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OZET
Yiiksek Lisans Tezi

ENGELLILER ICIN TURK ISARET DILINI OGRENEN VE SINIFLANDIRAN
DUYUSAL ELDIVEN TASARIMI VE UYGULAMASI

Abdullah CAYLI
Afyon Kocatepe Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii
Makine Miihendisligi Anabilim Dali
Damisman: Dr. Ogr. Uyesi. Giiray SONUGUR

Bu calismada duyma veya konusma engeli olan insanlarin iletisim saglayabilmelerine
yardimci olabilecek bir isaret dili tanima eldiveni tasarimi ve uygulamasi yapilmistir.
Tasarimda kullanilan eldivenlerde, 12 adet esneklik algilayici, 2 adet ataletsel algilayici,
10 adet manyetik alan algilayici ve gelistirme kartlart kullanilmistir. Toplamda kullanilan
algilayicilardan 34 adet sinyal elde edilerek bir isaret matrisi olusturulmustur. Ardindan
isaret dili hareketlerinden olusan matrisler varyans, basiklik, carpiklik ve standart sapma
gibi istatistiksel islemlere tabi tutularak 272 adet Oznitelikten olusan giris vektoriine
doniistiiriilmiistiir. Isaret dili hareketlerini tamimak i¢in makine Ogrenmesi
algoritmalarindan yararlanilarak siniflandirma yapilmistir. Kullanilan yontemler; Lojistik
Regresyon, Yapay Sinir Aglari, Destek Vektor Makineleri, Naif Bayes, Karar Agaglari,
Rastgele Orman ve En Yakin Komsu yontemleridir. Calismada 32 adet isaret dili hareketi
ele alimmistir. Siniflandirma ¢aligmalarinda 320 ve 960 6rnekten olusan iki ayr1 veri seti
kullanilmistir. Dogru tanima orani ortalama ilk veri setinde 86,4%, ikinci veri setinde

96,9% olarak hesaplanmustir.

2020, x + 78 sayfa

Anahtar Kelimeler: Isaret dili cevirici, Makine 6grenmesi, Siniflandirma, Duyusal

eldiven, Yapay sinir aglari



ABSTRACT
M.Sc. Thesis

DESING AND APPLICATION OF A SENSORY GLOVE FOR LEARNING AND
CLASSIFICATION OF TURKISH SING LANGUAGE FOR DISABLED PEOPLE

Abdullah CAYLI
Afyon Kocatepe University
Graduate School of Natural and Applied Sciences
Department of Machine Engineering
Supervisor: Asst. Prof. Giiray SONUGUR

In this study, a sign language recognition glove design and application was made that
could help people with hearing or speech disabilities be able to communicate. 12
flexibility sensors, 2 inertial sensors, 10 magnetic field sensors and development cards
were used on the prototype gloves. A data matrix was created for a sign language
movement with data collected from a total of 34 sensors. The features of sign language
data such as variance, kurtosis, skewness and standard deviation were then extracted. In
this way, an input data consisting of 8 features for each sensor data, a total of 272 features,
was obtained Classification was achieved using the methodology of machine learning to
recognize sign language. The methods used are Logistic Regression, Artificial Neural
Networks, Support Vector Machines, Naive Bayes, Decision Trees, Random Forest and
Nearest Neighbor methods. In the analysis, 32 motion in the sign language is addressed.
Two separate data sets consisting of 320 and 960 samples were used in the classification
studies. The correct recognition rate was calculated as 86.4% in the first data set and

96.9% in the second data set.

2020, x + 78 pages
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1. GIRIS

Teknoloji insanlarin ihtiyaci dogrultusunda sekillenerek yasami kolaylastirmak ve
karsilagilan zorluklara ¢6ziim olabilecek yollar bulmay1 amaglayarak gelismeye devam
etmektedir. insanlar teknolojiyi kendilerine fayda saglayabilecek bireysel, askeri, kimya
ve tip gibi birgok alanlarda icatlar yaparak teknolojik gelisimi siirdiirmektedirler.
Konugma ve duyma engelli bireylerin iletisimini kolaylastirmay1 amaclayan cihazlar bu

teknolojik gelismelere 6rnek olmaktadir.

Iletisim kurmanin en basit yollarindan biri konusmak ve dinlemek oldugundan insanlarin
kolay bir bi¢imde vazgegemeyecegi yetenekler arasinda bulunur. Fakat bazi insanlar
konusma ve duyma yeteneklerinden dogustan veya sonradan mahrum kalmis olabilir.
Duyma ve konugma engelli insanlarin etrafindakilerle iletisimini kolaylastirmak amaci
ile ge¢misten giiniimiize pek ¢ok ¢alisma yapilagelmistir. Engelli bireylerin birbirleri ile
iletisim kurabilmelerine olanak saglayan belirli el, kol ve bilek hareketlerinden olusan bir
isaret dili alfabesi bulunmaktadir (MEB 2015).

Literatiirdeki calismalar temelde engelli bireylerin iletisim kurmak i¢in yaptiklar
hareketlerin isaret dilindeki karsilifim tanimaya yoneliktir. Isaret dilinde yapilan
hareketleri taniyabilmek icin kaynaklarda el ve kollara yerlestirilen elektrotlardan
elektromiyografi sinyallerinin toplanmasi, goriintli isleme teknikleri ve algilayicilar
yerlestirilmis eldiven yontemlerinden yararlanilmistir. Algilayicilardan olusan eldivenler
donanim gereksinimi, sinyal ¢esitliligi, sinyal belirginligi ve hiz gibi 6zelliklerinden
dolay1 mevcut teknikler arasindan avantajli olmasi sebebi ile secilmistir. Isaret dilinde kol
ve bilek hareketlerinin yani sira parmak hareketleri isaretlerin taninmasinda dnemli bir
rol oynamaktadir. Kaynaklarda, cogunlukla tasarlanan isaret dili eldivenlerinde tanimayi
gerceklestirebilmek ic¢in parmaklarin biikiillme oranindan yararlanir. Bu sebep ile
parmaklardaki biikiilme hareketlerini algilayabilmek icin esneklik algilayicilar
kullanilmistir. Isaret dili hareketleri dikkate alindiginda, isaret dilini tanimayi
amagclayarak tasarlanan eldivenler birbirlerine benzemektedir. Literatiirdeki eldivenler de
temel olarak esneklik algilayicilari, ataletsel Ol¢tim birimi, dontdlger (jiroskop)

algilayicilart ve tanimayr gerceklestirebilmek icin bilgisayar kullanilmistir (Lei ve



Dashun, 2015). Literatiirde kullanilan algilayicilarin eldivendeki yerleri ve sayisi
degiskenlik gostermektedir. Jadhav ve Joshi (2016) tarafindan tasarlanan eldivende 3 adet
esneklik algilayict ve 1 adet ivmedlger kullanmistir. Algilayici sayisinin az oldugu
durumda, isaret dilindeki kelime siniflarinin ¢okluguna bagli olarak tanima orani olumsuz
etkilenmektedir. Harish ve Poonguzhali (2015) ¢alismalarinda 5 adet esneklik algilayici
ve 1 adet ivmedlcer kullanmiglardir. Tasarladiklar1 eldivende algilayicilarin ve

kullandiklar1 diger {initelerin ayr1 olmasi kablo kalabalig1 olusturmaktadir.

Bu calismada literatiirdeki eldiven tasarimlar incelenerek isaret dilini tanimak igin bir
eldiven tasarimi ve tanima modeli Onerilmistir. Tasarimda kullanilan algilayici,
haberlesme Tiniteleri ve gelistirme kartlar1 bir bakir levha iizerine montelenmistir.
Tasarimda, 12 adet esneklik, 2 adet ataletsel Ol¢iim birimi, 2 donidlger ve 10 adet
manyetik alan algilayicilar1 kullanilmistir. Bu algilayicilar yardimi ile isaret dilinde
kullanilan hareketlerin oriintiileri analog sinyaller olarak toplanmistir. Yapilan ¢aligmada
kullanilan tim kelimelerin analog sinyallerden olusan isaret dili Oriintlileri tanima
algoritmalarin1 uygulayabilmek igin bir veri seti bi¢iminde kaydedilmistir. Olusturulan
veri seti 32 adet kelime igermektedir. Bu kelimelerin her birinden 75’1 egitim ve 25’1 test
olmak {izere toplamda 1280 adet 6rnek veri toplanmistir. Olusturulan veri seti bir takim
veri On islemeden gegirilerek isaretlerin istatistiksel 6znitelikleri ¢ikarilmistir. Tanimay1
saglayabilmek ve deneysel ¢alisma yapabilmek i¢in makine 6grenmesi tekniklerinden
yararlanilmistir. Tanimay1 gerceklestirebilmek icin isaretler arasinda siniflandirma islemi

yapilmistir.

Siniflandirmada kullanilacak teknikler, gézetimli 6grenme teknikleri oldugundan veri
setine ihtiya¢ duymaktadir. Caligmada kullanilan yapay sinir aglari, destek vektor
makineleri, naif Bayes, karar agaglari, lojistik regresyon, rastgele orman ve en yakin
komsu teknikleridir. Bu teknikler veri setindeki 6nceden olusturulan isaretlerin oriintiileri
ile egitim yapilarak veri setini 6grenmektedirler. Bu teknikler arasinda veri setine en
uygun ve en basarili teknigi belirlemek i¢in deneysel calismalar gerceklestirilmistir.
Deneyler, 32 adet kelime sinifi iceren 320 adet ve 960 adet isaret dili hareketlerinden
olusan veri setleri ile ayr1 ayr1 egitim ve test yapilmistir. Kullanilan tekniklerin egitim

basar1 yiiksek olsa dahi harici bir veri seti ile test yapildiginda basar1 oran1 diismektedir.



Bu sebep ile teknikler harici bir veri seti kullanilarak test edilmistir. Veri seti 320 adet
ornek ile egitilip test edildiginde, 96,4% egitim basaris1 ve harici bir veri seti ile test
edildiginde 86,4% test basarisi elde edilmistir. Veri seti arttirilarak 960 adet 6rnek veri
ile egitildiginde ise yapay sinir aglariyla 98,1% egitim basaris1 ve harici bir veri seti ile

test edildiginde 96,9% test basarisi elde edilmistir.



2. LITERATUR BILGILERI

2.1 Isaret Dili Nedir?

Isaret dili, isitme engellilerin kendi aralarinda, isiten ama duyamayan kisilerle ve ayn1
zamanda normal insanlarla aralarindaki iletisimi saglamak icin tek veya cift ellerini
kullandiklar1 bir dildir. Isaret dili kendine has dogal bir dil olup parmak, el ve yiiz gibi
isaret ve mimiklerden olusan bir dildir (Karaca ve Bayir 2018). Bu dili kullanan kisiler

isaretleri ve mimikleri kendi aralarinda 6zellestirebilirler.

2.1.1 isaret Dilinin Kokeni

Tarihte isaret dili Hititlere (2000BC-1200BC) (Kemaloglu 2014) kadar uzanmakla
birlikte Anadolu’da ve devaminda Osmanli devletinde sagir ve dilsizler i¢in 19. yiizyildan
sonra Avrupa ile paralel olarak isaret dili okullar1 agilmistir. Her ne kadar 6nceden sagir
ve dilsizlerin toplumdan dislanmasin1 6neren bazi yunan filozoflar1 olsa da bu engellin
bireyler icin dini veya kamusal bir kisitlama olmadan esit vecibelere sahip vatandas
olmaktadir (Kemaloglu ve Kemaloglu 2012, int.Kyn.1). Isaret dilinin bir mevzuata
oturtulmasi heniiz yeni sayilabilecek gectigimiz 15-20 yil igerisinde gergeklestirilmistir.
Milli  Egitim Bakanligi (MEB) tarafindan engellilerin isaretlerini  anlayip
ogrenebilecegimiz bir isaret dili s6zliigii yayimlanmistir (MEB 2015).

Isitme/konusma engelliler toplumumuzun bir parcasi oldugundan ve bir birey
olabildiklerinden saglikli insanlar gibi esit haklardan faydalanmalidir. Giiniimiizde
isitme/duyma engellilerini de kapsayan engellilerin bir toplum iginde diger bireyler gibi
esit hizmetlere, olanaklara ve uygulamalara sahip olmasi agisindan bu kisilerin i¢in
uluslararasi bir s6zlesme bulunmaktadir. S6z konusu s6zlesme 13 Aralik 2006 tarihinde
Birlesmis Milletler (BM) genel kurulunda kabul edilmistir. Tiirkiye’nin de imzaladigi,
Birlesmis Milletler Engelli Haklarina iliskin Sozlesme’ sinin (BMEHS) amacini
olusturan birinci maddesinde de belirtildigi iizere engellilerin diger biitiin insanlar gibi
hak ve temel ozgilirliikklerden esit sekilde faydalanmasini amaclamaktadir (Kemaloglu

2014 ve Int.Kyn.1).



2.1.2 Tiirk Isaret Dili

Tiirk Isaret Dili (TID) kokeni Anadolu’ ya kadar dayandigindan bilinen en eski isaret
dillerinden biri olarak kabul edilebilir (Zeshan 2003). Her ne kadar tarihi ¢ok eskilere
dayansa da nispeten geng bir dil olarak kabul edilir (Aronoff vd. 2005). TiD iizerine
yapilan dil bilimsel c¢alismalar ¢ok kisitli olmakla birlikte (Zeshan 2003) gibi bilim
insanlar tarihsel ve temel yapilari hakkinda ¢alismalar yapmistir. Diinyada birgok isaret
dili mevcut olup bunlarm bazilar tarihsel agidan birbirleriyle iliskili olabilmektedir. TID
ilk isaret dillerinden biri oldugundan dogal bir dildir. Dolayisiyla herhangi baska bir
dilden tiiremeyip kendine 6zgii bir dil olmustur (Arik 2016). Fakat kaynaklarda TiD’nin
dogal bir dil olup baska dillerden tiiremedigi sdylenmekle birlikte baska isaret dillerinden
6diing alinan isaretler oldugu ile ilgili tartismalar vardir (Arik vd. 2016).

2.1.3 Tiirk isaret dilinin digerleri ile karsilastirilmasi

Tiirk isaret dilinde oldugu gibi diger iilkeler de isaret dilleri kullanmaktadir. Ulkelerin
konustugu diller arasindaki farkliliga benzer bir bi¢imde isaret dilleri de iilkeden iilkeye
farklilik gostermektedir. Ornegin biz bilmedigimiz farkli bir dil ile konusan biriyle
karsilastigimizda ne sOyledigini nasil anlayamiyorsak Tiirk isaret dilini kullanan isitme
engellilerde farkli bir iilkenin isaret dili konusan biri ile karsilastiginda onlar da

anlamayabilir.

Konusma dili ile isaret dili arasinda benzerlik olusturabilecek 6zelliklerinden biri her
ikisinin de dogal bir dil olmasidir. Bunu ile birlikte konusma dilleri ayni dil ailesine
mensup diger dillerle benzerlik gosterirken, isaret dilleri benzerlik gdstermemektedir.
Isaret dilleri belli siiflandiricilardan yani yer, yon, durum ve hareketlilik bildiren
anlamlardan olusur. Belli bir iilkenin isaret dilinde karmasik bir durumu anlatmak i¢in bu
simiflandiricilardan  yararlanilirken bir diger {lkede isaret dili kullananlar bu
smiflandiricilardan yararlanmayabilir (Arik 2013). Amerikan alfabesindeki harfler, Tirk
alfabesindeki harfler ile benzerlik gostermesine ragmen bu harfleri olusturan isaret
dilindeki isaretler benzerlik gostermemektedir. Resim 2.1 ‘de Amerikan ve Tiirk isaret

dilindeki ‘A’ ve ‘R’ harfleri goriilmektedir (Int.Kyn.2 ve MEB 2015).



Tiirk Isaret Dili Amerikan Isaret Dili

R

Resim 2.1 TiD ve Amerikan Isaret Dili (AID)’ ne ait ‘A ile ‘R’ harflerinin kullanimi (int.Kyn.2
ve MEB 2015).

2.2 Literatiirdeki isaret Dili Tanima Cahsmalar

Isitme ve konusma engellilerin ¢evresindeki insanlarla etkilesimini kolaylastirmak amaci
ile kaynaklar da bircok farkli calismalar mevcuttur. Isitme ve konusma engellilerin
iletisim kurmak icin kullandig: isaret dilleri incelendiginde ¢ogunlukla el hareketleri
olmak iizere kas, boyun ve agiz mimiklerini kullandiklar1 goriilmektedir. Mevcut
kaynaklar da bu hareket ve mimikler {izerine hem ayr1 ayri ¢alismalar hem de kolektif
bigimde ¢alismalar yapilmistir (Kindiroglu vd. 2011). Temelde bu ¢alismalar isaret dilini
tanimak ve yorumlamak {izerine olmaktadir. Isaret dilini tanimak amaci ile yapilan bu
caligmalar engelli kisilerin yaptiklar1 el hareketleri lizerine yogunlasarak ilerlemeye
devam etmektedir. Yapilan ¢alismalar incelendiginde, isaret dilini normal insanlarin
anlayabilecegi bigimde yorumlamak amaci ile cogunlukla iki yontem kullanilmistir. Bu
yontemler video tabanli tamima ve veri eldiveni ile tamimadir. Veri eldiveni, ¢esitli

algilayicilardan olusan bir ¢esit eldivenden olusmaktadir (Shukor vd. 2015).



2.2.1 El ve Mimik Hareketlerinden Oznitelik Cikarim

Engelli kisilerin yaptig1 el isaretleri, ellerinde ve bileklerinde bulunan eklemleri hareket
ettirerek olur. Yapilan isaretlerin benzersizligini bu eklem yerlerinin belli anlamlar
igerecek bigimde biikiilmesiyle isaret diliyle iletisim kurulabilir. Parmak ve bilek
hareketlerinin yaninda Gteleme, donme ve yonelimlerden olusan hareketler de vardir
(Shukor wvd. 2015). Sekil 2.1°de isaret dilinde yapilan isaretleri tanimak ve

anlamlandirmak i¢in belirgin 6zniteliklerin ¢ikarilabilecegi eklem yerleri goriilmektedir.

Igaret Dilin: Tanmada Oznitelik Cikanlabilen Eklemler (Sag EI)

Parmak ug Eklemleri

Parmak koki Eklemlen

Bilek eklean

Sekil 2.1 Isaret dili kullananlarin ellerindeki dznitelik ¢ikarilabilecek eklemler.

2.2.2 Video Tabanh Isaret Dili Tanima

Video tabanli isaret dili temelde, bir kamera ile isaretleri yapan kisiye dontik bir bicimde,
isaretlerin Onceden c¢ikarilmis Oznitelikleri ile karsilastirarak yapilmaktadir. Tanima
isleminin yapilabilmesi i¢in veri setine ihtiya¢ duyulmaktadir. Thtiyag duyulan veri seti
kaynaklardaki mevcut hareketlerin video kaydi yapilmasiyla baslar ve ardindan video

kaydindan hareketlerin 6znitelikleri ¢ikarilir. S6z konusu 6znitelik ¢ikarimi yapabilmek



icin goriintii igleme tekniklerinden yararlanilir. Bu teknikler kaynaklarda kullanilan
mevcut teknikler olabilmekle birlikte Onerilen bir goriintii isleme algoritmas: da
olabilmektedir. Dreuw vd. (2008) 843 ciimleden olusan RWTH-BOSTON-400 isimli
cesitli konusmacilar ve izole edilmis video sekanslarindan olusan bir video isaret dili veri
tabam kullanarak AID’ni tanimaya yonelik ¢aligma yapmuslardir. Bu veri taban1 Boston
Universitesi tarafindan yayimlanmstir. Ayn1 veri tabani ile kafa hareketleri, yiiz ifadeleri
ve el takibi gibi Oriintii tanima ¢alismalar1 yapilmistir. Kendi onerdikleri dil modellerini
bu veri seti iizerinde degerlendirmislerdir. Isaret dili tanimada el hareketlerinden ziyade
kafa hareketleri de kullanilmaktadir. Kafa hareketleri isaret dilini kullanarak anlasma
acisindan faydali olmakla birlikte bilgisayar ortamlarinda isaret dilini tanima
algoritmalarinda tanima oranim yiikseltmek i¢in gerekli olup olmadig: tartisilmaktadir.
Erdem ve Sclaroff (2002) vyaptiklari c¢alismada AID’ndeki kafa hareketlerinin
dogrulugunu arttirmak i¢in yeni bir yaklagim dnermislerdir. Temelde ilk yaklagimlari, bir
kamera kullanarak kafanin donme ve 6teleme hareketlerini, ikinci yaklagimlari ise kafa
hareketlerinin, belli zamanlarda goriintiisiinii boliitleme islemlerinden gegirerek
AID’ndeki tanima oranlarmni arttirmayr amagclamislardir. Sonug olarak, onerdikleri
yaklasimlarini standart bir bilgisayar {izerinde test ederck ger¢ek zamanli uygulamalarda
kullanilabilecegi one siiriilmiistiir. Literatiirde video tabanli isaret dili tanima iizerine
bir¢cok ¢alisma mevcuttur. Video lizerinde ¢esitli ¢ikarimlar yapmak igin goriintii isleme
algoritmalar1 ¢okga kullanilmistir. Buna 6rnek olarak Kindiroglu vd. (2011) yaptiklari
calismada sadece isitme ve konusma engelliler icin degil ayn1 zamanda farkli dillerde
konusanlar iginde iletisimlerine fayda saglamasi igin ¢ok dilli bir el alfabesi
onermislerdir. Video tabanli olan bu ¢alisma belli isaretlerin oldugu veri setinden ve bu
veri setinin {lizerinde goriintli boliitleme, el takibi ve 6znitelik ¢ikarimi yapilmistir. Bu
calisma dogrultusunda sonug olarak belirli kullanicili yani islemlerin {izerinde test edilip
islendigi kullanicili stmiflandirmada %80 dogruluk orani elde edilirken, kullanicinin farkl
oldugu deneyde %42 dogruluk orami elde etmislerdir. Ayrica ¢alismalar1 TUBITAK
tarafindan desteklenmistir. Kishore ve Kumar (2012) ¢esitli goriintii isleme ve yapay
zeka tekniklerini kullanarak Hint Isaret Dili’nde (HID) ciimle tamamlama uygulamasi
yapmiglardir. Bu ¢alismanin yonelik oldugu kisiler daha dncede belirttigimiz gibi sadece
konusma yetenegini kaybetmis kisiler degil ayn1 zamanda bu kisiler ile iletisim kurmak

isteyenlere yonelik olmustur. Yazarlar isaret dili goriintii veri setini olusturmak igin



Matrix Laboratory (MATLAB) yazilimi kullanmiglardir. Ardindan  goriintii
segmantasyonu, Fourier Transform ve Fuzzy Logic algoritmalarini kullanmislardir. En
nihayetinde video ¢ikarimlarindan taninan HID hareketlerini metinden sese ¢eviren bir
program ile ses ¢iktisi olarak oynatilmistir. Bu ¢alismada toplamda veri seti 80 kelime ve
10 farkli isaret dili yapan kisilerden olugsmustur. Yapmis olduklar1 deneyler sonucunda
onerdikleri tanima sistemi kullandiklar1 veri setine bagli olarak 96% tanima orani elde
etmislerdir. Cizelge, 19 kelime ve kelime grubundan olusmustur. Calisma sonucundaki
%96 tanima orani ile Cizelge 2.1°deki %92.142°lik tanima orani arasindaki fark, yapilan

calismanin 80 adet kelime ve kelime grubundan olusmasidir.

Cizelge 2.1 Kishore ve Kumar (2012)‘in isaret dili yapan farkli kisilerle egitim sirasinda

gozlemledikleri sonuglar.

] Dogru Tanman )(anlls Tanmman  Tamma
Isaretler isaretler Isaretler Orani(%)
A 10 0 100

B 10 0 100

c 10 0 100

5 10 0 100

% 10 0 100

M 2 80

N 1 90

v 3 70
INEK 9 1 90
ORDEK 10 0 100
KARGA 4 60
SISMAN 1 90

KUS TOYU 2 80
SEVGI 1 90
BIRLIKTE 10 0 100
BURAYA GEL 3 70
ODEVINI YAP 6 4 60




Cizelge 2.1 (Devam) Kishore ve Kumar (2012) ‘in igaret dili yapan farkli kisilerle egitim sirasinda

gozlemledikleri sonuglar.

. Dogru Tannan Yanhs Taninan  Tamma
Isaretler isaretler Isaretler Orany(%)
SAYILAR 1-10 100 0 100
YUKARI 10 0 100
TOPLAM 258 22 92.142

Farkli iilkelerde isaret dilini tanima iizerine calismalar yapilmistir. Ozellikle video tabanli
tamimalarda goriintii isleme teknikleri kullanilmustir. Bu tekniklerden Sakli Markow
Modelleri (SMM) kaynaklarda ¢okga kullanilmistir. Bauer ve Kraiss’in (2002) yaptiklari
calismada Alman Isaret Dilini temel alarak otomatik bir tanima modeli dnermislerdir.
Isaret dili tanimada kisiye duyarli tanima ve yeni isaretlerin eklenmesi gibi sorunlara
¢Ozlim olarak SMM 06nermislerdir. Bu modelleri kullanma sebeplerinden biri ise isaret
dili tanima konusuna istatistiksel olarak yaklagmalaridir. SMM istatistiksel sorunlara
¢Oziim i¢in Onerilen modeller arasindadir. Yazarlar video tabanli veri seti kullanarak
modellerini hem egitilmis hem de egitilmemis verilerle test etmislerdir. Cizelge 2.2°de

sonuclar goriilmektedir.

Cizelge 2.2 Bauer ve Kraiss (2002)¢in Alman Isaret Dilini otomatik olarak tanima igin
onerdikleri modelin tanima orani sonuglaridir.

METOD Dogruluk
Onceden Egitilmis )

100 Adet Isaret 92.5%
Onceden Egitilmemis .
50 Adet Isaret 81.0 %

2.2.3 Literatiirde Yapilmis Veri Eldivenleri

Literatiirde isaret dili caligmalari i¢in kullanilan eldivenler genellikle ayni tip ve
sekillerdedir. Isaret dili ile yapilan bir ¢alisma temel olarak parmaklarin biikiim ve egim
noktalarini belirlemekten geger. Bu ¢alismada kaynaklarda sik¢a kullanilan, parmaklarin
biikiim noktalarini tespit etmek i¢in oldukca kullanigh esneklik (flex) algilayicilar tercih
edilmistir. Bu algilayicilar biikiim derecesine bagl olarak bir elektriksel ¢ikis tiretirler.

Esneklik algilayicilarinin yaninda belirgin 6zelliklerden biri olarak donme ve Gteleme
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hareketini tespit etmek i¢in doniidlger ve ivmedlcer algilayicilari da kullanilir. Bu
algilayicilar bir elektriksel devre iginde tiimlesik olarak bulunabilmektedir. Bu tiimlesik
devre, piyasada ¢ogunlukla ataletsel 6l¢iim birimi (AOB) veya Inertial Mesurament Unit
(IMU) olarak bilinmektedir. AOB, esneklik algilayicilar, gomiilii islemci ve giic
sisteminin kullanigh olmasi agisindan kiiglik boyutlarda tasarlamak gerekmektedir. Bu da
oldukga zorlayici bir siiregtir. Ahmed vd. (2018) yapmis olduklari ¢alismada daha 6nceki
yapilmis olan eldiven tasarimlari goriilmektedir. Resim 2.2°de goriilen eldivenler daha
onceden yapilmis olan eldivenler ve eldivenlerin temel tasarim tipi goriilmektedir
(Ahmed vd. 2018).

Resim 2.2 Daha 6nceki yapilmis isaret dili eldiveni ¢alismalarindan birkag¢inin tasarimlari. (a),
(Abualola vd. 2016); (b), (Shukor vd. 2015); (c), (Gupta vd. 2015); (d), (Harish ve
Poonguzhali 2015).

Isaret dili tanima i¢in uygulanan birgok metot bulunmakla birlikte bunlar arasinda en ¢ok

kullanilanlar asagidaki gibidir;
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e Destek Vektor Makineleri (DVM) - Support Vector Machines (SVM) (Pezzuoli
vd. 2019, Zhi-heng vd. 2017)

e Sakli Markov Modelleri — Hidden Markow Models (HMM) (Swee vd. 2007,
Galka vd. 2016)

e Yapay Sinir Aglart (YSA) — Artifical Neural Network (ANN) (Bauer ve Kraiss
2002, Pezzuoli vd. 2019).

e Karar Agaglar (Zhang vd. 2011, Saquib ve Rahman 2020).

Pezzuoli vd. (2019) isaret dili tanima igin temel tasarimdan yola ¢ikarak yaptiklari
eldivenden elde ettikleri veriler sonucunda yukarida bahsedilen metotlarin sonuglari
cizelge 2.3’de verilmistir. Bunula birlikte ideal bir isaret dili tanima oraninin 78.33% ile
95% olmasi gerektigini vurgulamiglardir.

Cizelge 2.3 Pezzuoli vd. (2019) isaret dili tanimada kullandiklar1 metotlar ve bu metotlarin
dogruluk oranlari.

Teknik En Yakin Dogrusal YSA Naif Karar
Komsular DVM Bayes Agaclan
Dogruluk 93 % 100 % 33% 100 % 100 %

2.3 Literatiirde Kullanilmis Tanima Modelleri

Veri eldiveni tasarlayarak isaret dili tanimay1 amaclayan caligmalar, veri elde ederken ve
tanima yaparken islem yiikii olustugundan bir bu verileri isleyecek bir islemciye ihtiyag
duyulur. Gelistirilen tanima modelleri kullanilan iglemcinin hizina ve yiiklendikleri
islemlere bagl olarak degiskenlik gosterebilir. Lokhande vd. (2015) goriintii tabanli isaret
dili tanima sistemlerinin veri eldiveniyle tanima sistemleri ile kiyaslandiginda, goriintii
tabanli modellerin ¢ok fazla islem yiikii gerektirdigini, maliyetlerinin yliksek
olabilecegini ve gercek zamanli uygulamalarda daha hizli sonu¢ veremeyecegini
vurgulamiglardir. Literatiir de en ¢ok karsilasilan tanima modelleri Saklt Markov Modeli
ve Yapay Zeka tabanlhidir (Bauer ve Kraiss 2002). Bu modeller haricinde arastirmacilarin
kendi gelistirdigi, mevcut modelleri kullandig1 ve mevcut modeller iizerinde degisiklik
yaparak igaret dili tanima oranini arttirmaya yonelik ¢alismalar mevcuttur. Lei ve Dashun
(2015) esneklik ve AOB algilayicilarindan olusan basit bir eldiven tasarlamislardir. Bunu
yaparken Acorn RISC Machine (ARM) tabanli bir islemci ve Serial Peripheral Interface
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(SPI) haberlesme yolunu kullanarak uygulama hizini artirmak istemislerdir. Yaptiklar
calismada isaretler Cin Isaret Dili ve ortak olarak kullanilan isaretlerdir. Tanima modeli
olarak kendi belirledikleri 6znitelik ¢ikarimini yapmiglar ve ardindan bu 6zniteliklerle
basit bir esleme yaparak tanima saglamaya calismislardir. Yaptiklar1 ¢aligmada veri
tabanlar1 oldukea sinirlidir. Cizelge 2.4°de belirtilen Cin fonetik alfabesindeki bazi harfler
30 defa tekrarlanarak deneye tabi tutulmustur.

Cizelge 2.4 Cin fonetik alfabesi ile yapilan deneylerin sonuglar1 (Lei ve Dashun 2015).

Cin Fonetik Basarih Tamimlananlarin Basarih Tanima
Alfabesi Sayisi Oram

A 25 83.30 %

B 26 86.70 %

C 28 93.30 %

Ch 28 93.30 %

Zh 29 96.70 %

Isaret dili i¢in yapilan ¢alismalarin ¢ogu Amerika, Hint, Cin ve Ispanyol gibi iilkelerde
kendini gostermektedir. Her ne kadar tilkeler farkli olsa da yapilan ¢aligmalarin tasarim
ve modelleri benzerlik gdstermektedir. Bukhani vd. (2015) AID ile ilgili ‘SignSpeak’
adinda bir eldiven tasarimi yapmuslardir. En nihayetinde amaglari AID‘ni diizgiin
siiflandirmak olmustur. Bunun i¢in smiflandirma sonuglarint Radyo Frekansi yani
Bluetooth yardimi ile Android telefonlara baglanarak ses ¢iktist olarak oynatmislardir.
Ayrica Bukhani vd. (2015) piyasadaki hazir bulunan eldivenlerin asir1 pahali fiyatina
vurgu yapmuglardir. Yaptiklart ¢calismada elde ettikleri verilerini 520x17 boyutunda bir
matrise ¢evirmislerdir. Siniflandirma ve isaretlerin Ozniteligini ¢ikarmak i¢in Temel
Bilesen Analiz (TBA) metodunu kullanmislardir. Ayrica TBA vektorlerini ve veri
matrislerini diizenlemek i¢in MATLAB programini kullanmiglardir. MATLAB programi
matematiksel iglemler icin oldukg¢a genis ¢apli bir program olmasiyla birlikte asil islevi
olan matris islemleri kolayca ¢dziilebilir ve gdzlemlenebilir. Bu program sayesinde
Bukhani vd. (2015) TBA yontemiyle ¢ikardiklar1 6znitelik ve siniflari, ger¢cek zamanl
deneylerde etkili bir sonu¢ olmak i¢in Oklid Uzaklig1 yontemi kullanmislardir. Sonug
olarak 520 adet konusma isareti ile egitim, test ve deneme yaparak 92% dogru tanima

oranina ulasmislardir.
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Insan makine ara yiizii denildiginde akla ilk gelen klavye, fare, ekran ve oyun
konsollaridir. Bunlar insanlar ile bilgisayarlarin etkilesimde bulundugu en bilinen ve
yaygin orneklerdendir. Bu insan makine arabirimleri haricinde isaret dili eldivenleri de
insan makine ara yiiziine en giizel 6rneklerden biridir. Ayrica veri eldivenleri sadece
isaret dili icin degil ayni zamanda robotik araglar icin kontrol amaci ile de
kullanilabilmektedir. Ornegin bir insansiz kara aracinin kontroliinii saglayabilmenin
temelinde kontrol edilebilecek degiskenleri siniflandirabilmektir. Zhi-heng vd. (2017)
yaptiklar1 ¢alismada literatiirde olan isaret dili eldivenlerine benzer bir sekilde
tasarlamislardir. Eldivenleri ile bir isaret dili siniflandirma degil kontrol siniflandirma
gergeklestirmislerdir. Kullandiklart siniflandirma modeli DVM ve bu modelden tiireyen
modelleri kullanmiglardir. 1995 yilinda J. Kenedy ve R.C. Eberhart tarafindan gelistirilen
standart Parcacik Siirii Optimizasyonu (PSO) ve gelistirilmis PSO algoritmasint DVM
algoritmalar ile biitlinlestirerek eldiven verileri islemislerdir. Calisma sonucunu test

etmek i¢in basit bir robot kontrolii saglamislardir.
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3. MATERYAL ve METOT

3.1 Isaret Dili

Isaret dili, isitme engellilerin kendi aralarinda, isiten ama duyamayan kisilerle ve ayn1
zamanda normal insanlarla aralarindaki iletisimi saglamak icin tek veya cift ellerini
kullandiklar1 bir dildir. Isaret dili kendine has dogal bir dil olup parmak, el ve yiiz gibi
isaret ve mimiklerden olusan bir dildir (Karaca ve Bayir 2018). Isaret dili ile iletisim
kuranlar gozlemlendiginde ve literatiir incelendiginde, iletisimin yiiz mimiklerinden
ziyade el hareketleri ile saglandigi goriilmistiir. Bu sebep ile iki el igin bir eldiven
tasarlanmustir. Her iilkenin kendine dzgii isaret dili vardir. TID ve diger iilkelerin isaret

dilleri farkli isaretlerden olusur. Buna 6rnek boliim 2.1.3” de verilmistir.

3.1.1 El Eklemlerinden Oznitelik Cikarilan Bolgeler

Isitme ve konusma engellilerin kullandiklar1 isaret dili eldeki eklemlerin biikiilmesi ve
ellerin yonelimi ile gergeklesir. Ellerde bulunan eklemler yapilan isaretin 6zelligine gore
ellerde bulunan bir veya birden fazla eklem ayni anda biikiilebilir. Bunun ile birlikte
bircok isaret dili hareketi sadece eklemlerin biikiilmesi yeterli degildir. Hareketin
yapilisna gore ellerin yonelimi ve ivmelenme vektdrii de onemlidir. Isaret dili
hareketlerini yapmak icin temelde eldeki hareket ettirilen eklemler sekil 3.1°de
gosterilmistir. Genelde ug, orta ve yakin eklemler el hareketlerini yaparken hareket
ettirilen eklemlerdir. Eklemler, isaret dilinden olusan hareketler yapilirken farkli
oranlarda biikiilmektedir. Eklemlerin biikiilme oranlarini tespit etmek amaci ile sekil
3.1°de gosterilen eklemlerin her birinde esneklik (flex) algilayicilar kulanilmaktadir.
Esneklik algilayicilarin biikiilme oranina bagli olarak i¢ direngleri degimektedir. Bu
sebep ile parmak eklemlerindeki biikiilmeleri tespit etmek i¢in en uygun algilayicidir. Ug
ve orta kemikler parmak u¢ kemikleri olarak isimlendirilirken tarak kemikleri ve yakin
kemiklerin baglandig1 eklem parmak kokii eklemi olarak da isimlendirilir (int.Kyn.3),
(Sekil 3.1). El bilegi kemikleri ise el yonelimini saglayan kemiklerdendir. Ellerde olusan
yonelme ve ivmelenmeyi tespit edebilmek amaci ile tarak kemikleri iizerine denk gelecek

bicimde ivmedlger ve doniidlger algilayicilart kullanilmigtir.
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' Distal Interfalangeal Eklem (U¢ Eklem)
Proksimal Interfalangeal Eklem (Orta
Eklem)

. Metakarpo Falangeal Eklem (Yakin
Eklem)

Karpal Kemikler (El Bilegi

Kemikleri) — Parmak Kemikleri

— Tarak Kemikleri

— Bilek Kemikleri

Sekil 3.1 El {izerinde bulunan &znitelik ¢ikarilan eklemler (Int.Kyn.3).

3.2 Kullanmilan Materyaller

Projede kullanilan materyaller daha onceki yapilmis ¢aligmalar incelenerek secilmistir.
Literatiirde isaret dili tanima {izerine yapilan ¢alismalar incelendiginde {i¢ tip calisma
yogunluk gdstermistir. Bu calismalar video tabanli isaret dili tanima, veri eldiveni
kullanilarak yapilan tanimalar ve her ikisinin de kullanildig1 hibrit tabanli ¢aligmalardir.
Veri eldiveni kullanilarak yapilan ¢aligmalarda kullanici tarafindan giyilebilen bir eldiven
s0z konusudur. Eldivende isaretleri algilamak amact ile g¢esitli algilayicilar
bulunmaktadir. Bu algilayicilar temelde esneklik ve AOB algilayicilarindan
olugmaktadir. Veri seti olusturmak amaci ile deneklerden veriler toplanir ve ardindan
cesitli tanima algoritmalar1 kullanilarak tanima islemi gerceklestirilir. Taninan isaretler
bir metinden ses ¢evirici veya bir kisi tarafindan dnceden olusturulmus ses dosyalarina
karsilik olarak ses ¢iktisi olarak oynatilir. Hibrit tabanli yapilan ¢alismalarda ise hem
video hem de algilayicilardan olusmus eldivenler kullanilmaktadir. Video tabanli ve
algilayicilardan olusan eldivenlere benzer sekilde veri seti hazirlanir. Daha sonra goriintii
isleme ve tanima algoritmalar ile birlikte eldivenden toplanan verilerde kullanilarak

tanima islemi gerceklestirilir.
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3.2.1 Esneklik Algilayici

Esneklik algilayici, kivrilmaya baglh olarak direnci degisebilen Polimer veya Asetat gibi
malzemelerden olusturulmus genellikle seritler seklinde bir devre elemanidir (Ahmed vd.
2018). ¢ direngleri kivrilma ile dogru orantili bigimde degisebilir. Piyasada ¢ogunlukla
5.5 cm ve 11.4 cm uzunluklarinda bulunurlar. Esneklik algilayicilarinin ¢aligma prensibi
belli bir i¢ dirence sahip seritlerin biikiilme orani ile dogru orantilidir. Biikiilme orani
arttik¢a algilayicinin i¢ direnci de buna bagl olarak artmaktadir. Yapmis oldugumuz bu
calismada parmaklarin biikiim ve egimlerini tespit etmek igin 10 adet 11.4 cm ve 2 adet
5.5 cm wuzunlugunda esneklik algilayic1 serit kullanilmistir. Kullanilan esneklik

algilayicinin temel 6zellikleri su sekildedir (Zhi-heng vd. 2017);

e Kivrilma 6mrii: > 1 Milyon

e (Calisma sicakligr: -35C - +80 C

e Diiz haldeki direnci: 10 Kohm

e Kivrilma direng araligi: 1 Kohm — 20 Kohm
e Siirekli durumda gii¢ durumu: 0.5 Wat

Resim 3.1 5.5 cm uzunlugunda esneklik algilayici.

3.2.2 Dénii Olcer ve ivme Olger

AOB temel olarak icinde acisal hiz ve dogrusal ivmelenme verilerini toplayan
algilayicilarin bulundugu tek bir elektronik pargadir. ITvmedlcer uzaydaki 3 eksen igin
ivmelenme verisi saglar. Her eksen i¢in bagl bulundugu islemci birimine gore 8, 10, 12
bit tiiriinde analog sinyal iiretir. Ornegin 10 bitlik ¢dziiniirliige sahip bir islemciye bagl

olan ivmedlger 0 ve 1023 arasinda analog sinyal tiretir. Dinamik olarak ani hizlanma ve
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durma ivmelenmesini 6lcebilmektedir. Ivmedlgerler duragan olarak yer ¢ekiminden
etkilenebilmektedirler. Bundan dolay1 yer ¢ekimi etkisini sifirlamak i¢in algilayicilar
kalibre edilmesi gerekmektedir. AOB tiimlesik elektronik pargasinin i¢inde bulunan diger
bir algilayici ise uzaydaki donme hareketlerini algilayan jiroskop ’dur. Jiroskop agisal
olarak donmeyi algilayabilen ve buna bagli olarak ¢ikis sinyali iiretebilen algilayicilardir.
Bu iki algilayict tek baslarina kullanildiklarinda yeterli ve istenilen bilgileri
saglayamamaktadir. Birlikte kullanildiklarinda ise hiz ve pozisyon gibi bilgileri
saglayabilmektedirler (Chandra 2019). AOB algilayicilart  kullanilirken  kiigiik
titresimlerden ¢ok fazla etkilenebileceginden kalman filtresi, medyan filtresi vb.
filtrelerden gecirilerek kullanilmasi uygundur. Ayrica bu AOB’lerin kullanim alanlar
oldukga genistir. Bu sebeple piyasada oldukca fazla ¢esitleri bulunabilir. Bu ¢alismada
ellerin donme ve yonelimi tespit etmek i¢in kullanilan AOB, Bosch markasi tarafindan
desteklenen Adafruit BNO055 modelidir. Bu model AOB’nin kullanilma sebebi ise daha
hassas ve dogru oOlglim yapabilmedir. Ayrica BNOOSS5 iizerinde ARM Cortex-MO
islemciye sahip oldugundan islem hiz1 oldukg¢a fazladir. BNO055 AOB algilayicinin

Ozelliklerini su sekilde siralanabilir;

o Agirlik: 3gr

e lletisim: 12C

e Agisal hiz ve ivme vektorii 6lgtimii
e Dogrusal ivme vektorii 6l¢ctimii

e Sicaklik 6l¢iimii

e Manyetik alan siddeti 6l¢iimi

e Yer ¢cekimi vektorii 6l¢tiimi
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Resim 3.2 Calismada kullanilan Adafruit BNO055 model AOB algilayicisi.
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3.2.3 Manyetik Alan Algilayici

Manyetik alan algilayicilari ortamdaki manyetik alan degisimini algilayip buna bagh
olarak c¢ikig gerilimi iireten algilayicilardir. Bu algilayicilar otomasyon, giivenlik,
konumlandirma, anahtarlama vb. alanlarda kullanilir. Manyetik alan algilayicilarinin
endiistride kullanilan birgok ¢esidi bulunmaktadir. Temelde iki ¢esit manyetik alan
algilayicist bulunmaktadir. Bunlar dogrusal manyetik alan ve esik manyetik alan
algilayicisidir. Dogrusal manyetik alan algilayici, istenilen bit ¢oziiniirliigii arasinda
manyetik alanin kuzey ve giiney kutbuna bagh olarak analog sinyal iiretebilmektedir.
Ayrica iretilen bu sinyal manyetik alanin yogunlugu ile dogru orantili olarak
degismektedir (Ahmed vd. 2018). Esik manyetik alan algilayici ise ayarlanan belli bir
¢Oziiniirliikten sonra sinyal seviyesinde keskin diisiislere sahiptir. Diger bir degis ile
Smith-Trigger devrelerine benzer devreler sayesinde ‘1’ veya ‘0’ olarak sinyal
tiretilebilmektedir. Bu ¢aligmada kullanilan manyetik alan algilayici, SS49E model
dogrusal algilayicidir. Isaret dilindeki hareketlerden bazilar1 avu¢ kapatma ve ellerin
birbirlerine temas ettirilmesi ile olusmaktadir. Bu hareketleri tespit edebilmek igin
manyetik alan algilayicilart kullanilmigtir. Algilayicilarin manyetik alan ile etkilesimde
bulunabilmesi i¢in eldivenin avug i¢lerine miknatis montelenmistir. Bobin i¢erisinde
indiiklenen manyetik alanlarin yaninda manyetik alan algilayic1 duragan olan manyetik
akiyr Olgebilmektedir (Resim 3.3). Kullanilan manyetik alan algilayici 3.3 volt (V)
gelirim ile ¢calismaktadir. Bu algilayict manyetik alana ¢ift yonli tepki verebilmektedir.
Yani manyetik alan algilayicisindan dogrusal olarak Kuzey (N) kutbu akisi saglandiginda
cikis direnci artmaktadir. Algilayict iizerinden Giiney (S) kutbu manyetik akis

saglandiginda ¢ikis direnci diigmektedir.

Resim 3.3 Calismada kullanilan manyetik alan algilayici.
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3.2.4 Coklayic1 (Multiplexer - MUX) Devre Elemani ve Voltaj Diizenleyici

Sinyal ¢oklayici devre elemanlariin lojik kapilardan olusan veya sinyal yiikseltici gibi
cesitli 6zellikteki tiirleri meveuttur. Yapmis oldugumuz ¢alismada kullandigimiz sinyal
coklayict devre eleman1 modeli CD74HC4067°dir. Sinyal c¢oklayici devre elemaninin
kullanilma sebebi, gelistirme kart1 lizerindeki analog giris ¢ikis (I/O) baglantilarinin
esneklik ve manyetik alan algilayicilar1 i¢in yetersiz kalmasidir. Kullanilan sinyal
coklayict modeli bir adet sinyali lojik kapilar sayesinde 16 adet giris-¢ikis sinyaline
doniistiirebilmektedir. Calisma mantigi ise devre elemani iizerinde bulunan 4’ lojik
kapilar i¢in dijital giris sinyali ve 1’i ¢oklanacak olan analog veya dijital sinyal i¢in giris-
¢ikis olan toplam 5 adet kontrol baglantis1 bulunmaktadir. Lojik kapilar1 agip kapatmak
icin ikilik say1 sistemi kullanilir. Bu sayede tek bir sinyal 16 adet girig-¢ikis sinyali olarak
kullanilabilir. Coklayic1 devre elemani kullanarak 16 adet giris-¢ikisdan analog sinyal
okumas1 yapmak i¢in ¢oklayici lizerinde bulunan 4 adet lojik kapinin siras1 ile dongi
icinde hizlica agilip kapatilmasi gerekmektedir. CD74HC4067 c¢oklayic1 devre

elemaninin 6zellikleri asagidaki sekildedir;

e (Caligsma voltaji: 4.5 Volt — 5 Volt
e (Calisma sicakligr: -55 Derece — +125 Derece
e Lojik kap1 hizlari: 5 Voltta — 450 Nanosaniye
e Bos kap1 ‘ACIK’ direnci: 65 Ohm
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Resim 3.4 Calismada kullanilan CD74HC4067 ¢oklayic1 (Multiplexer- MUX) devre elemani.

20



Voltaj diizenleyici, gerilimi belirli bir seviyede sabit tutmak i¢in kullanilir. Elektronik
cihazlar gerilimdeki olusan dalgalanmalara karsi korumasiz oldugundan voltaj
diizenleyici kullanilir. Diizenleyiciler yangin giivenlik sistemleri, otomasyon ekipmanlari
gibi birgok yerde kullanilirlar. Diizenleyiciler servo, statik ve mikroislemci gibi tipleri
bulunmaktadir. Temel olarak trafo olarak da bilinirler. Girig ve ¢ikis sargilarinin orani
degistirilerek gerilim seviyesi degistirilebilir. Diizenleyici gerilim, akim, frekans gibi
Ozelliklerin hem sabit tutulmasinda hem de ani olusan degisimlerin devrelere zarar
vermesini engellemek amaci ile kullanilir. Yapmis oldugumuz ¢alismada kullandigimiz
giic kaynagi 7.4 Volt‘dur. Tasarlamis oldugumuz kontrol kartinda 5 Volt ve 3.3 Volt
gerilim ile ¢alisan devre elemanlari bulunmaktadir. Bu sebeple iki adet elektronik voltaj
diizenleyici devresi kullanilmaktadir. Kullanilan diizenleyici modeli AMS1117 5V ve

AMS1117 3.3V modeli kullanilmistir. Ozellikleri su sekilde siralayabiliriz;

AMS1117 5V

e Giris voltaji: 6 VDC - 12 VDC
e Cikis akimi: 5 VDC

e Maximum ¢ikig akimi: 800 mA

AMS117 3.3V

e Giris voltaji: 4.5 VDC -7 VDC
o Cikis akimi: 3.3 VDC

e Maximum ¢ikig akimi: 800 mA

Resim 3.5 AMS 1117 elektronik voltaj diizenleyici.
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3.2.5 Arduino Pro Mini 5V - 16 Mhz

Arduino, 7’den 77’ye birgok insana hitap eden elektronik ve yazilimsal projelerde
kullanilabilen bir mikro denetleyici gelistirme kartidir. Arduino gelistirme kartlarinin
Nano, Uno, Mega, Leonardo gibi farkli boyutlarda ve o&zelliklerde modelleri
bulunmaktadir. Temel olarak benzer islemci yapilarina sahip olsa da farkli uygulamalar
icin Ozellestirilmis modelleri bulunur. Arduino kartlarmin iizerinde 8 bitlik yiiksek
performansh ve diisiik gii¢ tiiketimine sahip olan bir ATmega mikro denetleyici ¢ipi
bulunmaktadir. ATmega denetleyicileri model yapilarina gore elektronik Printed Curcuit
Board (PCB) kart tizerine monte edilmistir. Elektronik projelerde kullanilmak amaci ile
iretilen Arduino modelleri iizerinde cogunlukla elektronik devrelere zarar vermemek ve
yanlis voltaj beslemelerinden kaginmak igin voltaj diizenleyicileri bulunur. Projede
kullanmis oldugumuz Arduino modeli Arduino Pro Mini 5V 16 MHz modelidir. Bu kartin
projede kullanilma sebebi ise Arduino modelleri arasinda kiigiik boyutlarda olmasi ve
ayn1 zamanda 16 MHz islem hizina erisebilme yetenegidir. Boyutunun vermis oldugu
avantajin yani sira giris-¢ikis baglantilariin azligt ve bu model {izerinde voltaj
diizenleyicinin bulunmamasi birer dezavantajdir. Bu sorunlar ile basa ¢ikabilmek amaci
ile baglant1 ¢ogaltict devre (goklayici) kullanilmistir. Arduino kartinin 5 Volt sabit bir
dogru gerilime ihtiyaci oldugundan karta gii¢ vermek igin harici bir voltaj diizenleyici

kullanilmistir. Arduino Pro Mini 5V 16 MHz modelinin 6zellikleri su sekildedir;

e (Calisma gerilimi: 5 VDC

e QGiris-Cikis baglanti sayisi: 16 Adet

e PWM baglanti sayisi: 6 Adet

e Haberlesme: UART, 12C, SPI

e Analog baglanti sayisi: 6 Adet

e Baglant1 basina kullanilan dogru akim: 40 mA
e Flash Bellek: 32 KB

e SRAM: 2 KB

e EEPROM:1KB

e Saat hizi: 16 MHz
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Resim 3.6 Arduino Pro Mini 5V 16MHz programlama birimi.

3.2.6 NVIDIA Jetson Nano Gelistirici Kit

Gelistirici kitler iizerinde programlama, elektronik projeler, denemeler yapabilmeye
imkan saglayan iglemci ve arabirimlerden olusan elektronik karttir. NVIDIA tarafindan
tiretimi yapilan Jetson Nano gelistirme karti bu tip kartlara 6rnek olarak gosterilebilir.
Graphic Processing Unit (GPU), normal islemcilerden farkli olarak cihazlardaki goriintii,
video, oyun vb. igslemlerde devreye girer ve Central Processing Unit (CPU)’lardan daha
etkin kilar. Temelde depolama ve bellek yonetimi gibi islemleri CPU ydnetir. Ancak son
zamanlarda grafik islemcileri oldukga gelistiginden CPU’larin yapabilecegi islemleri de
yiiklenebilmektedir. Son donemlerde piyasaya girmeye baslayan bu tip grafik islemcileri
tizerinde CPU ile birlikte liretilmektedir. Jetson Nano, iizerindeki goriintii {initesi ve CPU
ile birlikte kiigiik ve giiglii bir bilgisayar olarak son kullaniciya sunulmaktadir. Jetson
Nano iizerindeki GPU sayesinde goriintii isleme, goriintii boliitleme, yapay zeka
algoritmalar1  vb. yiikksek kapasite gerektiren islemler hizli bir gsekilde
gerceklestirilebilmektedir. Paralel isleme yetenegi sayesinde birden fazla yapay zeka
algoritmasini ve algilayicilart ayni anda ¢alistirabilmektedir. Calismamizda Jetson Nano
gelistirme kartin1 kullanmamizin sebebi boyutlar1 ve yeteneklerinin yani sira isaret dili
hareketlerini tanimak igin farkli yapay zeka modelleri test edebilmektir. Eldivenlerden
bluetooth ile gelen isaret dili verileri bu birimde islemlere taabi tutularak tanima islemi
gerceklestirilmistir. Jetson Nano gelistirme kartinin 6zellikleri su sekilde siralanabilir

(Int.Kyn.5);
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e Giig: Mikro USB (5 Volt, 2 Amper) — DC gii¢ baglantis1 (5 Volt, 4 Amper)

e (CPU: 1.4GHz 4 Cekirdekli ARM Cortex A57

e GPU: 128 Cekirdekli Maxwell

o Bellek: 4GB 64Bit LPDDR4

e Depolama: Mikro SD (Harici)

o Ekran: HDMI ve Display Port

e Arabirimler: Gigabit Ethernet kart1, 4 adet USB 3.0 1 adet USB 2.0,CSI Kamera
e Diger iletisim: GPIO, 12C, 12S, SPI, UART

e Boyut: 100mm x 80mm x 29mm

als s

Resim 3.7 Calismada kullanilan NVIDIA Jetson Nano Gelistirici Kiti.
3.2.7 Bluetooth iletisimi

Bluetooth, cihazlar arasi kablolama sistemini ortadan kaldiran bir kisa dalga radyo
frekansidir (Cibuk ve Marash 2015). Cihazlar arasinda haberlesme, kablolar olmadan
yiriitiilerek kablo kalabaligini ortadan kaldirmis ve boylelikle gorsel olarak bir ergonomi
saglanmis olur. Bluetooth teknolojisi 2.4 GHz frekans bandinda iletisimi saglar ve
bluetooth modellerine gore iletisim mesafeleri 10 — 100 metre arasindandir. Bluetooth
cihazlar Institute of Engineers and Everyone Else (IEEE) tarafindan belirlenen bir IEEE
802.15.1 standardi igerisindedir. Radyo frekanslar1 (RF), goriintii, veri ve ses gibi

bilgilerin yiiksek frekansli bir elektromanyetik dalga tarafindan yayimlanan sinyaldir.
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RF’larm iireten devre elamanlart sayesinde ilgili frekanstaki alicilara sinyal gonderilir.
Radyo ve televizyon gibi cihazlara karasal, uydu vb. yayin tiiriine gore belirli frekans
araliklarinda sinyaller gonderilerek veya alinarak bu tip cihazlarin ¢alismasi idame
ettirilir. Cihazlarda kullanilan bluetooth modelleri farklilik gdstermek ile birlikte
bluetooth’lar farkli boyutlarda diretilebilir. Okullarda egitim amact ile kullanilan
bluetooth modelleri gogunlukla HC-01, HC-05 ve HC-06 modelleridir. Bunun haricinde
Yiizey Montaj Devre Elemani (YME) adi verilen kiigiik boyutlu bluetooth’lar da piyasada
bulunur. Yapmis oldugumuz ¢alismada kullandigimiz bluetooth kiigiik boyutlu bir devre
elemani olup piyasada HM-11 olarak bulunabilir. Bluetooth, veri seti olusturulurken iki
elde de bulunan eldivenler arasindaki haberlesmeyi saglamak ve tanima islemini
gerceklestirirken Jetson Nano ile haberlesmeyi saglamak amaci ile kullanilmistir. HM-11
model bluetooth’larda otomatik cihaz arama, tekrar baglanma ve efendi-kole gibi birgok
islevinin bulunmasi ve kii¢iik olmas1t HM-11 modelini kullanisli hale getirmektedir. HM-

11 bluetooth modelinin 6zelliklerini asagidaki gibi siralayabiliriz;

e (alisma frekansi: 2.4GHz ISM bandi

e Ara yiiz: Seri port

e Modiilasyon: Gauss Frekans Slider Key (GFSK)
e lletim giicii: 0-26 DBM (ayarlanabilir)

e Giic: 3.3 VDC, 50 mA

e Bluetooth protokolii: V4.0 BLE

Resim 3.8 Calismada kullanilan HM-11 model bluetooth cihaz:.
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3.3 Gii¢ Kaynagi ve Gii¢ Gereksinimleri

Yaptigimiz projede eldivenlerden verileri toplamak ve isaret dili tanimak i¢in bluetooth,
AOB, devre elemanlari, esneklik ve manyetik alan algilayicilarinin ¢alisabilmesi igin giic
sistemine ihtiya¢ duyulmaktadir. Kullanilan algilayicilar ve devre elemanlar1 diiz
kaynakl1 elektriksel akim kaynagina ihtiyag duymaktadirlar. Bunu saglamak i¢in Lityum
lon (Li-lon), Nikel-Kadmiyum (Ni-Cd), Nikel-Metal Hibrit (Ni-MH) ve Lityum Polimer
(Li-Po) gibi ¢esitli tiirde piller kullanilabilmektedir. Yapmis oldugumuz ¢alismada
Lityum Polimer (Li-Po) pil tercih edilmistir. Bunu sebebi ise Li-Po pillerin farkl
boyutlarda ve yassi hiicrelere sahip olmasidir. Bu projede kullanilan 2 hiicreli 30 gramlik
7.4 Volt iiretebilen ve sisteme 750 mA akim verebilen Li-Po pil kullanilmistir. Bu pil
se¢imini yaparken kurulan eldiven devresinin tiikettigi akim ve ne kadar siire ¢alisacagi

cizelge 3.1°de gosterilmistir.

Cizelge 3.1 Bir eldiven i¢in algilayicilarin ve devre elemanlarinin ¢aligma gerilimi ve tiikettikleri

akimlar
Adet Eleman Cahsma Gerilimi Cektigi Akim
6 Esneklik Algilayict 5V 0.25 x 6 =150mA
5 Manyetik Alan Algilayici 33V 5 X 3=15mA
1 AOB 5V 12.5mA
1 Arduino Pro Mini 5V E()erxlégggionmA
1 Bluetooth HM-11 33V 15mA
3 Led 33V 20x3 =60mA
1 Buzzer 5V 30mA
1 Baglant1 Coklayici 5V 71mA
1 MikroSD Kard Okuyucu 5V 15mA
TOPLAM 600mA

Isaret dili tanima i¢in kullanilan algilayicilarin ve devre elemanlarmin ¢alisma voltajlar:
ve cektigi akimlar c¢izelge 3.1°de goOsterilmistir. Toplamda bir el i¢in eldivenin

cekebilecegi maksimum akim 600mA’dir.
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Pil Kapasitesi (mAh) (3.1)
- x0,707
Cekilen Akim (mA)

Pil (saat) =

Pil kullanim O6mriinii hesaplamak i¢in denklem 3.1°de sistemin akim degeri Yyerine
konuldugunda eldivenin ¢alisma siiresi 53.02 dakika olarak hesaplanir. Bu deger yaklasik
bir deger olup kullanilan pilin ve sistemin calisma durumuna gore degisiklik

gosterebilmektedir.

3.4 Kontrol Kart1 Devre Semasi

Eldivenden verilerin toplanabilmesi ve kayit edilip Jetson Nano’ ya gonderilebilmesi igin
Arduino Pro Mini mikro denetleyicisi kullanilarak bir kontrol karti tasarlanmistir. Kontrol
kart1 ¢oklayict devre elemani, bluetooth, Arduino Pro Mini ve devre elemanlarindan
olusmaktadir. Calismada kullanilan malzemeler tek bir bakir levha kart {izerinde
toplanarak yerlerin montajlanmigtir. Bakir levha, iizerine devre semasi ¢izilebilen ve
devre elemanlar1 montajlanabilen yalitkan bir malzeme ile ince bir bakir tabakanin
birlestirilmesiyle elde edilir. Bakir levha teoride olusturulan elektriksel devreyi veya
devre semasii pratikte gerceklestirmek amaciyla kullanilir. Devre semasi Ek.1’de
gosterilmistir. Bakir levha i¢in baski devresi Eagle (siiriim 7.7.0) programi kullanilarak

olusturulmustur (Sekil 3.2).

Resim 3.9 Bakir levha lizerine ge¢irilmis baski devre semasi.
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Eldivenden Gelen Veri Giris Cikis Baglantilari
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Sekil 3.2 Hazirlanan Kontrol karti PCB Baski i¢in Eagle programinda ¢izilmis devre semasi.

3.5 Veri Setinin Olusturulmasi

Veriler esneklik algilayici, manyetik alan algilayicist ve AOB’lerden isaretin olusturulma
siiresince veriler toplanir. Bu algilayicilardan belirli sayida 6rnekler alinarak hafiza
kartina kaydedilir veya bluetooth kullanilarak 115200bps hizinda Jetson Nano’ya
aktarilir. Esneklik algilayicilarindan olusturulan veri, Arduino Pro Mini‘nin ¢oziiniirliik
degerine bagl olarak 0 ve 1023 araliginda sayilar olarak toplamda 1024 sayi ile
kaydedilir. Coziiniirliik, basit olarak bir biitiinii ka¢ parcaya bdlecegimiz anlamina

gelmektedir. Yani Arduino Pro Mini sahip oldugu maksimum 5 Volt ¢ikis saglayabilen

5v

analog baglantilarin voltajin1 1024 defa parcalayabilir. Bunu Cgp g = o olarak analog

¢ikis degerini hesaplayabiliriz. Dolayisiyla Arduino Pro Mini analog giris voltajini da bu
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sekilde 1024’ e tamamlayarak giris voltaj degerini niimerik bilgiye doniistiirebilmektedir.
Arduino Pro Mini’den farkli gelistirme kartlar1 farkli ¢oziiniirliikk degerlerine sahip
olabilir. Ayrica bu ¢oziiniirlikk degerleri kullanici tarafindan 2’nin kuvvetleri seklinde
degistirilebilir. Manyetik alan algilayicilari, manyetik alan siddetine ve polaritesine bagl
olarak analog sinyal dretir. Bu durumda manyetik alan algilayicilari, esneklik
algilayicilari gibi analog olarak 0 - 1023 arasinda sayilara déniistiiriiliir. AOB, bir islemci
birimine sahip olmak ile birlikte ivmedlger ve doniidlger algilayicilarina de sahiptir.
AOB’nin mikro islemcisi kendi devre kart1 iizerinde bulunan algilayicilardan verileri okur
ve diger bir okumaya kadar mikro islemci kendi gegici bellegine yazar. Ardindan bu
gecici belleklere anlik olarak kaydettigi veriler farkli bir islemci veya bir haberlesme
birimi ile gegici belleklerden okunur. AOB’ nin islemcisinden okunan ivme dlger verisi,
yer ¢ekimi ivmesi de dikkate alinarak kalibre edilir. Ardindan buna bagli olarak veriler
yeniden diizenlenerek hafiza kartiniza kaydedilir veya bluetooth ile gerekli birime iletilir.
Resim 3.10° da sag eldivenden elde edilen drnek yalnizca “ben” isareti i¢in elde edilen
ornek veridir. Veriler Resim 3.10°da gdsterilen formatta toplanarak ardindan istatistiksel

Oznitelik ¢ikarimi islemleri gergeklestirilir.

842,586,575, 637,595, 658, 347, 337, 344, 336, 337,4,-5,-1,232,8,93
543,584,572, 625,593, 654, 347, 336, 344, 335, 337,5,-5,-2,245,13,93
§44,582,571,624,590, 651,347,336, 344, 335,337,5,-5,-3,255,17,91
£40,580,57 1,543,5:9,545,34?,337,344,335,33.,5 -5,-2,270,24,88
832,579,571, 624,580, 648, 347, 337, 344, 335, 337,7,-6,-2,281,29, 56
828,580,571,624,5589, 646, 347, 336, 344, 335, 337,8,-6,-2,296,36,78
§25,581,570,624, 5589, 644, 347,336, 344, 335,337,8,-5,-1,304,40,70
§21,582,570,624,588, 643, 347,336, 344, 335,337,9,-4,0,314,45,58
216,583,571, 624, 588, 642, 347, 337, 344, 335, 337,11,-5,1, 320, 48,50
811,584,571, 624,588, 642, 347, 336, 344, 335, 337,11,-3,1,329,54, 37
805,587,571, 624,588, 642, 347, 336, 344, 335, 337,12,-3,1,335,57,27
801,590,571,624, 588, 642,347,336, 344, 335,337,12,-1,2,341,80,11
799,582,571, 624,587, 641, 347,337, 344, 336, 337,12,0,2,345,81,1
797,594,571, 623,585, 641, 347, 336, 344, 335, 337,13,2,3,351,62,-11
794,595,570, 622,554, 641, 347, 336, 344, 335, 337,14,1,4,355,63,-16
793,596,570,621,582, 640,347,336, 344, 335,337,15,0,4,4,64,-23
793,596,569, 620,579, 640, 347,337, 344, 335,337,14,-3,4,10,64,-28
794,596,568, 618,577, 639, 347, 336, 344, 335,337, 14,-4,4,18,63,-36
794,597,567, 616,576, 638, 347, 336, 344, 335, 337,12,-4,5,22,62,-41
794,597,567, 615,574, 637,347,337, 344,336, 337,10,-1,4,24,81,-45
794,597,566, 614,574, 636,347,337, 344, 335,337,9,1,4,24,60,-44
794,597,566, 613,573, 636, 347,337, 344, 335,337,9,1,5,24, 61,432
793,597,566, 613,573, 636, 347,337, 344, 335, 337,8,0,5,23,61,-34
793,597,566, 614,574, 637,347,337, 344,335, 337,8,0,4,24,61,-30

Resim 3.10 ‘Ben’ isareti i¢in sag elden hareket siiresince elde edilen drneklemlerin bir kismi.
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Resim 3.10°da sag elin her bir parmakgindan toplanan veriler goriismektedir. Veriler
arasinda ayirict olarak virgiil kullanilmigtir. Resim 3.3’de 17 adet algilayici verisi
goriilmektedir. Kelimelerin 6rneklem sayist pil durumuna bagli olarak 80 - 120 adet
arasinda degismektedir. Sirasi ile soldan saga dogru, 1-6 arasi siitunlar esneklik algilayici
verilerini, 7-11 aras1 siitunlar manyetik alan algilayici verilerini, 12-14 arasi siitunlar

olusan ivmeyi ve 15-17 arasi siitunlar yonelimi ifade etmektedir.

Sag Elden Elde Edilen Verilerin Bir Satin

Esneklik Algilayicilarn Manyetik Alan Algilayicilarn  fvme Olcer Dénii Olcer

842 | 586 | 575 | 637 | 595 | 658 | 347 | 337 | 344 | 336 | 337 | 4 S| -1 |232| 8 93

Sekil 3.3 Sag elden elde edilen verilerin bir satir1 ve algilayicilarin satirdaki yerleri.

Oznitelik matrisimiz olusturulduktan sonra bu islem tiim veri seti igin tekrarlanir (Sekil
3.5). Yani bir 6znitelik matrisi en nihayetinde 1x272 boyutunda bir matristen olusur. Bu
calismada COVID-19 salgini sebebi ile iiniversitelerin tatil olmasi ve ogrencilerin
evlerine dénmesi nedeniyle &rnek veri toplamada sorunlar ortaya ¢ikmustir. Ornek
sayisinin azalmasi nedeniyle toplamda 32 adet kelime tizerinde siniflandirma yapilmaigstir.
Her bir kelimeden 30 adet veri toplanarak veri seti olusturulmustur. Veri setini
olusturabilmek i¢in 6znitelik ¢ikarimi 32 kelimeden 30’ar 6rneklem toplanarak toplamda
960 adet veri i¢i yapilmistir. Veri setimiz 960x272 boyutunda isaretleri igeren
Ozniteliklerden olusmus bir matristir. Bu veri seti 6znitelik matrislerimizin her biri bozuk
verileri azaltmak, verileri belirli bir aralikta degerlendirmek ve tanima oranini arttirmak
icin standardize edilmistir. Veri seti standardize edilirken ortalamasi 0 ve standart
sapmas1 1 olacak sekilde standardize edilmistir. Standardizasyon islemi Python (siirim

3.7.6) kullanilarak tiim veri setine uygulanmuistir.
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3.6 Eldivenin Olusturulmasi

Isaret dilini tanimak i¢in yapilan bu ¢alismada iizerine algilayicilar montelenmis bir ¢ift
eldiven tasarlanmistir. Her bir eldiven iizerinde 1 adet AOB, 6 adet esneklik algilayici ve
5 adet manyetik alan algilayic1 bulunmaktadir. Isaret dilinde kullanilan isaretlerin dénme
ve yonelimini belirlemek i¢in AOB kullanilmistir. AOB 3 eksen dénme ve 3 eksen de
yonelim olmak iizere isaretlerin durumu hakkinda toplam 6 adet veri saglamaktadir. Isaret
dilinde kullanilan parmak biikiim hareketlerini algilamak i¢in 5 parmaga ayr1 ayr1 ve 1
adet de bagparmak ve isaret parmagi arasina olmak iizere 6 adet analog veri saglayabilen
esneklik algilayicilart yerlestirilmistir. Esneklik algilayicilari ve manyetik alan
algilayicilart eldivenin parmak kisimlarina montajlanmistir. Algilayicilar goriintii
estetigini bozmamak ve kablo kalabalig1 olusturmamak i¢in disaridan goériinmeyecek bir
sekilde eldivenin i¢ kisimlarina montajlanmistir. Esneklik algilayicilarinin biikiilme
oranin1 kisitlamamak amaciyla lastikler kullanilarak eldivene montaji yapilmistir.
Manyetik alan algilayicilari, parmaklarin kapatildiginda avug i¢ine degen ug¢ kisimlarina

eldivenin i¢ tarafindan montaji yapilmstir.

R
1
§
1
i
1
|

@

Resim 3.11 (a); Prototip ¢alismasi, (b); Eldivenlere algilayicilarin montaj1 ve kablolama, (c);
Eldivendeki algilayicilar igin kontrol birimi, (d); Caligmada tasarlanan sol eldiven.
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Bazi isaret dili kelimelerinde eller birbirleri ile temas etmektedir (Resim 3.12).
Parmaklarin avug igine ve diger elin avug i¢ine dokunmasini algilamak i¢in ise her

parmak ucuna birer adet analog ¢ikis verebilen manyetik alan algilayicilar: kullanilmistir.

@) (b)

Resim 3.12 Avug iglerine parmaklarin degdigi bazi isaretler. (a); “Orta” kelimesinin isaret
dilindeki karsiligi, (b); “Tekrar” kelimesinin igaret dilindeki karsiligi (MEB 2015).

Eldivenden algilayict verilerini toplamak icin ise boyutlari, yeterli derecede islemci hizi
ve kullanim kolaylig1 agisindan Arduino Pro Mini modeli kullanilmistir. Ayrica verileri
kaydetmek ve iletisim saglamak icin hafiza kart ve bluetooth birimleri kullanilmistir. Bu
birimleri bir arada toplamak icin PCB devre kart1 tasarlanmigstir. Tasarlanan PCB kart
tizerinde Arduino Pro Mini, hafiza kart birimi, bluetooth birimi, analog giris/¢ikilari
cogaltmak icin 1x16 ¢oklayict devre elemani ve yiizey montaj elemanlar1 bulunmaktadir.

Resim 3.13’de tasarlanan PCB kart ve elemanlar goriilmektedir.

Resim 3.13 Elektronik devre katinin iizerine montajlanmis devre elemanlart.
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3.7 istatistiksel Oznitelikler

Her iki eldivenden veriler isaret dili verileri toplanarak veri seti olusturmak icin veri 6n
islemeye taabi tutulmustur. Bu asamada toplanan veriler lizerinde 6znitelik ¢ikarimi
yapilmistir. Birgok 6znitelik ¢ikarim yontemi olmakla birlikte elde ettigimiz verilere
uygun olabilecek Oznitelik ¢ikarimi segilmistir. Temel olarak eldivenlerdeki her bir
algilayicidan elde edilen veriler bir 6zniteliktir. Uygulayacagimiz projenin basarimini
arttirmak icin elde edilen verilerden istatistiksel olarak bir kez daha 6znitelik ¢ikarimi
yapilmigtir. Bu agsama da siitunlar eldiven {izerindeki algilayicilardan gelen her bir isaret
verisini ve satirlar ise istatistiksel Ozniteliklere ifade etmektedir. Sekil 3.4’de isaret

matrisinin, 6znitelik matrisine doniistiiriilme semas1 goriilmektedir.

istatistiksel Oznitelik Cikarimi ve Matris Degisiminin Akis Diyagrami

isaret Matrisi
Oznitelik islemleri
Max
P
(80-120)x34 Medyan

Sag ve Sol Eldivenler

-

istatiksel Ozellik Matrisi

Eldivendeki sensérden gelen veriler

1X34 -> Maximum dznitelik
1x34 -=> Minimum Sznitelik

Oznitelikler

1x34 -> Carpikhk znitelik
8X 34

Sekil 3.4 Eldivenden gelen bir isaret verisi i¢in 0znitelik ¢ikarildiktan sonra matris boyutlarinin
degisimi.

3.7.1 Maksimum ve Minimum
Veri seti olusturmak icin veriler toplandiktan sonra bu verilerden Oznitelik ¢ikarimi

yapilmaktadir. Bir igareti yapmak i¢in gecen siirede belirli araliklarla 6rneklemler alinir.

Sonug olarak eldiven {izerindeki algilayicilarin her biri bir siitun olusturacak sekilde ve
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orneklem sayilart ise isaretin yapildigr siirede satirlart olusturacak bigimde
diizenlendiginde, toplam 34 adet algilayici ve 80-120 arasinda 6rneklem sayist (80-
120)x34 boyutunda bir matris olusmaktadir. Istatistiksel olarak Minimum, deger
araligindaki sayilarin en kiigiik olanini ifade etmektedir. Maksimum ise belirli bir
araliktaki degerlerin en biiylik olanini ifade etmektedir. Bir isaret matrisindeki 34 adet
algilayici i¢in ayr1 ayrt minimum ve maksimum degerleri hesaplanir. Olusturulan (80-
120)x34 boyutunda isaret matrisi bu asamada, her bir siitun i¢in maksimum alindigindan
1x34’lik diziye doniisiir. Her bir siitunun minimum degerleri alindiginda ise 2x34°lik

matrise doniisiir.

3.7.2 Ortalama

Istatistiksel olarak ii¢iincii 6znitelik c¢ikarimi olan aritmetik ortalama, bir araliktaki
degerlerin toplanarak araliktaki degerlerin sayisina béliinmesi ile bulunur. Istatistikte
ortalamalar olarak bilinen geometrik ortalama, harmonik ortalama, agirlikli aritmetik
ortalama gibi ortalamalar da mevcuttur. Bu kisim da istatistiksel ortalamalardan bir tane
ortalama segmek yeterli olacaktir. Diger ortalamalar1 da 6znitelik ¢ikarimina eklemek
bize ek islem maliyeti getireceginden yalnizca aritmetik ortalama secilmistir. Aritmetik

ortalamanin matematiksel formiilii agagidaki gibidir;

LiXi X+ xy szt +x,

¥== = N (3.2)

x: Aritmetik Ortalama
N: Toplam veri sayis1

x: Veri degeri
Eldivenden gelen (80-120)x34’liikk matrisin her bir siitununun aritmetik ortalamasi

alinarak en nihayetinde 1x34‘lik dizi elde edilir ve bu da oznitelik matrisi ile

birlestirilerek bu kisima kadar 3x34°liik bir matris elde edilmis olur.
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3.7.3 Ortanca (Medyan)

Istatistiksel 6znitelik matrisimizdeki dordiincii satirda olan ortanca dzniteligidir. Ortanca
yani medyan olarak bilinen ve istatistikte ¢ogunlukla demetleme amaci ile kullanilan bir
yontemdir. Ortanca, bir araliktaki sayilar1 olusturan elemanlarin ortada olanidir. Yani 15
elemanlik bir serideki ortanca degerimiz 7. siradaki elemandir. Ortanca deger
hesaplanirken tek sayili eleman serilerinde ortanca deger kolayca bulunurken cift
elemanli serilerde ortanca eleman yoktur. Buna ¢6ziim olarak hesaplamay1 yapan
istatistik¢i veya kisiler bireysel olarak ¢ift elemanli serilerde ortanca elemani 2 adet kabul
edebilir. Diger bir ¢oziim ise 2 adet olan ortanca elemanlarin aritmetik ortalamasini alarak
tek bir eleman elde edilebilir. Bu calismada bize gerekli olan yontem c¢ift olarak ¢ikan
ortanca elemanlarin aritmetik ortalamasi alinarak tek bir elemana ulasiimasidir.
Eldivenden elde edilen veriler aritmetik ortalamadaki gibi her bir siitun igin ayr1 ayri
ortanca deger hesaplanir. Ardindan bu hesaplanan degerler 1x34°liik 6znitelik dizisine
donustirilir ve bir onceki 6znitelik matrisleri ile birlestirilerek 4x34’°1iik bir matris elde
edilir. Bir serideki ortanca elemanin konumunu bulan matematiksel formiil asagidaki

gibidir;

¥ _(n+1)
Ortanca — 2 (33)

Xortanca: Ortanca degerin konumu

n: Serideki eleman sayisi
Ortanca elemani bulmak icin yukaridaki formiil kullanilarak bir serideki ortadaki
elemanin konumu bulunur. Elemanlar ¢ift ise ortadaki elemanlarin degerlerinin aritmetik
ortalamasi alinarak ortanca degere ulasilir.

3.7.4 Standart Sapma

Standart sapma, dagilim 6l¢ii birimlerinden biridir. Bir araliktaki sayilarin dagilimi

hakkinda bilgi saglayarak verilerin 6zetlenmesine yardime1 olur. Veri bilimi ile ugrasilan
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birgok alanda ¢ogunlukla kullanilir. Standart sapmanin sonucu verilerin yorumlanmasina
yardimct olmaktadir. Carpiklik, basiklik, aritmetik ortalama gibi dagilim ve yayilim
Olclitleri arasindaki fark irdelenerek verilerin tahmin basaris1 hakkinda bilgi
edinilebilmektedir. Standart sapma olduk¢a keskin bi¢imde Oznitelik belirtmektedir.
Eldivenlerden elde edilen matrisin siitunlarinin her biri ayr1 ayr1 standart sapmasi alinarak
bir isaret i¢in toplamda 34 adet standart sapma 0zniteligi ¢ikarilir. Standart sapmasi alinan
veriler 1x34°liik bir diziye dontisiir. Ardindan 6zniteliklerimizin besincisi olarak 6znitelik
matrisine eklenerek 5x34’liik matris olusur. Standart sapmanin matematiksel formiili

asagidaki gibidir;

Z?:;L(xi - f)z

n—1

G =22+ (e —x)2 + (3 —X)2 . +(x, — X)?
B n—1

o: Standart Sapma

x: Aritmetik ortalama

x;: i.siradaki eleman

n: Serideki eleman sayisi
3.7.5 Varyans Oznitelik Cikarim

Varyans, standart sapmada oldugu gibi bir dagilim o6lciistidiir. Verilerin dagilim ve
yayilimlar1 hakkinda bilgi saglarlar. Varyans, bir araliktaki degerlerin dagilimin
ortalamasindan ne kadar uzak oldugu ile ilgilidir. Varyans, bir serideki degerlerin
beklenen degere olan uzaklifi olarak tanimlanmaktadir. Beklenen deger ise serideki
sayilarin aritmetik ortalamasidir. Literatiirde varyans kare sapmasi olarak da
bilinmektedir. Varyans ayn1 zamanda standart sapmanin karesidir. Matematiksel formiilii

asagidaki denklem 3.5 deki gibidir;
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N2
Lima (i = %) _

2 _
o° =
n—1

(1 — %)%+ (3 — %)% + (x3 — )% +....... +(xp — %)? (3.5)

a?: Varyans
x: Aritmetik ortalama
x;: I. siradaki eleman

n: Serideki eleman sayisi

Eldivenlerden gelen verilerin her bir silitunu ayri ayri varyansi hesaplanarak 1x34
boyutunda bir 6znitelik matrisi satirina doniistiiriilmustiir. Ardindan 6znitelik matrisine
eklenerek altinci 6znitelik satirin1 olusturmaktadir. Boylelikle 6x34 boyutunda 6znitelik

matrisi meydana gelmis bulunmaktadir.
3.7.6 Basiklik (Kurtosis) ve Carpiklik (Skewnews)

Basiklik ve garpiklik egrileri, veriler iizerinde analiz yaparak tahmin yiiriitebilmeye
imkan saglayan istatistik bilimi 6l¢iilerindendir. Bu iki egri tizerinde normal dagilima
gore pozitif-negatif basiklik veya saga-sola carpik analizi yapilarak veriler iizerinde
tahmin yiiriitiliir. Carpiklik, bir veri seti dagiliminin simetriklikten ayrilis derecesi olarak

tanimlanabilir. Yani veri setindeki degerlerin asimetri derecesi olarak agiklanabilir.

Y —%)°

CK = —L—— (3.6)

o3

CK: Carpiklik Katsayisi
x;: 1. siradaki eleman
o3:Standart sapmanin 3. kuvveti

n: Serideki eleman sayist
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Carpiklik Katsayis1 = 0 ise ilgili araliktaki verilerin dagilimi simetriktir.
Carpiklik Katsayis1 < 0 ise ilgili araliktaki verilerin dagilimi sola ¢arpiktir.
Carpiklik Katsayis1 > 0 ise ilgili araliktaki verilerin dagilimi saga ¢arpiktir.

Basiklik, veri setindeki degerlerin sivrilik derecesi olarak nitelendirilebilir. Basiklik,
normal dagilim ile karsilastirilarak negatif basik veya pozitif basik olarak analizi yapilir.
Normal dagilim ayni zaman da bir veri setindeki say1 araliklarinin normal dagilim olup
olmadig1 basiklik ve carpiklik katsayilarima bakilarak yapilir. Basiklik katsayisi 3 ve

carpiklik 0’a ne kadar yakin olursa veriler o derece normal dagilima yakindir.

feq (g — x)*

_ n
BK = —r—

3.7)

BK: Basiklik katsayist
x;:1. siradaki eleman
o*: Standart sapmanim dérdiincii kuvveti

n: Serideki eleman sayisi

Basiklik Katsayis1 = 3 ise ilgili araliktaki verilerin dagilim1 normal dagilima esittir.
Basiklik Katsayis1 < 3 ise ilgili araliktaki verilerin dagilimi normale gore sivridir.

Basiklik Katsayis1 > 3 ise ilgili araliktaki verilerin dagilimi normale gore basiktir.

Basiklik ve carpiklik hesaplamasi eldivenlerden elde edilen verilerin her bir siitunu icin
ayr1 ayr1 hesaplanmistir. Basiklik yedinci ve garpiklik sekizinci istatistiksel 6znitelik
olarak kabul edilmistir. Basiklik katsayilar1 1x34 ve garpiklik katsayilari 1x34°liik dizi
olusturmustur. Ardindan Oznitelik matrisimize yedinci ve sekizinci satir olarak
eklenmistir. En nihayetinde 8x34 boyutlarinda istatistiksel 6zniteliklerden olugan veri

setimiz olusmustur.

3.8 Veri Setinin Normalizasyonu

Veri seti olusturulurken her bir istatistiksel 6zellik farkli araliklarda sayilar olusturarak

veri setinin bozulmasina yol agmaktadir. Bu sebeple verileri tek bir aralikta normalize
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ederek veri seti diizenlenmistir. Veri setindeki her bir isaretin 6znitelikleri ayr1 ayri
normalize edilerek tim isaret dili veri seti ‘0’ ve ‘1’ aralifinda degerlere
doniistiiriilmiistiir.  Verileri normalize edebilecek ondalik normalizasyon, z-score
normalizasyon gibi birgok tiiretilmis normalizasyon tiirleri mevcuttur. Bu ¢alismada
kullanilan normalizasyon modeli minimum-maksimum normalizasyondur. Minimum-

Maksimum normalizasyon formiilii denklem 3.8 gibidir;

Xi = Xmin
Xmax — Xmin (3.8)

XNormalize -

XNormatize: Minimum — Maksimum normalizasyon
X;: 1. siradaki eleman
Xmin: Seride bulunan elemanlarin en kii¢iigii

Xmax: Seride bulunan elemanlarin en biiyiigii

3.10 Verilerin Boliinmesi

Veri tabani, istatistiksel 6znitelik ¢ikarimi yapildiktan ve veri 6n islemesini bitirildikten
sonra kullanacagimiz modeller i¢in veri setinin bdliinmesi gerekmektedir. Bunun sebebi
olusturacagimiz siiflandirma modelimizi kendi veri setimiz ile egitip test edebilmemize
olanak saglamasidir. Ogretici 6grenmeli algoritmalar uygulanacagindan sisteme gercek
cikisini bildigimiz veri seti ile egitim ve test yapilmaktadir. Egitim ve test i¢cin 960 adet
veri seti kullanilmistir. Bu veri setinden haricinde egitilen sistemi dogrulamak i¢in her
isaretten 10’ar adet drnek almarak ayri bir veri seti ile dogrulama yapilmistir. Ogretici
o0grenmede genellikle smiflandirma algoritmalarini tasarlarken veri seti dorde

boliinmektedir. Bunlar;

e Girdi verisi
e (Cikis verisi
e Test girdisi verisi

e Test ¢iktis1 verisi
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Veri seti ve ¢ikt1 siniflar ile birlikte toplamda dorde boliinerek olusturulacak modeller
icin hazirlik yapilir. Model egitimi i¢in girdi ve ¢ikti verisi ayrilir. Modelin kendi
basarimini test edilebilmesi igin ise test girdisi ve test ¢iktis1 olarak ayrilir. Yani veri
setimiz girdi ve test girdisi olmak tizere iki adet girdiden olusur. Cikis ve test ¢iktis1 olmak
tizere iki adet ¢iktidan olusur. Veri seti en nihayetinde egitim ve test olarak ikiye boliiniir.
Veri seti boliiniirken tiim veri setine dorde 1 oranla boliinmiustiir. Yani 960 adet isaret
Ornegi ve igaret sinifi, 720 adet egitim verisine ve 240 adet test verisine boliinmektedir.
Veri seti boliiniirken test verilerinin tamami bastan veya sondan sirali sekilde
alimnmamalidir. Bu durum egitim basarisini olumsuz yonde etkilemektedir. Bu sebep ile
veri seti bolimi 960 isaret igerisinden rastgele olarak 240 adet veri segilerek
boliinmelidir. Bunu agiklamak gerekirse, veri setinden blok halinde veri bélmek bazi
smiflarin kaybolabilecegi ve olusturulan modele hi¢ bilmedigi bir isaret smifini
simiflandirmasi istenecegi anlamina gelir. Dolayisiyla bu sekilde egitilen model test i¢in
ayrilmig 240 adet veriyi yanlis siniflandirmasi anlamina gelmektedir. Sekil 3.5°de veri

setinin test ve egitim i¢in boliinmesi goriilmektedir.

Veri Setinin ve Siniflarin Test ve Egitim Olarak Bolinmesi

Oznitelik Girdi Matrisi Oznitelik Cikti (Siif) Matrisi

960 X 272 960 X 272

4 4

Egitim Girdisi Test Girdisi Egitim Ciktisi Test Ciktisi

720X 272 240 X 272 720X 272 240 X 272

Egitim Girdisi ve Ciktisi Orani: Veri seti * %75 =960 * %75 =720
Test Girdisi ve Ciktisi Orani: Veri seti * %25 =960 * %25 = 240

Sekil 3.5 Oznitelikleri alinarak olusturulan veri setinin egitim ve test olarak boliinmesi.
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3.11 Cikas Verilerinin ikilik Sayi Sistemine Doniistiiriilmesi

Isaret dilinin her bir hareketi icin bir dizi veri toplanmaktadir. Isaret dilinde yapilan

hareket bir kelimeye veya bir anlama denk gelmektedir. isaret dili ile ifade edilen her bir

kelime igin girdi veri seti ile beraber bir de ¢ikti veri seti olusturulur. Tahmin ve

simiflandirma algoritmalarin da ¢ikis siniflarint kullanabilmek i¢in ya kategorik (isim,

renk, sehir, kadin-erkek) ya da niimerik (yas, sicaklik, otomobil sayisi) olarak ¢ikislar

belirlenmelidir. Bu ¢alismada siniflandirma algoritmalar1 kullanacagimiz igin ¢ikis

smiflart kategorik olarak belirtilmelidir. Siiflandirmada kategorik olarak nitelendirilen

ikili ve ¢coklu smiflandirma mevcuttur (Cheng ve Hiillermeier 2009).

ikili stmflandirma: Cikt1 siniflariin binominal olarak belirtildigi siniflandirma
bicimidir. Cikis smiflarn ‘1’ ve ‘0”’lardan olusan sadece iki smifin oldugu
smiflandirma gesididir. Ornek olarak bazi bilgileri verilen insanlar1 kadin veya
erkek olarak siniflandirilmasi ikili smiflandirmadir. Diger bir 6rnek olarak bir
kisinin ekonomik durumu verilerine bakilarak kredi verilir veya verilmez olarak
siniflara ayrilabilir.

Coklu smflandirma: Cikti siniflarinin 2°den ¢ok smiflardan olustugu
durumlarda kullanilir. Siiflar 1” veya ‘0’ olarak nitelendirilemeyecek kadar cok
oldugunda smiflar ikilik kod seklinde diizenlenir. Yani bir sinif ‘0 0 1’ olarak
nitelendirilirken diger bir simif ‘0 1 0° olarak nitelendirilir. Sinif sayis1 arttik¢a o
sinifa ait ikilik kod eleman sayis1 da artar. Ornegin bir futbol takimmin &nceki
verilerine bakilarak galibiyet, maglubiyet veya beraberlik gibi siniflara ayrilmasi

coklu smiflandirmaya 6rnek olarak verilebilir.

Yapmis oldugumuz bu c¢alisma da isaret dili ikiden fazla simif igerdiginden g¢oklu

siniflandirma kullanilmistir. Olusturulan model 32 adet siniftan meydana gelmektedir.

Sekil 3.6°da ikili ve ¢oklu siniflandirma arasinda iliski gosterilmistir.
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Sekil 3.6 Degisken tipleri ve ¢ikis verilerin nominal degiskenler olarak kodlanmasi.

Veri setinde bulunan ¢ikis verilerini nominal olarak kodlayabilmek i¢in Python
platformu kullanilmigtir. Bu ¢alismada ¢ikis siniflarini kodlayabilen Python platformu
icin gelistirilmis bir makine 6grenmesi kiitliphanesi olan ‘Scikit-Learn’ iginden

‘OneHotEncoder’ fonksiyonu kullanilmistir.

3.12 Siniflandirma Algoritmalar:

Siniflandirma algoritmalar1 satis, bankacilik, medikal ve miihendislik alanlarinda
insanlara yardimci olmaktadir. Siniflandirma bir grup veriyi belirli bir amaca (risk,
giivenlik vb.) bagl olarak analiz etmektir. Siniflandirma algoritmalar1 temelde 6grenme
ve smiflama olarak iki adimda ger¢eklesmektedir (Han vd. 2011s327-328). Verilerin
tahmini ve siniflandirilmasinda istatistiksel yontemler miithendislik disiplinleri ile i¢ ice
gecmistir. Bu ¢alismada kullanilan istatistiksel siniflandirma yontemlerinden bazilar1 ve

yapay sinir aglari ile siniflandirma kullanilmustir.
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3.12.1 Lojistik Regresyon

Lojistik regresyon bir siniflandirma algoritmasidir. Regresyon kelime olarak baglanim
anlamindadir. Veriler arasindaki iliskiyi tanimlamak ig¢in kullanilmaktadir. Lojistik
regresyon sayisal verileri tahmin edebilen algoritmalarda kullanildigi gibi sayisal
olmayan kategorik degiskenleri siniflandirmak icin kullanilir. Regresyon modeli
siniflandirmalar genellikle sinif grubunun az oldugu durumlarda basarilidirlar. Regresyon
modeli siniflar1 tiirevleri hari¢ temelde 2 grupta incelenirler. Bunlar dogrusal regresyon
ve lojistik regresyondur. Bu modeller olay uzayindaki siniflar1 bir dogru veya bir logit
tipi fonksiyon ile siniflandirmaya caligirlar (Dreiseitl ve Ohno-Machado 2002).

e Dogrusal regresyon: Dogrusal regresyon, veri kiimesinin asir1 karmasik olmadigi
durumlarda basarili sonuglar vermektedir. Dogrusal olarak olay uzayindaki
smiflar1 bir dogru ile ayirmaya calisarak siniflandirir. Dogrusal regresyon
siiflandirmay1 yaparken her defasinda hata oranini hesaplayarak dogru
fonksiyonu en az hata ile siniflar1 ayiracak sekilde belirler. Dogrusal regresyon
modelinin hesaplayacagi dogru fonksiyonu ve hata giincelleme formdilii asagidaki
gibidir (Denklem 3.9). Hata giincellemesi, noktalarin bulunan dogruya
uzakligidir. Noktalarin dogruya olan uzakliklar1 en aza indirilene kadar hata

giincellemesi devam etmektedir (Hope 2020).

Iki boyutlu olay uzayu igin;
y=ax+b (3.9

vy boyutundaki veriler
x: X boyutundaki veriler

a: fonksiyon katsayist (egim)

b: fonksiyon sabiti (kesen)

n n
HKT = Z h? = Z(yl- —b—ax,)? (3.10)
i=1 i=1
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a: Fonksiyon katsayis1 (Egim)
b: Fonksiyon sabiti (kesen)
HKT: Hata kareler toplami

n: Eleman sayisi

i:i.swradaki eleman

Dogrusal regresyon egimi (a) ve kesen degeri (b) hesaplanirken bu tip modellerin
dogru fonksiyonu sabit olup hata hesaplama formiilleri degiskenlik gosterebilir.
Bunlar en kiigiik kareler yontemi, korelasyon matris yontemi veya hata varyansi
yontemi gibi hata hesaplama yontemleri vardir. Model basarisi hatanin

giincellenme sayisina, siiresine ve formiiliine bagl olarak hesaplanir.

Lojistik regresyon: Lojistik regresyon verilerin sayisal veya kategorik olmasi
durumunda siniflandirma i¢in kullanilabilen modeldir. Dogrusal regresyondan
farkli olarak bu tip modeller sinif diizlemini bir sigmoid fonksiyonu ile ayirabilir
(Sekil 3.7). Lojistik regresyon makine Ogrenmesi uygulamalarinda sik¢a
kullanilir. Sigmoid fonksiyonunu olusturan katsayilar, hata degeri en diisiik olana
kadar ilgili veri seti i¢in glincellenmektedir. Bu sayede veri seti i¢in en uygun
siniflandirma fonksiyonu olusur. Lojistik regresyon i¢in bir bagimsiz degiskenli
genel denklem su sekildedir (Gasso 2019, Abramovich vd. 2020);

et 1
O == T3¢ (3.11)
t=ax+b>b (3.12)
1
flx) = 14 o-(ax+b) (3.13)

t: Dogru fonksiyonu

a: Fonksiyon katsayis1 (Egim)

b: Fonksiyon sabiti (Kesen)

f(x): x’e bagl sigmoid fonksiyonu
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Sigmoid Fonksiyon

Sekil 3.7 Ornek sigmoid fonksiyonu.

3.12.2 En Yakin Komsu

En yakin komsuluk (EYK) algoritmalart smiflandirma ve tahmin igin kullanilir.
Literatiirde ve piyasa da ¢ogunlukla smiflandirmalarda kullanilir. Algoritma,
siiflandirma i¢in kullanildiginda veri setinin smiflar1 belirli olmas1 gerekmektedir. K
(komsu sayis1) EYK algoritmalari, 6nceden veri tabanindaki verilerin siniflandirilarak
gruplanmasi ile baglamaktadir. Ardindan yeni veri, en yakin K tane olan siiflandirilmis
verilerin uzaklhigina bakilarak en yakin sinifa dahil olur (Shah vd. 2020). Kisaca
Ozniteliklere bagl olarak gelen yeni veri K adet veriye bakarak hangisine uzaklik olarak
yakin ise o gruba dahil olarak siniflandirilmis olur. Sekil 3.8’de ii¢ siniftan olusan EYK

algoritmasinin siniflandirma mantig1 goriilmektedir.

us @s:: ° /
[ ] o \
[ ] \
0Ee
¢ * o

04 K=4
. . ® o5 ®
. Simif kiime merkezi
@ veni gelen veri
02 - = ® ®
@ 1. simnifa ait veriler
2. Siminifa ait veriler

0 @ 3. siinifa ait veriler

o 02 04 0k 0z 1 12

Sekil 3.8 ki adet dznitelikten ve 3 adet siniftan olusan verilerin 4 adet komsusunun uzakligina
bakilarak siniflandirilmas: (Wang ve Mao 2020).
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Sekil 3.8’de iki boyutlu diizlem de veriler dagitilmistir. Bu veriler 3 smifa ayrilmistir.
Siniflar kendi arasinda gruplanarak kiime merkezi belirlenmistir. EYK algoritmasi
gbzetimli yani kullanici sayesinde 6grenen bir algoritmadir. Veri seti ile egitilen bir EYK
algoritmas1 sonradan gelen yeni veriyi gruplandirmak icin bir K yani komsu sayisi
belirlenir. Gelen yeni veri K adet sayida en yakin komsusunun uzunluguna bakilarak
hangi sinifa dahil olacagi belirlenir. Sekil 3.8’de gelen yeni veri igin belirlenen en yakin
komsu sayis1 4 oldugundan komsularina olan uzaklig belirlenir ve en yakin ve en baskin
smifa dahil olur. EYK algoritmalarinda komsularina olan uzakliklar farkli uzaklik
fonksiyonlar1 ile belirlenir. Bu uzakliklar fonksiyonlarindan en sik kullanilan1 OKlid
uzakligi olmak ile birlikte Manhattan uzakligi ve Minkowski uzakligida kullanilmaktadir.
Bu calismada Oklid uzaklik fonksiyonu kullanilmistir. Bu fonksiyon denkelm 3.14’de

ifade edilmistir.

d(x,y) =

d(x,y): x ile y arasindaki Oklid uzaklig

n: Boyut sayisi
i: i. siradaki boyut

3.12.3 Destek Vektor Makineleri

Destek vektor makineleri bir ¢esit siniflandirma algoritmasidir. Temelde dogrusal
regresyon da oldugu gibi siniflar1 ayirabilen bir dogru fonksiyonu bulmaya calisan
algoritmadir. SVM siniflarin oldugu gurubu bir dogru fonksiyonu, polinom fonksiyonu
veya lissel bir fonksiyon gibi dogru veya egriler ile ayirmaktadir. Siniflar1 ayiran birden
fazla dogru ve egri fonksiyonu olabilir. DVM’nin regresyondan farkli olarak simiflarin
ayirimi i¢in olusturulan fonksiyonlarin en dogru olanini bulmaktadir. DVM dogrusal
DVM ve dogrusal olmayan DVM olmak iizere ikiye ayrilir. Dogrusal DVM iki siniftan

olusan verileri siniflandirmada basarilidirlar. Dogrusal olmayan DVM i¢in farkli ¢ekirdek
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fonksiyonlart kullanilir. Bu da verilerin sahip oldugu boyutu arttirarak siniflarin
ayrilmasina olanak saglar. Veri siiflarinin ¢ok oldugu ve dogrusal olmadigi durumlarda
kullanilir. Literatiirde dogrusal olmayan DVM ile ilgili farkli ¢ekirdek fonksiyon
denemeleri mevcuttur. DVM bir veri sinifin1 ayirt eden en iyi dogruyu veya dogru
diizlemini bulmak i¢in bu dogru veya diizlemlere paralel sinir diizlemi veya dogrusu
belirler. Bu sinif dogrulari arasinda kalan diizleme hiper diizlem denir. Sinir diizlemleri
marjin araligi en genis sekilde belirlenir (Gopi vd. 2020). Yani siur diizlemi bir veya
birkag smif vektoriine degene kadar genisletilir. Boylelikle smir diizlemleri sinif
vektorlerinden destek alarak hiper diizlem araligini belirler. DVM’ler temel olarak 2
boyutlu uzaydaki ploblemleri ¢ozebilmek i¢in gelistirilmigtir. Sekil 3.10’da basit bir
dogrusal DVM 06rnek ayirimi gosterilmistir. Ardindan problemler belirli kurallara gore
boyutlar arttirilarak giris uzayinda karmasik gibi goriilen problemleri daha kolay ayirt
edibilmektedir. Uygulanacak olan DVM igin segilen ¢ekirdek fonksiyonu ile 2 boyutlu
uzaydan sonsuz sayida boyutlara ¢ikarilabilmektedir. Sekil 3.9’da verilerin ¢ekirdek

fonksiyonlar1 yardimi ile daha yiiksek boyutlara doniistiiriilmesi 6rneklenmistir.

Girdi Uzay Ozellik Uzay

Sekil 3. 9 Verilerin ¢ekirdek fonksiyonlari yardimu ile daha yiiksek boyutlara doniistiiriillmesi
(Kavzoglu ve Colkesen 2010).

Literatiirde DVM’lerde kullanilan en yaygin c¢ekirdek fonksiyonlari radyal tabanli
fonksiyonlar, polinom tabanli ve Pearson VII fonksiyonlaridir. Yapmis oldugumuz
caligmada isaret siniflarin1 ayirt edebilmek i¢in polinom ¢ekirdek fonksiyonu olan bir

DVM algoritmasi kurulmustur. Polinom ¢ekirdek fonksiyonun matematiksel formiilii su

sekildedir;
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K(x,y) = ((x.y) + D¢ (3.15)

Polinom c¢ekirdek fonksiyonu olduk¢a basit goriinsede polinomun derecesindeki artisa
bagli olarak karmasiklasabilmektedir. Bunu sonucu olarak da siniflandirma dogrulugunda

diisiislere sebep olabilmektedir (Kavzoglu ve Colkesen 2010).

DOGRUSAL DESTEK VEKTOR SINIFLANDIRMA

Sekil 3.10 Dogrusal destek vektdr makinelerinin basit gésterimi (Lu ve Roychowdhury 2006).

3.12.4 Naif Bayes

Naif Bayes (NB) siniflandirmasiin temeli Bayes teoremine dayanir. Bayes teoremi,
1812°de Thomas Bayes tarafindan ortaya atilan bir kosullu olasilik teoremidir. Bayes
teoremi bir bagimsiz degisken i¢in kosullu olasilik dagilimi icerisindeki kosullu olasilik
ve ug olasilik arasindaki iliskiyi gosterir (Li Q. ve Li T. 2020). NB simniflandirma, bir test
verisi i¢in veri seti icindeki her durumun olasiligin1 hesaplar ve en yiiksek olasiliga gore
smiflandirir. Makine 6grenmesinde kullanilan algoritmalar goézetimli veya g6zetimsiz
olabilmektedir. NB bir veri seti ile egitildiginden gozetimli makine Ogrenmesi
algoritmalarina girmektedir. Fakat bu algoritma gelen her bir veri i¢in veri setini tarayarak
olasiliklar1 hesaplar. Bu sebep ile gelen verinin veri setine eklenmesi veri setindeki 6nceki
ve simdiki siniflarin olasiligini degistirebilmektedir. Yani NB algoritmasi her seferinde
veri tabanini kullanmaya ihtiyac1 vardir. Dolayisi ile her bir test verisi i¢in veri setinin

yeniden egitilmesi gerekmektedir. Fakat su andaki verinin siniflandirilmasi igin ise
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onceki verilere ihtiyaci vardir. Literatiirde NB siniflandirici, her defasinda veri setini
kullanmasi sebebi ile tembel 6grenme olarak nitelendirilmistir. NB algoritmasi verilerin
tiplerine gore farkli algoritmalar kullanmaktadir. Verilerin reel veya ondalikli olmasi
durumunda Gaussian NB, verilerin nominal degerlerden olustugu durumda multinominal
ve verilerin ikili siniflardan olustugu durumda ise Bernoulli NB siniflandirmasi kullanilir.
Veriler, Oznitelikten olusan veri tabani degistirilmeden siniflar yeniden diizenlenerek
Gaussian NB algoritmas: kullanilmigtir. NB siniflandiricinin matematiksel olasilik
formiilii asagidaki gibidir (D'Agostini 1995);

Bayes teoremi:
P(B|A)P(A)

P(A|B) =TB) (3.16)

P(A|B): A olay1 gergeklestiginde B olaymin gerceklesme olasilig
P(A): A olaymnin gerceklesme olasiligi
P(B|A): B olay1 gerceklestiginde A olayinin ger¢eklesme olasiligi
P(B): B olaymnin gerceklesme olasilig

3.12.5 Karar Agaclar

Karar Agarlar1 (KA) algoritmalar1 gozetimli 6grenme tabanli algoritmalardir. Bu
algoritmalar temel olarak veriyi belli kurallar dahilinde siniflara béler. Boylelikle biitiin
bir veri tabani kiigiik gruplardan olusur. KA, regresyon siniflandirmalarindan fakli bir
bicimde veriyi gruplara ayirmaktadir. Veri tabanin da bulunan siniflara bagli olarak grup
sayist artmaktadir. Bu algoritmalar istatistik, miihendislik ve veri madenciligi gibi
alanlarda aktif olarak kullanilan algoritmalardir. Sekil 3.11°de o6rnek bir KA

algoritmasinin veriyi gruplara ayirma mantig1 goriilmektedir.
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Sekil 3.11 Karar Agaclari algoritmasinin en yiiksek entropi degerine sahip Oznitelige gore
siniflandirma mantig1 (Jin vd. 2009).

KA algoritmalarinda veriyi nerden ve nasil olarak boliindiigii algoritmanin basarisi
etkileyen en 6nemli faktorlerdendir. Bolme islemi verinin tipine bagli olarak (kategorik
veya siirekli) entropi, Gini, siniflandirma hatas1 veya en kiigiik kareler yontemleri ile
gerceklestirilir. KA bolme islemini baglatirken en sik kullanilan bolme algoritmasi her bir
bagimsiz degisken igin entropi hesaplayarak baslar (Shahbazi, 2020). Entropi, ¢ogunlukla
birsistemdeki rastgelelilik ve diizensizlik olarak tanimlanir. Yani diger bir degisle
belirsizligin ol¢iilmesi anlamindadir. Entropi degerinin 0’a yakin olmasi sistemdeki
belirsizligin az oldugunu gostermektedir. En nihayetinde en yiiksek entropi degerine
sahip bagimsiz degisken ile karar agaci baslar. Bu ¢alismada karar agaci algoritmasinda

bolme diigiimleri entropi hesaplanarak olusturulmustur.

3.12.6 Rastgele Orman Siniflandirmasi

Rastgele Orman Siniflandirmasi (ROS) regresyon ve simiflandirma problemleri igin
kullanilan algoritmalardir. Temeli KA algoritmalarindan alan ROS algoritmalari,
KA’ndaki asir1 6grenme yani ezberleme sorununa ¢oziim olarak sunulmustur. ROS

algoritmalar1, veri setini farkli parcalara bolerek bu kisimlara KA algoritmalarim
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uygulamaktadir. En nihayetinde birden fazla KA olusturulmus olur. Her bir KA farkli
tahminler olusturur. Ardindan sayisal tahmin yani regresyon problemleri i¢in her bir
KA’nin ortalamasi alinir. Problemi siniflandirken ise KA arasinda en ¢ok oy alan segilir.

Sekil 3.11°de 6rnek bir ROS algoritmasinin ¢calisma mantig1 gériilmektedir.

VERI SETI

O O
O O s Q O
o @ O O o O O ®

ON O @ o e ONN _

Sekil 3.12 Karar Agaclarindan olugsan Ornek bir Rastgele Orman Siniflandirma algoritmasi
mantig1 (Alabdulkarim vd. 2019).

3.12.7 Yapay Sinir Aglari

YSA, insanlarda oldugu gibi egitilip 6grenebilen ve kendi kendine organize olup bilgiyi
degerlendirebilen bir agdir. Yapisi itibari ile insandaki sinir hiicrelerini andirmaktadir
(Hog vd. 2020). Insan sinir hiicresi, insanlarda bulunan karar verme yetenegini
etkilemektedir. Temelde bilim insanlari, insanlarda bulunan sinir aginin isleyisini
modellemeye calisarak yapay sinir ag1 olusturmuslardir. Sinir hiicresinin boliimleri ile
yapay sinir agini olusturan kisimlar arasinda benzerlik kurulmustur. Sinir hiicresi ve basit

bir YSA arasindaki iliski su sekildedir;
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e Akson: Sinir hiicrelerindeki ¢ikis sinyallerini olusturur. YSA’daki karsiligr ¢ikis
katmanidir.

e Dentritler: Hiicreler den gelen sinyalleri alir. YSA’ daki karsil1 giris katmanidir.

e Sinaps: Detrit ve akson arasindaki baglantiyr saglar. YSA’daki karsiligi benzer
sekilde katmanlar arasindaki baglantiya karsilik gelir.

e (Cekirdek: Akson boyunca periyodik isaret liretir. YSA’daki karsilig1 aktivasyon

fonksiyonlaridir.

YSA, katmanlardan ve aktivasyon fonksiyonlarindan olusur. Her bir katman sinir
hiicresinde bulunan dentritler gibi néronlardan olusur. Bu néronlar bilgileri aktivasyon
fonksiyonuna yani sinir hiicresindeki karar mekanizmasini olusturan hiicre merkezine
iletilir. Ardindan aktivasyon fonksiyonun kararina yonelik bir ¢ikis tiretilir. YSA, sinir
hiicresindeki gibi hiicreler arasi baglantiyr saglamak icin baglant1 yollar1 igerir. Bu
baglant1 yollar1 hiicrenin karar vermesi agisindan Oneme sahiptir. Bilgi bu baglanti
yollarindan akarken 6nem kazanabilir veya kaybedebilmektedir. YSA’lar ilk zamanlarda
‘perceptron’ ve ‘adaline ‘gibi tek katmanli algilayicilardan olusmaktaydi. Zaman igin de
birden fazla katmandan olusan c¢ok katmanli aglara gegis yapilmistir. Tek katmanli
aglardan ¢ok katmanli aglara ge¢isin en Onemli sebeplerinden biri XOR mantiksal
problemine aranan ¢oziim olmustur. Tek katmanli aglar XOR problemini ¢ézmeden
yetersiz kalinca uzun bir siire YSA durgunluk yasamistir. Ardindan ¢ok katmanli aglar
bu problemi ¢ozdiigiinde tekrar YSA ile ilgili ¢alismalar yapilmaya baglanmistir. YSA
bilgisayar donanimlarinin gelismesi ile birlikte 6nemli ilerlemeler kaydetmistir. Hali

hazirda telefonlardan askeri alanlara kadar bir¢ok alanda kullanilmaktadir.

Cok katmanl algilayicilar (CKA), siniflandirma ve genelleme yapma durumlarinda iy1
calisirlar. CKA’da bir problemi ¢6zmek i¢in bir ndron yeterli olmadigindan birden fazla
norona ihtiya¢ duyulmaktadir. CKA’larda birden fazla katman oldugundan ndranlar
paralel islem yapabilmektedir. Tek katmanli algilayicilardan farkli olarak CKA’larda
girig katmanindan gelen veriler bir sonraki gizli katmanlara aktarilarak problem ¢oziiliir.
Katman ve ndron sayisi probleme ve ihtiyaca gore degistiginden farkli ag topolojileri
kullanilarak deneme yanilma yontemi ile tespit edilebilmektedir. CKA’larda herbir gizli

katman i¢in farkli aktivasyon fonksiyonlar1 kullanilmaktadir. Bu calismada kullanmis
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oldugumuz YSA yapisi bir CKA’dir. Olusturulan ag 3 adet katmandan olusmaktadir. ilk
katman girig katmanidir ve 272 adet giris néronundan olusmaktadir. Gizli katman sayisi
1 adetten olusmaktadir. Katmanlarda kullanilan fonksiyonlar genel olarak sigmoid, tanh,

signum, step, linear, softmax ve rectifier linear unit (ReLU) fonksiyonlaridir (Sekil 3.13).
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Sekil 3. 13 YSA’ da genel olarak kullanilan aktivasyon fonksiyonlari.

Gizli katmanda bulunan fonksiyon ReLU ve ¢ikis katman1 fonksiyonu olarak sigmoid
secilmistir. (Sekil 3.14).

sigmoid % ReLU

i R(z) =maz(0, 2)

00\ e o — 0 2
=10 -5 0 ) 10 -10 -5 0 ) 10

Sekil 3.14 Sigmoid ve ReLU aktivasyon fonksiyonu.
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Cikis sayisi isaret sinifinin sayisi kadar oldugundan ¢ikis katmani 32 adet nérondan
olusmaktadir. Sekil 3.14°de olusturulan YSA modeli ve ¢gizelge 3.2’de denemesi yapilan

ag parametreleri goriilmektedir.

1.1 uesn|O uepuLIBJIUIS W)

19]5119 uesn|Q uspulapfI|aNUZQ I1Q 121e5]

: Gizli Katman Cikis Katmani
. (20 Noron) (32 Noron)
(ReLU) [Sigmoid)
Giris Katmani —

(272 Mdron)
Aktivasyon Fonksiyonlar

Sekil 3.14 Calismada tasarlanan yapay sinir ag1 modeli.

Cizelge 3.2 YSA olusturmak icin denemesi yapilan parametreler.

Gizli Egitim Test
Katman 1.GKNS 2.GKNS 3.GKNS CK Dogrulugu Dogrulugu
Sayisi (%) (%)
32
1 3 (ReLU) - - (Sigmoid) 37,74 30,93
. . 32
1 3 (Sigmoid) - - (Sigmoid) 14,90 12,18
. . 32
1 3 (Sigmoid) - - (Softmax) 20,91 17,50

GKNS: Gizli katmandaki néron sayisi, CK: Cikis katmani, Kullanilan aktivasyon fonksiyonlari parantez
icerisinde verilmistir.
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Cizelge 3.2 (Devam) YSA olusturmak i¢in denemesi yapilan parametreler.

Gizli Egitim Test
Katman 1.GKNS 2.GKNS 3.GKNS CK Dogrulugu Dogrulugu
Sayisi (%) (%0)
32
1 10 (ReLU) : : Signoiq) %663 95,31
10 32
1 (Sigmoid) ) ) (Sigmoid) 0100 56,25
1 20 (ReLU) : i (Sigifoi gy 9760 96,85
2 10 (ReLU) 5 (ReLU) : (Sigsrﬁoi g 8389 81,25
2 10 (ReLU) 5 (Sigmoid) : (Sigfﬁoi g 2138 18,75
20 10 32
2 (Sigmoid)  (Sigmoid) - (Softmax) 200 2343
10 10 32
2 (Sigmoid)  (Sigmoid) - (Sigmoid) ~ +0-°8 8,12
3 5(ReLU)  5(ReLU) 5 (ReLU) (Sigfﬁoi g 103 8,16
3 30 (ReLU) 10 (ReLU) 5 (ReLU) (Sigfﬁoi g 728 675

GKNS: Gizli katmandaki noron sayisi, CK: Cikis katmami, Kullanilan aktivasyon fonksiyonlar1 parantez
icerisinde verilmistir.
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4. BULGULAR

Bu calismada 4 farkl kisiden tasarlanan eldiven ile 32 adet isaret dili verisi toplanmuistir.
Kisilerden bir isaret dili hareketinden 10 ‘ar adet tekrarlayarak toplamda 1280 isaret dili
verisi elde edilmistir. Veriler istatistiksel yontemler kullanilarak 6znitelikleri ¢ikarimi ve
veri On igleme (normalizasyon, standardizasyon) yapilmistir. Verilerin 960 adedi
siniflandirma algoritmalarinda egitim ve dogrulama, 320 adedi ise modelleri test etmek

icin kullanilmistir. 320 adet isaret verisi modeller egitilirken hi¢ kullanilmamustir.

4.1 Eldiven Uzerindeki Algilayicilardan Elde Edilen Ham Veriler

Kelimelerin isaret dili karsiliklarim1 yapan kullanicilardan eldiven {izerinde bulunan
algilayicilar sayesinde analog veriler toplanmistir. Veriler, eldivene montelenmis halde
bulunan esneklik, manyetik alan ve AOB algilayicilarindan elde edilmistir. Kullanilan
algilayicilarin eldivendeki yerleri ve kisaltmalar1 Cizelge 4.1°deki gibi belirlenmistir.
‘Arkadas’, ‘tekrar’ ve ‘iyi’ olmak iizere li¢ adet kelimeden elde edilen esneklik algilayici,
manyetik alan algilayici ve donme verilerinde goz ile ayirt edilebilecek farklari
bulunmaktadir. Bu ii¢ kelimenin parmak hareketleri esneklik algilayicilar tarafindan

tespit edilmistir (Sekil 4.1, Sekil 4.2 ve Sekil 4.3).

Cizelge 4.1 Bir eldivende bulunan algilayicilarin monte yerleri ve algilayici kisaltmalari.

Algilayicl Konumu Kisaltma
Esneklik Algilayici Bas Parmak F1
Esneklik Algilayict Bas Parmak ile Isaret Parmagi aras1 ~ F2
Esneklik Algilayici [saret Parmag1 F3
Esneklik Algilayici Orta Parmak F4
Esneklik Algilayict Yiiziik Parmag: F5
Esneklik Algilayici Serce Parmak F6
Manyetik Alan Algilayict  Bas Parmak Ucu MAS1
Manyetik Alan Algilayict  Isaret Parmagi Ucu MAS2
Manyetik Alan Algilayict ~ Orta Parmak Ucu MAS3
Manyetik Alan Algilayici Yiiziik Parmagi Ucu MAS4
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Cizelge 4.1 (Devam) Bir eldivende bulunan algilayicilarin monte yerleri ve algilayic

kisaltmalari.

Algilayica Konumu Kisaltma
Manyetik Alan Algilayic1  Serge Parmagi Ucu MASS5
Déniidlcer El Ustii Gx
Déniidlcer El Ustii Gy
Déniidlcer El Ustii Gz
fvmeslger El Ustii AX
fvmeslcer El Ustii Ay
Ivmedlcer El Ustii Az

Sensbrlerden elde edilen ham veri
o
o
3

Arkadag igaretinin Esneklik Sensér Verileri
T

1.2 1.4 1.6 1.8 2 22 2.4 26 2.8 5
Orneklem siiresi

Sekil 4.1 ‘Arkadas’ kelimesine ait sag eldivenin esneklik algilayicilarindan toplanan ham veriler

Sensbrierden elde edilen ham veri

goriilmektedir.

Tekrar isaretinin Esneklik Sensor Verileri
T T T T T T

1.2 1.4 1.6 18 z 22 24 2.6 28 3
Orneklem siiresi

Sekil 4.2 ‘Tekrar’ kelimesine ait sag eldivenin esneklik algilayicilarindan toplanan ham veriler

goriilmektedir.
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iyi isaretinin Esneklik Senssr Verileri
T T

Sensdrlerden elde edilen ham veri

Orneklem stresi

Sekil 4.3 ‘lyi’ kelimesine ait sag eldivenin esneklik algilayicilarindan toplanan ham veriler
goriilmektedir

Isaret dilindeki baz1 kelimeler dSnme Ve ydnelim hareketleri hari¢ parmak hareketleri
birbirlerine benzeyebilmektedir. Ornek olarak Sekil 4°2°de ki ‘tekrar’ kelimesi ve Sekil
4.3°deki ‘iyi’ kelimelerinin parmak hareketlerinin esneklik algilayicilardan elde edilen
verilerinin birbirlerine benzedigi goriilebilmektedir. Sekil 4.4, Sekil 4.5 ve Sekil 4.6” de
‘arkadas’, ‘tekrar’ ve ‘iyi’ isaretlerinin manyetik alan algilayicilarindan toplanan ham

veriler goriilmektedir.

Arkadag igaretinin Manyetik Alan Sensér Verileri
T T T T T

MAS
MASZ
376 — MAS3 [
MAS4
MASSE

365 — —

360 — —

356 [~ —

350 — —

Sensorlerden elde edilen ham veri

345 — —

340 [— -

Orneklem stiresi

Sekil 4.4 ‘Arkadas’ kelimesine ait sag eldivenin manyetik alan algilayicilarindan toplanan ham
veriler goriillmektedir.
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_— Tekrar isaretinin Manyetik Alan Sensor Verileri
T T T T T T T T

MAS1
MAS2
MAS3
MAS4
70— MASS ||

365 — —

360 —

355 — —

350 [~ —

345 — —

Sensorlerden elde edilen ham veri

Orneklem siiresi

Sekil 4.5 ‘Tekrar’ kelimesine ait sag eldivenin manyetik alan algilayicilarindan toplanan ham
veriler goriilmektedir.

Iyi isaretinin Manyetik Alan Sensor Verileri
T T T

MAS1
MAS2
MAS3
MAS4
MASS

3565 —

350 — —

— N Vv VTV VTV

Sensorlerden elde edilen ham veri

340 — -

fi AT AV A A FANEIVAVAVAN VANV TAWAN VAN AWAN /
8 [ | | /V\T/\ | | | | |
1 1.2 1.4 1.6 1.8 2 22 24 26 28 3

Orneklem stiresi

Sekil 4.6 ‘Iyi’ kelimesine ait sag eldivenin manyetik alan algilayicilarindan toplanan ham veriler
goriilmektedir.

Manyetik alan algilayicilari eldivenin parmak uglarina montelenmistir. Manyetik alan
algilayicilariin kullanim amaci isaret dilinde kullanilan avug¢ kapatma hareketini ve
parmaklarin hangi avug icine degdigini tespit etmektir. Bu sebep ile manyetik alan
algilayicilarinin ¢alisabilmesi i¢in her icin elin avug i¢ine zit kutuplar disa bakacak
sekilde birer giiglii miknatis yerlestirilmistir. Sekil 4.5 de ‘tekrar’ kelimesinin manyetik
alan algilayicilarindan  anlasildign  gibi  isaret dilindeki karsiliginda avuglar
kapatilmaktadir. Sekil 4.7, Sekil 4.8 ve Sekil 4.9°da kelimelerin doniidlger

algilayicisindan elde edilen ham veriler goriilmektedir.
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Sensorlerden elde edilen ham veri

Arkadas isaretinin
Jiroskop Sensor Verileri

-50

Orneklem sresi

Sekil 4.7 ‘Arkadas’ kelimesine ait AOB algilayicisindann toplanan ham déniidlger verileri

Sensotrlerden elde edilen ham veri

100

50

-50

goriilmektedir.

Tekrar igaretinin Jiroskop
Sensor Verileri

g P -
<\ o

Sekil 4.8

12 1.4 16 18 2 2.2 24 26 2.8 3
Orneklem stiresi
‘Tekrar’ kelimesine ait AOB algilayicisindan toplanan ham déniidlger verileri

goriilmektedir.
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iyi isaretinin Jiroskop
Sensor Verileri
T

e T T T T

Ree

Sensdrlerden elde edilen ham veri

100 1 1 1 1 1 1 1 1 1

Orneklem siiresi

Sekil 4.9 ‘lyi’ kelimesine ait AOB algilayicisindan toplanan ham déniidlger verileri
gorlilmektedir.

Déniidlger verilerinden anlasildig: gibi her bir kelimenin donme hareketi farklidir. Isaret
dili kelimelerinin en belirgin ayirt edici 6zellikleri arasinda isareti yaparken elin donme
acisidir. Bu sebeple literatiirde isaret dili igin tasarlanan birgok eldivende AOB
algilayicilart kullanilmistir. Ham veriler eldivenlerden elde edildikten sonra verilerin

istatistiksel Oznitelik ¢ikarimi yapilmistir. Sekil 4.10°da ‘arkadas’, ‘tekrar’ ve ‘iyi

kelimelerinin istatistiksel 6znitelik ¢ikarimi yapildiktan sonraki grafikleri goriilmektedir.

Arkadag, Tekrar ve lyi Kelimelerinin H:alllsﬂliwl Oznitelikleri

— A

Tk

it

istatistiksed Czniteliker

- - - P ’ | Y, — -

L | | 1 Ll i
160 180 00 20 240 260
Tikm Sarestrlenden Olusturulan Oznibalik Sayis

Sekil 4.10 ‘arkadas’, ’tekrar’ ve ’iyi’ kelimesine ait 272 adet istatistiksel Ozniteliklerden
olusturulmus grafik.
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4.2 Uygulamada Kullanilan Kelimeler

Makine 6grenim algoritmalarinin siniflandirmada kullanilabilmesi igin egitimin saglikli
bir bigim de olmasi gerekmektedir. Egitimin saglikli olmasi siniflara ait yeteri kadar
egitim verisi olmasina baglidir. Denetimli makine 6grenmesi algoritmalari siniflara ait az
ornek veriden 6grenmeye c¢alistiginda 6grenimin test basarist diismektedir. Yani sinif
sayis1 ¢ok ve ornek sayisi az oldugunda 6grenim basarisi az olmaktadir. Bir kelime sinifi
icin tek bir kullanicidan isaret verisi toplamak sadece o kisinin hareketlerini 6grenmek
demektir. Yani tek bir kullanicili bir 6grenme olmaktadir. Bunun anlami tasarlanan
eldivenler bir kisinin yaptig1 isaretleri tanimasi1 demektir. Algoritmalarin tek kullanicinin
hareketlerini ezberlemesini onlemek i¢in farkl kisilerden isaret 6rnekleri toplanmalidir.
Boylelikle eldivenin kullanici sayisi tek bir kisiye bagli olmamaktadir. Bu ¢alismada 32
adet kelime siifi kullanilmistir. Covid-19 sebebi ile isaret dili kelimelerini yapmak icin
ornek toplanacak kullanici bulmakta zorluk yasanmistir. Bu sebep ile se¢ilen kelimelerin
isaretleri 4 fakli kullanici tarafindan 10’ar defa tekrarlanmistir. Her bir kelime i¢in 1
kullanict 10 defa isaret yapmistir. Toplam bir isaretten 40 adet 6rnek toplanarak 32
kelimeden 1280 adet ornek toplanmistir. Bu 6rneklerin 960 ‘1 algoritmalar da egitim ve
320 tanesi simiilasyon testi i¢in kullanilmistir. Algoritmalar1 uygularken 960 adet veri
kendi igerisinde egitim ve test olarak ayri bicimde boliinmiistiir. Yani 320 adet

simiilasyon test verisini algoritma hi¢ gérmemistir.

4.3 Metotlarin Karsilastirilmasi ve Grafikler

Makine 6grenmesi algoritmalar1 32 adet kelimenin her birinden 10’ar adet olmak iizere
320 adet isaret dili 0rnegi ile egitim yapilmistir. Algoritmalar: test etmek igin 32 adet
isaret dili kelimesinden 10’ar adet olmak tizere 320 adet ornek teste tabi tutulmustur.
Ardindan her bir kelimeden 30’ar adet 6rnek olmak iizere 960 adet ornek ile yeniden
egitim yapilmistir. Ornek sayisi ile algoritmalarm dogruluk oranlari karsilagtiriimigtir.
Cizelge 4.2°de 320 ornek egitim verisi ile makine 6grenmesi algoritmalarinin dogruluk

oranlar1 gosterilmistir.
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Cizelge 4.2 320 adet isaret 6rnegi ile yapilan egitim ve testlerin dogruluk sonuglart.

Kelimeler LR EYK DVM NB KA ROS YSA

E T E T E T E T E T E T E T

Merhaba 100 100 100 60 100 100 100 100 100 100 100 100 98,5 100
Nasil 100 70 100 92,1 92 50 100 0 95 0 100 70 985 100
Ben 100 80,2 100 0 924 0 100 0 96,2 50 99 100 985 O

Benim 100 100 100 86,7 924 50 100 100 99 100 100 80 985 36,8

1yi 100 96,4 100 803 924 0 100 0 933 50 100 70 985 0

Arkadag 100 857 100 90 924 0 100 0 90 100 100 60 985 100
Gitmek 100 90,6 100 862 924 0 100 0 100 0 100 100 985 69,7
Zaman 100 84,8 100 302 944 100 100 0 98,1 50 100 10 985 0

Cok 100 89,2 100 782 924 50 100 0 943 40 100 100 985 60,4
Tesekkiir 100 100 100 521 924 O 100 0 971 0 100 0 985 100
Sen 100 952 100 872 924 0 100 0 933 0 100 0 985 709
Ne 100 80,9 100 90.3 924 50 100 0 89,6 100 100 100 98,5 100

Diisinmek 100 96,5 100 852 924 50 100 100 952 100 100 70 985 100

Tekrar 100 98,8 100 90 92,4 100 100 100 952 0 100 60 985 40,7
Liitfen 100 100 100 865 924 100 100 0 952 100 100 100 985 100
Her 100 90 100 842 924 O 100 0 933 0 100 0 985 80,6
Sey 100 60,4 100 723 924 90 100 100 96,2 0 100 0 985 745
Ogrenci 100 100 100 852 924 100 100 0 943 100 100 100 985 100

Yarin 100 757 100 90 924 100 100 100 97,1 50 100 90 985 100

Biiyiik 100 100 100 87,4 924 50 100 50 96,2 70 98,1 100 985 100
Sinav 100 90 100 80 924 0 100 50 99 0 100 100 98,5 100
Var 100 90 100 768 924 0 100 0 97,1 50 100 100 985 50,7
Vermek 100 80 100 90 924 0 100 0 89,6 30 100 50 985 70
Not 100 96,8 100 60,2 924 100 100 0 924 50 100 50 985 100
Orta 100 100 100 60 924 0 100 0 943 50 100 100 98,5 100
Siz 100 651 100 782 924 0 100 100 943 0 100 70 985 0
Tanlsma 100 80,6 100 743 924 0 100 0 100 0 100 60 985 100
Kendi 100 100 100 637 924 0 100 0 96,2 50 96,2 50 985 O
Memnun 100 604 100 654 924 O 100 0 952 50 97,1 70 985 O
Olmak 100 30,9 100 60 924 0 100 0 924 50 100 100 985 478
Glizel 100 100 100 89,7 924 100 100 0 92,4 100 100 100 985 100
Konu 100 70 100 864 924 O 100 0 933 100 100 100 985 100

E: Egitim Dogrulugu T: Test Dogrulugu
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Cizelge 4.2 incelendiginde ROS, LR ve YSA teknikleri oldukga iyi sonuglar vermektedir.
Algoritmalar 320 adet veri ile egitilmistir. Cizelge 4.3’de 960 adet veri seti kullanilarak

algoritmalar tekrar egitilmistir.

Cizelge 4.3 960 adet isaret 6rnegi ile yapilan egitim ve testlerin dogruluk sonuglart.

Kelimeler LR EYK DVM NB KA ROS YSA

E T E T E T E T E T E T E T

Merhaba 100 100 100 86,2 96,2 100 100 100 98,7 100 100 100 100 100

Nasil 100 786 100 100 96,2 80 100 100 100 60 100 80 100 100
Ben 100 90 100 80 96,2 50 100 100 98,7 80 100 100 100 70,8
Benim 100 100 100 92,7 96,2 100 100 0 99,3 100 100 90 100 95,4
iyi 100 100 100 90,7 962 O 100 100 99 90 100 100 100 100
Arkadag 100 92,6 100 944 962 O 100 100 99 100 100 90 100 100
Gitmek 100 987 100 896 962 100 100 0 100 60 100 100 100 100
Zaman 100 96,4 100 60,1 962 80 100 0 98,7 80 100 60 100 65,4
Cok 100 925 100 846 962 100 100 0 97,7 70 100 100 100 100

Tesekkiir 100 100 100 742 962 100 100 100 99,6 80 100 60 100 100

Sen 100 964 100 935 962 0 100 100 100 100 100 70 100 84,5
Ne 100 952 100 931 96,2 100 100 100 99,6 100 100 100 100 100
Diigtinmek 100 100 100 90,5 962 80 100 0 97,1 100 100 80 100 100
Tekrar 100 100 100 947 96,2 100 100 0 100 50 100 90 100 68,7

Liitfen 100 100 100 882 962 40 100 100 100 100 100 100 100 100

Her 100 96,8 100 904 962 O 100 0 99 80 100 60 100 87,6
Sey 100 80,4 100 846 962 100 100 100 100 90 100 50 100 95,2
()grenci 100 100 100 871 962 50 100 0 98,4 100 100 100 100 100

Yarin 100 852 100 96,7 96,2 80 100 100 96,8 80 100 90 100 100

Biiyiik 100 96,7 100 90 96,2 100 100 0 99 90 100 100 100 100
Sinav 100 96,8 100 100 96,2 50 100 100 100 100 100 100 100 100

Var 100 921 100 847 962 O 100 0 97,7 80 100 100 100 60,4

Vermek 100 884 100 921 962 80 100 100 99,3 60 50 80 100 87,2

Not 100 100 100 746 962 100 100 100 996 70 60 70 100 100
Orta 100 100 100 80,4 96,2 100 100 0 99 80 100 100 100 100
Siz 100 758 100 834 962 60 100 100 99,3 100 80 90 100 79,2
Tanmigmak 100 90,4 100 968 96,2 100 100 0 100 80 60 100 100 100
Kendi 100 100 100 70,7 96,2 80 100 100 100 80 70 80 100 65,1

E: Egitim Dogrulugu T: Test Dogrulugu
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Cizelge 4.3 (Devam) 960 adet isaret 6rnegi ile yapilan egitim ve testlerin dogruluk sonuglari.

Kelimeler LR EYK DVM NB KA ROS YSA

E T E T E T E T E T E T E T

Memnun 100 704 100 86,4 96,2 100 100 100 100 70 80 90 100 74,3

Olmak 100 60,4 100 86,1 96,2 100 100 0 99 90 100 100 100 78,4
Glizel 100 100 100 100 96,2 80 100 0 99 100 100 100 100 100
Konu 100 86,4 100 93,7 96,2 100 100 100 99 100 100 100 100 100

E: Egitim Dogrulugu T: Test Dogrulugu

Cizelge 4.3’de veri seti arttirilarak 960 adet isaret dili hareketlerinden olusan veri
ornekleri ile egitim yapilmustir. Egitim yapildiktan sonra 10’ar adet veri ile test edilmistir.
Cizelge 4.2°de goriildiigii lizere az veri seti ile egitim yapildiginda hem dogruluk orani
hem de az veri setine uygun olmayan algoritmalarin basarimi diistiktiir. Veri seti
arttirlldiginda algoritmalar kararli hale gecerek dogruluk oranlart artmistir. Buradan veri
setindeki verilerin arttiritlmasi tanima oranini arttirmaktadir. Veri setinin siniflandiriima
basarist eldivenden toplanan veri setindeki verilerin Ozniteliklerinin iyi bir bigcimde
cikarilmasina baghdir. Istatistiksel yontemlerden elde edilen &znitelikler siniflandirma
basarisia katki saglamistir. Ote yandan gereksiz veri olusturabilecek kaginilmistir. Veri
setindeki siniflar ¢cok ve drnekler az oldugunda algoritmalarin basarist diismektedir. Bu
durumda algoritmanin egitim basaris1 yliksek olabilmektedir. Ancak test basaris1 diisiik
olmaktadir. Boyle bir durum algoritmanin 68renmeden cok veri setindeki verileri
ezberlediginin gostergesidir. Yani baska bir test verisi ile algoritma test edildiginde

veriler diizgiin siniflandirilamamaktadir.

Cizelge 4.4 Isaret dili tanima igin kullanilan algoritmalarin egitim ve test dogruluklari.

Veri Seti  Test Verisi Algoritmalar Egitim Test
(adet) (adet) Dogrulugu(%) Dogrulugu(%)
Lojistik
Regresyon 100 % 76,8 %
320 96 En Yakin Komsu 100% 80,7%
Destek Vektor
Makineleri 92,4% 34,3%
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Cizelge 4.4 (Devam) Isaret dili tanima i¢in kullanilan algoritmalarim egitim ve test dogruluklari.

Veri Seti  Test Verisi Algoritmalar Egitim Test
(adet) (adet) Dogrulugu(%) Dogrulugu(%)
Naif Bayes 100% 22,9%
Karar Agaclar 94,3% 47.9%
Rastgele Orman
320 % Slnlgandlrma 100% 84,6%
Yapay Sinir 96,4% 86,4%
Aglari
Lojistik
Regresyon 100 % 90,4 %
En Yakin Komsu 100% 92,1%
Destek Vektor
Makineleri 96,2% 93,3%
960 320 Naif Bayes 100% 78,7%
Karar Agaglari 98,4% 88,5%
Rastgele Orman
Siniflandirma 100% 91,7%
Zzi‘pay Sinir 98,1% 96,9%
glar

Cizelge 4.4’de modellerin farkli egitim ve test sayilari ile deneyip karsilastirilmigtir. Sinif
sayis1t 32 adet oldugu her iki durumda az sayida veri seti ile egitim yapildiginda ¢cogu
algoritma tam olarak basar1 saglayamamaktadir. Bunu sebebi ise bazi algoritmalarin daha
fazla veri setine ihtiya¢ duymasidir. Bu sebep ile egitim oOrnek sayisi arttirilarak
tekrarlanmistir. Sonug olarak az veri seti ile egitim yapildigindan, basar: ylizdeleri yiiksek
olan algoritmalar veri seti arttirilldiginda basar1 yiizdeleri artmistir. DVM ve NB
algoritmalariin basar1 yiizdesi oldukga yiikselmistir. Kullanilan tekniklerin 960 ve 320
adet veri setleri ile ayr1 ayri egitim yapilarak test edilmistir. Cizelge 4.4’de kullanilan

tekniklerin test sonuglart goriilmektedir.
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W 320 Adet Veri ile Egitilmis Test Sonucu W 980 Adet Veri ile EZitimis Test Sonucu

Sekil 4.11 Calismada kullanilan tekniklerin 320 ve 960 adet veri seti ile yapilan testlerin
sonuglart.
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5. TARTISMA ve SONUC

Bu c¢alismada isaret dilinde yapilan hareketlerin oriintiilerini taniyan bir eldiven tasarimi
onerilmistir. Eldiven iizerinde 1 adet AOB, 6 adet esneklik algilayici, 5 adet manyetik
alan algilayicit bulunmaktadir. Bir eldivenden toplamda 6’s1 esneklik algilayicilar, 5’1
manyetik alan algilayicilari, 3’ ivmedlger ve 3l doniidlger olmak 17 adet algilayic
verisi elde edilmistir. Olusturulan tasarim her iki el i¢cin uygulanmistir. Eldivende bulunan
algilayicilarin tiimii dis kisimdan goriinmeyecek bigimde, eldivenin i¢ tarafina monte
edilmistir. Boylelikle giyilebilir olan eldivende gorsel estetigi bozabilecek herhangi bir
kablo kalabalig1r bulunmamaktadir. Tasarlanan eldivende algilayicilar ile yapilan kablo
baglantis1 ve baglanti noktalar1 nemli olmak ile birlikte kullanilan baglant1 kablosunun
0zlligide 6nemlidir. Kullanilan kablonun ¢ok sert olmas1 durumunda, kullanic isaret dili
hareketlerini yapmakda zorluk yasamaktadir. Ayrica kablonun, isaret dili hareketleri
yapilirken yumusayarak kopmasi sorun olugturmustur. Bu sebep ile algilayicilar ve mikro
denetleyici arasinda kullanilan kablonun esnek ve kirilarak kopmalara karsi dayanikli
olmast gerekmektedir. Segilen kablonun kalinliginin ince olmasi kablolarin montaj

esnasinda daha az yer kaplamasina fayda saglamaktadir.

Algilayicilardan isaret dilinde yapilan hareketlerin verileri toplanirken belli bir formatda
toplanmalidir. Olusturulacak veri toplama formati tanima algoritmalarinin veri
kullanimima uygun bir bi¢gimde olmalidir. Bu sebep ile veri seti olustururken
algilayicilardan toplanan verilerin hafiza kartina formath ve diizgiin bir bi¢imde
kaydedilmelidir. Kullanilan olan mikro denetleyici sayesinde verilerin hangi fotmatta ve
nasil kayit edilecegi belirlenmistir. Veriler tanima algoritmalarinda kullanilacak bir
bicimde toplanmadiginda ise veri setini yeniden diizenlemek ek ugras gerektirecektir.
Veriler toplandiktan sonra incelenmeli ve gerekli ise 6znitelik ¢ikarimi yapilarak veri seti
yeniden diizenlenmelidir. Veri on islemede gereksiz ya da veri setininin tanima
dogrulugunun bozan veriler elenmeli veya tekrar diizenlenmelidir. Yapmis oldugumuz
calismada eldivenden toplanan verilerden 6znitelik ¢ikarimi yapilmistir. Calisma sayisal
veriler {izerinde seyrettiginden kullanilan 6znitelik ¢ikarimlar istatistiksel oznitelikler

olarak belirlenmistir. Kullanilan istatistiksel 6znitelikler;
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e Maksimum ve minimum
e Ortalama

e Ortanca (Medyan)

e Standart Sapma

e Varyans

e Basiklik (Kurtosis)

e Carpiklik (Skewnews)

Oznitelik ¢ikarimi yapildiktan sonra veri seti, tanima algoritmalarinda kullanilmak iizere

her bir isaret verisinin bir dizi olacak bigimde diizenlenmistir (Sekil 3.4 ve Bolim 3.7).

Her bir isaret dili hareketi i¢in iki eldivenden toplamda 34 adet algilayici verisi
toplanmaktadir. Bu veriler istatistiksel 6znitelikleri ¢ikarilarak her bir isaretin tek bir

diziden olusmas1 saglanmistir (Sekil 5.1).

Askadi, Tekrar ve lyi Kelimalerinin i-ttalilsliliul Oanitelikleri

— Arandas

e T iy

100 | b

istatistiksed Oznitelikler

I 1 1 1 1 LU
160 180 200 20 240 260
Tiim Sersfrlenden Olusturulan Oznitelik Sayis

Sekil 5.1 ‘arkadas’, ’tekrar’ ve ’iyi’ kelimesine ait 272 adet istatistiksel Ozniteliklerden

olusturulmus grafik.

Isaret dili veri seti 32 adet kelimeden olusmaktadir. Veri seti dort kisiden her bir isaret

icin 10’ar 6rnek olmak {izere toplamda 1280 adet ornek toplanarak olusturulmustur.
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Olusturulan veri setindeki her bir 6rneklem i¢in istatistiksel 6znitelik ¢ikarimi yapilmistir.

Yapilan isaretleri tanimak i¢in kullanilan teknikler;

e Lojistik Regresyon (Logistic Regression)

e Karar Agaclar1 (Decision Trees)

o Naif Bayes (Naive Bayes)

e Rastgele Orman (Random Forest)

e Destek Vektor Makineleri (Support Vector Machines)
e En Yakin Komsu (K - Nearest Neighboor)

e Yapay Sinir Aglar1 (Artifical Neural Networks)

Kullanilan teknikler veri setinin az veya ¢cok olmasindan etkilenmektedir. Teknikler fakli
sayida veri setleri ile egitim yapilarak test edilmistir. Farkli veri setleri ile egitim
yapildiginda az olan veri setinin isaretleri siniflandirma basarisi ¢ok olan veri setine gore
diisiik oldugu tespit edilmistir (Sekil 4.11). Veri setleri ile test yapilirken taninacak
isaretlerin sayisi sabit tutulmustur. Veri setleri ile testler sonucunda taninacak olan
isaretlerin sayis1 arttikga veri setinde bulunan verilerin arttirilmasi gerekmektedir.
Kullanilan her bir teknigin tanima orani veri setinin sayna bagli olarak degisiklik
gostermektedir. Ornegin destek vektdr makineleri ve lojistik regresyon 320 adet veri seti
ile egitildiginde tanima oranlar1 34,3% ve 76,8% olmaktadir. Destek vektor makineleri
ve naif Bayes gibi bazi teknikler az olan veriler i¢in uygun olmamak ile birlikte lojistik

regresyon vb. teknikler az olan veriler iginde uygun olabilmektedir.

Kullanilan teknikler arasindan yapay zeka algoritmalari secilerek tanima iglemleri
gerceklestirilmistir (Sekil 4.11). Olusturulan yapay sinir ag1 denemeler sonucunda en iy1
egitim ve test dogrulugu veren model, 272 giris katmani, 1 adet gizli katman ve 32 adet
cikis  katmanindan olugmustur (Sekil 3.14 ve Cizelge 3.12). Denemeler
genisletilebilmekle birlikte farkli aktivasyon fonksiyonlari denenerek egitim ve test
dogrulugu arttirilabilir. Siniflandirma ¢alismalarinda 320 ve 960 6rnekten olusan iki ayr1
veri seti kullanilmistir. Dogru tanima orani ortalama ilk veri setinde 86,4%, ikinci veri

setinde 96,9% olarak hesaplanmistir.
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