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Oz

Isaret dili, isitme engellilerin kendi aralarinda iletisim kurarken, el hareketlerini ve yiiz mimiklerini kullanarak olusturduklar: gérsel
bir dildir. Isitme engelliler kendi aralarinda isaret dili yardimyla rahatlikla iletisim kurabilmelerine ragmen hastane gibi kamu
kurumlarinda, hizmet almaya gidenlerin kendilerini ifade etmekte ve karsilarindakileri anlamakta biiyiik zorluklar ¢ekmektedirler.
Isitme engelli okuma yazma orami diisiiktiir. Okuma yazmasi olanlarm ise Tiirk Isaret Dili dilbigisinin farkli olmasi ve dar kelime
dagarcigindan dolay1 okuduklarini anlamada zorluk yasamaktadir. Diinya saglik orgiitiiniin raporlarina gére 2018 yilinda Avrupa’da
34 milyon isitme engelli bulunmakta, bu saymnin 2050 yilina kadar 46 milyon olmasi beklenmektedir. Video igerisindeki hareketlerin
algilanip isaret diline ¢evirme isleminde. Bu ¢aligmada herhangi bir sensér kullanilmadan igitme engelli bireyler tarafindan kamerasi
kargisinda yapilan hareketlerin algilanip isaret diline ¢evirme isleminde Konvoliisyonel Yapay Aglar (CNN: Convolutiion Neural
Network) ve Uzun Kisa Siireli Bellek (LSTM: Long Short Term Memory) derin 6grenme teknikleri kullanilmistir. Oncelikle, kamera
araciligiyla elde edilen veri iizerinde bas bdlgesinin tespiti ve egitime uygun hale getirilmesi, ellerin tespiti ve hareketlerinin takip
edilmesi ve kirpma gibi video 6n isleme adimlart uygulanmistir. Hazirlanan videolarin Konvoliisyonel Yapay Aglar egitim modeli i¢in
frameler ile egitimi amaclanmstir. Veri seti videolarn egitim asamasinda kullanilmasi icin framelere pargalanmstir. Isaret dili
hareketlerinde oncelikli olarak el ve parmak hareketlerinin tahminlemesi gergeklestirilir. Sadece el hareketleri i¢in egitim modeli
beslenecegi igin ten renginin bulundugu kafa bolgesi tespiti ¢aligmasi gergeklestirilmistir. Kamera karsisinda yapilan 10 rakam ve 29
harfin igaret dili hareketleri ile egitilen CNN + LSTM modellerinde tahminlemesinde %97 basari1 orani elde edilmistir. Bu sonuglar,
isitme engelli bireylerin kamera karsisinda yaptigi hareketlerin algilanip metne donistiirmesinde derin 6grenme ydntemlerinin
kullanilabilecegini gostermistir.

Anahtar Kelimeler: Tiirk Isaret Dili, CNN, LSTM.

Sign2Text: Turkish Sign Language recognition using Convolutional
Neural Networks

Abstract

Sign language is a visual language created by the hearing impaired by using hand gestures and facial expressions while
communicating among themselves. Although the hearing impaired can easily communicate with each other with the help of sign
language, they have great difficulties in expressing themselves and understanding others in public institutions such as hospitals. The
literacy rate for the hearing impaired is low. Those who are literate have difficulty in understanding what they read due to the different
grammar of Turkish Sign Language and their narrow vocabulary. According to the reports of the World Health Organization, there are
34 million hearing impaired in Europe in 2018, and this number is expected to be 46 million by 2050. In the process of detecting the
movements in the video and converting it into sign language. In this study, Convolutional Artificial Networks (CNN: Convolution
Neural Network) and Long Short Term Memory (LSTM: Long Short Term Memory) deep learning techniques were used in the
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process of detecting the movements made by the hearing impaired individuals against their cameras and converting them into sign
language without using any sensors. First of all, video pre-processing steps such as determining the head area and making it suitable
for training, detecting and tracking the movements of the hands and cropping were applied on the data obtained through the camera. It
is aimed to train the videos prepared with frames for the Convolutional Artificial Networks training model. The data set is divided
into frames for the use of videos in the training phase. In sign language movements, hand and finger movements are primarily
predicted. Since the training model will be fed only for hand movements, the head region where the skin color is found was
determined. A 97% success rate was achieved in the estimation of the CNN + LSTM models, which were trained with the sign
language movements of 10 numbers and 29 letters made in front of the camera. These results showed that deep learning methods can
be used to perceive the camera movements of hearing impaired individuals and convert them into text.

Keywords: Turkish Sign Language, CNN, LSTM.

1. Giris

Isaret dili, isitme engellilerin kendi aralarinda iletisim kurarken, el hareketlerini ve yiiz mimiklerini kullanarak olusturduklari
gorsel bir dildir. Isitme engelliler kendi aralarinda isaret dili yardimiyla rahatlikla iletisim kurabilmelerine ragmen hastane gibi kamu
kurumlarinda, hizmet almaya gidenlerin kendilerini ifade etmekte ve karsilarindakileri anlamakta biiyiik zorluklar gcekmektedirler.

Diinya saglik orgiitiiniin raporlarina gore 2018 yilinda Avrupa’da 34 milyon isitme engelli bulunmakta, bu sayinin 2050 yilina
kadar 46 milyon olmas1 beklenmektedir. Isitme engelliler yakin zamana kadar toplum icerisinde sosyal hayattan izole tutulmuslardur.
Haunaland (2007) ve Murray (2008) ¢alismalarinda, bir asirdan fazla bir siiredir isitme engellilerin bir araya gelerek spor ve eglence
alanlarinda uluslararasi faaliyetler iginde bulunmus olmalarina ragmen, farkli topluluklardan gelen isitme engelliler kendi aralarinda
bile iletisim kurmakta zorluk g¢ektiklerini belirtmektedirler [1, 2]. Ayrica Gondon (2005) calismasinda, diinyada 124°den fazla igaret
dilinin bulundugunu ve bunlarin birbirine benzer taraflarinin olmasina ragmen yine karsilikli iletisim kurmakta problemler
yasadiklarini belirtmektedir [3].

Diinya Engellilik Raporu, genellikle isitme engellilerin isaret dili terciimesine erisiminde sikintilar yasadigini ortaya koymustur.
93 iilkeyi kapsayan bir arastirmaya gore 31 iilkede terciime hizmeti bulunmamakta, 30 iilkede ise terciime hizmeti icin yetkili
terciiman sayis1 20 veya daha az sayida oldugu gériilmiistiir. Isitme engelliler igin erisilebilir formatta olan mevcut bilgi yetersizdir ve
iletisim ihtiyaglarinin ¢ogunu karsilamamaktadir.

Marshall vd. (2003), Bungeroth ve Ney (2004), Almohimeed vd. (2011) Arapca ve Ingilizce isaret dilleri icin metinlerin isaret
diline gevirme sistemlerini gelistirmislerdir. Bu ¢alismalarda kural tabanli ve rnek tabanli metotlar kullamlmustir. Isaret dili dil bilgisi
kurallarin1 g6z Oniinde bulundurarak gelistirdikleri sistemlerde metinlerin animasyonlar veya video goriintiileri ile isaret diline
cevrilmesi saglanmistir [4-6]. Tkashashi ve Kishino (1992), Wang vd. (2006), Shanableh ve Assaleh (2011) ¢aligmalarinda, cihazlar
kullanarak isaret dilini metne ¢evirme iizerine aragtirmalarda bulunmuslardir. Bu cihazlarin baginda Microsoft firmasinin tiretmis
oldugu Microsoft Kinect cihazi gelmistir [7-9]. Son yillardaki ¢aligmalarda ise Kinect cihazi 6zelliklerini tagiyan Intel firmasinin
gelistirmis oldugu Intel RealSense ve el hareketlerini izleyen daha kiigiik Leap Motion cihazlari da kullanilmistir.

1.2. Literatiir Taramasi

[saret dilinden ciimlelerin metne ¢evirme sistemlerinin gelistirilme asamasinda makine grenmesi ve derin 6grenme teknikleri ile
birgok ¢aligma gerceklestirilmistir. Starner vd. (1998), Sakli Markov Modeli (HMM) makine 6grenme teknigini kullanarak, Amerikan
Isaret Dili ciimlelerini metne ¢evirme calismalarinda bulunmustur [10]. Globel ve Assan (1997) ise %94 liik basar1 orani ile Hollanda
Isaret Dili icin bir sistem gelistirmistir. Chai vd. (2013.) ise calismasinda Cin Isaret Dilinden Cince’ye ¢evirme iizerinde ¢alismalar
yapmustir [12].

Tkashashi ve Kishino (1992), Wang vd. (2006), Shanableh ve Assaleh (2011) caligmalarinda donanimsal cihazlar kullanarak
isaret dilinden metne g¢evirme iizerine ¢alismalarda bulunmuslardir. Donanimsal cihazlarin basinda Microsoft firmasinin tiretmis
oldugu yaygin kullanilan Microsoft Kinect cihazi gelmistir. Son yillardaki ¢alismalarda ise Kinect cihazi 6zelliklerini tasiyan Intel
firmasinin gelistirmis oldugu Intel RealSense ve el hareketlerini izleyen daha kiigiik Leap Motion cihazlar1 da kullanilmigtr.

Haberdar ve Albayrak (2005), Isikdogan ve Albayrak (2011), Ketenci vd.(2015) ise Tiirk isaret dili goriintiilerinden Tiirkge’ye
cevirme sistemleri iizerinden calismalarda bulunmuslardir. Tiirk Isaret Dili tanima calismalarinda makine 6grenme methodlarindan
Sakli Markov Model (HMM), K-En Yakin Komsu (KNN), Destek Vektor Makineleri (Support Vector Machine- SVM) ve Temel
Bilesen Analizi (PCA) agirlikli olarak kullanilmistir. Son yillardaki ¢aligmalarda ise derin 6grenme tekniklerin Convolusion Neural
Network (CNN) modellerin kullanildigi gozlemlenmistir [13-15]. Bu ¢alismalardan farkli olarak web kamerasindan alinan
goriintiilerin 6nce CNN ile tahminlendirilip, daha sonra ise LSTM ile yeni bir model olusturulmustur. Bdylelikle hareketli olan
isaretlerinde dogru tahminlenmesi saglanmistir.

2. Materyal ve Metot

Bu ¢alismada herhangi bir sensor kullanilmadan, web kamerasi karsisinda yapilan hareketlerin Konvoliisyonel Yapay Aglar (
Convolutiion Neural Network) ve Uzun Kisa Siireli Bellek ( Long Short Term Memory ) derin 6grenme teknikleri kullanilmustir.
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2.1. Derin Ogrenme Yontemi

Konvoliisyonel Yapay Aglar (CNN: Convolution Neural Networks) ileri beslemeli hayvanlarin gérme merkezinden esinlenerek
ortaya cikan cok katmanli yapay sinir agidir. CNN, goriintiileri girdi olarak igeren problemlerle calismak icin 6zel olarak
tasarlanmistir. Facebook ve Google gibi biiyiik teknoloji sirketler, yiiz tanima ve gorsel arama gibi ¢esitli amaclar i¢in ¢ok sayida
konvoliisyonel katmani olan derin konvoliisyonel sinir aglar1 kullanirlar. CNN algoritmalar1 basta goriintii isleme olmak {izere ses ve
dogal dil isleme gibi bir¢ok alanda kullanilmaktadir. Konvoliisyonel Yapay Aglarina (CNN) verilen girisler, her degeri 0 ile 255
arasinda degisen bir piksel degerleri dizisidir. Ornegin giris, 35x35 boyutlarinda bir goriintii ise, dizi, 35x35x3 bigiminde 3 boyutlu bir
matris olusturulacaktir. Bir goriintiideki her piksel, 3 degerle temsil edilir. Bu 3 deger Red Green Blue (RGB), yani kirmizi, yesil ve
mavi yogunlugunu temsil eder. Goriintii siniflandirma durumunda, CNN'in isi, bu goriintiiyli, yani bir piksel degerleri dizisini, bir
girdi olarak almak ve belirli bir simifa ait olma ihtimallerini ¢ikarmaktadir. Tahmin problemlerinde ise, model girdi olarak piksel
degerlerini alir ve karsilik gelen ¢ikt1 degerlerini tahmin eder. Konvoliisyon Katmani, CNN'deki ilk katmandir. Bu katman verilen bir
girdideki diisiik seviyenin yani sira yiiksek seviye karmagik 6zelliklerin tanimlanmasindan sorumludur. Konvoliisyonel, agin gecmiste
ogrendiklerine bakarak giris sinyalini etiketlemeye calistig1 bir siiregtir. Aktivasyon katmani, CNN mimarisinin sonuna veya arasina
konulan bir katmandir. Aktivasyon katmani, sinyalin bir katmandan digerine nasil aktarildigini kontrol ederek beynimizdeki
ndronlarin nasil ateslendigini taklit eder. ReLU fonsiyonu, giiniimiizde sinir aglarinda en yaygin kullanilan aktiflestirme
fonksiyonudur. ReLU'nun diger aktivasyon fonksiyonlarmma gore en biiyiik avantajlarindan biri, tim noronlar1 ayni anda
aktiflesmemesidir. Havuzlama katmani, bir CNN mimarisindeki Konvoliisyon katmanlar1 arasinda goriilebilir. Bu katman temel
olarak agdaki uzamsal boyutu giderek azaltir ve asir1 uyumu kontrol ederek agdaki parametre ve hesaplama miktarini kii¢iiltiir. Max-
havuzlama metodu bir havuzdan yalnizca maksimum degerin alinmasi esasina dayanir. Girdi boyunca kayan filtrelerin kullanilmasiyla
maksimum degerler matrisi olusturulur. Konvoliisyon katmanindan farkli olarak, havuzlama katmani agin derinligini degistirmez,
derinlik boyutunu sabit birakir [16].

Max-havuzlama sonrasi ¢iktinin formiilii; n adim sayisi, F filtrenin boyutu, N havuz katmanina giris boyutu olmak iizere
(N-F)/n+1;
seklindedir..

Tam baglh katman, CNN mimarisinin son katmanidir. Bu katmanda, ndéronlar dnceki katmanlardan gelen biitiin aktivasyonlarla
tam baglantrya sahiptir. Amaci, 3 boyutlu birime giris yapmak ve N'nin sinif sayisi oldugu bir N boyutlu vektor ¢cikarmaktir.

2.1.1. CNN ile transfer ogrenime

Transfer 6grenme, dnceden egitilmis bir modelin yeni bir problem {izerinde kullanilmasidir. CNN aglarini az veriyle egitilmesini
sagladip1 i¢in Transfer Ogrenme, Derin Ogrenme alaninda ¢ok popiilerdir. Diinyadaki sorunlarin ¢ogu, bu gibi karmagik modelleri
egitmek icin milyonlarca etiketli veri noktasina sahip degildir. Transfer 6grenmede, 6nceden egitilmis bir Makine O grenimi modelinin
bilgisi farkl: fakat ilgili bir problemi uygulanir. Ornegin, bir goriintiiniin bir sirt gantasi igerip icermedigini tahmin etmek icin basit bir
simiflandirict galistirilirsa, egitim sirasinda kazandig bilgiyi glines gozliigii gibi diger nesneleri tanimak i¢in kullanilabilir. Transfer
ogrenme, cogunlukla cok fazla miktarda hesaplama giicii gerektiren Bilgisayar Gérme ve Dogal Dil isleme alanlarinda kullanilir.
Onceden egitilmis bircok transfer 5grenme modelleri vardir. ImageNet 22.000 nesne kategorisine ait 1,2 milyon egitim goriintiisiiniin
bulundugu bir veri setidir. Model olusturmak i¢in 100.000 test goriintiisii ve 50.000 dogrulama goriintiisii kullanilmigstir. Bu ¢caligmada,
ImageNet “Biiyiik Gorsel Tanima Miicadelesi” i¢in egitilmis olan InceptionV3 modeli kullanilmistir [16].

. 2x

l 3x l ax
Illllll'll' L Lol R

- Convolution l l l

B Maxpool [ Fully connccted
Avgpool Softmax

- Concat Dropout

Sekil 1. InceptionV3 modeli mimarisi
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InceptionV3 modeli, agin ayn1 modiilinde 1 x 1,3 x 3 ve 5 x 5 konvoliisyonlar hesaplanarak uygulanan “gok seviyeli bir 6zellik
¢ikaric1” olarak tasarlanmistir. Ag, konvoliisyonlardan elde edilen sonucun kanal boyutu boyunca istiflenecegi ve daha sonra agdaki
tabakaya beslenecegi sekilde insa edilmistir. Sekil 1°de, InceptionV3 modelinin mimarisi gosterilmektedir.

2.1.2. Tekrarlayan Sinir Aglar

Transfer 6grenme, 6nceden egitilmis bir modelin yeni bir problem iizerinde kullanilmasidir. CNN aglarini az veriyle egitilmesini
sagladig1 i¢in Transfer Ogrenme, Derin Ogrenme alaninda ¢ok popiilerdir. Diinyadaki sorunlarmn ¢ogu, bu gibi karmasik modelleri
egitmek icin milyonlarca etiketli veri noktasina sahip degildir. Transfer 6grenmede, dnceden egitilmis bir Makine Ogrenimi modelinin
bilgisi farkl1 fakat ilgili bir problemi uygulanir. Ornegin, bir gériintiiniin bir sirt cantas1 icerip icermedigini tahmin etmek igin basit bir
smiflandirict ¢alistirilirsa, egitim sirasinda kazandigi bilgiyi giines gozligii gibi diger nesneleri tanimak i¢in kullanilabilir. Transfer
ogrenme, ¢ogunlukla cok fazla miktarda hesaplama giicii gerektiren Bilgisayar Gérme ve Dogal Dil Isleme alanlarinda kullanilir.
Onceden egitilmis birgok transfer dgrenme modelleri vardir. ImageNet 22.000 nesne kategorisine ait 1,2 milyon egitim goriintiisiiniin
bulundugu bir veri setidir. Model olusturmak i¢in 100.000 test goriintiisii ve 50.000 dogrulama goriintiisii kullanilmigtir. Bu ¢aligmada,
ImageNet “Biiyiik Gorsel Tanima Miicadelesi” i¢in egitilmis olan InceptionV3 modeli kullanilmigtir [16].

Bire Bir Bire Cok Coktan Bire Coktan Coka

|1
—>
—
—»
—»
>
—
|

Sekil 2. RNN Mimarileri
2.1.2.1.Uzun Kisa Siireli Bellek Unitesi (Long Short -Term Memory Units)

Alman arastirmacilar Hochreiter ve Schmidhuber (1997) tarafindan kaybolan gradyan sorununa bir ¢6ziim olarak “Long Short Term
Memory Units” LSTM'ler 6nerilmistir [17]. LSTM birimleri, tekrarlayan bir sinir aginin (RNN) katmanlar1 i¢in bir yap1 birimidir.
LSTM birimlerinden olusan bir RNN'ye genellikle LSTM ag1 denir. Ortak bir LSTM birimi bir hiicreden, bir giris gegidinden, bir
¢ikis gecgidinden ve bir unutma geg¢idinden olusur. Hiicre, rastgele zaman araliklarindaki degerleri “hatirlamaktan” sorumludur.
Dolayistyla LSTM’de “hafiza” kelimesi vardir. Ug gecitten her biri, cok katmanli (veya ileriye doniik) bir sinir aginda oldugu gibi
"geleneksel" bir yapay noron olarak diigiiniilebilir. Yani, agirlikli bir toplamin bir aktivasyonunu (bir aktivasyon fonksiyonu
kullanarak) hesaplar. Sezgisel olarak, LSTM'nin baglantilarindan gecen deger akisinin diizenleyicileri olarak diisiinebilen “kap1”
ifadesi vardir. Bu kapilar ve hiicre arasinda ¢esitli baglantilar vardir. Kapilar ve hiicre baglantilart Sekil 3'da ayrintili olarak verilmistir

[16].

Cagit Kapisi

Sekil 3. Basit bir LSTM yapisi
2.1.3. Derin Ogrenme Metodunda Video On Isleme Ve Egitim

Video igerisindeki hareketlerin algilanip isaret diline ¢evirme isleminde derin 6grenmek teknikleri kullanilmigtir. Giiniimiizde
makine Ogrenmesi ve derin 6grenme tekniklerinin agik kaynak kodlu Python dili ve R programlama diller popiiler olarak
kullanilmaktadir. Python windows, macintosh ve linux platformlarinda kullanilmaktadir.
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TensorFlow, derin 6grenme modellerini uygulamak i¢in farkli islevler saglayan Python kiitiiphanesidir. Tensorflow makine
6grenimi ve derin sinir aglar1 arastirmasi yiiriitmek amaciyla Google’in Google Brain ekibi tarafindan 2015 yilinda gelistirilmistir.
Grafikteki diigiimler, matematiksel islemleri temsil ederken, grafik kenarlar1 aralarinda iletilen ¢ok boyutlu veri dizilerini (tensorler)
temsil eder. Esnek mimari, hesaplamay tek bir API ile bir masaiistii, sunucu veya mobil cihazdaki bir veya daha fazla CPU’ya veya
GPU’ya dagitmasina imkan verir

Bu calismada TensorFlow kiitiiphanesiyle transfer 6grenme modellerinden InceptionV3 modelini kullanilmistir. InceptionV3, ¢cok
saylda goriintii tiirlinii ayirt edebilen milyonlarca parametreye sahip devasa bir goriintii siniflandirma modelidir. Veri setimiz 10 adet
rakam ve 29 adet harf videolarindan olugmaktadir. Bunlar dork farkli kisiden 5 er adet video ile toplam 200 videodan olusmaktadir.
Veri setini olusturmak icin tek el sabit, ¢ift elli ve sadece tek parmak farkliliklariyla siniflandirma yapilacak kelimeler secilmistir.

Hazirlanan videolarin Konvoliisyonel Yapay Aglar (CNN) egitim modeli igin frameler ile egitimi amaglanmistir. Veri seti
videolarn egitim asamasinda kullanilmasi i¢in framelere pargalanmustir. Isaret dili hareketlerinde oncelikli olarak el ve parmak
hareketlerinin tahminlemesi gergeklestirilir. Sadece el hareketleri igin egitim modeli beslenecegi i¢in ten renginin bulundugu kafa
bolgesi tespiti ¢calismasi gerceklestirilmistir. Tiim framelerde tespit edilen kafa bolgesi siyah ¢ergeve ile kapatilmistir.

Isaret dilinde el hareketleri nem arz ettigi icin egitimde sadece el bolgesi alinmustir. El disindaki alanlarin isaretlere olumsuz
etkisi olacagindan bu bdlgeler temizlenmistir. Goriintii yakalamada temel amag¢ resmin tamaminin degil yalnizca ise yarayan
kisimlarini alinmasidir. El algilama i¢in Object Detection metodu kullanilmistir.

Gilinlimiizde nesne takibi ile ¢ok bagarili calismalar yapilmaktadir. Fakat el tespiti nesne takibine benzemek ile beraber isaret dili
hareketlerinde el sabit sekilde kalmadigi igin farkli sekiller almaktadir. Veri seti i¢in olusturulan videolar framelere parcalanarak el
tespiti veri seti olarak kullanilmigtir. Etiketleme islemi “Labellmg” aracini kullanarak yapilmistir.

Isaret dili hareketlerinde farkl sekiller aldig1 icin el tespiti yapilamamaktadir. Bu problemi ¢dzmek igin el tespit ve takibi birlikte
kullanilmustir. Siirekli olarak el tespiti metodu ¢aligtirtlmaktadir. El tespiti modelinin el hareketinin algilanmadig: framelerde veya
sadece tek elin tespit edildigi durumlarda el tespiti devreye girmektedir. Bu durumda Tablo 1°deki algoritma islenmektedir. Sekil 4°de
ellerin tespit ve takip algoritmasi verilmistir.

Tablo 1. El tespitinden el takibine gegis siireci

Elin Suanki Elin Ge¢mis

Konumu Konumu Agiklama

Tek El
Cift El Cift el algilandiginda problem yoktur. Sadece ellerin son lokasyon tutulmasi yeterli olacaktir.
Algilama Yok

O an algilanan el ile El tespit modelinden gelen son lokasyonlari kiyaslanip hangi elin
Cift EI kayboldugunun belirlenmesi gerekmektedir. Daha sonra belirlenen ele izleyici (tracker)

eklenmistir.
Tek El

O an algilanan el ile Trakingden gelen son lokasyonlar1 kiyaslanip hangi elin algilandigini
Algilama Yok | belirlenmesi gerekmektedir. Daha sonra eski trackerlart sifirlayip yeni belirlenen ele tracker
konulmustur.

Cift EI Son lokasyonlar1 detection’dan alinip iki adet yeni tracker olusturulmasi gerekmektedir.

Algilama Yok Son lokasyonlar1 trackerdan alip, eski trackerlar1 sifirlayip yeni iki adet tracker olusturulmasi

Tek El gerekmektedir.
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detect=False

track=False
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Sekil 4. Ellerin tespiti ve takibi algoritmasinin akis diyagrami

Ten tespiti ile kafa, kol ve el bolgelerinin bulundugu framelerin alinmast hedeflenmistir. Bir 6nceki adimda kafa bolgesi siyah
gergeve ile kapatildigl igin ten tespiti ile el ve kol bolgeleri digindaki biitiin pikseller silinmistir. Kisilere gore ten rengi degistigi icin
belirlenen alt ve iist renk araligindaki pikseller secilmistir.

Videolardaki ten tespiti i¢in alt aralik (0, 140, 77), st aralik ise (255, 173, 127) olarak RGB degerleri belirlenmistir. Bu degerler
ortam 13181a gore degisiklik gosterebilir.

Daha sonra Detection ve tracking algoritmalarinda herhangi bir sonug¢ liretmeyen (tespit edilememis) frameler devre dist
birakilmalidir. Sekil 5°da elin tespit ettigi ve edilemedigi frameler yer almaktadir.
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Sekil 5. Frame listesi

Elin tespit edilemeyen framelerinin egitimi olumsuz etkilememesi i¢in Sekil 6’da yer alan algoritmaya gore silme iglemi

gerceklestirilmigtir.

Bu asamada kelimenin hareketi tek el ile yapiliyorsa kullanilmayan diger sabit el silinmektedir. Sekil 6.a’da verildigi gibi sabit
olan sol el silinmistir. Sekil 6.b’de ise ¢ift elde hareketli oldugu i¢in herhangi bir silme iglemi gergeklestirilmemistir. Bu asamada

gerceklestirilen algoritmanin akig diyagrami Sekil 6’da yer almaktadir.
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(¢) El boyutu kadar frame kirpilmast
algoritma semasi

(a) Sabit ellerin silinme
algoritma semasi

(b) Siyah frame silme algoritma semast

Sekil 6. Kullanilan algoritma semalar1

Ellerin birlikte sabit olduklar1 noktalarda, ilgili framelerin silinmesi i¢in Sekil 6’da verilen algoritma gelistirilmistir. \eri setinde
on planda olmasi istenilen kisim el oldugundan, biiyiik bir siyahlik ortasinda kiiciik bir el kullanmak yerine el bolgesi Sekil 6.c’de yer
alan algoritmaya gore kirpilip tekrar boyutlandirilmisti. CNN algoritmasinda en boy degerlerinin belli bir oranda sabit tutulmasi
gerektiginden, tiim resimler 640x480 olarak boyutlandirilir. Sekil 7°de tek ve ¢ift el hareketli iken isaretlerin goriiniimleri yer
almaktadir.

(a) Tek el hareketli goriintiinii kirpilmis goriintimii
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(b) Cift el hareketli goriintiini kirpilmig goriinimii
Sekil 7. (a) ve (b) Sabit el boyutuna uygun el kirpilmis goriintiisii

CNN i¢in hazirlanan framelerin egitim sonrasi softmax sonuglarmnin bir sonraki LSTM modelinde giris degerleri olacagindan,
LSTM ag icin esit boyutta veri ile beslenmesi gerekmektedir. Isaret dili hareketi kisa olan videolarin son frameleri ¢ogaltilarak
esitlendirilir. Biitiin 6n isleme siireglerini asagidaki Sekil 8’te yer almaktadir.

Sekil 8. Hareketli el bolgesinin kirpilmasi ve boyutlandirmasi sonrasi frameler

Video 6n igleme asamalarindan elde edilen frameler ile CNN InceptionV3 modeli ile egitim gergeklestirilmistir. Softmax
katmanina veri setindeki kelimeler verilmistir. Egitim asamasindan sonra olusan modele, her bir frame tahminlemesi yapitirilmaktadir.

Sabit isaretler i¢in bu tahminleme basarili sonuglar vermesine ragmen, hareketli isaretlerde hareketin tamamu isareti ifade ettigi
igin maalesef iyi sonuglar elde edilememektedir. On islemeden gelen veriler CNN modeli ile tahminlendirip, gelen tahminler ise Sekil
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9’da goriildigii LSTM ile egitilerek model olusturulmustur. Boylelikle hareketli igaretlerin biitiin sirali frameler ile tahminleme
gergeklestirilmigtir.

v

» Inception V3
4
CNN Model
v ¢ v
Probability =~ [---------------------oooooq Probability ~ |----------===mmmmmmmmm oo Probability

!

LSTM Model

!

Prediction

Sekil 9. Derin 6grenme yontemi ¢alisma modeli

Bu metodda Lenova Yoga 720 diz istii bilgisayar kamerasi kullanilarak veri seti olusturulmus ve testler gergeklestirilmistir.
Konuyla ilgili detayl1 bilgilere yazarin doktora tezinden ulasilabilir [16].

3. Arastirma Bulgulan

Video 6n islem asamasinda gelinen son nokta igin farkli egitim ve testler yapilmistir. Bu testlerin sonuglari sirasiyla asagida yer
almaktadir.

[k test videodan cikartilan framelerin el detection ve tracking sonucunda elde edilen gériintiilerinin egitim ve tahminlemesi
iizerine yapilmigtir. Videodan elde edilen goriintii Sekil 10°da verilmistir. Tablo 2°de egitim bilgilerine yer verilmistir.

Sekil 10. Egitime verilen frame goriiniimii

Tablo 2: Ik test egitim bilgileri

Géoriintii Ozelligi Sadece ellerin bulundugu orijinal boyut
Egitim adim sayisi 4.000
Toplam frame sayisi 41.790

Egitimde kullanilan kelime sayist | 39

Dogru tahmin sayisi 21
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Yanhs tahmin sayisi 18
Test Basart Orani %53.8
Kelimelerin dogruluklarinin tahminlemesi Tablo 3’te verilmistir.

Tablo 3: Iik test tahminleme sonuclari

ABCCDEFGGHITTJKLMNOOPRSSTUUWVYZ

VI XXKXXIXIXKXKIIIII XKXIIIIXXI I XIS I

Ikinci test calismasinda ise veri setindeki kelimelerin el ve parmak hareketleri belirgin olmasindan dolayr el bolgesi kesilip
640x480 oraninda biiyiiltillerek egitime alinmustir. Ayrica sabit elli olan isaretlerde ise sabit el de temizlenmistir. Sekil 11°te egitime
verilen frame yer almaktadir.

(

Sekil 11. Ikinci test i¢in egitime verilen frame

Egitim 6zellikleri test sonuglar1 Tablo 4’te verilmistir. Sadece hareketli elin biyiiltiilerek egitime verilmesiyle bagart oran1 % 91°e
yiikselmistir. 39 kelime’den sadece 3 kelime tahminlemesinde hata tespit edilmistir. 0 rakamu isareti yerine O harfini, I harfi yerine 1
rakamini, O harfi yerine de 0 rakami olarak yanlis tahminlenmistir. Yanlig tahminlenen harf ve rakamlarin isaretleri birbirine ¢ok
benzemektedir.

Tablo 4: Ikinci egitim test sonuglar

A B CCDEFGGMHI I JKULMNUOOPRSSTUUVY Z

VI YR I I VYT IXR I IV I IS

4. Sonug

[saret dilinden ciimlelerin metne ¢evirme sistemlerinin gelistirilme asamasinda makine dgrenmesi ve derin 6grenme teknikleri ile
bircok galisma gergeklestirilmistir. Starner vd., Sakli Markov Modeli (HMM) makine 6grenme teknigini kullanarak, Amerikan Isaret
Dili ciimlelerini metne ¢evirme calismalarinda bulunmustur [10]. Grobel ve Assan ise %94 liik basar1 orani1 ile Hollanda Isaret Dili
i¢in bir sistem gelistirmistir [11]. Chai vd. ise calismasinda Cin Isaret Dilinden Cince’ye ¢evirme iizerinde ¢alismalar yapmustir [12].
Tkashashi ve Kishino, Wang vd., Shanableh ve Assaleh (2011) ¢aligmalarinda donanimsal cihazlar kullanarak isaret dilinden metne
cevirme lizerine ¢aligmalarda bulunmuslardir. Donanimsal cihazlarin basinda Microsoft firmasinin iretmis oldugu yaygin kullanilan
Microsoft Kinect cihaz1 gelmistir. Son yillardaki caligmalarda ise Kinect cihazi 6zelliklerini tasiyan Intel firmasinin gelistirmis oldugu
Intel RealSense ve el hareketlerini izleyen daha kiigiik Leap Motion cihazlar1 da kullanilmistir. Haberdar ve Albayrak, Isikdogan ve
Albayrak, Ketenci vd. ise Tiirk isaret dili goriintiilerinden Tiirk¢e’ye gevirme sistemleri lizerinden ¢alismalarda bulunmuslardir. Tiirk
Isaret Dili tanima calismalarinda makine 6grenme metotlarindan Sakli Markov Model, KNN, SVM ve PCA agirlik olarak
kullanilmustir. Son yillardaki galigmalarda ise derin 6grenme tekniklerin CNN modellerin kullanildigi gézlemlenmistir [13-15]. Bu
calismalardan farkli olarak web kamerasindan alinan goriintiilerin énce CNN ile tahminlendirilip, daha sonra ise LSTM ile yeni bir
model olusturulmustur. Boylelikle hareketli olan isaretlerinde dogru tahminlenmesi saglanmistir.
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Isitme engelli okuma yazma orani diisiiktiir. Okuma yazmas1 olanlarin ise Tiirk Isaret Dili dilbigisinin farkli olmasi ve dar kelime
dagarcigindan dolayr okuduklarimi anlamada zorluk yasamaktadir. Bu g¢alismada isaret dilinden metne g¢evirme islemi i¢in web
kamerasi ile derin 6grenme methodlar lizerinde ¢alisilmistir. El ve parmak hareketlerinin belirgin olarak kelimenin isaretini gosteren
alfabede iyi sonuglar alinmistir. Sadece CNN ile videodan gelen tek frame’in tahminlemesi sabit hareketli isaretler i¢in basarili
olmasina karsi, hareketli isaretlerde ise maalesef iyi sonuglar alinamamustir. Testin basart oran %53.8 olmustur. Hareketli isaretlerde
isareti birden fazla frame’deki goriintii ifade ettigi i¢in CNN ile sadece tek frame ile sonu¢ alinmaktadir. Bu problemi gidermek i¢in
CNN ile her bir frame tahminlenerek, sonuglar sirali olarak LSTM modeli ile tahminlenmistir. Boylelikle hareketli isaretlerin
tahminlemesindeki sorun giderilmistir. Son resim 6n isleme adimlar1 gergeklestirilip CNN + LSTM modellerinde tahminleme bagar1
orant %97 elde edilmistir. Bu sekilde, isitme engelli bireylerin kamera karsisinda yaptig1 hareketleri algilayip metne doniistiirme
calismas1 tamamlanmistir. Isaret dilinde yaklasik 4000 kelime bulunmaktadir. Biitiin kelimeler igin olusturulacak egitim modellerinde
benzer hareketler ¢ok olacagi icin basari oranlar1 diisecektir. ileriki calismalarda daha fazla veri seti ile sonuglarin alinmasi
hedeflenmektedir.
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