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Abstract

The sign language recognition project to be designed is aimed to be realized in an optimized way using up-to-date technologies. The
machine learning part of the project will be done over TensorFlow using Keras and Sklearn. TensorFlow was chosen considering the
possibility of moving the project to a mobile environment in the future. The object recognition method to be used was chosen as
MediaPipe Holistic.
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El Hareketlerinden Isaret Dilini Algilayip Yaziya Dontuistiirme
Oz
Tasarlanacak isaret dili tanima projesinin giincel teknolojiler kullanilarak optimize bicimde gergeklenmesi amaglanmistir. Projenin
makine 6grenmesi boliimii Keras ve Sklearn kullanilarak TensorFlow iizerinden yapilacaktir. TensorFlow, ilerleyen asamalarda projeyi

mobil bir ortama tagima ihtimali gdz 6niinde bulundurularak secilmistir. Kullanilacak nesne tanima yontemi MediaPipe Holistic olarak
secilmigtir.

Anahtar Kelimeler: Gergek Zamanl Isaret Dili Tamima, Makine Ogrenmesi, Derin Ogrenme, Nesne Tanima, Bilgisayarla Gorii
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1. Giris

Gorsel kanalt kullanarak kargi taraf ile iletisim kurmak i¢in
kullanilan dillere isaret dili denir. Yiizdeki hareketlerin ve
mimiklerin de yardimiyla birlikte el hareketleriyle ifade edilirler.
Isaret dillerinin de giiniimiizde insanlarin kullandig1 konusma
dilleri gibi kendilerine ait kelime dagarciklart ve dil bilgisel
yapilar1 vardir ve bu durum isaret dillerini dogal dil kategorisine
sokmaktadir.

Duyma engelli bireylerin icinde bulundugu toplumlarin
hepsinde dogal olarak duyma engelliler i¢in bir iletisim yolu
olarak gelismistir. Genellikle sagir insanlar tarafindan kullanilan
isaret dili iletisim yontemi ayni zamanda farkli saglik sorunlari
sebebiyle sesli iletisim kuramayan insanlar ya da yakin ¢evresinde
veya aile iyelerinden birisinde isitme engeli bulunan isiten
bireyler tarafindan da kullanilmaktadir.

Diinyada kag tane isaret dilinin bulundugu bilinmemekle
birlikte hemen hemen her ilkenin kendisine ait bir isaret dili
bulunmaktadir. Bunlardan bazilar1 resmi olarak kabul edilirken
bazilarimin herhangi bir resmiyet statiisii bulunmamaktadir.

Ko tarafindan teklif edilmis sistem, insanlarin viicutlarindaki
cesitli anahtar noktalar1 belirlemek ve bu el yliz ve poz anahtar
noktalarint kullanarak isaret dili ¢evirisi yapmaya odaklanmugtir.
Ilgili el yiiz ve poz anahtar noktalarim gériintiiden ¢ikarmak icin
OpenPose kiitiiphanesi kullanilmistir. OpenPose, gercek zamanli
birden fazla kisiyi algilayabilen bir anahtar nokta detektorii gorevi
gormektedir.  Yapilmig anahtar nokta sonrasinda RNN
(tekrarlayan sinir aglari), LSTM (uzun kisa siireli bellek) ve GRU
(kapili  tekrarlayan birimler) kullanilarak ¢eviri islemi
gercgeklestirilmigtir [1].

Camgdz, RWTH-PHOENIX veri setinin bir uzantisi olan
PHOENIX 14T yi siirekli igaret dili ¢evirisi i¢in kullanilmak tizere
olusturdu [2]. Calismada RNN kullanimimnin yeterli olmadig:
durumlar i¢in Evrisimsel Sinirsel Aglar1 (CNN) ve dikkat tabanli
sinirsel makine ¢eviri metotlarint (NMT- Neural Machine
Translation) birlikte kullanan bir yapry1 énerdi. Onerdigi yapida
makine ¢evirisine kaynak ve hedef dizilerin birbirlerine
tokenizasyonu ve bu tokenlerin bir uzaya yansitilmasi ile baglanir.
Bu metodu kullanmaktaki temel amag her kelimenin birbirine esit
uzaklikta bulundugu seyrek haldeki one-hot vektorleri, daha
yogun bir hale getirmektir. Tlgili tokenlerin elde edilmesi icin
Camg6z 2D CNNIeri kullanmistir [3].

Konstantinidis, isaret dili ¢evirisini Ko gibi eklem anahtar
noktalarimi kullanarak gergeklestirmeyi planlamistir. Gelistirilen
model mevcut olarak dnceden egitilmis ImageNet VGG-19 aginin
yaninda CNN ve LSTM kullanmaktadir 6nceden egitilmis bir
ImageNet VGG-19 ag1 iizerinde evrisim katmanlart ¢alistirarak
elde etmistir. Sinir aginin lizerinde ¢alistigi LSA64 Arjantin isaret
dili 6zelinde en sik kullanilan 64 el isaretinin 10 farkli kisi
tarafindan yapilmasiyla olusturulmustur.

Egitim agsamasinda, veri seti rastgele bigimde %80 egitimq
%20 test seti olarak boliinmiistiir. Bu islem 5 kere tekrarlamip,
biitiin dongiiler arasindaki en iyi sonu¢ veren model segilmistir

[4].

Hosain, ¢alismasinda Amerikan isaret dili tizerinde ¢alisirken
el isaretlerini yakalamak i¢in elle igaretlenmis el gorselleri ve
yiksek oOzgiiven degerli tahminleri CNN egitmek igin
kullanmustir. Siirekli hareketleri algilamak icin egitilen CNN
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tarafindan yapilan yerlestirmeler iizerinde egitim géren RNN
tarafindan yapilmistir.

Yapilan ¢aligmada derin CNN egitimi i¢in tekrarli bir egitim
modeli dnerilmistir. Bunun yaninda ileride yapilacak ¢aligmalara
yardimc1 olmak tizere GMU-ASLS51 veri setinin her kesiti i¢in el
isareti igaretlemesi yapilmistir [5].

Zhang, siirekli isaret dili c¢evirisi problemi o&zelinde
pekistirmeli 6grenme (reinforcement learning) ve transformer
kullanmay1 Onermistir. Gozetimli Ogrenmenin (supervised
learning) yaratabilecegi ¢esitli hatalardan kagmilmast igin
transformer1 direkt olarak kelime hata oranit (word error rate
(WER)) gibi metrikler iizerinden pekistirmeli dgrenmeye tabi
tutulmas1 uygun bulunmustur. Onerilen model, isaret dili
goriintiilerinden elde edilecek 6zellikleri 3D-ResNet kullanarak
cikarttiktan sonra ¢iktilarin transformera beslenmesi ve
transformer iizerinde pekistirmeli 6grenme gerceklesmesi lizerine
kurulmustur [6].

2. Materyal ve Metot
2.1. Sunulan Metot

Proje ile ilgili diger konu olan bilgisayarl gorii, goriintilyi
yeniden islemeyi, goriintiiyii kesmeyi, 3D bir sahneyi bu sahnenin
2D goriintiisiinden anlamay1 agiklamaya g¢alisan disiplinler arasi
bilimsel bir alandir. Bu alanda bilgisayar yazilimi ve donanimi
kullanilarak insan goriisii modellenmeye ve taklit edilmeye
caligtlir.

Bilgisayarli gorii; goriinti  isleme, Oriintii tanima,
fotogrametri alanlariyla tam olarak oOrtiismektedir. Fakat
bilgisayarli gorii ve goriinti islemeyi karsilagtirdigimizda,
goriintii islemede resimden resme bir ¢eviri oldugu goériilmektedir.
Yani giris datasinin da ¢ikis datasinin da bir resim oldugu
goriilmektedir. Diger taraftan bilgisayarli gorii ise objelerin,
onlarin goriintiilerinden, anlamli bir agiklamasini ¢ikarmay1
hedefler. Yani bilgisayarli goriiniin ¢ikis bilgisi goriintiiniin
agiklamasidir.

Isaret dilini tanimak i¢in kullamlan Python kaynak kodunu
calistirmak i¢in kullanilacak goriintii isleme ve makine 6grenmesi
kiitiiphaneleri ve yontemleri incelenmistir. Projenin ¢aligtirtlmasi
icin Google Colab tercih edilmistir. Google Colab tercih
edilmesinin sebebi, takim {yelerinin paralel ¢aligmasini
desteklemesi, Google’in sagladigi bulut iizerinden hesaplama
imkanlar1 sayilabilir. Projenin el tanimasi igin kullanilan yontem
olarak Google tarafindan yaratilmis MediaPipe Holistic
frameworkii kullanilmistir. Sonraki agamalarda el tanima islemini
gergeklestirecek kaynak kod olusturulup mevcut MediaPipe
Holistic kullanan program ile arasinda karsilastirma yapilacaktir.
Bunlarin yaninda projenin makine oOgrenmesi kismi i¢in
kullanilacak makine ogrenmesi platformlart aragtirilmigtir.
Bunlardan sik kullanilan iki platform karsilastirilip projenin
gereklerine uygun olan se¢ilmistir. Bu platformlar;

TensorFlow,
PyTorch olarak belirlenmistir.

Bu projede TensorFlow ile ¢alisilmast dngoriilmektedir.

PyTorch nesne yonelimli programlama stili agisindan
oldukga iinlii durumdadir. Ornek olarak, 6zel bir model veya 6zel
bir veri seti olusturulmak istendiginde siklikla varsayilan PyTorch
kiitiiphanelerini miras alan bir siif olusturulur ve bundan sonra
uygulanmak istenen asil metoda adapte edilir. Sonug¢ olarak
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PyTorch gelistiriciye bir yap1 sunar fakat projenin kod uzunlugu
agisindan ¢ok fazla satir sayisina sahip olmasina sebep olur.

Bir diger tarafta TensorFlow kullanilirken siklikla Keras da
kullanilir. Goriintliiniin bolimlere ayrilmasi, obje tanima veya
gozetimli goriintii siniflandirilmast gibi isler yapilirken Keras
projeleri PyTorch projelerine gore satir sayisi agisindan ¢ok daha
kiicik boyutlu olur. Bu durum baglangic ve orta seviye
gelistiriciler i¢cin kodu okuma, anlama ve degisiklik yapabilme
kapasitesi acisindan oldukga iyidir. [7]

Projenin nesne tanima ve takibi konusunda ornek olmasi
acisindan MediaPipe Holistic kullanilarak Google Colab iizerinde
calisan bir program yaratilmistir. Bu kod, sekil 1°de gosterildigi
gibi kameradan aldigi goriintii dogrultusunda goriintii iizerinde
gercek zamanli olarak el, yliz ve poz bilgilerini bir dizi nokta
olarak gosterebilmektedir.

! OpenCV

' OpenlV

Sekil 1. MediaPipe Holistic kullanilarakOpenPose kullanilarak anahtar
nokta ¢ikarimi [2]

3. Arastirma Sonuclar1 ve Tartisma

Sorunun ¢6ziimiine yonelik yapilan arastirmalar sonucunda
problemin ¢esitli hareketleri tanimasini gerektirecek durumlar
oldugu tespit edilmistir. Bu sebeple ¢oziimde kullanilacak sinir
ag1 modelinin, tekrarlayan bir sinir ag1 modeli olmasina karar
verilmistir. Verilen bu karar dogrultusunda cesitli sinir agi
modelleri incelendikten sonra LSTM (Long short-term memory)
kullanma karar1 alinmustir.

Verinin toplanmasi, OpenCV ve MediaPipe Holistic kullanan
bir script yazilarak tamamlanmistir. Toplanan veriler, verisi
toplanacak her harf 6zelinde 30 frameden olugmaktadir. Veri
gizliligi, dosya boyutu ve verinin daha kolay islenebilmesi i¢in
toplanan veri fotograf seklinde degil numpy arrayleri halinde
tutulmustur. {lgili numpy arrayleri MediaPipe Holistic tarafindan
isaretlenen  anahtar  noktalardan  olusmustur.  Verilerin
toplanmasinin ardindan daha 6nceden yaratilmis script yardimiyla
olusturulmus olan dosyalama sistemine veriler kaydedilmistir.
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Verilerin kayit iglemi bittikten sonra ilgili veriler, numpy
tarafindan islenmek {izere sisteme yiiklenir. Elde edilen veriye
yonelik veriler ve etiketleri ayristirildiktan sonra sonrasinda test
icin kullanilacak veri rastgele olarak Sklearn’iin sagladig
train_test split fonksiyonu kullanilarak ayrilir.

Modele beslenecek veri 0n iglemeye tabi tutulduktan sonra
model ardisik olarak tanimlanir. Keras kiitiiphanesinin sagladigi
katmanlardan yararlanarak 64 birimlik LSTM, 128 birimlik iki
LSTM, 64 birimlik son LSTM katmanindan sonra bir 64 birimlik
bir de 32 birimlik Yogun katman olusturulmustur bu
katmanlardan sonra ¢ikti katmaninin birim sayisini taninmasi
gereken harf veya kelime sayisi tarafindan belirlenmistir.

Ik 3 katman LSTM geri besleme yapmaktadir. Son LSTM
katmani ise sonrasinda yogun katmanlara besleme yapacagi igin
geri besleme yapmaz. Cikti katmanindan ©nce bulunan
katmanlarin hepsi ReLU aktivasyon fonksiyonu kullanmistir.
Cikt1 katmaninda ise ¢iktilarin normalizasyonunun saglanmasi
adina softmax aktivasyon fonksiyonu kullanilmustir.

Modelin egitimi sirasinda egitimin verimini arttirmak igin
Keras tarafindan saglanan callback fonksiyonlarinin ¢6ziim
Ozelinde diizenlenmis halleri kullanilmistir. Model, kategorik
isabetlilik degiskenine bagli olarak degisimin arttig1 siirece
egitimine devam etmistir. Kategorik isabetlilik degiskeni
diismeye basladigi adimdan itibaren 8 adim boyunca yiikselme
gostermedigi takdirde egitim durdurulmus ve olusturulmus script
yardimiyla egitim sirasinda en iyi sonuca ulasilmis agirliklar kayit
edilmistir.

Egitimin sonuglarini kontrol etmek icin egitimin ardindan
test verisi lizerinde isabetlilik kontrolii yapilir.

Testin gergek zamanlt yapilabilmesi ve ¢iktilarin

goriintiilenebilmesi i¢in sekil 2 ve sekil 3’de gosterildigi gibi
Tkinter kullanilarak bir kullanici arayiizii olusturulmustur. Gergek
zamanl test sirasinda softmax fonksiyonundan gelen c¢iktilar
0.8’den biiyiik olan veriler dogru kabul edilip ekranin altindaki
bdlmeye yazilmstir.
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BAH BAHA

Sekil 2. Gergek zamanli test sirasinda goriilebilecek ¢iktilarin

ornekleri

BiR BERK

Sekil 3. Ger¢ek zamanli test sirasinda goriilebilecek ¢iktilarin
ornekleri

4. Sonuc¢

Projenin Google Colab ortaminda gelistirilmistir. Google
Colab ortaminda yaratilan kodun calistirllmasi igin Jupyter
Notebook kullanilarak yerel ortam baglantis1 kurulmustur.
MediaPipe Holistic frameworkii kullanilarak olusturulan el, yiiz
ve poz tanima kodu ile olusturulmus anahtar veriler basarili
bigimde ¢6ziime  aktarilabilmistir. ~ Aktarilmig  veriler,
olusturulmug olan makine 6grenmesi modeli tarafindan verimli
bicimde kullanilmigtir ve modelin egitimi ardindan basarili
bicimde test gerceklestirilmisti.  Calismanin  ilerleyen
asamalarinda olusturulmus model i¢in sesli okuma o6zelligi
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getirilecektir. Bunun yaninda MediaPipe Holistic kullanmayan bir
el tanima modeli yaratilacaktir. Yaratilmig farkli el tanima
modellerine sahip ¢6ziimlerin igaret dili tanima konusundaki
verimleri karsilastirilacaktir. Bu islemlerin sonrasinda ortaya
koyulacak  model  karsilastirmast  sonucunda  projenin
tamamlanmasi beklenmektedir.
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