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Isaret dili diinya genelinde milyonlarca isitme engelli birey igin temel bir iletisim aracidir. Ancak,
isaret dilini anlamak ve kullanmak, isitenler arasinda yaygin bir beceri degildir, bu da isitme engelli bireyler
arasinda sosyal izolasyon riskini artirir. Bu tez, kelime tabanli Isaret Dili Tamma (IDT - Sign Language
Recognition, SLR) teknolojilerindeki mevcut kisitlamalari ele alarak, bu alandaki algilama dogrulugunu ve
genellenebilirligini artirmay1 hedeflemektedir. Bu kapsamda {i¢ ana g¢aligma {izerinden, isaret dilinin
manuel ve manuel olmayan unsurlart kapsamli bir sekilde analiz edilerek, derin 6grenme tabanli sistemler
sunulmustur.

Ik calismada, R3D ve R(2+1)D evrisim bloklarmin avantajlarin1 birlestiren R3(2+1)D-SLR ag1
Onerilmistir. Bu ag, uzamsal ve zamansal dzellikleri etkili bir sekilde ¢ikararak, isaret dili tanimada yiiksek
dogruluk ve saglamlik sunar. R3(2+1)D-SLR tabanl gelistirilen isaret dili tanima sistemi, isaret¢inin viicut,
el ve yiiziinden elde edilen verileri bir araya getirerek, Destek Vektér Makinesi (DVM) kullanimiyla
smiflandirma yapmaktadir. Onerilen sistemde RGB verileri yerine gérsel poz verileri kullanilmasiyla arka
plan gesitliligine karsi1 dogruluk ve saglamlikta 6nemli iyilestirmeler saglandigi gosterilmistir. Bu sistem
BosphorusSign22k-genel ve LSA64 veri kiimelerinde isaret¢iden bagimsiz degerlendirmelerde %94,52 ve
%98,53 test dogrulugu elde etmistir.

Ikinci galisma, izole IDT gorevi icin yenilik¢i bir yaklasim sunmaktadir, bu yaklasim poz
verilerini, bu verilerden tiiretilen Hareket Tarihgesi Goriintiileri (HTG) ile entegre etmeye odaklanir.
Aragtirma, viicut, el ve yiliz pozlarindan elde edilen uzamsal bilgileri isaretin zamansal dinamiklerini
yansitan {i¢ kanallt HTG verileriyle biitiinlestirir. Ozellikle, gelistirilen parmak pozu tabanlit HTG 6zelligi,
IDT'deki mevcut yaklagimlara gore parmak hareketlerinin ve jestlerin niianslarini daha basaril bir sekilde
yakalamaktadir. Bu 6zellik, isaret dilinin zengin detaylarimi daha dogru bir sekilde isleyerek sistemin
dogrulugunu ve giivenilirligini artirmaktadir. Ek olarak, dogrusal enterpolasyon kullanilarak eksik poz
verilerinin tamamlanmasi genel model performansini iyilestirmistir. Rastgele Sizdiran Diizeltilmis
Dogrusal Birim (RReLU) ile giiglendirilmis ResNet-18 modeli temelinde elde edilen 6zelliklerin birlesimi
ve DVM ile siniflandirma yoluyla manuel ve manuel olmayan 6zellikler arasindaki etkilesim basariyla ele
alinmistir. Bu entegre yontem, BosphorusSign22k-genel, BosphorusSign22k, LSA64 ve GSL veri
kiimelerinde yapilan deneylerde sirasiyla %96,94, %94,87, %98,68 ve %95,14 dogruluk elde ederek
mevcut metodolojilere kiyasla rekabetgi ve {istiin sonuglar gostermistir.



Ucgiincii  calisma, isaret dili tamimada parmaklarin o6zelliklerine ve konfigiirasyonlarina
odaklanarak yenilik¢i bir, ¢ok kanalli yaklagim sunmaktadir. Ayri kanallarda iglenen gorsel parmak pozu
verilerine dayanan bu yaklagim, parmak hareketlerinin detayli analizini saglamak iizere tasarlanmistir.
Onerilen Cok-Kanalli MobileNetV2 modeli, parmaklara dair ¢ok kanalli verileri kullanarak isaret dili
tanima siirecinde yiiksek dogruluk ve hassasiyet sunmaktadir. Calisma ayrica, poz verilerinden elde edilen
viicut ve yiiz bilgilerinin islenmesiyle, isaret dilinin manuel olmayan 6zelliklerini de entegre etmektedir.
Onerilen sistem, BosphorusSign22k-genel, BosphorusSign22k, LSA64 ve GSL veri kiimeleri iizerinde
strastyla %97,15, %95,13, %98,93 ve %95,37 gibi kayda deger dogruluk oranlar1 elde etmistir. Bu sonuclar,
Onerilen yontemin genellenebilirligini ve uyarlanabilirligini vurgulayarak, isaret dili tanima literatiiriindeki
mevcut ¢alismalara gore rekabet tistiinliigiinii kanitlamaktadir.

Bu tez, isaret dili tanima teknolojilerindeki yenilik¢i yaklagimlarin, isaret dilinin zenginligini ve
ince ayrintilarin1 daha dogru bir sekilde yakalayarak iletisim engellerini azaltma potansiyeline isaret
etmektedir. Her {i¢ calisma da farkli veri kiimelerinde yiiksek dogruluk oranlari elde ederek, pratik
uygulamalarda IDT sistemlerinin etkinligini ve giivenilirligini artirmugtir.

Anahtar Kelimeler: Derin Ogrenme, Evrisimsel Sinir Aglari, insan-Bilgisayar Etkilesimi,
Isaret Dili Tanima, Makine Ogrenmesi, Ozellik Fiizyonu
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Sign language is a fundamental communication tool for millions of hearing-impaired individuals
worldwide. However, understanding and using sign language is not a common skill among hearing
individuals, which increases the risk of social isolation for the hearing-impaired. This thesis addresses the
current limitations in word-based Sign Language Recognition (SLR) technologies, aiming to enhance the
accuracy and generalizability of detection in this field. In this context, through three main studies, both the
manual and non-manual elements of sign language are comprehensively analyzed, presenting deep
learning-based systems.

In the first study, the R3(2+1)D-SLR network, which combines the advantages of R3D and
R(2+1)D convolutional blocks, was proposed. This network effectively extracts spatial and temporal
features, providing high accuracy and robustness in sign language recognition. The sign language
recognition system developed based on the R3(2+1)D-SLR architecture integrates data obtained from the
signer's body, hands, and face, and classifies it using Support Vector Machines (SVM). The proposed
system demonstrates significant improvements in accuracy and robustness against background variability
by using visual pose data instead of RGB data. This system achieved test accuracies of 94,52% and 98,53%
in signer-independent evaluations on the BosphorusSign22k-general and LSA64 datasets, respectively.

The second study presents an innovative approach for the task of isolated SLR, focusing on
integrating pose data with derived Motion History Images (MHI). The research combines spatial
information obtained from body, hand, and face poses with three-channel MHI data that reflect the temporal
dynamics of the sign. Notably, the developed finger-pose-based MHI feature captures the nuances of finger
movements and gestures more successfully than current approaches in SLR. This feature enhances the
system's accuracy and reliability by more accurately processing the rich details of sign language.
Additionally, the use of linear interpolation to complete missing pose data has improved overall model
performance. The combination of features obtained from the ResNet-18 model enhanced with Randomized
Leaky Rectified Linear Units (RReLU) and classification through SVM has successfully addressed the
interaction between manual and non-manual features. This integrated method has demonstrated competitive
and superior results compared to existing methodologies, achieving accuracies of 96,94%, 94,87%, 98,68%,
and 95,14% in experiments conducted on the BosphorusSign22k-general, BosphorusSign22k, LSA64, and
GSL datasets, respectively.

Vi



The third study introduces an innovative multi-channel approach focusing on the characteristics
and configurations of fingers in sign language recognition. Based on visual finger pose data processed in
separate channels, this approach is designed to provide detailed analysis of finger movements. The proposed
Multi-Channel MobileNetV2 model utilizes multi-channel data on fingers to offer high accuracy and
precision in the sign language recognition process. Additionally, the study incorporates non-manual
features of sign language by processing body and face information derived from pose data. The proposed
system has achieved notable accuracy rates of 97,15%, 95,13%, 98,93%, and 95,37% on the
BosphorusSign22k-general, BosphorusSign22k, LSA64, and GSL datasets, respectively. These results
highlight the generalizability and adaptability of the proposed method, proving its competitive superiority
over existing studies in the sign language recognition literature.

This thesis indicates that innovative approaches in sign language recognition technology have the
potential to reduce communication barriers by more accurately capturing the richness and subtle details of
sign language. All three studies have achieved high accuracy rates across different datasets, enhancing the
effectiveness and reliability of SLR systems in practical applications.

Keywords: Convolutional Neural Networks, Deep Learning, Feature Fusion, Human-Computer
Interaction, Machine Learning, Sign Language Recognition
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1. GIRIS

Insanlar, diisiincelerini, duygularini ve niyetlerini genellikle sdzlii iletisim yoluyla
ifade ederler. Ancak, isitme engeli olan veya isitme gii¢liigli ¢ceken birgok birey,
konusulanlar1 anlamakta ve karsilik vermekte zorluk ¢ekmektedir. Diinya Isitme
Engelliler Federasyonu'na gore, diinya ¢apinda 70 milyondan fazla isitme engelli insan
bulunmakta ve bunlarin %80'den fazlasi gelismekte olan iilkelerde yasamaktadir.
(Anonymous, 2023). Isitme engelli insanlarin ¢ogu, birbirleriyle iletisim kurmak igin
sozlii kelimeler veya isitsel ifadeler yerine isaret dili olarak bilinen gorsel isaretleri
kullanmaktadir (Sreemathy ve dig., 2023). Bu gorsel isaretler, el sekli, durusu, pozisyonu
ve hareketi gibi manuel Ozellikler ile bas ve viicut durusu, yiiz ifadeleri ve dudak
hareketleri gibi manuel olmayan 6zelliklerin karisimindan olusur (Mukushev ve dig.,
2020). Bolgeler ve kiiltiirler arasinda farklilik gosteren, karmasik bir dil yapisina sahip
olan isaret dili diinya ¢apinda ¢ok sayida isitme engelli birey tarafindan kullanilmaktadir
(Zahid ve dig., 2022). Her isaret dili, tipki sozel diller gibi, kendine 6zgii dilbilgisi
yapilarina ve kurallarina sahiptir, bu yapilar ve kurallar dilin anlasilmasini ve dogru
kullanimini saglar (Erten ve Arici, 2022).

Isaret dilini o6grenmek ve kullanmak isitme engelli bireylerin sosyal
entegrasyonunda kritik bir rol oynamaktadir; ancak genel niifusun isaret dili hakkindaki
bilgi eksikligi ve isaret dili terclimanlarinin azlig1 iletisim engellerine sebep olmaktadir.
Sonug olarak, birgok isitme engelli birey sosyal iligkiler kurmada zorlanmakta, egitim,
saglik ve istihdam alanlarinda ¢esitli engellerle karsilasmaktadir. Bu durum, sosyal
izolasyon ve yalnizlik hissine yol acabilmektedir. Teknolojik gelismeler, bu sorunu ele
almayr amaglayan Isaret Dili Tamima (IDT - Sign Language Recognition, SLR)
caligmalarinin gelistirilmesini tesvik etmektedir. Bilgisayarli gérme ve makine 6grenimi
disiplinleri, isaret dilini otonom olarak metinsel veya isitsel formatlara doniistiirme
konusunda yeni yaklasimlar aramaktadir. Bu gercevede gelistirilen IDT sistemlerinin
temel amaci, isareti dogru bir sekilde tanimak ic¢in algoritmalar ve yOntemler
gelistirmektir.

IDT sistemleri, bu teknolojik ¢cabanin bir pargasi olarak gelistirilmekte ve isitme
engelliler ile isaret dili bilmeyenler arasinda etkili bir koprii gorevi goérmeyi
amaglamaktadir. Isitme engelli insanlarin hareketleri konusma veya yazi diline
cevrildiginde, isiten insanlar bunlar1 anlayabilir, béylece isiten ¢ogunluk ile aradaki dilsel

engel ortadan kalkarak isitme engelli bireylerin topluma entegrasyonu saglanir (Rastgoo



ve dig., 2021). Bununla beraber, IDT ¢alismalar1 yalnizca iletisimi kolaylastirmak igin
degil, ayn1 zamanda erisilebilir egitim araclari, oyunlar ve igaret dilinin gorsel
sozliiklerini olusturmak gibi girisimler yoluyla isitme engelli toplulugun kullanabilecegi
igerigi artirmak i¢in de oldukga onemlidir (Das ve dig., 2022).

IDT iizerine yapilan ¢alismalar, kullanilan girdi verisinin tiiriine gore iki ana gruba
ayrilabilir: sensor tabanli sistemler ve goriis tabanli sistemler (Ahmed ve dig., 2018).
Sensor tabanli sistemler, genellikle biikiilme (flexion), ivmedlger, yakinlik sensorleri vb.
ile donatilmis eldivenlerin kullanimini igeririr (Oz ve Leu, 2011; Gupta ve Kumar, 2021;
Liu ve dig., 2023). Bu yaklagimin bir sinirlamasi, kullanicilarin bileklerine veya ellerine
birden fazla sensdrle donatilmig elektronik eldiven takmalar1 gerekliligidir. Bu durum,
kullanicilarin  sorunsuz ve ergonomik bir insan-bilgisayar etkilesimi kurmalarini
engellemektedir. Ayrica, sensor tabanli yaklasimlar genellikle isaret diline eslik eden yiiz
ifadeleri, dudak hareketleri, géz hareketleri ve viicut dili gibi manuel olmayan jestsel
bilesenleri dikkate almamaktadir (Ibrahim ve dig., 2019). Diger yandan, goriintii tabanl
sistemler, temel verilerin kameralar araciligtyla elde edilmesini kolaylastirir ve bu sayede
duyusal eldivenlerdeki sensor ihtiyacini ortadan kaldirir. Bu sistemler, isaret dilinin
olusumuna katkida bulunan manuel olmayan 6zelliklerin degerlendirilmesine de olanak
tanir.

Baska bir acidan, IDT sistemleri kullanilan girdi verilerinin bicimine gére iki ana
kategoriye ayrilabilir: statik ve dinamik. Statik girdi tipik olarak bir isaretin tek ve
hareketsiz bir goriintiisiinden olusurken, dinamik girdiler isaret dilinin akigkan ve
degisken dogasini yakalamak i¢in video kayitlarini veya hareketli isaretlerin goriintii
dizilerini kullanir. Bu da isaretin hem uzamsal hem de zamansal olarak
degerlendirilmesini gerektirir. Dinamik girdiler, ayrica “izole” (Sarhan ve Frintrop, 2023)
ve "siirekli" (Aloysius ve Geetha, 2020) olmak iizere iki alt kategoriye ayrilir. “izole”
girdi, genellikle tek bir isareti veya kelimeyi ayri ayri sunar; her isaretin agikca
belirlenmis baslangic ve bitis noktalar1 vardir. Ote yandan, “siirekli” girdi, isaretler
arasindaki gegisler ve dilin dogal akisi ile isaretlerin dogal bir isaret dili akisi i¢inde
sunulmasini kapsar (Rastgoo ve dig., 2021).

Bu tez ¢alismasi, video tabanli izole isaret dili tanima gorevi 6zelinde, isitme
engelli bireylerin toplumla etkilesimini kolaylastirmay:r amaglayan IDT sistemlerinin
gelistirilmesine yonelik ii¢ ayr1 calismay1 kapsamaktadir. Bu caligsmalar, isaret dilinin
karmasik ve dinamik yapisini daha iyi anlamak ve dogru bir sekilde ¢evirebilmek i¢in

derin 6grenme teknikleri ve gelismis goriintii isleme yontemlerini kullanmistir. Isaret



dilini, yliz ifadeleri, viicut hareketleri, el ve parmak jestleri gibi manuel ve manuel
olmayan unsurlar1 igeren genis bir spektrumda ele almak, bu tezin temelini
olusturmaktadir. Calismalarda dnerilen her bir IDT sistemi, poz verileri kullanarak, Tiirk
Isaret Dili basta olmak iizere, cesitli isaret dili veri kiimeleri iizerinde isaret¢iden bagimsiz
degerlendirmelerde yliksek test dogruluklari elde etmistir. Bu sistemler, isaret dilini
anlama ve ceviri silireclerini otomatize ederek, isitme engelli bireylerin sosyal
entegrasyonunu destekleme potansiyeline sahiptir. Sonug olarak, bu ¢alismalar isaret dili
kullanan bireylerle isiten toplum arasindaki iletisim engellerini asmada 6nemli adimlar

atmaktadir.

1.1. Tezin Amaci ve Onemi

Mevcut IDT yontemlerinde kaydedilen &nemli ilerlemelere ragmen, hala
¢oOziilmesi gereken dnemli zorluklar mevcuttur. Bu zorluklarin basinda, farkli isaretciler
arasindaki cesitlilik gelir; bu cesitlilik, tanima siireglerini 6nemli 6lciide
karmagiklastirmakta ve sistemin isaret¢iden bagimsiz olarak yiiksek dogruluk oranlarinda
performans gdstermesini zorunlu kilmaktadir (Podder ve dig., 2023). Etkin bir IDT
sistemi, isaret dili unsurlarini -yiiz ifadeleri (Kumar ve dig., 2018; Irasiak ve dig., 2023),
viicut dili ve el hareketleri- kapsamli olarak degerlendirmelidir, ¢linkii bu unsurlarin
biitiinsel analizi, eksiksiz bir IDT deneyimi i¢in elzemdir (Javaid ve Rizvi, 2023; Ozdemir
ve dig., 2023). Isaret dilinin hem uzamsal hem de zamansal boyutlar1 gz 6niinde
bulunduruldugunda, bu bilgileri entegre edebilen etkili modellerin gelistirilmesi zorunlu
hale gelir. Ayrica, degisken arka planlar, ¢esitli aydinlatma kosullar1 ve gorsel karmasalar
gibi faktorler, algoritmalarin isaret sozciiklerini dogru bir sekilde taniyip ayirt etmesi i¢in
ek zorluklar olusturur (Hamada ve dig., 2004; Tian ve dig., 2023). Gergek zamanl
uygulamalarin  gelistirilmesi ise, yiiksek hesaplama giicii talepleri nedeniyle,
algoritmalarin hizli ve dogru ¢alismasini saglamak i¢in 6nemli ¢abalar gerektirir (Hori ve
Yamamoto, 2024). Bu tir zorluklar, isaret dili tamima alaninda derinlemesine
arastirmalart ve yenilik¢i gelismeleri zorunlu kilmistir. Bu sayede, isaret dili kullanan
bireyler ile genel toplum arasindaki iletisim engelleri asilabilir ve karsilikli anlayis ile
etkilesim olanaklar1 artirilabilir.

Bu tez calismasinin temel motivasyonu, IDT teknolojisindeki yukarida bahsedilen
zorluklar1 agmak ve gelistirilen sistemler araciligiyla isaret dili hareketlerini metin veya

konusmaya doniistiirerek isitme engelli bireylerin toplumdaki iletisim engellerini



kaldirmaktir. Bu siire¢, IDT'nin dogrulugunu artirarak isaret dili kullanan bireyler ile
isiten bireyler arasinda etkili iletisim kopriileri kurmay1 hedefler; boylece her iki grubun
birbirini daha iyi anlamasina ve etkilesimde bulunmasina olanak taninmis olur. Bu tez
caligmasi, ayn1 zamanda gelecekteki arastirmalara da yol gosterici olacak sekilde, isaret
dili tanima sistemlerinin uygulanabilirligini ve etkinligini artirmaya yonelik yontemler ve

¢Oziimler sunmay1 amaglamaktadir.

1.2. Tezin Literatiire Katkisi

Bu tez ¢aligmasi, video tabanli izole IDT alanima yénelik yontemler gelistirerek
literatiire katkida bulunmustur. Ug adet Science Citation Index Expanded makalesi
kapsaminda sunulan bu yeniliklerin, isaret dili tanima alaninda 6nemli katkilar saglamasi
beklenmektedir.

“Enhancing Signer-Independent Recognition of Isolated Sign Language through
Advanced Deep Learning Techniques and Feature Fusion” (Akdag ve Baykan, 2024a)
isimli caligmada, isaret dilini hem uzamsal hem de zamansal boyutlarda analiz edebilen
yenilik¢i bir R3(2+1)D-SLR ag1 gelistirilmistir. Bu ¢alismanin literatiire katkilar1 sdyle
siralanabilir:

e R(2+1)D ve R3D evrisim bloklarin1 birlestiren ve isaret dilinin hem uzamsal hem
de zamansal ozelliklerinin etkin bir sekilde Ogrenilmesini saglayan yeni bir
R3(2+1)D-SLR agi sunulmustur.

e MediaPipe Holistic kullanilarak elde edilen yiiksek hassasiyetli poz verileri ile,
ayrintilt uzamsal ve zamansal 6zellikler ¢ikarilmistir.

e Yiiksek tanima dogrulugu igin, egitilmis R3(2+1)D-SLR modellerinden elde
edilen viicut, el ve ylize ait karmagsik Ozelliklerin birlestirilip DVM ile
siiflandirildigi bir yontem gelistirilmistir.

e Test veri kiimesine gercek diinya arka plan goriintiileri dahil edilerek, IDT'deki
kritik bir zorlugu ele alan sistemin, farkli ortamlara uyarlanabilirligi ve
giivenilirligi analiz edilmis ve degisken arka planlara karsi poz goriintiileri

kullanilarak, pratik ve gercek diinya ¢oziimleri i¢in sistem saglamlig1 artirilmastir.

Ikinci ¢alismada, gdrsel poz verileri ve bu verilerden elde edilen Hareket Tarihgesi

Goériintiileri (HTG) kullanilarak egitilen ResNet-18 modellerine dayal1 bir IDT sistemi



Onerilmistir. Bu calisma, isaret dili hareketlerinin daha detayli ve dogru bir sekilde

anlasilmasina olanak tantyan yenilik¢i yontemler sunmustur. “Isolated Sign Language

Recognition through Integrating Pose Data and Motion History Images” (Akdag ve

Baykan, 2024) isimli makalede sunulan ¢alismanin literatiire katkilar1 s6yle siralanabilir:

MediaPipe Holistic kullanilarak elde edilen detayli poz verileri ve eksik poz
verilerinin dogrusal enterpolasyon yoluyla tamamlanmasiyla isaret dili tanimada
lyilesme saglamistir.

HTG’ler poz verilerine uygulanarak, igaret dili hareketlerinin hem uzamsal hem
de zamansal yonlerini kapsayan bir temsil saglanmaigstir.

Parmak pozu tabanli hareket tarihgesi goriintii (PARMAK-POZU-HTG) 6zelligi,
parmak hareketlerinin ayrintili analizini miimkiin kilarak isaret dilinin daha
incelikli yonlerinin anlasilmasina katkida bulunmustur.

Poz verilerinin ve bu poz verilerinden tiiretilen HTG'lerin RReLU aktivasyon
fonksiyonu ile gelistirilmis ResNet-18 modellerinden elde edilen 6zelliklerini
birlestiren ve DVM ile siniflandiran bir IDT sistemi gelistirilmis ve yiiksek tanima

dogrulugu elde edilmistir.

Ugiincii galisma, IDT deki parmak hareketlerinin ve pozisyonlarinin daha detayl

analizine odaklanmistir. Calisma, parmaklarin sagladigi nliansli yorumlamanin, dogru

iletisim i¢in ne kadar énemli oldugunu vurgulamaktadir. “Multi-Stream Isolated Sign

Language Recognition Based on Finger Features Derived from Pose Data” (Akdag ve

Baykan, 2024b) isimli makalede sunulan calismanin literatiire katkilar1 su sekilde

siralanabilir:

Calismada, parmak pozlarmin ayri kanallarda gorsellestirilmesiyle elde edilen
PARMAK-POZU, parmak boélgelerinin kirpilmasi ve birlestirilmesiyle daha da
detaylandirilan BIRLESTIRILMIS-PARMAK-POZU ve PARMAK-POZU
verilerine uygulanan Cer¢eve Farki Yontemiyle zamansal degisiklikleri
yakalayan CF-PARMAK-POZU o&zellikleri gelistirilmistir. Bu 6zellikler, IDT
stirecindeki parmak hareketlerinin ve konfigiirasyonlarinin ayrintili analizini
saglayarak, isaret dilinin ince niianslarmin daha iyi anlasilmasini saglamistir.

MobileNetV2 mimarisine dayanan ve ¢ok kanalli parmak tabanli o6zellikleri

verimli bir sekilde isleyebilen Cok Kanalli-MobileNetV2 modeli 6nerilmistir.



e Onerilen sistem, poz verilerinden elde edilen viicut ve yiiz goriintiilerini ve bu
goriintiilere Cerg¢eve Farki Yontemi uygulanarak olusturulan gorselleri de
kullanmistir. Bu gorsel veriler MobileNetV2 modelinin egitiminde kullanilmig ve
manuel olmayan ifadelerin 6nemi vurgulanmistir.

e Genisletilmis yaklasim, egitilmis Cok Kanalli-MobileNetV2 ve MobileNetV2
modellerinden ¢ikarilan parmak, viicut ve yiizle ilgili 6zelliklerin boyutlarini
Temel Bilesen Analizi (TBA) ile azaltmistir. Daha sonra, bu Ozellikleri
birlestirerek daha kapsamli bir IDT sistemi olusturmak igin DVM ile
smiflandirmigtir. Bu entegre yaklasim, IDT siirecinde dogrulugu ve kapsamliligi

en Ust diizeye ¢ikararak bu alanda 6nemli bir yenilik getirmistir.

1.3. Tezin Organizasyonu

Boliim 1'de, IDT ¢alismalarinin 6nemi ve bu alanin isitme engelli bireylerin sosyal
entegrasyonuna katkisi lizerine genel bir bakis sunulmustur. Ayrica, tezin amaci, dnemi
ve literatiire katkilar1 detaylandirilmistir. Boliim 2'de, IDT teknolojilerinin evrimi ve
metodolojik ilerlemeleri incelenmistir. IDT'nin  geleneksel makine Ogrenimi
tekniklerinden derin 6grenme yaklasimlarina gecisi ele alinarak, bu alandaki ilgili
calismalar iizerinden Onemli gelismeler Ozetlenmistir. Boliim 3'te, kullanilan veri
kiimeleri, MediaPipe Holistic ile poz verilerinin elde edilmesi, Dogrusal Enterpolasyon,
Hareket Tarihcesi Gortintiisti ve Cerceve Farkli Yontemi gibi veri 6n isleme yontemleri
hakkinda bilgi verilmis ve Evrisimsel Sinir Aglari'nin temel yapisi, Destek Vektor
Makineleri gibi diger metodolojik siirecler anlatilmistir. Bélim 4'te, onerilen IDT
yontemleri, veri 6n isleme adimmdan baslanarak metodolojik tasarima kadar ayrintili bir
sekilde aciklanmis, her bir yontemin gelistirilme siirecindeki deneysel tasarim asamalari
detaylandirilmistir. Ayrica, bu yontemler literatiirdeki benzer ¢aligmalarla karsilastirmali
olarak analiz edilerek, onerilen yaklasimlarin mevcut ¢alismalara gore avantajlar1 ve
yenilikleri vurgulanmistir. Boliim 5'te ise, izole IDT gorevi igin gergeklestirilen
caligmalardan elde edilen sonuglar 6zetlenerek gelecek caligmalara yonelik Oneriler

sunulmustur.



2. KAYNAK ARASTIRMASI

IDT teknolojilerinin gelisimi, baslangicta el yapim 6zelliklere ve klasik makine
O0grenimi tekniklerine dayanan ilk stiriimlerden, 6zellik ¢ikarma ve siniflandirmada
onemli gelismeler saglayan derin 6grenme modellerine kadar uzanmaktadir. Bu boliim,
Tiirk Isaret Dili'ne ait BosphorusSign22k veri kiimesi (Camgoz ve dig., 2016; Ozdemir
ve dig., 2020) ile birlikte, Arjantin Isaret Dili'nden LSA64 (Ronchetti ve dig., 2016b) ve
Yunan Isaret Dili olan GSL (Greek Sign Language) (Adaloglou ve dig., 2020) gibi veri
kiimelerini kullanan ¢alismalara &zellikle odaklanarak, izole IDT'deki son gelismelere ve
kullanilan metodolojilere genel bir bakis saglamayi1 amaglamaktadir. Bu dillerin tercih
edilmesinin sebebi, daha az temsil edilen dil yapilarina 1s1k tutarak, onerilen IDT
yontemlerinin ¢esitli dil yapilarina ne kadar iyi uyum saglayabildigini géstermektir.

Gorme tabanli IDT sistemlerinin ilk versiyonlar: temel olarak el yapimi
ozelliklere ve makine 6grenimi yontemlerine dayantyordu. Bu ozelliklere 6rnek olarak,
Olgekle-Degismeyen Ozellik Déniisiimii (Scale-Invariant Feature Transform - SIFT)
(Yasir ve dig., 2016), Hizlandirilmis Saglam Ozellikler (Speeded-Up Robust Features -
SURF) (Yang ve Peng, 2014; Kour ve Mathew, 2017) Yonlendirilmis Gradyanlarin
Histogrami (Histogram of Oriented Gradients - HOG) (Raj ve Jasuja, 2018) ve Temel
Bilesen Analizi (TBA) (Principal Component Analysis - PCA) (Gweth ve dig., 2012;
Mohana ve Reddy, 2014) verilebilir. Bunlar gibi, isaret dili harflerinden, sayilarindan
veya kelimelerinden ¢ikarilan 6zellikler, smiflandirma ig¢in ¢esitli makine 6grenimi
algoritmalari tarafindan ele alinmaktadir. Bu ¢alismalar agirlikli olarak harfler ve sayilar
gibi statik isaretlerin taninmasina odaklanmistir. Ancak izole IDT gérevi icin, bu temel
yaklagimlar iizerine kurulan daha gelismis teknikler kullanan c¢alismalar da
gelistirilmistir.

Madani ve Nahvi (2013) izleme i¢in CAMSHIFT (Continuously Adaptive Mean
Shift) algoritmasini ve 6zellik ¢ikarimi i¢in Radon doniisiimiinii kullanmis, elde edilen
ozellikleri minimum mesafe siniflandirma yontemiyle siniflandirmistir. Bu yontem, 20
izole Pakistan Isaret Dili kelimesini %95,56 dogrulukla dogru bir sekilde
tanimlayabilmistir. Li ve dig. (2016), 11 Tayvan Isaret Dili kelimesini tanimak icin
siniflandiric1 olarak Gizli Markov Model (Hidden Markov Model - HMM) kullanmus,
temel bilgileri kaybetmeden gereksiz boyutlar1 ortadan kaldirmak i¢in entropi tabanli bir
K-Ortalamalar Algoritmasi ile TBA'y1 entegre etmis, ayrica optimizasyon i¢in Yapay Ari
Kolonisi Algoritmas1 (YAKA) ve Baum-Welch algoritmalarini dahil ederek %91,30'Tuk



bir tanima dogrulugu elde etmistir. Ahmed ve dig. (2017) Dinamik Zaman Biikme
(Dynamic Time Warping -DTW) kullanan goriintii tabanl bir el hareketi tanima sistemi
tanitmistir. El hareketlerini izleyerek, ayni zamanda hem ellerin hem de yiiziin
ozelliklerini analiz ederek, onerdikleri sistem Hint isaret Dili'nden 24 isareti tanimada
%090 dogruluk oranina ulagsmistir. Ronchetti ve dig. (2016a) konum, hareket ve el sekli
gibi cesitli 6zelliklere dayanan olasiliksal bir model 6nermistir. Bu model, LSA64 veri
kiimesinde (64 smifli) %97'lik bir dogruluk elde etmis, ayrica isaret¢giden bagimsiz
testlerde ortalama %91,7'lik bir dogruluk gdstermistir. Rodriguez ve Martinez (2018)
kiimilatif sekil farki ve Destek Vektor Makinesi (DVM) yontemine dayali bir model
tasarlamis ve LSA64 veri kiimesinde %85 dogruluk elde etmistir. Ozdemir ve dig. (2020),
isaret dilini tanima igin, Gelistirilmis Yogun Yoriingeler (Improved Dense Trajectory -
IDT) metodunu kullanmislardir. Bu yontem, video kareleri arasindaki hareketleri
izleyerek HOG (Histogram of Oriented Gradients), HOF (Histogram of Optical Flow), ve
MBH (Motion Boundary Histogram) gibi 6zellikleri ¢ikarir. Bu 6zellikler, isaret dilinin
karmagik el hareketleri ve viicut dili gibi unsurlarini analiz etmekte kullanilmistir.
Calisma, Tiirk Isaret Dili'ndeki 744 farkl: isareti igeren BosphorusSign22k veri setinde
%88,53 dogruluk orani ile basarili sonuclar elde etmistir. Geleneksel makine 6grenimi
tekniklerine dayanan bu yontemler IDT konusunda énemli adimlar atmis olsa da elde
edilen sonuglar, siniflandirilan kelime sayisina gore nispeten diisiik kalmaktadir. Bunun
nedeni, bu yontemlerin igaret dilinin karmasik ve dinamik dogasim1 tam olarak
modelleyememesidir. Ayrica, geleneksel makine Ogrenimi algoritmalari genellikle
karmasik 6zellik miihendisligi gerektirir ve bu da alana 6zgli uzmanlik gerektirir. Bu
stire¢, makine 6grenimi algoritmasina devam etmek icin en uygun 6zellikler secilmeden
once ayrintili veri analizi yoluyla giiclii el yapimi 6zelliklerin ¢ikarilmasint gerektirir.
Ayrica, veri kiimesinin ¢esitliligi arttik¢a, yeni ve daha sofistike yontemlerin
gelistirilmesi gerekli hale gelebilir. Zaman i¢inde, teknolojik gelismeler ve makine
O0greniminin evrimi ile derin Ogrenme teknikleri oOzellik ¢ikarma siirecini
otomatiklestirerek manuel 6zellik miithendisligi ihtiyacini 6nemli 6l¢iide azaltmistir.
Derin dgrenme ydntemlerinin IDT alanina getirdigi yenilikler, sistemlerin daha
karmasik ve cesitli isaretleri anlama becerisini 6nemli Ol¢iide gelistirmistir. Derin
ogrenmeye dayali mevcut teknikler genellikle Evrisimsel Sinir Aglarina (ESA)
dayanmaktadir. 2 boyutlu (2D) ESA'lar, genellikle zamansal bilgi icermeyen ve statik
goriintiilerden olusan rakam ve harf isaretleri i¢in siklikla kullanilmistir. Ezel (2018)

tarafindan Tiirk Isaret Dili alfabesini siniflandirmak amaciyla gergeklestirilen calismada,



renkli (RGB) goriintiilerden olusan ve sadece elleri igeren bir veri seti kullanilmis. Veri
artirma teknikleri uygulanarak genisletilen bu veri seti, AlexNet modeli kullanilarak
smiflandirilmis ve %99,61 gibi yiiksek bir dogruluk orani elde edilmistir. Damaneh ve
dig. (2023) statik el hareketlerini tanimak i¢in ESA, Gabor Filtresi ve ORB (Oriented
FAST and Rotated BRIEF) 6zellik tanimlayicisini kullanan hibrit bir yontem 6nermis;
Massey (Barczak ve dig., 2011), Amerikan Isaret Dili alfabesi (Sharma ve dig., 2020) ve
Amerikan Isaret Dili (Rahim ve dig., 2020) veri kiimeleri iizerinde sirasiyla %99,92,
%99,8 ve %99,80 dogruluk oranlarmna ulagmistir. Das ve dig. (2023) Banglades Isaret
Dilindeki rakamlar1 ve karakterleri, ESA ve Rastgele Orman siniflandiricilarini birlestiren
hibrit bir yontem kullanarak sirastyla %97,33 ve %91,67 dogrulukla tahmin etmistir.
Aldhahri ve dig. (2023) Arap Isaret Dilindeki harfleri %94,46 dogrulukla tanimlayan bir
ESA mimarisi gelistirmistir. Ma ve dig. (2022), J ve Z harfleri gibi dinamik hareketler
iceren veri kiimelerinde ardisik iki zaman cercevesi arasindaki ozellik ifadesinin
korelasyonunu iyilestirmek icin Iki Akish Karma Evrisimsel Sinir Agin1 kullanmistir.
Onerdikleri ki Akisli Karma ResNet50 modeli Amerikan Isaret Dili Alfabesi veri
kiimesinde %97,57 dogruluk elde etmistir. Alsharif ve dig. (2023) AlexNet (Krizhevsky
ve dig., 2012), ConvNeXt (Liu ve dig., 2022), EfficientNet (Tan ve Le, 2019), ResNet-
50 (He ve dig., 2016) ve Vision Transformer (Dosovitskiy ve dig., 2020) yontemlerini
kullanarak Amerikan Isaret Dili alfabesini siiflandirmada sirastyla %99,50, %99,51,
%99,95, 9%99,98 ve %88,59 dogruluk elde etmistir.

2D-ESA’lar, harf ve rakam gibi statik isaret gorlintiilerini tanimada onemli
basarilar elde etmis olsa da zamansal 6zellikleri yakalamada bazi sinirlamalar1 vardir.
Halbuki kelimelerin ve ciimlelerin temsili, isaretlerin dogast geregi hem uzamsal hem de
zamansal ozelliklere sahiptir. Bu durum arastirmacilari, kelimelerin ve ciimlelerin
anlamini ¢ikarmak icin yalnizca hareketlerin ve jestlerin uzamsal konumunu degil, ayn1
zamanda bu hareketlerin zaman icindeki sirasin1 ve dinamiklerini de tespit etmek icin
sofistike yontemler gelistirmeye yoneltmistir. Bu temel iizerine insa edilen derin 6grenme
tabanli yaklagimlarin gelistirilmesi ve uygulanmasi hem uzamsal hem de zamansal
boyutlar1 entegre eden modellere dogru énemli bir kaymaya isaret ederek IDT alaninda
derin ilerlemelere yol agmistir. Ornegin, Masood ve dig. (2018), ESA kullanarak elde
ettikleri uzamsal ozellikleri, Tekrarlayan Sinir Agina (TSA) girdi olarak vererek,
zamansal 6zellikleri elde ettikleri bir model tasarlamistir. Gelistirdikleri yontem, LSA64
veri kiimesinin bir alt kiimesinde (46 sinif) %95,2 test dogrulugu elde etmistir. Zhang ve

Li (2019), dinamik videolarin zamansal ve uzamsal Ozelliklerini ¢ikarmak ve
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degerlendirmek i¢in bir 3 boyutlu (3D) ESA ve Evrisimsel Uzun Kisa Siireli Bellegi
(Evrisimsel-UKSB) birlestiren Coklu Cikarma ve Coklu Tahmin (Multiple extraction and
Multiple prediction - MEMP) ag1 adi verilen bir yapay sinir agi tasarlamistir.
Gelistirdikleri yapi LSA64 veri kiimesi iizerinde %99,063'liik bir test basarisi
gostermistir. Imran ve Raman (2020), Gareket Tarihgesi Gortintiilerini (HTG), Dinamik
Goriintiiler (DG) ve RGB Hareket Goriintii (RGB-HG) sablonlari gibi bir videoyu tek bir
goriintiide temsil edebilen ¢esitli veri tlirlerini kullanarak 6nceden egitilmis lic ESA
modeline ince ayar yapmistir. Bu ii¢ modelin sonuglari, ¢ekirdek tabanli bir agir1 6grenme
makinesi kullanilarak yenilik¢i bir flizyon metodolojisi ile birlestirilmis ve LSA64
iizerinde %97,81'lik bir dogruluk elde edilmistir. Ozdemir ve dig. (2020) tarafindan
yapilan ¢aligmada hem 2D hem de 3D evrisim katmanlarini birlestiren bir yapiya sahip
olan Karma Evrisimsel 3D Kalint1 Ag1 (Mixed Convolutional Neural Network - MC3)
yontemi, BosphorusSign22k veri kiimesi iizerinde %78,85 dogruluk elde etmistir.
Adaloglou ve dig. (2022) 310 farkl smiftan olusan GSL veri kiimesindeki igaretleri
simiflandirmak i¢in GooglLeNet+TConvs (Cui ve dig., 2019), 3D-ResNet (Pu ve dig.,
2019) ve Genisletilmis (Inflated) 3D Evrisimsel Ag (I3D) (Szegedy ve dig., 2016)
modellerini kullanmistir. Bu modellerle, isaret¢iden bagimsiz testlerde sirasiyla %86,03,
%86,23 ve %89,74 dogruluk oranlarina ulasilmistir. Wang ve dig. (2021a) daha yiiksek
dogruluk elde edebilen (2+1)D evrisim tabanli bir model olan (2+1)D-SLR agmi
Onermistir. Bu ag, LSA-64 veri kiimesi tizerinde %98,7 dogruluk elde etmistir. Sincan ve
Keles (2021), I3D modelini RGB videolar1 kullanarak egitmis ve ResNet-50 modelini
RGB hareket tarihgesi goriintii verileriyle egitmistir. BosphorusSign22k veri kiimesi
tizerinde modellerden elde edilen 6zellikleri geg fiizyon teknigi ile birlestirdikleri yontemi
kullanarak %94,83 dogruluk elde etmislerdir.

Bu calismalar onemli basarilar elde etmis olsa da isaret dili videolarinin
karmagikhigini ve cesitliligini tam olarak yakalayamamustir. Ozellikle, isaret dilinde
anlamin biiyiik bir kismin1 aktaran ellere ve yiiz ifadelerine yeterince odaklanilmamastir.
Yiiz ifadeleri ve jestlerin yani sira ellerin detayli hareketleri ve pozisyonlar: da isaret
dilinin anlamin1 gii¢lendiren kritik unsurlardir. Mevcut ¢aligmalarin bu 6nemli bilesenleri
g6z ard1 etmesi, IDT sistemlerini daha da gelistirmek icin yeni yollar aranmasina neden
olmustur. Bu kapsamda Gokge ve dig. (2020) el, viicut ve yiiz goriintiilerini kullanarak
18 katmanli Karma Evrisimsel 3D Kalint1 Aglarin1 (MC3-18) egitmistir. Bu aglardan elde
edilen ozellikleri skor seviyesinde birlestirerek BosphorusSign22k test verisi tizerinde

%94,94 dogruluk elde etmislerdir. Giindiiz ve Polat (2021) Inception3D (3 Boyutlu
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Baslangic Agi) model egitiminde yiiz, eller ve viicut bolgelerine ait goriintiiler ile optik
akis verilerini, UKSB ag egitiminde ise viicut ve el pozu verilerini kullanmistir. Egitilen
modellerden elde edilen 6zellik akislar birlestirilerek iki katmanli bir sinir aginin girisi
olarak kullanilmis ve bu yontemle, 174 siniftan olusan BosphorusSign22k-genel veri
kiimesi tizerinde %89,3'liik bir test dogrulugu elde edilmistir. Jebali ve dig. (2024)
tarafindan onerilen yontemde ESA ve UKSB gibi derin 6grenme modelleri kullanilarak,
hem el hareketlerinden hem de yliz ifadeleri gibi manuel olmayan bilesenlerden gelen
bilgileri es zamanli olarak isleyebilen bir sistem gelistirilmis, manuel olmayan
Ozelliklerin kullanilmasiyla sistem performansinda dnemli bir iyilesme gozlemlenmistir.
Onerdikleri sistem, 450 ve 26 siufli veri kiimeleri iizerinde sirasiyla %90,12 ve
%94,87'lik test dogruluklari elde etmistir.

IDT sistemlerini tasarlarken, tanima dogrulugunun beraberinde dikkate alinmas:
gereken baska bir nokta da arka plan ve isaret¢i varyasyonlaria karsi dayanikliliktir.
Ayrica, isaret dilinin ince niianslarini daha iyi anlamak icin daha ayrintili bir analiz
yapmak oOnemlidir. Bu ihtiyaglar, poz verilerine dayali sistemlerin 6nemini
vurgulamaktadir. Poz verileri, IDT sistemleri gelistirilirken bu sinirlamalarin iistesinden
gelme potansiyeline sahiptir. Bu veriler, arka plan varyasyonlarinin ve isaretgi
farkliliginin sistemlerin genel performansi lizerindeki etkisini azaltabilir. Ellerin, yliziin
ve viicudun konumlarin1 ve hareketlerini dogrudan yakalayan bu veriler, sistemlerin farkli
kosullar altinda bile tutarli sonuglar vermesini saglayabilir. Bu da IDT sistemlerinin daha
saglam ve gilivenilir olmasini saglar. Bu baglamda, (Konstantinidis ve dig., 2018b) UKSB
aglarinm1 egitmek icin RGB videolarindan ¢ikarilan el ve viicut poz bilgilerini kullanan ve
bu aglardan elde edilen 6zellikleri ge¢ flizyon teknigi ile birlestiren bir model 6nermistir.
Gelistirdikleri model LSA64 iizerinde %98,09 dogruluk oranina ulagsmistir. Ayn1 yazarlar
baska bir calismalarinda (Konstantinidis ve dig., 2018a) RGB video ve optik akis
bilgilerini analiz eden ek akislar ekleyerek yontemlerinin performansint %99,84'e
yiikseltmislerdir. Kindiroglu ve dig. (2019) BosphorusSign22k-genel veri kiimesinde,
Zamansal Birikimli Ozellikler (Temporal Accumulated Features - TAF) ydntemini
kullanarak yaptiklar1 ¢alismalarinda %81,58'lik bir dogruluk oranmi elde etmislerdir. Bu
yontem, isaret dili videolarindan poz bilgisinin biriktirilmesini ve ton tabanl
renklendirme ile temsil edilmesini igerir. Aymi yazarlar sonraki bir ¢alismalarinda
(Kindiroglu ve dig., 2023) degisken uzunluktaki videolar: sabit uzunluktaki 6zelliklerle
temsil etmek igin poz tabanli bir gorsel temsil olan Hizalanmis Zamansal Birikimli

Ozellikler (Aligned Temporal Accumulated Features - ATAF) adli yeni bir yontem
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Onermis ve bu yontemi MC3-18 (Tran ve dig., 2018) modelleriyle birlestirerek
BosphorusSign22k veri kiimesi {izerinde %94,9 dogruluk elde etmistir. Selvaraj ve dig.
(2021), GSL veri kiimesi tizerindeki deneylerde sirasiyla %86,6, %89,5, %93,5 ve %95,4
dogruluk oranlarina ulasan UKSB, Déniistiiriicii (Transformer), Uzamsal-Zamansal
Cizge Evrisim Agi (Spatial Temporal Graph Convolutional Network - ST-GCN) ve
Yapilandirilmis Ogrenmeli Cizge Evrisim Ag1 (Structured Learning Graph Convolutional
Network - SL-GCN) modellerini kullanarak poz verilerine dayali bir yaklasim
benimsemistir. Samaan ve dig. (2022) MediaPipe'tan elde edilen poz isaret noktalarini
kullanarak on smifli bir veri kiimesi iizerinde UKSB, iki yonli UKSB ve Kapili
Tekrarlayan Birim (Gated Recurrent Unit — GRU) modellerinde sirasiyla %99,6, %99,3
ve %100 dogruluk elde etmistir. Onerilen yontemin test dogrulugu yiiksek olmasina
ragmen, sinif sayisi genel isaret dili sozliiklerinde kullanilan kelime sayisina kiyasla
oldukea diistiktiir. Alyami ve dig. (2023), Doniistiiriicii tabanli bir model kullanarak el ve
yiiz poz verilerini siniflandirmigtir. LSA64 veri kiimesinde, isaret¢iye bagh ve isaret¢iden
bagimsiz testlerde sirastyla %98,25 ve %91,01 dogruluk elde etmislerdir. Ozdemir ve dig.
(2023), ST-GCN ve Coklu Isaret Uzun Kisa Siireli Bellek (Multi-Cue Long Short-Term
Memory - MC-LSTM) modellerine dayali bir yontem tasarlamistir. Bu yontem, isaret
dilini daha dogru bir sekilde tanimak icin viicut pozu verileri ile yiiz ve eller gibi cesitli
jestsel bilgileri de kullanir. Bu yontem, BosphorusSign22k veri kiimesi {izerinde yapilan
testlerde %92,58'lik bir dogruluk elde etmistir. de Castro ve dig. (2023) 6zetlenmis RGB
karelerini, ellerin ve ylizlin boliimlere ayrilmis bolgelerini, eklem mesafelerini ve yapay
olarak olusturulmus derinlik verilerini bir 3D-ESA araciligiyla islemeyi igeren ¢ok akislh
bir yaklagim sunmustur. Bu yontemde, yapay derinlik haritalarinin eklenmesinin farkl
isaret¢iler icin genelleme kapasitesini artirdigi gosterilmistir. Yontemleri 20 smuflt bir
veri kiimesi tizerinde %91 tanima dogrulugu elde etmistir. Hamza ve Wali (2023), her
sinifin ¢ok az 6rnek icerdigi 80 simiftan olusan bir veri kiimesi lizerinde doniistiirme ve
dondiirme gibi veri artirma tekniklerini kullanarak, 3D-ESA modeli ile %93,33 tanima
dogrulugu elde etmistir. Bu ¢alisma, ayrica sinirli veri kiimeleri iizerinde veri artirma
yontemlerinin etkinligini gostermistir. Laines ve dig. (2023), poz verilerini RGB
goriintiisiine doniistiiren ve IDT icin iskelet tabanli modellerin dogrulugunu artiran bir
Agag Yapisi Iskelet Goriintiisii (Tree Structure Skeleton Image - TSSI) temsili kullanarak
izole IDT icin yenilik¢i bir yaklasim sunmustur. TSSI gdsteriminde, siitunlar poz isaret
noktalari, satirlar bu noktalarin zaman i¢indeki degisimini, RGB kanallar1 ise noktalarin

(X, y, z) koordinatlarin1 temsil eder. Onerilen bu veriler DenseNet-121 modeli ile
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smiflandirilmig, 100, 226 ve 30 smifli veri kiimeleri i¢in sirastyla %81,47, %93,13 ve
%98 tanima dogruluklari elde edilmistir. Ozellikle, yiiz ifadeleri ve ayrintili el hareketleri
gibi isaret dilinin kritik bilesenlerinin dikkate alinmasi, modelin dogrulugunu 6nemli

Olgiide artirmastir.
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3. MATERYAL VE YONTEM

Bu béliimde, tez ¢alismasinda kullanilan temel materyaller ve metodoloji ayrintili
bir sekilde anlatilmistir. Oncelikle arastirmanin temelini olusturan izole isaret dili veri
kiimeleri, poz tahmini i¢in MediaPipe Holistic'in kullanimi, eksik veri noktalarini
tamamlamak amaciyla uygulanan dogrusal enterpolasyon teknigi, gorsel poz verilerinin
hazirlanmasi, hareketin zamansal evrimini yansitan Hareket Tarihgesi Goriintiileri ve
Cergeve Farki Yontemi ele alinmistir. Ayrica, Evrisimsel Sinir Aglarinin (ESA) temel
yapisi ve bilesenleri, 6zellik fiizyonu icin kullanilan basit birlestirme teknigi ve 6zellik
siiflandirmasi igin tercih edilen Destek Vektor Makineleri (DVM) ve diger siiregler

detaylandirilmistir.

3.1. Kullamlan Veri Kiimeleri

Bu tez ¢alismasi kapsaminda, Onerilen yontemlerin etkinligini kapsamli bir
sekilde degerlendirmek icin birden fazla isaret dili veri kiimesi kullanilmistir. Her bir veri
kiimesi, yontem gelistirmeden literatiirdeki ¢alismalarla karsilastirmali analize kadar,
deneysel tasarimda benzersiz bir amaca hizmet etmektedir. Bu veri kiimeleri kullanilarak,
onerilen yontemlerin saglamligi, ¢ok yonliiliigii, dlgeklenebilirligi ve IDT gorevinde
genis uygulanabilirlik potansiyeli vurgulanarak kapsamli bir dogrulama saglanmasi

amaglanmistir. Caligmalarda kullanilan veri kiimelerinin bir 6zeti Cizelge 3.1'de

verilmistir.
Cizelge 3.1. Tez calismasinda kullanilan veri kiimeleri
Veri Kiimesi Referans Isaretci Sayist Ornek Sayisi  Smif Sayist
BosphorusSign22k-genel (Camgoz ve dig., 2016; (:?zdemir ve dig., 2020) 6 5.788 174
BosphorusSign22k  (Camgoz ve dig., 2016; Ozdemir ve dig., 2020) 6 22.542 744
LSA64 (Ronchetti ve dig., 2016b) 10 3.200 64
GSL (Adaloglou ve dig., 2020) 7 40.826 310

3.1.1. BosphorusSign22k veri kiimesi

BosphorusSign22k veri kiimesi (Camgoz ve dig., 2016; Ozdemir ve dig., 2020),
IDT alanindaki bilimsel ¢alismalara destek saglamak iizere olusturulmus olup Tiirk Isaret
Dili'nde saglik, finans ve giinlik yasamda sik kullanilan kelimelerden olusan video

kayitlarini igerir.
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Veri kiimesindeki tiim isaret dili videolari, Microsoft Kinect v2 kamerasi
kullanilarak 1920x1080 ¢o6ziiniirliigiinde kaydedilmistir. Bu kayitlar, isaret¢ilerin kamera
karsisinda belirli bir mesafede durdugu ve arkalarinda yesil perde teknolojisi kullanildig1
standart bir diizenle gerceklestirilmistir. Bu diizenleme, isaret dilindeki el hareketlerini

ve mimikleri net bir sekilde kaydetmeyi amaglamistir. Veri kiimesine ait 6rnek goriintii

kareleri Sekil 3.1’de gosterilmistir.

Sekil 3.1. BosphorusSign22k veri kiimesinden 6rnek goriintii kareleri (Ozdemir ve dig., 2020)

BosphorusSign22k, saglik sektoriinde 428, finans sektoriinde 163 ve genel
(glinliik) kullanimda 174 olmak tizere toplam 744 isaret dili kelimesini barindirmaktadir.
Her bir video, renkli goriintii, derinlik haritas1 ve isaret¢inin iskelet bilgileri gibi cesitli
veri tiirlerini igerir. Toplamda alt1 isaretgi ile olusturulan bu veri kiimesinde isaretcilerden
biri, isaretgiden bagimsiz degerlendirme igin test veri kiimesi olarak ayrilmustir.

Deneysel calismalar, BosphorusSign22k veri kiimesinin bir alt kiimesi olan
BosphorusSign22k-genel iizerinde gergeklestirilmistir. Bu alt kiime, toplam 174 isaret
sOzciigii smifi icin 4.839 egitim videosu ve 949 test videosu igermektedir. Bu alt kiime
Onerilen yontemlerin ilk testleri ve iyilestirmeleri i¢in ideal bir platform sunmaktadir.

BosphorusSign22k veri kiimesinin tamami, 22.542 video ve 744 isaret sozcligi
simifindan olugmaktadir. Bu veri kiimesi, yontemlerin dlgeklenebilirligini ve daha biiytik

bir isaret dili veri kiimesi tizerindeki performansini degerlendirmek i¢in kullanilmustir.

3.1.2. LSAG64 veri kiimesi

Onerilen IDT sistemlerinin farkli isaret dillerinde uygulanabilirligini dogrulamak
icin Arjantin Isaret Dili'nden 64 isaret sozciigii iceren LSA64 veri kiimesi de
kullanilmistir. Ronchetti ve dig. (2016b) tarafindan olusturulan bu veri kiimesi, her bir

kelimesinin on isaret¢i tarafindan bes kez tekrarlanmasiyla elde edilen, toplam 3.200
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video goriintiisii igermektedir. LSA64 veri kiimesine ait ornek gorseller Sekil 3.2°de

gosterilmistir.

Sekil 3.2. LSA64 veri kiimesinden 6rnek goriintii kareleri (Ronchetti ve dig., 2016b)

LSA64 veri kiimesi agik¢a egitim ve test olarak ayrilmamistir. Bu nedenle,
literatlirdeki caligsmalar temel alinarak ii¢ farkli deney seti olusturulmustur:

Deney 1 (D1): Marais ve dig. (2022b) tarafindan yapilan ¢alismada oldugu gibi,
besinci Ve onuncu isaretciler test verisi olarak, geri kalanlar ise egitim verisi olarak
kullanilmistir.

Deney 2 (D2): On isaret¢iden dokuzu egitim i¢in ayrilmis, kalan bir isaretleyici
ise test verisi olarak kullanilmigtir. Bu prosediir, her seferinde test i¢in farkli bir isaret¢i
secilerek on kez yinelenmistir.

Deney 3 (D3): Veri kiimesi rastgele olarak, %80'i egitim ve %20'si test amaciyla

ayrilmistir.

3.1.3. GSL veri kiimesi

Tez calismas1 kapsaminda onerilen yontemlerin degerlendirildigi bir diger veri
kiimesi ise Adaloglou ve dig. (2020) tarafindan olusturulan ve 310 Yunan Isaret Dili
kelimesi iceren GSL (Greek Sign Language) veri kiimesidir. Bu veri kiimesi yedi farkli
isaret¢i tarafindan olusturulmus toplam 40.826 6rnek icermektedir. Bir isaretci tarafindan
elde edilen veriler, isaretciden bagimsiz degerlendirmeler igin egitim kiimesinden

cikarilmigtir. Egitim kiimesinden ¢ikarilan verilerden 2.331°1 dogrulama verisi, 3.500’0
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ise test verisi olarak ayrilmistir. Veri kiimesinden ornek goriintii kareleri Sekil 3.3’te

gosterilmistir.

Sekil 3.3. GSL veri kiimesinden drnek goriintii kareleri (Adaloglou ve dig., 2020)

3.2. MediaPipe Kiitiiphanesi

“Poz tahmini” ve “isaret noktas1” terimleri, bilgisayarla gérme ve makine
ogrenimi tekniklerinin temel kavramlarindandir. “Poz tahmini”, bir goriintiideki insan
figiirliniin viicut durusunu anlamak i¢in kullanilan bir tekniktir ve bu islem, insanin viicut
boliimlerinin konumlarini belirleyerek, genellikle 2D veya 3D koordinatlar cinsinden, her
bir viicut ekleminin pozisyonunu tahmin eder. Elde edilen veriler spor analizleri, insan-
makine etkilesimi ve isaret dili tanima gibi cesitli uygulamalarda kullanilabilir. “Isaret
noktas1” ise, insan viicudunun belirli anatomik noktalarin1 ifade eder; bu noktalar
genellikle viicut eklemleri gibi belirgin noktalardir ve her biri, goriintii izerindeki x ve y
koordinatlari ile bazen z derinlik koordinat1 iceren bir konum bilgisi tasir. Ornek bir isaret

dili goriintii karesinden elde edilen poz isaret noktalar1 Sekil 3.4’te gdsterilmistir.

~ Poz isaret noktasi
(xy2)

Poz Tahmini

Sekil 3.4. Ornek bir video karesinden poz isaret noktalarinin elde edilmesi
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Bu tez c¢aligmasinda, isaret dili hareketlerinin dogasinda bulunan uzamsal ve
zamansal ozellikleri elde etmek igin poz verilerinden yararlanilmistir. Hizla ilerleyen
bilgisayarli gérme ve makine 6grenimi alanlarinda, videolardan dogru insan pozu
cikarimi, IDT gibi uygulamalar igin oldukca énemlidir. Onde gelen kiitiiphanelerden biri
olan MediaPipe'in Holistic ¢6ziimii (Lugaresi ve dig., 2019; Grishchenko ve Bazarevsky,
2020) derin 6grenme yontemlerini kullanarak gergek zamanli dogru poz tahmini i¢in yiiz,
el ve viicut konumlarimi izleyerek verimli bir ¢6ziim sunar. MediaPipe'in tercih
edilmesinin nedenleri arasinda ger¢ek zamanli isleme kabiliyeti, yiiksek dogruluk oranlari
ve kapsamli poz tahmini ozellikleri yer almaktadir. MediaPipe, IDT sistemlerinde
karsilagilan incelikli gereksinimleri etkili bir sekilde ele alarak yiiksek performans ve
diisiik gecikme siiresi sunar. Ayrica acik kaynakli olmasi, genis bir gelistirici toplulugu
tarafindan desteklenmesi ve siirekli giincellenmesi bu teknolojinin esnekligini ve
uyarlanabilirligini artirmaktadir.

Caligmalarda, veri 6n isleme adiminin ilk asamasinda MediaPipe Holistic ¢oziimii
kullanilarak her bir video karesinden viicut, el ve yiiz pozu isaret noktalar1 elde edilmistir.
Ornek bir video (V), 1,15, ..., Iy olarak gosterilen N ¢er¢eveden olusur. Her cerceve
W x H X C boyutlarina sahiptir. W (weight) ve H (height) sirasiyla ¢er¢evenin genisligi
ve yiiksekligidir, C (channel) renk kanallarinin sayisidir. M olarak gésterilen MediaPipe
Holistic modeli, y{iz (Lyizn), €ller (Lejier,n) Ve viicut (Lygcun) icin bir dizi Ly isaret

noktasi kiimesi ¢ikarmak {izere her kareyi isler (Denklem 3.1):

L, = M(In) = {Lyﬁz,n' Leller,n' Lvucut,n} (3-1)

Lyiizn 468 isaret noktasi, Lejer,n 42 isaret noktasi (her el igin 21) ve Lyjcuen 33
isaret noktasi igerir. Her bir isaret noktasi 1 € L, (x,y,z) seklinde ti¢lii olarak temsil
edilir; burada x ve y isaret noktasinin goriintii diizlemindeki piksel koordinatlaridir, z ise

kamera diizlemine gore derinlik bilgisidir.
3.3. Dogrusal Enterpolasyon
Dogrusal enterpolasyon, bilinen iki nokta arasindaki degerleri tahmin etmek i¢in

kullanilan bir yontemdir. Bu yontem, iki nokta, yani (x4,y;) Ve (X5, y,) arasinda dogrusal

bir iliski varsayarak, bu iki nokta arasindaki herhangi bir x degeri i¢in y degerini hesaplar.
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Matematiksel olarak, dogrusal enterpolasyon formiilii (Noor ve dig., 2015) Denklem
3.2’deki gibi ifade edilir:

_ (y2-y1) _

Bu denklem, x degerinin x; ile x, arasinda oldugu durumlarda gegerlidir ve bu iki
nokta arasindaki herhangi bir degeri tahmin etmek i¢in kullanilir.

Dogrusal enterpolasyon yontemi, basitligi ve az hesaplama gerektirmesi nedeniyle
siklikla tercih edilir. Tez ¢alismasi kapsaminda bu yontem eksik poz verilerinin

tamamlanabilmesi i¢in kullanilmistir.
3.4. Poz Gorsellestirme

MediaPipe Holistic ¢6ziimii kullanilarak her video karesinden viicut, eller ve yiiz
i¢in isaret noktalar1 elde edildikten sonra, bu alt boliimde agiklanan adimlar kullanilarak
gorsel poz verileri olusturulmustur. Sayisal isaret noktalarmin gorsel temsillere
doniistiiriilmesi, IDT gibi alanlarda poz verilerinin yorumlanabilirligini artirarak
yakalanan pozlarin daha sezgisel bir sekilde analiz edilmesini saglar. Bu gorsel poz

verileri Sekil 3.5'te gosterilmektedir.
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Poz Isaret
Noktalan

Lviicut

e 4 Leller
———

Lyiiz
A B
= a
->»
=1
Q »

Sekil 3.5. Bir goriintii karesinden gorsel poz verilerinin elde edilmesi
(A) VUCUT-POZU, (B) YUZ-POZU, (C) BIRLESTIRILMIS EL-POZU, (D) EL-POZU (Akdag ve
Baykan, 2024)

Sekil 3.5’te gosterilen VUCUT-POZU goriintiisii viicudu, elleri ve yiizii tek bir
karede gorsellestiren kapsamli bir temsil saglar. Bu islem, videonun (V) her bir karesi (1,,)
i¢in tliim isaret noktalar1 (L) ve bunlar arasindaki baglantilar kullanilarak gerceklestirilir.
Ik olarak, her kare (I,) igin orijinal gériintii ile aym boyutlarda (W X H) bos bir siyah
tuval (T,) olusturulur. Bu tuval, hem isaret noktalarin1 hem de aralarindaki baglantilari
cizmek icin bir arka plan gorevi goriir. Her bir isaret noktasi, 1 € L olmak iizere, bir isaret
noktast 1 = (x,y,z) seklinde tanimlanabilir. Burada x ve y, isaret noktasinin tuval
tizerindeki piksel koordinatlarini, z ise derinlik bilgisini gosterir. Buradaki z bilgisi
kullanilmamistir, bu nedenle bir isaret noktasini 1 = (x, y) olarak ifade edilmistir. Her bir
poz isaret noktasi arasindaki baglanti, belirli isaret nokta ciftleri arasindaki iligkileri
temsil eder. Her bir baglantiya farkli bir renk ve kalinlik degeri atanabilir. Baglantilarin
¢izimi, baslangi¢ ve bitis isaret noktalar1 arasinda ¢izgiler ¢izilerek gerceklestirilir. Cizim,
Ibaslangic = (Xbaslangie» Ybaslangie) V€ lbitis = (Xbitis, Ybitis) olarak tammlanan baslangic ve
bitis noktalar1 kullanilarak, her bir baglant, baglanty, = (lpagiangies Ibitis) i6in yapilir.

Cizim fonksiyonu asagida verilmistir (Denklem 3.3):
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CizgiCiz(Tn, Ibasiangic: Ibitis, T€NK, kahnllkk). (3.3)

CizgiCiz fonksiyonu, tuval (T,) tizerinde lpagiangic V€ lpitis NOktalar: arasinda,

belirtilen renk, ve kalinliky ile bir ¢izgi ¢izer. Bu fonksiyon hem noktalarin hem de
aralarindaki baglantilarin gorsel bir temsilini saglar ve gorsellestirme siirecinin temelini
olusturur.

Calismalar, viicut pozu goriintiilerine ek olarak, isaret dilinin kritik bir bileseni
olan el hareketlerinin ayrintili analizine de odaklanmistir. Bu amagla, sadece elleri
gosteren EL-POZU gériintiileri de olusturulmustur. Bu gériintiiler, VUCUT-POZU
olusturma adimlarina benzer adimlarla, yalnizca el isaret noktalart (Lgjer) kullanilarak
¢izilmistir.

VUCUT-POZU ve EL-POZU verileri elde edildikten sonra bu goriintiiler
tizerinde odak alani kirpma islemi gergeklestirilmistir. Bu islem, gorsel verilerin gereksiz
kisimlarim1 kirparak sonraki analiz agamalarinda kullanilmak iizere standart bir yapi
olusturmay:r amagclamaktadir. Ilk olarak, kirpilacak veriler icin sinirlayict kutular
belirlenir. Bu simirlayict kutular igin, tiim video iizerinden elde edilen bir dizi L,, isaret
noktas1 kullanilmistir. Verilen L, isaret noktalar kiimesi igin, yani her isaret noktasi ; =
(x3,y;) icin, i = 1,2,..., N arasinda x ve y'nin minimum ve maksimum degerlerini bulma

1slemi matematiksel olarak asagidaki denklemlerde gdsterilmistir:

Xmin = MinN x;, (3.4
Ymin = MinL,yi, (3.5)
Xmax = MaxN,X;, (3.6)
Ymax = Max;_yY;. (3.7)

x Ve y koordinatlarinin minimum ve maksimum degerlerini bulduktan sonra, isaret
noktalarinin ve baglantilarinin goriintiide tamamen goriiniir olmasi i¢in yeterli alan
birakmak iizere bir dolgu degeri eklenmistir. Bu islem sirasinda, minimum degerlerin
0'dan kiigiik olmadigini ve maksimum degerlerin goriintiiniin yiiksekliginden (H) ve
genisliginden (W) biiyiik olmadig1 kontrol edilmistir. Bu diizeltmeler, sinirlayici kutunun
goriintiiniin alanin1 agmamasini ve ilgili tiim yer isaretlerini igermesini garanti eder.

Islemler asagidaki denklemlerde gdsterilmistir:
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Xmin = Max(0, Xy, — dolgu) (3.8)
Ymin = Max(0, ymin — dolgu) (3.9)
Xmax = Min(W, x,,., + dolgu) (3.10)
Vmax = Min(H, y,ax + dolgu) (3.11)

Bu islemlerden sonra sinirlayici kutu, kare formatina yaklastirilmistir. Bunu
yapmak igin ilk olarak Denklem 3.12 ve Denklem 3.13'te gosterildigi gibi sinirlayici
kutunun genisligi (W') ve yiiksekligi (H') bulunur:

W’ = Xmax = Xmins (3.12)
H' = YI,IlaX - YI,nin' (313)

Sinirlayict kutunun genisligi yiiksekliginden biiytikse, kutunun yiikseklik ekseni
etrafinda genisletilmesi gerekir; aksi takdirde, kutunun genislik ekseni etrafinda
genigletilmesi gerekir. Bu islem i¢in kullanilacak genisleme miktar1 (A) Denklem 3.14

kullanilarak hesaplanir:

_ |w'-H|
- 2

A (3.14)

Genigleme miktart A bulundugunda, sinirlayici bolgeyi genisletmek igin Denklem
3.15 kullantlir:

{y;nin = maX(O' Ymin — A) ’ YI’naX = min(H: Ymax + A) eger w’ > H,' (3 15)

X! = max(0,Xmin —A),  Xhmax = Min(W,Xpma + A)  aksi halde

Bu denklem, goriintliniin fiziksel sinirlarini agmadan sinirlayict bolgenin hem
genisligini hem de uzunlugunu orantili olarak ayarlamak i¢in gerekli koordinat bilgilerini
saglar. Denklem 3.16'da gosterilen kirpma islemi, daha sonra videonun (V) her karesi i¢in
gergeklestirilir:

III‘I = In[Y;nin: y;nax' X;nin: X;nax]- (3-16)
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Bu islem, videodaki (V) her bir kareye uygulandiginda, tiim karelerin tutarli ve
odaklanmis bir sekilde kirpilmasini saglar. Sonug olarak, bu islem, poz goriintiilerinin
ilgili alanina odaklanir ve gereksiz verileri ortadan kaldirir.

VUCUT-POZU ve EL-POZU verileri elde edildikten sonra, bu veriler
kullanilarak iki yeni 6zellik olusturulmustur: YUZ-POZU ve BIRLESTIRILMIS-EL-
POZU. YUZ-POZU, VUCUT-POZU verisinden yiiz bdlgesinin Ly, isaret noktalari

yardimiyla kirpilmasiyla elde edilir. BIRLESTIRILMIS-EL-POZU, EL-POZU
verisinden ellere karsilik gelen bolgelerin Lgje, 1saret noktalar: araciligiyla kirpilmasi ve
ardindan birlestirilmesiyle elde edilir. Bu kirpilmis 6zellikler, insan pozlarinin
inceliklerine daha yakindan bakilmasini ve daha derinlemesine anlasilmasini saglar.
YUZ-POZU verilerinin olusturulmasi, yiiz ifadelerinin ve niianslarinin odaklanmis
analizi icin &nemliyken, benzer sekilde, BIRLESTIRILMIS-EL-POZU verileri, el
hareketlerinin ve konumlarinin ayrintili yorumlanmasi i¢in daha zengin bir baglam saglar.
Bu &zelliklerin IDT sistemindeki tanima dogrulugunu etkilemesi beklenmektedir.

Bu boliimde MediaPipe Holistic ile elde edilen poz isaret noktalarinin, gorsel poz
verilerine  doniistiiriilme siireci genel olarak anlatilmistir. Tez kapsaminda
gerceklestirilen, her bir calismada olusturulan diger gérsel poz verileri Onerilen
Yontemler ve Deneysel Calismalar boliimiinde, ilgili oOnerilen yontem altinda

anlatilmistir.
3.5. Zamansal Video Analizi Teknikleri
3.5.1. Hareket Tarihg¢esi Goriintiisii (HTG)

Hareket Tarihgesi Gortintiisii (HTG), video karelerindeki hareket bilgisini tek bir
gortintiide 6zetlemek i¢in kullanilan bir temsil yontemidir (Bobick ve Davis, 2001).
HTG'ler hareket analizi ve hareket tabanli siniflandirma uygulamalarinda yaygin olarak
kullanilmaktadir. Ozellikle insan etkilesimleri, jestler ve IDT gibi alanlarda énemlidirler
(Zhang ve dig., 2019; Naeem ve dig., 2020; Chandragiri ve Ijjina, 2021; Sincan ve Keles,
2021; Ghosh ve dig., 2023).

HTG'lerin altinda yatan temel kavram, bir dizi video karesi i¢indeki hareketin
zamansal ilerlemesini gorsel olarak temsil etmektir. Bunun i¢in hareketin baglangicindan

sonuna kadar her karenin agirlikli bir kombinasyonu gereklidir. HTG algoritmasinin
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sonucu, her pikselin yogunlugunun o pikseldeki hareketin zamansal yakinligina gore
hesaplandigi bir goriintiidiir (Ahad, 2013).

HTG'nin hesaplanmasi, video karelerinin ardisik farklarinin alinmasiyla baslar.
Bu farklar hareketin nerede ve ne zaman meydana geldigini gosterir. Ardindan, bu hareket
bilgisi tiim karelerde biriken bir HTG'de goriintiilenir. HTG yalnizca hareketin yeri ve
zamani hakkinda bilgi saglamakla kalmaz, ayni zamanda hareketin yonii ve hiz1 gibi
Ozellikleri de yakalar. Bu, hareketin dinamik o6zelliklerinin siniflandirma icin énemli
oldugu durumlarda kullanighdir (Ahad ve dig., 2012).

HTG'nin matematiksel formiilii Denklem 3.17'de ifade edilmektedir:

) i ifY (x,y,0) =1,
Hixy,0) = {maX(O, H.(x,y,t—1) — &) aksi halde

(3.17)
Bu denklemde, (x, y) piksel konumlarini ve t zamani temsil eder. T parametresi bir

karenin hareket siiresini ifade eder, 8 bozunma parametresi olarak adlandirilir. s

hareketin varligini tanimlayan giincelleme fonksiyonudur. Bu giincelleme fonksiyonu

Denklem 3.18’de her yeni video karesi analiz edildiginde uygulanir:

eger D(x,y,t) > §,

A
aksi halde (3.18)

vy, t) = {(1)

Bu denklemde & bir esik parametresidir. D(x,y, t), Denklem 3.19'da tanimlanan

iki ardisik ¢ergeve arasindaki farki temsil eder:

D(X, Y, t) = |I(X: Y, t) - I(X: Yit - 1)' (319)

Bu islem sonucunda, yakin zamanda hareket etmis olan pikseller daha parlak bir
goriintii olustururken, daha eski hareketler daha koyu bir goriintii olusturur. Sonug olarak
HTG, bir video dizisindeki hareketi gorsellestiren gri tonlamali bir goriintiidiir.

Gri tonlamali HTG'nin 6tesinde, RGB-HTG (Sincan ve Keles, 2021) HTG'nin
temelleri tizerine insa edilir ve zaman i¢inde hareket dinamiklerinin daha zengin ve daha
ayrintili bir temsilini saglamak iizere geleneksel HTG'yi genisletir. Bir RGB-HTG, video
dizisini {li¢ esit pargaya bdlerek, her biri i¢in ayr1 hareket ge¢misleri hesaplayarak

olusturulur. Her renk kanali (kirmizi, yesil ve mavi) belirli zaman araliklarinda hareket
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bilgisini temsil etmek iizere atanir. RGB-HTG hesaplamasi, HTG hesaplamasinin bir
uzantist olarak diisiiniilebilir ve RGB kanallar1 boyunca hareket verilerini islemek ve

derlemek i¢in uyarlanmustir.
3.5.2. Cerceve Farki Yontemi

Cergeve Farki Yontemi video analizinde yaygin olarak kullanilan bir hareket
algilama yontemidir (Zhan ve dig., 2007; Singla, 2014; Husein ve dig., 2019). Bu yontem
poz verilerinden elde edilen videolardan zamansal bilgi ¢ikarmak i¢in kullanilmistir. Bu
yontem, hareketin yogunlugunu ve zamansal dagilimini etkili bir sekilde gorsellestirdigi
icin hareket odakli iletisim bigimlerini incelemek i¢in idealdir (Husein ve dig., 2019).

Cerceve Farki Yontemi uygulanirken, ilk olarak ardisik ¢erceveler arasindaki

piksel farkinin mutlak degeri hesaplanir. Formiilasyon Denklem 3.20'de gosterilmistir:
D(xy,t) = l(xy,t) —I(xy, t—1)| (3.20)

Burada I(x,y, t) t zamaninda (x,y) koordinatindaki video akiginin piksel degerini
temsil eder ve I(x,y,t—1) Onceki t—1 zamaninda (x,y) koordinatindaki piksel
degeridir. Ortaya ¢ikan D(Xx,y,t) t zamanindaki c¢erceve farkini temsil eder, bu da
hareketin bir gostergesi olarak kabul edilir. Hareket haritas1 daha sonra tiim video
boyunca kare farklarinin toplanmasiyla elde edilir. Burada ekstra olarak, kare farklarim
tiim video lizerinden toplamak yerine videoyu {i¢ esit parcaya bolerek her parca i¢in ayri
hareket haritalar1 elde edilmistir, boylece her parga igin elde edilen hareket haritasi
olusturulan goriintiiniin bir kanalin1 temsil eder. Her par¢a igin hareket haritas1 Fy (X, y)
(burada k kanal numarasidir) o pargadaki tiim c¢ergeve farklarinin toplami olarak

hesaplanir (Denklem 3.21):

% Y) = o pstangs DY, D) (3.21)

Burada “baslangi¢” ve “bitis” her kanal i¢in baslangi¢ ve bitis kare numaralaridir.
Her kanalin hareket haritas1 Fi (x,y), daha sonra normallestirilir ve 0 ila 255 arasinda
Olceklendirilir. Bu islem, verileri gorsel analiz i¢in uygun hale getirir. Normallestirme

islemi Denklem 3.22 kullanilarak gerceklestirilir:
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Frormi(%,y) = 255 x —kxy)-min () (3.22)

max(Fi)—min (Fy)
3.6. Evrisimsel Sinir Aglar1 (ESA)

Evrigimsel Sinir Aglart (ESA), bilgisayar bilimindeki derin 06grenme
yontemlerinin 6nemli bir alt dalidir ve 06zellikle goriintii tabanli uygulamalar i¢in
tasarlanmig giiclii bir sinir ag1 tliriidiir. Bu aglar, biyolojik gérme sisteminden ilham
alarak, verilerdeki desenleri tanimak i¢in tasarlanmigtir. Bu nedenle, 6zellikle bilgisayarli
gorii alaninda birgok gorevde onemli bir rol oynamaktadir.

ESA'lar modern anlamdaki temellerinin atildigi, 1980'lerin sonlarindan itibaren
onemli gelismeler kaydetmistir. Bu dénemin en dikkat ¢ekici gelismesi, LeCun ve dig.
(1989) tarafindan gergeklestirilen, el yazisi posta kodlarimi tanimak igin tasarlanmig
LeNet agidir. Geri yayilim algoritmasini kullanarak agirliklari otomatik olarak
ayarlayabilen bu mimari, modern ESA'larin atasi sayilabilir. 2000'lerin basinda, ESA'lar,
bilgisayar donanimlarmin gelisimi ve biiyiik 6lcekli veri setlerinin ortaya cikist ile
yeniden popiilerlik kazanmigtir. Bu donemde, ESA'larin egitimi igin gerekli olan
hesaplama giiclinii saglayan GPU'lar sayesinde, derin 6grenme algoritmalarinin
potansiyeli daha genis ¢apta anlagilmaya baslanmistir. 2012 yilinda, Krizhevsky ve dig.
(2012) tarafindan gelistirilen AlexNet modelinin ImageNet yarigmasinda elde ettigi
basar1, ESA’lar i¢in 6nemli bir doniim noktas1 olmustur. Derin yapisi, ReLU aktivasyon
fonksiyonu ve etkili egitim stratejileri sayesinde, AlexNet, ESA'larin kullanimin1 yeni bir
seviyeye tasimistir. Bu basari ile birlikte, ESA'lar akademik ve endiistriyel aragtirmalarda
daha fazla kullanilmaya baslanmistir.

Klasik makine 6grenimi ve geleneksel goriintii isleme yontemleri, 6zellik ¢ikarimi
ve Ozellik se¢imi gibi onemli adimlar1 gerceklestirmek icin genellikle alaninda uzman
kisilerin katkisina ihtiya¢ duyar. Fakat ESA’lar, barindirdig1 evrisim katmanlari ile girdi
olarak sunulan ham veriden dogrudan gerekli 6zellikleri ¢ikararak, bu siiregleri otomatize
ederler. Evrisim katmanlari, veri lizerinde lokal bir analiz yaparak, piksel gruplarindan
zengin Ozellikler ¢ikarir. Bu ozellikler, daha sonraki asamalarda nesne tanima veya
simiflandirma gibi islemler i¢in kullanilir. Boéylece ESA'lar, geleneksel metotlara kiyasla
daha hizli ve az miidahale ile daha giivenilir sonuclar sunar. Bu 6zellikler, veriyi isleme

stirecini hizlandirir ve insan kaynakli hatalar azaltir.
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ESA mimarisi, iki ana boliimden olusur: 6zellik ¢ikarimi ve siniflandirma. Temel
bir ESA mimarisinin yapis1 Sekil 3.6’da gosterilmistir. Devam eden alt boliimlerde

burada yer alan bilesenler agiklanacaktir.

Giris

Gortintiisti
|
Evrigim + Havuzlama Evrigim + Havuzlama Diizlestirme Tam Baglanuh
Y1g2m Normallestirme + Y1gm Normallestirme lén;man +
Aktivasyon Aktivasyon Softmax
* = |
Ozellik Cikarimi Simflandirma

Sekil 3.6. Temel ESA mimarisi

3.6.1. Ozellik cikarimi

3.6.1.1. Giris Katmam

ESA'nm ilk katmani olan Giris Katmani, modelin verilerle ilk etkilesime girdigi
yerdir. Bu katman, modelin isleyecegi goriintiilerin boyutunu ve tiiriinii tanimlar; 6rnegin,
renkli bir goriintli isleniyorsa ti¢ kanal (RGB) alacak sekilde, gri seviye bir goriintii i¢in
ise tek kanal kullanilacak sekilde yapilandirilir.

Girig goriintii boyutunun se¢imi, ESA'nin egitim siirecine biiylik etki yapar.
Biiyiik goriintli boyutlari, modelin daha detayli 6zellikleri algilamasina olanak tanirken,
ayni zamanda bellek ihtiyacini, islem siiresini ve gereksinim duyulan hesaplama
kaynaklarini artirir. Diger yandan, daha kii¢iik goriintii boyutlar1, hafiza kullanimini ve
egitim siiresini azaltir fakat modelin genel basarisin1 olumsuz yonde etkileyebilir. Bu
ylizden, uygun giris goriintii boyutunun secilmesi, ESA'nin donanimsal gereksinimleri ve
performans hedefleri arasinda denge kurulmasini gerektirir (Inik ve Ulker, 2017).

Giris Katmaninda yapilan se¢imler, ESA'nin 6zellik ¢ikarimi ve simiflandirma
yeteneklerini dogrudan etkileyecegi icin, bu katmanin tasarimi lizerinde 6zenle durulmasi
onemlidir. Dogru boyutlandirma ve veri formatlamasi, ESA'nin daha sonraki katmanlarda

veriyi etkin bir sekilde islemesini ve yliksek dogrulukla sonuglar tiretmesini saglar.
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3.6.1.2. Evrisim (Konvoliisyon - Convolution) Katmani

Evrisim Katmani, ESA’nin goriintii gibi veri tiirlerinden karmasik 6zellikleri
cikarmasini saglayan temel bilesendir. Bu katman, belirli 6zellikleri yakalamak iizere
tasarlanmig cok sayida filtreyi veya cekirdegi (kernel) giris verisi lizerinde kaydirarak
uygular. Her bir filtre, verideki belirli bir 6zelligi -6rnegin kenarlar, koseler veya doku
gibi- algilamak i¢in tasarlanmistir. Evrisim islemi sirasinda, her filtre giris verisinin
tizerinde gezdirilir ve her pozisyonda filtre ile giris verisinin yerel bolgesi arasinda bir
carpim toplami hesaplanir. Bu islem matematiksel olarak Denklem 3.23’teki gibi ifade

edilir:
[*K=0(xy) = 2 D I+ i,y +) K, j) (3.23)

Burada, I giris verisi (6rnegin bir goriintii) matrisidir. K evrisim ¢ekirdegi veya
filtresidir. Bu bolimde ele alinan evrisim islemleri i¢cin K sembolii 2 boyutlu evrisim
cekirdegini ifade eder. ilerleyen béliimlerde, ii¢ boyutlu evrisim ¢ekirdeklerinden ayirt
edebilmek i¢in K sembolii yerine K, sembolii kullanilacaktir. “*” matematiksel olarak
evrigim iglemini temsil eder. O(X,y) ¢ikt1 matrisi olup, giris verisindeki her noktadaki
ozellik ¢ikarimiin sonucunu gosterir. i ve j, filtre matrisinin sirasiyla yatay ve dikey
indeksleridir. k, filtre boyutunun yarisidir ve genelliklek = 1i¢in3 X 3,k = 2i¢in 5 X 5
boyutunda bir filtre kullanildigin1 gosterir.

Evrisim isleminde, filtre (K), giris matrisi (I) tlizerindeki her bir konumda
uygulanir. Filtre merkezi (x,y) noktasina getirilir ve g¢evresindeki 2k + 1 boyutundaki
bolgeyle ¢arpimlar yapilir. Her (x,y) konumu ig¢in, filtre K'nin elemanlar1 ile giris
matrisinin karsilik gelen elemanlart ¢arpilir ve bu ¢arpimlarin toplami O(x,y) degerini
verir. Bu islem, filtre boyunca yinelemeli olarak yapilarak tiim goriintii boyunca 6zellik

haritalar1 olusturulur. Sekil 3.7°de 6rnek bir evrisim islemi gosterilmistir.



29

66
Giris Gorlintiist
] 4x4
4 ! 8 2 ! 3. P, Ozellik Haritasi
N Evrisim Filtresi
|:> > |4 |5]|6]3 . 5 |3
1 1 1
1 ) 2 1 4 7
sk 0 0 0 -
2 2 5 5 7 5 A
-1 -1 -1

Parametreler:

Filtre Boyutu: 3x3 .
5 7|17 [9]|2]1 yutu: 3x3 -
Adim Boyu: 1 3=1x1+8x1+2x1+

Dolgu: 0 2x0+4x0+5%0+
Sx(-1)F2%(-1)+1%(-1)

Sekil 3.7. Evrisim islemi

Bu islem sonucunda elde edilen 6zellik haritalar1 (feature maps), giris verisinin
farkli yonlerdeki veya oOzelliklerdeki bilgilerini temsil eder. Bu 6zellik haritalari, agin
daha sonraki katmanlarinda daha karmasik 6zellikleri tespit etmek ve nihayetinde girdi
verisinin ne oldugunu anlamak i¢in kullanilir. Her bir filtre, belirli bir deseni veya 6zelligi
algilamak i¢in o6zellestirilmis olabilir. Cesitli filtrelerin kombinasyonu, giris verisinin
kapsamli bir analizini saglar.

Evrisim islemi sirasinda kullanilan iki 6nemli parametre adim boyu (stride) ve
dolgudur (padding). Adim boyu, filtrenin her hareketinde kag¢ piksel kaydirilacagini
belirler. Biiyiik bir adim boyu degeri, daha az 6zellik haritas1 boyutu iiretir ve hesaplama
yiikiinii azaltabilir, ancak ayn1 zamanda 6zellik ¢ikarma kabiliyetini sinirlayabilir. Dolgu,
girig verisinin etrafina eklenen sifirlar (veya bagka bir deger) ile filtrenin tam olarak
uygulanabilmesi i¢in giris matrisinin boyutunu yapay olarak biiyiitiir. Bu, 6zellikle giris
verisinin kenarlarinda bulunan bilgilerin kaybolmasini 6nlemek i¢in kullanilir.

Bu sekilde, Evrisim Katmani, ESA'larin temel yap1 taglarindan biri olarak gorev
yapar. Bu katman sayesinde, derin 6grenme modelleri, goriintii ve diger benzeri veri
tiirlerinden onemli 6zellikleri basarili bir sekilde ¢ikarabilir ve bu 6zellikler iizerinden
yiiksek diizeyde siniflandirma veya tanima islemleri gerceklestirebilir. Evrisim
katmaninin dogru bir sekilde tasarlanmasi ve parametrelerinin ayarlanmasi, modelin

genel bagsariminin ve dogrulugunun anahtaridir (Maitra ve dig., 2018).
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3.6.1.3. 3D ve (2+1)D evrisimler

ESA'lar, karmasik goriintii verilerinden Ozellikler ¢ikarma ve bu O6zellikleri
kullanarak dogru smiflandirmalar yapma yetenekleri sayesinde birgok goriintii isleme
gorevinde bir standart haline gelmistir. Ozellikle, Iki Boyutlu Evrisimsel Sinir Aglar
(2D-ESA'lar) yapisal basitlikleri ve verimli 6grenme algoritmalariyla yaygin olarak kabul
gormiistiir (LeCun ve dig., 2015). Bir 2D-ESA'da kullanilan temel evrisim fonksiyonu
Denklem 3.24’teki gibi ifade edilebilir:

fop(D) = 1% Kyp (3.24)

Burada, I bir goriintii matrisi, K,p bir 2D evrisim ¢ekirdegi ve “*” evrisim islemini
temsil eder. Bu islem goriintiilerdeki desen, kenar ve doku gibi 6zellikleri tespit etmek
icin kullanilir. Ancak, isaret dili kelimeleri gibi birbirini izleyen kareler arasindaki
iligkinin 6nemli oldugu video verilerinden zamansal Ozelliklerin ¢ikarilmasi igin
yetersizdir. Bu sorun, videodan hem zamansal hem de uzamsal bilgileri 6grenmek icin
2D evrisime {igiincii bir boyut eklenerek elde edilen 3D evrisim filtreleri kullanilarak
¢Oziilmistiir (Tran ve dig., 2015; Carreira ve Zisserman, 2017; Kopiikli ve dig., 2021).

3D-ESA'lar (Taylor ve dig., 2010; Ji ve dig., 2013) olarak adlandirilan derin
O0grenme aglari, videolar ve 3D tibbi goriintiiler dahil olmak {izere ii¢ boyutlu verileri
isleyebilen aglardir. Bu aglar, gelencksel ESA'lar tarafindan kullanilan 2D filtrelerin
aksine, verilerden hem uzamsal hem de zamansal 6zellikleri ¢ikarmak i¢in 3D evrisim
filtreleri kullanir. Bu yaklasim, videolardaki nesnelerin hareketini ve dinamiklerini ve 3D
gorlintiilerdeki yapilar arasindaki uzamsal iliskileri etkili bir sekilde tespit etmeyi

miimkiin kilar. Bir video (V) iizerindeki 3D evrisim islemi Denklem 3.25 ile gosterilebilir:

f3D(V) =V K3D (325)

3D evrisim islemleri giris verilerinin tiim kanallarin1 kapsayacak sekilde
tasarlanmistir; bu da her bir evrisim ¢ekirdeginin (K3p) Ci,, X t X k X k boyutunda oldugu
anlamina gelir. Burada, C;, giris kanallarin sayisini, t zamansal derinligi ve k ¢ekirdek
boyutunu temsil etmektedir (Sekil 3.8.a). Bu yapi, ¢ekirdegin giris verilerinin ¢ok kanalli
yapisini idare edebilecegi ve tiim kanallar1 ayn1 anda isleyecegi anlamina gelir. Bu islem

sonucunda, ¢ekirdek tarafindan g¢ikarilan 6zellikler tiim kanallarin bilgilerini igerir ve
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Cout Ozellik haritalar ortaya ¢ikar. Bu yaklasim, 3D evrisimin gelismis uzamsal-zamansal

0zellik ¢ikarma kabiliyetinin temelini olusturur.

C, *TxHxW

CipxTxHxW ¢

CipX 1xkxk

Cip* txkxk ¢

CloutxT'xH'xW'

CoupT<H>W! C tx1x1

1
out™

Cn XTHXH"XW”

out

(a) (b)

Sekil 3.8. Evrigim tiirleri: (a) 3D evrisim; (b) (2+1)D evrisim (Akdag ve Baykan, 2024a)

Ardisik kareler arasindaki zamansal bilgileri ¢ikarmak i¢in kullanilan bir diger
yap1 da (2+1)D evrisimdir (Tran ve dig., 2018). (2+1)D evrisim, geleneksel 3D evrigim
islemini uzamsal ve zamansal boyutlara ayirarak, 6nce her video karesindeki uzamsal
bilgileri 2D evrisimler aracilifiyla ¢ikarmakta, ardindan elde edilen uzamsal 6zellik
haritalar1 {izerinde 1D evrisimler araciligiyla zamansal 6zellikleri islemektedir (Sekil

3.8.b). Bir videonun (V) (2+1)D evrisimi Denklem 3.26 ile ifade edilebilir.

fip(f2p(V)) = (V* Kyp) * Kyp (3.26)

Bu ayrnistirilmis yaklasim, modelin hem uzamsal ayrintilar1 hem de zamansal
varyasyonlar1 daha etkili bir sekilde 6grenmesini saglar (Huang ve dig., 2021). Ayrica,
2D ve 1D evrisim islemleri arasina aktivasyon fonksiyonlarinin eklenmesi agin
karmagikligin1 ve dogrusal olmayan O6grenme kapasitesini artirmaktadir. Bu strateji,
uzamsal ve zamansal boyutlar arasindaki iligkileri daha iyi yakalamak i¢in modelin
dogrusal olmayan 6zelliklerini giiglendirir, boylece modelin genel performansinm artirir

(Tran ve dig., 2018).
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3.6.1.4. Y1gin Normallestirme (Batch Normalization)

Y1gin Normallestirme (loffe ve Szegedy, 2015), Evrisimsel Sinir Aglarinda
siklikla kullanilan bir tekniktir. Bu teknik, her mini-y1gin i¢in 6zelliklerin ortalamasini ve
varyansini normallestirerek, katmanlarin giris dagilimlarini diizenler. Bu diizenleme,
modelin egitim siirecinde karsilasabilecegi igsel uyumlu degisiklikleri azaltir ve daha
hizl1 6grenmeyi saglar.

Y1gin Normallestirmenin isleyisinde, ilk adimda, mini-y1ginin her bir 6zelligi igin
ortalama degerler hesaplanir. Ardindan, bu 6zelliklerin varyansi bulunur. Elde edilen bu
degerler kullanilarak, her 6zellik sifir ortalama ve birim varyansa sahip olacak sekilde
normallestirilir. Son olarak, modelin 6grenme siirecine katkida bulunmak i¢in
normallestirilmis 6zelliklere dlgekleme ve kaydirma islemleri uygulanir. Bu dlgekleme
ve kaydirma parametreleri, model tarafindan Ogrenilen degerlerdir ve her ozellik
grubunun veri setindeki farkliliklara adaptasyonunu saglar. Denklem 3'teki formiil Yi1gin

Normallestirme (YN) siirecini gostermektedir:

YN(x) =y ( e > +B (3.27)

o +e

Bu denklemde pg ve o3 sirasiyla mini yiginin ortalamasi ve varyansidir. y ve B ise
Olcekleme ve kaydirma i¢in 6grenilebilir parametrelerdir.

Yigin Normallestirme, egitim siirecini hizlandirarak daha yiiksek 6grenme
oranlariin kullanilmasina olanak tanir. Bu da modelin daha ¢abuk ve etkin bir sekilde
egitilmesine yardimei olur. Ayrica, modelin baslangi¢ parametrelerine olan duyarliligini
azaltir, bu da farkli baslangic agirliklartyla modelin daha tutarli sonuglar iiretmesine
imkan tanir. Normallestirme islemi, ayn1 zamanda asir1 uyuma karsi bir koruma
saglayarak modelin genelleme yetenegini artirir (loffe ve Christian, 2017).

Y1gin Normallestirme, 6zellikle derin 6grenme modellerinin performansini ve
stabilitesini 6onemli Glgiide artirabilen temel bir tekniktir. Bu yontem, karmasik sinir
aglarinin egitiminde karsilasilan zorluklarin iistesinden gelmede kritik bir rol oynar (loffe

ve Szegedy, 2015).
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3.6.1.5. Aktivasyon fonksiyonu

Aktivasyon fonksiyonlari, ESA ig¢inde, evrisim katmanlar1 tarafindan iiretilen
Ozellik haritalarina uygulanir. Bu fonksiyonlar, agin dogrusal olmayan ozellikleri
isleyerek karmasik fonksiyonlari modellemesini saglar ve modelin egitim siirecinde
verideki dogrusal olmayan iligkileri 6grenmesine yardimer olur (Kiligarslan ve dig.,

2021). Yaygin olarak kullanilan bazi aktivasyon fonksiyonlar1 sunlardir:

Sigmoid: Girisi 0 ile 1 arasinda bir degere sikistirir ve genellikle ikili
siiflandirma gorevlerinin ¢ikt1 katmaninda kullanilir. Matematiksel formiilii Denklem

3.28’de verilmistir.

1
1+e7X

sigmoid(x) = (3.28)
Hiperpolik Tanjant Fonksiyonu (tanh): Bu fonksiyon, girisi -1 ile 1 arasinda
bir degere sikistirir ve genellikle sigmoid fonksiyonuna goére daha iyi performans gosterir.

Matematiksel formiiliine Denklem 3.29°da yer verilmistir.

tanh(x) = &= (3.29)

eXt+e™X

ReLU (Rectified Linear Unit): Bu aktivasyon fonksiyonu ESA’larda en yaygin
kullanilan aktivasyon fonksiyonlarinin basinda gelir, Denklem 3.30’daki gibi

tanimlanabilir:

ReLU(x) = max(0,x) (3.30)

ReLU aktivasyon fonksiyonu herhangi bir pozitif girdiyi oldugu gibi tutarken,
herhangi bir negatif girdiyi sifira doniistiirerek calisir. Bu basitlik sadece hesaplama
verimliligini kolaylagtirmakla kalmaz, ayni zamanda kaybolan gradyan problemini

hafifletmeye yardimcei olur ve boylece 6grenme siirecini hizlandirir.

Randomized Leaky Rectified Linear Unit (RReLU): Onceden tanimlanmus alt

ve iist smirlar dahilinde negatif aktivasyon degerleri igin rastgele bir egim secerek
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parametrik olmayan bir davranis sergiler. Bu yaklasim, modelin 6grenme ve genelleme
kapasitesini artirarak asiri uyuma karsi saglamligin1 6nemli dlgiide gelistirir (Xu ve dig.,

2015). RReLU aktivasyon fonksiyonu matematiksel olarak su sekilde gosterilebilir:

X egerx=>0

ax aksihalde (3.31)

RReLU(x) = {

Bu denklemde a, egitim asamasinda U(alt, iist) tekdiize dagilimindan rastgele
orneklenen bir katsayidir. Varsayilan olarak alt siir 1/8 ve iist smir 1/3 olarak
ayarlanmistir. Bu rastgelelik aktivasyona degiskenlik katarak modelin daha i1yi genelleme
yapabilmesine ve asiri uyumu engellemesine katkida bulunur. Ancak degerlendirme veya
test asamasinda a, alt ve iist siirlarin ortalamasi olarak hesaplanan sabit bir degere
ayarlanir.

Bu aktivasyon fonksiyonlarinin grafikleri Sekil 3.9°da gosterilmistir.

Sigmoid Fonksiyonu Hiperbolik Tanjant Fonksiyonu
1.0 4~ — sigmoid 1.00 + — Tanh
0.75 A
0.8 A
0.50
0.6 4 0.25 |
z Z 000
0.4 4 —025 |
-0.50 4
0.2
-0.75 4
0.0 —1.00
T T T T T T T T T T
-4 -2 0 2 a -4 -2 0 2 4
X X
ReLU Fonksiyonu Rastgele Sizintili ReLU Fonksiyonu
54 — RelU 54— RRelU
4 4
3 3
= =
= =
5 2
1 19
04 01
T
-4 -2 2 a4 -4 -2 2 4

Sekil 3.9. Aktivasyon fonksiyonlari
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3.6.1.6. Havuzlama Katmam (Pooling Layer)

Havuzlama katmani, ESA igerisinde 6zellik haritalarinin boyutunu azaltmak ve
onemli Ozellikleri koruyarak hesaplama yiikiinii diisiirmek i¢in kullanilir. Bu katman,
Ozellik haritalarindaki uzamsal boyutlarin sikistirilmasina yardimer olur ve bu sayede
modelin asirt uyum (overfitting) riskini azaltirken, 6zelliklerin konumlarindaki kii¢iik
degisikliklere karsi daha dayanikli hale gelmesini saglar. Havuzlama islemi genellikle

maksimum veya ortalama havuzlama olarak iki farkli sekilde yapilir (Li ve dig., 2019):

Maksimum Havuzlama: Bu yontemde, belirlenen bir pencere boyutu i¢indeki en
biiylik deger, 6zellik haritasindan segilir. Bu, 6zellik haritalarinin en belirgin 6zelliklerini
korurken gereksiz bilgilerin filtreden gegirilmesini 6nler. Genellikle gorsel 6zelliklerin

dikkate alinmasi gereken gorevlerde tercih edilir.

Ortalama Havuzlama: Bu yontemde ise pencere boyutu igindeki tiim degerlerin
ortalamasi alinir. Bu, 6zelliklerin daha genel bir temsilini saglar ve daha yumusak bir
bilgi sikistirma sunar.

Havuzlama islemlerine ait 6rnek bir gosterim Sekil 3.10°da gosterilmistir.

Maksimum
Havuzlama
—
13 8
9 8 |6 | 4 14 | 15
s 0 . 3 2x2 Havuzlama,
Adim Sayisi: 2 j‘ Ortalama
» 3 12 9 Havuzlama
10 6
10 | 5 | 8 | 15
8 11
—

Sekil 3.10. Maksimum ve Ortalama Havuzlama 6rnegi
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3.6.2. Siniflandirma

3.6.2.1. Tam Baglantih Katman (Fully Connected Layer)

Tam Baglantili Katman, ESA ve diger derin 6grenme modellerinde siklikla
kullanilan bir katmandir. Bu katman genellikle agin ¢ikti katmanina yakin yer alir ve
modelin nihai kararlarini sekillendirmede onemli bir role sahiptir (Scabini ve Bruno,
2023). Ornegin smiflandirma gorevlerinde, Tam Baglantili Katmanlar, evrisim
katmanlarindan gelen zengin Ozellik haritalarini alir ve bu bilgileri belirli siniflarla

iliskilendirir. Ornek bir temsil Sekil 3.11°de gdsterilmistir.

Sekil 3.11. Tam Baglantili Katman

Tam Baglanti Katmanlari, modelin 6grenme kapasitesini artirir, ¢iinkii bu
katmanlar yiiksek diizeyde parametre igerirler. Bu parametreler, veri setindeki karmasik
iligkileri ve diizenlilikleri modellemek i¢in ayarlanabilir.

Tam Baglanti Katmaninin tasarimi, modelin genel mimarisine ve ¢dziilmesi
gereken problemin dogasina bagli olarak degisiklik gosterir. Asirt uyum riskini azaltmak
igin diizenlilestirme teknikleri (6rnegin, Digiim Seyreltme) sik¢a kullanilir. Ayrica,
modelin egitim siiresini ve hesaplama gereksinimlerini optimize etmek amaciyla katman

sayisinin ve noron sayisinin dikkatlice secilmesi gerekir.
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3.6.2.2. Diigiim Seyreltme (Dropout)

Diigiim Seyreltme (Dropout), yapay sinir aglarinin egitim siirecinde kullanilan bir
diizenlilestirme teknigidir ve 6zellikle derin 6grenme modellerinde asir1 uyum sorununun
onlenmesine yardimci olur. Bu teknik, rastgele bir sekilde belirli ndronlarin (ve bunlarin
baglantilarinin) egitim siirecinin her bir iterasyonunda aktif olmamalarin1 saglayarak
calisir. Bu islem, agin farkli ndéron alt kiimeleri kullanarak egitim yapmasini ve
dolayisiyla daha saglam, genelleyici bir model olusturmasini tesvik eder (Salehin ve
Kang, 2023). Sekil 3.12’de Tam Baglantili Katman 6rnegine Diigiim Seyreltme isleminin

uygulanmasi gosterilmistir.

......................

(a) Standart ag (b) Dtigim seyretme uygulanmis ag

Sekil 3.12. Diigiim Seyreltme igleminin gosterimi

Diigiim Seyreltme, modelin sadece belirli bir grup nérona bagimli hale gelmesini
engeller ve boylece farkli ndron kombinasyonlarinin 6grenilmesine olanak tanir. Egitim
stirecinde Diiglim Seyreltme uygulanirken, test asamasinda tiim noronlar kullanilir ve her
noronun ¢iktisi, egitim sirasinda aktif birakilma olasiligina gore 6lgeklenir. Bu yontem,
sinir aglarinin daha dayanikli hale gelmesine ve goriilmemis veriler lizerinde daha iy1
performans gdstermesine katkida bulunur. Diigiim Seyreltme, basit ve etkili bir yontem
olarak kabul edilir ve pek ¢ok modern sinir ag1 mimarisinde standart bir bilesen olarak

yer alir (Srivastava ve dig., 2014).
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3.6.2.3. Softmax Katmani

Softmax Katmani, ESA i¢inde, simiflandirma asamasinin sonunda yer alan,
siniflandirma gorevlerinde kullanilan bir bilesendir. Bu katman, 6nceki katmanlardan
gelen ¢iktilari, olasilik dagilimina dontistiirerek her bir sinifin tahmin olasiligini hesaplar.
Cok smifli siniflandirma gorevlerinde 6zellikle 6nemlidir ¢linkii modelin tahminlerini,
gercek smiflara goére normalize edilmis bir bi¢imde sunar (Ther ve dig., 2023). Softmax

fonksiyonunun matematiksel ifadesi su sekildedir:

softmax(x;) = o (3.32)

n Xj
X, e

Burada x; ifadesi, i indeksli sinifa ait skorlar1 (logitleri) temsil eder ve bu skorlar,
model tarafindan hesaplanan tahminlerdir. Esitlikteki e*i terimi, i indeksli smifin
skorunun iissiinii alirken, paydada bulunan toplam terim (XL, e*), tiim simf skorlarinin
islerinin toplamidir. Bu yapi, her bir sinif i¢in tahmin edilen degerlerin, tim siniflar
arasinda oransal bir bigimde dagilmasini saglar ve ¢iktilar O ile 1 arasinda bir deger alir.
Boylece, tiim siniflarin olasiliklarinin toplami 1 olur (Ther ve dig., 2023).

Softmax Katmaninin islevselligi, siniflandirma gorevinde son derece yararlidir.
Cinkii bu katman sayesinde, cesitli smiflara ait olasiliklar arasindaki farklar
belirginlestirerek, modelin karar verme siirecini optimize eder. Dolayisiyla modelin genel

performansini ve tahminlerinin dogrulugunu artirmada énemli bir faktordiir.
3.6.3. Egitim siireci ve parametreler
3.6.3.1. Kayip fonksiyonlari (loss functions)

Kayip fonksiyonlari, ESA gibi derin 6grenme modellerinde, modelin egitimi
sirasinda ne kadar iyi performans gosterdigini Olgen kritik bir bilesendir. Modelin
tahminleri ile gergcek degerler arasindaki farki matematiksel olarak ifade eden bu
fonksiyonlar, modelin 6grenme siirecinin temelini olusturur (Tian ve dig., 2022). Kayip
fonksiyonlar1 egitim siiresince, modelin hatalarin1 geriye yayarak (backpropagation)

O0grenmesini saglar. Bu fonksiyonlar sayesinde, agin agirliklar1 gercek c¢iktilara
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yaklagacak sekilde giincellenir (Terven ve dig., 2023). Bu siire¢, modelin egitimi boyunca
devam eder. ESA i¢in en sik kullanilan kayip fonksiyonlari sunlardir:

Ortalama Kare Hata (Mean Squared Error - MSE): Gergek degerler ile

tahmin edilen degerler arasindaki farklarin kareleri toplaminin ortalamasi alinarak

hesaplanir. Formiilii Denklem 3.33’te verilmistir (Kerkhof ve dig., 2023):

MSE = 3L, (Y; — ¥))? (3.33)
Burada Y; ger¢ek degerleri, Y; ise modelin tahminlerini ifade eder ve n 6rnek

sayisint belirtir. MSE, her bir tahminin gercek degerden ne kadar uzak oldugunu

kareleyerek hesaplar, boylece biiyiik hatalara daha fazla ceza verir (Bishop ve Nasrabadi,
2006).

Capraz Entropi Kaybi (Cross-Entropy Loss): Siniflandirma gorevlerinde
kullanilan bu kayip fonksiyonu, modelin c¢iktilarinin ve gercek etiketlerin olasilik
dagilimlar1 arasindaki farki olcer. Iki smifli (binary) ve ¢ok simifli (multiclass)
siniflandirma problemlerinde etkilidir (Murphy, 2012; Goodfellow ve dig., 2016).

Ikili Capraz Entropi (Binary Cross-Entropy — BCE):

BCE = —= XL, [Y;log(%) + (1 — Y)log (1 — ¥))] (3.34)

Burada Y; gergek sinif etiketleri (0 veya 1), ¥; ise modelin tahmin ettigi olasiliklari
ifade eder.

Cok Sinifli Cross-Entropy (Multiclass Cross-Entropy — MCE):
MCE = —= %I, X, Y, log(¥;c) (3.35)

Burada, n toplam 6rnek sayisini, C sinif sayisiny, Y; . iSe i’inci 6rnegin c’inci sinifa

ait olma olasiligini (gergek), ;. ise modelin tahmin ettigi olasilig ifade eder.
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3.6.3.2. Optimizasyon algoritmalari

Optimizasyon algoritmalari, ESA ve diger derin 6grenme modellerinin egitimi
sirasinda kullanilan temel araglardir (Goodfellow ve dig., 2016). Bu algoritmalar,
modelin kayip fonksiyonunu minimize ederek, model parametrelerini en 1yi sekilde
ayarlar. Optimizasyon silireci, modelin 6grenme verimliligini ve sonuglarinin
dogrulugunu dogrudan etkiler (Bishop ve Nasrabadi, 2006).

Asagida, ESA modellerinde yaygin olarak kullanilan bazi temel optimizasyon

algoritmalar1 ve bunlarin 6zellikleri yer almaktadir:

Gradyan Inisi (Gradient Descent): Bu temel optimizasyon teknigi, kayip
fonksiyonunun gradyanini hesaplar ve gradyanin isaretine gore parametreleri giinceller.
Bu yontem, her iterasyonda tiim veri seti lizerinden gradyani hesaplar; bu nedenle, biiyiik
veri setleri i¢in hesaplama agisindan pahali olabilir (Bottou, 2010). Bu yontem Denklem
3.36°da gosterilmistir:

6 =6-nVgJ(6) (3.36)

Burada 6, model parametreleri, n 6grenme orani, J(0) ise kayip fonksiyonudur.

Stokastik Gradyan Inisi (Stochastic Gradient Descent - SGD): Gradyan inis
yonteminin bir varyasyonu olan SGD, daha hizli ve daha verimli bir sekilde yakinsama
saglamak icin her iterasyonda rastgele segilen bir veri ya da veri grubu iizerinden gradyani
hesaplar (Bottou, 2010). Bu yaklagsim, her bir iterasyonda tiim veri setini kullanmak
yerine, rastgele se¢ilmis bir mini-y1gin kullanarak hesaplama yiikiinii azaltir ve modelin
genelleme kabiliyetini artirir (Murphy, 2012). Bu yontem, pratik uygulamalarda siklikla
tercih edilen bir yaklasimdir ¢iinkii hem hizli1 yakinsama hem de hesaplama verimliligi
saglar. Denklem 3.37, (x®,y®) rastgele segilen veri ya da veri grubunu gostermek iizere,

SGD’nin matematiksel denklemini gostermektedir.

8 = 06 —nVeJ(0; xD,yD) (3.37)

Uyarlanabilir 6grenme oram yontemleri: Bu yontemler (6rnegin, AdaGrad,

RMSprop, Adam), her bir parametre i¢in 6grenme oranini adaptif olarak ayarlar.
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Parametrelerin her biri farkli hizlarda giincellenir, bu da farkli 6zelliklerin nemine bagh
olarak daha hizli yakinsama saglar (Kingma ve Ba, 2014).

Optimizasyon algoritmalarinin dogru se¢imi, ESA modellerinin egitim siirecinin
basarisini biiyiik 6lciide etkiler. Modelin hizli ve etkili bir sekilde egitilmesi, uygun bir
optimizasyon algoritmasi kullanilarak saglanabilir. Bu algoritmalar, kayip fonksiyonunun
minimuma indirilmesinde kritik bir rol oynar ve modelin genel performansini ve tahmin

dogrulugunu dogrudan etkiler (Ruder, 2016).

3.6.3.3. Egitim parametreleri

Yigin boyutu (batch size): Yigin boyutu, derin 6grenme ve Ozellikle ESA
modellerinin egitimi sirasinda her bir iterasyonda aga beslenen egitim 6rneklerinin
sayisini belirler (Goodfellow ve dig., 2016). Yigin boyutu se¢imi, modelin egitim
stirecinde kullanilan bellek miktari, egitim siiresi ve modelin genel performansi tizerinde
dogrudan bir etkiye sahiptir.

Farkli boyutlardaki yiginlar, modelin 6grenme dinamiklerini ve sonugta elde
edilen modelin genelleme kabiliyetini farkli sekillerde etkileyebilir. Kiigciik yigin
boyutlari, modelin egitim siiresince agirliklar1 daha sik giincellemesine olanak tanir, bu
da potansiyel olarak daha hizli yakinsama saglayabilir (Masters ve Luschi, 2018). Ayrica,
kiiclik y1ginlar genellikle modelin yerel minimumlara takilma olasiligini azaltir ve daha
1yi genelleme performansi sunar (Keskar ve dig., 2016). Ancak, ¢ok kii¢iik y1gin boyutlari
kullanmak, her bir giincellemede giiriiltiilii gradyan tahminleri liretebilir ve bu da modelin
egitim silirecinin istikrarsizlagmasina neden olabilir. Ayrica, donanim kaynaklarini
verimsiz kullanabilir ¢iinkii her seferinde yalnizca birkag 6rnek iizerinden hesap yapilir
(Goodfellow ve dig., 2016).

Biiyiik yiginlar, her bir iterasyonda daha fazla Ornek iizerinden gradyan
hesaplamasi yaparak daha kararli ve giivenilir gradyan tahminleri saglar. Bu, 6zellikle
biiyiik veri setlerinde hesaplama acgisindan daha verimli olabilir, paralel isleme ve
vektorlestirme avantajlarindan faydalanilabilir (Loukili ve dig., 2022). Ancak, modelin
yerel minimumlardan c¢ikmasini zorlastirabilir ve bazi durumlarda modelin global
minimuma ulagmasini engelleyebilir. Ayrica, biiylik yigin boyutlar1 daha fazla bellek
gerektirir (Piao ve dig., 2023).

Y18in boyutunun se¢imi, genellikle veri setinin biiyiikliigii, modelin karmasiklig:

ve kullanilan donanimin kapasitesine bagli olarak yapilir. Deneme-yanilma yoluyla en



42

uygun y1gin boyutunu belirlemek, ¢ogu makine 6grenmesi uygulamasinin bir pargasidir.
Egitim verilerinin gesitliligi ve dagilimi gdz oniinde bulunduruldugunda, optimal y1gin
boyutu genellikle en iyi dengeyi saglayacak sekilde segilir (Perrone ve dig., 2019; Usmani
ve dig., 2023).

Sonug olarak, yigin boyutu, modelin egitim siirecini ve sonugta elde edilen
modelin kalitesini dogrudan etkileyen 6nemli bir hiperparametredir. Uygun bir y1gin
boyutu segmek, modelin hem egitim verimliligini hem de sonuglarinin dogrulugunu

optimize etmek i¢in kritik dneme sahiptir (Ruder, 2016; Lin, 2022; Usmani ve dig., 2023).

Maksimum devir sayis1 (epok): Maksimum devir sayisi, derin Ogrenme
modellerinin egitim siirecinde egitim veri setinin model tarafindan ka¢ kez tamamen
islendigini belirten bir parametredir. Maksimum devir sayisi, modelin veri seti tizerindeki
O0grenme siirecinin derinligini ve siiresini dogrudan etkiler. Yeterli maksimum devir
sayist, modelin egitim verilerinden gerekli tim 6zellikleri 6grenmesine ve genelleme
yapabilmesine olanak tanirken, yiiksek maksimum devir sayis1 kullanmak modelin egitim
verilerine asir1 uyum saglamasina (overfitting) yol acabilir, bu da modelin yeni verilere
kars1 genelleme yapma kabiliyetini azaltir (Goodfellow ve dig., 2016).

Maksimum devir sayisini belirlerken, modelin egitim siirecinde erken durdurma
(early stopping) gibi teknikler kullanilabilir. Erken durdurma, dogrulama kaybi belirli bir
sayida maksimum devir sayist boyunca iyilesmediginde egitimi otomatik olarak
durdurur. Bu, hem asir1 uyumu 6nler hem de gereksiz hesaplama kaynaklarinin israfini

engeller (Prechelt, 1998).

Ogrenme Oram (Learning Rate- LR): Ogrenme orani, derin 6grenme ve ESA
modellerinde, model parametrelerinin her iterasyonda ne kadar giincellenecegini
belirleyen kritik bir hiperparametredir. Bu deger, optimizasyon siirecinde kayip
fonksiyonunun gradyanina gore parametrelerin ne kadar “hizli” veya ‘“yavas”
ayarlanacagini kontrol eder (Goodfellow ve dig., 2016).

Ogrenme orani, modelin egitim siirecindeki performansini biiyiik lgiide etkiler.
Uygun bir 68renme orani se¢imi, modelin veri setindeki ozellikleri etkili bir sekilde
O0grenmesini ve optimizasyon siirecinin verimli bir sekilde ilerlemesini saglar. Cok
yiiksek bir 6grenme orani, modelin optimum ¢6ziime yakinsamasini engelleyebilir ve
asir1 dalgalanmalara neden olabilir. Ote yandan, ¢ok diisiik bir 6grenme orani, modelin

cok yavas Ogrenmesine ve hatta egitim siirecinin pratik bir zaman diliminde



43

tamamlanamamasina yol agabilir. Bu nedenle uygun bir 6grenme orani se¢imi, modelin
verimli bir sekilde egitilmesi ve yiiksek performansla ¢alismasi i¢in olduk¢a dnemlidir

(Bottou, 2010).

Ogrenme Oram Program (Learning Rate Schedule-LRS): Ogrenme orani
programi, derin 6grenme modellerinin egitimi sirasinda 6grenme oraninin zaman iginde
nasil ayarlanacagini belirleyen bir stratejidir. Bu program, modelin egitim siirecinin farkl
asamalarinda 6grenme hizin1 degistirerek, hem hizli yakinsamayi tesvik eder hem de
modelin asir1 uyum riskini azaltir (Goodfellow ve dig., 2016).

Ogrenme orani, modelin egitim verilerinden 6grenme yetenegini ve genelleme
performansini biiyiik dlgiide etkileyen bir faktordiir. Sabit bir 6grenme oran1 kullanmak
bazi durumlarda yetersiz olabilir, ¢ilinkii modelin egitim siirecinin farkli asamalar1 farkli
dgrenme ihtiyaclarina sahip olabilir. Ogrenme orani programu, bu ihtiyaclar1 dinamik bir
sekilde karsilayarak modelin daha etkili bir sekilde egitilmesini saglar (Smith, 2017).
Yaygin bazi 6grenme oran1 programlari sunlardir:

Zaman Tabanli Azalma: Bu yontem, belirli bir oranda 6grenme oranini siirekli
azaltir. Genellikle, her epok sonunda 6grenme orani, baslangi¢ degerinin bir yiizdesi
kadar diistiriiliir. Bu siirekli diisiis, uzun egitim siireclerinde faydali olabilir.

Adim Azalmas: (Step Decay): Bu tez ¢alismasinda da kullanilan bu yontem, belirli
araliklarla 6grenme oranin1 kademeli olarak azaltir. Bu yontem, modelin baslangicta hizl
bir sekilde 6grenmesine olanak tanirken, egitim siirecinin ilerleyen asamalarinda daha
kiiciik adimlarla ince ayar yapilmasina yardimci olur.

Déngiisel Ogrenme Orani: Ogrenme orani minimum ve maksimum degerler
arasinda dongiisel olarak degisir. Bu yaklagim, yerel minimumlardan kaginmay1 ve genel
minimuma ulagsmay1 kolaylastirir, ¢esitli egitim asamalarinda modelin farkli bolgeleri
kesfetmesine olanak tanir.

Egimli  lyilestirme (Cosine Annealing): Ogrenme orani, bir kosiniis
fonksiyonunun egrisi takip edilerek yavagca azaltilir, bu da 6grenme siirecinin sonlarinda

daha ince ayar yapilmasini saglar ve genellikle uzun siireli egitimlerde tercih edilir.

Momentum katsayisi. Momentum Kkatsayisi, derin O6grenme ve ESA
modellerinde, optimizasyon siirecini hizlandirmak ve daha etkin bir yakinsama saglamak
icin kullanilan bir hiperparametredir. Bu katsay1, 6grenme algoritmasinin gegmis gradyan

giincellemelerini hesaba katarak mevcut giincelleme adimini etkiler (Sutskever ve dig.,
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2013). Denklem 3.38 ve Denklem 3.39 momentumlu bir gradyan inisi ydntemini

gostermektedir.
Ve = yvi —nVeJ(0) (3.38)
0=0-—v, (3.39)

Burada y momentum terimidir (genellikle 0.9 gibi degerler alir), v, onceki
gradyan giincellemelerinin birikimini temsil eden momentum vektoriidiir. Momentum,
ozellikle derin 6grenme modellerinde, algoritmanin yerel minimumlarda takilmasini
onlemeye yardimei olur ve daha hizli yakinsamay1 tesvik eder. Bu sayede, algoritma daha

istikrarli ve hizli bir sekilde optimuma yaklasabilir.

3.7. Temel Bilesen Analizi (TBA)

Temel Bilesen Analizi (TBA), yiiksek boyutlu veri setlerinin boyutunu azaltirken
bilgi kaybini en aza indiren giiglii bir istatistiksel tekniktir (Jolliffe, 2002) (Jolliffe &
Cadima, 2016). TBA'nin temel g¢alisma prensibi, verilerin varyansini en ist diizeye
¢ikaran temel bilesenleri bulmaktir (Jolliffe ve Cadima, 2016). TBA, verilerin temel
bilesenlerini ¢ikararak boyutunu azaltir ve bu sayede veri setindeki giiriiltityli de azaltir,
veri analizini daha verimli hale getirir (Abdi ve Williams, 2010).

TBA'nin uygulanmasi, veri matrisi iizerinde ortalama merkezleme ile baglar. Bu
adim, her bir degiskenin ortalamasinin ¢ikarilmasiyla gergeklestirilir, boylece veri setinin
merkezi orijine kaydirilir. Daha sonra, bu merkezi verilere 6zdeger ayrisimi uygulanir.
Bu matematiksel islemler, veri setindeki ana bilesenleri (6zvektorler) ve bu bilesenlere
karsilik gelen varyans miktarlarim (6zdegerler) belirler. Ozdegerlerin biiyiikten kiigiige
siralanmasi, her bir temel bilesenin veri kiimesindeki toplam varyansi ne kadar
acikladigimi gosterir (Abdi ve Williams, 2010).

TBA, boyut indirgeme islemi sirasinda bilgi kaybini en aza indirir. Bu, veri
kiimesindeki en biiyilk varyansi agiklayan bilesenlerin se¢ilmesiyle gerceklestirilir.
Ornegin, veri kiimesinde toplam varyansin %90'1m agiklayan ilk birkag bilesen segilerek,
orijinal veri setinin boyutu 6nemli Ol¢lide azaltilabilir. Bu islem, veri analizini daha
yonetilebilir hale getirir ve ayn1 zamanda veri kiimesinin temel yapisini korur (Jolliffe &

Cadima, 2016).
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3.8. Ozellik Fiizyonu

Ozellik fiizyonu, IDT sistemlerindeki performansi iyilestirmek icin kritik bir
tekniktir. Bu siireg, ¢esitli derin 6grenme modelleri kullanilarak farkli kaynaklardan elde
edilen 6zelliklerin tek bir temsilde biitlinlestirilmesini igerir. Bu entegrasyon, modelin
daha kapsamli bilgi setleri izerinden 6grenmesini ve daha dogru tahminler yapabilmesini
saglar (Baltrusaitis ve dig., 2018).

Bu tez ¢alismasi kapsaminda 6zellikle viicut, eller ve yiiz gibi farkli kaynaklardan
gelen veriler icin ayr1 ayr1 derin 6grenme modelleri egitilmistir. Her bir modelden elde
edilen oOzellik vektorleri, verilerin daha genis bir perspektiften degerlendirilmesini
saglamak amaciyla bir araya getirilmistir. Bu ozellikler, her bir 6zellik kiimesinin
biitiinliiglinti ve ayirt ediciligini korumadaki basitligi ve etkinligi nedeniyle secilen bir
yontem olan basit birlestirme islemi yoluyla gerceklestirilmistir (Ramachandram ve
Taylor, 2017). Bu yontem kullanilarak 6zellik vektorleri tek bir uzun vektor olusturmak

tizere ug uca eklenir (Denklem 3.40).

Zbirle$tirilmi§ = [Zyicut I Zer 1 Zyiiz] (3.40)

Burada || operatdrii birlestirme islemini gostermektedir. Bu Zp;pjegtiriimis vektoril,
her bir 6zellik kiimesinin ayr1 ayr1 gliglii yonlerini bir araya getirerek farkli jest verilerinin
hem kapsamli hem de ayrintili biitiinsel bir temsilini saglar. Bu o6zellik fiizyonu
stratejisinin temel avantaji, c¢esitli veri kaynaklarindan elde edilen 0zelliklerin
entegrasyonu araciligiyla smiflandiricinin mevcut verileri anlama ve yorumlama
kapasitesini daha etkin bir sekilde kullanmasina olanak tanmmasidir. Isaret dili
hareketlerinin ¢esitli yonlerinden elde edilen 6zelliklerin bir araya getirilmesiyle elde
edilen birlestirilmis 6zellik vektorii, verilerin daha zengin ve daha incelikli bir temsilini
sunar. Boylece, siniflandirici, isaret dili hareketlerini ayirt etmek i¢in daha genis bir bilgi
yelpazesinden yararlanabilir. Bu genis bilgi yelpazesi, siniflandiricinin daha dogru ve

giivenilir performans sergilemesini saglar.
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3.9. Destek Vektor Makinesi (DVM)

Destek Vektor Makinesi (DVM), 6zellik uzayinda siniflar1 ayirmak i¢in en uygun
hiperdiizlemi bulmay1 amaglayan bir denetimli 6grenme algoritmasidir. Bu hiper diizlem,
farkli siniflara ait veri noktalarint ayiran bir sinir olarak islev goriir ve modelin egitim
stirecinde, yiiksek boyutlu 6zellik uzayinda bu hiper diizlemleri olusturarak egitim veri
setini etkili bir sekilde farkli siniflara ayirmasi esastir (Cortes ve Vapnik, 1995).

Bu siirecin somut bir 6rnegi olarak, verilen n adet egitim 6rnegi (x;, y;)iL, ile ele
alindiginda, her bir x; 6zelligi d-boyutlu bir vektor olarak temsil edilir ve her 6rnege bir
smif etiketi (y;) atanir. Bu d-boyutlu 6zellik vektorleri ve iliskili siif etiketleri
kullanilarak, DVM modeli 6zellik uzayinda siniflar1 ayiran bir hiper diizlem olusturur.
Bu hiper diizlem matematiksel olarak Denklem 3.41’deki gibi ifade edilir (Cortes ve
Vapnik, 1995):

w:'x+b =0 (3.41)

Bu denklemde, w hiperdiizlem normal vektoriidiir ve hiperdiizleme dik yonii
belirtir. x bir 6zellik vektoriinii temsil ederken, b bias terimi olarak hiperdiizlemin
konumunu ayarlar. Verilen bir hiperdiizlem (w,b), veri noktalarini ayirir ve egitim
verilerini dogru sekilde siniflandirmak igin kullanilan bir fonksiyon saglar (Cortes ve

Vapnik, 1995) (Denklem 3.42):
f(x) = sign(w - x + b) (3.42)

Bu fonksiyon, x 6zellik vektoriiniin w ile noktasal ¢arpimi1 ve b bias teriminin
toplaminin isaretine gore simiflandirma yapar. Ozellik seti dogrusal olarak ayrilabilir
olmadiginda, Radyal Taban Fonksiyonu (Radial Basis Function - RBF) ¢ekirdegi gibi bir
cekirdek fonksiyonu, yani Denklem 3.43 kullanilarak veri, daha yiiksek boyutlu bir uzaya
taginir (Amari ve Wu, 1999):

2
K(x;,x;) = e Ykl (3.43)
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Bu denklemde, K(x;,x;) iki ézellik vektérii x; Ve x; arasindaki benzerligi ifade

eden RBF ¢ekirdek fonksiyonudur. y, ¢ekirdegin genisligini kontrol eden bir parametredir

ve ||x; — x;||", iki vektor arasindaki Oklid mesafesinin Karesidir.

DVM'nin optimizasyon problemi, hedef fonksiyonun (Denklem 3.44)
minimizasyonu ile veri noktalarini ayiran ve ayni zamanda marj1 maksimize eden hiper
diizlemi bulmay1 amaglar. Bu islem, Denklem 3.45°te gosterilen kisitlamalar altinda

gerceklestirilir (Vapnik ve Vapnik, 1998):
Minimizasyon: %||W||2 (3.44)

yixi-w+b) =1, Vi (3.45)

Denklem 3.44, hedef fonksiyon olarak tanimlanir ve DVM modelinin
optimizasyon probleminde minimizasyonu gereklidir. Bu denklem, hiper diizlemin
normal vektorii w’nin normunun karesinin yarisini ifade eder. Bu minimizasyon islemi,
siiflar aras1 marj1 maksimize ederek modelin genelleme kabiliyetini artirir. Pratikte,

w’nin normunu kiicliltmek, destek vektorleri ile hiperdiizlem arasindaki marji artirir,

¢linkli marjin biiyikligi m ile ters orantilidir. Denklem 3.45, verilen kisitlamalari

temsil eder ve her bir egitim Orneginin, iliskili sif etiketiyle dogru bir sekilde
siniflandirilmasini saglamak i¢in hiper diizlem parametreleriyle uyumlu olmasini zorunlu
kilar. Bu, hiper diizlem ile destek vektorleri arasinda en az bir birim mesafenin
korunmasini garanti eder (Vapnik ve Vapnik, 1998).

Optimizasyon siirecinde, Lagrange c¢arpanlari kullanilarak hiper diizlem
parametreleri, yani w ve b belirlenir, modelin siniflandirma performansi en {iist diizeye
c¢ikarilir. Bu siire¢ sonunda, modelin karar sinirini belirleyen destek vektorleri elde edilir.
Sonu¢ olarak, RBF c¢ekirdegi ile gelistirilmis DVM, o6zellikle dogrusal olmayan

smiflandirma problemlerinde gii¢lii ve esnek bir ¢6ziim sunar (Murphy, 2012).
3.10. Degerlendirme Metrikleri

Yapay zeka ve makine 6grenimi sistemlerinin performansini dogru bir sekilde

6lgmek, bu sistemlerin etkinligini anlamak ve gelistirmek icin kritik dneme sahiptir
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(Sokolova ve Lapalme, 2009; Powers, 2020). Bu tez ¢alismasi kapsaminda da Onerilen
yontemlerin etkinligini 6lgmek icin cesitli degerlendirme Olgiitleri kullanmaktadir. Bu
Olclitler asagida verilmistir.

Gergek pozitifler (True positives - TP): Modelin bir pozitif durumu dogru
sekilde tahmin ettigi durumlari ifade eder.

Yanhs pozitifler (False positives - FP): Modelin aslinda pozitif olmayan bir
durumu yanliglikla pozitif olarak tahmin ettigi durumlar ifade eder.

Yanhs negatifler (False negatives - FN): Modelin aslinda pozitif olan bir
durumu yanlislikla negatif olarak tahmin ettigi durumlari ifade eder.

Gergek negatifler (True negatives - TN): Modelin bir negatif durumu dogru
sekilde tahmin ettigi durumlar1 ifade eder.

Modelin farkli kategorilerdeki genel etkinligi dogruluk (accuracy) ile olgiiliir
(Denklem 3.46). Bu, dogru tahmin edilen 6rneklerin sayisinin degerlendirilen toplam
ornek sayisina orani olarak hesaplanir. Daha incelikli bir degerlendirme i¢in kesinlik
(precision) ve duyarlilik (recall) 6lgiitleri kullanilir. Kesinlik (Denklem 3.47), belirli bir
simif icin pozitif olarak tanimlanan tiim Ornekler arasindan dogru olarak tanimlanan
pozitif 6rneklerin oranidir. Duyarlilik (Denklem 3.48) modelin kag tane gergek pozitif
ornegi dogru tanimladigint dlger. F1 skoru (Denklem 3.49), kesinlik ve duyarlilik
oOl¢iitlerinin harmonik ortalamasini temsil eden ve bu iki 6l¢iitiin dengeli bir goriiniimiinii
sunan birlesik bir metriktir (Bishop ve Nasrabadi, 2006). Bu degerlendirme metriklerine

ait denklemler asagida verilmistir:

__ Toplam dogru tahminler
Accuracy = Toplam tahminler (3.46)
Kesinlik = —— (3.47)
TP + FP
Duyarlilik = —— (3.48)
uyarhhk = ——— .
F1 skoru = 2 X Kesinlik x Duyarhlik (349)

Kesinlik + Duyarhihk

Kapsamli bir degerlendirme agisindan, her sinif i¢in kesinlik, duyarlilik ve F1
skorunun makro ortalamasi hesaplanmistir. Bu yaklasim, her kategorinin modelin genel
etkinligine katkisina esit agirlik vererek tiim siniflar arasinda dengeli bir degerlendirme

yapilmasini saglar.
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4. ONERILEN YONTEMLER VE DENEYSEL CALISMALAR

Bu boliimde, tez kapsaminda yiiriitiilen ¢alismalar detaylandirilmis ve Onerilen
IDT sistemlerinin deneysel sonuglar1 sunulmustur. Calismalar, Intel Core i5-8400
islemci, 16 GB RAM ve 12 GB NVIDIA GeForce GTX 1080 Ti GPU barindiran bir
bilgisayar sistemi iizerinde gergeklestirilmistir. Bu siiregte, PyTorch, PyTorch-Lightning
ve scikit-learn gibi gelismis kiitiiphanelerden yararlanilmistir. Deneysel calismalar,
oncelikle BosphorusSign22k-genel veri kiimesi iizerinde yapilmis, daha sonra

BosphorusSign22k, LSA64 ve GSL gibi farkli veri kiimeleri ile testler genisletilmistir.

4.1. Calisma-1: R3(2+1)D-SLR Ag1 ve Ozellik Fiizyonu ile isaret Dili Tanima

Bu boliimde sunulan ¢alisma, “Enhancing Signer-Independent Recognition of
Isolated Sign Language through Advanced Deep Learning Techniques and Feature
Fusion” (Akdag ve Baykan, 2024a) isimli makalede sunulmustur. Bu ¢alismada, hem
kalint1 (residual) ii¢ boyutlu (R3D) hem de zamansal olarak ayrilmig (R(2+1)D) evrisim
bloklarmin giiglii yanlarin1 birlestiren yenilik¢i bir derin 6grenme modeli kullanilarak
izole IDT gorevi igin yeni bir yaklasim &nerilmistir. Bu birlestirilmis evrisim bloklari
kullanilarak tasarlanan R3(2+1)D-SLR ag mimarisi, dogru isaret tanima i¢in kritik olan
karmasik uzamsal ve zamansal Ozellikleri yakalama konusunda {iistiin bir yetenek
sergilemistir. Bu mimariye dayali olarak gelistirilen IDT sistemi, isaret¢inin viicudu,
elleri ve yiiziinden, R3(2+1)D-SLR modeli kullanilarak elde edilen 6zellikleri birlestirir
ve smiflandirma icin DVM’ye iletir; boylece farkli viicut bolgelerinden elde edilen
ozellik bilgisi ile isaretlerin daha dogru bir sekilde tanimlanmasini saglar. Bununla
birlikte, Onerilen sistemde ham RGB goriintii verileri yerine poz verilerinin
kullanilmasinin, cesitli arka planlarda dogruluk ve saglamlikta 6nemli iyilestirmeler
sagladigi gosterilmistir.

Onerilen nihai sistemin diyagrami Sekil 4.1'de gosterilmektedir. Bu bdliimiin
devaminda, Onerilen sistemin tasariminda kullanilan veri 6n isleme adimlari, 6nerilen
derin 6grenme mimarisi, kullanilan fiizyon teknigi, siniflandirma yontemi ve elde edilen

deneysel sonuclar anlatilacaktir.
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Sekil 4.1. Calisma-1 igin 6nerilen sistemin diyagrami (Akdag ve Baykan, 2024a)
4.1.1. Veri on isleme

Bu c¢alismada, isaret dili videolarinin igerdigi uzamsal ve zamansal 6zellikleri
¢ikarmak i¢in MediaPipe kiitliphanesinden elde edilen poz verilerinden yararlanilmistir.
[k olarak, uzamsal bilgi elde etmek amaciyla MediaPipe Holistic ydntemi veri
kiimelerindeki her videonun tiim karelerine uygulanmustir. Isaret noktalarmin x ve y
koordinatlar1 kullanilarak goriintiiler viicut, eller ve yiiz bolgelerine ayrilmistir. Bu
adimdan sonra, derin 6grenme modelinin egitim siirecinde kullanilmak {izere goriintiiler
yeniden boyutlandirilmistir. Viicut ve yiliz goriintilleri 112x112 ¢oziiniirlige, el
goriintiileri ise 56x112 ¢oziiniirliige ayarlanmistir. Bu islemle, modelin her bir bileseni
ayrintili olarak analiz edebilmesi i¢in odaklanmis veriler olusturulmustur. Elde edilen bu

veriler Sekil 4.2'de gosterilmistir.

Sekil 4.2. Uzamsal 6rnekleme (Akdag ve Baykan, 2024a)

Ayrica, sistemin yiiksek arka plan gesitliligi ve karmagikligi kosullarinda bile
isaretleri yiiksek dogruluk ve saglamlikla tanimasi amaclanmistir. Bu nedenle, sistemde
kullanilan geleneksel RGB video verisinin, MediaPipe Holistic ile elde edilen poz verisi
tabanl gortintii dizileriyle giincellenmesi gergeklestirilmistir. Bu kapsamda olusturulan

RGB video verilerine karsilik gelen poz goriintiileri Sekil 4.3'te gdsterilmistir.
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Sekil 4.3. Poz goriintiilerinin olusturulmasi (Akdag ve Baykan, 2024a)

On isleme sirasinda, bacaklar, isaret yorumlamasini etkilemedikleri igin viicut
pozu goriintiilerinden ¢ikarilmistir. Ayrica, yiiz de ayr olarak degerlendirilecegi i¢in
viicut pozu goriintiisiinden ¢ikarilmistir; bunun yerine yiiz bolgesi, bas durus pozisyonunu
temsil etmek amaciyla diiz bir renkle boyanmustir.

El pozu goriintiilerinde, el hareketleri ve isaret dilinin ince niianslarin1 daha
ayrintili analiz edebilmek i¢in her parmaga farkli bir renk atanmustir. Ayrica, isaret dilinin
nlianslarim1  yakalamada renkli ve renksiz el pozu goriintiilerinin etkinligi
karsilastirilmistir. Bu yaklasim, renk kodlamasinin modelin isaret algilama kapasitesi
tizerindeki etkisini ayrintili olarak incelemeyi saglamistir.

Yiiz pozu goriintiilerinde, yliz ifadelerini ve duygusal ifadeleri daha net tespit
etmek icin kaslar, gozler ve ag1z farkli renklere boyanmustir. Ozellikle gézler ve agzin igi,
acma ve kapama hareketlerini vurgulamak i¢in tamamen boyanmistir. Bu ayrintili
yaklagimin, onerilen IDT sisteminin arka plan giiriiltiisiine kars1 saglamligin artirmasi ve
isaret dili bilesenlerinin kapsamli bir analizi yoluyla dogruluk oranlarmi iyilestirmesi
beklenmektedir.

Derin 6grenme modelleri, egitim sirasinda sabit boyutlarda veri beklerler. Bu
nedenle, elde edilen uzamsal Orneklemelere ek olarak, isaret dili videolarinin derin
o6grenme modelleri tarafindan etkili bir sekilde islenebilmesi i¢in zamansal 6rnekleme de
gerceklestirilmistir. Bu siirecte, MediaPipe Holistic kullanilarak elde edilen her karenin

isaret noktalarinin x ve y koordinatlar1 kullanilarak ardisik kareler arasindaki Manhattan
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mesafesi hesaplanmistir ve bu islem, videodaki tiim Kkareler igin tekrarlanmistir.

Formiilasyon Denklem 4.1'de verilmistir:
DX = XL (% = + |y =y ™) (4.1)

Burada DX, ardisik k ve k + 1 kareleri arasindaki toplam Manhattan uzakligidir
ve N, her karedeki igaret noktalarinin sayisini temsil eder. Bu yontem, her bir 6zellik
(viicut, eller, yiiz) i¢in kendi isaret noktalar1 kullanilarak hesaplanmistir. Her bir video
icin, video boyunca elde edilen Manhattan mesafeleri géz oniinde bulundurularak en
yiiksek varyasyonu gosteren 32 kare isareti temsil etmek i¢in secilmistir. Eger videoda
32'den az kare varsa, eksik kare sayisin1 tamamlamak igin ilk ve son kareler esit sayida
cogaltilmistir. Bu yaklagim, isaret dilini anlamak i¢in en yiiksek hareket yogunluguna
sahip kareleri segmeye olanak tanir. Boylece, isaretleri en iyi temsil eden kareler, derin

6grenme modelinin egitiminde kullanilmak iizere belirlenmis olur.
4.1.1.1. Test veri kiimesine arka plan goriintiileri ekleme

Gergek diinya verilerinin farkli arka planlar1 kapsadigi g6z Oniine alindiginda,
isaret dili videolarin1 tek tip bir arka plana kars1 analiz etmek gergekei bir degerlendirme
saglamayabilir. Bu baglamda, gercek diinya kosullarini daha iyi taklit edebilmek i¢in, veri
kiimelerindeki test videolarina i¢ ve dig mekanlardan segilen 40 farkli arka plan goriintiisii
0zel olarak eklenmistir. Bu yaklagim, yontemin tanima performansimi farkli arka
planlarda degerlendirmek igin test asamasinda kullanilmistir. BosphorusSign22k-genel
veri kiimesinden alinmis, arka plani degistirilmis videolardan 6rnek kareler Sekil 4.4'te

sunulmustur.
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Sekil 4.4. Arka plan eklenmis 6rnek video kareleri

Bu prosediir sadece test seti i¢in uygulanmistir; egitim setindeki videolarda
herhangi bir arka plan degisikligi yapilmamistir. Bu yaklagimin nedeni, modelin egitim
stirecinde sabit bir arka plan lizerinde 6grenmesine izin vermek ve ardindan test slirecinde
modelin farkli arka planlar lizerindeki isaretleri ne kadar etkili bir sekilde taniyabildigini

objektif olarak test etmektir.

4.1.2. Onerilen ESA modeli

4.1.2.1. R3(2+1)D evrisim blogu

Bir evrigim blogu, tipik olarak evrisim katmani, yigin normalizasyonu, dogrusal
olmayan bir aktivasyon fonksiyonu ve havuzlama katmani dahil olmak {izere birden fazla
katmandan olusan ESA’nin temel bir bilesenidir. Bir ESA mimarisi, daha derin bir ag
olusturmak i¢in istiflenmis ¢oklu blok yapilardan olusur. Her blok, giris verilerinden daha
karmagik 6zellikler ¢ikarir ve son blogun nihai ¢iktisi siniflandirma veya diger gorevler

i¢in kullanilir,
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R3D blogu iki 3D evrisim katmanindan (Sekil 4.5.a), R(2+1)D blogu ise iki
(2+1)D evrisim katmanindan (Sekil 4.5.b) olusmaktadir. Her katmandan sonra, ag
kararliligimi ve diizenliligini artirmak i¢in 3D Yi1gin Normalizasyonu (YN) uygulanir,
ardindan ise ReLU aktivasyon fonksiyonu uygulanir. Evrisim katmanlarindan sonra, giris
verileri kalint1 baglant1 olarak ¢ikis degeri ile toplanir. i’inci kalinti blogunun ¢iktisi
Denklem 4.2 ile ifade edilebilir. Elde edilen bu nihai deger yine bir ReLU fonksiyonundan

gecirilerek sonraki katmanlara iletilir.
Xi = Xj-1 + F(Xi—1; 61) (4.2)
Burada x;_,, 1 katmaninin girig verisidir; F(; 0;), 6; agirliklar1 ile hesaplanan iki

evrisim katmanini, 3D VYigin Normalizasyonunu ve ReLU fonksiyonlarinin

uygulanmasini ifade eder.

! v -
| - - 2D
evrisim evrisim

3D 3D
evrisim |/ evrisim
YN vReLUl YI\vReLUl
3D 3D
evrisim |/ evrisim
YN YN

() (b) (c)

Sekil 4.5. Evrisimsel blok tiirleri: (a) R3D evrisim blogu; (b) R(2+1)D evrisim blogu; (c) R3(2+1)D
evrisim blogu (Akdag ve Baykan, 2024a)

Bu ¢alismada, R3D ve R(2+1)D evrisim bloklarini birlestirerek olusturulan yeni
bir blok yapisi olan R3(2+1)D blogu tanitilmistir. Bu yap1 Sekil 4.5.¢’de gosterilmektedir;
burada giris verileri hem R3D hem de R(2+1)D bloklart aracilifiyla islenmekte ve
sonuclar bloklarin ¢ikislarinda toplanmaktadir. Bu yaklagimda, R3D evrisim blogu A ve
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R(2+1)D evrisim blogu B ile gosterilmek tizere, i'inci kalint1 blok igin ¢ikti Denklem
4.3’teki gibi formiile edilebilir:

xij = ReLU(A(xj-1) + B(xi-1)) (4.3)

Onerilen R3(2+1)D-SLR agindaki blok yapilarmin bu fiizyonu, video veri
islemenin iyilestirilmesine yonelik yenilik¢i bir adimi temsil etmektedir. Bu mimari, R3D
bloklarinin derinligini ve karmasikligini1 R(2+1)D bloklarinin sundugu rafine uzamsal-
zamansal ayristirma ile birlestirerek, 3D verilerden dengeli bir 6zellik ¢ikarimi elde
etmeyi amaglamaktadir. Bir sonraki boliimde, R3(2+1)D blok yapisin1 kullanarak iDT

gorevi i¢in tasarlanan ESA mimarisi tanitilacaktir.
4.1.2.2. Onerilen R3(2+1)D-SLR ag

R3(2+1)D evrisim blogunu kullanan ve IDT gérevi icin tasarlanan R3(2+1)D-
SLR ag mimarisi Cizelge 4.1 ve Sekil 4.6'da sunulmaktadir. Mimari, bir kok katman ve
ardindan her biri bir R3(2+1)D blogu i¢eren dort katmandan olusur. R3(2+1)D bloguna
benzer yapiya sahip kok katman, 3D ve (2+1)D evrisim katmanlarinin birlesiminden
olusur. Ancak R3(2+1)D blogundan farkli olarak, kok katmanda bir 3D ve bir (2+1)D
evrisim katmani bulunur. Kok katmandaki evrisim bloklar1 7x7 boyutunda 2 adiml1 32
evrisim ¢ekirdegine sahiptir ve 3x32x112x112 boyutlarindaki (burada 3, RGB
kanallarinin sayisini; 32, toplam video karesi sayisini; 112x112 ise goriintiiniin
genisligini ve yiiksekligini temsil eder) gelen verileri isleyerek, 32x32x56x56
boyutlarinda bir ¢ikt1 iiretir. Bu veriler daha sonra bir sonraki katmana iletilir. Kok
katmanini takip eden diger katmanlar sirasiyla 64, 64, 128 ve 128 evrisim ¢ekirdegi igerir.

Birinci ve tiglincii katmanlarda adim boyu 2'ye ayarlanarak alt 6rnekleme gergeklestirilir.

3x32x112x112
32x32x56x56
64x16x28x28
64x16x28x28
128x8x14x14
128x8x14x14
Sinif sayisi

R3(2+1)D R3(2+1)D R3(2+1)D R3(2+1)D Baglanth Softmax
Blok Blok Blok Blok g Siniflandirici

Sekil 4.6. Onerilen R3(2+1)D-SLR ag yapis1 (Akdag ve Baykan, 2024a)
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Cizelge 4.1. Onerilen R3(2+1)D-SLR ag mimarisi (Akdag ve Baykan, 2024a)

Katman Giris Boyutu Cikis Boyutu R3(2+1)D-SLR
N 1 X 7 x 7 stride 1,2,2 .
Kok katmani 3 x32x 112x 112 32X 32X 56 X 56 3 [( )] 32 3x[(3%7 x 7 stride 1,2,2)], 32
3x1x1stridel,1,
1 x 3 X 3 stride 1,2,2
Katman1  32X32X56X56 64 x 16 x 28 X 28 2 [(3 X 1x1stride 2'1'1)]'64 32 x[(3x3 x 3 stride 2,2,2)], 64
atman 64 x [(1 x 3 X 3 stride 1.1.1)] go  64x[(3x3x3stride 1,1,1)], 64
3 x 1 x 1 stride 1,1,1/]’
1 x 3 x 3 stride 1,1,1
64 x [(3 x 1 x 1 stride 1,1 1)]’64 64 % [(3 x 3 x 3 stride 1,1,1)], 64
Katman 2 64X 16%x28x%x28 64%x16x28x28 64X[<1><3><3str1de11:1)] o 64 x [(3 x 3 x 3 stride 1.1.1)], 64
3 x1x1stride1,1,1/]”
1 x 3 X 3 stride 1,2,2
64 x [(3 X 1 x 1 stride 2,1 1)]' 128 64 X [(3 x 3 x 3 stride 2,2,2)],128
Katman 3 64x16x28x28 128x8x14x14 1><3><3stride'1,'1,1 128 % [(3 X 3 x 3 stride 1,1,1)], 128
128 x| deiily o,
3x1x1stride1,1,1
8 x [(1 X 3 X 3 stride 1,1,1)] 128
3x1x 1stride 1,1,1/]" 128 x [(3 x 3 x 3 stride 1,1,1)], 128
Katman 4 128 x 8 x 14 x 14 128 x8x 14 x 14 126 [(1 % 3 % 3 stride 1’1’1)] 128 x [(3 x 3 x 3 stride 1,1,1)], 128
3 X1 x1stride1,1,1
OrtHavuz 128 x 8 x 14 x 14 128 3D Uyarlanabilir Ortalama Havuzlama
TB 128 Sinifi Sayisi Tam Baglantili Katman
Softmax Sinifi Sayisi Sinifi Sayist Softmax siniflandirict

Veriler, R3(2+1)D bloklar1 araciligiyla islendikten sonra, son evrisim katmanini
takip eden 3D Uyarlanabilir Ortalama Havuzlama islemi ile 128 boyutlu bir vektore
indirgenir. Bu islem, verileri daha yonetilebilir bir formata indirgerken temel 6zellikleri
korumada etkilidir. Elde edilen 128 boyutlu vektor, siniflandirma katmanina bir kdprii
gorevi goren Tam Baglantili Katmana beslenir. Siiflandirma islemini tamamlamak igin,
Tam Baglantili Katmanin ¢ikisina bir Softmax islevi uygulanir ve 128 boyutlu vektdr,
hedeflenen smif sayisina karsilik gelen olasilik puanlarina dontstiiriiliir. En yiiksek
olasilik puanina sahip sinif, modelin nihai tahmini olarak segilir ve IDT gérevi igin net
ve anlagilir bir sonu¢ saglar. Bu mimari genel olarak, isaret dili video verilerinden
uzamsal ve zamansal bilgilerin dengeli bir sekilde ¢ikarilmasini saglayarak derinlik ve

karmasiklik agisindan zengin bir 6zellik kiimesi sunar.

4.1.3. Deneysel sonuglar

Bu ¢alismadaki, tim derin 6grenme modelleri SGD optimizasyon algoritmasi
kullanilarak, 0,9 momentum katsayisi ile 35 epok boyunca egitilmistir. Modeller igin
y1gin boyutu 8 olarak belirlenmis, 6grenme orani baslangigta 0,01 olarak ayarlanmis ve
ardindan her 15 epokta onda bir oraninda azaltilarak modelin daha hassas ayarlamalarla

optimize edilmesi saglanmistir.
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4.1.3.1. Modellerin egitimi

Onerilen R3(2+1)D-SLR modelinin performansini degerlendirmek igin, ayni
derinlikte yalmizca R(2+1)D bloklarini igeren R(2+1)D-10 mimarisi ve yalnizca R3D
bloklarini igeren R3D-10 mimarisi gelistirilmistir. Bunun yaninda, daha fazla katmana
sahip R3D-18 ve R(2+1)D-18 (Tran ve dig., 2018) modellerinin 6n egitimli olmayan
versiyonlart da karsilastirma amaciyla kullanilmistir. Model performanslarinin
degerlendirilmesinde RGB viicut verileri kullanilmistir. Bu modellerin egitim sonrasi test

performanslar1 Cizelge 4.2'de karsilastirilmistir.

Cizelge 4.2. Modellerin kargilastiritlmas: (BosphorusSign22k-genel veri kiimesi) (Akdag ve Baykan,

20243a)
Egitim Siiresi Cikarim Siiresi Parametre
Modeller Test Dogrulugu (%) e Sayisi

(sn/y18in) (ms) (milyon)
R3D-18 71,33 0,58 372 33
R(2+1)D-18 73,12 1,01 617 31
R3D-10 54,79 0,12 54 1,9
R(2+1)D-10 72,18 0,14 79 1,8
R3(2+1)D-SLR 79,66 0,24 116 3,8

R3(2+1)D-SLR mimarisi, BosphorusSign22k-genel veri kiimesinde diger
modellere gére 6nemli bir performans avantaji gdstermistir. R3(2+1)D-SLR, IDT
gorevinde hem test dogrulugu (%79,66) hem de ¢ikarim siiresi (116 ms) acisindan dengeli
bir verimlilik sunmustur. Ozellikle, modelin test dogrulugu, aym derinlikte yalnizca
R(2+1)D veya R3D bloklar1 iceren modellerden 6nemli 6l¢iide daha yiiksektir. Bu da blok
diizeyindeki fiizyon yaklasiminin modellerin genelleme yetenegini artirarak
performansin nasil gelistirebilecegini gdstermektedir.

Egitim ve ¢ikarim siiresi metrikleri, R3(2+1)D-SLR modelinin karmagiklik ve
performans arasinda uygun bir denge sagladigini gostermektedir. Bu denge, modelin
gercek zamanli uygulamalar i¢in pratik bir ¢d6ziim olabilecegini vurgulamakta ve
uygulanabilirligini artirmaktadir. Ayrica, modelin 3,8 milyon parametre sayisi,
hesaplama yiikiinii makul seviyelerde tutarken yliksek bir test dogrulugu elde
edebilmektedir. Bu da modelin verimliligini ve uygulanabilirligini daha da artirmaktadir.

Sonu¢ olarak, R3(2+1)D-SLR modeli tarafindan saglanan dengeli performans
profili, onu IDT gorevleri igin tercih edilebilir bir se¢im olarak konumlandirmaktadir. Bu
nedenle, bu ¢alismanin (galisma-1) ilerleyen boliimlerinde IDT sistem tasarimi igin

yalnizca 6nerilen R3(2+1)D-SLR ag1 kullanilmistir.
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4.1.3.2. Ham verilere dayah IDT sistemi

Tam bir viicut gorilintiisii, isareti olusturan tiim bilesenleri igeriyor olsa da
¢Ozilinlirliglin 112x112'ye diisiiriilmesi, énemli dl¢iide ayrint1 kaybina neden olur. Bu
zorluk, viicut goriintiilerine ek olarak, isareti temsil eden yiiz ve el goriintiilerinin de ayr1
ayr1 analiz edilmesiyle ele alinmistir. Her biri i¢in ayri modeller egitilerek, bu verilerin
benzersiz temsil kabiliyetlerinden tam olarak yararlanilmgtir.

Calisma kapsamindaki isaret tahmin stratejisi, egitilmis her modelin Tam
Baglantili Katmanlarindan once ¢ikarilan 128 boyutlu 6zellik vektorlerini birlestirerek
384 boyutlu kapsamli bir 6zellik vektoriiniin olusturulmasina dayanir. Bu bilesik vektorii
daha sonra, isaret dili kelimelerinin biitiinsel bir temsilini yakalamak amaciyla DVM
smiflandiricist i¢in girdi olarak kullanilmistir. Sekil 4.7 Onerilen sistemin genel

diyagramini gostermektedir. Egitilen modellerden ve fiizyon + DVM yonteminden elde

edilen sonuglar Cizelge 4.3’te gosterilmistir.

g

— R3(2+1)D-SLR —

—» R3(2+1)D-SLR —

l
Ozellik Flizyonu

—> R3(2+1)D-SLR —

Sekil 4.7. Ham veri tabanli sistemin diyagrami (Akdag ve Baykan, 2024a)

Cizelge 4.3. Ham veri tabanli sistemin performansi (BosphorusSign22k-genel veri kiimesi)

Ozellik Dogruluk (%)  Kesinlik (%)  Duyarlilik (%)  F1 skoru (%)
Viicut 79,66 79,35 81,65 77,88
Eller 83,24 82,15 85,8 81,16
Yiiz 22,23 20,53 21,03 18,31
Fiizyon + DVM 91,78 91,05 92,65 90,57

Cizelge 4.3'te belirtildigi gibi, el goriintiileri tam viicut goriintiilerinden tutarl bir
sekilde daha 1yi performans gostermis ve %83,24'liikk bir test dogrulugu ile ayirt edici

ozellikleri yakalamistir. Yiiz goriintiileri ise %22,23 ile daha diisiik bir test dogrulugu elde



59

etse de 174 kelime sinifinda benzersiz Gzelliklerin belirlenmesinde etkili olmustur.
Egitilen R3(2+1)D-SLR modellerinden elde edilen viicut, eller ve yiize dair 6zelliklerin
entegrasyonunun DVM ile siniflandirilmasi, test dogrulugunu %91,78'e yiikseltmistir. Bu
yaklagim, %91,05 kesinlik ve %92,65 duyarlilik degerleriyle siniflandirma basarisin
onemli 6l¢iide artirmis, ayrica %90,57'lik F1 skoru ile bu basarinin sadece dogrulukla
siirli olmadigini, ayn1 zamanda modelin tutarlilik ve gilivenilirlik agisindan da iyi
diizeyde performans sergiledigini gostermistir. Bu sonuglar, 6zellik fiizyonu tabanl
yaklasimin etkinligini ortaya koymaktadir.

Farkli kosullar altinda sistemin saglamligint degerlendirmek amaciyla arka
planlar eklenerek degistirilen test kiimesiyle de analizler yapilmistir. Elde edilen sonuglar

Cizelge 4.4’te gosterilmistir.

Cizelge 4.4. Degisken arka planli test kiimesi i¢in ham veri tabanl sistemin performansi
(BosphorusSign22k-genel veri kiimesi)

Ozellik Dogruluk (%)  Kesinlik (%)  Duyarhilik (%)  F1 skoru (%)
Viicut 16,12 15,87 21,64 13,93
Eller 56,69 54,81 59,81 51,08
Yiiz 19,81 18,53 17,52 15,91
Fiizyon + DVM 72,39 71,4 79,41 70,81

Test verilerine farkl arka planlarin eklenmesi, modellerin gercek diinya kosullar
altinda nasil performans gosterdiginin anlagilmasi agisindan énemli bir adim olmustur.
Bu degisiklikle birlikte, test dogruluklarinda belirgin bir diisiis yasanmis ve arka plan
karmagikliginin model performansi iizerindeki etkisi net bir sekilde ortaya konulmustur.
Ornegin, viicut goriintiilerinde dogruluk oram1 %79,66'dan %16,12'ye diismiistiir. El
goriintiileri, %83,24'ten %56,69'a diisen dogruluk orani ile daha direncli bir performans
sergilemis olsa da Onemli Ol¢iide etkilenmistir. Yiiz goriintiilerinin performansi ise
%19,81 dogrulukla zaten diisiik olan performansini nispeten korumustur. Bu durum, arka
plan gorsellerinin goriintiide kapladigir alanla orantili olarak performansin diistiigii
seklinde yorumlanabilir. Ozellikle dikkat ceken bir durum, birlestirilmis dzelliklerin
DVM ile smiflandirilmast ile test edilen yontemin dogruluk oranimin %91,78'den
%72,39'a diismesi olmustur. Bu strateji, %71,4 kesinlik, %79,41 duyarlilik ve %70,81'lik
F1 skoru ile nispeten yiiksek degerler sunarak Onerilen biitiinlesik sistemin arka plan

degisikliklerine kars1 saglamligini gostermistir.
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4.1.3.3. Poz verilerine dayah IDT sistemi

Degisken arka plan goriintiilerine kars1 daha dayanikli bir IDT sistemi olusturmak
i¢in, modellerin egitimi gérsel poz verileriyle tekrarlanmistir (Sekil 4.8). Modellerin test

dogruluk performanslar1 Cizelge 4.5, Cizelge 4.6 ve Cizelge 4.7°de gosterilmistir.

R3(2+1)D-SLR —

> R3(2+1)D-SLR | » *

Ozellik Fiizyonu

—> R3(2+1)D-SLR —

Sekil 4.8. Poz tabanli sistemin diyagrami (Akdag ve Baykan, 20243a)

Cizelge 4.5. Poz tabanl sistemin performans: (BosphorusSign22k-genel veri kiimesi)

Ozellik Dogruluk (%)  Kesinlik (%)  Duyarlilik (%)  F1 skoru (%)
Viicut 79,97 79,04 81,06 77,94
Eller 88,40 87,32 89,04 86,41
Yiiz 10,64 9,5 8,41 7,17
Flizyon + DVM 94,52 94,04 95,72 93,72

Cizelge 4.5, ham goriintiilere kiyasla hem viicut hem de el pozu goriintiileri igin
performansin arttigim gostermektedir. Ozellikle el pozlarmin kullanilmasi, modelin
performansin1 belirgin sekilde iyilestirmistir; dogruluk orant %5,16'lik bir artisla
%88,40'a ulasarak modelin el pozu goriintiilerini ne kadar etkin bir sekilde isledigini
ortaya koymaktadir. Bu gelisme, modelin ele dair detaylar1 ve karakteristik 6zellikleri
daha basaril1 bir sekilde tantyip siniflandirabildigini gosterir.

El pozu gorintiilerinden elde edilen bu sonuglar dogrultusunda, parmak rengi
farklilastirmasinin etkisini daha detayli incelemek amaciyla, BosphorusSign22k-genel
veri setinden hem renkli hem de renksiz el pozu goriintiileri kullanilarak bir karsilastirma
yapilmustir. Sekil 4.9 ham el goriintiileri de dahil olmak {izere, renksiz ve renkli el pozu
goriintiilerini icermektedir. Cizelge 4.6, egitilen modellerin, bu {i¢ farkli veri siirlimii

tizerinde elde ettigi sonuglar1 sunmaktadir.
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AP 714

Sekil 4.9. El verilerinin tiim versiyonlari
(a) ham veri; (b) renksiz el pozu; (c) renkli el pozu (Akdag ve Baykan, 2024a)

(c)

Cizelge 4.6. El 6zelliklerinin karsilastiriimasi

Ozellik Test Dogrulugu (%)
Ham el goriintiisii 83,24
Renksiz el pozu goriintiisii 83,14
Renkli el pozu goriintiisii 88,40

El parmaklarinin farkli renklerle boyanmasi, test dogrulugunu renksiz versiyona
gore %5,26, ham goriintii versiyonuna gore ise %35,16 oraninda artirmigtir. Bunun nedeni,
her parmagin farkli bir renkle renklendirilmesiyle parmagin yoneliminin, konumunun ve
seklinin daha iyi ayirt edilmesidir. Dolayisiyla, renkli parmaklara sahip el pozu goriintiisii
hem ham el goriintiisiinden hem de renksiz el pozu goriintiisiinden daha iyi performans
gostermistir.

Yiiz pozu goriintiileri icin ham verilere kiyasla dogrulukta bir diisiis olmustur.
Bunun nedeni, yiiz pozu goriintiisiinde kaslar, gozler ve dudaklar belirgin olsa da isareti
temsil edebilecek birgok detayin kaybolmasidir. Yiiz pozu goriintiilerindeki bu diisiise
ragmen, poz goriintilerinden ¢ikarilan 6zelliklerin Dbirlestirilmesi ve DVM ile

siniflandirilmasi ile yapilan testte %91,78'den %94,52'ye bir artis olmustur.

Cizelge 4.7. Degisken arka planli test kiimesi i¢in poz tabanli sistemin performans: (BosphorusSign22k-
genel veri kiimesi)

Ozellik Dogruluk (%)  Kesinlik (%)  Duyarlilik (%)  F1 skoru (%)
Viicut 76,29 75,34 78,0 73,8
Eller 86,51 85,32 87,63 84,46
Yiiz 9,79 8,96 8,87 6,93
Fiizyon + DVM 93,25 92,71 93,83 92,04

Cizelge 4.7'de, farkli arka planlar eklenerek modifiye edilmis test verileri
tizerinden gergeklestirilen degerlendirmeler sunulmustur. Bu degerlendirmelerde, ham
goriintiilerde gortilen diislise gore oldukga sinirlt bir performans kaybi yasanmistir. Ham
goriintiilere kiyasla, poz goriintiilerinde gdzlemlenen performans artisi viicut goriintiileri
icin  %16,12'den 9%76,29'a ¢ikarken, el goriintileri i¢in %56,69'dan 9%86,51'e
yiikselmigtir. Yiiz goriintiileri ise arka plan degisikliklerinden minimal derecede

etkilendiginden dolay1 bu kategoride bir performans artis1 kaydedilmemistir. Ozellikle
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dikkat ¢ekici olan, fiizyon + DVM sistem performansinin %72,39'dan %93,25'e biiyiik
bir sigrama yapmasidir. Elde edilen sonuglar, sistemin farkli arka planlarda bile yiiksek
dogruluk ve kesinlikte sonuglar verebildigini gdstermektedir, bu da onerilen IDT

sisteminin saglamligini ve adaptasyon kabiliyetini 6n plana ¢ikarmaktadir.

4.1.3.4. Diger ¢calismalarla karsilastirmalar

Bu boliimde BosphorusSign22k-genel ve LSA64 veri kiimeleri kullanilarak
literatiirde yapilan calismalar ile calisma-1 kapsaminda onerilen nihai IDT sisteminin
performanslar1 karsilagtirllmistir. Karsilastirma i¢in yalnizca orijinal test verileri ile elde
edilen sonuglara yer verilmistir. BosphorusSign22k-genel veri kiimesini kullanan

caligsmalar ve Onerilen sistemin test sonuclar1 Cizelge 4.8'de gosterilmistir.

Cizelge 4.8. Calisma-1 kapsaminda 6nerilen yontemin BosphorusSign22k-genel veri kiimesi iizerindeki
literatiir sonuglartyla karsilastiriimasi

Caligmalar Girdi modalitesi  Odak Alanlar1  Test Dogrulugu (%)
Kindiroglu ve dig. (2019) Poz Tam gergeve 81,58
Giindiiz ve Polat (2021) RGB, poz, optik akis Viicut, el, yiiz 89,35
RGB Viicut, el, yiiz 91,78

Caligma-1 (6nerilen yontem) Poz Viicut. el. yiiz 9452

Cizelge 4.8'den de goriilebilecegi gibi, Kindiroglu ve dig. (2019) tarafindan
sunulan, poz goriintiilerine dayanan g¢alisma %81,58'lik bir dogruluk elde ederken,
Giindiiz ve Polat (2021) ¢ok modlu verileri (RGB, poz, optik akis) kullanarak; viicut, eller
ve yiiz odak alanlarin birlikte degerlendirerek %89,35'lik daha yiiksek bir dogruluk orani
elde etmistir. Onerilen yontem, ham goriintiilerle %91,78, poz tabanl girdilerle %94,52
dogruluk elde ederek mevcut ¢aligmalar1 geride birakmistir. Ayrica, onerilen R3(2+1)D-
SLR agi, renkli el pozu goriintiisii ile %88,40 test dogrulugu elde etmistir. Bu sonuglar,
onerilen modelin hem ham hem de poz goriintiilerinden zengin uzamsal ve zamansal
ozellikleri etkili bir gsekilde ¢ikarabildigini gostermektedir. Viicuttan, ellerden ve yiizden
cikarilan bu 6zelliklerin birlestirilmesiyle tanima dogrulugu 6nemli 6l¢iide artirilmistir.

LSAG64 veri kiimesi i¢in, literatiirdeki ¢alismalarla karsilastirma yapmak amaciyla
isaret¢iye bagli ve isaret¢iden bagimsiz degerlendirmeler yapilmistir. Sonuglar Cizelge

4.9'da gosterilmistir.



63

Cizelge 4.9. Calisma-1 kapsaminda 6nerilen yontemin LSA64 veri kiimesi tizerindeki literatiir
sonuglartyla kargilastiriimasi

Calismalar Girdi modalitesi ~ Odak Alanlart1  Test Dogrulugu (%)
Marais ve dig. (2022b) RGB Tam gerceve 74,22
DI Caligma-1 (6nerilen yontem) RGB Viicut, el, yiiz 99,37
Poz Viicut, el, yiiz 96,56
Ronchetti ve dig. (2016a) RGB El 91,70
Rodriguez ve Martinez (2018) RGB Tam ¢erceve 85
D2 Alyami ve dig. (2023) Poz El, yiiz 91,09
Calisma-1 (6nerilen yontem) RGB VElcut, el, yI}Z 99,33
Poz Viicut, el, yiiz 98,53
Ronchetti ve dig. (2016a) RGB El 97
Konstantinidis ve dig. (2018b) Poz Viicut, el 98,09
Konstantinidis ve dig. (2018a) RGB, poz, optik akis Viicut, el, yiiz 99,84
Zhang ve Li (2019) RGB Tam ¢erceve 99,063
D3 Imran ve Raman (2020) HTG, DG, RGB-HG Tam ¢erceve 97,81
Marais ve dig. (2022a) RGB Tam gergeve 95,50
Bohacek ve Hruz (2022) Poz Viicut, el 100
Alyami ve dig. (2023) Poz El, yiiz 98,25
b . . RGB Viicut, el, yiiz 99,84
Calisma-1 (6nerilen yontem) Poz Viicut, el, yiiz 100

Cizelge 4.9'dan da goriilebilecegi gibi, onerilen 6zellik fiizyonu tabanl yontem,
LSA64 veri kiimesini kullanarak hem isaret¢i bagimsiz degerlendirmeler olan D1 ve
D2'de hem de isaretciye bagli bir degerlendirme olan D3'te literatiirdeki mevcut
caligmalardan daha iyi performans gostermistir. Besinci ve onuncu isaretginin test verisi
olarak ayrildigit D1 ortaminda, Onerilen yontem Marais ve dig. (2022b) tarafindan
InceptionVV3-GRU modeline dayanan ve tam bir ¢ergeve goriintiistinii kullanan yontemle
karsilastirildiginda %99,37 tanima dogrulugu elde ederek uzamsal ve zamansal 6zellik
cikariminda {istiinliigiinii gdstermistir. Isaretci bagimsiz bir baska deney ortami olan
D2'de, Alyami ve dig. (2023) tarafindan elde edilen %91,09 dogruluk oran1 doniistiiriicii
modellerin gii¢lii yonlerini gosterirken, onerilen yontem ham goriintii girdisi i¢in %99,53,
poz tabanli girdi i¢in %98,53 dogruluk elde ederek tanima dogrulugunda 6nemli bir artis
saglamstir. Isaret¢i bagiml bir degerlendirme olan D3'te, Konstantinidis ve dig. (2018a)
tarafindan sunulan, RGB, poz ve optik akis verilerine dayali ¢cok modlu bir yaklasim
kullanarak viicut, eller ve yiizli kapsamli bir sekilde ele alan VGG-16 ve UKSB tabanl
bir yontem ile elde ettikleri %99,84'liik dogruluk orani IDT'de kayda deger bir basaridir.
Bununla birlikte, dnerilen yontem ham goriintii tabanl girdi i¢in %99,84, poz tabanl girdi
icin %100 dogruluk elde ederek iistiinliik saglamistir. Ozetle galisma-1 kapsaminda
Onerilen yontem LSA64 veri kiimesini kullanan literatiirdeki ¢alismalarin

performanslarini gegen iistiin bir basar1 elde etmistir.
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4.2. Cahsma-2: Poz ve HTG Verilerinin Entegrasyonu Yoluyla Isaret Dili Tanima

Bu calismada, bir 6nceki boliimde anlatilan gorsel poz verilerinin kullaniminin ve
Ozellik flizyonu tabanl 6nerilen yontemin etkinligine dayanarak, yine poz verilerine ve
bu verilerden tiiretilen Hareket Tarihgesi Goriintiilerinin (HTG) entegrasyonuna dayali
bir IDT sistemi gelistirilmistir. Bu sistemde, viicut, el ve yiiz pozlarindan elde edilen
uzamsal bilgiler, isaretin zamansal dinamiklerine iliskin ti¢ kanalli HTG verilerinin
sagladig bilgilerle birlestirilmektedir. Ozellikle, gelistirilen parmak PARMAK-POZU-
HTG, IDT deki yaklagimlarin aksine, parmak hareketlerinin ve jestlerin ince niianslarini
yakalayarak tanima basarisin1 dnemli 6l¢iide artirmistir. Ayrica, bu ¢alismada dogrusal
enterpolasyon yoluyla eksik poz isaret noktalar1 tahmin edilerek genel tanima
dogrulugunda iyilesmeler saglanmigtir. RReLU ile gelistirilmis ResNet-18 modeline
dayanan bu c¢alismada, ¢ikarilan Gzelliklerin fiizyonu ve bir DVM ile siniflandirma
yoluyla manuel ve manuel olmayan ozellikler arasindaki etkilesim basariyla ele
alinmigtir. Bu béliimde anlatilan ¢aligma “Isolated Sign Language Recognition through
Integrating Pose Data and Motion History Images” (Akdag ve Baykan, 2024) isimli
makalede sunulmustur.

Sekil 4.10'daki diyagram, onerilen IDT sisteminin genel yapisin1 ve temel
bilesenler arasindaki etkilesimi gorsel olarak 6zetlemektedir. Asagidaki alt boliimler,

sistematik bir yaklagim kullanarak arastirmanin kapsamli bir agiklamasini sunmaktadir.

Sn igleme Ozsllik Gikarma Gzellik Fuzyonu ve Sinfflandirma
bl Gérsel Poz Verlerl
EL-POZU ResNel-18

PULEEECIE 5iRL ESTIRILMIS-EL-
nekieme -
/ ae ResNet-18

VUCUT-POZU ResNet-18 B

Y0z-POZU ResNet-18

DVM @\mlm \suh
1

HTG Verileri Smlﬂanalncww

[ PARMAK-POZU-HTG H ResNet-18

/

4 | EL-POZU-HTG-3 ResNet-18

-

Pozisaret
Noktasi
Verileri

:

L

|

3,,,}«,'\‘eﬂ‘P‘m“= N Degmsal i VOCUT-POZU-HTG-3 ResNet-18
/Poz Gikarma /” Enterpolasyon

—

YUZ-POZU-HTG-3 ResNet-18

Sekil 4.10. Calisma-2 igin dnerilen sistemin diyagrami (Akdag ve Baykan, 2024)



65

4.2.1. Veri on isleme
4.2.1.1. Poz isaret noktalarinin ¢ikarilmasi ve eksik poz verilerinin tahmini

Calismada ilk olarak, MediaPipe'in Holistic ¢6ziimiinden yararlanarak poz isaret
noktalar1 ¢ikarilmistir. Fakat 6zellikle el kamera agisina gore uygun bir konumda degilse,
kameranin goriis alaninin disina ¢ikiyorsa, videodaki hareketler cok hizliysa veya video
sirasinda el, bir nesne veya viicut tarafindan kismen kapatilmigsa, bazi karelerde el isaret
noktalar1 elde edilemeyebilir. Nitekim, toplamda 492.541 c¢ergeveden olusan
BosphorusSign22k-genel veri kiimesi ile yapilan deneylerde, bu gergevelerin 21.551'inde
sag el pozu isaret noktasi, 46.088'inde ise sol el pozu isaret noktast eksiktir. Bu eksik
isaret noktalar1 siniflandirma performansini etkileyebilir. Bu ¢alismada, eksik el pozu
isaret noktalarin1 tahmin etmek i¢in dogrusal enterpolasyon yontemi kullanilmistir. Eksik

bir el pozu isaret noktasinin degeri, L exsik n, D€Nklem 4.4 kullanilarak tahmin edilebilir:

(Lel,bilinen,n+1_Lel,bilinen,n—l). (44)
(n+1)

Lel,eksik,n = Lel,bilinen,n—l + 1.

Bu denklem, Le; pitinenn—1 V€ Lelbilinenn+1 0larak gosterilen eksik veriden hemen
onceki ve sonraki el pozu isaret noktalarinin bilinen konumlarini kullanarak eksik el pozu
isaret noktalarmm konumunu dogrusal olarak enterpole eder. Eksik poz isaret
noktalarinin tespit edildigi bu yontemin, 6rnek bir el pozu goriintiisiinden elde edilen

HTG verisine etkisi Sekil 4.11°de gosterilmistir.

Eksik poz

/ tamamlamanin etkisi /

' ¢

Sekil 4.11. Eksik poz tamamlamanin EL-POZU-HTG-1 iizerindeki etkisi (Akdag ve Baykan, 2024)



4.2.1.2. Gorsel poz verileri ve Hareket Tarihgesi Goriintiilerinin olusturulmasi

MediaPipe Holistic ¢oziimii kullanilarak her video karesinden viicut, eller ve yiiz
icin isaret noktalar1 elde edildikten sonra, Boliim 3.4’te agiklanan adimlar kullanilarak

poz gorinti dizileri olusturulmustur. Bu goriintiiler Sekil 4.12'de gosterilmektedir.

Sekil 4.12. Ornek bir isaret dili videosundan elde edilen gorsel poz verileri
(A) EL-POZU, (B) BIRLESTIRILMIS-EL-POZU, (C) VUCUT-POZU, (D) YUZ-POZU

Gorsel Poz Verileri

Poz goriintiilerinin olusturulmasinin ardindan zamansal bilgilerin elde edilmesi
i¢in, bu poz goriintiilerine HTG ve 3 kanalli HTG yontemleri uygulanmistir. 3 kanalli
HTG (HTG-3) video dizisini ii¢ esit parcaya bdler ve bu parcalardan her biri icin ayri
HTG hesaplayarak olusturulur. Boylece her renk kanali (kirmizi, yesil ve mavi) belirli
zaman araliklarindaki hareket bilgisini temsil eder. Ornek bir isaret dili videosu ve bu
videodan elde edilen poz goriintiilerinden HTG-1 ve HTG-3 verilerinin elde edilmesi

Sekil 4.13’te gdsterilmistir.
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Sekil 4.13. Ham video ve poz verilerinden HTG-1 ve HTG-3 6zelliklerinin ¢ikarilmasi
(A) HAM veri, (B) VUCUT-POZU, C) EL-POZU, (D) YUZ-POZU, (E) HAM-HTG-1, (F) VUCUT-
POZU-HTG-1, (G) EL-POZU-HTG-1, (H) YUZ-POZU-HTG-1, (I) HAM-HTG-3, (J) VUCUT-POZU-
HTG-3, (K) EL-POZU-HTG-3, (L) YUZ-POZU-HTG-3 (Akdag ve Baykan, 2024)

4.2.1.3. Parmak pozu tabanh HTG

Bu béliimde, IDT sistemlerinde parmak hareketlerinin zamansal dinamiklerini
yakalamay1 amaglayan ve bu ¢alismanin yeni bir katkisi olan parmak pozu tabanli hareket
tarihgesi  goriintiisiiniin - (PARMAK-POZU-HTG) gelistirilmesi  agiklanmaktadir.
Baslangicta, Boliim 3.4’te acgiklanan prosediirler izlenerek, Leper n i¢indeki her parmaga
Ozgii isaret noktalar1 kullanilarak, her bir parmak igin poz goriintiileri olusturulmustur.
Bu metodolojik yaklagim, her biri bir video karesi boyunca parmak hareketlerinin bir
tasvirini saglayan bes farkli goriintii dizisinin olusturulmasiyla sonuglanmistir. Daha
sonra, HTG yontemi bu dizilere ayr1 ayr1 uygulanarak her parmak igin bir HTG verisi
elde edilmistir. Bu verilerin biitlinlestirilmesi, parmak hareket dinamiklerinin 6ziinii
yansitan kapsamli bir bes kanalli HTG nin olusturulmasiyla sonuglanmistir. Bu yeni

ozelligin matematiksel formiilasyonu Denklem 4.5'te tanimlanmuistir:

PARMAK — POZU — HTG =

HEas_parmak’ Hirsaret_parmagl’ H‘([)rta_parmak’ H‘}[/iizﬁk_parmagll H:erge_parmak) (45)

Birlestir (
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Bu denklem, her bir parmak i¢in HTG’yi temsil eden Hf islevini kullanir. Burada f belirli
bir parmagi (bas parmak, isaret parmagi, orta parmak, yliziik parmagi, serce parmak)
simgeler. Her HY islevi x,y piksel konumundaki ilgili parmagin zaman (t) icerisindeki
hareketlerinin birikimini ifade eder. “Birlestir” islevi, hareket tarihgesi goriintiilerini
birlestirerek, bes farkli parmagin hareketinin zaman igindeki birikimini sunan 5xxXy
boyutunda gorsel bir veri matrisi olusturur. PARMAK-POZU-HTG nin olusturulmasina
iliskin bir 6rnek Sekil 4.14'te gosterilmektedir.
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Sekil 4.14. Parmak pozu goriintiilerinden PARMAK-POZU-HTG nin elde edilmesi
(A) BASPARMAK POZU, (B) ISARET PARMAGI POZU, (C) ORTA PARMAK POZU, (D) YUZUK
PARMAGI CANTASI, (E) SERCE PARMAK POZU, (F) BASPARMAK POZU-HTG, (G) ISARET
PARMAGI POZU-HTG, (H) ORTA PARMAK POZU-HTG, (1) YUZUK PARMAGI POZU-HTG, (J)
SERCE PARMAK POZU-HTG, (K) PARMAK-POZU-HTG (Akdag ve Baykan, 2024)



4.2.1.4. Diger on islem adimlari

Yukarida agiklanan siireclere dayali olarak nihai IDT sistemi igin kullanilacak
verilerin Ornek bir gosterimi Sekil 4.15'te gosterilmistir. Bu veriler ResNet-18

modellerine girdi olarak verilmeden 6nce bir dizi 6n isleme adimindan daha gegmektedir.

Gorsel Poz Verileri

HTG Verileri

Sekil 4.15. Nihai IDT sisteminde kullanilacak veriler
(A) EL-POZU, (B) BIRLESTIRILMIS-EL-POZU, (C) VUCUT-POZU, (D) YUZ-POZU, (E) PARMAK-
POZU-HTG, (F) EL-POZU-HTG-3, (G) VUCUT-POZU-HTG-3, (H) YUZ-POZU-HTG-3 (Akdag ve
Baykan, 2024)

Oncelikle, calismada kullanilan derin 6grenme modellerinin verimli bir sekilde
egitilebilmesi ve dogru tahminler yapabilmesi i¢in girdi verilerinin belirli bir format ve
boyutta olmasi gerekmektedir. Bu nedenle tiim veriler, modelin girdi olarak bekledigi
boyut olan 112x112 ¢dziiniirliige indirgenmistir. Ancak BIRLESTIRILMIS-EL-POZU
verileri her iki elin birlesik goriintiisiinii i¢erdiginden boyut 56x112 olarak ayarlanmistir.

Ikinci olarak, gorsel poz verileri, hareketin zaman igindeki gelisimini yakalayan
birden fazla kareden olusan goriintii dizileridir. Bu nedenle, ResNet-18 modelinin bu
gortintiileri etkili bir sekilde ele alabilmesi i¢in, modelin isleyebilecegi belirli sayida kare
secilmesi gerekir. Model egitiminin ¢esitliligini ve genellestirilebilirligini artirmak igin,
her egitim dongiisiinde bir video dizisinden rastgele 32 kare sec¢ilmistir. Bu sekilde,
model, farkli zaman dilimlerindeki hareketleri 6grenebilir ve genel hareket modelini
taniyabilir. Bununla birlikte, veri setinde zamansal tutarliligi ve karsilagtirilabilirligi

saglamak i¢in modelin performansimin degerlendirilmesi ve test edilmesi asamalarinda
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her video dizisinden esit aralikli kareler se¢ilmistir. Bu yontem, modelin performansini,
farkli videolar arasinda daha adil ve tutarl1 bir sekilde degerlendirilmesini saglar.

Son asamada normalizasyon islemi gerceklestirilmistir. Bu islem Denklem 4.6'da
gosterilmistir:

X—

Normalizasyon(x) = T” (4.6)

Burada x orijinal piksel degerini, p ortalamay1 ve ¢ standart sapmay1 temsil eder.
Normallestirme iglemi, giris verilerini 6l¢geklendirmek ve bu verilerin model tarafindan
daha verimli bir sekilde islenmesini saglamak i¢in gerceklestirilmistir.

Nihai IDT sitemi i¢in ResNet-18 modellerine girdi olarak verilecek tiim 6n isleme

adimlarindan sonraki veri boyutlar Cizelge 4.10'da gosterilmektedir.

Cizelge 4.10. Tiim 6n isleme adimlarindan sonra elde edilen veriler (Akdag ve Baykan, 2024)

Veri Boyut
EL-POZU 32x112x112
BIRLESTIRILMIS-EL-POZU 32x56x112
VUCUT-POZU 32x112x112
YUZ-POZU 32x112x112
PARMAK-POZU-HTG 5x112x112
EL-POZU-HTG-3 3x112x112
VUCUT-POZU-HTG-3 3x112x112
YUZ-POZU-HTG-3 3x112x112

4.2.2. ResNet-18

Bu caligma kapsaminda, ResNet-18 modeli (He ve dig., 2016) onerilen IDT
sistemi i¢in temel model olarak secilmistir. Bu se¢im, ResNet-18'in kisa siirede etkili
egitim saglayabilmesi ve yapisal Ozelliklerinin nispeten diisiik hesaplama maliyeti
gerektirmesi nedeniyle yapilmigtir.

ResNet-18 mimarisi, girdi boyutu 3 (RGB goriintii i¢in), filtre boyutu 7x7 ve adim
sayist 2 olan 64 filtreli bir evrisim katmani ile baslar. Daha sonra filtre boyutu 3x3 ve
adim sayist 2 olan bir Maksimum Havuzlama Katmani gelir. Ardindan her katmanda 2
kalint1 blogu olacak sekilde dort katman st {iste yigilir. Katmanlarin filtre sayilar
sirasiyla 64, 128, 256 ve 512'dir. Her bir kalint1 blogu, filtre boyutu 3x3 olan iki evrisim
katmani igerir. Dort katmanin tamamlanmasimin ardindan, ag mimarisindeki sonraki

asamalar Global Ortalama Havuzlama Katmam (Lin ve dig., 2013) ve ardindan



71

smiflandirma amaciyla Tam Baglantili Katmanm (Scabini ve Bruno, 2023)
kullanimindan olusmaktadir. ResNet-18 model mimarisi ve bilesenleri Sekil 4.16'da

gosterilmistir.

Katman-4
Global
Ort. Havuzlama

3x3 conv, 512 filter

7>7 evrisim,
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3%3 conv, 64 filter
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Sekil 4.16. ResNet-18 model mimarisi ve temel bilesenleri

ResNet-18'in temel yapi tasi olan kalinti bloklari, derin aglarin 6grenme
yeteneklerini artirmak ve asirt uyum sorunlarini azaltmak i¢in tasarlanmistir (He ve dig.,
2016). Kalint1 bloklarin temel fikri, giris verilerini dogrudan bir sonraki katmana
aktarmaktir. Bu, agmn oOgrenme kapasitesini artirir ve derin yapilarin egitimini

kolaylastirir. Kalint1 blogu Denklem 4.7'deki gibi tanimlanabilir:

Xj = Xj—1 + F(Xj_1; 6;) (4.7)

Burada x;_; i katmaninin giris verisidir, F(;0;) 6; agirliklar1 ile hesaplanan iki
evrisimin kombinasyonunu, toplu normalizasyonu ve aktivasyon fonksiyonlarinin
uygulanmasini ifade eder.

ResNet-18'in IDT gorevi igin uyarlanmasi sirasinda, ImageNet veri kiimesi
izerinde egitilmis olan dnceden tanimlanmis agirliklar kullanilarak modelin mimarisine

ince ayar yapilmistir. Transfer 6grenme yaklasimi, modelin isaret dili veri kiimemize
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hizla adapte olmasini saglayarak egitim siirecini 6nemli 6lgiide hizlandirir (Shaha ve
Pawar, 2018). Bu metodoloji, yeni gérevdeki performansi iyilestirmeyi ve boylece isaret
dili siniflandirmasinin dogrulugunu artirmay1 amaglamaktadir.

Modelin yapisi, girdi katmaninda RGB goriintiiler i¢in 3 kanalli (kirmizi, yesil,
mavi) 64 filtreli bir evrisim katmani ile baglamasina ragman, bu ¢alismada kullanilan
verilerden bazilar1 modele girdi olarak verilebilecek uygun boyutta degildir: HTG-1 i¢in
bir kanal (1D), HTG-3 igin ii¢ kanal (3D), PARMAK-POZU-HTG i¢in bes kanal (5D) ve
video pozu verileri i¢in otuz iki kanal (32D). Bu verilerin boyutlar1 ResNet-18'in
varsayilan giris boyutlariyla uyumlu olmadigindan, uygun bir 6n isleme adimi
gergeklestirilmistir. Spesifik olarak, model mimarisinin basina veri tiirline bagl olarak
degisen bir giris boyutu, 3 ¢ikis boyutu, 3x3 cekirdek boyutu ve 1 adim boyutu ile bir
evrigim katmani eklenmistir. Bu 6n isleme adimi, ¢esitli boyutlardaki verileri ResNet-18
modeli tarafindan etkili bir sekilde islenebilecek standart bir formata donistiirerek,
modelin 6zellik ¢ikarma i¢in Onceden egitilmis agirliklarindan yararlanma yetenegini
engellemeden verilerin standart boyutlarinin korumasini saglar.

ResNet-18 model mimarisinde varsayilan olarak ReLU aktivasyon fonksiyonu
kullanilir. Ancak, bu c¢alisma baglaminda, ResNet-18 mimarisindeki varsayilan
aktivasyon fonksiyonu olan ReLU, RReLU ile degistirilmistir. RReLU, 6nceden
tanimlanmuis alt ve {ist sinirlar dahilinde negatif aktivasyon degerleri i¢in rastgele bir egim
secerek parametrik olmayan bir davranig sunar. “Deneysel Sonuglar” boliimiinde, ReLU

yerine RReLU aktivasyon fonksiyonunun kullanilmasinin etkisi de analiz edilmistir.

4.2.3. Deneysel sonuglar

Bu calismada, ResNet-18 modelleri, asir1 uyumu oOnlemek amaciyla, Tam
Baglantili Katmandan hemen 6nce yer alan 0,4 olasilikli bir Diiglim Seyreltme katman
ile donatilmigtir. Modeller i¢in yi1gin boyutu 8 olarak ayarlanmis, 6grenme orani ise
baslangicta 0,001 olarak belirlenmis ve her 15 epokta bir, onda bir oraninda azaltilmistir.
Modellerin egitimi momentum katsayis1 0,9 olarak belirlenerek Stokastik Gradyan Inisi
(SGD) optimizasyon algoritmasi ile 35 epok boyunca gerceklestirilmistir. Kullanilan
video verileri i¢in dinamik olarak rastgele segilen 32 cerceve iizerinde ¢alisilmis, ancak

ek bir veri artirma teknigi uygulanmamastir.
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4.2.3.1. Poz gorsellerinin siniflandirma sonuclari

Baslangigta, ResNet-18 modelleri ham video goriintiileri ve bu goriintiilerden
olusturulan dort farkli poz gériintiisii kullanilarak egitilmistir. Ozellikle bu deneyde, her
bir dzellik i¢in IDT'nin dogrulugunu karsilastirmak amaciyla ham video goriintiileriyle
egitilen modellerin performansi ile poz goriintiileriyle egitilen modellerin performansi
karsilastirilmistir. ReLU yerine RReLLU aktivasyon fonksiyonunun kullanilmasinin etkisi

de incelenmistir. Sekil 4.17°deki grafikte, elde edilen sonuglar sunulmustur.

ResNet-18 (RelLU)
%]16,1 mmm ResNet-18 (RRelLU)

|

YUZ-POZU
%15,04

,82,94
%80,72

VUCUT-POZU

;84,21

BIRLESTIRILMIS-
EL-POZU %83.47

Ozellikler

%91,73

EL-POZU
490,04

%76.,05

HAM
9%70.76

20 40 60 80 100
Dogruluk

o

Sekil 4.17. Ham ve poz goriintiilerinin ResNet-18 ile siniflandirilmasinin sonuglart (BosphorusSign22k-
genel veri kiimesi) (Akdag ve Baykan, 2024)

Sekil 4.17, model aktivasyon fonksiyonlar1 arasindaki karsilastirmaya gore,
RReLU ile egitilen ResNet-18 modellerinin timiiniin ReLU ile egitilen modellerden daha
yiiksek bir siniflandirma dogrulugu sagladigini gostermektedir. Bu sonuglar, aktivasyon
fonksiyonunun derin O6grenme modellerinin performansinda 6nemli bir rol
oynayabilecegini dogrulamaktadir.

Elde edilen smiflandirma sonuglari incelendiginde, EL-POZU goriintiisiiyle
digerlerine gore daha yiiksek dogruluk oranlar1 yakalanmistir. Bu belirgin basari, isaret
dilinin 6ziinlin biiyiik dl¢lide ellerle yapilan jestlere dayandigini ve ele dair bilgilerin
isaret dili siniflandirmasindaki 6nemli roliinii gdstermektedir.

BIRLESTIRILMIS-EL-POZU, el sekli, yonii ve benzeri konularda daha fazla

ayrint1 igerir. Bu detay, ana goriintiiden el bdlgelerinin kirpilmasi ve birlestirilmesiyle
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elde edilmistir. Bu islem, normalde genel goriintiide daha kiigiikk ve belirsiz olan el
bolgelerinin gorsel olarak daha biiylik ve daha ayrintili bir yapida temsil edilmesini
saglamistir. Ancak bu detayli bilgiye ragmen, birlestirilmis el pozu verileri, ellerin
pozisyon bilgisini igermemektedir, bu da siniflandirma siirecinde 6nemli bir eksikliktir.
Ellerin pozisyon bilgisi, baz1 isaretler pozisyon degisiklikleri yoluyla iletildigi i¢in izole
isaret dili kelimelerinin siniflandirilmasinda 6nemli bir rol oynamaktadir. Dolayisiyla, bu
bilginin BIRLESTIRILMIS-EL-POZU verileri tarafindan kaybedilmesi, siniflandirma
dogrulugunda 6nemli bir diisiise yol agmaktadir. Bu bulgular, IDT sistemlerinde
kullanilacak 6zelliklerin se¢iminde el pozisyonu bilgisinin ne kadar kritik oldugunu
gostermektedir.

VUCUT-POZU gériintiisii de isaret dili siniflandirmasi icin kritik bir éneme
sahiptir. Bu, viicudun genel hareketlerini ve pozisyonlarn1 ve viicudun diger
boliimlerinin el hareketleriyle nasil etkilesime girdigini kapsar. Bununla birlikte,
VUCUT-POZU ile elde edilen dogruluk, EL-POZU ve BIRLESTIRILMIS-EL-POZU
goriintiileriyle elde edilen dogruluktan biraz daha diistiktiir. Bunun temel nedeni, el
hareketlerinin ve pozisyonlarinin isaret dili kelimelerinin anlamini belirlemede daha
belirleyici bir role sahip olmasidir. Ellerin detayli hareketleri bir¢ok isaret dili kelimesinin
anlamin1 dogrudan etkileyebilirken, genel viicut hareketleri bu yorumlamada dolayl: bir
role sahiptir. Ayrica, VUCUT-POZU viicudun daha genis bir alamm kapsadigindan,
ayrmtili el hareketleri bu genis alanda daha az belirgindir. Bu da VUCUT-POZU
ozelliklerinin siniflandirma dogrulugunu etkileyen bir baska faktor olabilir.

HAM video gériintiisiiniin dogrudan poz temsili olan VUCUT-POZU, HAM
video goriintiilerine gore daha yiiksek bir siniflandirma dogrulugu gostermistir. Bu, poz
goriintiilerinin ham goriintiilere gore avantajin1 gostermektedir. Bunun nedeni, poz
goriintiilerinin yalnizca harekete veya jeste odaklanmasi; arka plandan ve isaret¢inin sac,
sakal/biyik, kiyafet ve giyim tarzi gibi fiziksel Ozelliklerinden kaynaklanabilecek
varyasyonlar1 biiylik Ol¢lide ortadan kaldirmasidir. Dolayisiyla bu o6zellikler poz
goriintiilerinin ~ genellenebilirligini  artirmakta ve smmiflandirmada  ham video
goriintiisiinden daha tistiin kilmaktadir.

YUZ-POZU ile elde edilen diisiik smiflandirma dogrulugu, isaret dili
smiflandirmast i¢in yiize dair bilgilerin tek basina tam olarak yeterli olmadigini
gostermektedir. Ancak isaret dili sadece el hareketleriyle sinirlt degildir; yiiz ifadeleri ve
viicut dili de 6nemli bir rol oynar. Bu nedenle, yliz 6zelliklerinin modelde biitiinlesik

olarak kullanilmasi1 daha dogru siniflandirmalar elde etmek acgisindan 6nemlidir.
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4.2.3.2. HTG verilerinin siniflandirma sonuclari

Bu alt boliimde, ResNet-18'in siniflandirma performansi farkli HTG verileriyle
degerlendirilmistir. Sekil 4.18'de sunulan bulgular, ¢esitli HTG verileriyle elde edilen test
dogruluklarin1 yansitmaktadir. Bu arastirma, 6nceki alt boliimde degerlendirilen uzamsal
ozelliklerin yan1 sira HTG o6zelliklerinin isaret dili videolarindaki zamansal bilgileri ne

kadar etkili bir sekilde yakalayabilecegini kesfetme hedefinin bir parcasidir.

ResNet-18 (ReLU)
249.74 W ResNer-18 (RReLU)

09,32

YUZ-POZU-HTG-3

YUZ-POZU-HTG-1 68,1
- T %7.94
. o
VUCUT-POZU-HTG-3 ﬂf;g:g
578,

o
VUCUT-POZU-HTG-1 o ‘41796,05
/3,

%91,41

= PARMAK-POZU-HTG
%489,51
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EL-POZU-HTG-1
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HAM-HTG-3
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Sekil 4.18. HTG tabanli verilerin ResNet-18 ile siniflandirilmasinin sonuglar1 (BosphorusSign22k-genel
veri kiimesi) (Akdag ve Baykan, 2024)

Sekil 4.18'de sunulan bulgular, RReLU aktivasyon fonksiyonu kullanilarak
egitilen ResNet-18 modellerinin, ReLU aktivasyon fonksiyonu ile egitilen modellere
kiyasla HTG verileri i¢in daha tistiin dogruluk oranlari sergiledigini gostermektedir. Elde
edilen bulgular, RReLU'nun modelin 6grenme kapasitesini artirarak daha
genellestirilebilir ve taninabilir 6zellikler elde ettiginin gostergesidir ve bu durum poz
goriintiilerinin analizinde gbzlemlenen sonuglar1 desteklemektedir.

Sonuglar, VUCUT-POZU-HTG-1, VUCUT-POZU-HTG-3, EL-POZU-HTG-1,
EL-POZU-HTG-3 ve PARMAK-POZU-HTG dahil olmak {izere poz tabanli HTG
verilerinin, islenmemis video goriintiilerinden tiiretilen HTG verilerine, yani HAM-HTG-
1 ve HAM-HTG-3 'e kiyasla daha yiiksek dogruluk oranlar1 sergiledigini gostermektedir.
IDT baglaminda poz tabanli HTG verilerinin kullanimuyla iliskili potansiyel faydalar bu
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calismanin bulgulariyla gosterilmistir. Ayrica bu aragtirma, tek kanalli ile ii¢ kanalli HTG
verileri arasinda karsilagtirmali bir analiz yapma firsati sunmaktadir. Bulgulara
dayanarak, ti¢ kanalll HTG (HTG-3) kullanilmasinin, tek kanalli HTG (HTG-1)
uygulanmasina kiyasla daha yiiksek bir tanima oran1 verdigi sonucuna varilmistir. HTG-
1 teknigi tiim video siiresi boyunca tiim hareketi kapsayan tek bir temsil olustururken,
HTG-3 stratejisi zamansal araligi li¢ farkli asamaya boler. Bdylece, isaret dilinin
siniflandirilmasi ve analizi i¢in mevcut verilerin ayrint1 diizeyi artirilmis olur.

PARMAK-POZU-HTG, incelenen diger verilere kiyasla %91,41’lik bir tanima
orantyla en yiiksek dogruluga ulasmistir. Bu {istiin performans, PARMAK-POZU-
HTG’nin isaret dili kelimeleri i¢in ayirt edici bilgi saglama kapasitesinden
kaynaklanmaktadir. Isaret dilinin iletisim siirecinde parmak pozisyonlarinin ve
hareketlerinin rolii son derece Onemlidir. Bu durum, parmak hareketlerinin ve
pozisyonlarmin dogru bir sekilde taninmasi ve siniflandirilmasinin genel IDT
performansini 6nemli dl¢iide artirabilecegini gostermektedir.

Deneysel sonuglardan yola cikarak, calismay1 takip eden bdliimlerde, 6nerilen
IDT sistemi igcin RReLU aktivasyon fonksiyonu ile gelistirilmis ResNet-18 modeli
kullanilmigtir. Bununla birlikte gorsel poz verileri ve verilerden elde edilen HTG-3 ve
onerilen PARMAK-POZU-HTG verileri kullanilmustir.

4.2.3.3. Eksik pozlarin dogrusal enterpolasyon ile tamamlanmasinin etkisi

MediaPipe Holistic'in performansi genel olarak tatmin edici olsa da hizli el
hareketleri veya okliizyon nedeniyle bazi poz isaret noktalar1 dogru bir sekilde tahmin
edilemeyebilir. Bu tiir eksikliklerin {istesinden gelmek i¢in, el pozlarina dayali 6zellik
cikarimi gergeklestirilirken dogrusal enterpolasyon kullanarak eksik poz isaret noktalar
tamamlanmistir. Tamamlanan poz isaret noktalarina dayali siniflandirma sonuglar1 Sekil
4.19'da sunulmustur. Ayrica dogrusal enterpolasyonun etkinligini degerlendirmek icin

eksik poz verileriyle elde edilen performans sonuglart da ayn1 sekilde sunulmustur.
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Sekil 4.19. Eksik pozlarin dogrusal enterpolasyon ile tamamlanmasinin etkisi (BosphorusSign22k-genel
veri kiimesi) (Akdag ve Baykan, 2024)

Sekil 4.19'daki sonuglara gore, dogrusal enterpolasyon kullanilarak eksik poz
verilerinin tamamlanmasinin siniflandirma performansinda genel bir artisa yol actigi
goriilebilir. Eksik veriler, 6zellikle dinamik hareketleri ve hizli degisimleri analiz ederken
modelin basarisint olumsuz etkileyebilir. Bu nedenle, dogrusal enterpolasyon kullanarak
eksik poz isaret noktalarin1 bulmak, modelin bu tiir hareketleri daha dogru bir sekilde
siiflandirmasini saglar. Ayrica sonuglar, dogrusal enterpolasyon gibi basit ve hesaplama
acisindan verimli yontemlerin bile eksik veri sorununu ¢ézmede ne kadar etkili
olabilecegini ortaya koymaktadir. Bu tarz yontemler, 6zellikle biiyiik veri kiimeleri ve
karmasik model yapilariyla galisirken Onemlidir, ¢iinkii hem zamandan hem de

kaynaklardan tasarruf saglayabilir.

4.2.3.4. El 6zelliklerinin fiizyonu ve siniflandirma sonuclari

Bu alt béliimde, EL-POZU, BIRLESTIRILMIS-EL-POZU, EL-POZU-HTG-3 ve
PARMAK-POZU-HTG kullanilarak egitilen ResNet-18 modellerinin diizlestirilmis
katmanlarindan ¢ikarilan ozellikler ¢esitli kombinasyonlarda birlestirilip DVM ile
smiflandirilmistir. Bu islemlerin sonuglar1 Cizelge 4.11'de sunulmustur. Bu yaklagim, el
pozu verileri ve HTG'ler araciligiyla yakalanan dinamik hareketlerin birlestirilmesiyle,
daha saglam bir ozellik kiimesi saglayarak IDT dogrulugunu potansiyel olarak

artirabilecegi hipotezine dayanmaktadir. Boyle bir fiizyona duyulan ihtiyag, zengin
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cesitlilikteki el hareketlerini dogru bir sekilde yorumlamak icin genellikle ¢ok yonlii bir

Ozellik seti gerektiren isaret dilinin karmasik dogasindan kaynaklanmaktadir.

Cizelge 4.11. El 6zelliklerinin farkli kombinasyonlarda birlestirilmesi ve DVM ile siniflandirma sonuglari
(BosphorusSign22k-genel veri kiimesi) (Akdag ve Baykan, 2024)

EL-POZU EL-POZU-  BIRLESTIRILMIS-EL- PARMAK- Dogruluk Kesinlik  Duyarlilik Slfolru
HTG-3 POZU POZU-HTG (%) (%) (%) (%)

v v 92,83 92,24 93,22 91,85

v v 94,09 93,42 93,48 92,68

4 v 93,78 93,10 93,96 92,65

4 v 93,46 92,68 93,17 91,97

v v 92,93 92,20 93,09 91,73

v v 94,09 93,42 93,54 92,64

v v v 94,62 93,92 94,25 93,26

v 4 v 94,41 93,73 94,45 93,38

4 v v 94,73 94,09 94,47 93,47

v 4 v 94,83 94,19 94,92 93,70

v v v 4 95,36 94,77 95,44 94,29

Cizelge 4.11, farkli el ozellikleri kombinasyonlarinin yalnizca siniflandirma
dogrulugu degil, ayn1 zamanda kesinlik, duyarlilik ve F1 skoru iizerindeki etkisini de
gostermektedir. Bazi el 6zellikleri tek basina yiiksek siniflandirma dogrulugu gosterirken,
bu ozelliklerin birlestirilmesi genel performansin yiikseltilmesinde ¢ok énemli bir rol
oynamaktadir. Ozellikle, EL-POZU ve EL-POZU-HTG-3'in birlestirilmesiyle elde
edilen %92,83'liik dogruluk, BIRLESTIRILMIS-EL-POZU'nun eklenmesiyle %94,62'ye
O6nemli Gl¢iide artmistir. Bununla birlikte, PARMAK-POZU-HTG'lerin dahil edilmesinin
performans1 daha da iyilestirmede belirleyici oldugu kanitlanmis ve %95,36'lik bir
siiflandirma dogrulugunun yani sira kesinlik, duyarlilik ve F1 skorunda karsilik gelen
artiglarla sonuglanmistir. Bu gelisme, PARMAK-POZU-HTG'lerin diger el 6zellikleriyle
entegre edilmesinin 6nemini vurgulamakta, siniflandirma dogrulugunu ve modelin genel
saglamligini belirgin bir sekilde artirmaktadir.

El ozelliklerinin derinlemesine incelenmesi, IDT gorevinde biiyilk 6nem
tagimaktadir. Bu arastirmadan elde edilen bulgular, ele dair 6zelliklerin ve bunlarin gesitli
kombinasyonlarinin, isaret dili siniflandirmasinda kullanilan algoritmalarin dogrulugu,
kesinligi, duyarliligi ve F1 skoru fiizerinde onemli bir etkiye sahip oldugu fikrini
desteklemekte ve etkili yorumlama igin kapsamli bir 06zellik setinin Onemini

vurgulamaktadir.
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4.2.3.5. Manuel olmayan 6zelliklerin simflandirma performansi iizerindeki etkisi

Isaret dilinde sadece ellerin pozisyonu ve hareketleri degil, viicut ve yiiz
hareketleri de iletisimin 6nemli bir pargasidir. Iletisim alaninda, yiiz ifadeleri ve beden
dili sadece tamamlayici degil, anlamlarin iletilmesinde ve kavramlarin kategorize
edilmesinde ¢ok 6nemli bir rol oynamaktadir. Bu ¢alisma el 6zelliklerinin viicut ve yiiz
ifadeleriyle entegrasyonunu ele almakta ve bu kombinasyonlarin smiflandirmanin
dogrulugu tizerindeki etkisini incelemektedir. El 6zelliklerinin birlestirilmesinden elde
edilen sonuclar bir énceki béliimde tartisilmistir. Burada, VUCUT-OZELLIKLERI ve
YUZ-OZELLIKLERI igin analiz gergeklestirilecektir. VUCUT-OZELLIKLERI,
VUCUT-POZU ve VUCUT-POZU-HTG-3 ozelliklerinin birlestirilmesiyle, YUZ-
OZELLIKLERI ise YUZ-POZU ve YUZ-POZU-HTG-3 6zelliklerinin birlestirilmesiyle
elde edilmektedir. Ayrica bir 6nceki boliimde tartisilan, ele dair tiim o6zelliklerin
birlestirilmesiyle olussan dzellik kiimesi de EL-OZELLIKLER] olarak adlandirilmistir.

Cizelge 4.12, BosphorusSign22k-genel veri kiimesinde manuel olmayan
ozelliklerin EL-OZELLIKLERI ile fiizyonunu ve DVM kullanilarak siniflandirma
sonuclarin1 gostermektedir. Cizelgede farkli 6zellik kombinasyonlari i¢in test dogrulugu,

kesinlik, duyarlilik ve F1 skor degerleri yer almaktadir.

Cizelge 4.12. Manuel olmayan 6zelliklerin el &zellikleriyle birlestirilmesi ve DVM ile siniflandirma
sonuglar1 (BosphorusSign22k-genel veri kiimesi) (Akdag ve Baykan, 2024)

EL- VUCUT- YUZ- Dogruluk  Kesinlik  Duyarliik  F1 skoru
OZELLIKLERI  OZELLIKLERI  OZELLIKLERI (%) (%) (%) (%)

v 95,36 94,77 95,44 94,29

v 88,61 87,96 90,70 87,54

v 14,33 14,38 18,98 13,18

v v 95,89 95,30 96,30 95,07

v v 95,57 94,98 95,99 94,63

v v 86,93 86,09 90,01 85,69

v v v 96,94 96,43 96,99 96,31

Cizelgenin analizi, tek basmna EL-OZELLIKLERI icin smiflandirma
dogrulugunun %95,36 oldugunu ve buna karsilik gelen kesinlik, duyarlilik ve F1 skor
degerlerinin sirasiyla %94,77, %95,44 ve %94,29 oldugunu ortaya koymaktadir.
VUCUT-OZELLIKLERI ve YUZ-OZELLIKLERI bagmsiz olarak kullanildiginda,
dogruluklar1 %88,61 ve %14,33'tir; EL ve VUCUT ozelliklerinin birlestirilmesi
dogrulugu %95,89'a ¢ikarir. Bu kombinasyon, %95,57 dogruluk, %94,98 kesinlik,
%95,99 duyarhilik ve %94,63 F1 puam ile sonuglanan EL ve YUZ &zellik
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kombinasyonuna kiyasla biraz daha yiiksek dogruluk, kesinlik, duyarlilik ve F1 skoru
elde eder. Yalmzca VUCUT ve YUZ 6zelliklerinin kullanilmasi %86,93'liik bir dogruluk
saglar ki bu, EL-OZELLIKLERI kullanilmadan elde edilen en yiiksek dogruluktur. En
yiiksek smiflandirma dogrulugu olan %96,94, %96,43 kesinlik, %96,99 duyarlilik ve
%96,31 F1 skoru, EL, VUCUT ve YUZ o6zelliklerinin timiiniin birlestirilmesiyle elde
edilmistir.

EL-OZELLIKLERI’nin VUCUT ve YUZ 6zellikleriyle birlestirilmesi, isaret dili
siniflandirmasinda daha yiiksek bir dogruluk elde etmek i¢in 6nemlidir. Bununla birlikte,
YUZ-OZELLIKLERI’nin tek basina tanima dogrulugu diisiiktiir ancak diger dzelliklerle
birlestirildiginde performansi artirmistir, bu da yiiz hareketlerinin bagimsiz olarak
kullanilmak yerine diger oOzelliklerle birlestirildiginde daha etkili oldugunu

gostermektedir.

4.2.3.6. Diger ¢calismalarla karsilastirma

Bu alt boliimde, onerilen IDT ydnteminin performans: diger calismalarla
karsilastirilmistir. Karsilastirmalar, PARMAK-POZU-HTG ile elde edilen sonuclar1 ve

tiim Ozelliklerin birlestirilmesiyle elde edilen nihai yontemi igermektedir.

Cizelge 4.13. Calisma-2 kapsaminda 6nerilen yontemin BosphorusSign22k-genel veri kiimesi iizerindeki
literatiir sonuglartyla karsilastiriimasi

Caligmalar Girdi modalitesi Odak Alanlan Test Dogrulugu (%)
Kindiroglu ve dig. (2019) Poz Tam gergeve 81,58
Giindiiz ve Polat (2021) RGB, poz, optik akis Viicut, el, yliz 89,35
Calisma-2 (6nerilen yontem) HTG Parmak 92,317
Poz, HTG Viicut, el, yliz, parmak 96,94

Cizelge 4.13, BosphorusSign22k-genel veri kiimesi {lizerinde gergeklestirilen
deneysel caligmanin literatiirdeki benzer calismalarla karsilastirmasini sunmaktadir.
Onerilen PARMAK-POZU-HTG, Kindiroglu ve dig. (2019) ve Giindiiz ve Polat
(2021)’1n yontemlerine kiyasla %92,37'lik bir dogrulukla éne ¢ikmaktadir. Ozellikle,
Giindiiz ve Polat (2021) tarafindan sunulan viicut, el, yiiz, optik akis ve poz verilerini
kullanan Inception3D ve UKSB-TSA gibi modellere dayali karmasik sistemle
karsilastirildiginda, PARMAK-POZU-HTG kullanilarak egitilen nispeten daha az
karmasik olan ResNet-18 modeli %4,02'lik bir dogruluk artig1 saglamistir. Inception3D
gibi hem uzamsal hem de zamansal 6zellikleri degerlendiren bir modele karsi elde edilen

bu sonug, basit modellerle bile, uygun 6zellik miithendisligi ve verimli algoritma tasarimi
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ile yiiksek performans elde edilebilecegini gostermektedir. Ayrica, sistemdeki viicut, el
ve yiize dair oOzelliklerin entegrasyonu, BosphorusSign22k-genel veri kiimesinde
%96,94'liik 6nemli bir test dogrulugu elde etmistir. Bu, 6nerilen ydntemin IDT igin
mevcut literatiirdeki diger yontemlere gore oOnemli bir gelisme sagladigini

gostermektedir.

Cizelge 4.14. Calisma-2 kapsaminda onerilen yontemin BosphorusSign22k veri kiimesi tizerindeki
literatiir sonuglartyla kargilastiriimasi

Caligmalar Girdi Modalitesi  Odak Alanlari  Test Dogrulugu (%)
Ozdemir ve dig. (2020) RGB Tam gerceve 78,85
Ozdemir ve dig. (2020) RGB Tam gerceve 88,53
Gokge ve dig. (2020) RGB Viicut, el, yiiz 94,94
Sincan ve Keles (2021) RGB, RGB-HTG  Tam gergeve 94,83
Kindiroglu ve dig. (2023) RGB, poz Tam gergeve 94,90
Ozdemir ve dig. (2023) RGB, poz Viicut, el, yiiz 92,58
HTG Parmak 86,10
Calisma-2 (6nerilen yontem) Poz, HTG Viicut, el, yiiz, 94,87

parmak

Cizelge 4.14, BosphorusSign22k veri kiimesine uygulanan ydntemlerin
karsilastirmasini igermektedir. Bu veri kiimesi isaret dili tanima arastirmalar i¢in zengin
bir icerige sahiptir ve 744 farkli sinifi kapsamaktadir. Bu veri kiimesi tizerinde de 174
sinifli BosphorusSign22k-genel veri kiimesindeki yiiksek sonuclarin tekrarlanmasi,
yontemin etkinligini ve Olgeklenebilirligini gdstermektedir. Sonuglara bakildiginda,
PARMAK-POZU-HTG ’nin ResNet-18 modeliyle elde edilen %86,10 dogrulukla,
Ozdemir ve dig. (2023) tarafindan MC3 modelini kullanarak ham video verilerinden hem
zamansal hem de uzamsal 6zellikleri ¢ikaran yaklagima kiyasla %7,25 daha yiiksek bir
test dogrulugu sagladigi goriilmiistiir. Bu sonuglar, isaret dili tanimada derin 6grenme
modellerinin karmasikliginin yani sira dogru 6zellik se¢ciminin dnemini bir kez daha
vurgulamaktadir. Sincan ve Keles (2021), ham video goriintiiler ve bu goriintiilerden elde
edilen 3 Kanall1 Hareket Tarihgesi Goriintiilerine (RGB-HTG veya HTG-3) dayali olarak
gelistirdikleri sistemde ise 13D ve ResNet-50 modellerini kullanarak %94,83 tanima orani
elde etmistir. Tez kapsaminda Onerilen yontemde ise, gorsel poz verileri ve bunlardan
elde edilen HTG-3 wverilerini kullanarak %94,87 oraninda bir tanima dogrulugu
saglanmus, farkl olarak, 6nerilen yontemde, Sincan ve Keles (2021) tarafindan kullanilan
I3D modelinin aksine, uzamsal ve zamansal 6zellikleri ayn1 anda 6grenebilen bir model
kullanilmamis, bunun yerine, zamansal bilginin ¢ikarimi dogrudan HTG verilerine
birakilmistir. Elde edilen sonuglar, isaret dili tanimada HTG verileriyle zamansal

ozelliklerin basarili bir sekilde yakalanabildigini gostermistir. BosphorusSign22k veri
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kiimesi tizerinde elde en yiiksek dogruluk orani ise Gokge ve dig. (2020) tarafindan
yapilan c¢aligmadir. Bu calisma, zamansal ve uzamsal bilgileri isleyebilen giiglii bir
onceden egitilmis model olan MC3-18 modelinin kullaniminin yani sira viicut, el ve yiiz
gibi ¢esitli bilesenlerin entegrasyonunu da igermektedir. Bu calismaya benzer bir
yaklagim izleyerek Onerilen entegre yontem, MC3-18'den daha az karmasik bir model
olan ResNet-18 ile viicut, el, yiiz ve parmak 6zelliklerini birlestirerek %94,87 dogrulukla
rekabetc¢i bir sonug elde etmistir. Elde edilen sonug, zamansal 6zelliklerin her bir poz
verisinden c¢ikarilan 1ti¢ kanall HTG oOzellikleri tarafindan Onemli Olgiide
yakalanabilecegini gostermektedir. Ayrica, Gokge ve dig. (2020)’nin ¢alismasinda
modelleri egitmek i¢in RGB verilerinin kullanilmasi ve veri kiimesinin diiz bir arka plan
lizerine insa edilmis olmasi, sistemin farkli arka plan kosullarina kars1 potansiyel olarak
hassas olabilecegini diisiindiirmektedir. Arka planlarin ¢esitliligi g6z oniine alindiginda,
bu gercek diinya uygulamalarinda 6nemli bir smirlama olabilir. Onerilen ydntem
tamamen poz verilerine dayanmaktadir ve bu sayede sitemin arka plan degisikliklerine
kars1 daha dayanikli olmasi beklenmektedir. Bu baglamda, poz tahmin ydnteminin
basarisi, sistemin genel performansi igin belirleyici bir faktordiir. Etkili poz tahmini
saglandiginda, IDT sistemi arka plandaki degisimlerden bagimsiz olarak isaret dili

bilesenlerini dogru bir sekilde taniyabilir ve yorumlayabilir.

Cizelge 4.15. Calisma-2 kapsaminda onerilen yontemin LSA64 veri kiimesi lizerindeki literatiir
sonuglariyla karsilastiriimasi

Calismalar Girdi modalitesi Odak Alanlari Test Dogrulugu (%)
Marais ve dig. (2022b) RGB Tam gergeve 74,22
DI Calisma-2 (6nerilen yontem) HTG Parmak 94,68
Poz, HTG Viicut, el, yliz, parmak 98,43
Ronchetti ve dig. (2016a) RGB El 91,70
Rodriguez ve Martinez (2018) RGB Tam gergeve 85
D2 Alyami ve dig. (2023) Poz El, yiiz 91,09
Calisma-2 (6nerilen yontem) HTG .. Pamjak 94,99
Poz, HTG Viicut, el, yiiz, parmak 98,68
Ronchetti ve dig. (2016a) RGB El 97
Konstantinidis ve dig. (2018b) Poz Viicut, el 98,09
Konstantinidis ve dig. (2018a) RGB, poz, optik akis Viicut, el, yiiz 99,84
Zhang ve Li (2019) RGB Tam gerceve 99,063
D3 Imran ve Raman (2020) HTG, DG, RGB-HG Tam gerceve 97,81
Marais ve dig. (2022a) RGB Tam gerceve 95,50
Bohacek ve Hruz (2022) Poz Viicut, el 100
Alyami ve dig. (2023) Poz El, yiiz 98,25
HTG Parmak 98,90

Galisma-2 (nerilen yontem) Poz, HTG Viicut, el, yliz, parmak 100
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Cizelge 4.15, oOnerilen yontemin farkli isaret dillerinde uygulanabilirligini
dogrulamak icin 64 simiftan olusan LSA64 veri kiimesi lizerinde gercgeklestirilen
deneylerin sonucglarin1 gostermektedir. Bu ¢izelge, veri kiimesinin ii¢ farkli egitim ve test
kosuluna béliindiigii deneylerin sonuglarina odaklanmaktadir. D1 ve D2 isaretciden
bagimsiz degerlendirmeleri gosterirken, D3 egitim ve test kiimesinin rastgele belirlendigi
durumdaki sonuglar1 gostermektedir. Bes ve on numarali igaretgilerin test verisi olarak
ayrildig1 D1 deney setindeki degerlendirmede, Marais ve dig. (2022b) tarafindan elde
edilen %74,22'lik dogruluk orani, PARMAK-POZU-HTG ile %94,68'¢, nihai yontemle
ise %98,43'e yiikselmektedir. 10 isaret¢inin her birinin ayr1 bir test olarak kullanildigt
D2'de deneyler 10 kez tekrarlanarak ortalama dogruluklar elde edilmis; PARMAK-
POZU-HTG ve nihai yontem ile elde edilen sonuglar diger tiim ¢alismalar1 geride
birakmistir. Bu analize dahil edilen en son g¢alismalardan biri olan Alyami ve dig.
(2023)’nin isaret¢inin el ve yiiziinden alinan isaret noktalarinin doniistiirticii modeli ile
siiflandirildildigi ¢alisma, PARMAK-POZU-HTG kullanilarak egitilen ResNet-18 ile
elde edilen sonucunun gerisinde kalmistir. D3 i¢in Bohacek ve Hruz (2022) tarafindan
elde edilen %100 dogruluk orani onerilen yontemlerle esdegerdir ve benzer sekilde her
iki calismada da poz verileri kullanilmistir. Bu da isaret dili tanimada poz verilerinin
etkinligini bir kez daha kanitlamaktadir. D3 igin, 6nerilen PARMAK-POZU-HTG ile
%98,90 dogruluk elde edilirken, tiim 6zelliklerin birlestirildigi sistem ile %100 dogruluk
elde edilmistir. Genel olarak, bu ayrintili karsilastirma, onerilen yontemin hem
isaret¢iden bagimsiz hem de rastgele boliinmiis test kosullarinda isaret dili tanima
alaninda rekabet¢i bir performans sergiledigini ve hatta mevcut ¢alismalardan daha iyi

performans gosterdigini gostermektedir.

Cizelge 4.16. Calisma-2 kapsaminda 6nerilen yontemin GSL veri kiimesi tizerindeki literatiir sonuglariyla

karsgilastiriimasi

Calismalar Girdi modalitesi Odak Alanlari Test Dogrulugu (%)
Adaloglou ve dig. (2020) RGB Tam gerceve 86,03
Adaloglou ve dig. (2020) RGB Tam gerceve 86,23
Adaloglou ve dig. (2020) RGB Tam gerceve 89,74
Selvaraj ve dig. (2021) Poz Tam cerceve 86,60
Selvaraj ve dig. (2021) Poz Tam cerceve 89,50
Selvaraj ve dig. (2021) Poz Tam gergeve 93,50
Selvaraj ve dig. (2021) Poz Tam gergeve 95,40
Fang ve dig. (2023) RGB, poz Tam gergeve 91,49
HTG Parmak 88,55

Galisma-2 (Gnerilen yontem) Poz, HTG  Viicut, el, yiiz, parmak 95,14
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Onerilen yontemin farkli isaret dillerine uygulanabilirligini dogrulamak icin
kullanilan bir diger veri kiimesi de 310 farkl1 Yunan Isaret Dili kelimesi igeren GSL veri
kiimesidir. Cizelge 4.16 GSL veri kiimesi iizerinde yapilan ¢alismalar1 gostermektedir.
Ayni yazar isimleri, ayn1 makaledeki farkli yontemlerin sonuglarini ifade etmektedir.
GSL veri kiimesi iizerinde yapilan deneylerde, onerilen PARMAK-POZU-HTG,
Ozellikle son zamanlarda yapilan bazi c¢alismalarla karsilastirildiginda benzer bir
dogruluk saglamaktadir. Bununla birlikte, 6nerilen nihai yontem, literatiirdeki neredeyse
tiim ¢alismalardan daha yliksek bir dogruluk oraniyla 6ne ¢ikmaktadir. Sonug olarak,
GSL veri kiimesi lizerinde gergeklestirilen deneyler, nerilen yontemlerin etkili oldugunu
ve literatiirdeki diger yaklasimlarla rekabet edebildigini gostermektedir.

Ozetle, Cizelge 4.13’ten Cizelge 4.16’ya kadar olan veriler incelendiginde,
calisma-2 kapsaminda Onerilen yontemlerin ¢ok cesitli veri kiimeleri iizerinde
literatlirdeki yontemlere kiyasla oldukc¢a rekabet¢i ve bazi durumlarda daha istiin
sonuglar sagladig1 goriilmiistiir. Ozellikle PARMAK-POZU-HTG cesitli veri kiimeleri
tizerindeki performansiyla One ¢ikmaktadir, bazi veri kiimelerinde literatiirdeki
yontemlere benzer hatta daha iyi sonuglar elde etmistir. Bu performans PARMAK-
POZU-HTG’nin isaret dili siniflandirmasinda ne kadar degerli ve etkili oldugunu
gostermektedir. Tim oOzelliklerin fiizyonunu igeren ve smiflandirma i¢in bir DVM
kullanan yontemden elde edilen dogruluk oranlari ise, mevcut literatiirde bildirilen en
yiiksek sonuglarla karsilastirilabilir veya bu sonuglart agmaktadir. Bu durum, bu
calismada kullanilan 6zellik ¢ikarma ve birlestirme yaklasiminin isaret dili siniflandirma
problemini ele almada oldukg¢a etkili oldugunu gostermektedir. Ayrica, deneysel
sonuglarin tutarliligi yani kullanilan metodolojilerin farkli veri kiimelerinde gosterdigi
yiiksek performans, Onerilen yontemin giivenilirlik ve saglamliga sahip oldugunu

belirtmektedir.

4.3. Cahsma 3: Parmak Ozelliklerine Dayal Cok Akish Isaret Dili Tanima

Tez kapsaminda yapilan calismalarda oOnerilen parmak pozu tabanli hareket
tarihgesi goriintiisiiniin basarisina dayanarak, bu ¢alismada, IDT gérevinde parmaklarin
ozelliklerine ve konfigiirasyonlarina daha c¢ok odaklanan yenilik¢i ¢ok kanalli bir
yaklasim sunulmaktadir. Bu yaklasimin temeli, MediaPipe Holistic kullanilarak elde
edilen ve ayr1 kanallarda islenen parmak pozu verilerinden tiiretilen ti¢ farkli veriye

dayanmaktadir. Bu ¢ok kanalli veriler kullanilarak, parmak hareketlerinin ayrintili bir
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analizini saglamak amaciyla Cok Kanalli-MobileNetV2 modeli 6nerilmistir. Calismada,
egitilen tiim modellerden ¢ikarilan 6zellikler oncelikle Temel Bilesen Analizi (TBA)
kullanilarak boyut indirgemeye tabi tutulmus, daha sonra, bu islenmis 06zellikler
birlestirilerek DVM ile simiflandirilmistir. Ardindan, 6nerilen yontem, her biri ayr1 ayri
egitilen MobileNetV2 modellerinden elde edilen tam viicut ve yiiz verilerinin 6zellikleri
dahil edilerek genisletilmis ve daha saglam hale getirilmistir. Bu ¢aligma “Multi-Stream
Isolated Sign Language Recognition Based on Finger Features Derived from Pose Data”
(Akdag ve Baykan, 2024b) isimli makalede sunulmus, 6nerilen yontemin genel diyagrami
ise Sekil 4.20'de gosterilmistir.
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Sekil 4.20. Calisma-3 i¢in 6nerilen sistemin diyagrami (Akdag ve Baykan, 2024b)
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Bu boliimiin devaminda, 6nerilen sistemin tasariminda kullanilan veri 6n isleme
teknikleri ve onerilen Cok Kanalli-MobileNetV2 modelinden siiflandirma sonuglarina

kadar olan siirecler anlatilacaktir.

4.3.1. Veri on isleme

Bu calismada da parmak pozu goriintiilerini elde etmek i¢cin MediaPipe Holistic
¢oziimii kullanilmistir. Oncelikle poz isaret noktalar1 ¢ikarilmis, ardindan eksik isaret
noktasi verilerini tamamlamak i¢in dogrusal enterpolasyon yontemi uygulanmigtir. Daha
sonra, poz isaret noktalar1 Bolim 3.4’te anlatilan yOntemle gorsel poz verilerine
dontistiiriilmiistiir. Bu doniistiirme islemi, parmaklara karsilik gelen isaret noktalar
kullanilarak, her parmagm gorlintiisii ayr1 bir kanalda tasvir edilecek sekilde
gerceklestirilmistir. Elde edilen goriintiiler parmaklarin konumlarini, hareketlerini ve
birbirleriyle olan iliskilerini ayrintili olarak gostermektedir. Bu ayrintili gorsellestirme,
parmak hareketlerini ve konumlarini incelemeyi kolaylastirarak daha dogru IDT igin
gerekli ince ayrintilari ortaya cikarmistir. El igeren bir goriintiiden Parmak Pozu
goriintiilerinin elde edilmesine iliskin bir gosterim Sekil 4.21'de sunulmustur. Bu sekilde,
ilk olarak MediaPipe Holistic ile elde edilen poz isaret noktalar1 temsili olarak
gosterilmistir. Ardindan, bu poz isaret noktalarini kullanarak her bir parmagin siyah arka
plan lzerinde beyaz olarak ayrintili bir sekilde olusturulmasimi gosteren gorseller

sunulmustur.
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Sekil 4.21. Bir el goriintiisinden PARMAK-POZU gériintiisiiniin elde edilmesi (Akdag ve Baykan,
2024b)

Isaret dili videosundan, parmak pozu goriintiilerini igeren cercevelerin
olusturulmasinin ardindan, parmak goriintiilerini igeren bdlgeler kirpilmis ve
birlestirilmistir. PARMAK-POZU goriintiilerine kiyasla, parmaklarin daha yakin ve
detayll bir gorselini saglayan ve BIRLESTIRILMIS-PARMAK-POZU olarak
adlandirilan bu goriintiilerin isaret dilindeki karmagsik ve ince parmak hareketlerinin
analizini kolaylastirmasi beklenmektedir. Bir isaret dili video karesinden PARMAK-
POZU ve BIRLESTIRILMIS-PARMAK-POZU gériintii verilerinin olusturulmasina
iliskin bir gorsellestirme Sekil 4.22'de gosterilmektedir.
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Sekil 4.22. Bir isaret dili video karesinden PARMAK-POZU ve BIRLESTIRILMIS-PARMAK-POZU
gorintiilerinin olusturulmasi (Akdag ve Baykan, 2024b)

(

BIRLESTIRILMIS- |
PARMAK-POZU

PARMAK-POZU  goriintiillerinin  ayr1  kanallarda gosterilme  stratejisi,
parmaklarin birbirine ¢ok yakin oldugu veya iist iiste bindigi durumlarda bile her
parmagin hareketini ve konumunu bagimsiz olarak izlemeyi miimkiin kilar. Bu siirecin
sonunda, elde edilen bu ¢ok kanalli goriintii verilerinin ylikseklik ve genislikleri, Cok
Kanalli-MobilNetV2 modellerini egitmek {izere sirastyla 112x112 ve 56x112 boyutlarina
yeniden boyutlandirilmistir. Sonug olarak Nx5x112x112 ve Nx5x56x112 boyutunda
veriler olusturulmustur. Burada N toplam ¢ergeve sayisini, 5 ise kanal sayisin1 ifade eder.

Saglam bir IDT sistemi, manuel ve manuel olmayan o6zelliklerin birlikte
degerlendirilmesini gerektirdiginden dolayi, parmaga dair verilere ek olarak VUCUT-
POZU ve YUZ-POZU da énerilen IDT sistemine dahil edilmistir. PARMAK-POZU’nda,
her bir parmagin ayr1 bir kanalda temsil edilmesinin etkisini incelemek i¢cin EL-POZU
goriintiileri de olusturulmustur. Bu goriintii verileri daha sonra 112x112 olarak yeniden

boyutlandirilmistir. Nihayetinde N, toplam cerceve sayisi olmak lizere Nx112x112
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boyutunda gériintii verileri olusturulmustur. Ornek bir video karesinden olusturulan bu

goriintiiler Sekil 4.23'te gdsterilmistir.
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Sekil 4.23. Bir isaret dili video karesinden VUCUT-POZU, YUZ-POZU ve EL-POZU verilerinin
olusturulmas1 (Akdag ve Baykan, 2024b)

Olusturulan poz goriintii verilerinin ardindan, bu verilerden zamansal bilgiyi elde
edebilmek i¢in her bir poz goriintii verisine Boliim 3.5.2°de anlatilan ii¢ kanalli Cergeve
Farki (CF) Yo6ntemi uygulanmistir. Cergeve Farki Yontemi PARMAK-POZU’ndaki her
bir kanal i¢in uygulanmis ve tek bir PARMAK-POZU gériintii verisinden 5x112x112x3
boyutunda CF-PARMAK-POZU goériintiisii elde edilmistir. Benzer sekilde, Cerceve
Farki Yéntemi VUCUT-POZU ve YUZ-POZU verilerine de uygulanarak 112x112x3
boyutunda CF-VUCUT-POZU ve CF-YUZ-POZU goériintiileri olusturulmustur. Bu
gorilintiiler parmak, viicut ve yliz hareketlerinden c¢ikarilan zamansal dinamikleri
kapsayarak, zaman igindeki isaret dili hareketlerinin anlasiimasini saglar. CF-VUCUT-
POZU goriintiilerinin VUCUT-POZU gériintii verilerinden nasil tiiretildigine dair bir
gorsellestirme Sekil 4.24'te sunulmustur. Bu gosterimde, N sayida cerceve igeren bir
video Orneginin {i¢ esit parcaya boliindiigli gosterilmistir. Cer¢eve Fark: Yontemi her bir
parcaya ayri ayri uygulanir. Ardindan, bu pargalarin sonuglar birlestirilerek kompozit bir

RGB gorsel temsil olusturulur.
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Sekil 4.24. VUCUT-POZU verilerinden CF-VUCUT-POZU verilerinin olusturulmasi (N: ¢ereve sayisi)
(Akdag ve Baykan, 2024b)

Cerceve Farki Yéntemiyle elde edilen zamansal bilgi temsili, IDT sistemi icin
olduk¢a 6nemlidir, ¢linkii hareketlerin sadece statik anlik goriintiilerini degil, zaman
icindeki dinamiklerini anlamaya olanak tanir. Sekil 4.25'te bu yontemle elde edilen veri
ornekleri gosterilmektedir; iiste PARMAK-POZU, VUCUT-POZU ve YUZ-POZU
verileri, altta ise bunlara karsilik gelen cergeve farki versiyonlari olan CF-PARMAK-
POZU, CF-VUCUT-POZU ve CF-YUZ-POZU gosterilmektedir.

HEE
ENEEE

Sekil 4.25. CF-PARMAK-POZU, CF-VUCUT-POZU ve CF-YUZ-POZU gériintiileri PARMAK-POZU,
VUCUT-POZU ve YUZ-POZU gériintii verilerinden olusmaktadir (N: gergeve sayisi1) (Akdag ve Baykan,
2024b)

VUCUT-POZU

(112x112%3)
(112x112=3)

CE-YUZ-POZU

CF-VUCUT-POZU

4.3.2. Onerilen ESA modeli

Bu c¢alisma kapsaminda, derin O6grenme alaninda biliyllk Onem tasiyan

MobileNetV2 mimarisinin yenilik¢i kanalli bir uyarlamasi olan Cok Kanalli-
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MobileNetV2 modeli onerilmistir. Sandler ve dig. (2018) tarafindan gelistirilen
MobileNetV2, Derinlemesine Ayrilabilir (DA) evrisimler, Ters Kalint1 Blok (Inverted
Residual Block) yapilar1 ve dogrusal darbogazlar gibi 6zelliklere sahip, mobil ve gomiilii
sistemler i¢in uygun, hafif ve yiiksek performansli bir yap1 sunmaktadir. Bu mimarinin
temel avantajlar1 arasinda, diisiik parametre sayisi, yiiksek hesaplama verimliligi ve
kiiclik model boyutu bulunmaktadir. Bu 6zellikler, MobileNetV2'yi ¢ok kanall1 bir yapida
kullanmak i¢in ideal bir aday yapar. Cok Kanalli-MobileNetV2, farkli veri kanallarini
ayri ayri islemek i¢in 6nceden egitilmis bes ayr1 MobileNetV2 agini birlestirecek sekilde
insa edilmistir. Onceden egitilmis modellerin kullanilmasi, modelin egitim siirecini
hizlandirmakta ve kapsamli veri kiimeleri iizerinde egitilmis Ozellikleri tanima
kabiliyetini artirmaktadir. Onerilen Cok Kanalli-MobileNetV2 mimarisi, onun bir
bileseni olan MobileNetV2 mimarisi ve yine onun bir alt bileseni olan Ters Kalint1 Blok

yapisi Sekil 4.26'da gosterilmistir.

Cok Kanalli-MobileNetV2
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Sekil 4.26. Onerilen Cok Kanalli-MobileNetV2 mimarisi ve alt bilesenleri (Akdag ve Baykan, 2024b)



92

Cok Kanalli-MobileNetV2 mimarisiyle elde edilen yaklasim, her kanaldaki
verilerin ayri1 ve ayrintili analizine olanak tanir. Her bir alt model, modelin ilk katmaninda
yapilan &zellestirmelerle farkl1 bir kanali isleyecek sekilde yapilandiriimstir. 11k evrisim
katmaninin giris boyutunun degistirilmesini iceren bu yapilandirma, her modelin
PARMAK-POZU ve BIRLESTIRILMIS-PARMAK-POZU verileri i¢in 32 kanalli
girigleri ve CF-PARMAK-POZU verileri i¢in 3 kanalli girisleri kabul etmesini saglar,
boylece farkli veri tiirlerinin islenmesini kolaylastirir.

MobileNetV2'nin Tam Baglantili Katmanindan dnceki diizlestirme katmanindan
1280 ozellik elde edilir. Cok Kanalli-MobileNetV2’te yer alan bes alt agin diizlestirme
katmanlarindan elde edilen ¢iktilar tek bir ¢ikt1 vektorii (5%1280=6400) olusturmak tizere
birlestirilir. Birlestirilmis vektér daha sonra modelin nihai ¢iktisini {iretmek i¢in Tam
Baglantili bir katman tarafindan islenir; bu c¢ikt1 belirtilen smif sayisina gore
boyutlandirilir ve belirli bir siniflandirma gorevi i¢in kullanilabilir.

Bu ¢alismada ayrica, VUCUT-POZU, CF-VUCUT-POZU, YUZ-POZU, CF-
YUZ-POZU ve EL-POZU goriintii verileri kullanilarak MobileNetV2 modelleri
egitilmistir. VUCUT-POZU, YUZ-POZU ve EL-POZU verilerini kullanan modeller igin,
bu veriler egitim sirasinda rastgele 32 kare secilerek kullanildigindan, ilk katmandaki
evrisim islemi 32 giris boyutuna sahip olacak sekilde degistirilmistir. CF-VUCUT-POZU
ve CF-YUZ-POZU verileri i¢in modellerde ek bir degisiklik yapilmamstir. Ayrica,
calismada kullanilan tiim derin 6grenme modellerinin ¢ikis katmanlari, egitim igin

kullanilan veri kiimelerindeki sinif sayisina gore yeniden yapilandirilmistir.

4.3.3. Min-Max normallestirme, TBA ile boyut azaltma

Her bir Cok Kanalli-MobileNetV?2 modeli, PARMAK-POZU,
BIRLESTIRILMIS-PARMAK-POZU ve CF-PARMAK-POZU verileri iizerinde
egitildiginde 6400 boyutlu bir 6zellik vektori tretir. Bu 6zellikler siniflandirma igin
birlestirildiginde, her ii¢ kaynaktan gelen verilerin fiizyonuyla, toplam 6zellik boyutu ii¢
katina c¢ikar. Bu biiylik o6zellik seti sadece smiflandirma ve analiz siireclerindeki
hesaplama ytikiinii artirmakla kalmaz, ayn1 zamanda boyutluluk laneti olarak adlandirilan
modelin egitim ve genelleme yetenegi lizerinde de olumsuz bir etkiye sahip olabilir
(Altman ve Krzywinski, 2018). Temel Bilesen Analizi (TBA) temel 6zellikleri korurken
veri kiimesinin boyutunu anlaml bir sekilde azaltmak igin ideal bir yontemdir (Aremu ve

dig., 2020). TBA, istatistiksel metodolojide etkili bir ara¢ olarak islev goriir ve yiiksek
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boyutlu verilerin karmasikliklarini ele almak i¢in 6zel olarak tasarlanmistir. Bu teknik,
mevcut Ozellikleri temel bilesenler olarak bilinen farkli bir degiskenler grubuna
dontstiirerek calisir. Tipik olarak, en onde gelen temel bilesenler en bilgilendirici
olanlardir ve onemli bilgilerin biiyiikk kismini kapsarlar. Bu temel bilesenlerin cle
alinmasiyla en kritik 6zellikler etkili bir sekilde korunurken verilerin boyutunda 6nemli
bir azalma saglanmis olur (Ringnér, 2008). Bu calismada, TBA farkli sayida temel
bilesenle uygulanarak elde edilen dogruluk oranlar1 karsilastirilmistir. Boylece model
performansini en st diizeye ¢ikaracak en uygun temel bilesen sayis1 belirlenmistir.

TBA yontemi kullanilmadan once, Ozellik veri kiimesine min-max
normalizasyonu uygulanmistir. Bu normallestirme islemi, veri kiimesindeki her bir
ozelligi belirli bir aralikta 6lgeklendiren bir yontemdir. Genellikle bu aralik [0, 1]'dir.
Min-max normalizasyonu i¢in formiil Denklem 4.8'de ifade edilmistir.

X—Xmin

— Slmin (4.8)

Knorm = X min

Bu denklemde X, ,m normallestirme sonrasi degeri, X orijinal degeri, X,in Ve
Xmax 18€ strastyla 6zelligin minimum ve maksimum degerlerini temsil etmektedir. Bu
islem, tiim ozelliklerin ayni1 dlgekte olmasini saglayarak TBA'nin daha etkili bir sekilde
uygulanmasina katkida bulunur.

Normallestirme islemi sonrast TBA kullanilarak 6zellik boyutunun azaltilmasinin
ardindan, azaltilmis 6zellik setleri her veri ornegi icin birlesik bir 6zellik vektorii
olusturmak tizere birlestirilmistir. Bu kapsamli 6zellik vektorii hem uzamsal hem de
zamansal dinamikleri etkili bir sekilde yakalayarak isaret dili hareketlerinin temel
ozelliklerini kapsar. Birlestirilmis 6zellik vektorii daha sonra siniflandirma adiminda

DVM i¢in girdi olarak kullanilmistir.

4.3.4. Deneysel sonuglar

Bu ¢alismada, derin 6grenme modelleri i¢in baslangi¢ 6§renme orani 0,001 olarak
ayarlanmis ve her 15 epokta bir 0,1 oraninda azaltilmistir. Optimizasyon igin,
dalgalanmalar1 en aza indiren ve daha hizli1 yakinsamay1 destekleyen, 0,9 momentum
degeri ile Stokastik Gradyan Inisi (SGD) kullanilmistir. Daha iyi bellek kullanimi ve

genelleme i¢in mini parti boyutu 8 olarak belirlenmis ve modeller toplam 35 epok
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stiresince egitilmistir. Ayrica, -10 ile +10 derece arasi rastgele rotasyon uygulanarak ve

video verilerinden rastgele 32 kare segilerek veri ¢esitliligi artirilmistir.

4.3.4.1. Cok Kanalli-MobileNetV2 modelinin simflandirma sonuglari

Bu calismanin ilk asamasinda, elde edilen PARMAK-POZU, BIRLESTIRILMIS-
PARMAK-POZU ve CF-PARMAK-POZU verileri kullanilarak Cok Kanalli-
MobileNetV2 modelleri egitilmistir. Ek olarak, parmaklara dair poz goriintiilerini ayri
kanallarda gorsellestirmenin  avantajlarini  degerlendirmek i¢in  geleneksel bir
MobileNetVV2 modeli EL-POZU verileri kullanilarak egitilmistir. Bu modellerden elde

edilen test analizlerinin performans metrikleri Cizelge 4.17°de listelenmistir.

Cizelge 4.17. Parmak pozu ve el pozu goriintii verileri tizerinde egitilen MultiChannel-MobileNetV2 ve
MobileNetV2 modellerinin performans metrikleri (BosphorusSign22k-genel veri kiimesi)

: Dogruluk  Kesinlik Duyarliik F1 skoru
Model Veri E%/O) (%) }(’%) (%)
MultiChannel-MobileNetV2 PARMAK-POZU 94,52 93,94 94,49 93,40
MultiChannel-MobileNetV2 BIRL.-PARMAK-POZU 90,83 90,00 91,49 89,14
MultiChannel-MobileNetV2 CF-PARMAK-POZU 90,83 90,26 91,67 89,73
MobileNetV2 EL-POZU 90,41 89,70 91,18 88,90

Cok Kanalli-MobileNetV2 modeli, PARMAK-POZU verileriyle egitildiginde
kayda deger bir basar1 gostermistir. Model %93,94'liikk bir kesinlik ve %94,49'luk bir
duyarlilik oran1 sergilemistir. Bu sonuclar %93,40'lik F1 skoru ile birlestiginde modelin
tutarliligini ve giivenilirligini gostermektedir. Ayrica, %94,52'lik dogruluk oran1t modelin
genel dogrulugunu vurgulamakta ve IDT'de parmak hareketlerinin ayrintili
incelenmesinin 6neminin altini ¢izmektedir.

PARMAK-POZU’ndaki parmaklar1 igeren bolgelerin kirpilmasiyla elde edilen
BIRLESTIRILMIS-PARMAK-POZU verisiyle egitilen model, %90,00 kesinlik, %91,49
duyarlilik, %89,14 F1 skoru ve %90,83 dogruluk ile PARMAK-POZU verisine kiyasla
biraz daha diisiik degerler elde etmistir. Bu durum, BIRLESTIRILMIS-PARMAK-
POZU'nda parmaklarin tam goriintii igindeki konumsal bilgilerinin kaybolmasina
baglanabilir. Bununla birlikte, %90,83 gibi yiiksek dogruluk orani, bu yaklasimin IDT
icin degerli bir perspektif sundugunu ve parmaklarin daha yakindan incelenmesinin bazi
ayrint1 kayiplarina ragmen hala 6nemli bilgiler sagladigin1 géstermektedir.

Cergeve Farki Yontemini kullanarak, PARMAK-POZU verilerinden hareketin
zamansal degisimlerini yakalayan CF-PARMAK-POZU verileriyle egitilen model,
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%90,26 kesinlik, %91,67 duyarlilik, %89,73 F1 skoru ve %90,83 dogruluk ile hareketin
dinamiklerini basarili bir sekilde yakalamistir. Elde edilen yiiksek dogruluk oranlari,
IDT’de zamansal bilginin kritik roliinii gdstermektedir.

Son olarak, EL-POZU verileriyle egitilen geleneksel MobileNetV2 modeli
%90,41'lik dogruluk oraniyla diger modellere kiyasla biraz daha diisiik bir performans
gbstermistir. Bu sonug, parmaklarm detayli analizinin IDT’de genel EL-POZU
goriintiilerine kiyasla daha fazla bilgi sagladigini ve daha etkili oldugunu gostermektedir.

Sekil 4.27, parmaklarin iist {iste geldigi durumlar1 gorsellestirerek IDT’de
karsilagilan yaygin bir zorlugu gostermektedir. Parmaklarin st iiste binmesi, 6zellikle
parmaklar birbirini tam olarak orttiiglinde igaretlerin taninmasini zorlastirabilir. Bu sorun,
poz bilgisi yoluyla elde edilen EL-POZU goriintii verileri igin de gegerlidir. Ancak, her
bir parmak konumunun ayri kanallarda gorsellestirilmesiyle elde edilen PARMAK-
POZU goriintii verisi, Ortiisme sorununa etkili bir ¢0ziim sunmaktadir. Ayrica,
BIRLESTIRILMIS-PARMAK-POZU verileri sadece parmak goriintiilerinin daha
yakindan incelenmesini saglamakla kalmaz, ayni zamanda her iki elin parmaklarini
belirgin bir sekilde ayirarak ayrintili bir analize olanak tanir. Bu gorsel i¢cgoriiler ve ilgili
verilerden elde edilen sonuglar, IDT’de parmak ortiismesi gibi zorluklarimn iistesinden
gelmede Onerilen yontemin etkinligini ortaya koymaktadir. Her bir parmagi ayri
kanallarda isleyen Cok Kanalli-MobileNetV2 modelinin sagladig1 detayl analiz de, IDT

sistemlerinin dogrulugunu ve hassasiyetini 6nemli 6l¢iide artirmaktadir.
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Sekil 4.27. Ust iiste binen parmaklar sorununun gésterimi (Akdag ve Baykan, 2024b)

4.3.4.2. Parmak tabanh o6zelliklerin fiizyonu ve simiflandirilmasi

Bu boliimde, egitilmis Cok Kanalli-MobileNetV2 modelleri araciligiyla elde
edilen ozelliklerin birlestirilmesi ve bu birlesimin modelin genel dogrulugu iizerindeki
etkisi arastirilmistir. Cok Kanalli-MobileNetV2 modellerinden her biri, diizlestirme
katmani araciligiyla her bir veri noktasi i¢in 6.400 boyutlu bir 6zellik vektori iiretir. Bu
vektorler, verilerin karmasik yapisini yansitan zengin bir temsil sunmaktadir. PARMAK-
POZU, BIRLESTIRILMIS-PARMAK-POZU ve CF-PARMAK-POZU verilerinden elde
edilen ozellik vektorleri birlestirildiginde (PARMAK-OZELLIKLERI), veri noktasi
basina toplam 19.200 boyutlu bir 6zellik vektorii elde edilir. Ancak bu ytiksek boyutluluk,
ozellikle hesaplama ytikii ve veri yonetimi acisindan zorluklara yol agabilir.

Yiiksek boyutluluk sorununu ¢ozmek i¢in, her modelden elde edilen 6zellik
kiimelerine min-max normalizasyonu, ardindan da TBA yontemi uygulanmistir. TBA
yontemiyle 6zellik vektorlerinin boyutu azaltilarak gereksiz bilgiler ¢ikarilmis ve verinin
onemli yonleri korunmustur. Her bir modele karsilik gelen, TBA sonrasi indirgenmis
ozellik setleri daha sonra birlestirilmis ve DVM simiflandiricis1  kullanilarak

siiflandirilmistir. Ayrica, en uygun bilesen sayisinin belirlenmesi i¢in bu siireg TBA'daki
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farkli temel bilesen sayilariyla tekrarlanmistir. Bununla birlikte TBA’nin etkisini daha
belirgin bir sekilde gozlemlemek i¢in TBA uygulamadan da benzer bir siniflandirma
islemi gerceklestirilmistir. TBA'da farkli temel bilesen sayilar1 ile yapilan deneysel
calismanin sonuglar1 Sekil 4.28'deki grafikte gosterilmektedir.
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Sekil 4.28. PARMAK-OZELLIKLERI igin 6nerilen yéntemin farkli temel bilesen sayilari igin dogruluk
degerleri (BosphorusSign22k-genel veri kiimesi) (Akdag ve Baykan, 2024b)

Sekil 4.28'de yer alan grafikteki verilere gore, dort temel bilesen icin %79,14 ile
baslayan dogruluk orani temel bilesen sayis1 arttik¢a dSnemli dlgiide artmistir. Ozellikle,
16, 24 ve 32 temel bilesen kullanildiginda, dogruluk oranlarinda belirgin artislar olmustur
(swrastyla %94,63, %95,26 ve %95,36). Temel bilesen sayis1 64 oldugunda en iyi
siiflandirma sonucu elde edilmistir. Ancak bu noktadan sonra temel bilesen sayist
arttirilmasina ragmen dogrulukta anlamli bir degisme olmamistir. Ornegin 72, 96 ve 128
temel bilesen ile elde edilen oranlar sirasiyla %96, %95,89 ve %95,89'dur. Bu durum,
belirli bir noktanin 6tesinde, ilave bilesenlerin modelin genel performansina katkida
bulunmadigini, hatta bu performansi azaltabilecegini gostermektedir. Bu analizden
cikarilan bir diger sonug¢ ise TBA kullanilmadan elde edilen performansin (%95,99
dogruluk orani) TBA ile elde edilen baz1 sonug¢lardan daha diisiik olmasidir. Bu durum,
tim Ozellik setinin kullanilmasinin dogrulugu artirmadigini gostermektedir. Ancak,
dogru temel bilesen sayisinin, TBA'nin model performansini optimize edebilecegi ve
daha yiiksek dogruluk oranlarina ulagabilecegi gosterilmistir. Gergeklestirilen deneysel
analizlerde, optimum temel bilesen sayis1 64 olarak belirlenmis ve bu say1 takip eden

deneysel ¢alismalarda kullanilmistir.
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PARMAK-POZU, BIRLESTIRILMIS-PARMAK-POZU ve CF-PARMAK-
POZU verileri parmak hareketlerini farkli agilardan yansitmaktadir. Her biri, modelin
sonuglar iizerindeki etkisini anlamak ve IDT sistemlerinin hassasiyetini ve verimliligini
artirmak icin 6nemlidir. TBA yontemi kullanilarak 64 temel bilesenle %96,21 dogruluk
elde edilmesinin ardindan, hangi verilerin sistemin performansini artirdigini ve
hangilerinin daha az etkili oldugunu belirlemek i¢in tiim olas1 6zellik kombinasyonlarinin

flizyon islemi gergeklestirilmistir. Bu analizin sonuglar1 Cizelge 4.18'de sunulmustur.

Cizelge 4.18. Parmak 6zelliklerinin farkli kombinasyonlarda fiizyonu ve siniflandirmalarda sonuglari
(BosphorusSign22k-genel veri kiimesi) (Akdag ve Baykan, 2024b)

PARMAK.POzy BIRLESTIRILMIS-  CF-PARMAK-  Dogruluk Kesinlik Duyarlilik F1 skoru

PARMAK-POZU POZU (%) (%) (%) (%)
v v 95,57 94,94 96,20 94,59
v v 94,31 93,78 94,78 93,35
v v 95,57 94,98 95,89 94,67
v v v 96,21 95,63 96,66 95,29

Cizelge 4.18'de sunulan sonuglar, farkl1 6zellik kombinasyonlarinin énerilen IDT
sisteminin performansi {izerindeki etkisini detaylandirmaktadir. Ozellikle, tiim 6zellikler
birlestirildiginde %96,21'lik bir dogrulukla en yiiksek performans elde edilmistir. Bu
durum, farkli 6zelliklerin entegre edilmesinin modelin hassasiyetini ve etkinligini 6nemli
olgiide artirdiginin  altin1  ¢izmektedir. Ozellik setlerinin bireysel performanslari
incelendiginde, PARMAK-POZU verilerinin tek basima kullaniminin %94,52'lik bir
dogruluk oraniyla en yiiksek performansi verdigi goriilmektedir. Ancak bu bireysel
performanslar, Ozellikler birlestirildiginde elde edilen dogruluk oranlarindan daha
diisiiktiir.  Ornegin, PARMAK-POZU ve BIRLESTIRILMIS-PARMAK-POZU
ozelliklerinin birlestirilmesiyle elde edilen dogruluk oran1 %95,57, her bir 6zellik tiiriiniin
bagimsiz olarak kullanilmasindan daha yiiksektir. Elde edilen bu sonuglar, 6zelliklerin
birlestirilmesinin sistemin genel performansini nasil artirdigini ve her bir 6zellik

kiimesinin ayr1 ayr1 sagladig bilgileri nasil astigin1 géstermektedir.

4.3.4.3. Manual olmayan o6zelliklerin siniflandirma performansi

Saglam bir IDT sistemi sadece parmaklarin degil, isareti olusturan tiim
bilesenlerin detayli bir analizini kapsamalidir. Bu nedenle ¢alismanin devaminda parmak
ozellikleri ile gelistirilen sisteme viicut ve yiiz 6zellikleri de dahil edilmistir. Oncelikle

veri On-isleme asamasinda elde edilen VUCUT-POZU ve YUZ-POZU verileri
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kullanilmis, ek olarak, Cergeve Farki Yontemi uygulanarak elde edilen CF-VUCUT-
POZU ve CF-YUZ-POZU verileri de sisteme dahil edilmistir. Tiim bu veri kiimeleri, her
biri i¢in ayr1 MobileNetV2 modellerinin egitilmesinde kullanilmistir. Egitim sonucunda

elde edilen performans metrik sonuglar1 Cizelge 4.19°da gosterilmistir.

Cizelge 4.19. Viicut ve yiize dair veriler {izerinde egitilen MobileNetV2 modellerinin performans
metrikleri (BosphorusSign22k-genel veri kiimesi igin) (Akdag ve Baykan, 2024b)

Dogruluk Kesinlik Duyarlilik F1 skoru
Model Data (%) (%) (%) (%)
MobileNetV2 VUCUT-POZU 80,08 79,69 82,81 78,44
MobileNetV2 CF-VUCUT-POZU 85,14 84,40 86,33 83,23
MobileNetV2 YUZ-POZU 15,70 16,32 16,91 13,04
MobileNetV2 CF-YUZ-POZU 15,48 15,11 15,82 12,49

Cizelge 4.19, MobileNetV2 modelinin VUCUT-POZU, CF-VUCUT-POZU,
YUZ-POZU ve CF-YUZ-POZU goriintii verileri iizerindeki performansini
gostermektedir. Sonuglara gére, VUCUT-POZU ile model tarafindan %80,08 dogruluk
elde edilmisti. VUCUT-POZUna Cergeve Farki Yonteminin uygulanmasiyla elde
edilen CF-VUCUT-POZU, %85,14'liik dogruluk oraniyla daha yiiksek bir performans
sergilemistir. Bu sonuglar, viicutla ilgili 6zelliklerin IDT gérevinde onemli bilesenler
oldugunu ve modellerin bu verileri etkili bir sekilde isleyebildigini gostermektedir.
Ayrica, Cergeve Farki Yontemiyle elde edilen CF-VUCUT-POZU, hareket dinamikleri
ve degisikliklerini yakalama konusunda iyi bir sonug elde etmistir. Ote yandan, YUZ-
POZU ve CF-YUZ-POZU verilerinin performansi oldukca diisiik kalmistir (dogruluk
oranlar1 sirastyla %15,70 ve %15,48). Ancak bu diisiik skorlar, yiiz 6zelliklerinin isareti
bagimsiz olarak temsil etmekten ziyade isaretin anlamini tamamlayict unsurlar olarak
katki saglamasindan kaynaklanmaktadir, diger ozelliklerle birlestirildiginde tanima

dogrulugunda pozitif etki yapmustir.

4.3.4.4. Tiim 6zelliklerin fiizyonu ve siniflandirilmasi

Calismanin bu asamasinda, egitilmis MobileNetV2 modellerinden elde edilen,
VUCUT-POZU, CF-VUCUT-POZU, YUZ-POZU ve CF-YUZ-POZU verilerinden
cikarilan Ozelliklerin (1280 boyutlu) boyutu TBA yontemi kullanilarak azaltilmigtir
(n_bilesen = 64). Bu indirgenmis &zellikler daha sonra VUCUT-OZELLIKLERI
(VUCUT-POZU ve CF-VUCUT-POZU verilerinden) ve YUZ-OZELLIKLERI (YUZ-
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POZU ve CF-YUZ-POZU verilerinden) verilerini olusturmak iizere birlestirilmistir.
Benzer sekilde PARMAK-OZELLIKLERI’ni olusturmak iizere egitilmis Cok Kanalli-
MobileNetV2 modellerinden elde edilen oOzellikler, 64 temel bilesenli TBA ile
indirgenmis ve birlestirilmistir. Daha sonra, VUCUT-OZELLIKLERI, YUZ-
OZELLIKLERI, PARMAK-OZELLIKLERI ve bunlarin olas tiim kombinasyonlarda
birlestirilmesiyle elde edilen 6zellik kiimeleri DVM ile siniflandirilmistir. Elde edilen

siniflandirma performanslar1 Cizelge 4.20'de gosterilmistir.

Cizelge 4.20. Tiim 6zelliklerin farkli kombinasyonlarda fiizyonu ve siiflandirma sonuglari
(BosphorusSign22k-genel veri kiimesi) (Akdag ve Baykan, 2024b)

PARMAK- VUCUT- YUZ- Dogruluk Kesinlik Duyarlilik F1 skoru
OZELLIKLERI OZELLIKLERI OZELLIKLERI (%) (%) (%) (%)
4 96,21 9563 96,66 9529

4 87,88 87,38 90,66 87,03

4 17,07 16,73 20,34 14,78

v 4 96,31 9580 96,77 9554

4 4 96,73 96,21 96,97 9592

4 4 8851 87,82 90,60 87,32

v v v 97,15 96,65 97,29 96,45

Cizelge 4.20°deki sonuglara gore, VUCUT-POZU ve CF-VUCUT-POZU
ozelliklerinin fiizyonuyla elde edilen VUCUT-OZELLIKLERI %87,88, YUZ-POZU ve
CF-YUZ-POZU ozelliklerinin fiizyonuyla elde edilen YUZ-OZELLIKLERI ise %17,07
dogruluk elde etmistir., Hem VUCUT-OZELLIKLERI hem de YUZ-
OZELLIKLERI'nden elde edilen sonuglar, uzamsal o6zelliklerin Cergeve Farki
Yontemiyle temsil edilen zamansal 6zelliklerle birlestirilmesinin dogrulugu artirdigini
gostermektedir.

PARMAK-OZELLIKLERI setinin tek basmna kullanimi %96,21'lik dogruluk
orantyla oldukcga yiiksek bir performans sergilemektedir. Bununla birlikte, PARMAK-
OZELLIKLERI  ve  YUZ-OZELLIKLERI  kombinasyonunun, = PARMAK-
OZELLIKLERI ve VUCUT-OZELLIKLERI kombinasyonuna kiyasla daha yiiksek bir
dogruluk oranima (%96,73) ulastif1 gozlemlenmistir. Bu durum, yiiz ifadelerinin tek
basina isaretleri temsil etmede yetersiz kalmasina ragmen, isaret dilindeki duygusal
tonlart ve ince niianslar1 aktarma yetenegine sahip oldugunu gostermektedir. Bu
ozelliklerin entegre edilmesi, IDT sistemlerinin hassasiyetini ve ayrmtili anlayisini
gelistirir.

En yiikksek tanima dogrulugu %97,15, tiim 06zellik setlerinin (PARMAK
OZELLIKLERI, VUCUT OZELLIKLERI ve YUZ OZELLIKLERI) birlestirilmesiyle
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elde edilmistir. Bu sonug, saglam bir IDT sistemi uygulamak igin farkli 6zelliklerin

entegrasyonunun ne kadar 6nemli oldugunu kanitlamaktadir.

4.3.4.5. Diger calismalarla karsilastirma

Bu calisma kapsaminda gercgeklestirilen, diger calismalarla karsilagtirma siireci
Onerilen iki ana yonteme odaklanmaktadir: birincisi parmak verilerinden (PARMAK-
POZU, BIRLESTIRILMIS-PARMAK-POZU ve CF-PARMAK-POZU) tiiretilen
PARMAK-OZELLIKLERI kiimesine; ikincisi ise bu ozelliklere ek olarak VUCUT-
OZELLIKLERI (VUCUT-POZU, CF-VUCUT-POZU verilerinden) ve YUZ-
OZELLIKLERI’ni (YUZ-POZU, CF-YUZ-POZU verilerinden) birlestiren TUM
OZELLIKLER kiimesine dayanmaktadir. Bu iki yaklasimin mevcut literatiirle
performans karsilastirmasi Cizelge 4.21, Cizelge 4.22, Cizelge 4.23 ve Cizelge 4.24°te

ayrintili olarak verilmistir.

Cizelge 4.21. Calisma-3 kapsaminda 6nerilen yontemin BosphorusSign22k-genel veri kiimesi iizerindeki
literatiir sonuglariyla karsilastirilmasi (Akdag ve Baykan, 2024b)

Calismalar Girdi modalitesi Odak Alanlar1 ~ Test Dogrulugu (%)
Kindiroglu ve dig. (2019) Poz Tam gergeve 81,58
Giindiiz ve Polat (2021)  RGB, poz, optik akis  Viicut, el, yiiz 89,35
Poz, Cergeve Farki Parmak 96,21

Calisma-3 (Gnerilen yontem) Poz, Cerceve Farki Viicut, yliz, parmak 97,15

Cizelge 4.21'de BosphorusSign22k-genel veri kiimesi {izerinde yapilan
caligmalarin sonuglar1 karsilastirilmaktadir. Giindiiz ve Polat (2021) tarafindan onerilen
viicut, el, yliz, optik akis ve poz verilerini entegre eden Inception3D ve UKSB-TSA
modellerine dayanan yontem, bu karmasik ve ¢ok yonlii verileri kullanarak %89,35'lik
bir dogruluk elde etmistir. Bu yontem, IDT alaninda gesitli model ve veri tiirlerini entegre
etmenin potansiyel avantajin1 gostermistir. Buna karsilik, Onerilen PARMAK-
OZELLIKLERI yaklagimi, isaret dilini anlamada parmak hareketlerinin kritik roliinii
vurgulamakta ve yalnizca bu 6zelliklere odaklanarak 9%96,21'lik bir dogruluk elde
etmektedir. Bu sonug, parmaga dair verilerin derinlemesine analizinin IDT'nin
dogrulugunu 6nemli 6lgiide artirabileceginin giiclii bir gostergesidir. Ayrica, uzamsal ve
zamansal bilgileri yakalama kapasitesine sahip Inception3D ve UKSB-TSA modellerine
kiyasla, poz goriintii verileri (6rn. VUCUT-POZU) ve bu verilere uygulanan Cerceve
Farki Yontemiyle iiretilen goriintiilerin (6rn. CF-VUCUT-POZU) MobileNetV2 gibi
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nispeten daha az karmasik bir modelden elde edilen 6zelliklerinin birlestirilmesiyle
%87,88 gibi dikkate deger bir dogruluk orani saglamasi Cer¢eve Farki Yonteminin
zamansal Ozellikleri tespit etmede oldukca etkili oldugunu gostermistir. Biitiin
ozelliklerin fiizyonuyla gerceklestirilen TUM-OZELLIKLER yaklasimiyla elde edilen
%97,15 dogruluk oran1 ise, IDT tanima dogrulugunu daha da gelistirerek 6nemli bir katk1

saglamgtir.

Cizelge 4.22. Calisma-3 kapsaminda onerilen yontemin BosphorusSign22k veri kiimesi tizerindeki
literatiir sonuglariyla karsilastirilmas1 (Akdag ve Baykan, 2024b)

Calismalar Girdi Modalitesi Odak Alanlart ~ Test Dogrulugu (%)
Ozdemir ve dig. (2020) RGB Tam gerceve 78,85
Ozdemir ve dig. (2020) RGB Tam gerceve 88,53

Gokgee ve dig. (2020) RGB Viicut, el, yiiz 94,94
Sincan ve Keles (2021) RGB, RGB-HTG Tam gergeve 94,83
Kindiroglu ve dig. (2023) RGB, poz Tam gergeve 94,90
Ozdemir ve dig. (2023) RGB, poz Viicut, el, yiiz 92,58
Poz, Cergeve Farki Parmak 92,79

Cahsmg3y(Gnerilcaybatein) Poz, Cerceve Farki Viicut, yiiz, parmak 95,13

Cizelge 4.22, 744 sifli BosphorusSign22k veri kiimesini kullanan ¢alismalari
gostermektedir. Gegmisteki en yiliksek performanslar arasinda Gokge ve dig. (2020) ve
Kindiroglu ve dig. (2023) uzamsal ve zamansal bilgileri isleyebilen giiclii bir model olan
MC3-18 modelini kullanirken, Sincan ve Keles (2021) I3D modelinden yararlanmistir.
Onerilen ydntemde ise nispeten daha az karmasik olan MobileNetV2 ve Cok Kanalli-
MobileNetV2 modelleri kullanilmis ve zamansal bilgiler video verilerinden Cergeve farki
Yontemi kullanilarak elde edilmistir. Gokge ve dig. (2020) tarafindan viicut, el ve yiiz
bilesenlerini igeren yontemle elde edilen %94,94'liik en yiiksek tanima dogrulugu,
Onerilen yontemle (viicut, yiliz ve parmaga dair 6zellikleri igeren) %95,13'liikk bir degerle
asilmistir. Ayrica sadece parmak 6zelliklerine dayali olarak gelistirilen yaklasim %92,79

tanima dogrulugu ile bircok ¢alismay1 geride birakarak rekabetci bir deger elde etmistir.
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Cizelge 4.23. Calisma-3 kapsaminda 6nerilen yontemin LSA64 veri kiimesi tizerindeki literatiir
sonuglartyla karsilastirilmasi (Akdag ve Baykan, 2024b)

Calismalar Girdi modalitesi Odak Alanlar Test Dogrulugu (%)
Marais ve dig. (2022b) RGB Tam ¢erceve 74,22
D1 Calisma-3 (6nerilen yontem) Poz, Cergeve Farki Parmak 95,93
Poz, Cerceve Farki  Viicut, yiiz, parmak 97,96
Ronchetti ve dig. (2016a) RGB El 91,70
Rodriguez ve Martinez (2018) RGB Tam ¢erceve 85
D2 Alyami ve dig. (2023) Poz El, yiiz 91,09
Calisma-3 (6nerilen yontem) Poz, Cerceve Farki .. Paf.m ak 97,59
Poz, Cergeve Farki  Viicut, yiiz, parmak 98,93
Ronchetti ve dig. (2016a) RGB El 97
Konstantinidis ve dig. (2018b) Poz Viicut, el 98,09
Konstantinidis ve dig. (2018a) RGB, poz, optik akis Viicut, el, yiiz 99,84
Zhang ve Li (2019) RGB Tam ¢erceve 99,063
D3 Imran ve Raman (2020) HTG, DG, RGB-HG Tam c¢erceve 97,81
Marais ve dig. (2022a) RGB Tam gergeve 95,50
Bohacek ve Hruz (2022) Poz Viicut, el 100
Alyami ve dig. (2023) Poz El, yiiz 98,25
. . . Poz, Cergeve Farki Parmak 99,09
Galisma-3 (Onerilen yontem) Poz, Cerceve Farki  Viicut, yliz, parmak 99,78

Cizelge 4.23’te 64 isaret sinifit iceren LSA64 veri kiimesi iizerinde yapilan
caligmalar sunulmaktadir. Bu degerlendirmede, LSA64 veri kiimesinin farkli egitim ve
test boliimlemeleri i¢in sonuglar analiz edilmistir. Isaret¢iden bagimsin deney ortamlari
olan D1 ve D2 i¢in PARMAK-OZELLIKLERI ve TUM-OZELLIKLER yaklagimiyla
elde edilen sonuglar literatiirdeki tiim ¢aligmalardan daha iyi performans gostermistir. D1
i¢in, PARMAK-OZELLIKLER]I ve TUM-OZELLIKLER ile sirastyla %95,93 ve %97,96
dogruluk oranlar1 elde edilmistir. Bu sonuglar 6nerilen yontemin {stiin performansini ve
uyarlanabilirligini gdstermektedir. D2 icin ise, PARMAK-OZELLIKLERI ve TUM-
OZELLIKLER ile sirasiyla %97,59 ve %98,93 dogruluk oranlari elde edilmis ve
yontemin genelleme kabiliyeti ve farkli isaretciler tarafindan iiretilen isaret dillerini
tanima kapasitesinin oldukga yiiksek oldugu kanitlanmstir. Veri kiimesinin rastgele %80
egitim ve %20 test olarak boliindiigii D3 i¢in 1se %99,78'lik dogruluk orani literatiirdeki
en son ¢aligmalara ¢ok yakin, rekabetgi bir sonugtur. Bununla birlikte D3 setinden elde
edilen sonuglarin egitim ve test verilerinin dagilim1 agisindan tamamen rastgele oldugunu

ve rastgeleligin karsilastirilan tiim ¢alismalarda degisebilecegini belirtmek gerekir.
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Cizelge 4.24. Calisma-3 kapsaminda 6nerilen yontemin GSL veri kiimesi tizerindeki literatiir sonuglartyla
karsilagtirilmas1 (Akdag ve Baykan, 2024b)

Calismalar Girdi modalitesi Odak Alanlart ~ Test Dogrulugu (%)
Adaloglou ve dig. (2020) RGB Tam gergeve 86,03
Adaloglou ve dig. (2020) RGB Tam gerceve 86,23
Adaloglou ve dig. (2020) RGB Tam gerceve 89,74

Selvaraj ve dig. (2021) Poz Tam gerceve 86,60
Selvaraj ve dig. (2021) Poz Tam gerceve 89,50
Selvaraj ve dig. (2021) Poz Tam gerceve 93,50
Selvaraj ve dig. (2021) Poz Tam gerceve 95,40
Fang ve dig. (2023) RGB, poz Tam ¢erceve 91,49
Calisma-3 (6nerilen yontem) Poz, Cergeve Farki Parmak 94,05
Poz, Cerceve Farki Viicut, yiiz, parmak 95,37

Son olarak, dnerilen yontem, farkli isaret dillerine uygulanabilirligini dogrulamak
icin 310 isaret sozciligli iceren GSL veri kiimesi lizerinde degerlendirilmistir. Bu
degerlendirmenin sonuglar1 Cizelge 4.24'te sunulmustur. Adaloglou ve dig. (2020)
tarafindan yapilan calismada, hem uzamsal hem de zamansal bilgiyi degerlendirebilen
GoogLeNet + TConvs (Cui ve dig., 2019) (%86,03), 3D-ResNet + BLSTM (Pu ve dig.,
2019) (%86,23) ve I3D + BLSTM (Carreira ve Zisserman, 2017) (%89,74) gibi yontemler
bu veri kiimesi tizerinde kullanilmis ve belirtilen dogruluk oranlarina ulasilmistir. Buna
karsin, Onerilen yontem sadece PARMAK-OZELLIKLERI’ni kullanan yaklasim ile
%94,05 gibi dikkate deger bir tanima dogrulugu elde etmistir. Bu sonug literatlirdeki
birgok ¢aligsmay1 geride birakmakta ve parmak pozu tabanli goriintiilerin farkli kanallarda
gorsellestirilmesiyle elde edilen verilerin Cok Kanalli-MobileNetV2 modeliyle
islenmesinin ne kadar etkili oldugunu gostermektedir. TUM-OZELLIKLER’i kullanan
yaklagim ile elde edilen %95,37'lik tanima dogrulugu ise, Selvaraj ve dig. (2021)’nin
calismasinda bulunan ve literatiirde raporlanan en yiiksek dogruluk orani olan %95,40'a
cok yaklasmakta ve diger tiim calismalar1 ise geride birakmaktadir. Bu basari, 6nerilen
sistemin hem uzamsal hem de zamansal bilgileri etkin bir sekilde kullanarak IDT alaninda
saglam ve giivenilir tanima performansi saglayabilecegini gostermektedir.

Ozetle, bu calisma kapsaminda &nerilen IDT ydntemi 64, 174, 310 ve 744 isaret
smifi iceren ¢esitli veri kiimeleri {lizerinde degerlendirilmis ve literatiirdeki mevcut
calismalara kiyasla daha iistiin veya rekabetci sonuglar elde ettigi goriilmiistiir. Ozellikle,
sadece parmakla ilgili ozellikleri (PARMAK-OZELLIKLERI) kullanan ¢ok kanall1
yaklasim kayda deger bir performans elde etmistir. Yiiz (YUZ-OZELLIKLERI) ve viicut
(VUCUT-OZELLIKLERY]) ile ilgili ézelliklerin entegrasyonu bu performansi daha da

artirmigtir. Tiim veri kiimelerinden elde edilen yiiksek tanima oranlari, Onerilen
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metodolojilerin  farklt veri kiimeleri arasinda giivenilir ve saglam oldugunu

gostermektedir.
4.5. Onerilen Yontemlerin Karsilastiriimasi

Bu bdliimde, tez kapsaminda gergeklestirilen calismalar karsilastirilmistir.
Karsilastirmalar, ¢alismalarda dnerilen nihai IDT yontemleri temel aliarak yapilmistir.
Ik olarak, &nerilen yontemlerin zaman ve bellek maliyet analizleri gergeklestirilmis,
ardindan ¢alisma kapsaminda kullanilan tiim veri kiimeleri {izerinden elde edilen tanima
dogruluklari incelenmistir. Bu analizler Boliim 4’iin ilk paragrafinda agiklanan deneysel
calismalarin da gergeklestirildigi sistem tizerinde GPU kullanilmadan yapilmistir.

Zaman ve bellek maliyet analizleri, BosphorusSign22k-genel test veri kiimesi
kullanilarak gergeklestirilmistir. 949 6rnek video igeren bu test kiimesinde videolarin
toplam siiresi 2.623 saniye, ¢erceve sayisi ise 78.684'tlir. Bu durum, bir videonun
ortalama siiresinin yaklagik 2,76 saniye ve video basina diisen ortalama kare sayisinin 82
oldugunu gostermektedir. Zamansal analiz, bu test verisinin tamamu {izerinde yapilmis ve
ardindan elde edilen degerlerin ortalamasi alinmistir. Bellek maliyeti analizi ise, veri
setinin ortalama kare sayisi olan 82'ye esit drnek bir video kullanilarak, tanimlama
siirecinde kullanilan maksimum bellek miktar1 esas alinarak gergeklestirilmistir.
Sonuglar, BosphorusSign22k-genel test veri kiimesinden elde edilen dogruluk oranlariyla

birlikte Cizelge 4.25'te sunulmustur.

Cizelge 4.25. Onerilen yontemlerin zaman ve bellek maliyeti analizi

Zamansal Analiz

Ozellik Toplam Maksimum
) Veri On zelll P Bellek  Dogruluk
Yontemler - Cikarimi ve Tanimlama
Isleme . RTF Kullanimi (%)
(ms) Smiflandirma Siiresi (MB)
(ms) (ms)
Yontem-1 4.851 294 5.146 1,86 2.268 94,52
Yontem-2 5.297 74 5.371 2,25 2.288 96,94
Yontem-3 6.719 499 7.218 2,47 2.334 97,15

Zamansal analizde, veri 6n isleme adimi ham video verisinin derin 6grenme
modelleri i¢in giris verisi olana kadar gerceklesen tiim siirecleri, 6zellik ¢ikarma ve
siniflandirma adimi ise egitilmis derin 6grenme modellerinden 6zelliklerin elde edilmesi
ve bu oOzelliklerin birlestirilerek DVM ile siiflandirilma asamalarini kapsamaktadir.

Ayrica toplam tanimlama siiresi de tabloda gdsterilmistir. Bununla birlikte gergek
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zamanl performanst degerlendirmek i¢in kritik bir deger olan Ger¢ek Zaman Faktorii
(Real Time Factor, RTF) (Wang ve dig., 2021b) kullanilmistir. RTF, toplam islem
stiresinin isaret dili videosunun gergek siiresine boliinmesiyle hesaplanir. RTF degeri ne
kadar diisiik olursa, kesintisiz iletisim i¢in gereken videolarin ger¢ek zamanli islenme
performansi o kadar iyi demektir.

Cizelge 4.25 incelendiginde, tiim yontemlerde en ¢ok zaman alan agsamanin veri
on isleme adimi oldugu goriilmiistiir. Veri 6n isleme adimi kapsaminda en ¢ok zaman
alan siire¢ ise MediaPipe Holistic ile poz verilerinin elde edilmesidir. 82 karelik bir video
goriintiisiinden poz verilerinin elde edilme siireci 4.237 ms olarak 6l¢iilmiistiir. Videodan
poz verilerinin elde edilmesi toplam islem siiresinin biiytik bir bolimiinii olugturmakta ve
yontemlerin genel verimliliginde 6nemli bir rol oynamaktadir. Dolayisiyla bu durum,
tyilestirme ihtiyacin1 vurgulamaktadir. Poz verileri ¢ikarildiktan sonra gergeklestirilen
veri 0n isleme adimlarindaki diger siire¢ler ¢esitli uzamsal ve zamansal 6zelliklerin elde
edilmesini, yeniden boyutlandirma ve normalizasyon gibi islemleri kapsamaktadir ve poz
¢ikarma islemine kiyasla daha az maliyetlidir.

Veri 6n isleme adiminda en iyi zamansal performans Yontem-1 ile elde edilmistir.
Ciinkii Yontem-1°de, elde edilen poz verilerinden sadece viicut, eller ve yiizlere dair {i¢
gorsel poz verisi olusturulmus, Yontem-2’de, ilave olarak, poz goriintii verilerine HTG
yontemi uygulanmis ve parmak pozu tabanli HTG verisi olusturulmustur, bu da ek
zamansal maliyet getirmistir. Yontem-3’te ise, Yontem-1’deki verilere ilave olarak her
bir parmak pozu gorselinin ayr1 bir kanalda gorsellestirilmesi ve gorsel poz verilerine
Cergeve Farki Yontemi uygulanmasi islemleri gergeklestirilmis, bu islemler de zamansal
maliyeti artirmistir.

Ozellik ¢ikarimi ve siniflandirma asamasi veri 6n isleme asamasina gore daha az
zaman almistir. Bu asama, ti¢ adet R3(2+1)D-SLR modeli kullanan Y 6ntem-1 i¢in 6zellik
cikarimi ve siniflandirma siireciyle birlikte 294 ms’de gerceklesmis, Yontem-2’de
kullanilan sekiz ResNet-18 modeliyle ise 74 ms’de tamamlanmistir. Yontem-2’deki bu
performans farki uzamsal ve zamansal 6zelliklerin birlikte ele alindig1 R3(2+1)D-SLR
modelleri yerine daha az karmasik olan ResNet-18 modellerinin kullanimindan
kaynaklanmaktadir. Ancak burada da zamansal 6zelliklerin ele alinmasi islemi veri 6n
isleme agsamasinda elde edilen HTG verilerine devredilmistir, dolayisiyla da bu durum
veri On igleme adimina ek bir maliyet olarak yansimistir. Yontem 3’te ise ii¢ adet Cok
Kanalli-MobileNetV2, dort adet MobileNetV2 modeli ile bu modellerden elde edilen

ozelliklere TBA uygulanmasi ve siniflandirma stiregleri 499 ms zaman almistir. Her bir
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Cok Kanalli-MobileNetV2 modelinde bes adet MobileNetV2 bulunmasi, parmak pozu
verilerinin ayrintili analizi ve elde edilen tanima dogruluklar1 bu siirenin kabul edilebilir
oldugunu gostermektedir.

Toplam tanima siiresi ve RTF degerlerine bakildiginda Yontem-1’den Ydntem-
3’e dogru bir artis oldugu goriilmistiir. Yontem-1 ile elde edilen 1,86 degeri en iyi RTF
degeri olmasina ragmen, gercek zamanli ¢alisma gereksinimleri goz Oniine alindiginda,
ideal olarak RTF degerinin 1'e yakin veya daha diisiik olmas1 gerekir. Bu durum, her ii¢
yontemin gercek zamanli performanslarinda iyilestirmelere ihtiyact oldugunu
gostermektedir.

Maksimum bellek kullanimi da zamansal maliyete benzer bir tablo sergilemistir.
82 cercevelik bir video goriintiisii i¢in gerceklestirilen tanima siirecinde, Yontem-1’de
2.268 MB, Yontem-2’de 2.288 MB, Yontem-3’te ise 2.334 MB bellek ihtiyaci olmustur.
Ihtiyag olan bellek miktar1 veri 6n isleme asamasinda elde edilen 6zelliklere ve kullanilan
modellerin karmasikligina bagli olarak degiskenlik gostermistir. Elde edilen maksimum
bellek kullanim degerleri yiiksek performansh bilgisayarlar icin makul kabul edilebilir.
Ancak mobil cihazlar gibi sinirli bellek kapasitesine sahip ortamlarda bu miktarlarin
yonetilmesi zorluk olusturabilir ve daha etkili bellek yOnetim stratejilerinin
gelistirilmesini gerektirebilir.

Yontem-1'den Yontem-3'e dogru zaman ve bellek maliyetlerinde yasanan artiga
ragmen tanima dogrulugunda 6nemli bir iyilesme gézlemlenmistir. Bu olumlu etki, veri
on isleme asamasinda elde edilen ozelliklerin sayisinin, niteliginin ve olusturulan
modellerin karmagikliginin artmasiyla dogrudan iliskilidir. Detayli ve kapsamli 6zellik
¢ikarimi, maliyetlerin yiikselmesine ragmen, sonuclarin dogrulugunu 6nemli 6lgiide
tyilestirmistir. Bu baglamda, Onerilen yontemlerin tez kapsaminda kullanilan veri
kiimeleri tizerinde elde ettigi tanima dogruluklari literatiirde yer alan en yiiksek skorlarla

birlikte Cizelge 4.26'da sunulmustur.
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Cizelge 4.26. Onerilen yontemlerin farkli veri kiimelerindeki performans karsilagtirmasi

Dogruluk (%)
Yontemler BSOiSpnhzoer_s' Bosphorus-  LSAG4 LSAG4 LSAG4 sl
g Sign22k (D1) (D2) (D3)
genel
Giindiiz ve Polat (2021) 89,35 - - - - -
Gokee ve dig. (2020) - 94,94 - - - -
Marais ve dig. (2022b) - - 74,22 - - -
Ronchetti ve dig. (2016a) - - - 91,70 - -
Bohacek ve Hruz (2022) - - - - 100 -
Selvaraj ve dig. (2021) - - - - - 95,40
Yontem-1 94,52 - 96,56 98,53 100 -
Yontem-2 96,94 94,87 98,43 98,68 100 95,14
Yontem-3 97,15 95,13 97,96 98,93 99,78 95,37

Bu tez ¢aligmasi kapsaminda gergeklestirilen yontemlerin karsilagtirmali analizi,
cesitli veri kiimeleri {izerinde elde edilen tanima dogruluk oranlari agisindan Snemli
bulgular sunmaktadir. Yontem-1, Yontem-2 ve Yontem-3 literatiirde yer alan diger
yontemlere gore genellikle daha yiiksek veya rekabetci tanima oranlar1 saglamistir, bu da
Onerilen yontemlerin etkin 6zellik ¢ikarimi ve siniflandirma stratejilerine sahip oldugunu
gostermektedir. Ozellikle, Y éntem-3'iin BosphorusSign22k-genel, BosphorusSign22k ve
GSL gibi farkl veri kiimelerinde sagladigi %95 ve tlizeri dogruluk oranlari, bu yontemin
genis uygulama alanlarina adapte olabilecegini gostermektedir.

Bu béliimdeki analizler, 6nerilen IDT y&ntemlerinin performansini zaman ve
maliyet agisindan kapsamli bir sekilde degerlendirmistir. Sonuglar, her {i¢ yontemin de
yuksek tanima oranlarima sahip oldugunu gostermekte; ancak, gercek zamanli
uygulamalar ve simirli kaynaklara sahip ortamlar i¢in optimizasyon ihtiyacini da ortaya

koymakta ve bdylece gelecekteki caligmalar i¢in bir temel olusturmaktadir.
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5. SONUCLAR VE ONERILER

5.1. Sonugclar

[saret dili, isitme engelli bireylerin toplumla iletisimini saglayan hayati bir aragtir;
ancak, bu dilin dogas1 geregi igerdigi karmasik uzamsal ve zamansal yapilar, otomatik
tanima ve tespit siireclerini zorlastirmaktadir. Bu tez ¢alismasi kapsaminda video tabanli
izole Isaret Dili Tanima (IDT) alaninda ii¢ farkli calisma gergeklestirilmistir. Her bir
calisma ile isaret dilinin daha dogru bir sekilde anlasilmasi i¢in yenilik¢i yontemler
gelistirilmis, isaret dili kelimelerinin otomatik olarak siniflandirilma performansi
tyilestirilmistir.

Ik calismada, R3D ve R(2+1)D evrisim bloklarmin birlestirilmesiyle olusturulan
R3(2+1)D blok yapisina dayali olarak gelistirilen R3(2+1)D-SLR ag1 Onerilmistir. Bu
yenilik¢i ag modeli, isaret dilinin igerdigi karmasik uzamsal ve zamansal 6zellikleri etkin
bir sekilde 6grenebilme kapasitesiyle dikkat ¢ekmektedir. Mevcut R3D-18 ve R(2+1)D-
18 modelleri daha derin 6grenme katmanlarina sahip olmasina ragmen, onerilen model
bu modellerle kiyaslandiginda gozle goriiliir bir performans artis1 saglamistir. Calisma
kapsaminda onerilen R3(2+1)D-SLR modeli, isaret¢iyi tamamen gosteren tam bir viicut
verisinin beraberinde isaret dilinin 6nemli bilesenlerinden olan el ve yiiz verileri i¢in de
egitilerek, bu 6zelliklerin IDT'deki etkinligi degerlendirilmis ve egitilmis modellerden
ozellikler c¢ikarilmistir. Ardindan bu Ozellikler birlestirilmis ve DVM ile
siniflandirilmistir. Bu yaklasim, IDT igin 6nerilen sistemin genel performansii énemli
Ol¢iide artirarak yiiksek dogruluk oranlari gostermistir. Mevcut basariyla beraber,
onerilen IDT sistemi, literatiirde cogunlukla ihmal edilen ve gergek diinya senaryolarmi
daha 1iyi yansitan farkli arka planlara sahip veriler kullanilarak degerlendirilmistir. Bu
kapsamda, test verilerine gesitli arka planlar eklenmis, degisken arka planlara sahip test
kiimesinde yapilan degerlendirmelerde performans diistikliigii goézlemlenmistir. Bu
tespitten hareketle, onerilen IDT sisteminin degisken arka plan kosullarma kars:
dayanikliligini artirmak amaciyla, mevcut giris verileri, karsilik gelen gorsel poz verileri
ile glincellenmistir. Boylece Onerilen sistem degisken arka planlara kars1 saglamlagmus,
ayrica arka plan eklenmemis test goriintiileriyle yapilan degerlendirmelerde de
performansinin iyilestigi goriilmistiir. Calismayla ilgili bir baska bulgu da el pozu
goriintiilerindeki her bir parmagin farkli bir renge sahip olmasinin sistemin performansini

artirdif1 tespit edilmistir. Ozetle; poz verilerine dayali olarak viicut, eller ve yiiz
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ozelliklerini entegre eden bu kapsamli metodoloji, ¢esitli veri kiimelerinde, farkli arka
plan kosullarinda ve isaret¢iden bagimsiz degerlendirmelerde mevcut literatiirdeki
calismalardan daha iyi performans gdstermistir.

Ikinci ¢alismada, IDT siirecinin dogrulugunu artirmak amaciyla videolardan elde
edilen poz goriintii verileri ve bu verilerden tiiretilen Hareket Tarihgesi Goriintiisii (HTG)
verilerini kullanan bir yontem gelistirilmistir. Bu iki veri tiiriiniin entegrasyonu, isaret
dilinin hem uzamsal hem de zamansal boyutlarinin daha etkin bir sekilde analiz
edilmesini saglamistir. Ozellik ¢ikarimi siirecinde, RReLU aktivasyon fonksiyonu
kullanilarak optimize edilmis ResNet-18 modeli tercih edilmistir. Bu model, daha fazla
dogrusal olmayanlik saglayarak Ogrenme siirecini giiclendirmis ve modelin genel
dogrulugunu artirmistir. Viicut, el, yiiz pozu goriintiileri ve bunlardan elde edilen HTG
verilerinin, egitilmis ResNet-18 modellerinden elde edilen 6zellikleri birlestirilmis, DVM
kullanilarak smiflandirilmis ve dnemli dogruluk artis1 saglanmistir. Ozellikle, dnerilen
PARMAK-POZU-HTG, isaret dili tanima ¢aligmalarinda genellikle ihmal edilen parmak
hareketlerinin detayli bir sekilde analiz edilmesine olanak tanimistir. Arastirmada, poz ve
HTG verilerinin kombinasyonunun IDT'nin genel dogruluguna olan katkis1 dikkat gekici
bulunmustur. Ayrica, parmak pozu tabanli HTG'nin, IDT sistemlerinden elde edilen
basarty1 artirma potansiyeline sahip oldugu ve bu 6zelliklerin diger manuel ve manuel
olmayan Ozelliklerle olan etkilesimlerinin, sistemin genel performansini énemli dlciide
iyilestirdigi gozlemlenmistir. Bununla birlikte, eksik poz verilerinin dogrusal
enterpolasyon yoluyla tamamlanmasinin, modellerin genel performansini olumlu y6nde
etkiledigi goriilmiistiir. Bu yontem, eksik veya giiriiltiilii verilerin model tarafindan daha
etkin bir sekilde islenmesini saglayarak, isaret dili tanima siirecinin giivenilirligini ve
etkinligini artirmistir.

Uciincii ¢alismada, IDT gérevi icin, 6zellikle parmak hareketlerine odaklanan ¢ok
akigh bir yaklasim gelistirilmistir. Bu kapsamda isaret¢inin her bir parmagi i¢in poz
verilerinin ayr1 bir kanalda gorsellestirildigi PARMAK-POZU, her iki elden karsilikli
parmak bdlgelerinin kirpilip birlestirilmesiyle daha odaklanmis bir gorsel olan
BIRLESTIRILMIS-PARMAK-POZU, PARMAK-POZU verisine Cerceve Farki
Yonteminin  uygulanmasiyla elde edilen CF-PARMAK-POZU goériintii  verileri
olusturulmustur. Gelistirilen Cok-Kanalli-MobileNetV2 modeli, bu verileri kullanarak,
parmak hareketlerinin zengin ve karmagsik ozelliklerini etkin bir sekilde 6grenmistir.
Egitilmis modellerden ¢ikan 6zelliklerin TBA ile indirgenmis versiyonlar: birlestirilerek

DVM ile siniflandirilmast sonucu yiiksek tanima oranlar1 elde edilmistir. Bu basari,
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parmak hareketlerinin isaret dilinin anlasilmasi ve tespit edilmesinde ne kadar kritik
oldugunu gostermistir. Ayrica, onerilen IDT sistemi, isaret dilinin sadece parmak
verileriyle sinirli kalmayip viicut ve yiiz verilerini de igcerecek sekilde genisletilmistir. Bu
genisletme, poz goriintii verileri ve bu verilere uygulanan Cerceve Farki Yontemiyle
olusturulmus  goriintiilerin ~ MobileNetV2  modelinden ¢ikarilan  6zelliklerine
dayanmaktadir. Tiim 6zellikler indirgenerek birlestirilmis, DVM ile siniflandirilmig ve
yuksek siniflandirma dogruluklari elde edilmistir.

Tez kapsaminda gerceklestirilmis olan calismalarin her biri, IDT alaninda 6nemli
yenilikler sunarak isitme engelli bireylerin toplumla iletisimini kolaylastirmay1
amaclamaktadir. Gelistirilen teknikler, isaret dilinin karmagsik yapisint daha iyi

¢oziimlemis ve bu dilin otomatik taninma performansini iyilestirmistir.

5.2. Oneriler

Bu tez kapsaminda yapilan ¢alismalar, IDT alaninda énemli ilerlemeler saglamig
ve isitme engelli bireylerin toplumla iletisimini ve entegrasyonunu artiracak g¢iktilar
ortaya koymustur. Bulgular, bu teknoloji alaninin daha da gelistirilmesi gerektigini ve
cesitli iyilestirmelerle daha genis kullanim alanlarina ulasabilecegini gostermektedir.
Gelecekteki calismalarda;

Karmagik isaret dili yapilarinin tanmmasmi iyilestirmek amaciyla, ek
modalitelerin entegrasyonu iizerine arastirmalar yapilabilir. Isaret dilinin zengin jest ve
ifade dizisi, bireyler arasindaki fiziksel farkliliklar gibi faktorlerden etkilenebilir. Bu
nedenle farkli el boyutlart ve parmak uzunluklart gibi bireysel farkliliklarin modelin
dogrulugu ve uygulanabilirligi tizerindeki etkileri incelenebilir.

Derin 0grenme ve makine oOgrenimi modellerinde hiperparametre
optimizasyonunun yani sira, IDT sistemlerinin saglamhigini artiracak veri artirma
teknikleri arastirilabilir. Bu teknikler, modelin ¢esitli kosullarda daha iyi performans
gostermesine olanak taniyabilir ve ger¢ek diinya uygulamalarinda kullanilabilirligini
artirabilir.

IDT sistemlerinin gercek zamanli performansini iyilestirmek ve daha verimli
bellek yonetimi stratejileri gelistirmek lizerine yogunlasilabilir. Ayrica, siirekli isaret dili
tanima gorevine odaklanarak, o6zellikle de uzun ciimleleri ve tam konusmalari tanima
kapasitesini gelistirmek iizerine calisilabilir. Bu ¢alismalar, IDT sistemlerinin gercek

zamanli kullanilabilirligini artirarak daha dogru iletisim saglanmasina yardimci olacaktir.
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