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Ozet — Isaret dili, isitme veya konusma engelli bireylerin mimikler ve el hareketleri ile iletisim kurduklari
gorsel bir dildir. Isitme veya konusma engelli bireylerin hem kendi aralarinda hem de diger insanlarla
anlasabilmesi i¢in isaret dilini tanima sitemlerine olan ihtiya¢ her gecen giin artmaktadir. Bu ¢alismada, el
ve parmaklar ile gosterilen hareketleri kamera karsisinda algilayan ve harekete karsilik gelen harfi tantyan
YOLOvS mimarisinin kullanildig1 bir yap1 esas alinmistir. Kaggle’dan alinan Tiirk isaret dilinin, Tiirkge
Parmak Yazimi Alfabesi ile verildigi bir veri seti kullanilmigtir. Bu veri seti 29 siniftan olugsmaktadir ve her
siif, Tiirk alfabesinin bir harfini temsil etmektedir. Harflerin algilanmasi ve tespit edilmesinde, biitlin
siiflar igin mAP degeri %99.4 elde edilmistir. Literatiir calismalarina kiyasla daha yiiksek mAP degerleri

ve daha yiiksek basar1 oranlar1 edilmistir.
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I. GIRIS

Iletisim, iletilmek istenen bilginin hem gonderici
hem de alic1 tarafindan anlagildig1 ortamda bilginin
bir gondericiden bir alictya aktarilma siirecidir.
Iletisim, insanlarin  birbirini anlamasi, bilgi
aligverisi yapmasi ve ihtiyaclarini kargilamasi adina
bir gereklilik tasimaktadir. Isitme veya konusma
engelli bireylerin iletisimde yasadig1 zorluklar
yadsinamaz bir sorundur. Bu sorunlari ortadan
kaldirmak igin isaret dili gelistirilmistir. Isaret dili,
isitme veya konugma engelli bireylerin mimikler ve
el hareketleri ile iletisim kurduklar1 gorsel bir dildir.
Bu dil ile isitme veya konusma engelli bireyler
birbirleri ile ¢ok rahat bir sekilde iletisim
kurmaktadir. Fakat diger insanlari anlamakta ve
kendilerini ifade etmekte zorlanirlar. Bu zorlugu
asmak adina engelli olsun ya da olmasin her insanin
isaret dili 6grenmesi son derece Oonemlidir. Buna
ragmen igaret dilini bilen insan sayis1 oldukc¢a azdir.
Bu nedenle isaret dili tanima sistemlerine olan
ihtiyag her giin artmaktadir. Isaret dili tamima
sistemleri, el ve parmak hareketine karsilik gelen
harfi algilar ve terclime eder. Bu sistemlerin

kullanilma nedeni isitme veya konusma engelli
bireylerin isaret dili ile diger insanlarla arasindaki
iletisimi daha anlasilabilir ve saglikli kilmasidir.
Antik Caglarda isitme ve konusma engelli
bireylerin egitilemeyecegi diisiincesi Orta Cag

sonlarma kadar devam etmistir Bu durum
Ronesans’tan  sonra degismistir [1]. Tirkiye
cografyasinda ise bu bireyler isaret dilini

kullanmasiyla sosyal hayata uyum saglamislardir.
Giincel veriler dikkate alindiginda Tiirkiye Istatistik
Kurumu Tiirkiye'de 89.043 kisi (53.543"1 erkek
35.500'1 kadin) isitme engelli, 55.480 kisi de
(34.672 erkek ve 20.808 kadin) konusma engelli
oldugunu raporlanustir (Tiirkiye Istatistik Kurumu,
2021). Isitme veya konusma engelli birey sayisinin
artis1 ve yaslandikca igitme engeli riskinin de arttig1
gosteren raporlar, isaret dili tanima sistemlerine
olan talebinde artisina neden olmaktadir. Isaret dili
tanima sistemlerinin ilgi gordiigli bugiinlerde, derin
ogrenme ve makine Ogrenmesi tekniklerini
kullanilarak yapilan isaret dili tanima c¢aligmalari
mevcuttur. Celik ve ark. 10 rakam ve 29 harfin
hareketlerini algilayip isaret diline c¢eviren bir
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model onerdiler. Bu modelde Evrisimsel Sinir Ag1
(CNN: Convolutiion Neural Network) ve Uzun Kisa
Siireli Bellek (LSTM: Long Short Term Memory)
derin 6grenme tekniklerini kullanarak %97 oraninda
bir basar1 elde ettiler [2]. Ozcan vd. Erciyes
University Sign Language Recognition (ERUSLR)
ad1 verilen ve 25 kelimeden olusan bir veri seti
kullandilar. Onerdikleri GA (Genetik Algoritma)
destekli GoogleNet tabanli CNN modeli
ile %93,93’liik bir basar1 elde ettiler [3]. Sevli vd. O-
9 arasindaki rakamlardan olusan bir veri seti
kullandilar. CNN ile Adam optimize teknigini
kullandiklar1 bu modelden, egitim
asamasinda %98,42 ve test asamasinda %98,55
oraninda bir dogruluk elde ettiler [4]. Karaca vd.
Tiirkce iceriklerin engelli bireyler tarafindan
anlagilmasini saglamak i¢in 3 Boyutlu Sanal Model
kullanimiyla  Tiirk Isaret Dilinde simiile
edilebilecegi bir uygulama gelistirmislerdir [5].
Yakut vd. Tiirk Isaret Dili harflerinin taninmasina
yonelik goriintii isleme algoritmalarini kullanan bir
uygulama gelistirdiler. Agirliklandirilmis matris
temelli ve acisal olarak goriintiideki isaretin
kenarlarinin taranmasina dayali bu uygulama
ile %80 oraninda basar1 elde ettiler [6]. Yalginkaya
vd. kameradan alinan isaret diline ait hareket
bilgilerini taniyan ve hareketin ne anlama geldigini
onceden egitilmis isaret diline ait hareket bilgileri
ile karsilagtiran bir yap1 Onerdiler. Makalede
kullanilan k- en yakin komsuluk algoritmasi ile %95
dogruluk elde ettiler [7].

Isitme ve konusma engelli bireyler kendi
aralarinda saglikli bir iletisim kurabilseler de, diger
insanlarla iletisimde ciddi giicliikler
yasamaktadirlar.  Bu  durumlarda  yasanan
iletisimsizligi en aza indirgemek i¢in ¢alismamizda
isaret dili algilanarak, harekete karsilik gelen harf
tespit edilmistir. Boylece isitme veya konusma
engelli bireylerin iletisimde yasayacagi aksaklik
giderilmistir.

Ozetle calismamizin katkilar1 sunlardir:

- Isaret dili tanima sistemleri iizerinde kameradan
alman gercek zamanli goriintiilerde kullanilabilir
olmasi.

- Isaret diline karsihk gelen el ve parmak
hareketinin algilanmasinda ve harfin taninmasinda
yiiksek dogruluk tespiti.

- Nesne tespitinde daha iyi performans sunan ve
daha hizli sonu¢ veren YOLOVS algoritmasinin
kullanilmasi.

Makalemizin geri kalan1 su sekilde 6zetlenebilir:
Ikinci bolimde kullanilan veri seti ve 6zellikleri
verilmistir. Uciincii boliimde kullanilan ve 6nerilen
yap1 sunulmustur. Dordiincii boliimde elde edilen
sonuclarin karsilastirilmast ve ¢alismadan elde
edilen sonuclar degerlendirilmistir. Son olarak
sonuclar  bolimiinde  calismanin  katkilart
sunulmustur.

. MATERYAL

Bu calismada kullanilan veri seti, Kaggle [8]
platformundan alinmistir. Bu veri seti, 2974 adet
Tilirk¢e Parmak Yazimi Alfabesinin goriintiilerini
icermektedir. Goriintiiler png formatindadir ve
farkl piksellerden olusur. Her goriintiide sadece bir
harf vardir. Goriintiiler, goriintiide yer alan isaret
diline karsilik gelen harf ile isimlendirilmistir. Bu
veri setindeki Tiirk Isaret Dili 29 kategoride
gruplandirilmistir. Sekil 1°de gosterildigi gibi; her
bir kategori, Tiirk Isaret Dili Alfabesinin bir harfine
karsilik gelmektedir. Bu alfabeye ait, veri setinde
yer alan baz1 gercek gorintiler Sekil 2’de
verilmistir.

HIESH BrRE DR
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hai-d2 i A
Sekil 1. Tiirk isaret dili alfabesi [9]

(A) (F)

o . 4

M) (L)

Sekil 2. Veri setindeki 6rnek bazi goriintiiler
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1. YONTEM

Bu bolim, YOLOvS algoritmas1 kullanilarak
isaret dili algilanmasini ve tespit edilmesini sunar.
Girdi olarak el ve parmak hareketlerinin ¢ekildigi
gorlntiileri alan ve ¢iktr olarak goriintiideki isaret
dilini algilayip sinirlayict kutu ile gdsteren, bu
hareketin harfini belirleyen, harfin dogrulugunu
bulan bir yap1 dnerilmistir. Onerilen yap1 (1) veri
hazirlama, (2) YOLOV5 mimarisi, (3) performans
degerlendirmesi  asamalarindan  olusmaktadir.
Onerilen bu yapmin 3 asamali diyagrami Sekil 3'te
gosterilmektedir.

1 V {azir
.~ s -
‘Q,Q :

7050511

.......

Sekil 3. Kullanilan yap1

A. Veri Hazirlama

Bu asamada; veriler, YOLOVS algoritmasina
uygun olarak hazirlanmigtir. Veri hazirhginda,
gerceklestirilecek her bir adim ic¢in Python
programlama dili ile gergeklestirilmistir. Oncelikle
her bir gorlinti 640x640 piksel olarak yeniden
boyutlandirilmigtir.  Sonraki adimda her bir
goriintliniin etiketi, YOLOVS5 etiketleme big¢imine
uygun  olarak  olusturulmustur. YOLOVS
algoritmasinda her bir goriintiiniin etiketi, goriintii
ile ayn1 ada sahip metin dosyasindan olugsmaktadir
ve etiketleme [siif x_merkezi y merkezi genislik
yiikseklik ]  bigimindedir. 29 simiftan olusan
kullandigimiz veri setindeki goriintiiler,
goriintiideki harf ile isimlendirilmistir ve bdylece
siif degiskeni goriintii isimlerinden alinmustir.

Siirlayict  kutu  koordinatlar1  (x_merkezi,
y_merkezi, genislik, yiikseklik) 0-1 arasmna
normalize edilmistir. Etiketleme islemi
tamamlandiktan sonra, veri setindeki biitiin

gortntiiler tek bir klasérde bulundugu i¢in bu veri
seti sinif bazinda ayristirilmistir. Ayristirilan veri
seti sayesinde, egitim, dogrulama ve test verilerinin
sinif bazinda dengesiz ayrilmasi onlenmistir. Son
adimda, veri setindeki goriintiilerin  %70’1
egitim, %?20’si dogrulama ve %10’u test veri
kiimesinden olusacak sekilde ayrilmistir. Boylece

kullanilan veri seti, YOLOvVS algoritmasina uygun
hale getirilmistir.

B. YOLOvV5 Mimarisi

Ik asamada veri setindeki yeniden boyutlandirilan
640x640 piksellik goriintiiler, bu asamada yer alan
YOLOvVS mimarisinin Backbone(omurga) agima
verilmigtir. Backbone agi, c¢oklu evrisim ve
havuzlama yoluyla giris goriintiisiinden farkl
boyutlarda 6zellik haritalarini ¢ikaran bir evrisimsel
sinir agidir [10]. Bu ag, girigine verilen goriintiiniin
dort farkli 6zellik haritasin1 olusturur. Backbone
aginda bulunan odaklama modiilii, goriintiileri
dilimlere ayirir ve birlestirir. Boylece alt 6rnekleme
esnasinda oOzellikleri daha iyi c¢ikarir. Evrisim,
normalizasyon ~ ve  Leaky relu  aktivasyon
katmanlarindan olusan CBL(cross-stage partial
network) modili ise,  hem Backbone hem
Neck(boyun) aginda bulunur. CSP agi, cikarim
hizim1 iyilestirmeyi amacglar ve model boyutunu
kiictilterek kesimligi korur. SPP (spatial pyramid
pooling - uzamsal piramit havuzlama) modiili,
farkli ¢ekirdek boyutu ile maksimum havuzlamay1
gerceklestirir ve ozellikleri bir araya getirir. Boyut
azaltma islemlerini gerceklestiren havuzlama,
yiksek bir soyutlama diizeyinde  goriintii
ozelliklerini temsil etmek i¢in kullanilir. Bu katman
ve modiiller ile elde edilen Ozellik haritalari,
YOLOVS5’1n ikinci katmani olan Neck agina girdi
olarak verilir. Bu agda bilgi kayiplarini azaltmak ve
daha fazla baglamsal bilgi elde etmek icin 6zellik
haritalar1  birlestirilir.  Neck aginin  6zellik
birlestirme kabiliyetini giiclendiren, 6zellik piramit
ag1 (feature pyramid network-FPN) ve piksel
toplama ag (pixel aggregation network-PAN)
yapilart  kullanilir. FPN  yapisi, st ozellik
haritalarindan alt 6zellik haritalarina gii¢lii semantik
ozellikleri tasiyan yapidir. PAN yapisi, giicli
yerellestirme  Ozelliklerini  diisiik  ozellikli
haritalardan yiiksek oOzellikli haritalara tasiyan
yapidir. YOLOvS’in son katmani olan ¢ikis agi ise,
elde edilen yeni ozellik haritalarindan isaret dilini
algilar ve isaret dili alfabesindeki harfi tespit eder.

C. Performans Degerlendirmesi

Kullandigimiz yapinin son asamasinda karisiklik
matrisi kullanilarak performans degerlendirmesi
yapilmistir. Karisiklik matrisi, temel olarak bir
siiflandirma algoritmasinin performansini
ozetlemek i¢in kullanilan bir tekniktir [11]. Sekil 4,
ikili  smiflandirma i¢in  karisgtklik  matrisini
gostermektedir. Bu ¢alismada, 29 sinifli dogrulama
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veri setinin goriintiileri ile elde edilen karisiklik
matrisi Sekil 5’te verilmistir.

Ger¢ek Smaf (True Class)

Pozitif

Negatif

Sekil 4. Ikili siniflandirma igin Karisiklik matrisi
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Sekil 5. Calismada elde edilen karigiklik matrisi

Dogruluk, kesinlik, duyarliik ve FI1-skoru;
karisiklik  matrisi ile hesaplanan performans
metrikleridir.

- Dogruluk: Dogru smiflandirma oranidir. 0-1
arasinda deger dondiiriir. Bu deger 1’e yaklastik¢a
basari artar. Dogruluk degeri Denklem 1’deki gibi
hesaplanir.

TP+TN

Dogruluk - TP+FN+FP+TN (1)

- Kesinlik: Tahmin edilen pozitif siniflarin
gercekte ne kadar pozitif oldugunu gosterir.
Kesinlik degeri Denklem 2’deki gibi hesaplanir.
Calismada biitiin siniflar i¢in elde edilen kesinlik
degeri 0.984’tiir. Sekil 6 elde edilen kesinlik egrisini
gostermektedir.

TP
TP+FP (2)

Kesinlik =

Precision-Confidence Curve

= all classes 1.00 at 1.000

0.2

0.0
0.0 02 04 0.6 0.8 10

Confidence

Sekil 6. Caligmada hesaplanan kesinlik matrisi egrisi

- Duyarlilik: Pozitif olarak tahmin edilmesi
gereken siniflarin ne kadar pozitif olarak tahmin
edildigini gosterir. Duyarlilik degeri Denklem
3’deki gibi hesaplanir. Caligmada biitiin siniflar igin
elde edilen duyarlilik degeri 0.972°dir. Sekil 7, elde
edilen duyarlilik egrisini gostermektedir.

TP
TP+FN (3)

Duyarlilik =

10 Recall-Confidence Curve
v ——— =

S

== 3ll classes 1.00 at 0.000

o8

06 ‘\1‘.‘\

Recall

0.4 Il

0.2

'fm

0.0 0.2 04 0.6 0.8 10
Confidence

Sekil 7. Calismada hesaplanan duyarlilik matrisi egrisi

- Fl-skoru: Kesinlik ve duyarlilik degerlerinin
harmonik ortalamasini verir. F1-skoru denklem
4’deki gibi hesaplanir. Sekil 8, elde edilen F1-skoru
egrisini gostermektedir.

(Kesinlik«Duyarlilik)
(Kesinlik+Duyarlilik)

F1 —skoru =2 % 4)
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Fl-Confidence Curve

= all classes 0.98 at 0.815

0.2

0.0 1
0.0 0.2 04 0.6 0.8 1.0

Confidence

Sekil 8. Calismada hesaplanan F1-skoru egrisi

Ortalama Averaj Kesinligi (mAP —mean Average
Precision); duyarlilik, kesinlik gibi degerlerin tek
bir noktadan degerlendirilmesi i¢in tasarlanmis bir
performans metrigidir. Duyarlilik ve kesinlik
egrisinin altindaki alanin bulunmasini saglar. mAP
degeri denklem 5’te verilmistir. Bu denklemde P
kesinlik degerini, R ise duyarlilik degerini
gostermektedir. Bu calismada elde edilen mAP
degeri biitiin smiflar i¢in %99.4’tlir. mAP egrisi
Sekil 9°da gosterilmektedir.

mAP = [/ P(R)dR (5)

Precision-Recall Curve

E —— all classes 0.994 MAP@O.5

0.8

0.6

Precision

0.4

0.2

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
Recall

Sekil 9. Caligmada hesaplanan mAP egrisi

IV.TARTISMA

YOLOvVS algoritmasinda egitim i¢in 2062,
dogrulama i¢in 575 ve test i¢in 337 gOriintii
kullanilmistir. Egitim asamasinda, epoch degeri 300
ve batch size degeri 16 olarak alimistir. Model
2062 goriintii ile egitildikten sonra, 575 isaret dili
alfabesinin harfini iceren dogrulama goriintiileri ile
test  edilmistir.  Dogrulama  goriintiilerinde
hesaplanan ve her bir sinifa ait mAP degeri Tablo
1°de verilmistir. En diisiik mAP degeri M sinifinda
elde edilmistir. Biitlin siniflar i¢in elde edilen mAP
degeri %99.4’dir.

Tablo 1. Egitim asamasinda elde edilen mAP degerleri

Smmf | mAP(%) | Simf | mMAP(%) | Simf | mAP(%)
Tiimii | 99.4 H 99.5 P 99.5
A 99 I 99.5 R 99.5
B 99.5 I 99.3 S 99
C 99.5 J 99.5 S 99.3
C 99.5 K 99.5 T 99.5
D 99.5 L 99.5 U 99.5
E 99.5 M 98.6 U 99.5
F 99.5 N 99.5 \ 99.5
G 99 0 99.5 Y 99.5
G 99 o) 99.5 z 99.5

Test asamasinda elde edilen 337 goriintiiden
bazilar1 Sekil 10 ve Sekil 11°de gosterilmektedir.
Sekil 10’da  gosterildigi  gibi  goriintiilerin
bircogunda harfler %100’lik dogruluk oraniyla
tespit edilirken, Sekil 11°de verilen Tiirk isaret dili
alfabesinde yer alan noktali ve sapkali harfler daha
diisiik dogruluk oraniyla tespit edilmistir.

g

Sekil 11. Daha diisiik dogruluk oraniyla tespit edilen
gortintiiler

Onerilen yap1 ile literatiirde isaret dillerinin
taninmasi ve siniflandirmast mAP(mean Average
Precision — Ortalama Hassasiyet) agisindan
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degerlendirildi. Karsilagtirma tablosu, Tablo 2’de
verilmistir. Amerikan Isaret Dilinin kullanildig
[12] nolu ve Bengalce isaret Dilinin kullanildig
[13] nolu galismalarda sirasiyla CNN ve SVM
kullanilmistir, mAP degerleri %82.5 ve %96.4 elde
edilmistir. Kullandigimiz yapi ile elde edilen mAP
degeri 9%99.4’tiir. Bu tabloya gore mAP degeri
yapilan ¢alismalardan daha yiiksektir. Sonug,
YOLOV5’in algilama ve tespit g¢alismalarindaki
yiiksek performans ve hassasiyetini gostermektir.

Tablo 2. Onerilen yontemler ve karsilastirma
Referans | Tamm mMAP
(%)
82,5

[12] Veri: American Sign Language
(ASL)

Smiflandirma: 26 harf
Smiflandirici: CNN

Veri: Bengali Sign Language
(BdSL)

Smiflandirma: 11 rakam ve 16
kelime

Swmiflandirict: SVM (Support
vector machine)

Veri: Tirk isaret dili
alfabesindeki 29 harfin yer aldig:
2974 goriintii

Smiflandirma: A, B, C, C, D, E,
F,G,G H,1,1,J,K,L,M, N, O,
0,P,R,S,S, T,U, U, V., Y,
Smiflandirici: YOLOvVS

[13] 96.4

Kullanilan 99.4

Yap1

V. SONUCLAR

Isitme veya konusma engelli bireylerin iletisimde
yasadiklar1 zorluklar, isaret dili tanima sistemleri ile
ilgili ¢aligmalara hiz vermis ve bu sistemlerin hayata
gecirilmesini saglamistir. Bu ¢alismada Tiirk isaret
dili alfabesindeki harf tabanli hareketler algilanmasi
ve tespit edilmesinde YOLOvS tabanli bir yap:
onerilmistir. Hareketler bireylerin ten renginden,
hareketin yon ve mesafesinden bagimsizdir.
Sistemin bu o6nemli o6zelligi ile beraber egitim
asamasinda biitiin siniflar icin mAP degeri %99.4
elde edilmistir. Ayrica test asamasinda bir¢ok
goriintiide %100’e varan dogruluk degerleri elde
edilmistir. Bu sonuglar, yapilan ¢calismalara kiyasla,
onerilen yapinin yiiksek basarisini gostermektedir.
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