T.C.
DICLE UNIVERSITESI
FEN BIiLIMLERI ENSTITUSU

EL HAREKETLERININ KINECT ILE
KOMUT OLARAK ALGILANMASI

Julius BAMWENDA

YUKSEK LiSANS TEZi

ELEKTRIK-ELEKTRONIK MUHENDISLIGI
ANABILIM DALI

DiYARBAKIR
Mart - 2018




T:C
DICLE UNIVERSITESI
FEN BILIMLERI ENSTITUSU MUDURLUGU

DIYARBAKIR

Julius BAMWENDA tarafindan yapilan “El Hareketlerinin Kinect ile Komut
Olarak Algilanmasi” konulu ¢aligma, jiirimiz tarafindan Elektrik-Elektronik Anabilim
Dalinda YUKSEK LISANS tezi olarak kabul edilmistir

Jiiri Uyesinin

Unvani Adi Soyadi

Baskan: Doc. Dr. Mehmet Sirag OZERDEM % &t@

Uye: Yrd. Dog. Dr. Muhammet Ali ARSERIM = = @A

Uye: Yrd. Dog. Dr. Serhat Berat EFE -
Tez Savunma Sinavi Tarihi: 26/01/2018

Yukandaki bilgilerin dogrulugunu onaylarnm.

sk w250

Dog. Dr. Sevtap SUMER EKER

ENSTITU MUDUR V.

( MUHUR )




TESEKKUR

Bu ¢alisma, Dicle Universitesi DUBAP MUHENDISLIK.17.002 numarali proje
kapsaminda desteklenmistir. Desteklerinden &tiirii DU Bilimsel Arastirma Projeleri

Koordinatorliigiine tesekkiir ederim.

Bu tez g¢aligmasi boyunca birikimlerini ve tecriibelerini benden esirgemeyen
degerli danismanim Dog. Dr. Mehmet Sirag OZERDEM’e yol gostericiligi adina

tesekkiirler ederim.

Ayrica maddi — manevi desteklerini benden esirgemeyen annem, babam ve esime

tesekkiirii bir borg bilirim.

Ocak 2018
Julius BAMWENDA



ICINDEKILER

Sayfa
TESEKIKUR ....ocoeeveeeetereereeesresesssesessesessessssssesessesssssssssssessessssssassssssessssesessesessasesssessssesssesssass I
ICINDEKILER I
OZET 1
ABSTRACT v
CIZELGE LiSTESI \Y
SEKIL LISTESI VI
KISALTMA VE SIMGELER VIII
1. GIRIS 1
1.1. Teknolojide Arayliz GeliSimi........ccoceeriiiriiieiiieiieieeeerie et 1
1.2. El Hareketlerini Tanima ........c..cccocoeiveiieiiiiiiiniinieiiincceetee et 2
1.3. Microsoft Kinect (MS Kinect) SENSOTU ......cecvievieeeervreieenieniesreeveseeesneessesneens 4
2. KAYNAK OZETLERI 15
3. MATERYAL VE METOT 27
4. BULGULAR 43
4.1. Uygulamadaki Donanim ve Yazilim Platformlart ........cccoccoceviniinenininncnene. 43
4.2 Uygulamadaki Veri Tabani ve Kullanilan Arayliz ........ccccocevveevenenenecncncnene. 43
4.3. SVM Yontemi ile Elde Edilen Smiflandirma Sonuglart ...........ccceeevieeciiieeneen. 44
4.4. YSA Yontemi ile Elde Edilen Siniflandirma Sonuglart ..........cccocoeveeveieenennnee.. 46
4.5. kNN Yontemi ile Elde Edilen Siniflandirma Sonuglart ...........ccocceeeeenieneninne 51
5. TARTISMA VE SONUC 53
6. KYNAKLAR 57
OZGECMIS .ot 59

II



OZET

EL HAREKETLERININ KINECT ILE KOMUT OLARAK ALGILANMASI
YUKSEK LISANS TEZI

Julius BAMWENDA

ELEKTRIK-ELEKTRONIK MUHENDISLIGIi BOLUMU
FEN BiLIMLERIi ENSTITUSU
DICLE UNIVERSITESI

2018

Bu tez calismasinda, el hareketlerinin MS Kinect ile komut olarak algilanmasi
amaglanmistir. Bu amac¢ dogrultusunda; isaret dili tanima, Kinect tabanli ve Kinect
kullanilmadan olusturulan sistemler ile iligkili ¢aligmalar incelenmistir. Bu siirecte Kinect
donaniminin avantajlari/dezavantajlar1 ve kameralardaki farkliliklar incelenmistir. Konu
ile iligkili onemli saptamalar ve Onerilen yontem ile elde edilen sonuglar asagida
aciklanmustir.

Tez kapsaminda toplam 24 el hareketi igeren imge seti kullanilmistir. Bu el
hareketlerinin 18 tanesi Amerikan Isaret Dili kapsaminda yer alan el hareketleridir. Her
el hareketine iliskin 100 imge kayda alinmistir. Sistemin gilivenirliligini artirmak
amactyla her hareket icin olusturulan 100 imge i¢in li¢ farkli kisi gorev almistir.
Boylelikle toplamda 24000 imge degerlendirilmeye alinmistir. Her imgeden ¢evrimdisi
(offline) RGB ve derinlik bilgileri kayda alinmis ve HOG yontemi ile imgelerin
oznitelikleri ¢ikarilmistir. Olusturulan 6znitelikler ile sistemin egitimi saglanmistir. El
hareketlerinin komut olarak algilanmasinda hareketlerin siniflandirilmasi icin ii¢ farkl
siniflandirict yontem uygulanmistir. Bunlar; SVM, Cok katlt YSA mimarisi ve kNN
simniflandiricilanidir. Egitme isleminden sonra, gercek zamanli olarak sistemin testi
gerceklenmistir. Yapilan denemelerde her komut i¢in 10 el hareketi ile test edilmis ve
dogru/yanlis seklinde kayda alinmistir. Elde edilen ortalama basar1 performanslari; kKNN
igin %92.5, SVM icin %95.83 ve YSA icin %97.50 olarak elde edilmistir. Bu
performansin, diger caligmalara kiyasla kabul edilebilir diizeyde oldugu goriilmiistiir.

Anahtar Kelimeler: El Hareketi Tanima, Kinect, HOG, Siniflandirma
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ABSTRACT

RECOGNITION OF HAND GESTURES WITH KINECT AS COMMANDS

MASTER THESIS

Julius BAMWENDA

DEPARTMENT OF ELECTRICAL AND ELECTRONICS ENGINEERING
INSTITUTE OF NATURAL AND APPLIED SCIENCES
DICLE UNIVERSITY

2018

The aim of this thesis is hand gesture recognition (HGR) with MS Kinect as commands.
For his aim, some topics such as sign language, systems with/without Kinect were examined.
During the studies, advantage/disadvantage features of Kinect and the differences of different
type of cameras were learned. The important clues related with subject and results are given
below.

For hand gesture recognition, totally 24 hand gestures were used. 18 of them are inclusive
of American Sign Language (ASL). For each hand gesture, 100 images were recorded using
Kinect. 100 images were taken from three persons for increasing accuracy of the proposed system.
So, totally 24000 images were used in this study. The offline images were recorded and then RGB
and depth information of each image were extracted. The last feature extraction method of
histogram of oriented gradients (HOG) was applied for each image. These features are used for
hand gesture recognition. Three classification methods such as support vector machines (SVM),
multilayer perceptron artificial neural networks (ANN) and k-nearest neighbors algorithm (kNN)
were employed. After the training stage, the proposed system having three different classifiers
tested in real time. 10 gestures per character were tested online and the each result such as
true/false was recorded. The average of performance of kNN, SVM and ANN are 92.5%, 95.83%
and 97.50% respectively. These obtained results are acceptable level, if we compare the results
with other related studies.

Keywords: Hand gesture recognition, Kinect, HOG, classification
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1. GIRIS
Bu tez calismasinda, Microsoft Kinect ile el hareketlerinin komut olarak

algilanmas1 amagclanmistir. Kinect bir tiir arayiiz olmasi nedeniyle, bu bdliimde

arayiizlerin gelisimi, el hareketlerini tanima ve Kinect donanimi tanitilmistir.
1.1. Teknolojide Arayiiz Gelisimi

Bilgisayarlar, ¢evre donanimlari ile birlikte hayatin her alaninda yayginlagsmistir.
Gelisimine gore farkli araylizler tasarlanarak, bu donanimlar ile iletisime gecilmistir.
Bilgisayar icerikli donanimlar ile insan arasinda kurulan ilk arayiliz, 1960’1 yillarda
komut arayiizii (CLI, Command Line Interface) olarak bilinen platformlardan
gerceklenmistir. Ardindan grafiksel kullanici arayiizliniin (GUI, Graphical User
Interface) gelistirilmesi ile birlikte, klavyenin yaninda fare (Mouse) gibi donanimlar da
kullanilmaya baslanmistir. Ancak teknolojide ve sensdrlerde meydana gelen iist diizey
degisim, klavye ve fare gibi donanimlara olan bagliligimizi azaltmistir. Bu bagimliligin
azalmasi, dogal kullanici arayiiziiniin (NUI, Natural User Interface) ortaya ¢ikmasina
neden olmustur. Dogal kullanic1 arayiizii i¢in giiniimiizde verilebilecek en giizel 6rnek,
dokunmatik ekranlardir. Dokunma olay1r hi¢ olmadigi kadar insan — bilgisayar
etkilesiminde Onemli bir yere sahip olmustur. Yeni gelisen teknolojiler sayesinde,
bilgisayarlar insan hareketini yakalayabilme, takip edebilme ve etkilesime gec¢ebilme
yetenegini kazanmislardir. Bu teknolojik gelisim ile kisisel kullanici arayiiz (PUI,
Personel User Interface) donemi baglamistir. S6z konusu arayiizlerin 1960°1ardan bu yana

olan gelisimi Sekil 1.1.’de verilmistir.

Araytiz evrimi
1960s 1980
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;‘i?

Komut satirt araylizii_—"  —————
e i Grafiksel kullanici araytizii
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P 2000
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Dogal kullanici arayiizii kullanici arayiizii

PUI

Sekil 1.1. Arayiizlerin gelisimi (Han, J. et al. (2016)



1.2. El Hareketlerini Tanima

Dogal kullanici arayiizlerinden kisisel kullanict arayiizlerine (PUI, Personel User
Interface) gecis yapildiginda, hareket algilama ¢ok popiiler bir alan haline gelmistir. Bu
da kisi tanimanin temellerini olugturmustur. Bu gelismenin akabinde, birgok arastirmaci
yiiz ve el hareketlerini tanima konusunda genis bir olgekte calisma yapmistir, Ren, Z.,
Meng, J. & Yuan, J., (2011). El hareketlerini (HGR, Hand Gesture Recognition) tanima
konusu, dogal kullanic1 arayiizii kapsaminda teknolojiye katki saglayacak nitelikte olmas1
nedeniyle, bu tez calismasinda el hareketlerinin taninmasi iizerine c¢alisilmistir. El
hareketlerinin taninma konusunun farkli alanlarda uygulandigini goérebilmekteyiz.
Omegin, konusma ve duyma sikintis1 ¢ceken insanlar ile iletisimde, isaret dili (SR, Sign
Language) bir gereksinim haline gelmis ve el hareketlerinin taninmasi {izerine
calisilmistir. Bunun 6tesinde, medikal operasyonlar, su altt maceralar1 gibi sessiz iletisim
gerektiren yerlerde de isaret dili ve dolayisiyla el hareketlerini tanima konusu énemli bir

konuma gelmistir.

Gelisen teknoloji ile birlikte, isaret diliyle haberlesmedeki sikintilar1 agmak i¢in
bircok calisma yapilmistir, Burges, C. J. C. (1998). Bu gelismeler bizi de bu isin bir
parcast olmaya itmistir. Dolayisiyla bu tez kapsaminda, farkli isaret dilini anlamaya
yonelik bir sistemin olusturulmasi tizerine ¢alisilmigtir. Tez kapsaminda el hareketlerini
tanima amaciyla Microsoft firmasmin trettigi Kinect donanimi kullanilmistir. Bu
donanimin en 6nemli 6zelligi, goriintiideki derinlige dayali ¢alisabiliyor olmasidir. Bu
derinlik ise Kinect donanimi kapsaminda bulunan kizil 6tesi (IR, Infrared) kamerasi ile
elde edilmektedir. Calismada, segmente edilen sag el on goriintiisii arka plandan
cikarilmis ve ele iliskin detaylar1 iceren goriintii elde edilmistir. Akabinde gelistirilen
algoritma ile bu gorlintlinlin derinligi belirlenmistir. Tez kapsamindaki tiim yazilim
caligmalari, Kinect kullanici arayiiziinde basariyla gergeklenmis ve tiim detaylar diger

boliimlerde anlatilmistir.

El hareketlerinin algilanmasinda asagida listelenen Ozellikler, bu c¢alismanin

anahtar kelimeleridir.
a) Gorlintliyl her durumda (karanlik ortami dahil) yakalayabilme.
b) Sag elin parmaklarini her harekette yakalayabilme.

c¢) Sag eli segmente edebilmek i¢in arka plani tlimiiyle izole edebilme.



d) Hareketleri gercek zamanli olarak yorumlayabilme ve gosterebilme.

Parmak hareketlerinin yukarida listelendigi Olgiide taninmasi, Kinect’in
donanimsal &zellikleri ile miimkiin olabilmektedir. Ornegin, goriintiilere iliskin derinligin
belirlenmesinde Kinect’in IR kameras1 devreye girer. Kameranin kizil 6tesi 6zelliginden
otirli, sistem karanlik ortamdan etkilenmez. Sensor ¢ikisinin 30Hz’lere kadar
cikabilmesi, sistemin gercek zamanli olarak calisabilmesine olanak saglar. Kinect ile
cisimler 1.2 metreden 3.5 metreye kadar algilanabilir. Bundan dolayi, ¢alismada el
hareketlerine iliskin tiim detaylarin yakalanabilmesi amaciyla; kamera, sag ele yakin
olacak sekilde konumlandirilmistir. Yapilan ¢calismalarda en uygun sonuglarin 0.5 ile 0.8

metre araliginda elde edildigi goriilmiistiir.

El hareketinin taninmasinda en 6nemli sorun, elin pozisyonunun belirlenmesidir
ki bu durum bilgisayar goriisii (computer vision) ile iligkilidir. Gorilintiiyli anlama ve
isleme i¢in gerekli tiim teknik alt yapiy1 saglayan bilgisayarla gorii alani, yapay bir gorme
olayidir. Insanoglu, sensorler gibi gozlerini kullamir ve cevresindeki farkli objeleri
etiketler. Ayn1 sekilde bilgisayar gorii alaninda da insan kadar basarili olamasa da, en
azindan makine gormesi olarak benzer bir misyonu yerine getirir. Bir¢ok bilgisayarla
gorii uygulamasi, Ozellikle yapilmak istenen isleve gore tasarlanir. Bilgisayarla gorii
kapsaminda tezimizle iligkili verilebilecek en uygun ornek; isaret dili ve el tanima

modelleridir. Bilgisayarla goriiniin, diger alanlarla olan iliskisi, Sekil 1.2.°de

gosterilmistir.
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Sekil 1.2. Bilgisayarla goriiniin diger alanlar ile olan iligkisi, Kdnuggets.,(2016).



1.3. Microsoft Kinect (MS Kinect) Sensorii

Bu tez calismasinda el hareketlerine ait goriintiileri yakalamada MS Kinect
donanimi kullanilmistir. Calistifimiz sistem ayni zamanda birgok sistemle de gergek

zamanl kullanilabilmektedir. MS Kinect hakkindaki genel bilgiler asagida belirtilmistir.

Kinect donanimi, Microsoft tarafindan Natal diye adlandirilan bir proje
kapsaminda 2006 yilinda gelistirilmistir. Bu projedeki temel amag, Kinect ile Xbox 360
oyunlarinin kontroliinii saglamaktir. Proje basariya ulasmis ve wii adinda bir kumanda
sistemi gelistirilmistir. Bu donanim cisimleri 3 boyutlu tarayabilme 6zelligine sahiptir.
Sonrasinda Xbox daha iyi teknolojilerle giin yiiziine ¢ikmaya devam etmistir, Zhang.,
(2012).

2010 yilinda Microsoft Xbox 360 i¢in ilk Kinect donanimi tasarlanmistir.
Donanim ilk etapta eglence amagh {iiretilmistir. Arastirmacilar Xbox 360’1 kullanarak
yeni uygulamalar gelistirdikce, Microsoft firmasina yeni ufuklar agmistir. Sonrasinda
sirket programcilar1 ve uygulama gelistiricileri ig¢in yeni bir donanim tasarlanmistir. Bu
asamada sonra pazarda V1 ve V2 diye adlandirilan iki Kinect versiyonu goriilmeye

baglanmuistir.

V1 ve V2 versiyonlari arasinda kiiciik bir farklilik vardir ancak destek amaciyla
olusturulan SDK yazilim platformu ile bu iki versiyonun limitleyici 6zellikleri ortadan

kaldirilmigtir. Sekil 1.3.’de MS Kinect’in genel mimarisi verilmistir.
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Sekil 1.3. Kinect’in genel mimarisinin gosterimi. Introduction-to-Kinect, (2012).



Kinect, gercek zamanli bir derinlik haritasi olusturma i¢in derinlik sensorii ile
birlikte bir 151k metodu kullanir. Derinlik haritasi, donanim ile obje arasindaki él¢timlerin
araligini gosterir. Bu haritadaki derinlik 6l¢iimlerinde, bazen dalgalanmalar olabilir ve bu

gercekligi onemli oranda etkiler.

Kinect’ in bir kizil 6tesi (IR) projeksiyonu ve IR kamerasi bulunur. Bu iki bilesen,
derinlik seviyesini belirler. IR projeksiyon, objelerin iistiine diisecek sekilde kizil 6tesi
151k demeti gonderir. Olusan Oriintii, noktalar denizi seklindedir. Bu noktalar kizil 6tesi
araliginda oldugundan insan gozii tarafindan algilanamaz. Noktalar sadece IR kamera ile
fark edilir. IR kameralarin diger 6zellikleri normal RGB kamera ile ayni olmakla birlikte,
tek farki goriintiileri IR renk araliginda yakalamasidir. IR kamera, nokta Oriintiilerini
derinlik sensorii islemcisine gonderir ve islemci, derinligi algilamak i¢in noktalarin
yerlerini tayin eder. Ayrica Kinect kapsamindaki RGB kamera ile renkli goriintiiler

algilanir.

Kinect’ de bulunan diger bir 6zellik, asag1 dogru meyilli ¢coklu bir dizi mikrofon
bulunur. Egiklik acis1 goriis alani ile ilgilidir. Sekil 1.4 ve 1.5°de sirasiyla V1 ve V2

versiyonun donanimsal bilesenleri gosterilmistir.

CMOS renk sensorti

bir mikrofon durum LED'i (RGB goriintiileme icin) ti¢ mikrofon
(asagya doniik) lasayadtnnl)
i—— _i
Ug- eksenli
Motorlu ivmedlcer
devirme taban
IR 151k CMOS IR

kaynak sensor

3D icin kullanildi
derinlik algilama

Sekil 1.4. MS Kinect V1 versiyonu ve bilesenleri, Han, J. vd. (2013).
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Sekil 1.5. MS Kinect V2 versiyonu ve bilesenleri, Cook, R. Ve Cargill, T. (2014).

a) Goriis Alani/Acis1

Kinect sensorleri normal kameralar gibi ¢alisir ve dolayisiyla kisitli bir goriis
alanina sahiptir. Burada, Goriis A¢isi (Field of View - FOV) olarak tanimlanan ve taranan
cismin ne kadarinin goriildiigli konusu karsimiza ¢ikar. Goriis acisinin (FOV) farkli acilar
ile gosterimi sekil 1.6’da gosterilmistir. FOV parametresi tanimlanirken, hem yatay hem

de dikey acilariin belirtildigi goriilmektedir.

MM 24 MM

S50MM

1
'
'
'
'
'
'
Kamera .
'
'
'

46

180 84

Sekil 1.6. Farkli goriis agilarinin olusturulmasi ve tanimlanmasi, Han, J. vd. (2013).

Kinect V2 versiyonu; 512x424 goriintii ¢oziintirliigii, 70.6x60 FOV (70.6° Dikey,
60° Yatay) acis1 ve her derecede 7x7 piksel goriintii saglar. Kinect’in renkli goriintii
coziiniirligl ise 84.1x53.8 FOV acis1 ve her a¢1 i¢in 22x20 ortalama piksel goriintiisii
saglar. Windows tabanli Kinect, objeleri yakin modda 40 cm mesafeden taniyabilir. Bu

durum, ¢aligmamizda dikkate alinmigtir. Taninma ve takip icin maksimum mesafe ise 80



cm’dir. Sistem i¢in optimum mesafe 65 cm’dir. Bu aralikta alinan goriintiilerde daha az
bozunum ve giirtiltii s6z konusudur. Kullanici elini yatay olarak 60 ile 85 cm arasinda,
dikey olarak 40 ile 50 cm arasinda hareket ettirebilir. Diyagram olarak MS Kinect’in
gorls acgisi, Sekil 1.7.°de gosterilmistir.

e |

v11 )
1.75m (5t Sin)

" Zemint

7 %

Sekil 1.7. Windows tabanli Kinect’in goriis alani, (docs.ipisoft.com)
b) Kinect i¢cin Yazihm Gelistirme Kiti (SDK)

Hareket tanima, ses tanima ve diger amagclar i¢in kullanilan MS Kinect, yazilim
Gelistirme Kiti (Software Development Kit - SDK) ile aragtirmaciya uygulama platformu
sunar. Kinect i¢in resmi SDK yazilim1 Temmuz 2011°de kullanicilara sunulmus ve SDK

1.0 siirlimii olarak ilk kez Subat 2012°de yayinlanmistir. En son gelistirilen siiriim ise 2.0

dir.

Tez calismasinda SDK 2.0 ticretsiz siirimii kullanilmistir. Bu siirtiim, Windows
8.0 ve 8.1 ile uyumludur. Giinlimiizde yaygin olarak kullanilan Windows 7 i¢in SDK 1.6
stirimii kullanilabilir. SDK 2.0 siiriimii, Kinect V2 i¢in siiriiciiler ve arayiiz igerir. Ayrica
kullanicr i¢in 6rnek kodlar da mevcuttur. Ayrica SDK ile C++, C# ve VB.NET gibi

yazilim dilleri kullanilabilmektedir.

Diger bir acik kaynak SDK siirtimii, 2010 yilinda Xbox 360’1n tanitimiyla ¢ikan
OpenNI platformudur. Bu siiriim, Kinect’e ait her ihtiyac1 karsilamakla birlikte iskelet
takibi de yapabilmektedir. Yazilimin bu 6zelligi goriiliince, bir¢ok arastirmact bu 6zelligi
el ve ses tanima uygulamalarinda da kullanmigtir. Sekil 1.8’de OpenNI platformunun

mimarisi gosterilmistir.
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Sekil 1.8. OpenNI platformundaki katmanlar

Windows tabanli SDK platformu ile OpenNI platformunun karsilastirilmasi

Cizelge 1.1°de verilmistir.

Cizelge 1.1. MS Kinect i¢in gelistirilen Windows tabanli SDK ve OpenNI platformlarinin

karsilastirilmasi
OpenNI Microsoft SDK

Kamera kalibrasyonu w4 ~

Otomatik viicut kalibrasvonu x \/
Ayakta iskelet 4/ (15 baglant1 ) +/ (20 baglant: )

Oturmus iskelet x v

Beden hareketi tanima w4 v

El hareketi analizi V4 v

Yiiz izleme v v

Sahne analizril V4 V4

3 boyutlu tarama V4 V4

Motor kontrolit Vi V4

¢) Derinlik Bilgisi

Donanimda derinlik algisi, yapisinda bulunan derinlik kameras: ile elde edilir.
Derinlik bilgisi piksel iceren bir¢ok katmanin temsili sonucu olusur. Kinect, kameranin

yakinindaki objelerin mesafesini milimetre cinsinden dlger (Sekil 1.9).

Sekil 1.9. Derinlik bilgisinin belirlenmesi



Bir objeye olan mesafenin belirlenmesi i¢in objeye ait segmentasyon bilgisi ve
mesafe pikselleri birlestirilir. Objeye ait segmentasyon bilgisi, takip edilen iskeletle ilgili
kaydedilen bilgi ile ilintilidir. 16 bitlik derinlik bilgisinin 3 biti obje segmentasyonu ve
13 biti ise mesafe bilgisidir. Sekil 1.10°da gosterilen derinlik bilgisinden goriildigi tizere,

goriintii en fazla 8m mesafeden algilanabilmektedir.

Sensdre olan uzaklik (m)
0 0408 3 4 8
Defalt
Arahid

Yakin
Araid1

cok uzak

I Normal degerler

Sekil 1.10. Derinlik uzay1 skalasinin bir gésterimi, msdn.microsoft.com (2017).

Derinlik ayar1 farkli ¢oziniirlikte (80x60, 320x240 ve 512x484 gibi) elde
edilebilir. Biitiin ¢oziiniirliikler i¢in derinlik ayar1 30 fps’ de elde edilir. Sekil 1.10.’da
goriildiigii gibi kamerada yakin ve normal mod olmak tizere 2 farkli mod bulunur. Normal
modda kamera sensorleri, 0.8 ile 4 metre arasinda derinlik bilgisini algilar. Diger taraftan
yakin modda ise derinlik bilgisi, 0.4 ile 3 metre arasinda algilanir. Asinmalar1 azaltmak
icin yakin mod kullanimi tercih edilir. Sekil 1.11.’de sag ele iliskin yakin modda bir

derinlik bilgisi gosterimi verilmistir.

Sekil 1.11. Kinect’den alinan bir derinlik algis1 goriintiisii gosterimi

Derinlik goriintiisiinii elde etmede bir¢ok sensér bulunmaktadir. Farkli sensorlere
iligkin 6zellikler ve temel farkliliklar Cizelge 1.2°de verilmistir. Cizelgede goriilen Kinect
2.0 versiyonu, belirli bir optik dalga formu araliginda ortama baglh optik yol uzunlugu

6l¢iimiine dayanir. Boylelikle ortamin yapisi ve 6zellikleri analiz edilebilmektedir.



Cizelge 1.2. Yaygin kullanilan sensoérlerin derinlik agisindan karsilastirilmasi

kullamilan derinlik sensérleri

Sensor Cozunurlik  Arahi; Dogruluk Aciklama
Kinect 1.0 320 x 240 0.8-4.0m 4mm 20 Viicut eklemleri
Leap Motion 640 x 240 25-600mm 0.01mm 27 El eklemleri
Kinect 2.0 (TOF) 512 x 484 0.8-4.5m 1mm 25 Vicut eklemleri

Renkli goriintii ayalarindan Bayer veya YUV formati segilebilmektedir. Ancak
kizil Otesi secilmesi durumunda, renk akisi kizil Otesi akisina doniisiir. Dis kameranin
kalibrasyonu, kizil Gtesi sistem sayesinde iyilestirilebilir. Karanlik ortamda goriintiilerin
yakalanmasinda, kizil 6tesi 151k kaynaginin benzerlerine gore daha giirbiiz sonuglar
drettigi  goriilmektedir. Goriintiilerin analizinde, bir¢ok arastirmaci tarafindan IR
kullanildig1 goriilebilmektedir, Han.,Xa, (2013). Renk akisina iliskin 6rnek bir 6rnek,
sekil 1.12°de gosterilmistir.

Sekil 1.12. Renk akisinin bir gosterimi

d) Iskelet Takibi

Kinect donanimu ile gergeklestirilen en iyi uygulamalardan biri iskelet takibidir.
Iskelet takibi sayesinde kisilerin tespiti, tanminmasi ve hareketlerinin takibi
yapilabilmektedir, Song.,Lan, (2013). iskelet takibinin yapilabilmesi igin kisinin sensdr
oniinde bulunmasi gerekir. Ozellikle kisinin basi ve viicudunun {iist kismi, sensor
tarafindan goriilmesi gerekir. Kisilerin taninmast i¢in 06zel bir durus ve ayar
bulunmamaktadir. Eklemlerin konumu, iskelet takibi i¢in énemli bir parametredir. ilgili
sensor, eklemlerin koordinatlarim1 X,Y ve Z ekseninde metrik tiiriinden algilar (Sekil

1.13.).
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Sekil 1.13. iskelete ait eklem konumlarinin genel goriiniimii

Takip etme algoritmalarinda, genel olarak oturma ve ayakta (otomatik) durma
seklinde iki farkli mod mevcuttur (Fassel.,Mathias., (2013)). Kinect, ayakta durma
(Otomatik) modunda toplamda 25 farkli eklem noktasini takip etmektedir. Oturma modu
ise cogunlukla kullanicilarin oturur pozisyonda takibi ve taninmasi i¢in kullanilir. Oturma
modunda viicudun ist kismima ait 10 farkli eklem noktasi takip edilir. Modlara
bakildiginda, yapilan takibe gore izlenen eklemler degisiklik gosterir. Ayakta durma
(otomatik) modunda, kisilerin arka plana olan uzaklig takip edilir. Oturma modunda ise
kisiler arka plan goriintiilerinden ayrilir. Bu asamadan sonra, algoritma hareket takibine
gecer. Oturma modu, ayakta durma moduna gore bellekte daha fazla yer bloke eder. Diger
taraftan yakin ve oturma modu, en iyi iskelet takibini saglar. Takip sisteminde, pratik
olarak belirli bir zaman i¢inde sadece bir mod kullanilabilir. Diger bir degisle, sistem
oturan bir kisiye takip ederken, es zamanl olarak ayakta bulunan bir kisiyi talip edemez.
Kinect iskelet bilgisi ile kisilerin takibini saglayabilecegine iligkin bir 6rnek sekil 1.14°de

gosterilmistir.
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Sekil 1.14. Kinect iskelet bilgisi tarafindan takip edilen kisilerin
taninmasi ve takibinin gosterimi

Ayakta duran bir kisiye iliskin iskelet takibinin gerceklenmesinde, izlenen akis

diyagramu sekil 1.15°de gosterilmistir.

,

3 N /R e 1

y Eslestirme f '-,

{ | J ¥ A

derinlik [ — - — J_
= g Insan algilama Poz tahmini Poz arindirma Iskelet tahmini

Veritabani
arastirmasi

Sekil 1.15. Ayakta durma moduna gore iskelet takibinin akis diyagrami

Iskelet takip bilgisi, cevresel giiriiltii ve sensdr kaynakli fiziksel kisitlamalara
bagli olabilir. Daha diizglin parametre ayar ile iskelet takip sisteminin daha iyi sonug
verebilecegi unutulmamalidir. Iskelet takip algoritmalari, “Holt Double Exponential
Smooothing” tabanli yontemler ile filtreleme islemini icerir. Bu metot genelde ekonomi
ile alakali istatistiksel verilerin analizinde kullanilir. Filtre, diger filtreleme
algoritmalarina nazaran daha az gecikme ile daha diiz sonug elde edilmesini saglar (Lan.
Roanna (2015). Davranislarin, parametrelere ve takip sistemine olan etkileri, Kinect for

Windows, (2013) kaynaginda anlatilmistir.

Bu tez calismasinda, Microsoft Kinect ile el hareketlerinin komut olarak

algilanmas1 amaglanmistir. Kinect tabanli alinan sag el gorintiileri, farkli makine
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O0grenmesi algoritmalari ile siniflandirilmistir. Bu algoritmalar; Destek Vektor Makineleri
(DVM), Yapay Sinir Aglar1 (YSA) ve K-means yontemleridir. Bu yontemler, Materyal

ve Metot boliimiinde agiklanmustir.
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2. KAYNAK OZETLERI

Calismamizin amaci el hareketlerini gercek zamanl olarak taniyabilen ve komut
olarak algilayabilen bir sistem tasarlamaktir. S6z konusu alanla iligkili literatiir caligmasi
bu boliimde anlatilmistir. Tez konusuna iligkin literatiirde goriilen ¢aligmalar, ti¢ béliimde
degerlendirilebilir. Bu agsamalar; isaret dilini algilama, el hareketini tanima ve MS Kinect

ile el hareketini tanimadir. Bu asamalarin detaylar1 agagida belirtilmistir.
a) Isaret Dilini Tanima

Isaret dili, isitme engelli olan insanlar tarafindan kullanilan gérsel bir dildir. Isaret
dili tanimanin temel zorlugu, ti¢ boyutlu (3D) uzayda isaret 6rneklerinin hem hareket hem
de sekil bakimindan farklilik géstermesidir. Bu sorunlarin ¢éziimii i¢in goriintii tabanl
ve algilayici tabanli olmak iizere iki temel yaklasim vardir. Goriintii tabanli yaklasimda,
mesajin iletimi i¢in basit donanimlar kullanirlar ve 6nisleme asamasinda 6nemli hesaplar
gerektirir. Sensor tabanli sistemlerde ise sensorlerle donatilmis eldivenler kullanilir.
Sensor tabanli sistemlerin yiiksek maliyete sahip oldugu bilinmektedir. Bundan dolayz,
bu caligmada goriintli/imge tabanli yaklasim dikkate alinmistir. Ren ve Meng tarafindan
imgelerdeki derinlik bilgileri kullanilarak, bir isaret dili tanima sistemi Onerilmistir.
Derinlige dayal1 bilgi tabanli yaklagimlar, genellikle renk veya 2D temelli yaklagimlara
oranla daha dogru sonuglar iiretebilmektedir, (Ren., Meng, (2013)). Bilindigi gibi, isaret
dili igin viicut bdliimlerinden bas ve eller gereklidir. Isaret dilinin taninmas1 (SLR,
Sign Language Recognition) konusunda literatiirde genis bir lcekte caligsmalarin
yapildig1 goriilebilmekte ve en temel calismalar Cizelge 2.1°de listelenmistir. Ayrica

listelenen ¢aligmalarin detaylarina asagida deginilmistir.

2. KAYNAK OZETLERI

Cizelge 2.1. SLR konulu makalelerden baz1 temel ¢alismalar. Yapilan uygulamalar tiimiiyle isaret dilini
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tanima iizerine dayalidir

S f
Kaynak Yil Siniflandirma % Donanim
Statik | Dinamik Metodu Dogruluk

Haro ve ark. 2008 X

Kang. 2015 X CNN 89.6 sen23D cam
Kishore ve ark. 2013 X EFD ve ANN 92 phone cam
Ong ve Bowden 2002 X K-mediod 97.4 Webcam
Starner ve ark. 1995 X HMM Webcam

Starner ve arkadaslar1 (1995), Gizli Markov Modellerini (HMM) kullanarak iki
gorsel tabanli SLR sistemi dnermislerdir. El takibi icin HMM ile siirekli hareket takibi
yapilirken, calismada deri-renk eslestirme yaklasimi kullanilmistir. Algoritmada, deri
rengi pikseli bulunduktan sonra, ayni renk alanlarinin tespiti i¢in en yakin sekiz piksel
dikkate alinmistir. Yiiz bolgesinin belirlenmesinde, eller hareket ederken kisiye iliskin
pozisyonunun neredeyse sabit oldugu varsayilmistir. 2D video, oOrtiisme ayrimi ile
sinirlandirilmistir ve bu nedenle, iki elin ortiistiigli imgelerde ellerin ayristirilmasi
saglanamamistir. Ancak tiim alanin her iki ele atanmasi ile bu sorun c¢oziime
kavusturulmustur. Buna gore Onerilen sistemlere iliskin dogruluk oranlarinin sirasiyla
%92 ve %98 oldugu goriilmistir. Elde edilen sonuglar, renk tabanli hareketin

siiflandirilmasi ve izlenmesinde HMM yonteminin etkili oldugunu gostermistir.

Ellerin takibini saglamak i¢in Ong ve Bowden (2002) tarafindan 6nerilen diger bir
caligmada, gri tonlamali imgelerde el sekillerini saptayan hizlandirilmis kaskat
siniflandirict kullanilmistir. Oncelikle farkli el sekilleri i¢in ¢ok sayida imge kayda
almmistir. Ardindan K-medoid kiimeleme algoritmas: kullanilarak, imgelerin
gruplandirilmasi yapilmistir. EI imgeleri birinci katmandaki imge ile Ozetlenmistir.
Birinci katmanda gruplandiktan sonra, simiflandiricilar el sekillerini igeren goriintii
bloklarimi dikkate alarak, ilgili kiimelerdeki diger goriintiilerle karsilastirmak maksadiyla
ikinci katmana aktarilmistir. Calismanin siniflandirma performansi, FloatBoost
algoritmas1 ile artirlmistir. Denemede 5013 el imgesi kullanilmistir. Ellerin
algilanmasinda birinci katmanin %98 dogruluga, el seklinin algilanmasinda ikinci
katmanin ise %97.4 dogruluga sahip oldugu goriilmistiir. Bu c¢alismadaki yiiksek
performansin, dogrudan K-medoid kiimeleme yontemi ve FloatBoost algoritmasi ile

iliskili oldugu gortilmiistiir.
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Kishore ve Prasad (2013), el hareketleri ile Hintce isaret dilini sesli mesajlara
dontigtiiren bir sistem tasarladi. Arastirmalarinda, otuz alti hareket isaretini
diistintiyorlardi. Goriintiileri elde etmek ig¢in bir cep telefonu kamerasi1 kullandilar.
Giiriiltiiyli azaltmak i¢in goriintiilerde uzaysal ortalama filtresi uygulandi. Sonugta,
goriintiiler tek bir diizlemde diizlestirildi. El sekilleri icin ikili goriintii 6zellikleri
eliptik Fourier tanimlayicilar: kullanilarak ¢ikarildi. Goriintiilerin siniflandirilmasi
i¢in sinir aglari, goriintiilerden elde edilen 6zelliklerden hareketlerin tanimlanmasi
i¢in uygulanmis ve ortalama % 92 siniflandirma dogrulugu elde edilmistir. Taninan

isaretler, gorlintliniin giris 6zellikleri ile ilgili sesli komutlarin yerini verir.

Kang (2015), isaret dili tanima i¢in dnemli olan Amerikan Isaret Dili'nde (ASL)
statik bir parmak imla olusturma iizerine odaklanmaktadir. Diger arastirmalar gibi, 24
smifin smiflandirilmasina yénelik ortak yaklasimin aksine otuz bir alfabe ve sayr da
basartyla siniflandirilmistir. 320 x 240 ¢oziiniirliige sahip Senz3D kameranin bir derinlik
sensOriinii kullanarak 31.000 derinlikli haritay1 topluyorlardi, her el isaretinin 1000
goriintiiden olustugunu ima ediyorlardi. Parmak yazim denetimi i¢in kameraya en yakin
nesnenin kullanicinin eli oldugunu varsaydilar. Bu onlara el boliitlemede yardimci oldu.
Bes konvoliisyon katmani, ii¢ max-pooling katmani ve li¢ tamamen bagli katmandan
olusan bir ag1 kullanarak 6n isleme tabi tutulmus her derinlik goriintiisiinden bir dizi
boyutsal 6znitelik vektorii ¢ikardilar. Veri setleri, bes farkli igsletim modunda sinir aglar

kullanilarak egitilmis ve test edilmistir. Ortalama performans % 89.6 olarak elde edildi.

Haro ve digerleri, (2008), Ispanyolca i¢in konusma-isaret dili ceviri sistemi
gelistirdi. Kimlik kartin1 yenileyen veya basvuran kisilere yardim ederken bir memur
tarafindan konusulan ciimlelerden olusmaktadir ve c¢eviri sistemi {ic modiilden
olugmaktadir. S6zli anlatimi bir sozciik sirasina indirgemek i¢in konusma tanima cihazi
kullanilmistir. Ayrica, kelime dizisini Ispanyol Isaret Dili'ne (LSE) ait isaret dizisine
dontistiiren dogal dil ¢eviri modiiliinii kullanir. Son olarak, isaret dizisini canlandiran bir
3D avatar. Dogal dil ¢eviri modiilii i¢in iki oneri sundu. Bunlardan ilki, % 31.60 SER
(Isaret Hata Oran1) ve 0,5780 BLEU'ya (BiLingual Evaluation Understudy) ulasan bir
kural tabanli ¢eviri modiiliinden olusur. Bu 6neride, her isaret icin bir giiven dl¢iimiinii
hesaplamak i¢in konusma tanima aracindan gelen giiven Slgiimleri kullanilmistir. Bu

giiven Olclisii, igsaret animasyon islemi sirasinda g¢evrilen isaretin giivenilirligi hakkinda
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yapilarin egitim amacli kullanildig istatistiksel bir ¢eviri yaklasimina dayanmaktadir. En

iyi konfigiirasyon bir % 38.72 SER ve bir 0.4941 BLEU olarak rapor edilmistir.

Kishore ve Prasad (2013), Hintge isaret dilinin statik hareketlerini tanimaya
yonelik bir yaklagim onermislerdir. Caligmada, goriintii isleme teknikleri ve sinir aglar
kullanilmistir.  Deneyler, Ingiliz alfabe hareketleri ve sayilar1 iizerinde
gerceklestirilmistir. Ayrica Hintge isaret dili, metin ve sesli mesajlara dontistliriilmiistiir.
Goriintl 6zelliklerinin ¢ikarilmasinda giiclii Gabor filtreleri ve 6zellik vektér boyutunun
diisiiriilmesi i¢in ana bilesen analizi (PCA) kullanilmistir. Son olarak, 6zellik matrisi
paralel dagitilmis islem i¢in sinir aginin girisine uygulanmistir. Siniflandirma isleminden

sonra, ortalama % 98,2 oraninda bir performans elde edilmistir.
b) Diger Cihazlarla El Hareketi Tanima

El hareketlerini tanima (HGR) islemi, makine 6grenmesinde dnemli sorunlardan
biridir. Bir 6nceki boliimde de belirtildigi lizere, el hareketleri statik ve dinamik olmak
iizere iki smifta degerlendirilmektedir. Bu boliimde, her iki sinifa yer alan ¢aligmalar
incelenmistir. Kinect kullanilmadan elde edilen imgelerin siniflandirilmasina iliskin
temel c¢alismalar Cizelge 2.2°de listelenmistir. Ayrica listelenen ¢alismalarin

detaylarina agsagida deginilmistir.

Cizelge 2.2. Kinect kullanilmadan elde edilen imgelerdeki el hareketlerinin tespitine iligkin temel
¢aligmalar. Listelenen ¢aligmalarin tamami el hareketinin modellenmesi {izerinedir.

Kaynak Yil Tanima sinift Siniflandirma %

Stk | dinamik Metodu Dogruluk [Donanim
Ari 2011 X KBFNN 99.6  [¢cevrimigi veri setleri
Kainz ve Jakab 2014 X IDBN(DNN) sigrama hareketi
Molchanov, Gupta, Kim 2015 X CNN cevrimici veri setleri
Nagashree ve ark. 2015 X SVM web kamerasi
Smedt ve ark. 2017 X SVM/CNN 88/81 lintel realsense
'Vieriu ve ark. 2016 X HMM 96.2  [canon kamera
Suharjito F.B. 2016 X X SVM/HMM 91/89 |web kamerasi

Ren ve Meng (2011), aritmetik hesaplama ve tas- kagit-makas oyunu olmak {izere
iki gercek yasam problemine uygulanabilen bir el hareket tanima sistemi 6nermislerdir.
Karsilagilan baslica giicliiklerin elle tespit ve hareket tanima oldugu calismada belirtilmis
ve bu zorluklarin Kinect ile agildig1 vurgulanmistir. El segmentasyonu ve sekil gosterimi

ile izlenen goriintiiler kaydinda Kinect kullanilmistir. Kinect'in diistik ¢oziintirliiglinden
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kaynakli bozulmalarin etkisini azaltmak i¢cin FEMD (Fingure-Earth Mover’s Distance)
olarak bilinen bir sekil-mesafe matrisi kullanilmistir. Hem derinlik haritas1 hem de
Kinect'in renkli goriintiisii kullanilarak, el sekilleri basariyla tespit edilmistir. Parmaklari
miikemmel bir sekilde tespit edebilmek i¢in, esik ayristirma ve yakin konveks sekil
ayristirma olmak iizere iki parmak algilama algoritmasi uygulamigtir. Caligmada %90.6

oraninda bir performans elde edilmistir.

Smedt ve arkadaslar1 (2017), 3D dinamik el hareket veri setini olusturmuslardir.
Bunun olusumunda, el iskeleti verileri ve derinlik goriintiileri kullanilmistir. Bu
calismada, iskelet tabanli tanima yontemi ve anahtar ¢ergeve dizisi ile CNN algoritmalari
uygulanarak oriintiiler siniflandirilmigtir. 3D el iskeleti verileri ile birlikte dinamik bir el
hareketinin, bir zaman serisi olarak degerlendirilebilecegi calismada belirtilmistir.
Ayrica, 14 hareketin 28 hareketten daha yiiksek bir performansa sahip oldugu
gozlenmistir. El iskeleti tabanli yontem ile 14 ve 28 farkli hareket icin sirasiyla %88.24

ve %81.90 basarim oranlari elde edilmisgtir.

Kainz ve Jakab (2014), el tanima icin yeni bir izleme yaklagimi Onermistir.
Derinlik tanimada, gorsel tabanli izleme sistemi ile kombine SEMG teknigi yer
almaktadir. izleme siirecinde, el kaslarin EMG isaretleri ve imge isleme konularindan
yararlanilmistir. Caligmada hareket algilamada, leap motion donanimi kullanilmistir.
Leap Motion donaniminin, el hareketlerini yakalamada etkin ¢alistig1 ancak stirekli parmak
takibinde baz1 el pozisyonlarinda sorunlar yasadigi goriilmiistiir. SEMG izleme modellerinin
siniflandirilmasinda sinir aglar kullamlmig ve 6zellikle DBN (Deep Belief Network) aginin

%96.34 ile en iyi performansi sergiledigi belirtilmistir.

Suharjito, Fitra B. Adinugraha (2016) tarafindan yapilan ¢alismada, Gizli Markov
modeli ve Destek Vektor Makinesi (DVM) birlestirilmis ve bir video akiginda yer alan el
hareketlerinin taninmasi ic¢in uygulanmistir. Bu uygulama ile DVM’nin el tanima
caligmalarinda kullanilabilecegi gorilmiistiir. Gizli Markov Modelinin, mekansal-
zamansal zaman serilerini modelleme acisindan performansinin yiiksek oldugu
literatiirden bilinmektedir. Bu ¢alisma ile elde edilen basarimlar; statik el hareketi tanima
i¢in ortalama % 91 ve dinamik el hareketi tanima i¢in ortalama %89 oranlar elde

edilmistir.
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Statik el hareketleri i¢in yapilan diger bir ¢alisma Ari (2011) tarafindan
onerilmistir. Smiflandirict olarak k-means tabanli RBF sinir ag1 kullanilmistir. Radyal
tabanli fonksiyon ag1 (RBFNN) en popiiler sinir agidir. Popiiler olmasinin sebepleri; (i)
mimarisi ¢ok basit, sadece bir gizli katman igerir; (ii) gizli katmanda yerellestirilmis
radyal taban fonksiyonu, 6zellik vektoriiniin girdi alanindan gizli alana dogrusal olmayan
doniisimii icin kullanilir; (iii) gizli néronun duyarliligi, taban fonksiyonuna iligkin
yayilma faktoriiniin ayarlanmasiyla saglanir; (iv) hizli ve yerel minima problemi yoktur,
Haykin,(1999). Onislem kism, ii¢ asamada gergeklestirilmistir. Hareket alanini resmin
arka planindan g¢ikarmak i¢in Otsu boliitleme algoritmast kullanilmistir. Calismada
morfolojik filtreleme uygulanmistir. Dogru smiflandirma icin rotasyon, olgek ve
konumu degismez olan Lokalize Kontur Dizisi (LCS), el hareketinin 6zellik kiimesi
olarak kullanilmistir. Onerilen algoritma ile 25 statik el hareketine iliskin goriintiilerin %

99.60 orani, dogru olarak saptanmistir.

Statik el hareketleri lizerine diger bir ¢alisma, Vieriu ve arkadaslar1 (2011)
tarafindan yapilmistir. Calismada Canon Power Shot kameras: kullanilmis ve dokuz
hareket smifi belirlenmistir. Her smif icin 50 imge kayda alindigindan, toplamda 450
imge kullanilmistir. Oznitelik ¢ikarimi asamasinda cildin renk segmentasyonu yapilarak,
elin izolasyonu saglanmistir. Daha sonra imgenin giiriiltiiden arindirilmasi i¢in medyan

filtreleme uygulanmistir. Onerilen yontem ile %96.2 oraninda basari elde edilmistir.

Nagasharee ve arkadaslar1 (2015), el hareketlerini statik olarak algilayabilen yeni
bir yaklasim 6nerdiler. Veri kiimesinin olusturulmasinda, bir web kamerasi kullanilmistir.
Calismada, web kamerasinin gortintiideki derinligi algilayabilme 6zelligi kullanilmistir.
Onislem asamasinda, eli 6n ve arka zeminden ayirmak icin bir str kutusu kullanilmugtir.
Siniflandirmada herhangi bir 6nemi olmayan piksellerin kaldirilmasi i¢in imgeler yeniden
boyutlandirilmistir. Yeniden boyutlandirilmis imgelerdeki kenarlarin tespiti i¢in Canny
kenar algilama yontemi kullanilmistir. Y6nlii Gradyan Histogram (Histogram of Oriented

Gradients, HOQG) ile elde edilen 6zellikler SVM ile siniflandirilmistir.

Parvathy ve Hema (2016) tarafindan yapilan diger bir ¢alismada; 6n isleme, arka
plan ¢ikarma ve kenar algilama tekniklerine dayanan bir el hareketi boliitleme teknigi
onerilmistir. Baslangigta diger el hareketi tanima yontemlerinde oldugu gibi, el hareketleri

web kamerasi ile kayda alinmig ve 6nislem olarak imgelere Yerel Olmayan Ortalama Filtre
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uygulanmistir. Arka plan icin Gauss Karma Modeli (GMM) kullanilmistir. Son olarak,
kenar algilama i¢in Canny kenar algilama yontemi kullanilmistir. Elde edilen sonuglar diger

yontemler ile karsilagtirilmastir.
¢) MS Kinect Tabanh El Hareketi Tanima

MS Kinect donaniminin kullanilmasi ile el hareketlerinin belirlenmesinde biiyiik
gelismeler saglandigi  goriilmistiir. Daha onceki boliimde de belirtildigi  gibi,
arastirmacilarin ¢aligmalarinda kullandiklar1 imgelere iliskin (derinlik kamerasi, kizil
Otesi ile temin edilen) ¢esitli ayrintili veriler Kinect ile temin edilebilmektedir. Bu tez
calismasinda da Kinect donanimi kullanilmis ve el hareketlerinin komut olarak
algilanmasi saglanmistir. Kinect kullanilarak elde edilen imgelerin siniflandirilmasina
iliskin temel ¢aligmalar Cizelge 2.3°de listelenmistir. Ayrica listelenen c¢aligsmalarin

detaylarina asagida deginilmistir.

2. KAYNAK OZETLERI

Cizelge 2.3. MS Kinect kullanilarak elde edilen imgelerdeki el hareketlerinin tespitine iligkin
temel ¢aligmalar.

Simiflandirma %
Kaynak Y1l | Yontem Y ontemi Dogruluk  |[Uygulama/Gorev
Chen ve Wang n.d. [2017 | dinamik RNN 90 IEl hareketi modelleme
Chong ve ark 2016| statik | Karar agaglar 94.7 IDiizeltici hesaplama
Priyanka. 2016 statik [El hareketi modelleme
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Chen IDinh ve ark, 2013 | statik | Karar agaclart 97.8 IDiizeltici hesaplama

ve Wang IDominio ve ark. 2013 | statik SVM 97.5 IE]1 hareketi modelleme

(2017), Dong ve ark. 2011 | statik |Rastgele Orman 90 [saret dili

calismalarinda ILi 2010| statik K-ortalama 99.5 IE1 hareketi modelleme

. Molchanov Kim ve |2015| statik ANN 90 IRobotik

iskelet tabanli |ark

bir dinamik el INguyen ve Le 2015| statik SVM ve IE]1 hareketi modelleme

RVM'ler

hareketi Ren ve arkadaglart  [2011| statik 90.6 Diizeltici hesaplama

tanima sistemi [Song ve ark 2013 statik SVM 97.7 IE1 hareketi modelleme

onermistir. Vo ve ark 2017| statik | SVM ve HMM 95 [saret dili

Sekil Xie ve Shen 2015| statik kNN 99.7 IE]1 hareketi modelleme
Keskin ve ark. 2011 statik SVM 99.9 [saret dili

hareketlerini

analiz etmek i¢in el iskeletinden kemiklerin acilart belirlenmis ve buradan parmak
hareketlerine iligskin 6zellikler elde edilmistir. Ardindan elin kiiresel hareket 6zellikleri
belirlenerek, siniflandirma islemleri yapilmistir. Siniflandirma isleminde, parmak hareket
ozellikleri ve genel 6zellikler, iskelet dizisi ile birlikte RNN modeline uygulanmastir.

Performansi karsilastirmak i¢in iskelet tabanlt DHG-14/28 veri seti kullanilmastir.

Chong ve arkadaglar1 (2016) tarafindan, 3D nokta bulut tabanli bir el tanima
yontemi Onerilmistir. Derinlik kamerasindan 3D ile ele iliskin ham veriler ¢ikarilmistir.
Gerilmis parmaklarin sayisi, parmaklar arasindaki acilar ve hareket bolgesi alan dagilimi
olmak tiizere li¢ 6zellik belirlenmistir. Bu 6zelliklerin siniflandirilmasinda karar agaci
yontemi kullanilmistir. Ortalama dogruluk %94.7 olmasi nedeniyle, dnerilen yontemin

hareket tanimada oldukg¢a 1yi oldugu gozlenmistir.

Keskin ve arkadaslar1 (2011), ¢alismalarinda el i¢in gercek zamanli iskelet uyum
algoritmasini igeren bir derinlik goriintiisii 6nermislerdir. Calismada, Kinect'ten alinan
derinlik goriintiileri ger¢ek zamanli olarak 30 fps’de degerlendirmeye alinmistir. Parca
yaklagimiyla bir nesne tanima yontemi gelistirilmistir. 21 farkli parca ile bir 3D el modeli
olusturulmustur. Rastgele karar ormanlar1 (Random Decision Forests, RDF) algoritmasi,
derinlik goriintiileri ile egitilerek el modeli olusturulmustur. Ardindan, el iskeletinin ortak
yerlerini tahmin etmek icin siniflandirma sonuglari, lokal mod bulma algoritmasina
uygulanmigstir. Son asamada ASL’nin on dijjiti i¢in SVM kullanilmistir. Uygulama
sonuglarinda, gercek zamanli canli derinlikli goriintiillerde % 99.9 oraninda bir

performans elde edilmistir.

22



Dinh, Jeon ve lee, (2013) tarafindan Onerilen yaklagimda, Kinect ile ¢ekilen
derinlikli imgelerde yer alan el parcalarina gdre el hareketi belirlenmistir. Onerilen
yaklagim, iki temel agamadan olusmustur: Rasgele Ormanlar (Random Forests, RF) ile el
parcalarinin taninmasi ve kural tabanh el hareketi tanimasidir. El derinliginin yer aldigi
bir veritabani ve bunlara karsilik gelen el parcalarinin etiketli bir haritasi olusturulmustur.
Ardindan Rastgele Ormanlar yontemi ile modelin egitimi saglanmistir. Onerilen
yaklasim, sentetik ve gergek veriler ile degerlendirilmis ve bes denekten elde edilen 10 el

hareketi iizerinden ortalama tanima orani %97.80 olarak elde edilmistir.

Molchanav Kim ve arkadaslar1 (2015), arag siiriiciilerine iligkin el hareketlerini
tanima amagli bir yontem 6nermislerdir. Calismada MS Kinect ile birlikte coklu sensorler
kullanilmistir. Bu makale ile Kinect’in farkli bir alanda uygulanabilecegi goriilmiistiir.

Calismada siniflandirici olarak ANN kullanilmustir.

Vo ve arkadaslar1 (2017), Vietnam Isaret Diline (VSL) karsilik gelen siirekli
(dinamik) hareketi tanimaya yonelik bir 6zellik ¢ikarma ve siniflandirma yaklagimi
onermislerdir. MS Kinect ile alinan derinlik bilgisi ¢calismada kullanilmistir. 5 géniillii
tarafindan VSL’de 30 dinamik harekete karsilik gelen 3000 6rnekten olusan bir veri
kiimesi olusturulmustur. Hareketler, diger arastirmacilarda oldugu gibi derinlik
goriintiisiiniin dizisi ile temsil edilmistir. Ozellik ¢cikarmak igin imgeler ayn1 bityiikliikteki
bloklarin ii¢ boyutlu 1zgarasina boliinmiis ve her birinden bir skaler deger elde edilmistir.

Siniflandirma i¢cin SVM ve Gizli Markov Modeli (HMM) kullanilmistir. Deneylerin

nrtalama Aadrmilals Arant 008 Alaralr alda adilmictir

2. KAYNAK OZETLERI

tasarlamislardir. Calismada, sekiz el hareketi ve her harekete iliskin 80 6rnegin yer aldig
bir veri seti olusturulmustur. Hareketlerin siniflandirilmasinda, Dynamic Time Warping
ve Gizli Markov Modeli kullanilmistir. Onerilen yéntem ile dogruluk tanima oranmin %99

oldugu gortilmiistiir.

Li (2010), isitme sorunlar1 olan insanlar ile etkin bir sekilde iletisime gegmek
maksadiyla bir el hareketini tanima sistemi Onermistir. Sistem, el hareketini 6nceden
tanimlanan el hareketleri ile karsilagtirarak tanir. Yontem; el algilama, sekil tanimlama

ve hareket tanima olmak iizere ii¢ asamadan olusmustur. K-means kiimeleme
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algoritmalar1 uygulanarak, imgeleri smiflandirilmistir. Yaklasik %99.5 oraninda bir

tanima performansi elde edilmistir.

El modellemesi yapmak karmasik gorevlerden biri olmakla birlikte, birgok
arastirmaci bu zorlugun iistesinden gelmek igin farkli yontemler 6nermistir. Bunlardan
bir tanesi de Xie ve Shen (2015) tarafindan yapilan ¢aligmadir. Calismalarinda; Kinect
gorlintiilerinden renk, derinlik ve iskelet parametrelerine dayali bir el hareketini tanima
yontemi onerilmistir. Yontemde, eller nce renk verisi ile arka plandan ayirt edilmis; bu renk
verisine gore arka plan bolgeleri imgeden ayirt edilmistir. Ardindan derinlik bilgisi ile cildin
benzeri tim giiriiltii bolgeleri ¢ikarilmis ve imgede iyilesme saglanmistir. Son olarak

morfolojik yontemler kullanilarak, eller ve kollar boliitlere ayrilmistir.

Nguyen ve Le (2015) tarafindan yapilan ¢alismada, Kinect ile alinan el hareket
imgeleri SVM ve RVM ile siiflandirilmistir. Calismada iskelet verileri kullanilmaistir.
Iskelet gergevesindeki nokta hizi, eklem acis1 ve eklem ag1 hizi olmak iizere ii¢ farkh
Oznitelik verileri, SVM ve RVM siniflandirma algoritmalart ile siniflandirilmistir. Elde

edilen sonuglar karsilastirilmastir.

Diger bir ilgili calisma ise Song ve arkadaslar1 (2013) tarafindan yapilmistir.
Calismalarinda, bir 3D el hareket tanima yontemi dnermislerdir. Kinect ile elde edilen
imgelerde derinlik bilgileri dikkate alinmigtir. Ardindan nokta bulutuna doniistiiriilen el
imgeleri boliitlenmistir. Oznitelik olarak nokta bulutu {izerinde 3D moment invaryantlari
kullanilmis ve Oznitelik vektorleri SVM ile siiflandirilmstir. Temel olarak kagit, tas ve
makas olmak {iizere ii¢ farkli el hareketine yogunlasilmistir. Bagar1 performansi olarak

9%97.7 oran1 elde edilmistir.

Dominio ve arkadaslar1 (2013) ise yapmis olduklar1 ¢alismada benzer yaklasimlar
izlemislerdir. Ancak ¢calismalarinda ayrica parmak ve avug i¢i derinlik bilgisini de dikkate
almislardir. Arastirmada iki tlir el pozu 6zelliklerini birlestiren bir el hareket tanima
yontemi Onerilmistir. Siniflandirmada SVM  kullanilmis ve ortalama olarak, %97.5

oraninda basar1 performansi elde edilmistir.

Dong ve arkadaslar1 (2011) tarafindan Kinect ile elde edilen derinlik verileri
kullanilmis ve alfabe isaretlerini taniyabilen bir yontem onerilmistir. Her piksel i¢in
siniflandirma algoritmasina dayanan bir derinlik-kontrast 6zelligi kullanilarak, el

imgeleri boliitlenmistir. Son olarak, ¢ikarillan 6zelliklerin smiflandirilmast igin Random
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Forest (RF) algoritmasi uygulanmistir. Bu yontemin performansini dogrulamak igin,

mevcut veri kiimeleri kullanilmis ve 24 statik hareket %90 oraninda dogru saptanmustir.

Bu tez ¢alismasinda da Kinect kullanilarak el hareket imgeleri kayda alinmustir.
Her el hareketi, bir karakteri simgeleyecek sekilde etiketlendirilmistir. Her el hareketine

iligskin elde edilen 6znitelikler farkli siniflandiricilar ile siniflandirilmastir.

2. KAYNAK OZETLERI
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3. MATERYAL VE METOT

Bu tez calismasinda, MS Kinect ile el hareketlerinin komut olarak algilanmasi
amaglanmistir. Bu boliimde ise s6z konusu c¢alismada kullanilan yontemler ve onerilen
yaklagim anlatilmistir. Tez kapsamindaki amaci ger¢eklemek i¢in onerilen yaklagiminda
izlenen islem akis1 Sekil 3.1°de gosterilmistir. Sekilden goriildiigii tizere, islem akis1 bes
ana asamadan olusur; EI Algilama, Onisleme, Ozellik Cikarma, Siiflandirma ve sistemin

testidir. Calismada, Kinect 2.0 ile ham veri akislar1 ve iskelet bilgiler kullanilmistir.
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Ayrica onceki boliimlerde agiklandig iizere; Kinect donaniminda RGB kamera ve tam
govde 3D hareket yakalama kapasitesi saglayan bir derinlik sensorii bulunur. Caligmada
bu donanimlardan elde edilen veriler ile birlikte, iskelet veri akisi degerlendirmeye

alinmistir. S6z konusu tiim islem adimlari, alt béliimlerde ayrintilariyla agiklanmistir.

[
Veri On Isleme Ogellik c1karma Egiim ve Sistemn test
El sekdi Gorint Slcekleme) (HOG) [ suflandima " (GUD)

Sekil 3.1. Tez kapsaminda 6nerilen yontemin islem akisi
a) El Hareketinin Algilanmasi

Yaklasimda el derinligi goriintiisiinii elde etmek i¢in ¢esitli adimlar izlenmistir.

Bu adimlar asagida listelenmistir:
- Derinlik ¢ercevesinin iiretilmesi ve yeniden dlgeklendirilmesi
- Sag el pozisyonunun ¢ikarilmast
- Sag eldeki ilgi alanin1 (ROI) tanimlanmasi ve boliimlere ayrilmasi
- Arka planin boliimlenmesi i¢in bir 6nislemin yapilmasi
- El derinligi igeren bir veri setinin olusturulmasidir.

Egitim verilerimizi temsilen kullanilan el hareketlerine iliskin imgeler, Sekil
3.2’de gosterilmistir. Veri seti, dinamik el hareketleri olduklar i¢in J ve Z karakterlerini
icermez. Karakter setinde, A'dan Y'ye kadar olan tiim karakterler bulunur. Karakter
setinde yer alan el figiirleri, Amerikan Isaret Dili temelinde yer alan figiirlerdir. Ancak
performansi artirmak icin, birbirine yakin olan bazi figiirlerde degisiklikler yapilmistir.

Figiirii degistirilen karakterler sirasiyla A, M, N, S, T ve Y dir.
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Sekil 3.2. Caligmada kullanilan el figiirleri i¢in drnek imgeler

Tez galigmasinda Matlab yazilim1 kullanilmistir. Matlab’da bulunan ilgili arag ile
Kinect’den veriler alinabilmektedir. Bu arag ile dongii i¢i islem yapilabilmekle birlikte
donanim tetiklenebilmekte, arka plan edinilebilmekte ve birden fazla cihaz ile senkronize
caligsabilmektedir. Matlab platformunda Kinect iizerinden alinan bir imgenin ekran

goriintlisti Sekil 3.3’de gosterilmistir.

rée 10om ventop wWnsow hHep

Ready 1o start acquston 12:08:05.343
Precew Acquire

Stop Predew Start Acquritice

Information 2D2x A

t 2:D. 402 x
Device Properties | Logging | Triggering | Region of interest
DepthETN4 Frames per tngger

Device: Kinect V2 De . 12 frames

Resohution 512424 finte 218 vid.Disklogger = diskLoggex:
Selected souece: Kinect V2 De Coloi space 218
Nurmber of frames to acquire: | R fzo preview(vid);
Loggng mode: dak o Se R 22X

- 222 v
< 5 v le >

Sekil 3.3. Matlab platformunda Kinect tizerinden alinan bir imgenin ekran goriintiisii

Calisma akisinda, imgeler Kinect ile renk ve derinlik ¢cerceveleri ile birlikte gercek
zamanl olarak kayda alinmistir. Matlab’da yer alan Imge Algilama araci (Image
Acquisition Toolbox) ile Kinect iizerinden saniyede 30 kare imge toplanmistir. Her kare,

iskelet verilerini (depthMetaData) igerir. Ele iliskin figiliriin saptanmasinda iskelet
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verisinin énemi oldukga biiyiik oldugu calismalarda goriilmiistiir. Iskelet verileri, sag ele
iliskin ortak pozisyonlarinin belirlenmesini saglamistir. Kitle merkezi temel alinarak
imgenin Ilgi Alan1 (ROI) belirlenmistir. Ardindan yansima ve diger faktorlerden
kaynaklanabilecek etkileri azaltmak i¢in arka plan ¢ikarma islemi uygulanmistir. Arka
plan ¢ikarma islemi bir sonraki alt boliimde anlatilmistir. Bu islemlerin sonunda, her
imgenin derinlik verileri (handDeptlmage) {iretilmis ve sonraki islemler icin
depolanmistir. S6z konusu akista sonra elde edilebilecek 6rnek bir el figiirii sekil 3.4’de

gosterilmistir.

Veri
El sekilleri

n%hn-r-r

Sekil 3.4. Arka plandan ayrilmis, derinlik bilgisi i¢eren bir 6rnek figiir

b) Onisleme (Arka plan ¢ikarma)

Kinect ile derinlik algilamanin kalitesi dogal olarak giiriiltiilii ve dogal kosullardan
biiyiik ol¢iide etkilenebilmektedir. Derinlik Ol¢timleri genellikle dalgali formdadir ve
derinlik haritalarinda ¢ok sayida bosluk olabilmektedir. Kinect tarafindan ¢ekilen derin
goriintililerin icinde, sensor tarafindan dlgiilmeyen tiim noktalar O olarak alinir. Ancak,
gercek derinlik degerini tahmin etmek icin, eksik olan noktanin komsular1 dikkate
almarak derinlik bilgisi tahmin edilebilmektedir. Bu varsayimla, eksik piksellerin
degerleri belirlenmistir. Bu alt calisma, c¢erceve farklilastirma yontemi olarak da
adlandirilir. Ardindan, derinlik algilamasindaki dalgalanmayi ortadan kaldirmak igin
derinlik dizisi lizerinde 4x4'liik bir pencere ile medyan filtre uygulanmistir. Arkaplan

cikarmada izlenen genel akis diyagrami sekil 3.5°de gosterilmistir.
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Sekil 3.5. Arka plan ¢ikarma algoritmasinin izlenen genel akis diyagrami

Yukaridaki islem akisin1 matematiksel olarak agiklamak i¢in V(X,y,t)
fonksiyonunu bir video dizisi olarak dikkate alalim. Burada t zamani, x ve y ise piksel
konumunu ifade eder. Imge algilama algoritmasi, béliitleme ile baslar. Bu islem ile 6n
plan ve arka plan boliitlenir. Calismamizda, ilgi bolgesinin (sag) tespiti i¢in kitle merkezi
kullanilmistir. Bunu uygulamak i¢in 6ncelikle bir resim, arka plan olarak alinmistir.
Ardindan t aninda alinan imge I(t) olarak, arka plan goriintiisii ise B olarak tanimlanmistir.
Imge ¢ikarma teknigi ile aritmetik hesaplamalar kullanilarak, béliitler imgelerden basitce
cikarilmistir. Soyle ki I(t)'deki her piksel, P[I(t)] ile piksel degerini alir ve P[B] olarak
belirtilen arka plan piksel degerinden c¢ikarilir. Cikrama islemi denklem (3.1)’de

gosterilmistir.
P[F(t)] = P[I(8)] - P[B] (3.1

Arka plan, t zamanindaki ¢erceve olarak kabul edilir. Bu fark imgesi sadece ki
karede degisen piksel konumlari i¢in bir miktar yogunluk gosterir. Arka planin ¢ikarilmig
olmasina ragmen; bu durumun, tiim 6n piksellerin hareket ettigi ve tiim arka plan
piksellerinin statik oldugu durumlar igin gecerli oldugu goriilmiistiir. Cikarmay1
tyilestirmek icin bu fark imgesi bir esik degeri ile karsilastirilmistir. Buna gore

yazilabilecek ifade denklem (3.2)’de gosterilmistir.
[P[F(t)] — P[F(t + 1)]] > Esik (3.2)

Bu, piksel yogunluk farkinin esik degerine dayandirildig1 anlamina gelir. imgenin
hareket hiz1, s6z konusu islem akisinin dogrulugunu belirler. Bu da daha hizli hareketler
icin daha yiiksek esiklerin gerekli oldugu anlamina gelir. Ardindan, derinlik dizisine
ortalama bir filtre uygulanarak islem akigina devam edilir. Arka plan igeren goriintiilerin
alimmas1 amaciyla, ¢esitli resimlerin ortalamalar1 alinir. t anindaki arka plan goriintiistinii

hesaplamak i¢in
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B(xy,0) =3 ZioV(xy,t = D) (3.3)

denklemi kullanilmigtir. Burada N, ortalama i¢in alinan toplam goriintii sayisini ifade
eder. Denklemdeki ortalamada, verilen imgelerin tiim ilgili piksellerinin toplami yer alir.
N terimi video hizin1 ifade etmekle birlikte, ayn1 zamanda saniyede alinan kare sayisini
da ifade eder. Arka plan B(x,y,t) hesapladiktan sonra, t ani i¢in V(x,y,t) imgesinde
cikarilir ve esik degeri uygulanir. Bu yaklasim denklem (3.4)’de gosterilmistir.

[V(x,y,z) — B(x,y,t)] > Esik (3.4)

Bu islem sonunda yumusak gecislere sahip imgeler elde edilmis olunur. Bu

asamada sonra imgelerden 6zellik ¢ikarim islemlerine baglanir.
¢) El imgelerine iliskin Ozelliklerin (Ozniteliklerin) Cikarilmasi

Bu c¢alismada, Matlab tarafindan desteklenen Yonlii Gradyan Histogram
(Histogram of Oriented Gradients, HOG) algoritmasi kullanilmistir. HOG ile imgedeki
yonlendirilmis egrilerin olusumlarinin sayisi elde edilir. Ttiim el hareketleri farkli yonlere
sahip oldugundan, goriintii odakli gradyanin HOG ile temsil edilebilecegi goriilmiistiir.
Dolayisiyla, bir el figiiriinde essiz odakli egimler s6z konusu olacagindan, her imgenin
de benzersiz bir histograma sahip olacagi varsayilmistir. Bu varsayimi dikkate alarak,
histogram verisi ile el figiirlerinin komut olarak belirlenmesi, bu tez hedefini
olusturmaktadir. Bir imgeye iliskin 6rnek bir histogram, sekil 3.6’da gosterilmistir. Bu
calisma ile el imgesindeki Ozellikler yonlii gradyan histogrami (HOG) elde edilmis
olunur. Bir histogram, grafiksel olarak sayisal verilerin dagilimini temsil eder. Bu

yaklasimla; nesnenin kaba sekli, geometrisi ve aydinlik diizeyi belirli bir seviyede
3. MATERYAL VE METOT

Resmi HOG'ye dontistiir

H-8
Ozellik ¢karma

(HOG) \

Sekil 3.6. Imgeye iliskin 6rnek bir histogram gériintiisii
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HOG ile nesne tanimlamanin, diger yontemlere gore bazi avantajlara vardir. HOG
tanimlayici, yerellestirilmis hiicreler {izerinde c¢alisir. Bu durum, HOG tanimlayici
tarafindan geometrik ve fotometrik donilisiimlerde sabit niceliklerin olusturulmasina
olanak saglar. Ayrica; kaba uzamsal 6rnekleme, hassas oryantasyona (yonlendirmeye)
iligkin 6rnekleme ve giiglii yerel fotometrik normalizasyon, nesnelerin dik bir konumu
stirdiirmesi halinde bireysel viicut hareketlerinin g6z ard1 edebilmesini saglar. Yukaridaki
nedenler gbz Oniine alinir ise insan algilamasi i¢in HOG tanimlayicilarinin goriintiilerde
kullanilmas1 uygun oldugu goriilmektedir. Bu algoritmalarin ayrintili agiklamasi asagida

listelenmistir.

i) Renkli goriintiiler gri 6lcege doniistiiriiliir. Ik islem, renk bilgisinin en aza

indirgenmesini hedefler.

ii) Her bir pikseldeki parlaklik gradyani hesaplanir. Ardindan, her bir hiicre i¢in
bir gradyan yonlendirme histogrami olusturulur. Bu islem, sekil degisikliklerine karsi

giiclii olan 6zellik kazandirir.

ii1) Her bloga iliskin 6zellikler normallestirilir. Bu islem, 6zelliklerin aydinlatma

degisikliklerine kars1 dayanikliligini artirir.

Her pikselin parlaklik gradyani soyle hesaplanir: Parlaklik gradyani bir vektor
olarak ifade edilmekle birlikte, parlaklik genligi ‘m’ ve oryantasyon (yonlendirme) ‘6’
parametreleri cinsinden tanimlanir. Parlakligin genligi olan m parametresinin
goriintiideki (x, y) koordinat sistemine gore tanimi, denklem (3.5)’de verilmistir.
Parlaklik yonlendirme ise (3.6) denkleminde oldugu sekilde tanimlanir. Her iki

denklemde yer alan L, pikselin parlaklik degerini simgeler.

m(x,y) Z\/(L(X +1,y)—L(x—1,y))* +(L(x,y +1) = L(x, y - 1)) (3.5)
0(x,y):tan_l(L(x’y+l)_L(x’y_1)]—E<0<E (3.6)
Lix+1,y)-L(x—-1,y) 2 2

Tiim piksellere (3.5) ve (3.6) denklemleri uygulanmasi ile elde edilebilecek bir
ornek, sekil 3.7°de gosterilmistir.
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Sekil 3.7. Parlaklik yonlendirme ile iliskili bir drnek uygulama

Bu hesabin ardindan, hiicre alaninda gradyan histogrami olusturulur. Hiicre alani,
5x5 pikselden olusturulur. Sekil 3.8’de, imgenin hiicrelere nasil boliindiigli konusunda
fikir vermektedir. Gradyanin biiyilikliigii ve yoniinii kullanarak, parlaklik gradyan
histogrami her bir hiicre bolgesi i¢in olusturulur. Bu sirada yonlendirme bdlmeleri (bin),

20° derecelik esit araliklarla 0° - 180° arasinda olacak sekilde konumlandirilir. Bu

f‘l]ﬂlmAQ 1’\‘;1" ]’\1‘;!‘1"91’\1‘1’\ R’7P1]1‘]{ ‘79]11’;‘1"1“ AI\II1]’7 ]'\n‘rnf 1‘]9 C11’|1Y‘]Qﬂ{111"1]17‘ i]ﬂi11‘ ]’\{‘PTP‘IP (1’131131’\

3. MATERYAL VE METOT

bir ornek uygulama ve elde edilen histogram sekil 3.8’de gosterilmistir.

H<9 I1 Orientation num is Magnitude
i - I =
2 2 (9+—j+l_[x9
KA x y4 2
AAA A '
X x A A :
ety ED gl lnan
r Ay >y 01 2 3 4 5 6

Orientation

Sekil 3.8. Bir 6rnek goriintiideki gradyanlar ve histogramin olusumu

Bu islem, nesnenin seklindeki o6zellik miktarina iliskin degisikligi giiclii bir
sekilde saglar. Bu durum, kenar c¢evirisi degisse bile hiicre histograminin

degismemesinden kaynaklanir. Gradyan mukavemetleri genis bir yelpazede degisir ki bu
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durum aydinlatmada ve 6n-arka plan kontrastinda yerel farkliliklara neden olur. Bundan

dolay1, islem normalizasyon gerektirir.

Calismamizda (3.7) denklemi ile normalizasyon islemi yapilmistir. v(n) bu
¢izginin uzunlugunu temsil eder. Bu ¢izginin uzunlugu, histogramin dikey ekseni ile
ilgilidir. Cizginin yOnii ise histogramin yatay ekseni ile ilgilidir. Bloktaki bu ¢izginin
uzunlugu toplanir. Histogramin sekli bu islemle diizenlenir ve aydinlatmadaki

degisimlere kars1 dayaniklidir.

(3.7)

v(n) =

J(

CELL

il

il

Whmmhmmnwnnkhm m%‘m el

kﬂﬂ%ﬂWMﬂ%nN]MMHhmﬁwnhmﬂﬂn

Sekil 3.9. Blogun (3 x 3 hiicre) kaydirilarak tiim imgede uygulanmast
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Sekil 3.10. HOG kullanarak imgede 6zellik ¢ikarimina iligkin bir 6rnek
histogram

d) Simiflandirici Olarak Destek Vektor Makinesi (SVM)

Bu uygulamanin hangi asamada yapildig1 sekil 3.11°de gosterilmektedir. Destek
Vektor Makinesi (SVM), Vapnik tarafindan gelistirilmis ve ilk defa denetimli 6grenmede
Burges, C.J.C. (1998) tarafindan kullanilmistir. Temelde, bu yontem ile iki simif
ayristirilabilir ve 6grenme i¢in destek vektorii ve ¢ekirdekler kullanilir. Cekirdek tabanli

makine yaklasiminda, ¢alisilan alan uygun ¢ekirdekler belirlenir.

3. MATERYAL VE METOT

Siniflandirma ve Egitim
(SVM)

\/

Olusturulan SVM modeli

Sekil 3.11. SVM model iiretimi
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SVM; diger makinelerin aksine, siiflandirma veya diger gorevler icin bir hiper
diizlem veya bir uzayda hiper yiizey seti olusturabilir. Siniflandirmanin igerdigi biiyiik
marj parametresinin yiiksek degerlikte secilmesi durumunda, daha diisiik hata ve yiiksek
genelleme elde edilebilmektedir. Ornek bir optimal hiper diizlem, Sekil 3.12'de

gosterilmistir.

Sekil 3.12. Ornek bir optimal hiper diizlem

SVM (ilkel) optimizasyon problemi i¢in izlenilen yontem:
2 . T 21 if yi=+1 .
max;sub]ect tow" X; + bs—1ify,-=—1 fori=1....N
Veya esdeger

mviVn" wl|? subject to yiWTXi + b) =1 fori=1......N (3.7)

Bu problemin dogrudan ¢oziilmesi olduk¢a karmasiktir. Bu sorun, Lagrange

carpanlar1 kullanilarak ¢oziilebilir ve seklinde tanimlanabilir.
1 N
LOw,b,e) = ZIWlP = ) e [ye(wix, +b) = 1]

Where «; >0 (3.9)

Yukaridaki tanimlamada, Karush-Kuhn-Tucker kosullar1 uygulanir ve
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N 1 N N
maximize Z — = Z Z O Vs Ve Xa Xy
t=1 2 s=1 t=1

N

subject to Z < y; =0
t=0

where o> 0,Vt € [1,N] (3.10)
ifadesi elde edilir.

Bu ikili problem, ilgili kisitlamalar1 daha basit bir sekilde ayarlayabilmektedir.
Ikili problem, smirli bir boyutsal alami isaret etmesine ragmen, sadece ayristirilmis
kiimeler bu alanda dogrusal olarak siniflandirilamadigi zaman goriiliir. Bu nedenle,
simiflamayr kolaylagtirmak i¢in sonlu boyutlu alanin yiiksek boyutlu alana
doniistiiriilmesi 6nerilmistir. Bu islemin siirdiiriilebilmesi i¢in SVM tasariminin sagladigi
olanak; kernel fonksiyonlari yardimiyla veriler, orijinal alan degiskenleri tiiriinden

hesaplanabilmesidir.

3. MATERYAL VE METOT

Bundan dolay1, ¢oklu siniflandirma islevini destekleyen LIBSVM yazilimi tez
kapsaminda kullanilmistir. Matlab tabanli LIBSVM yazilimi ile el hareketlerine iliskin

imgeler smiflandirilmastr.
d) Siniflandiricr Olarak Yapay Sinir Aglan (Artificial Neural Networks)

Siniflandirma amagh kullanilan yapay sinir aglar1 (YSA) ile elde edilen sonuglar,
diger siniflandirict yontemlerin sonuglar ile karsilagtirilmistir. YSA mimarisi olarak ¢ok
katmanli YSA tercih edilmis ve en iyi sonug iiretmesi nedeniyle iki gizli katman ile
mimari olusturulmustur. iki gizli katmanin daha iyi bir performans sergilemesinin nedeni,
siif sayisinin fazla olmasi ile iliskili oldugu diistiniilmektedir. Sonuglarin, Naive bayes
gibi simiflandiricilar ile karsilastirildiginda ANN yonteminin daha iyi sonuglar iirettigi

gozlemlenmistir. YSA yonteminin detaylar1 agsagida verilmistir.

YSA; Oriintii tanima, kiimeleme, siniflandirma gibi bir takim makine 6grenme
islemlerini bilgisayar ortaminda simiilasyon olarak basariyla gergeklestirebilen bir
yontemdir. YSA yaklasimi, biyolojik yapilardan esinlenilmistir. YSA'lar, insan beyninin
islevini yerine getirecek nitelikte tasarlanmaya g¢aligilmistir. Ogrenme asamasinda

noronlar arasinda bulunan inter-néron olarak adlandirilan baglanti agirliklart uygun
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degerler alir ve bilgiler bu agirliklar {izerinde depolanir. Bu yaklasim, YSA yontemini

diger yontemlere gore farkli kilar. Sekil 3.13°de bir yapay néron modeli gosterilmistir.

o w,
2
Toplama  Esik birim
W,
2
X
3 N‘
cikti
w 5
2 Yapay Noron
1
X 5
n w, w, w,w - Agirliklar
b x,x,%, %~ Giris | b-Bias

Sekil 3.13. Bir yapay néron modeli (Miklov, ( 2010)

Sinir aglari, ileri ve geri yonli isaret akisi igeren bir ¢aligma diizenegi vardir.
Yapay agda bulunan nodronlarin cevresinden gelen veriler, noronlar ig¢in giris
niteligindedir. Giris verisi vektor formunda Oriintii veya imge olabilir. n parametresi giris
sayist olmak iizere, girisler matematiksel olarak x(n) seklinde tanimlanabilir. Her girdi,
karsilik gelen agirliklar ile carpilir. Agirliklar, belirli bir sorunu ¢6zmek i¢in ag tarafindan
kullanilan bilgi olarak tanimlanabilir. Agirliklar, bir sekilde sinir agi kapsamindaki
noronlarin kendi aralarindaki ara baglanti kuvvetini temsil ettiklerinden Onemlidir.
Agirlikli girdilerin tiimii néronda toplanir. Agirlikli toplam degeri sifir ise ¢iktiyn sifir
degeri disinda bir degere tasimak ve sistemin yanitin1 6lgeklendirmek i¢in bias eklenir.
Bias girisinin agirligt 1 olarak alinir. Sistemin yamitini sinirlamak igin aktivasyon
fonksiyonu kullanilir. Bir aktivasyon fonksiyonu, istenilen ¢iktiyr elde etmek igin
kullanilan transfer fonksiyonlar1 kiimesine karsilik gelir. Transfer fonksiyonlart soruna
bagli olarak hem dogrusal hem de dogrusal olmayan fonksiyonlar olabilir. Ornek bir YSA

mimarisi Sekil 3.14” de verilmistir.
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Giris Katmani Gizli Katman Cikis Katmani

Out,,

Sekil 3.14. Ornek bir n:h:m YSA mimarisi

Sekil 3.14'ten gorildigi iizere, girdiler giris katmanindaki noéronlar {izerinden
alinir. Ikinci katman ise giris ve ¢ikis katmanlari arasinda yer alan gizli katmandir. Cikis
katmanindan YSA c¢ikist elde edilir. Literatiirde; Perceptron, Radyal tabanli sinir aglari,
Cok Katmanli Algilayici, Recurrent Sinir Aglari, Uzun / Kisa Vadeli Bellek Aglar
(LSTM), Hopfield Network, Boltzmann Makine Aglari, Derin Ogrenme Sinir Aglar1 gibi
farkli mimarilerde sinir aglar1 goriilebilmektedir. Tez kapsaminda literatlirde sikca
kullanilan ve performansi yiiksek olan Cok katmanlari algilayict mimarisi tercih
edilmistir. Ornek bir ¢cok katmanl algilayicit mimarisi sekil 3.14’de gdsterilmistir. Giris

katmaninda bulunan néron sayisi dogrudan giris oriintiisiiniin boyutu ile iligkilidir. Cikis

3. MATERYAL VE METOT

sonucunda en iyi sonucun 9 ndronla elde edildigi goriilmiistiir. Buna gore tez kapsaminda
kurulan mimari yap1 23:9:24 seklindedir. Matlab platformu ile elde edilen mimari sekil

3.15°de gosterilmistir.

Meural Network Training (nntraintool)

Sekil 3.15. Onerine YSA mimarisi

Sekil 3.15’den goriildiigi tizere, her giris Oriintlistiniin 23 pikselden olusmasi

nedeniyle giris katmanindaki noron sayisinin 23 oldugu goriilmektedir. 24 farkl karakter
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siifi olmasi nedeniyle de ¢ikis katmaninda 24 néronun yer aldig1 gorilmektedir. Giris

kismina uygulanan Oriintii sayisinin ise 20736 oldugu goriilmektedir.
e) Siiflandiric1 Olarak k-En Yakin Komsu Algoritmasi (kNN)

Veri setinin siniflandirilmasinda; SVM ve YSA yontemleri ile birlikte kNN
siniflandirici da kullanilmistir. Uygulanmasi kolay ve performansi yiiksek olan bu

yontemin detaylar1 asagida aciklanmustir.

kNN yaklagimi, komsu oriintiilerin arasindaki mesafe ile sayis1 arasindaki iliskiye
dayanan bir algoritmadir. Diger bir degisle, Oriintiilerin bir biri arasinda yakinlik
iliskilerine gore kiimeleme islemi yapilir. Dogrusal ayristirma yontemi ile koordinat
diizleminde calisir. Cogu arastirmaci, kullanimi basit ve etkili olmasi nedeniyle, kNN

yontemini diger makine 6grenme algoritmalarina tercih eder.

kNN algoritmalari, verilerin yapisina duyarlidir. Duyarlilig1 artirmak, dogrudan
mesafe metrigi ve komsu sayis1 gibi parametreleri iyi segmek ile iliskilidir. Oriintiilerin
boyutlart diisiik oldugu siirece algoritmanin daha iyi sonuglar iirettigi bilinmektedir

(Russel, S. J. ve Norvig, P., 2010).

kNN; siniflandirilmasi istenen bir verinin, en yakin k komsuluktaki verileri temel
alan bir yontemdir. Bu algoritmada sinifi bilinmeyen bir verinin, k en yakin komsulara
olan benzerlikleri hesaplanir ve smiflara atamasi gerceklestirilir. k en yakin komsu
algoritmasinda egitim asamasi ¢ok hizlidir fakat test kismi1 hem zaman hem de bellek
acisindan maliyetlidir. Ornegin k = 3 igin yeni bir eleman siniflandirilmak istenir ise bu
durumda eski siniflandirilmis elemanlardan en yakin 3 tanesi alinir. Bu elamanlar hangi
sinifa dahil ise, yeni eleman da o sinifa dahil edilir. Sinifin belirlenmesini kolaylastirmak
icin ayrica k degeri tek sayr olarak dikkate almir. k degeri cogunlukla denenerek
saptanabilmektedir. Ornegin k=3 ve k=6 degerleri alinmasi durumunda, &riintiiniin ne

kadar dogru siniflandirilabildigini sekil 3.16 da gosterilmistir.
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Sekil 3.16. kNN ile siniflamada k parametresinin 6nemi
Mesafe hesabindan ise genelde Oklid ve Mahalanobis uzaklik dlgiitii kullanilir.

Bu olgiitler asagidaki denklemler ile tanimlanabilmektedir.

Oklid uzaklik &lgiitii (3.11) bagimtis1 ile tanimlanabilir.

2

P Iy

a0 =[S
k-l

(3.11)

Bagintida yer alan p degisken sayisi olup, xi ve xj ise gozlem c¢ifti olarak
tanimlanabilir. Oklid uzakhig1 kullanilarak olusturulan kiimelerin yapis1 degisken
degerlerine doniisiim uygulansa da 6zellik uzay1 igerisinde degismezdir (invariant).

Her biri p boyutlu i. ve j. gozlem vektorleri arasindaki karesel Mahalanobis
uzakligi,

_ _ Teo-1 _
d(x;.x;)=(x;,-x;)"S7 (x; - x,) 21N
3. MATERYAL VE METOT

uzaklig1 hiper-elips yapida kiimeler olusturur. Mahalanobis uzakliginin hesaplanmasinda
S orneklem kovaryans matrisinin tersinin bulunmasinda problemlerle karsilagilabilir.
Verideki degiskenler iligkili degilse S bir birim matris yapisina sahip olur ve Mahalanobis

uzaklig1 karesel Oklid uzakligia esdeger olur.
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4. BULGULAR

Bu tez calismasinda, MS Kinect ile el hareketlerinin komut olarak algilanmasi
amaclanmistir. Bu boliimde ise iiglincii boliimde anlatilan ti¢ farkli siniflandirma (YSA,
SVM ve kNN) yontemi ile elde edilen sonuglar sunulmus ve s6z konusu yaklagimlarin

karsilagtirilmas1 saglanmistir. Dogrudan sonuglarin verilmesinden once calismada
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kullanilan donanim ve yazilimlar hakkinda bilgiler verilmis olmakla birlikte elde edilen

veri kiimesi hakkinda detaylar sunulmustur.
4.1. Uygulamadaki Donanim ve Yazilim Platformlari

Tez kapsamindaki tiim uygulamalar, CPU (Intel Core 15-4200M) 2.50GHz, 8GB
RAM ve 500GB sabit disk iceren bir bilgisayarda gerceklestirilmistir. Bilgisayarda
kurulu olan isletim sistemi ise Windows 8’dir. Bu isletim sisteminin kullanilmasinin
sebebi ise MS Kinect donanimina iliskin siiriiclilerini destekleyebilmesidir. Tez
kapsaminda imgelerin kaydi i¢gin MS Kinect donanimi kullanilmis olup, cihazin tiim

teknik detaylar1 tezin birinci boliimiinde agiklanmistir.

Tez kapsamindaki tim ¢alisma kodlart MATLAB R2016b platformunda
yazilmistir. Bu siirlimiin kullanilmasinin nedeni ise MS Kinect V2'nin Matlab'in R2014
ve Ustii stirlimleri ile ¢aligabilmesidir. Bu yazilimla birlikte Windows SDK V2 yazilim
platformu kullanilmistir. Bu yazilim, MS Kinect'i kullanmak icin gerekli olan temel
platformdur. Ote yandan, analizler igin ise kullanilan diger yazilim paketleri; SVMlight,
Computer Vision System Toolbox, Image Acquisition Toolbox, Image Processing
Toolbox, Neural Network Toolbox, Signal Processing Toolbox, Statistics and Machine

Learning Toolbox, Bioinformatics Toolbox ve Matlab Wrapper.
4.2. Uygulamadaki Veri Tabam ve Kullanilan Arayiiz

S6z konusu yazilim platformlari ile birlikte MS Kinect donanimi1 kullanilarak el
hareketlerine iliskin imgeler kayda alinmis ve gerekli olan veri tabani olusturulmustur.
18 tanesi Amerikan isaret diline ait olan 24 farkli el hareketlerine iliskin imgeler, veri
tabanin1 olusturmustur. Amerikan isaret dilinin disinda yer alan 6 el hareketi,
siniflandirma  algoritmalarinin =~ performansin1  artirmak amaciyla tarafimizdan
degistirilmistir. J ve Z karakterleri dinamik harf olmalari nedeniyle veri tabanina
eklenmemistir. Veri setinin olusturulmasinda, el boyutlarindaki farkliliklardan dolay1
ortaya cikabilecek farkliliklar1 gidermek i¢in ti¢ farkli kisiden imgelerin kaydi alinmastir.
Her el hareketine iliskin 100 imge olusturulmus ve dolayisiyla toplam 2400 derinlik
goriintlisti olugturulmustur. Tez kapsaminda kurulan bu veri tabani ile birlikte 6nerilen
sistemin egitimi/testi i¢in internet iizerinden elde edilen hem yapay hem de gercek veri
setleri kullanilmistir. Internet iizerinden elde edilen veri setleri ile nerilen sistemin

performansi degerlendirilmistir.
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Calismalar gercek zamanl yiiriitiilmistiir. Kinect saniyede 30 kare alir ve boylece
dogru tanima cercevesi sayilir. Calismada kullanilan arayliz (GUI) dort penceren
olusmaktadir. Ust sol pencere, Kinect’in aldig1 orijinal renkli gériintiisiinii yansitir. Ust
sag pencere, goriintliniin derinlik bilgisini i¢erir. Derinlik bilgisi ile viicudun gévde ve el
bolgeleri ayrit edilebilmektedir. Kinect insani tespit ettiginde, derinlik verilerinden 25
iskelet noktasi iiretir. Sag el iskelet noktalar1 (12) kullanilarak, sag elin konumu belirlenir
ve elin bulundugu pencere segmente edilir. Segmente edilen bu imge, alt sol pencerede
yansitilir. Elin belirlendigi bu segmentler, bu tez kapsaminda siniflandirilarak, hangi
komutu veya karakteri simgeledigi saptanmistir. Siniflandiricilarin belirledigi sonuglar
ise arayliziin alt sag penceresine yansitilir. Farkli el hareketlerine iliskin elde edilen

sonuclar sekil 4.1°de gdsterilmistir.

Gergek zamanlim (real time) olarak alinan imgelerde yer alan el hareketlerinin

komut olarak algilanmasi i¢in Onerilen yaklagimlarda, performansi belirlemek i¢in

Dogru siniflandirilan 6rinti sayist 100

Basarvperformanst (%) = Toplam oruntii sayist

bagintist kullanilmistir, Kulkarni ve Lokhande, (2010).
4.3. SVM Yontemi ile Elde Edilen Siniflandirma Sonuclari

Coklu smiflandirmaya ihtiya¢ duyuldugundan dolayr, LIBSVM yazilimi
kullanilmistir. Uygulamanin gerceklenmesi ile elde edilen sonuglar Tablo 4.3’de

gosterilmistir. Ortalama basarimin ise %95.83 oldugu gortilmiistiir.
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4. BULGULAR

Cizelge 4.1. SVM ile el hareketlerinin komut olarak algilanmasinda elde edilen performans degerleri

Karakter/Komut | Dogru Siiflandirilan Yanhs Siniflandirilan | Basari Performansi (%)
A 10 0 100
B 8 2 80
C 10 0 100
D 10 0 100
E 10 0 100
F 9 1 90
G 9 1 90
H 10 0 100

I 10 0 100
K 10 0 100
L 9 1 90
M 10 0 100
N 10 0 100
0] 9 1 90
P 10 0 90
Q 10 0 100
R 9 1 90
S 10 0 100
T 10 0 100
U 10 0 100
\Y 10 0 100
W 10 0 100
X 9 1 90
Y 8 2 80

Ortalama Basari Performansi 95.83

4.4. YSA Yontemi ile Elde Edilen Simiflandirma Sonuclari

Cok katmanl algilayici igin egitim fonksiyonu olarak scaled conjugate gradient
backward propagation yontemi kullanilmistir. Ortalama karesel hata degeri, siniflandirici
icin performans olarak degerlendirilmistir. Veri seti; egitim, test ve dogrulama setlerine
boliinmiistiir. Oriintiiler rastgele olarak secilmistir. Farkli YSA mimarileri denenmis ve

en iyi sunucun detaylar1 bu boliimde verilmistir.

Iki gizli katmali bir mimari yapi ile en iyi sonuglarin elde edildigi goriilmiistiir.
Giris katmaninda 24 noron, 1. gizli katmanda 23, 2. gizli katmanda 9 ve ¢ikis katmaninda
ise 24 noron kullanilarak YSA mimarisi belirlenmistir. Bu yap1 ile elde edilen en iyi

ortalama karesel hata degerleri; genel performans i¢in 0.0018, egitim performansi i¢in
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7.9794e-04, dogrulama performansi i¢in 0.0038 ve test performansi i¢in 0.0044 olmustur
(Sekil 4.2). Hata histogrami Sekil 4.3’de ve egitim agamasindaki gradyan degisimi sekil
4.4°de gosterilmistir.

Best Validation Performance is 0.0037785 at epoch 280
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Sekil 4.2. 280 iterasyon ile elde edilen basar1 performanslari
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Sekil 4.3. 20 bolmeli skalada hata histogrami

47



4. BULGULAR

Gradient = 0.0011905, at epoch 286

gradient

0 50 100 150 200 250

Sekil 4.4. Egitim asamasinda iterasyonla birlikte goriilen gradyan degisimi

YSA’nin egitilmesi ile elde edilen agirliklarin kullanilmasi1 ve elde edilen
sonuglarin sa¢ilim grafikleri, onerilen yapinin ne denli iyi oldugu konusunda fikir
verebilmektedir. Bu konuda elde edilen sagilim grafikleri sekil 4.5°de gosterilmistir. Tim
setler i¢in korelasyon katsayisinin (R), 1 degerine yakin oldugu goriilmektedir. Elde edile

hata matrisi (Confusion matrix) ise sekil 4.6’da gosterilmistir.

Tiim karakterlerin/komutlarin siniflandirilmasima iliskin detayli performans
degerleri Cizelge 4.2°de gosterilmistir. Ortalama basarimin ise %97.5 oldugu

gOriilmiistiir.

48



Sekil 4.5. Her bir set igin elde edilen sagilim grafikleri
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4. BULGULAR

Confusion matrix

0
97

0] 100

o

0100

o

o

o

o

0

0100

0| 100

o
100

o

0
100

o
o

]

0
0

o

100

0[ 100
o

]
]

0
0

0
100

o

o

]

0
0

0100
0

0
0

o

o

o
o

o

o

0| 96| 0
0| 0|96

0| 0| 0100

o

0|93 0] 0

0
1
o

o
0
1
o0

of 98 0O

0 0f 98

0

99

1

[=]

[=]

[=]

2

10
11

™
-

]
-

]

a

s5E|2 1nd1nQ

16
17
18
19

20
21
22
23

24

24

14 15 16 17 18 19 20 21 22 23

10 11 12 13

9

3 4 5 6 7 8

2

1

Targetclass

Sekil 4.6. Elde edilen hata matrisi (Confusion matrix)

Cizelge 4.2. YSA ile el hareketlerinin komut olarak algilanmasinda elde edilen performans degerleri
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4.5. kNN Yontemi ile Elde Edilen Siniflandirma Sonuclar:

kNN yo6ntemi, parametrik olmayan (non-parametric) bir istatistiksel siniflandirma
teknigidir. Yontem, yeni Oriintiinlin siifim1 belirlerken en yakin komsuluk degerlerini
dikkate alir. En iyi performansi elde etmek i¢in parametrelerin belirlenmesi, zamansal
acidan olduk¢a maliyetlidir. kNN yonteminde de 6n plana ¢ikan noktalarin; metrik
uzaklik fonksiyonu ve dikkate alinacak komsu (k) sayisidir. Bu tez kapsaminda, K-katl

capraz dogrulama ile en uygun k degeri belirlenmistir.

kNN yontemi ile tiim karakterlerin/komutlarin smiflandirilmasina iliskin detayli
performans degerleri Tablo 4.5’de gosterilmistir. Ortalama basarimin ise %92.5 oldugu

gOriilmiigtiir.

Cizelge 4.3. kNN ile el hareketlerinin komut olarak algilanmasinda elde edilen performans degerleri

Karakter/Komut Dogru Siniflandirilan Yanhs Siniflandirilan | Basari Performansi (%)
A 9 1 90
9 1 90
C 10 0 100
D 8 2 80
E 9 1 90
F 10 0 100
G 10 0 100
H 8 2 80
I 10 0 100
K 10 0 100
L 10 0 100
M 10 0 100
N 10 0 100
O 9 1 90
P 7 3 70
Q 9 1 90
R 10 0 100
S 10 0 100
T 9 1 90
U 10 0 100
\ 10 0 100
W 8 2 80
X 8 2 80
Y 9 1 90
Ortalama Bagar: Performansi 92.5
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5. TARTISMA VE SONUC

Bu tez calismasinda, MS Kinect ile el hareketlerinin komut olarak algilanmasi

amaclanmistir. Bu amac¢ dogrultusunda; isaret dili tanima, Kinect tabanli ve Kinect

kullanilmadan olusturulan sistemler ile iliskili ¢calismalar incelenmistir. Bu siirecte Kinect

donaniminin avantajlari/dezavantajlart ve kameralardaki farkliliklar incelenmistir. Bu

boliimde ise, konu ile iligkili 6énemli saptamalar ve Onerilen yontem ile elde edilen

sonuclar, maddeler halinde listelenmistir.

Onerilen Yontem ile Elde Edilen Sonuclar:

i)

iii)

iv)

Bu tez calismasinda, Kinect tabanli sistemler ile karanlikta calisilabildigi, sag
el parmaklarinin makul bir rotasyona gore taninabildigi goriilmiistiir. Ayrica
bu islemler yapilirken, imgede 6n plan1 arka plandan tamamiyla izole
edebildigi gozlemlenmistir. Dolayisiyla Kinect tabanli giirbiiz sistemlerin

olusturulabilecegi goriilmiistiir.

Tez kapsaminda toplam 24 el hareketi iceren imge seti kullanilmistir. Bu el
hareketlerinin 18 tanesi Amerikan Isaret Dili kapsaminda yer alan el
hareketleridir. Her el hareketine iliskin 100 imge kayda alinmistir. Sistemin
giivenirliligini artirmak amaciyla her hareket i¢in olusturulan 100 imge i¢in
uc farkli kisi gorev almistir. Boylelikle toplamda 24000 imge

degerlendirilmeye alinmistir.

Her imgeden ¢evrimdisi (off-line) RGB ve derinlik bilgileri kayda alinmis ve
HOG yontemi ile imgelerin &znitelikleri c¢ikarilmistir. Olusturulan
oznitelikler ile sistemin egitimi saglanmistir. El hareketlerinin komut olarak
algilanmasinda hareketlerin siniflandirilmas: i¢in li¢ farkli smiflandirict
yontem uygulanmistir. Bunlar, SVM, Cok katli YSA mimarisi ve kNN

siiflandiricilandir.

Egitme isleminden sonra, ger¢cek zamanli olarak sistemin testi
gerceklenmistir. Yapilan denemelerde her komut icin 10 el hareketi ile test
edilmis ve dogru/yanlis seklinde kayda alinmistir. Elde edilen ortalama basar1

performansi Tablo 5.1°de gdsterilmistir.,
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5. TARTISMA VE SONUC

Cizelge 5.1 El hareketlerinin siniflandirilmasinda kullanilan yontemlerin, ortalama basari

performanslart

Siiflandirica Ortalama Basar1 Performansi
kNN % 92.50
SVM % 95.83
ANN % 97.50

v) Yapilan tez ¢calismasinin diger ¢aligsmalar ile karsilastirilmast Cizelge 5.2°de
gosterilmistir. Elde edilen basar1 performanslari karsilastirildiginda, tez
kapsaminda elde edilen basarinin kabul edilebilir diizeyde oldugu

gorilmiistir.

Cizelge 5.2. MS Kinect kullanilarak elde edilen imgelerdeki el hareketlerinin tespitine iliskin
temel calismalar ve tez kapsaminda Onerilen ¢aligsma ile karsilagtirilmasi.

Smiflandirma %
Kaynak Yil | Yontem Y o6ntemi Dogruluk [Uygulama/Gorev
Tez 2018 | Statik | HOG, SVM, 97.50 El hareketi
kapsaminda YSA ve kNN modelleme
onerilen
yaklasim
Chen ve 2017 | dinamik RNN 90 El hareketi modelleme
'Wang n.d.
Chong ve ark |2016| statik | Karar agaglar 94.7 Diizeltici hesaplama
Priyanka. 2016 | statik El hareketi modelleme
Dinh ve ark. [2013| statik | Karar agaglari 97.8 Diizeltici hesaplama
Dominio ve |2013| statik SVM 97.5 El hareketi modelleme
ark
Dong ve ark. [2011| statik | Rastgele Orman 90 Isaret dili
Li 2010 statik K-ortalama 99.5 El hareketi modelleme
Molchanov 2015 statik ANN 90 Robotik
Kim ve ark
INguyen ve Le| 2015 | statik |[SVM ve RVM'ler [El hareketi modelleme
Ren ve 2011 | statik 90.6 Diizeltici hesaplama
rkadaslar:
Song ve ark |2013| statik SVM 97.7 El hareketi modelleme
Vo ve ark 2017 | statik | SVM ve HMM 95 Isaret dili
Xie ve Shen 2015 statik kNN 99.7 El hareketi modelleme
Keskin ve ark.| 2011 | statik SVM 99.9 Isaret dili
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vi) Bu tez calismasinda sadece statik el hareketlerini igeren imgeler

kullanilmistir. Dolayisiyla, dinamik yapisi nedeniyle J ve Z harfi disindaki
karakterleri simgeleyen el hareketleri, ¢alisma kapsaminin disinda
tutulmustur. Bunun sebebi ise HOG yontemi ile el hareketlerine iliskin

gradyan degisimin, bir dizi olarak elde edilememesidir.

vii) Tez kapsaminda elde edilen basar1 performansi ile el hareketlerinden olusan

komutlarin, ¢evre sistemlerini rahatlikla kontrol edebilecegi kanaati

olusmustur.

Tez Cahsmasi ile iliskili Onemli Saptamalar ve Ongoriilen Gelecek

Calismalar

i)

iif)

iv)

MS Kinect donanimi, nispeten 640x480 gibi iyi bir ¢oziiniirliik ile derinlik
verilerini saglayabilmektedir. Calisma esnasinda donanimin derinlik bilgisini
saglayabildigi ancak Matlab’tan kaynakli olarak nesnenin en az 80cm’lik
mesafede olmasi1 gerektigi goriilmiistiir. Bunun sebebi ise Matlab’in yakin
modu desteklememesi oldugu diisiiniilmektedir. Obiir taraftan kullanilan
Kinect donanimi ile el hareketlerinin 0.5m-0.8m araliginda taninabildigi

gorilmustir.

MATLAB!'da bulunan arayiizde, ¢esitli el hareketlerindeki parmaklarin benzer
sekilde durmasi, imgelerin ayristirilmasint zorlagtirmistir. Bundan dolayz,
imgelere iliskin 6zniteliklerin derinlik bilgisine dayandirilarak olusturulmasi,

basar1 performansini artirmigtir.

Bu tez kapsaminda oldugu gibi el hareketlerinin taninmasinda yeni yontemler
gelistirilebilir. Bu tez calismasinda RGB renk alani ve derinlik bilgisi
kullanilmistir. Ancak parlaklik etkisini ortadan kaldirmak i¢in HSV (Hue,
Saturation, Value) renk uzay: kullanilabilir ve bdylece el hareketlerini tanima

performansi artirilabilir.

Bu tez calismasinda sadece statik el hareketlerini igeren imgeler kullanilmistir.
J ve Z Kkarakterleri, dinamik el hareketlerini simgeleyen pozlar olmasi
nedeniyle calismaya dahil edilmemistir. Bu noktada, dinamik el hareketlerinin

siiflandirilmasi icin kaynak ozetleri boliimiinde belirtildigi gibi HMM
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vi)

yaklagimi onerilir. Bundan dolayr, HMM ile sistem performansinin artirilmasi

distiniilmektedir.

El hareketlerini tanima performansinin artirilmasi i¢in birden fazla Kinect
donaniminin kullanilabilecegi diistiniilmektedir. Hem Kinect hem de diger
tirlii kameralara iligkin 6zelliklerin birlikte kullanilmasi durumunda, basari

performansinin artirilabilecegi diistiniilmektedir.

Giliniimiizde sinirli hareketlere sahip olmakla birlikte robot kollar ile ¢alisan
sistemlerin varlig1 bilinmektedir. Ayrica Kinect’in kare-kare imge alip, yiiksek
dogrulukta el imgelerinin pozisyonu saptayabilecek kapasiteye sahip oldugu
bilinmektedir. Dolayisiyla, el hareketlerini robotlara adapte edebilecek ve
aralarindaki kiitiiphanelerin olusturulmasimni saglayacak Kinect tabanh
yontemlerin iizerine calisilmasi ile hareket siirlamasinin 6niine kismen

gegilebilecegi diisiiniilmektedir.
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DICLE UNIVERSITESI
. ~ FENBILIMLERI ENSTITUSU
YUKSEK LISANS TEZ CALISMASI INTIHAL RAPORU FORMU

OGRENCI BILGILERI
ADI VE SOYADI JULIUS BAMWENDA

OGRENCI NO 15805003

EGITIM - OGRETIM YILI |2017-2018

YARIYIL X Giiz O Bahar
ANABILIM DALI Elektrik-Elektronik Miihendisligi
PROGRAM Yiiksek Lisans

TEZ KONUSU El Hareketlerinin Kinect ile Komut Olarak Algilanmasi
INTIHAL RAPORU BILGILERI
RAPOR TURU Tez Savunma Sinavi Sonrasi

SAYFA SAYISI 72
BENZERLIK ORANI %6

RAPORLAMA TARIHI 24/03/2018

Yukarida bashgi/konusu gosterilen tez caligmamin kapak sayfasi, giris, ana boliimler, sonu¢ ve tartigma
kisimlarindan olusan toplam 72 sayfalik kismina iliskin, 24/03/2018 tarihinde sahst/tez danigmanim tarafindan
Turnitin adl intihal tespit programindan asagida belirtilen filtrelemeler uygulanarak alinmis olan intihal raporuna
gore, tezimin benzerlik orani %6 ‘tiir.

Uygulanan filtrelemeler:

[[] Kabul/Onay sayfalari harig,
[] Kaynakga harig

[] Alintilar harig/dahil

[ Diger

Dicle Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisii Lisansiistii Programlarda Tez Calismasi intihal Raporu Uygulama
Esaslar’ni inceledim ve bu Uygulama Esaslari’nda belirtilen azami benzerlik oranlarina gore tez ¢alismamin
herhangi bir intihal igermedigini; aksinin tespit edilmesi durumunda dogabilecek her tiirlii hukuki sorumlulugu
kabul ettigimi ve vermis oldugum bilgilerin dogru oldugunu beyan ederim.

Geregini saygilarimla arz ederim. @/\/\3

(Imza)
Julius BAMWENDA
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Tez Danismam Anabilim Dah Baskam
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