpg P R
.J/dataset\P\P570.jpg P R
.J/dataset\P\P904.jpg P R
./dataset\R\R80.jpg R P
.J/dataset\T\T898.jpg T L
dataset\O\O33.jpg O S

Sekil 5.1 ile egitim dogrulugu, Sekil 5.2 ile c¢apraz entropi ve Sekil 5.3 ile

dogrulama dogrulugu grafikleri gizdirilmistir.
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Egitim Dogrulugu
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0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000

Egitim Adim Sayisi

Sekil 5.1 llk egitimde egitim dogrulugu grafigi (Veri setinin %80’lik kismi)

Grafiktende  goérulebilecedi  gibi, egitim  dogrulugunda beklenen artis
g6zlemlenmistir.

Capraz Entropi

3.5

3.0 ~

2.5

2.0 ~

1.5 4

Capraz Entropi

1.0

0.5 1

0.0 1

T T T T T T T T
0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000
EgQitim Adim Sayisi

Sekil 5.2 Ik egitimde gapraz entropi grafigi
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Capraz entropi de@erinin egitim adimlari atildikga beklendigi gibi dustigu grafikte

g6zlemlenmistir.

Dogrulama Dogrulugu

100 ~

80

60

40 -

Dogrulama Dogrulugu

20 4

T T T T T T T T
0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000
Eqgitim Adim Sayisi

Sekil 5.3 ik Egitim igin dogrulma dogrulugu grafigi (Veri setinin %10’lik kismi)

Dogrulama dogrulugu degerlerinin beklendigi gibi egitim adimlar atildikga arttigi
grafikten gozlemlenmistir.

Test icin ayinimig, egitimde hi¢ kullanilmamig ve rastgele secilmis test dosyalari
testfilenames.txt dosyasina kaydedilmistir. Bu dosyalar kullanilarak olusturulmus
karigiklik(hata) matrisi Sekil 5.4 ile verilmistir. Karigiklik matrisi, gercek degerlerin
bilinen bir dizi test verisi Uzerinde, siniflandirma modelinin performansini
tanimlamak icin siklikla kullanilan bir tablodur. karisiklik matrisi ve normalize

edilmis karisiklik matrisi Sekil 5.4 ve Sekil 5.5 ile verilmistir.
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Gercek deger: O
n__Tahmin Edilen Deger : ARA /

Sekil 5.4 Karigikhk matrisi

Karisiklik matrisinde harflerin kendileriyle kesistikleri kdsegenlerdeki degerler

dogru tahminleri diginda kalan alanlar ise yanhg tahminleri gosterir. Bu alanlarin

beklenir. Bu degerler 0

%100 basarili bir siniflandirma i¢cin 0 degerinde olmasi

degil ise siniflandirmada bir karisiklik oldugunu ifade eder. Karisikligin oldugu

lis tahmin edilen

degerin satir sutun kesisimlerine bakarak gergcek degerin ve yan

degderin ne oldugunu gorebiliriz.
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Normalize Edilmis Karisiklik Matrisi N

0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00

ARA 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
B 0.000.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
(C 0.00 0.00 0.00) 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
D 0.000.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00

E 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00) 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00

0.8

F 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00| 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00

G 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00| 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
H 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00| 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
1:0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00| 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
) 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00

K 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0,00 0.00 0,00 0.00 0.00 0.00 0.00

L 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.6
M 0.01 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00

N 0.00 0.00 0.00 0.01 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
0 0.00 0.01 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
P 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.03 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
R 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.01 0.00 0,00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00

S 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00) 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00

Gergek Degerler

T 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.01 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00| 0.00 0,00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00

U 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00| 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00

V 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00| 0.00 0,00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0,00 0.00 0.00

Y 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00

YOK 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0,00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
YOKET 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
Z 0.000.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00, 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00

G 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.2
© 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.01

U 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00)

(0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00

| 10.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00

$0000000000000000000000000000000000000000000000000000.000000.000000000000.000000,000000.000000.00000
<§muowu-u:-‘¥-lzzon-xm'-:>>>-5|;Noo:)o-w
> % 0.0
. - . >
Tahmin Degerleri

Sekil 5.5 Normalize edilmis karisiklik matrisi

Bu tabloda ise Sekil 5.4 ile verilen karigiklik matrisinin normalize edilmis halini

gorebiliriz. Késegen degerleri 1 olacak sekilde matris normalize edilmistir.
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5.1.Farkh Kullanicilarla Sistemin Test Edilmesi

Egitilmis sistem egitimde ikisi kadin, ikisi erkek olmak Uzere 4 farkli kullanicidan
alinan test veri setiyle siniflandiriimis ve karisiklik matrisleri gizdirilmigtir. Her
kullanicidan her harf icin 10 tane 6rnek alinmistir. Her kullanici icin 320 adet test
verisi Uzerinde egiilmis sistem basarisi test edilmistir. Bu kulanicilar daha 6nce
TID alfabesini bilmeyen ve kullanmayan kisilerdir. Kullanicilardan alinarak

kaydedilen bu veri setinin 6zellikleri Cizelge 5.3 ile verilmigtir.

Cizelge 5.3 Kullanici test verisi 6zellikleri

Kullanici sayisi 4

Kullanici cinsiyet dagilimi 2 Kadin, 2 Erkek kullanici
Her sinif igin alinan goruntu sayisi 10

Bir kullanici i¢in alinan toplam 320

goruntu sayisi
Her isaret icin tum kullanicilardan

- 40
alinmis test verisi sayisi
Toplam test verisi sayisi 1280
Her kullanici i¢in dosya buyuklugu 3.55-3.78 MB
Toplam dosya buyuklugu 14.6 MB

Birinci kullanici (Kadin), ikinci kullanici (Erkek), tgungi kullanici (Erkek) ve
doérdincu kullanici (Kadin) igin test sonucunda ¢ikan karigiklik matrisleri Sekil 5.6,
Sekil 5.7, Sekil 5.8 ve Sekil 5.9 ile verilmistir.
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Sekil 5.9 Dérdiuncu kullanici karisiklik matrisi

Her kullanici icin bu karisiklik matrisleri Gzerinden harf bazinda ve alfabe bazinda

dogruluk degerleri hesaplanmistir. Cizelge 5.4 ile kullanici ve genel bazli dogruluk

tablosu verilmistir.
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Cizelge 5.4 Kullanicilar i¢in harf ve alfabe bazli dogruluk tablosu

1.Kullanici | 2.Kullanici| 3.Kullanici 4 .Kullanici Toplam
A %90 %60 %60 %90 %75
B %100 %100 %90 %100 %97,5
C %80 %90 %80 %100 %87,5
C %80 %80 %80 %90 %82,5
D %100 %80 %100 %100 %95
E %100 %100 %90 %100 %97,5
F %100 %100 %100 %100 %100
G %100 %100 %100 %100 %100
G %90 %50 %50 %100 %72,5
H %100 %100 %100 %80 %95
| %80 %100 %100 %70 %87,5
i %100 %70 %80 %50 %75
J %70 %100 %100 %70 %85
K %100 %100 %80 %100 %95
L %90 %80 %70 %100 %85
M %60 %40 %90 %80 %67,5
N %80 %90 %100 %100 %92,5
@) %100 %100 %100 %80 %95
o) %80 %100 %100 %90 %92,5
P %100 %100 %80 %60 %85
R %90 %70 %70 %70 %75
S %100 %90 %90 %90 %92,5
S %100 %100 %100 %100 %100
T %100 %100 %90 %100 %97,5
U %100 %100 %100 %100 %100
U %60 %100 %100 %100 %90
V %100 %100 %100 %100 %100
Y %90 %100 %100 %100 %97,5
y4 %90 %100 %60 %100 %87,5
ARA %100 %100 %100 %100 %100
YOKET %90 %70 %100 %60 %80
YOK %100 %100 %100 %100 %100
TOPLAM %91 %89,6875| %89,375 %90 %90

Tablodan da gorulebicedi gibi kullanici genelinde en ¢ok karisan harfler A-H, M-N,
V-Y, P-R, G-G, L-V harfleri olmustur. Birinci kullanici tarafindan gosterilen isaretler
alfabe genelinde %91 dogrulukla, ikinci kullanici tarafindan gosterilen isaretler

alfabe genelinde %89,6875 dogrulukla, ucunclu kullanici tarafindan gdsterilen
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isaretler alfabe genelinde %89,375 dogrulukla ve son olarak doérdincu kullanici
tarafindan  goOsterilen  igaretler  alfabe  genelinde %90  dogrulukla
siniflandinlabilmigtir.  TGm kullanicilar ve tim alfabe igin %90 dogrulukla

siniflandirma yapilabilmistir.

En dislk tanima degerlerinin sirasiyla, G, A, M, | ve R harflerinde oldugu
gorulmustar. A harfi simetrik olarak H harfi ile, M harfi ise simetrik olarak N harfi ile
karismaktadir. Bu karisikligin azaltilmasi igin veri seti ve cesitliligi arttirilabilir.
Asimetrik olmasina karsin karigiklik yasanip en dusuk tanima degerlerine sahip
olan G, R ve i isaretleri icin ise yine veri seti arttirilabilir fakat buna ek olarak bu
hareketler yapilirken parmaklar hareket icerdigi icin bu haraketlerde video ¢ekilip,

kareler olarak ayirlip tanima yapilirsa daha iyi sonuglar alinabilir.
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6. SONUG ve ONERILER

TID Alfabe karakterleri ve dzel tanimlanmis karakterler kullanilarak web kamera
kullanilarak gercek zamanli TiD alfabesinin taninmasi ve karakterlerle bir kelime

ya da bir cimle olusturmaya yonelik yazilim tabanl ¢alisma gergeklestirildi.

Calismanin ilk agsamasinda PyCharm ortaminda Python dili kullanilarak TID alfabe
veri setinin kaydedilmesi icin yazilim geligtirildi. Her sinif igin 1500 adet goruntu
kaydedildi. Metin olusturabilmek icin 6zel karakterle beraber toplamda 32 siniftan
ve 48000 adet gériintiiden olusan veri seti olusturuldu. ikinci asamada sistemin
egitimi igin kullanilacak 6nceden egitiimis sistemin ince ayarlari yapildi. Uglincii
asamada olusturulan veri set ile PyCharm ortaminda Python dili kullanilarak ve
TensorFlow derin 6grenme kltlphanesi, egitim sonucunda c¢ikan grafikleri
cizdirmek icin matplotlib kitiphanesi kullanilarak énceden egitilmis sistem 4000
adimda tekrar egitildi egitim sonuglari grafiksel olarak ¢ikarildi. Son olarak
dorduncu asamada PyCharm ortaminda Python dili kullanilarak gergek zamanli
bilgisyarli gorlyu saglamak igin open-cv Python kitliphanesi ve tensorFlow derin
ogrenme kutlphanesi kullanilarak egitilmis sistemin web kameradan alinan
gorintilerle gercek zamanl TID alfabesi ve 6zel tanimli karakterleri tanimasi ve

tanimlanan karakterler kullanilarak bir kelime ya da bir cimle yazilmasi saglandi.

Kaydedilen veri setinin %80’lik kismi egitim icin kullanilirken, egitim icin hi¢
kullanilmayan %10’luk kismiyla dogrulama kalan %10’luk kismi ile test yapildi.
Yapilan c¢alisma performans kriter grafikleri ve karisiklik matrisleri Uzerinden
degerlendirildi. Sistemin veriseti Uzerinde %100 dogrulama, %99.9 test basarisi

elde ettigi gorulda.

Egitilen sistem dort farkli kullanici Gzerinde test edildi. Bu kullanicilar daha énce
TIiD alfabesini bilmeyen ve kullanmayan kisilerdir. Bu testler i¢in her kullanicidan
her sinif igin 10’ar goéruntiden olusan toplamda 32 sinif igcin 1280 adet goruntiden
olusan test veri seti kaydedildi. Test sonuglarini degerlendirmek icin karigikhk
matrisleri ¢ikarildi. Hangi harflerin birbiriyle karigiyor oldugu karisiklik matrisleri
uzerinden tespit edildi. Alinan sonuglara gére %100 basari elde edilen siniflarin F,
G, S, U, ARA ve YOK siniflari oldugu goruldi. Bunun yaninda en dusuk basarinin
siraslyla, G, A, M, R ve i siniflarinda alindigi gériild.
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Kullanicilardan alinan test verisi Uzerinde egitilmis sistemin tium alfabede
kullanicilar igin ayri ayri %91, %89,6875, %89.375 ve %90 basari elde ettigi

g6ralda.

Test sonuglarina sistem veri seti Uzerinde %99.9, farkh kullanicilarla yapilan
testlerde %90 basari elde ettigi goruldu. Bu degerlere bakilarak tasarlanan

sistemin tatmin edici bir basariya sahip oldugu gozlemlendi.

Testlerde birbiriyle karisan harfler daha ¢ok veri seti ¢ekilerek sistemin isaretler
arasindaki ayrimi yapabilmesi saglanabilir. Buna ek olarak asimetrik karigiklik
yasanan harflerin yapilirken hareket iceren harfler oldugu goézlemlendi. Bunun igin
video kaydedilip kareler ayirilarak yapilacak bir tanimanin daha basaril olabilecegi

dusunulmektedir.

Mevcut sistemde veri seti, metin yazarken hig isaret gosteriimedigi durumun ayirt
edilebilmesi i¢in beyaz arka planda cekilmigtir. Farkh kullanicilardan alinan test
verilerinde de bu arka plan kullaniimigtir. Farkli durumlarinda bu sinif igine
eklenmesi ve veri setinin bu arka planlara gore cesitlendiriimesiyle arka plan

bagimhligi ortadan kaldirilabilir.

Buna ek olarak metin yazabilmeye olanak saglayan karakterlere noktalama

isaretleri ve sayilar eklenerek veri seti zenginlegtirilebilir.

Calisma mevcut haliyle TiD alfabesini metine dénistiirecek sekilde tasarlanmstir.
isitme engellilerin TiD alfabesi disinda anlasmak icin kullandiklari kelime bazl
s0zIUk igin video bazl bir tanima sistemi yapilabilir. Ek bir galisma ile ses tanima
ve sesten isaret diline gevirim yapma 0Ozelligi eklenerek, sistemin duyabilen ve

duyamayan insanlar arasinda tam bir iletisim araci olmasi saglanabilir.

Bu calismada sisteme derin 6grenme prensibine uygun olacak sekilde yeni bir veri
seti eklemek oldukga kolaydir. Kullanicilar veri seti kaydetmek icin yazilim Python
betigini kullanarak sisteme yeni siniflar ekleyebilir, sistemi bu veri seti ile tekrar

egiterek bu siniflarin da taninmasini saglayabilir.

Mevcut calismada Inception-V3 modeli kullanilmistir. Ek bir ¢alisma ile farkh
onceden egitiimis modellere ince ayarlar vyapilarak, sitemin basarisi

kargilastirilabilir.
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Bu tez galismasinda tasarlanan sistem gelistirilerek hastane, havaalani, otobus ve
otobUs duraklari gibi kamuya agik yerlerde isitme engellilerle iletisim kurmak

amaciyla, okullarda ve egitim kuruluslarinda TID egitiminde kullanilabilir.

Sonug olarak, bu tez calismasinda tasarlanan sistem ve gergcek zamanl tanima
algoritmasi yazilim ortamina aktariimis, TID alfabesini gergek zamanli tanima ve

yazili metine donustirmede tatmin edici bir basari elde edildigi gorulmusgtur.
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