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OZET

Tiirk Isaret Dili’nin (TID) taninmast bir bilgisayarl: gérme kapsaminda bir yapay
zeka problemidir. Bu problemin ¢o6ziilebilmesi i¢in Yapay Sinir Aglar1 (YSA)
kullanilmaktadir. Bu tez kapsaminda TID’in taninmasina yonelik YSA modeli 6ne
siiriilmektedir. Bu smiflandirma modelinin egitilmesi i¢in, TID’e 6zgii bir veri kiimesi
gereklidir. Bu veri kiimesinin tiim varyasyonlari igermesi gerektirmektedir. Coziilmesi
gercken bu problem igin gerekli olan veri kiimesi birlikte diistiniildiigiinde bunun
pahal1 bir problem oldugu asikardir.

Bu tez kapsaminda zayif giidimlii bir makine 6grenmesi yontemiyle veri
kiimesini olusturma kismini kolaylastirip modelleme yapilmasi hedeflenmektedir. Bu
baglamda tez 2 asamadan olusmaktadir. ilk olarak TID igin bir veri kiimesi
olusturulmustur. Bu veri kiimesi 512 adet farkli kelime sinifindan olusturulmustur.
Veri kiimesi olusturulurken kaynak olarak ¢evrim i¢i platformlar kullanilmistir. Bu
asamadan sonra frekans baz alinarak farkli sinif sayilari i¢in dengeli ve dengesiz olmak
tizere toplam 6 adet alt veri kiimesi olusturulmustur. Olusturulan bu veri kiimelerinin
siif sayilari sirastyla 5, 10 ve 15°tir.

Veri kiimesi olusturulduktan sonra egitim asamasina gec¢ilmistir. Egitim
asamasinda iki farkli model kullanilmistir. Elde edilen bu yeni veri kiimesiyle basit
yapili bir UKSB tabanli model inga edilerek tekrar egitim gergeklestirilmistir. Tkinci
egitim asamasinin sonunda en yiiksek dogruluga ve en kiiciik kayip degerine sahip
model ag1 segilerek tahminleme yapilmistir.

Yukarida bahsi gecen siireglerin ve tahmin yapma siirecinin tamami
olusturulan 6 ayr1 alt veri kiimesi igin tekrarlanmistir. Egitim siireglerinin sonunda her
iki tarz veri tipi icin de basar1 orani ¢ogunlukla %90°1n {izerinde olsa da dengeli veri
kiimelerinde daha iyi sonuglar gozlemlenmistir. Sinif sayis1 arttirildikca basari

oraninin arttig1 gézlemlenmistir.

Anahtar Kelimeler: Tiirk Isaret Dili (TID), Derin Ogrenme, Bilgisayarh Gorme,
Evrisimsel Sinir Aglar1 (ESA), Uzun Kisa Siireli Bellek (UKSB).



SUMMARY

Turkish Sign Language (TID) recognition is an artificial intelligence problem
within the scope of computer vision. Artificial Neural Networks (ANN) are used to
solve this problem. In this thesis, the YSA model for the classification of TID is
proposed. A TID-specific dataset is required to train this classification model. This
dataset requires to contain all variations. Considering the dataset required for this
problem to be solved, it is obvious that this is an expensive problem.

In this thesis, it is aimed to facilitate the process of obtaining the dataset with a
semi-supervised machine learning method and then modeling. In this context, the
thesis consists of two stages. First, it acquires a dataset, which contains 512 different
word classes. It uses online platforms as a source. After this stage, a total of 6 sub-
datasets, balanced and unbalanced, are formed for different class numbers based on
frequency. The class numbers of these datasets are 5, 10, and 15, respectively.

Then, the training phase is initiated. Two different models are used in the training
phase. With this new dataset, a simple LSTM-based model is built, and retraining is
carried out. At the end of the second training phase, the model network with the highest
accuracy and the smallest loss value is selected and a prediction is made.

At the end of the training process, although the success rate for both types of
data is mostly above 90%, better results are observed in balanced datasets. It is

observed that the success rate increased as the number of classes increased.

Keywords: Turkish Sign Language (TSL), Deep Learning, Computer Vision,
Convolution Neural Network (CNN), Long Short-Term Memory (LSTM).
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1. GIRIS

Tiim canlilarin birbiriyle iletisim kurmasi yasamlarii stirdiirebilmeleri
acisindan hayati 6nem tasir. Canlilar birbirileriyle iletisim kurarken ihtiyaglarina gore,
farkli yontemler kullanmaktadir. Bu yontemler sozlii, yazili ya da hareketlerle
olabilmektedir. Isitme kayb1 olmayan insanlar birbiriyle iletisim kurabilmek icin dil
yetenekleri kullanirlar. Isitme problemi bulunan bireylerin dil yetenekleri zayif
olabilmektedir. Bazi durumlarda zayif olmanin yani sira kullanilamaz hale
gelebilmektedir ¢linkii isitme kaybi zamanla insanin konusma yetenegini de
kullanilamaz kilmaktadir. Bu durumda isitme kayb1 yasayan bireyler birbirleriyle ve
isitme kayb1 olmayan bireylerle anlasabilmek isaret dili kullanmaktadir. Isaret dili
ifade edilmek istenen anlami kars1 tarafa iletebilmek i¢in kullanilan gorsel bir dildir
[1]. Dolayisiyla ifade edilmek istenen bir anlami karsi tarafa iletirken gorsel kanal
kullanilacaksa, bunun i¢in isaret dillerine ihtiya¢ duyulur. Diinyada kiiresel bir isaret
dili mevcut degildir. Bu sebeple isaret dilleri ile ilgili yapilmis ve yapilacak olan tiim
calismalar, o dilin kullanildig1 bolgeye 6zgiidiir. Ayrica bir bolgede kullanilan isaret
dili o bolgede kullanilan dilin gramatikal yapisiyla birebir iliskili degildir. Isaret
dillerinde her hareket ya bir harfe ya da bir kelimeye karsilik gelmektedir. Dolayisiyla
isaret dilleri ifade edilis yontemleri olarak ele alindiginda kelime tabanli ve harf
tabanlidir. Harf tabanli ifade edilis yonteminde her hareket bir harfe karsilik
gelmektedir. ifade edilen bu harfler birlestirilerek kelimeleri meydana getirmektedir.
Buna parmak abecesi de denmektedir [1]. Kelime tabanli ifade edilis yontemi duragan
degil dinamiktir. Yani sadece el hareketlerinin anlik olarak isaret olusturmasiyla degil
dinamik olarak, bir hareket akisiyla bir kelime ifade edilmektedir. Bu baglamda
isaret¢inin sadece el hareketleri degil bununla birlikte mimikleri, viicut hareketleri de
Oonem arz etmektedir.

Tiirk Isaret Dili, Tiirkiye Cumhuriyeti ve Kuzey Kibris Tiirk Cumhuriyeti’nde
kullanilan isaret dilidir [2]. Tiirkiye’de niifusun yaklasik olarak %1,1'si isitme engelli
bireylerden olusmaktadir [3]. Bu ¢alismanin nihai amaci isitme engelli bireylerin,
iletisim kurabilmek i¢in kullandiklar isaret dilinin, bu dili kullanmay1 bilmeyen diger
insanlar tarafindan da anlik olarak anlasilmasini saglamaktir.

TID’in taninmas: bilgisayarlh gérme problemidir. Son yillarda bu tarz

bilgisayarli gorme problemlerinin ¢6ziimii i¢in YSA kullanilmaktadir. Bu problemin
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¢Oziimii icin isaret hareketinin yakalanmasi gerekir. Bunun yapilabilmesi igin iKi
yontem mevcuttur. Bunlardan ilki i¢in ek bir donanima ihtiya¢ duyulmaktadir [4].
Isaretcinin isaretlerini takip edebilmek igin bir eldiven kullanilmasi gerekmektedir.
Diger yontem kendi igerisinde 2’ye ayrilir. Eger taninacak olan kelime statik ise, statik
hareketlerin tespiti icin 2 boyutlu goriintii kiimesi kullanilmalidir. Eger kelimeler
dinamik ise isaretlerin buna uygun olarak yakalanmasi i¢in kamera kullanimi
gerekmektedir. Bu baglamda TiD’in taninabilmesi igin oncelikle bir i¢inde TID’i
ihtiva eden bir veri kiimesine ihtiya¢ vardir. Bu veri kiimesinin biitiin ¢esitliligi
icermesi gerekmektedir. Tiim bu acilardan ele alindiginda TID smiflandirmasi
oldukca maliyetli bir problemdir.

Bu tez kapsaminda amag zayif giidiimlii bir yontem kullanarak, problemin veri
kiimesi olusturma kismini kolaylastirip akabinde elde edilen veri kiimesiyle
modelleme yapmaktir. Bu yontemle veri kiimesi algoritmik olarak toplanip islemeye
hazir hale getirilmektedir. Béylelikle Derin Ogrenme modelleri igin gerekli olan bir
adimin maliyeti ciddi bir sekilde azaltilmistir. Veri kiimesini bu sekilde olusturulmasi
ekonomik olmasinin yani sira bagka problemler i¢in de uygulanabilir olmas1 agisindan
bliyiik 6nem tasimaktadir.

TID’in taninmasina ydnelik YSA modeli 6ne siiriilmektedir. Tez kapsaminda
¢oziilmeye calisilan problemle ilgili standart bir veri kiimesi bulunmamaktadir.
Dolayisiyla smiflandirma modelinin egitilmesi i¢in, TID’e 6zgii bir veri kiimesi
olusturulmustur. Bu veri kiimesi ¢evrim i¢i platformlardan elde edilmistir. Boylelikle
gerek goriildiigii takdirde, veri kiimesi dinamik olarak giincellenebilir. Olusturulan
veri kiimesi kelime tabanlidir. Veri kiimesinin tamami RGB goriintiilerden
olusmaktadir. Modelin giincel hayata uyumlulugu agisindan, ¢evrim i¢i platformlardan
elde edilecek olan goriintiilerin kullanilmasi ¢alismay1 6zgiin kilmaktadir. Cevrim igi
platformlarin dinamikligi modelde kullanilacak olan veri kiimesinin igerigini
cesitlendirmektedir. Boylelikle diisiik maliyetle yiiksek basari orani elde edilmistir.

Bunun i¢in hem ¢evrim i¢i platformlardan igerisinde TID mevcut olan videolar
kullanilarak bu videolarin Tiirkge altyazi dosyalar elde edilmistir. Bu tez ¢aligmasinda
ilk olarak TID’e 6zgii, kapsaml1 ve giincellenebilir bir veri kiimesinin olusturulmustur.
TID’e ait kelimelerin taninmasi ve taninmasi igin yapay zeka ve makina 6grenmesi
yontemlerinden biri olan derin dgrenme yontemi kullanilmistir. ESA ve UKSB
yontemleri kullanarak zaman ve donanim agisindan diisiik maliyetli ve basar1 orani

yuksek bir model kurulmustur. ESA’nin ardindan UKSB yo6nteminin kullanilmasinin
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en Onemli sebebi olusturulan veri kiimesinin harf tabanli degil kelime tabanl
olmasidir. Yani [1] deki parmak abecesi kullanilarak ifade edilen kelimelere veri
kiimesinde yer verilmemistir. Calisma boyunca Python programlama dili
kullanilmistir. Calisma 3 adimda ele alinmustir. ilk olarak video gériintiileri ve bu
goriintiilerin altyazi dosyalar1 elde edilmistir. ikinci adim olarak elde edilen bu
goriintiiler diizenlenerek model tarafindan egitilmeye hazir hale getirilmistir.

Son asamada hazirlanan veri kiimesi ESA ve UKSB yontemleri kullanilarak
egitime tabii tutulmus ve tahminleme islemi yapilmistir. Tez ¢calismasinda hazirlanan
veri kiimesi hem bu ¢aligmaya hem de bu alanda yapilacak olan gelecek ¢aligsmalara
katki saglayacak niteliktedir. Caligma sosyal agidan, Tiirkiye niifusunun yaklasik
%1,1'ini olusturan isitme engelli bireylerle, TID’i bilmeyen bireyler arasindaki
iletisimin daha saglikli hale gelmesine katki saglayacaktir. Bilimsel agidan, elde edilen
TiD’e ait veri kiimesi bir¢ok ulusal ve uluslararasi bilimsel calismaya ve projeye zemin
hazirlamaktadir.

Bu tez calismasi 5 bdliimden olusmaktadir. {1k boliimde tez calismasiim amacini
ve dzgiin yanlarina yer verilmistir. Ikinci boliimde bu konuyla ilgili dnceden yapilmis
calismalar ve problemin tanimina yer almaktadir. Ugiincii boliimde olusturulan veri
kiimesi, bu veri kiimesiyle ¢oziilen problemlerin 6znitelik ¢ikarimina ve smiflandirma
islemine yer verilmistir. Dordiincii boliimde deneysel ¢alismalara ve besinci boliimde

elde edilen sonuglara ve gelecek ¢alismalar hakkinda bilgi verilmistir.



2.PROBLEMIN TANIMI VE iLGILI
CALISMALAR

2.1. Genel Bilgiler

Tiim veriyi dogru sekilde etiketlenmesine ihtiya¢ duyulan denetimli 6grenmeden
farkl olarak, zayif giidiimlii 6§renmede kesin etiketler olmadan yaklasik ve kabaca
etiketlenmis veri araciligiyla egitim gergeklestirilir [5]. Bilgisayarli gorii, videolardan
ve dijital goriintiilerden anlamli bilgiler ¢ikarmaya calisan bir bilim dalidir.
Bilgisayarlt goriiniin alt dallarin1 olusturan c¢esitli gorevleri ve uygulamalari
mevcuttur. Bunlardan bazilari hareket analizi, hareket tanima, goriintii onarimi ve
sahne yapilandirmasidir [6]. Goriintii isleme ise dijital ortama alinan bir goriintiiniin
niimerik hale getirilip lizerinde manuel ya da otomatik olarak baz1 islemler yapilmasi
islemidir. Bilgisayarl1 goriiyle ilgili problemlerin ¢oziimiinde ve goriintii isleme
isleminde kullanilan veri goriintiilerdir. Goriintiiniin islenebilmesi i¢in farkli formlar
vardir. Baz1 durumlarda tekli goriintiiler veri olarak kullanilirken bazen hareketli
gorsellerin kaydedilmesini saglayan, sayisal olarak derlenmis hareketli goriintiiler
dizisi olan videolar kullanilmaktadir. Tekli ¢cergevelerin kullanildigi makine 6grenmesi
problemlerinde, klasik bilgisayarla gorme yontemlerinin yaninda derin 6grenme
metotlar1 kullanilmaya baslanmigtir. Tek bir goriintiiden hareketi tanimak bilgisayarl
gorme ve derin 6grenme ¢aligma alanlarmin altinda bir problemdir. Bu baglamda
problemi ¢6zmek igin temel yaklasim ESA kullanilmasidir. Hali hazirda kullanilan
birgok ESA modeli mevcuttur [7]. Hareket tanima probleminde temel yaklasim
gergeve cergeve gorintiileri isleyip birlestirme olabilir. Bunun yani sira belirli bir
video klipe bakilarak hareket tanima problemini ¢6zen yaklasimlarda mevcuttur. Bu
gibi yaklasim farkliliklarindan kaynakli farkli ¢6ziim yontemleri de bulunmaktadir.
Yinelemeli sinir ag1 mimarisi olan UKSB yontemi bir sekanstan hareket tanima

probleminin ¢éziimiinde ESA’larla birlikte kullanilmaktadir.



2.2. Tiirk Isaret Dili

Isaret dilleri ifade edilmek istenen anlami kars1 tarafa iletebilmek igin el, yiiz ve
beden hareketlerinin kullanildig1 bir iletisim yontemidir. Global bir isaret dili mevcut
degildir. Dillerin kendine 6zgii isaret dili bulunur [8]. Buna bagli olarak her isaret dili
kendine ozgii bir dilbilgisi yapisina sahiptir. Tirkiye ve Kuzey Kibris Tiirk
Cumbhuriyeti’nde isitme engelli bireyler tarafindan kullanilan dil TID’dir. TID’de
toplam 29 harf bulunmaktadir. Tiirk Dil Kurumu’na ait TID sézliigiinde 1986 kelime
ve deyim yer almaktadir. Milli Egitim Bakanlig1 tarafindan 2015 yilinda yayinlanan
TID bulunmaktadir [9]. Bunun disinda bu sdzliiklerin birlesimiyle olusturulan cesitli
cevrim ici TID s6zliigii platformlar1 da bulunmaktadir. Bunlar Isaret Dili Sozliigii [10]
ve “Isaretce” isimli TID sozliigiidiir [11]. TID igerisinde 2 farkli sekilde ifade
edilebilen kelime ve ifade yapist bulunur. Bunlardan ilki harf tabanli kelime yapisi
digeri ise kelime tabanlidir. Harf tabanli kelime yapisinda her kelime harf olarak
hecelenir ve bu kelime yapisi statiktir. Kelime tabanli ifade seklinde hareket
dinamiktir. Bir sekans olusturur. TID’de agirlikli olarak dinamik tabanli kelimeler
mevcuttur.

Tirkiye'de niifusun yaklasik %1,1'1 isitme engelli bireylerden olugsmaktadir [3].
Bu bireylerin, toplulugun tiim {iyeleriyle diizgiin ve dogru bir sekilde iletisim
kurabilmesi sosyolojik olarak biiyiilk Onem tasimaktadir. Ancak isitme engelli
bireylerin kullandig1 isaret dili, uzmanlar disinda toplumda pek bilinmemektedir. Bu,
engelli bireylerin topluma entegrasyonu igin biiyiik bir sorun teskil etmektedir. Bunu
onlemek i¢in Tiirkiye Radyo Televizyon Kurumu (TRT) ve bazi televizyon kanallar
isitme engelli kisilere haber hizmeti vermektedir. Ancak toplum iiyeleri arasinda
iletisimi saglayacak etkin bir ¢o6ziim Tiirkiye'de ve diger iilkelerde sunulmamaktadir.
Bu sorunu ¢6zmek icin makina 6grenmesi yontemlerini kullanarak dnerilen bilimsel
calismalar gelecek i¢in umut vadetmektedir. Ancak bu ¢aligmalar isaret dili agisindan
harflerin tespiti ve doniisiimil ile sinirhidir. Bu agidan insanlar arasi iletisimi saglamak

i¢in etkili bir yontem 6nermek biiyiik 6nem tasimaktadir.



2.3. Problemin Tanimi

TID’in siniflandirmas: bilgisayarli gorme kapsaminda ele alinan bir problemdir.
Bu problemi ¢6zmek icin temel yaklasimlar mevcuttur. Bu yaklagimlar hem veri
kiimesinin olusturulmasi asamasinda hem de modelleme asamasinda farklilik
gostermektedir. Modelleme asamasina gecilebilmesi igin bir veri kiimesine ihtiyag
duyulmaktadir. Bu veri kiimesinin elde edilmesinde kullanilan farkli metotlar
bulunmaktadir. Bazi ¢alismalarda veri kiimesinin olusturulmasi i¢in ekstra donanima
ihtiya¢ duyulmaktadir. Bu donanim bazen isareti belirleyebilmek i¢in harici bir eldiven
bazen de isaretgiyi dijital bir ortamda kayit altina almak icin bir kayit cihazi
olabilmektedir [22]. Bunun diginda isaretgilerin ve ortamin birbirinden farklilik
gostermesi modelin basarisi agisindan 6nem arz etmektedir.

Bu tezin nihai amaci zayif glidiimlii bir yontem kullanarak giiniimiizde isitme
engeli olan bireylerin, kendi aralarinda anlagabilmek i¢in kullandiklar1 isaret dilinin,
diger insanlar tarafindan anlik olarak anlasilmasii saglamaktir. Bu kapsamda, TiD
iceren videodan anlik olarak, altyazi metinleri tiretilerek, isitme engeli olan insanlarla
duyabilen insanlarin arasindaki iletisim engelini azaltmak amaglanmaktadir. Elde
edilen alt yaz1 metinlerinde gegen kelimeler videolardan elde edilen cercevelerle
eslestirilmeye ¢alisilmaktadir. Bu eslestirme isleminde olusan zaman kaymalarim
onlemek icin elde edilen zaman bilgisinden yola ¢ikilarak, kelimeye karsilik gelen
cergeveler belirlenmistir. Ancak yakalanan bu kelime cergeveleri, kelimenin gectigi
yerde dogrudan gegmemis olabilir. Belirli bir ¢ergeve Oncesinde veya sonrasinda
gecmis olabilir. Bu gibi durumlardan kaynaklanan hatalar1 tolere edebilmek i¢in
kelimeler ortalama olarak 1 saniye (25 gerceve) olacak sekilde belirlenmistir.

Bu tezin hedefleri arasinda TID’e ait kapsamli ve kullanilabilir bir veri
kiimesinin olusturulmasi ve farkli derin 6grenme metotlari kullanilarak modelin basari
oranini arttirtlmasi, bunun i¢in ESA ve UKSB yontemleri uygulanmasi bulunmaktadir.
Bu veri kiimesi olusturulurken zayif giidiimlii bir yontem kullanilarak modelleme igin

gerekli olan bu kismin maliyeti azaltilmast hedeflenmistir.



2.4. 11gili Calismalar

Tez calismas1 kapsaminda TID’in tanimasi i¢in bir ydntem ne siiriilmektedir.
Calismada TiD’e 6zgii bir veri kiimesi olusturulmustur. Bu veri kiimesi kullanilarak
TiD’e ait kelimeler taninarak bir YSA modeli gelistirilmistir. Bu model sayesinde
giinliik hayattan alman TID’e ait kelimeler otomatik olarak taninabilecektir. Bu sayede
TID’i konusan ve konusamayan bireyler arasindaki iletisim sorununun ¢dziilmesi
hedeflenmektedir.

Diinyada global bir isaret dili mevcut degildir. Her dilin kendine 6zgii isaret dili
bulunur. Boylece bir isaret dili i¢in elde edilen veri kiimesi ve bu veri kiimesi i¢in
kullanilan yontem kendine 6zgiidiir. Lokasyonlara gore degiskenlik gosteren isaret dili
siniflandirma problemi i¢in hali hazirda mevcut olan veri kiimeleri mevcuttur.
Bunlarin en kapsamlilarindan biri American Sign Language [12]dir. Bundan dolay1
TID’i tanima igin meveut, giincel literatiir asagida verilmektedir. Yal¢inkaya vd. [13],
“Hareket Gegmisi Goriintiisii” yontemi kullanilarak TID’i tanima iin bir yaklasim 6ne
stirmiislerdir. Bu yaklasimda “En Yakin Komsuluk™ algoritmasi siniflandirma islemi
i¢in kullanilmistir. One siiriilen yaklasim ile %95 oraninda basar1 elde edilmistir.
TID’deki veri eksikliginden dolay: Yalginkaya vd. [13], calismalarinda egitim ve test
asamasinda kendi olusturduklar1 veri kiimesini kullanmislardir. Bu veri seti sadece
“acimak”, “aksam”,” arkadas”,” bateri”,” direksiyon”,” fayda”,” makas” ve “sevmek
“kelimeleri i¢in siniflandirma islemi yapmuslardir. Bu ¢alismanin, TID’in 2000 sozciik
ve kavramdan olustugu g6z Oniinde bulunduruldugunda ¢ok dar kapsamda oldugu
goriilmektedir [14].

Kin [15], ¢alismasinda TID tanima icin halihazirda egitilmis bir ESA modeli
kullanilarak transfer 6grenme metodu kullanmistir. Calismada 29 harf ve 3
karakterden olusan, toplamda 32 sinifli bir veri seti egitilmistir. Her bir sinif i¢cin 1500
adet goriintli mevcut oldugu i¢in derin 6grenme metodu kullanilabilmistir. Boylece
%090 basar1 orani elde edilmistir. [13] de verilen ¢aligmaya kiyasla, bu ¢calismada sinif
sayisinda ciddi bir artis mevcuttur. Fakat TID’in giinliik kullaniminda, yalnizca giincel
TID sézliigiinde mevcut olmayan kavramlar ve 6zel kelimeler icin harflerle iletisim
kuruldugundan, bu ¢aligma giinliik hayatta uygulanabilirligi agisindan zay:ftir.

Beser vd. [16], TID’e ait tiim rakamlarin taninmas i¢in kapsiil ag1 kullanarak bir

yontem One stirmiislerdir. 218 farkli katilimcidan 10’ar adet 6rnek alarak veri kiimesi



olusturulmustur. Literatiirde olduk¢a yeni olan kapsiil aglarinin kullanimi ¢alismayi
Ozglin yapmaktadir. Ancak benzer sekilde sadece rakamlari kullanarak yapilan
siniflandirma TID’in giinliik hayattaki kullanimi diisiiniildiigiinde, uygulama ve
kullanilabilirlik agisindan zayiftir.

Haberdar vd. [17], Tiirkge Isaret Dili tanimay1 saglayan video tabanli bir sistemi
One siirmiislerdir. Bu kapsamda Sakli Markov Modellerini kullanarak %95,7 basari
orani elde edilmistir. 22 tek el 28 ¢ift el olmak {lizere toplam 50 ifadeden olusan bir
veri kiimesi hazirlamiglardir. Bu 50 ifade i¢in toplam 750 6rnek kullanilmistir. Bunun
500 adedi egitim, 250 adedi test asamasinda kullanilmigtir. 50 ifade i¢in 750 adet veri
sayis1 oldukca azdir. Bu kadar az 6rnekleme ragmen egitim siiresinin ¢ok zaman aldig1
belirtilmistir.

Demircioglu vd. [18] ¢alismalarinda TID’in gercek zamanli siniflandirilmasiyla
ilgili bir sistem Onermislerdir. Calismada Leap Motion cihazi kullanilarak temel el
hareketleri elde edilmistir. Bu elde edilen hareketler 18 sinifta kiimelenmistir. Bu veri
seti gevrim dis1 olarak Rastgele Orman (Random Forest) ve Cok Katmanli Algilayici
(Multi Layer Perceptron) yontemleri kullanilarak egitim ve test islemi
gerceklestirilmistir. Elde edilen sonuclar kiyaslamali olarak sunulmustur. Rastgele
Orman metodunun basar1 orant %93,59 iken Cok Katmanli Algilayict metodunun
basar1 oran1 %96,67 olarak elde edilmistir. Basar1 oranlar1 olduk¢a yiiksek olsa da
TID’in kelime cesitliligi diisiiniildiigiinde, 18 siniftan olusan veri seti bir dezavantaj
olarak goriilebilir.

Memis ve Albayrak [19] Kinect Duyarga cihazi kullanarak elde ettikleri TID
verisinin siniflandirilmasi i¢in bir yontem one siirmiislerdir. Bu yontemi Manhattan
Uzaklig1 metrigi ile K- En Yakin Komsu siniflandirict kullanilarak olusturmuslardir.
Calisma sonucunda %90 basar1 orani elde edilmistir. Bu basar1 oranini etkileyen en
onemli faktor veriyi elde ettikten sonra uygulanan goriintii isleme yontemleridir. TID’e
ait 3 ayn kategoriden olusan 111 kelimelik, toplamda 1002 video goriintiisiinden
meydana gelen bir veri kiimesi kullanilmistir.

Incelenen ¢aligmalarda tespit edildigi iizere TID verisi gok bilyiik éneme
sahiptir. Ayrica olusturulan bu veri setinin herkesin kullanimina agik olmasi bu
konuyla ilgili ¢aligmalarin devamlilig1 i¢in fayda saglayacaktir. Bu kapsamda, Camg6z
vd. [20] tarafindan olusturulan veri kiimesi bu ihtiyaci giderecektir. Bu veri kiimesi
toplam 3 alandan elde edilmistir. Bu alanlardan birincisi saglik ile ilgili olup 496

ifadeyi ihtiva etmektedir. Ikincisi bankacilik ve finans alaninda olup 171 ifadeyi
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icermektedir. Uciinciisii ise giinliik hayatta siklikla kullanilan ifadelerle ilgili olup 188
ifadeyi icermektedir. Bu veri seti Microsoft Kinect v2 cihazi kullanilarak elde
edilmistir. Veri taban1 toplamda iki milyona yakin kelime igcermektedir.

BosphorusSign22k olarak adlandirilan bu veri setini kullanan, Kindirioglu vd.
[21] %81,37, Ozdemir vd. [22] %88,53 ve Gokge vd. [23] %94,94 basar oram elde
etmistir.

Sincan ve Keles [24], TID i¢gin 43 farkli kisiden, 226 farkli isaret i¢in toplam
38,336 video goriintiisii olusturmuslardir. Bu veri seti Microsoft Kinect v2 ile elde
etmislerdir. Goriintiiler hem i¢ hem dis ortamda kaydedilmis olup, ¢ok ¢esitli arka
planlar icermektedir. Bunun disinda goriintiiler elde edilirken mekansal konumlar ve
isaretcilerin  durus pozisyonlar1 farklilik gostermistir. Bu tip veri kiimesi
olusturulurken, bir¢ok calismada arka planin benzerlik gdstermesi, isaretcilerin ¢ok
cesitlilik gostermemesi gibi faktorler gozetilirken, Sincan ve Keles [24], bu veri
kiimesinde gergek hayatla uyumlu olmasi agisindan bu faktorleri géz ardi etmislerdir.
Boylelikle gercek hayata daha yakin bir veri kiimesi olusturmuslardir. Sincan ve Keles
[24], ayrica bu veri kiimesini ESA ve UKSB yontemlerini kullanarak deneysel
caligmalar gerceklestirmislerdir. Bu deneysel caligmalarda secilen en iyi yaklagim i¢in
%62,02 basar1 orani elde edilmistir. Ayrica Sincan ve Keles [24] tarafindan kullanilan
yéntem Montalbano isimli Italyan Isaret Dili’ni igeren veri kiimesi iizerinde %96,11
basar1 oranina ulagsmistir.

Tirkmen [25] tez galismasi kapsaminda 2 farkli problemle yer vermistir.
Bunlardan ikincisinin ¢6ziim yontemi bu tez ¢alismasiyla benzerlik gostermektedir.
Ikinci problem yer alan el yikama islemi sirasinda alinan el goriintiilerinin hijyen
durumuna gore siniflandirilmasidir. Toplam 11 adet sinif sayis1 bulunmaktadir. Coziim
icin RGB videolardan elde edilen goriintiilerle dncelikle ESA tabanli model kullanilip
Oznitelik ¢ikarimi yapilirken devaminda UKSB yontemiyle el goriintiilerinin zamansal
etkilesimini yakalanmaya c¢alisilmistir. Basar1 orani Onerilen farkli yontemler igin
dogrulama veri kiimesi i¢in %80 ile %91 araliginda ve test kiimesi i¢in %77 ile %86
araliginda degismektedir.

Giiney ve Erkus [26] 3 farkli kisiden 3.200 adet goriintii ile 32 sinifli bir veri
kiimesi olusturmuslardir. Daha sonra veri artirimi metoduyla bu adeti 19.200’e
artirmigtirlar. Dolayisiyla sinif sayisi bagina frekans 100°den 600°e ulagsmistir. Birgcok

farkll metot deneyerek yiiksek basari oranina ulasilan bu ¢alisma, TiD’de bulunan



sadece statik kelime gruplarindan olusan veri seti igindir. Oysa TID’e statik
kelimelerin yan1 sira ¢ogunlukla duragan olmayan kelimeler yer almaktadir.
Yukarida verilen c¢alismalar ve veri setleri goz oniinde bulunduruldugunda,

mevcut tez ¢alismasinin 6zgiin degerleri asagidaki gibi siralanabilir:

e Veri Kiimesi

Tez kapsaminda olusturulacak veri seti ¢evrim i¢i platformlarda mevcut olan
videolardan, otomatik olarak elde edilecektir. Bu haliyle Camg6z vd. [20], Sincan ve
Keles [24] ¢alismalarinda kullanilan Microsoft Kinect gibi harici donanima ihtiyag
yoktur.

Ayrica Camgoz vd. [20], Sincan ve Keles [24] veri kiimelerini olugturmak i¢in
fiziksel olarak kisilere ihtiya¢ duyuyorken, mevcut ¢alismada boyle bir ihtiyag yoktur.
Ciinkii olusturulacak olan veri kiimesi ¢evrim i¢i platformlardan elde edilecektir.
Bunun anlam: ihtiya¢ duyuldugu taktirde veri kiimesinin giincellenebilir olacagidir.
Bundan dolay1 olusturulacak veri kiimesi statik degil, dinamiktir. Yani ¢evrim igi
platformlardan giincel videolar elde edildikge, veri setini otomatik olarak giincellemek
miimkiin hale gelecektir.

Bunlara ek olarak, olusturulacak olan veri kiimesi, c¢esitli ¢evrim igi
platformlardan elde edilebilecegi i¢in, arka plan, isaret¢iler vb. degiskenlerin siirekli
farklilagsmasi, calismanin gercek hayata uygulanabilirligi agisindan 6zgiinliik

igcermektedir.

e YOntem

Calismada videolardan elde edilen RGB goriintiiler kullanilmistir. Bunun igin
otomatik olarak videolardan elde edilen RGB goriintiilerden bdliitleme (segmentation)
islemi ile Tiirk Isaret Dili'ne ait goriintii boliitleri OpenCV [27] kiitiiphanesi
kullanilarak elde edilmistir.

Calismanin seyrine gore iki farkli yaklagim yontemi izlenmistir. Bunlardan
birincisi ESA, ikincisi UKSB yonteminin kullanilmasidir. ESA’nin zaman serisi
verilerinde sinirli ¢aligma yetenegi nedeniyle zamansal veriyi daha iyi isleyebilmek
icin UKSB tabanli model kullanilmistir. One siiriilen yaklasim Sincan ve Keles [24]’in

caligmasina benzerlik gostermektedir. Burada temel farklilik kullanilan veri kiimesi ve
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bu veri kiimesine uyumlu hale getirilen farkli metotlardir. Sincan ve Keles [24]
calismasinda spesifik bir cihaz kullanarak goriintiileri elde etmis ve veri kiimesini
olusturmustur. Dolayisiyla [24]’te olusturulan veri kiimesi giiclii bir etiketlemeye

sahiptir.
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3. TURKCE ISARET DIiLI iCIN ZAYIF GUDUMLU
MAKINA OGRENMESI

Bu boélimde calisma siirecinde kullanilacak olan  veri  kiimesinin
olusturulmasina, elde edilen veri kiimesinden 6znitelik ¢ikarimina ve egitim siirecine
yer verilmistir. Bu tez ¢alismasinda TID’in taninmasma yonelik iki asamali YSA
modeli one siirtilmektedir. Bu siniflandirma modelinin egitilmesi i¢in, zayif giidimlii
bir yontem kullanarak TID’e 6zgii bir veri kiimesi olusturulmustur. Bu veri kiimesi
cevrim i¢i platformlardan elde edilmistir. Boylelikle gerek gortildiigi takdirde, veri
kiimesi dinamik olarak giincellenebilmektedir. Modelin giincel hayata uyumlulugu
acisindan, cevrim i¢i platformlardan elde edilecek olan goriintiilerin kullanilmasi
calismay1 6zgilin kilmaktadir. Veri kiimesi olusturulurken kullanilan videolarda hem
ses hem de isaret dili goriintiisii bulunmaktadir. Oncelikle bu videolarn alt yazi
dosyalar1 olusturulmustur. Ardindan bu alt yazi dosyalarinda gegen kelimelerden
TID’e uygun olanlar secilmistir. Secilen bu kelimelerin gectigi boliimler cesitli
uygulamalar (bakiniz boliim 3.2) yardimiyla videolarin iginden alinarak veri kiimesi
elde edilmistir. Calismada One siiriillen modellerden ilki ESA’dir. ESA verilen
girdilerden 6znitelik vektorlerinin gikarilmasini saglanmistir. One siiriilen ikinci
modelde elde edilen bu 6znitelik vektorleriyle UKSB kullanilarak veri kiimesi ikinci
egitim siirecinden gecirilmis ve bunun sonucunda simiflandirma yapilmistir.

Calismanin genel is akis semas1 Sekil 3.1°de gosterilmistir.

3.1. Veri Kiimesi

Calismanin bu boliimiinde veri toplama ve doniistiirme siireci anlatilmaktadir.
Egitim siirecinde kullanilacak olan veri kiimesi ¢evrim i¢i platformlarda mevcut olan
video goriintiilerinden zayif giidiimlii bir yontem kullanarak otomatik olarak elde
edilmistir. Calismada veri olarak cevrim igi platformlardan alinan, igerisinde TID’i
ihtiva eden videolar kullanilmistir. Bu videolar hem Tiirkce ses, video ve TID igerir.
Veri kiimesinin olusturulmasi i¢in harici bir donanima ihtiyag¢ yoktur. Ayrica otomatik
olarak elde edildiginden dolay1 statik degil dinamiktir. Cevrim i¢i platformlardan
giincel videolar elde edildik¢e, veri kiimesini otomatik olarak giincellemek

miimkiindiir. Bunlara ek olarak, olusturulan veri kiimesi, ¢esitli g¢evrim i¢i
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platformlardan elde edilebilecegi i¢in, arka plan, isaretciler vb. degiskenlerin siirekli
farklilagsmasi, calismanin ger¢ek hayata uygulanabilirligi agisindan 6zgiinliik

icermektedir. Cevrim i¢i platformlarin dinamikligi modelde kullanilacak olan veri

kiimesinin igerigini ¢esitlendirmistir.

7 Videodan Tiirkge isaret Dili Tahmini Yapma N !

Adim 1:Veri Toplama

4
) ®©
\
\ 4

/ Adim 2: Veri Seti Olusturma \
ve On iglerme

Gorlntl

Video a Etiket

£ Gérints
N\
t}» a
- ﬁ Etiket

Goruntl
Alt Yazi N
\ ﬁ Etiket /

v

/ Adim 3:ESA ile Oznitelik \

Cikarma —
Cerceve

Vektor

Cerceve

L)

Veriyi Toplama Veriyi isleme

Alt Yazi

Video On isleme

Vektor

B
L Y,

Tahminleme

Jektor

3  Etiket Ciktilar
e @ |:> @

o Etiket

Sekil 3.1: One siiriilen yaklasimin temel adimlar1 3 asamada tanimlanmistir.

Adim 4: UKSB ile Egitim ve \

_4

Modelin giincel hayata uyumlulugu agisindan, ¢evrim i¢i platformlardan elde
edilecek olan goriintiilerin kullanilmasi calismay1 6zgiin kilmaktadir. Boylelikle diisiik

maliyetle yiiksek basari orani elde edilmistir.
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3.1.1. Girdilerin Elde Edilmesi

Girdiler TRT Haber Merkezi’'nin hazirlayip sundugu isitme engelliler haber
biilteninde alinmistir. Toplam 110 adet video kullanilmistir. Bu videolar dncellikle
indirilmistir. Her bir videoda hem ses hem de haber akis1 hem de TID bulunmaktadir.
Videolar herhangi bir isleme tabii tutulmadan 6nce lokal bir makineye indirilmistir.
Egitimde kullanilacak olan videolar haber programindan alindigi i¢in her videonun
basinda ve sonunda haberin jenerigi bulunmaktadir. Calisma da kullanilacak videolar
da ise sadece konusmanin gectigi kisimlarin olmasi yeterlidir. Dolayisiyla indirilen
videolar konusmanin basladigi ve sonlandigi zamana gore kisaltilmigtir. Ayrica
videolarin igerisinde hem isaret¢i hem de haber iceriginin goriintiisii bulunmaktadir.
Bu durum egitim siirecinde karisikliga sebep olacagi i¢in, ¢oklu kisaltma islemi
tamamlandiktan sonra goriintiiler, video goriintiilerinin alani isaret dilinin bulundugu
yeri kapsayacak sekilde kesilmistir. Her videoda isaret¢inin bulundugu lokasyon ve
konusmanin oldugu boliim farklidir. Bundan dolay1 bu islemler her bir video i¢in ayr1
ayrt uygulanmistir. Bu islemler sonucunda her bir video hem zaman bakimindan
kisaltilarak hem de goriintii bakimindan ilgili kisim alinarak islenmistir. Sekil 3.1. ve

Sekil 3.2.°de video goriintiilerinin islenmis ve islenmemis hali gosterilmistir.

™ o
i, T

PLANDI

BMGK FiLISTIN ic;i'N TO

Delattre: Israil'in Han El-Ahmer'i yikma kararindan endiseliyiz :

> TRTHABER &
.

Sekil 3.2: Videolardan elde edilen goriintiiniin islenmemis hali.
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Sekil 3.3: Videolardan elde edilen goriintiiniin islenmis hali.

Egitimde kullanilacak olan videolarin saniyelik goriintii sayis1 (fps) birbirinden
farklidir. Bu fark egitim siirecini sekteye ugratmamasi i¢in c¢evrim ici platformlar
kullanilarak videolarin saniyelik goriintii sayilari1 25’e sabitlenmistir. Videolardan elde
edilecek olan tiim goriintiilerin boyutlart 224x224 piksel boyutuna sabitlenmistir.
Goriintiilerin tamami 3 kanallidir. Ozetlemek gerekirse girdi olarak kullanilacak olan
videolar saniyelik goriintlisii 25°tir ve bu goriintiiler 224x224x3 boyutundadir.
Videolarda iki farkli isaretci bulunmaktadir. Arka plan goriintiisii her videoda
degiskenlik gostermektedir. Bu ¢aligma kapsaminda ham videolardan biiylik ve
daginik bir veri kiimesi elde edildigi i¢in calismanin basinda egitilecek sinif sayis1 ve
ornek sayisi belirlenmemistir. Veri kiimesi elde edildikten sonra egitim siirecine uygun
olan smiflar secilerek egitime dahil edilmistir. Dolayisiyla veri kiimesi giderek
biiylimiis ve bundan dolay1 veri kiimesi biiyiidiikge egitim siiresi daha fazla zaman

almistir.

3.1.2. Girdilerin Diizenlenmesi

Video goriintiiler elde edilmesinden sonra bu videolarin igerisinde TID’e uygun
kelimelerin elde edilmesi gerekmektedir. TID’e uygun kelimelerin elde edilmesi
egitim stireci i¢in olduk¢a dnem arz etmektedir. Bundan dolay1 en uygun ve giivenilir
yontem arannustir. TID’de siklikla kullanilan 510 adet kelime belirlenmistir. Amag
boliim 3.1.1.°de bahsi gecen video goriintiilerin igerisinde isaret¢inin bu kelimeleri

gosterdigi boliimlerin alinmasidir. Bu kisimda kelimelerin hazirlanmasiyla ilgili iki
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farkli uygulama sonuglari incelenmistir. Ik uygulama dogruluk oram yiiksek sonuglar
vermemistir. Bu sebeple ikinci bir yoOntem arayisina girilmistir. Kullanilan
uygulamalarin her ikisi de ses kaydini ya da i¢inde ses bulunan videoyu yaziya ¢evirme
yontemi igerir. Bu sesten yazi elde etme ile ilgili uygulamalarin dogruluk oranlari
bir¢ok degiskene baglidir. Bunlardan bazilar1 arka plandaki giirtiltiisii, doniistiiriilecek
sesin kalitesi ve netligidir. Denenen her iki uygulamada da dogruluk oranlar1 zaman
zaman %99’a ulagsmistir. Bununla birlikte bu oran, uygulamadan elde edilen tiim
ciktilar i¢in gegerli degildir. Dogruluk oranin yiiksekliginin devamlilik saglamamasi,
egitim siirecinde kullanilacak olan verinin {retiminde problemler ortaya

¢ikarmaktadir.

3.1.2.1. Pytranscriber Uygulamasimin Kullanim

PyTranscriber [28] acgik kaynak kodlu, ses ve video dosyalari igin otomatik
transkripsiyon olusturmak i¢in kullanilan bir uygulamadir. Bélim 3.1.1.’de bahsi
gecen videolarin alt yaz1 dosyalarini olusturmak i¢in bu uygulama kullanilmistir. Bu
uygulamaya alt yazsinin olusturulmas: istenen video verildiginde, Sekil 3.3’te de

goriildiigi iizere ¢ikt1 olarak “srt” ve “txt” uzantili dosyalar olusturmaktadir.

B | pyTranscriber - v1.4 - 29/01/2020 _ 7
About
Select file(s) List of files to generate transcribe audio / generate subtitles

C:/Users/bckandemir2018/Desktop/ML project documents/17 Ocak 2019 isitme Engel Videolndirelim com.mp4
Remove file(s)

Output Location C:\Users\bckandemir2018\Desktop\pyTranscriber

Open output files automatically

Audio Language: tr - Turkish e
Transcribe Audio / Generate Subtitles Open Output Folder

0%

Sekil 3.4: PyTranscriber [28] uygulamasinin ara yiizii.
Burada amag videolarda elde edilen karelere uygun etiketler olusturmaktir.
Bunun i¢in 6ncelikle 25 saniyelik goriintli sayisina sahip her bir video teker teker

PyTranscriber [28] uygulamasina verilmistir. Her bir video i¢in elde edilen “srt” ve
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“txt” uzantili dosyalar tizerinde ¢esitli doniisiimler yapilmistir. Bunlardan ilki “txt”
dosyasindaki her bir kelimenin kdkiiniin elde edilmesidir.

Kelimeler, Zemberek [29] isimli a¢ik kaynak kodlu Tiirk¢e dogal dil isleme
kiitiiphanesinde islenerek kokleri elde edilmistir. Videolarin igerisinde en sik gecen
onceden belirlenmis olan 510 kelime kok halinde aranmustir. ikinci olarak Sekil 3.4’te
goriildiigi iizere elde edilen “srt” uzantili dosyalar baslangi¢ ve bitig siireleri goz
oniinde bulundurularak her bir kelimenin video igerisinde gegen zaman aralig
bulunmaya ¢alisilmstir.

Sekil 3.4°te goriildiigii lizere uygulama srt uzantili dosya olustururken, her
kelime i¢in videoda gecen zaman araligini hesaplamamistir. Kelimeler keyfi bir
bicimde gruplara ayrilmistir. Fakat videodan elde edilen srt dosyasinda her satirin
baslangi¢ ve bitis zamani belli oldugu icin bu sekilde kelimelerin video hangi zaman
araliginda gectigi tahmin edilmeye ¢alisiimistir. Bazi kelimeler i¢in dogru sonuglar
elde edilmesine ragmen bir¢ok kelime de hesaplanan zaman aralig1 ile video kelimenin
bulundugu an aymi sonucu vermedigi i¢in bu uygulamay: kullanilmaya devam

edilmemistir.

00:00:00,256 --> 00:00:04,608
Bu kez igitme engelliler igin hazirladigimiz haber blulteni ile karsinizdayiz

2
00:00:04,864 --> 00:00:06,912
Dengeleme Disiplin ve

3
00:00:07,424 --> 00:00:09,728
Yeni ekonomi programinin temelleri

4
00:00:09,984 --> 00:00:12,288
Hazine ve maliye bakani Berat Albayrak

5
00:00:12,544 --> 00:00:13,312
istanbul'da

6
00:00:13,568 --> 00:00:15,360
3 yai1llaik yeni ekonomi programaina

-
00:00:15,616 --> 00:00:16,640
Buyume

Sekil 3.5: PyTranscriber’dan alinan “srt” uzantili dosya 6rnegi.

3.1.2.2. Google API Speech To Text Uygulamasimin Kullanim

Google’in “Speech to Text” [30] uygulamasi ses dosyalarini metin dosyalarina

dontistiirmektedir. Uygulamanin bir¢cok varyasyonu bulunmaktadir. Bu tez ¢aligmasi
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kapsaminda ses dosyalar1 uygulamaya verilerek hem metin hem de her bir kelimenin
ses dosyasinda gectigi zaman bilgisi elde edilmistir. Bu uygulamanin PyTranscriber
[28] uygulamasindan farki her kelime igin ayr1 ayr1 zaman bilgisine ulasilabilmesidir.
Bunun disinda Sekil 3.5’te de goriildiigii iizere uygulama her ses dosyasi icin
doniistiirme iglemini tamamladiginda, islemle ilgili dogruluk orani bilgisini de
vermektedir. Her iki uygulama i¢in bu oran karsilagtirildiginda Google Speech to Text
[30] uygulamasinin PyTranscriber [28] uygulamasima gore daha yiliksek dogruluk
oranina sahip oldugu goriilmiistiir. Videolar uygulamaya verilmeden once ¢evrim igi
bir platform kullanilarak ses dosyalarina dontistiiriilmistiir.

Her bir videonun ses dosyasi i¢in uygulamadan elde edilen ¢iktilar da Tiirkge
oldugu icin karakter hatalar1 ortaya ¢ikmistir. Bu hatalar diizenlendikten sonra elde
edilen metin dosyalarindaki kelimelerin her biri Zemberek’e [29] kiitiiphanesine
verilerek kelimelerin kokii elde edilmistir. Bu asamadan sonra elde edilen kok halinde
olan her kelime ve kelimenin video igerisinde baslangi¢ ve bitis zaman bilgisi siral1 bir
sekilde kayit altina alinmistir. Kelimelerin stiresi birbirinden farklidir. Bundan dolay1
son olarak istenilen kelimeleri videolara ayirmadan dnce her kelimenin video siiresi
ortalama bir saniyeye esitlenmistir. Bu islemden sonra 111 videodan, onceden
belirlenen 510 kelimenin i¢ginde bulundugu her bir boliim alinarak bir saniyelik video
klipler halinde kaydedilmistir. Mevcut durumda bes yiiz on adet kelime igin
olusturulmus klasorler ve bu klasorlerin igerisinde sayilar1 birbirinden farkli toplam

56.867 adet video klip elde edilmistir.

C:\Users Desktop>python ApiTimestamp.py gs:/ [kisa2.uav
Waiting for operation to complete...

Transcript: Safak Operasyonu gerceklesti

Confidence: ©.9442601203918457

Word: Safak, start time: .0, end time: 6.6
Word: Operasyonu, start_time: 8.6, end time: 0.7
Word: gerceklesti, start time: 0.7, end time: 1.7

Sekil 3.6: Google Speech to Text [30] arayiizi sekli.

Kelimeler ile bunlara karsilik gelen ¢ergevelerin eslestirilmesi isleminde olusan
zaman kaymalarini Onlemek amaciyla gerceklestirilen adimlar bolim 2.3’te

bahsedilmektedir.
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3.2. Oznitelik Cikarim

Bu tez kapsaminda ESA’nin zaman serisi verilerindeki sinirli calisma yetenegi
nedeniyle zamansal veriyi daha iyi isleyebilmek icin UKSB tabanli model
kullanilmistir. Calismanin bu bolimiinde ESA kullanilarak egitilecek olan siniflarin
belirlenmesi ve belirlenen siniflarindan ayni sinif sayisina sahip hem dengeli hem
dengesiz veri setleriyle 6znitelik ¢ikarimina yer verilmistir. Elde edilen her biri 25
saniyelik gdriintii sayisina sahip ve bir saniyelik olan 56.867 adet video klipin her sinifi
icin frekanst hesaplanmigtir. Egitim siirecine dahil edilecek olan kelimelerin se¢imine
hem frekans sayisina hem de kelimenin yapisina bakilarak karar verilmistir. Ornek
vermek gerekirse en sik gegen kelimeler arasinda “ve” baglaci yer almaktadir. Fakat
¢ogu zaman isaret¢i bu baglaca anlatiminda yer vermemistir. Dolayistyla siif se¢imi
belirlenirken frekansla birlikte kelimenin yapisi da bu calisma igin Onem arz
etmektedir. Bu baglamda alinacak olan kelime siniflart belirlendikten sonra her sinifa
ait video klipler sirali bir bicimde ¢ercevelere ayrilmistir. ESA goriintiilerden 6znitelik
c¢ikarmak i¢in kullanilabilen bir sinir ag1 yapisidir. Caligmanin bu boliimiinde ESA nin
uzamsal bilgileri isleme yetene§inden dolayi, olusturulan goriintiillerden ESA
kullanilarak 6znitelik ¢ikarilmistir. ESA modelinde DenseNet [31] mimarisine benzer
bir yapt kullanilmistir. Olusturulan veri diizglin bir bigimde siniflara ayrilarak
klasorlere ayrildigi i¢in, bu veri yapisina uygun bir jeneratdr yazilarak etiketler
olusturulmus ve egitilen ESA tabanli modelden en ideal egitim ag1 secilerek UKSB
modeline verilmeye uygun bi¢cimde vektorler iiretilmistir. ESA modelinin yapist ve
kullanilan katmanlar Tablo:3.1°de gosterilmistir.

Her bir egitim siireci igin sinif sayisi arttirilmigtir. Ug ayr1 siif sayistyla egitim
yapilmistir. Bu ii¢ sinif icin de hem dengeli hem dengesiz veri kiimesi egitime tabii
tutulmustur. Dengeli veri kiimesi olusturulurken se¢ilen kelime siniflarinin frekanslari
hesaplanmis ve en kii¢lik frekans sayisina sahip kelime sinifi baz alinarak diger siniflar
diizenlenmistir. Bu veri kaybina sebep olmustur. Calismada bu asamadan sonra ayni
sinif sayisini i¢in ikinci veri kiimesi olusturulup egitime tabii tutulmustur. Olusturulan
bu ikinci veri kiimesi diizensiz bir veri kiimesidir. Bu veri kiimesi hazirlanirken siniflar
arasinda en yiiksek frekansa sayisina sahip olan smifin frekansi, en diisiik frekans
sayisina sahip sinifin iki katindan fazla olmzzyacak sekilde diizenlenmistir. Sinif

sayilar1 her bir egitim silirecinde 5’er arttirilmistir. Secilecek olan kelimeler
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belirlenirken hem frekansina hem de kelimenin ciimle igerisinde kullanim1 géz 6niinde
bulundurulmustur. Buna bagli olarak egitim siirecine dahil olan goriintii sayisi,
olusturulan her veri kiimesi i¢in artis gostermistir. Bu sekilde olusturulan toplam 6 adet
veri kiimesi i¢in 6 adet problem bulunmaktadir. Olusturulan bu veri kiimelerine ait
problem, sinif ve frekans bilgisi Tablo: 3.2°de gdsterilmistir. Tiim problemlerin egitim
stirecinde kullanilan makina Dual Intel Xeon Processor E5-2640 v4 (10C,
2.4GHz,3.4GHz Turbo,2133MHz, 25MB,90W,8GB NVDIA Quadro M4000) ‘dir.
Oznitelik c¢ikarima islemi sonunda videolardan elde edilen her bir ¢erceve icin smif

sayis1 kadar boyuta sahip vektorler elde edilmistir.

Tablo 3.1: ESA modelinin yapisinda DenseNet [31] mimarisine benzer bir yapi.

Layers Output Size| Dense-Net
Convolution 112 x 112 ESTAEI S e
Pooling 56 x 56 3 x 3 max pool, stride 2
1x1conv
Dense Block (1) 56 x 56 % X2
3 x 3 conv
56 x 56 1x 1 conv
Aransition Layer{1) 28x 28 2 x 2 average pool, stride 2
56 x 56 1x1conv 9
X3
lock
Dense Block (2) 34T oy
Transition Layer (2) 28x 28 1x 1 conv
14x 14 2 x 2 average pool, stride 2
1x1conv
Dense Block (3) 14x 14 - -> X 4
o ) 14x 14 1x 1 conv
joslin oot 7x7 2 x 2 average pool, stride 2
1x1conv %
X3
Dense Block (4) 1x7
3 x 3 conv

Tablo 3.2: Tez kapsaminda ele alinan 6 adet problem mevcuttur.

Problemin Adi Sinif Sayisi Veri Tipi Frekans
P1 5 Dengeli 41.005
P2 5 Dengesiz 58.966
P3 10 Dengeli 64.100
P4 10 Dengesiz 96.283
P5 15 Dengeli 71.235
P6 15 Dengesiz 115.530
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3.2.1. P1 ve P2 i¢in Olusturulan Veri Kiimesi ve Oznitelik Cikarim

Calismanin bu boliimiinde 111 adet videonun igerisinde gecen 5 farkli kelime
i¢cin smiflar olusturulmustur. Bu siiflar sirasiyla gozalti, 6rgiit, calismak, operasyon

ve Tiirkiye kelimeleridir.

3.2.1.1. P1 i¢in Veri Kiimesi ve Oznitelik Cikarimi

Bes smif i¢in toplam 41.005 adet goriintii bulunmaktadir. En kiigiik frekansa
sahip sinif sayis1 gdz ontine alinarak diger siniflarin frekanslar1 diizenlenmistir. 41.005
goriintliniin %70’1 egitim kiimesi, %15°1 dogrulama kiimesi olarak, geriye kalan %15’

ise test kiimesi olarak ayrilmistir.

Dogruluk Degeri

1

0.9

0.8 Egitim

~— Dogrulama

0.7

0 10 20 30 40 50 60  Adim Sayisi

Sekil 3.7: P1 i¢in ESA egitimi dogruluk fonksiyonu grafigi edilmistir.

Sinif bagina diisen goriintii sayis1 8.201 adettir. Egitim stireci yaklasik olarak 13
saat slirmiistiir. Egitim siirecinin sonlarina dogru Sekil 3.7°de goriildiigii lizere
dogruluk orani yaklagik olarak egitim kiimesi icin %99’e, dogrulama kiimesi i¢in
%93’e ulasmistir. Kayip degerinin degeri ise Sekil 3.8’de goriildiigli iizere egitim
siireci ilerledikge egitim kiimesi i¢in %01, dogrulama kiimesi i¢in %09’a kadar
diismiistiir. Egitim siirecinin sonunda videolardan elde edilen her bir gerceve i¢in 5

boyutlu vektorler elde
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Egitim tamamlandiktan sonra en yliksek dogruluga ve en diisiik kayip degerine

sahip modeli se¢ilerek UKSB modeline verilmeye uygun bi¢cimde vektorler

Kayip Degeri

0.8

0.5

0.2
0.08

E Egitim
0.05 = ~— Dogrulama
0.02
0 10 20 30 40 50 60 Adim Sayisi

Sekil 3.8: P1 i¢in ESA egitimi kayip degeri grafigi.

uretilmistir.
3.2.1.2. P2 i¢in Veri Kiimesi ve Oznitelik Cikarimi

Bes sinif i¢in toplam 58.966 adet goriintii bulunmaktadir. En kiigiik frekansa
sahip sinif sayis1 g6z oniine alinarak diger siniflarin frekanslart diizenlenmistir. 58.966
goriintiiniin %701 egitim kiimesi, %15°1 dogrulama kiimesi olarak, geriye kalan %15’1
ise test kiimesi olarak ayrilmistir. Sinif basia diisen goriintii sayis1 sabit degildir.
Maksimum sinif frekans1 minimum frekansa sahip sinifin iki katindan fazla olmayacak

bi¢imde ayarlanmistir ve Sekil 3.9’da gosterilmistir.

m Frekanslar

12374
13000
13000

8270
8921

GOzALTI
ORGUT
TURKIYE
GALISMAK

OPERASYON

Sekil 3.9: P2 i¢in frekans grafigi.
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Egitim siireci yaklasik olarak 10 saat stirmiistiir. Egitim silirecinin sonlarina
dogru Sekil 3.10°da goriildiigii tizere dogruluk orani yaklasik olarak egitim kiimesi
icin %98’e, dogrulama kiimesi i¢in %93’e ulagsmistir. Kayip degerinin degeri ise Sekil
3.11°de goriildiigii lizere egitim stireci ilerledikce egitim kiimesi i¢in %03, dogrulama
kiimesi i¢in %18’a kadar diigmiistiir. Egitim siirecinin sonunda videolardan elde edilen

her bir ¢erceve icin 5 boyutlu vektorler elde edilmistir.

Dogruluk Degeri

1

0.9
0.8
0.7

0.6

0 5 10 15 20 25 30 Adim Sayisi

Sekil 3.10: P2 i¢in ESA egitimi dogruluk fonksiyonu grafigi.

Egitim tamamlandiktan sonra en yiiksek dogruluga ve en diisiik kayip degerine sahip

modeli segilerek UKSB modeline verilmeye uygun bi¢gimde vektorler Uretilmistir.

Kayip Degeri

0.9

0.6 — Egitim
= Dogrulama

0.3

0.09
0.06

0.03
0 5 10 15 20 25 30 Adim Sayisi

Sekil 3.11: P2 i¢in ESA egitimi kay1p degeri grafigi.
3.2.2. P3 ve P4 i¢cin Olusturulan Veri Kiimeleri ve Oznitelik Cikarimi

Calismanin bu bdliimiinde 111 adet videonun igerisinde gecen 10 adet farkl
kelime i¢in smiflar olusturulmustur. Bu smiflar sirasiyla gozalti, orgiit, calismak,

operasyon, Tiirkiye, aciklamak, bakan, arag, baslamak, engel kelimeleridir. Tiirkce
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Isaret Dili’nde gosterim sekli birbiriyle ayni1 oldugu igin kelimeler gruplandirilarak tek
bir sinifa toplanmistir. Bu kelime gruplar1 arag-araba-otomobil, bakan-baskan-
bakanlik seklindedir.

3.2.2.1. P3 Icin Veri Kiimesi ve Oznitelik Cikarimi

Bes simif i¢in toplam 64.100 adet goriintii bulunmaktadir. En kiigiik frekansa
sahip sinif sayis1 géz oniine alinarak diger siniflarin frekanslar1 diizenlenmistir. 64.100
goriintliniin %70’1 egitim kiimesi, %15°1 dogrulama kiimesi olarak, geriye kalan %15’
ise test kiimesi olarak ayrilmistir. Sinif basina diisen goriintii sayis1 6.410 adettir.
Olusturulan bu veri kiimesinde smif sayis1 artmis olsa da dengeli bir veri kiimesi
olusturuldugu i¢in smif basina diisen 6rneklem sayis1 6.410 goriintiiye diigmiistiir.
Egitim stireci yaklasik olarak 13 saat stirmiistiir. Egitim siirecinin sonlarina dogru Sekil
3.12°de goriildiigi tizere dogruluk orani yaklasik olarak egitim kiimesi i¢in %98’e,
dogrulama kiimesi i¢in %93’e ulasmistir. Kayip degerinin degeri ise Sekil 3.13°te
goriildiigii lizere egitim siireci ilerledikge egitim kiimesi i¢in %04, dogrulama kiimesi
i¢cin %19’a kadar diismiistiir. Egitim siirecinin sonunda videolardan elde edilen her bir

cerceve i¢cin 10 boyutlu vektorler elde edilmistir.
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Sekil 3.12: P3 i¢in ESA egitimi dogruluk fonksiyonu grafigi.
Egitim tamamlandiktan sonra en yliksek dogruluga ve en diisiik kayip degerine
sahip modeli secilerek UKSB modeline verilmeye uygun bi¢imde vektorler

tretilmistir.
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Sekil 3.13: P4 i¢in ESA egitimi kayip degeri grafigi.

3.2.2.2. P4 Icin Veri Kiimesi ve Oznitelik Cikarimi

Bes smif i¢in toplam 96.283 adet goriintii bulunmaktadir. En kiiclik frekansa
sahip sinif sayis1 géz oniine alinarak diger siniflarin frekanslar1 diizenlenmistir. 96.283
goriintiiniin %701 egitim kiimesi, %15°1 dogrulama kiimesi olarak, geriye kalan %15’
ise test kiimesi olarak ayrilmistir. Sinif basina diisen goriintii sayis1 sabit degildir.
Maksimum sinif frekans1 minimum frekansa sahip sinifin iki katindan fazla olmayacak
bicimde ayarlanmistir ve Sekil 3.14’te gosterilmistir.

Egitim siireci yaklasik olarak 7 saat stirmiistiir. Egitim siirecinin sonlarma
dogru Sekil 3.15’te goriildiigii tizere dogruluk orani yaklasik olarak egitim kiimesi i¢in
%95’e, dogrulama kiimesi i¢in %86’e ulasmistir. Kayip degerinin degeri ise Sekil
3.16°da goriildiigii lizere egitim stireci ilerledikce egitim kiimesi i¢in %13, dogrulama
kiimesi i¢in %39’a kadar diismiistiir. Egitim siirecinin sonunda videolardan elde edilen

her bir ¢ergeve i¢in 10 boyutlu vektorler elde edilmistir.

M Frekanslar

ARAC N 6531

AGCIKLAMAK N 6420
BAKAN N 5525
BASLAMAK NN 8242
GOZALTI NN 5270
ORGUT I 8921
TUORKIYE I 12374
ENGEL I 12374
CALISMAK IS 13000
OPERASYON IS 13000

Sekil 3.14: P4 i¢in frekans grafigi.
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Sekil 3.15: P4 i¢in ESA egitimi kayip degeri grafigi.
Egitim tamamlandiktan sonra en yiiksek dogruluga ve en diisiik kayip degerine
sahip modeli secilerek UKSB modeline verilmeye uygun bigcimde vektorler

tretilmistir.
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Sekil 3.16: P4 i¢cin ESA egitimi kayip degeri grafigi.

3.2.3. P5 ve P6 Icin Olusturulan Veri Kiimesi ve Oznitelik Cikarim

Calismanin bu boliimiinde 111 adet videonun igerisinde gecen 10 adet farkl
kelime i¢in smiflar olusturulmustur. Bu smiflar sirasiyla gozalti, orgiit, calismak,
operasyon, Tiirkiye, aciklamak, bakan, arag, baslamak, engel, almak, haber,
hazirlamak, sdylemek, yakalamak kelimeleridir. Segilen kelime simiflarindan
bazilarmin Tiirk¢e Isaret Dili’nde gosterim sekli birbiriyle ayn1 oldugu igin kelimeler
gruplandirilarak tek bir sinifa toplanmistir. Bu kelime gruplari arag-araba-otomobil,
hazirlik-hazirlamak, s6ylemek- konusmak, almak- yakalamak, bakan-baskan-bakanlik
seklindedir.
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Sekil 3.17: P5 i¢in ESA egitimi dogruluk fonksiyonu grafigi.

3.2.3.1. P5 I¢in Veri Kiimesi ve Oznitelik Cikarimi

Bes smif i¢in toplam 71.235 adet goriintii bulunmaktadir. En kiiclik frekansa
sahip sinif sayis1 gdz ontine alinarak diger siniflarin frekanslar1 diizenlenmistir. 71.235
goriintiiniin %701 egitim kiimesi, %15°1 dogrulama kiimesi olarak, geriye kalan %15’
ise test kiimesi olarak ayrilmistir. Sinif basina diisen goriintii sayis1 4.748 adettir.
Olusturulan bu veri kiimesinde smif sayis1 artmis olsa da dengeli bir veri kiimesi
olusturuldugu icin smif basina diisen orneklem sayisit 4.748 goriintiiye diigmiistiir.
Egitim stireci yaklasik olarak 23 saat slirmiistiir. Egitim siirecinin sonlarina dogru Sekil
3.17°de goriildiigii iizere dogruluk orani yaklasik olarak egitim kiimesi i¢in %98’e,
dogrulama kiimesi i¢in %94’e ulasmistir. Kayip degerinin degeri ise Sekil 3.18’de
goriildigi iizere egitim siireci ilerledik¢e egitim kiimesi i¢in %04, dogrulama kiimesi
icin %18’a kadar diigmiistiir. Egitim siirecinin sonunda videolardan elde edilen her bir

cergeve icin 15 boyutlu vektorler elde edilmistir.
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Sekil 3.18: P5 icin ESA egitimi kay1p degeri grafigi.
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Egitim tamamlandiktan sonra en yiiksek dogruluga ve en diisiik kayip degerine
sahip modeli secilerek UKSB modeline verilmeye uygun bigcimde vektorler

tretilmistir.

3.2.3.2. P6 I¢in Veri Kiimesi ve Oznitelik Cikarimi

Bes sinif i¢in toplam 115.530 adet goriintii bulunmaktadir. En kiigiik frekansa
sahip smif sayisi goz Oniine almarak diger smiflarin frekanslar1 diizenlenmistir.
115.530 goriintiiniin %70°1 egitim kiimesi, %15°1 dogrulama kiimesi olarak, geriye
kalan %15°1 ise test kiimesi olarak ayrilmistir. Siif basina diisen goriintii sayisi sabit
degildir. Maksimum smif frekans1t minimum frekansa sahip siifin iki katindan fazla

olmayacak bi¢gimde ayarlanmistir ve Sekil 3.19°da gosterilmistir.

B Frekanslar

ENGEL NI 12374

HABER MENENNEN 5740
BAKAN NN 6525
ARAC IS 6531
GOZALT I 2270
ORGUT M 8921
ALMAK IS 10000
TURKIYE M 12374

CALISMAK I 13000
OPERASYON IIsssss 13000

SOYLEMEK NN 5110
ACIKLAMAK I 6420

BASLAMAK NN 5242

YAKALAMAK NN 4750
HAZIRLAMAK NN 5032

Sekil 3.19: P6 i¢in frekans grafigi.
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Sekil 3.20: P6 i¢in ESA egitimi dogruluk fonksiyonu grafigi.
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Egitim siireci yaklasik olarak 43 saat stirmiistiir. Egitim silirecinin sonlarina
dogru Sekil 3.20°de goriildiigii lizere dogruluk orami yaklasik olarak egitim kiimesi
icin %98’e, dogrulama kiimesi i¢in %88’e ulasmistir. Kayip degerinin degeri ise Sekil
3.21°te goriildiigi lizere egitim siireci ilerledik¢e egitim kiimesi i¢in %04, dogrulama
kiimesi i¢in %20’a kadar diigmiistiir. Egitim siirecinin sonunda videolardan elde edilen
her bir ¢erceve i¢in 15 boyutlu vektorler elde edilmistir.

Egitim tamamlandiktan sonra en yliksek dogruluga ve en diisiik kayip degerine
sahip modeli secilerek UKSB modeline verilmeye uygun bicimde vektorler

tretilmigtir.
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Sekil 3.21: P6 i¢cin ESA egitimi kayip degeri grafigi.
3.3. Uzun-Kisa Siireli Bellek ile Egitim

Bu tez kapsaminda ESA’nin zaman serisi verilerindeki sinirli ¢aligma yetenegi
nedeniyle zamansal veriyi daha iyi isleyebilmek i¢in Uzun-Kisa Siireli Bellek (UKSB)
tabanli model kullanilmistir. Calismanin bu boéliimiinde veri kiimesi olarak, ESA
kullanilarak 6znitelik ¢ikarma islemiyle elde edilen, her bir ¢ergeve i¢in sinif sayisi
kadar boyutu olan vektorler kullanilmistir. Egitilecek olan siniflar ve bu siniflarin
frekanslart ESA modelinin egitim siirecinde belirlenmistir. Ayni sinif sayisina sahip
hem dengeli hem dengesiz veri kiimesiyle ayri egitim yapilmigtir. UKSB modeli
zamansal bilgiyi isleyebilen yapay bir yinelemeli sinir ag1 yapisidir. Oznitelik ¢ikarima
islemiyle elde edilen veri diizgiin bir bigimde siniflara ayrilarak klasorlere ayrildig:
i¢cin, bu veri yapisina uygun bir jeneratér yazilarak etiketler olusturulmustur. Tiim

problemlerin egitim siirecinde kullanilan makina Dual Intel Xeon Processor E5-2640
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v4 (10C, 2.4GHz,3.4GHz Turbo,2133MHz, 25MB,90W,8GB NVDIA Quadro
M4000) ‘dir. UKSB modelinde 3 katmanli basit bir mimari kullanilmistir. Yapilmis

olan 6 adet egitimin her biri i¢in ayn1 model mimarisi kullanilmistir.
3.3.1. P1 ve P2 I¢in Uksb Egitimi

Calismanin bu boliimiinde 111 adet videonun igerisinde gecen 5 farkli kelime
i¢in olusturulan veri kiimesiyle yapilan ESA modelinin egitimi sonucu elde edilen yeni
veri kiimesi kullanilarak 5 sinif icin UKSB modeli ile hem dengeli hem dengesiz veri
kiimesi i¢in egitim yapilmistir. Bu siniflar sirasiyla gozalti, orgiit, galismak, operasyon

ve Tiirkiye kelimeleridir.
3.3.1.1. P1 i¢cin Uksb Egitimi

Bes smif i¢in toplam 41.005 adet goriintii bulunmaktadir. En kiigiik frekansa
sahip sinif sayis1 géz oniine alinarak diger siniflarin frekanslar1 diizenlenmistir. 41.005
goriintiinlin %70°1 egitim kiimesi, %15°1 dogrulama kiimesi olarak, geriye kalan %151
ise test kiimesi olarak ayrilmistir. Sinif basina diisen goriintii sayis1 8.201 adettir.

Egitim siireci yaklagik olarak yarim saat stirmiistiir.
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Sekil 3.22: P1 i¢in UKSB egitimi dogruluk fonksiyonu grafigi.

Egitim siirecinin sonlarina dogru Sekil 3.22°de goriildiigii tizere dogruluk orani

yaklasik olarak egitim kiimesi i¢in %99’e, dogrulama kiimesi i¢in %98’e ulagmistir.
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Kayip degerinin degeri ise Sekil 3.23’te goriildigi iizere egitim siireci ilerledikce
egitim kiimesi i¢in %03, dogrulama kiimesi i¢in %08’a kadar diismiistiir.
Egitim tamamlandiktan sonra en yliksek dogruluga ve en diisiik kayip degerine

sahip modeli se¢ilerek tahminleme yapilmuistir.
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Sekil 3.23: P1 i¢cin UKSB egitimi kayip degeri grafigi.

3.3.1.2. P2 i¢in Uksb Egitimi

Bes smif i¢in toplam 58.966 adet goriintlii bulunmaktadir. En kii¢lik frekansa
sahip smif sayis1 goz Oniine alinarak diger siniflarin frekanslari diizenlenmistir. 58.966
goriintiiniin %701 egitim kiimesi, %151 dogrulama kiimesi olarak, geriye kalan %15’
ise test kiimesi olarak ayrilmistir. Siif bagina diisen goriintii sayisi sabit degildir. ESA
modeli egitilirken belirlendigi lizere, maksimum sinif frekansi minimum frekansa
sahip smifin iki katindan fazla olmayacak bi¢cimde ayarlanmistir. Egitim siireci
yaklasik olarak yarim saat stirmiistiir. Egitim siirecinin sonlaria dogru Sekil 3.24’te
goriildiigii iizere dogruluk orani yaklasik olarak egitim kiimesi i¢in %98’e, dogrulama
kiimesi i¢in %97’e ulagsmistir. Kayip degeri ise Sekil 3.25°te goriildiigii iizere egitim
siireci ilerledikge egitim kiimesi i¢in %04, dogrulama kiimesi i¢in %12’a kadar

diismiistiir.
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Sekil 3.24: P2 i¢in UKSB egitimi dogruluk fonksiyonu grafigi.

Egitim tamamlandiktan sonra en yiiksek dogruluga ve en diisiik kayip degerine

sahip modeli se¢ilerek tahminleme yapilmistir.
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Sekil 3.25: P2 i¢in UKSB egitimi kayip degeri grafigi.
3.3.2. P3 ve P4 ig:in Uksb Egitimi

Calismanin bu boliimiinde 111 adet videonun igerisinde gecen 10 farkli kelime
i¢in olusturulan veri kiimesiyle yapilan ESA modelinin egitimi sonucu elde edilen yeni
veri kiimesi kullanilarak 10 simif i¢gin UKSB modeli ile hem dengeli hem dengesiz veri
kiimesi i¢in egitim yapilmistir. Bu siniflar sirasiyla gozalti, 6rgiit, calismak, operasyon,

Tirkiye, agiklamak, bakan, arag, baglamak, engel kelimeleridir.
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3.3.2.1. P3 i¢in Uksb Egitimi

Bes smif i¢in toplam 64.100 adet goriintii bulunmaktadir. En kiiclik frekansa
sahip sinif sayis1 géz oniine alinarak diger siniflarin frekanslar1 diizenlenmistir. 64.100
goriintliniin %70’1 egitim kiimesi, %15°1 dogrulama kiimesi olarak, geriye kalan %15’

ise test kiimesi olarak ayrilmistir. Sinif basina diigen goriintii sayis1 6.410 adettir.
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Sekil 3.26: P3 i¢in UKSB egitimi kayip degeri grafigi.

Egitim siireci yaklasik olarak bir saat siirmiistlir. Egitim siirecinin sonlarina
dogru Sekil 3.26’da goriildiigli iizere dogruluk orani yaklasik olarak egitim kiimesi
icin %98’e, dogrulama kiimesi i¢in %97 e ulasmistir. Kayip degerinin degeri ise Sekil
3.27°de gorildiigii tizere egitim siireci ilerledikce egitim kiimesi i¢in %05, dogrulama

kiimesi i¢in %08’a kadar diismiistiir.
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Sekil 3.27: P3 i¢in UKSB egitimi dogruluk fonksiyonu grafigi.
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Egitim tamamlandiktan sonra en yiiksek dogruluga ve en diisiik kayip degerine

sahip modeli se¢ilerek tahminleme yapilmaistir.

3.3.2.2. P4 i¢in Uksb Egitimi

Bes smif i¢in toplam 96.283 adet goriintii bulunmaktadir. En kiiclik frekansa
sahip sinif sayis1 géz oniine alinarak diger siniflarin frekanslar1 diizenlenmistir. 96.283
goriintliniin %70’1 egitim kiimesi, %15°1 dogrulama kiimesi olarak, geriye kalan %15°1
ise test kiimesi olarak ayrilmistir. Sinif bagina diigen goriintii sayis1 sabit degildir. ESA
modeli egitilirken belirlendigi iizere, maksimum smif frekansi minimum frekansa
sahip smifin iki katindan fazla olmayacak bi¢imde ayarlanmistir. Egitim siireci
yaklagik olarak bir saat slirmiistiir. Egitim siirecinin sonlarina dogru Sekil 3.28’de
goriildigi iizere dogruluk orani egitim kiimesi i¢in yaklasik olarak %92’e, dogrulama
kiimesi i¢gin %91°e ulagmistir.

Kayip degerinin degeri ise Sekil 3.29°da goriildiigii lizere egitim siireci
ilerledikce egitim kiimesi i¢in %25, dogrulama kiimesi i¢in %29’a kadar diigmiistiir.
Egitim tamamlandiktan sonra en yliksek dogruluga ve en diisiik kayip degerine sahip

modeli secilerek tahminleme yapilmistir.
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Sekil 3.28: P4 i¢in UKSB egitimi dogruluk fonksiyonu grafigi.

Kayip degerinin degeri ise Sekil 3.29°da goriildiigli iizere egitim siireci
ilerledikce egitim kiimesi i¢in %25, dogrulama kiimesi i¢in %29’a kadar diigmiistiir.
Egitim tamamlandiktan sonra en yliksek dogruluga ve en diisiik kayip degerine sahip

modeli secilerek tahminleme yapilmistir.
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3.3.3. P5 ve P6 Icin Uksb Egitimi

Calismanin bu boliimiinde 111 adet videonun igerisinde gegen 15 farkli kelime
i¢in olusturulan veri kiimesiyle yapilan ESA modelinin egitimi sonucu elde edilen yeni
veri kiimesi kullanilarak 15 sinif icin UKSB modeli ile hem dengeli hem dengesiz veri
kiimesi i¢in egitim yapilmistir. Bu siniflar sirastyla gozalti, orgiit, calismak, operasyon,
Tiirkiye, aciklamak, bakan, arag, baslamak, engel, almak, haber, hazirlamak,

sOylemek, yakalamak kelimeleridir.
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Sekil 3.29: P4 i¢in UKSB egitimi kayip degeri grafigi.

3.3.3.1. P5 Icin Uksb Egitimi

Bes sinif igin toplam 71.235 adet goriintii bulunmaktadir. En kiigiik frekansa
sahip sinif sayis1 goz Oniine alinarak diger siniflarin frekanslar1 diizenlenmistir. 71.235
goriintiinlin %70°1 egitim kiimesi, %15°1 dogrulama kiimesi olarak, geriye kalan %151
ise test kiimesi olarak ayrilmistir. Sinif bagina diisen goriintii sayis1 4.748 adettir.
Egitim siireci yaklagik olarak 1 saat stirmiistiir. Egitim siirecinin sonlarina dogru Sekil
3.30°da goriildiigii tizere dogruluk orani yaklasik olarak egitim kiimesi i¢in %97’e,
dogrulama kiimesi i¢in %96’e ulagmistir. Kayip degerinin degeri ise Sekil 3.31°de
goriildiigi iizere egitim siireci ilerledikce egitim kiimesi i¢in %13, dogrulama kiimesi

icin %24’ a kadar diismiistiir.
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Sekil 3.30: PS5 i¢cin UKSB egitimi dogruluk fonksiyonu grafigi.
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Sekil 3.31: PS5 i¢in UKSB egitimi kayip degeri grafigi.

3.3.3.2. P6 i¢in Uksb Egitimi

Bes sinif i¢in toplam 115.530 adet goriintii bulunmaktadir. En kiiciik frekansa
sahip sinif sayist goz Oniine alinarak diger smiflarin frekanslar1 diizenlenmistir.
115.530 goriintiiniin %70°1 egitim kiimesi, %15°1 dogrulama kiimesi olarak, geriye
kalan %15°1 ise test kiimesi olarak ayrilmistir. Sinif basina diisen goriintli sayis1 sabit
degildir. ESA modeli egitilirken belirlendigi lizere, maksimum sinif frekanst minimum

frekansa sahip sinifin iki katindan fazla olmayacak bicimde ayarlanmigstir.
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Egitim siireci yaklagik olarak bir saat stirmiistlir. Egitim siirecinin sonlarina dogru
Sekil 3.32de goriildiigii izere dogruluk orani egitim kiimesi icin yaklasik olarak
%97’e, dogrulama kiimesi icin %96’e ulasmistir. Kayip degerinin degeri ise Sekil
3.33’te goriildiigi tizere egitim siireci ilerledik¢e egitim kiimesi i¢in %09, dogrulama

kiimesi i¢in %25°a kadar diismiistiir.

Dogruluk Degeri

0.975
0.97

0.965 /_—’/—M\—/—\/\W — I';%iglli"l':lama
0.96

0.955 / ’

0.95

0.945

0 10 20 30 40 50 60 70 Adim Sayisi

Sekil 3.32: P6 icin UKSB egitimi dogruluk fonksiyonu grafigi.
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Sekil 3.33: P6 i¢in UKSB egitimi kayip degeri grafigi.
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4. DENEYSEL CALISMALAR

Modellerin basarisin1 degerlendirmek icin bazi ydntemler mevcuttur. Bu
boliimde 3 farkli egitim kiimesiyle yapilan toplam 6 adet egitimin sonuglarina yer
verilmistir. Bu degerlendirmeler her bir model i¢in bolim 3.1°de olusturulan veri
setlerinin test boliimleri kullanilarak elde edilmistir. Degerlendirme asamasinda
modele gore girdi, veri kiimesinin test i¢in ayrilmis kismindaki ¢erceveler ¢iktis ise
mevcut ¢ercevenin sinifidir. Degerlendirme i¢in karmasiklik matrisi kullanilmistir.
Karmagiklik matrisinde kosegen elemanlar1 dogru tahminleri, matrisin diger
elemanlar1 ise yanlis tahminleri igerir. Matrisin diyagonal elemanlarinin disindaki
elemanlarinin sifirdan farkli olmasi siniflandirmada bir karigiklik oldugu anlama tasir.
Boylelikle karigikligin bulundugu degerin siitun ve satir kesisimlerine bakilarak
egitilen model hakkinda yorum yapma imkani elde edilir. Asagida olusturulan 3 farkli

sinif sayisi i¢in olusturulan 6 adet karmagiklik matrisinin karsilastirilmasi verilmistir.
4.1. P1 ve P2 I¢in Karmasiklik Matrisi

111 adet videonun igerisinde bulunan 5 farkli kelime smifindan olusan veri
kiimesinin %15°1 test asamasinda kullanilmak tizere ayrilmistir. Dengeli veri kiimesi
icin 6.150 adet veri karmagiklik matrisinde kullanilmistir. Dengesiz veri kiimesinin
karmasiklik matrisinde kullanilan veri adeti 8.845’tir. Her iki durum i¢in de model bu
veriyle daha énce hi¢ karsilasmamustir. Iki durum icin de hesaplanan karmasiklik
matrisinin normalize edilmis hali asagida verilmistir.

Her iki karmagiklik matrisinde diyagonal elemanlara bakildiginda oranin gok
yiiksek oldugu goriilmektedir. Buna ragmen aralarinda bazi farkliliklar tespit
edilmistir. Ornegin gdzalt1 sifinin basar1 oram %99’dan %97 ye diismiistiir. Bunun
sebebi diizensiz veri kiimesinde gozalt1 sinifina ait 6rnek sayisinin azalmig olmasidir.
Orgiit sinifinin drnek sayisi diizensiz veride bir miktar artmasina ragmen basar1 orani
%96’ya diismiistiir. Calismak ve operasyon siniflarinda diizensiz veride say1 artmasina
ragmen basar1 oraninda bir artis goriilmemistir. Tiirkiye sinifinda 6rnek sayisi
artmasina ragmen basari orani %99’dan %98’¢ diismiistiir. Dengesiz veri kiimesinde

bazi sinif sayilarinin adeti artmasina ragmen basar1 oraninda bir artig goriilmemistir.
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Sonug olarak 5 sinifli ¢alismada diizensiz veriden elde edilen karmasiklik matrisinin

basar1 orani daha diistiktiir.

Normalized confusion matrix
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Sekil 4.1: P1 i¢in karmasiklik matrisi.
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Sekil 4.2: P2 i¢in karmasiklik matrisi.
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4.2. P3 ve P4 Icin Karmasikhk Matrisi

111 adet videonun igerisinde bulunan 10 farkli kelime sinifindan olusan veri
kiimesinin %15°1 test asamasinda kullanilmak tizere ayrilmistir. Dengeli veri kiimesi
icin 9.615 adet veri karmagiklik matrisinde kullanilmistir. Dengesiz veri kiimesinin
karmagiklik matrisinde kullanilan veri adeti 14.442°dir. Her iki durum i¢in de model
bu veriyle daha 6nce hi¢ karsilasmamustir. iki durum i¢in de hesaplanan karmasiklik

matrisinin normalize edilmis hali asagida verilmistir.

Normalized confusion matrix
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Sekil 4.3: P3 i¢in karmasiklik matrisi.

Her iki karmasiklik matrisinde diyagonal elemanlara bakildiginda oranin ¢ok
yuksek oldugu goriilmektedir. Buna ragmen aralarinda bazi farkliliklar bulunmaktadir.
Ornegin dengeli veri kiimesinde gézalt1 sinifinin basari oran1 %99’ dur fakat dengesiz
veride bu oran %91’e diigsmiistiir. Bunun sebebi diizensiz veri kiimesinde gozalti
sinifina ait 6rnek sayisinin azalmis olmasidir. Benzer sekilde orgiit sinifinin basari
orant da %99’dan %91’e diismiistiir. Tiirkiye, calismak ve operasyon siniflarinin
miktar1 her iki veri kiimesinde de degismemesine ragmen basar1 oran1 dengesiz veri
kiimesinde dismiistiir. Dengesiz veri kiimesinde baglamak, agiklamak ve bakan

siiflarinda basar1 orani ¢ok yiiksek oranda diismiistiir. Bu veri kiimesinde bu 3 sinifin
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frekans sayisinda da ciddi bir azalma olmustur. Basari oraninin diismesi bununla
iligkilidir. Dengesiz veri kiimesinde sadece engel sinifinin frekans sayisinda artis

olmustur. Bu sinifin basar1 orani da nispeten daha az azalmistir.

Normalized confusion matrix
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0.6

operasyon

turkiye

True label
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04
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arac

0.2
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Predicted label

Sekil 4.4: P4 i¢in karmasiklik matrisi.

10 smif i¢in olusturulan dengesiz veri kiimesinde bir sinif hari¢ diger siniflarin
frekans sayilar1 ya azalmis ya da ayni kalmistir. Boliim 4.1 de bulunan 5 sinifli veri
kiimesine oranla bu veri kiimesinde basar1 oran1 daha da azalmistir. Sonug olarak 10
sinifli calismada diizensiz veriden elde edilen karmasiklik matrisinin basar1 oran1 daha

diistiktiir.

4.3. PS5 ve P6 icin Karmasikhik Matrisi

111 adet videonun igerisinde bulunan 15 farkli kelime sinifindan olusan veri
kiimesinin %15°1 test asamasinda kullanilmak iizere ayrilmistir. Dengeli veri kiimesi
icin 10.685 adet veri karmagiklik matrisinde kullanilmigtir. Dengesiz veri kiimesinin

karmasiklik matrisinde kullanilan veri adeti 17.330°dur. Her iki durum i¢in de model
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bu veriyle daha 6nce hi¢ karsilasmamistir. iki durum igin de hesaplanan karmasiklik

matrisinin normalize edilmis hali asagida verilmistir.

True label

Normalized confusion matrix

gozalti S

orgut

calismak

operasyon

turkiye

baslamak

aciklamak

bakan

arac

engel

haber

almak

yakalamak

soylemek

hazirlamak

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.04

0.01

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

0.02

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.01

0.00

0.01

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00 000 000 000 000 0.00 0.02 0.00 0.00 0.00

0.00 0.00 000 000 000 000 000 000 000 0.00

001 0.00 000 000 000 000 0.01 000 000 0.00

000 000 000 000 000 000 001 000 000

0.00 0.00 000 000 000 000 000 000 0.00

0.00 0.00

08

06

04

Predicted label

0.0

Sekil 4.5: P5 i¢in karmasiklik matrisi.

Her iki karmasiklik matrisi i¢in diyagonal elemanlara bakildiginda oranin ¢ok
yuksek oldugu goriilmektedir. 15 smif i¢in olusturulan ve dengeli ve dengesiz veri
setlerinden elde edilen karmasiklik matrislerinin basari orant 5 ve 10 sifli veri
setlerinden elde edilen karmasiklik matrislerinin basar1 oranlarindan daha yiiksektir.
Aralarindaki basar1 oranlar1 birbirine ¢ok yakindir. Bir¢cok smifta frekans sayisi
degismesine ragmen her iki matris i¢inde bagar1 orani ayni1 kalmistir. Gozalti, Tiirkiye,
baslamak, agiklamak arag¢, hazirlamak siniflarinin basar1 yiizdelerinde herhangi bir
degisim gorilmemistir. Buna ragmen bazi siniflarda farkliliklar bulunmaktadir.
Ornegin dengeli veri kiimesinde 6rgiit sinifinin basar1 oran1 %98°dir fakat dengesiz
veride bu oran %97’ye diismiistiir. Bunun sebebi diizensiz veri kiimesinde gozalti
sinifina ait 6rnek sayisinin azalmis olmasidir. Benzer sekilde bakan siifinin basari
orant da %99’dan %97’e diismiistiir. Fakat bu veri kiimesinde dengeli veri

kiimesinden daha fazla Ogrenen siniflarda olmustur. Bu siniflar haber, engel,

operasyon ve ¢alismak siniflaridir.
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Sekil 4.6: P6 i¢cin karmasiklik matrisi.

15 smif i¢in olusturulan dengesiz veri kiimesinde olusturulan diger veri
setlerinden farkli olarak, 2 sinif hari¢ diger siniflarin frekans sayilari ya artmis ya da
ayni kalmistir. Bundan dolay1 5 ve 10 siifli veri setlerine oranla bu veri kiimesinde
basari oran1 daha da artmistir. Sonug olarak 15 sinifli calismada diizensiz veriden elde

edilen karmasiklik matrisinin basari oran1 diger veri setlerine oranla daha yiiksektir.
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5.SONUC ve GELECEK CALISMALAR

Bu tez kapsaminda, TiD icin zayif giidiimlii yontem kullanarak veri kiimesi
olusturma ve olusturulan veri kiimesiyle TID’in farkli smif sayilari i¢in sniflandirmasi
ele alinmustir. Boylelikle problemin ¢ozlimii i¢in gerekli olan veri kiimesi olusturma
kismi algoritmik olarak toplanip modellemeye hazir hale getirilmistir. Bu yontemi,
calismanin maliyetinin azalmasma Dbiiyilk katki saglamistir. Veri kiimesi
olusturulduktan sonra YSA modeli 6ne siiriilmiistiir.

Bu baglamda oncelikle veri kiimesinin olusturulabilmesi i¢in cevrim igi
platformlardan videolar bulunmustur. Kullanilan video adedi 111°dir. Bu videolar
cesitli goriintli isleme kiitiiphaneleriyle diizenlenmistir. Videolarin i¢erisinde toplam 2
adet isaretci bulunmaktadir. Diizenleme sonucunda videolarmn icerisinde TID’in
gectigi kisimlar goriintii olarak kullanilmak tizere alinmistir. Daha sonra videolarda
gecen her bir kelime i¢in alt yazi dosyalari elde edilmeye ¢alisilmistir. Bunun igin
farkli uygulamalar denenmistir. ilk denenen uygulama PyTranscriber [28]
uygulamasidir. Bu uygulama sonucunda alt yazi dosyalar1 elde edilebilse de her bir
kelime i¢in ulasilan zaman bilgisinin dogruluk orami yiiksek degildir. Bundan dolay1
Google’in Speech to Text API’yr [30] denenmistir. Bunun sonucunda video
icerisindeki her bir kelime i¢in, baslangic ve bitis zaman bilgisi elde edilmistir.
Boylelikle her bir kelime gectigi videodan alinarak diizenli bir sekilde klasorlere
koyulmus bu sekilde veri kiimesi olusturulmustur.

Veri kiimesi 111 videodan elde edilen 510 adet farkli kelimeden
olusturulmustur. Bu kelimeler TID’de mevcut olan kelimelerdir. Konuyla ilgili yapilan
onceki calismalarda olusturulan veri kiimelerinde ¢ogunlukla bir kisilere, farkli arka
planlara ve bunlar1 kaydedebilmek i¢in cihaza ihtiya¢ duyulmaktadir. Bu ¢alismada
ise olusturulan veri kiimesi ¢evrim i¢i platformlardan algoritmik olarak elde edildigi
icin bdyle bir ihtiya¢ yoktur. Bu duruma ek olarak ihtiya¢ duyuldugu takdirde
olusturulan veri kiimesi yine ¢evrim i¢i platformlar kullanilarak giincellenebilir. Veri
kiimesini olustururken bu platformlarin kullanilmas1 c¢alismanin ger¢cek hayata
uygulanabilirligi agisindan 6zgiinliik icermektedir. Ayrica veri kiimesi Onceden
belirlenmis sabit bir sinif sayisi i¢in olusturulmadigindan, istenildigi takdirde sinif

sayis1 degistirilerek farkli problemler icin egitim gerceklestirilebilir.
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Caligmanin ikinci boliimiinde olusturulan veri kiimesiyle farkli problemlerin
¢Oziimii ele alinmistir. Toplam 6 adet problem bulunmaktadir. Bu problemler 3 farkli
sinif say1sinda dengeli ve dengesiz veri kiimesi i¢in TID’in taninmas1 problemidir. Her
bir problem i¢in Oncelikle ESA kullanilarak 6znitelik ¢ikarimi sonrasinda elde edilen
yeni veri kiimesiyle UKSB yontemi kullanilarak siniflandirma yapilmistir. Tim
problemler i¢in ayni modeller kullanilmigtir. ESA’da kullanilan model DenseNet [31]
mimarisine benzer bir mimaridir. UKSB de ise 3 katmanli basit bir mimari
kullanilmustir.

Oncelikle 5 sinif igin veri kiimesi i¢in 2 adet veri kiimesi olusturulmustur.
Olusturulan ilk veri kiimesi dengeli ikincisi dengesiz bir veri kiimesidir. Her iki veri
kiimesi de ayn1 modeller tarafindan egitilmistir. Siniflandirma islemi sonunda her iki
veri kiimesi de basarili sonuglar vermis olmasina ragmen dengeli veri kiimesinin
karmagiklik matrisinin sonuglart dengesize gore daha basarilidir. Sonrasinda veri
kiimesi 5 smif daha arttirilarak 10 smifli 2 adet veri kiimesi olusturulmus ve ayni
egitim siirecine tabii tutulmustur. Siniflandirma sonucunda dengeli veri kiimesinin
basar1 oran1 daha yiiksektir. Ardindan 15 sinif i¢in olusturulan iki farkli veri kiimesi
i¢in egitim gerceklestirilmis ve benzer sonuglar elde edilmistir.

Siif sayilar1 arasindaki basar1 oran1 mukayese edildiginde sinif sayis1 arttik¢a
basar1 oraninda artis goriilmiistiir. Buna ragmen video akisinda ardisik olan
kelimelerin siniflandirmasinda gesitli karigikliklar gézlemlenmistir.

Bu tez kapsaminda goriildiigii tizere derin 6grenme yontemlerinde kullanilmak
lizere yeni bir veri kiimesi olusturmak miimkiindiir. Gelecek c¢alismalarda TID igin
olusturulan bu veri kiimesi benzer yontem kullanilarak arttirilabilir. Veri kiimesi
arttirtlirken daha ¢ok isaret¢i ve farkli arka planlar kullanilabilir. Ardisik oldugu i¢in
birbiriyle karisan kelimelerden daha ¢ok veri toplanarak bu karmasiklik giderilebilir.
Mevcut ¢alismada DenseNet [31] mimarisine benzer bir mimari kullanilmistir. Ek bir
caligmayla farkli mimari i¢in veri kiimeleri egitilerek modellerin basarisi
karsilastirilabilir.

Bu ¢aligma kapsaminda zayif glidiimlii bir yontem kullanarak olusturulan veri
kiimesinin tamami modelleme asamasinda kullanilmamistir. Buna ragmen basar1 orani
oldukca yiiksektir. Gelecek caligmalarda egitim verisi genisletilerek modelleme
yapilabilir. Bu yaklasim TID igerisinde bulunan biitiin ifade ve kelimeler igin

uygulanarak TID’in gelismesine katk1 saglayabilir.
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