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OZET

MAKINE OGRENMESiI ALGORITMALARIYLA TURK ISARET DiLINDE HARF
VE DINAMIK SOZCUK TANIMA

Toplumsal hayatin bir pargasi haline gelen bilgisayarlar ve akilli arabirimler, ses ve goriintli
disinda, 6zellikle isaretlerin ve hareketlerin taninmasinda etkin bir sekilde kullanilarak hayati
kolaylagtirmaktadir. Sunulan bu ¢alismada isaret dilini kullanan isitme ve konusma engelliler
ile diger bireylerin kolay iletisime ge¢mesi ve isaret dilini bilmeyen bir kisinin bu dili

anlayabilmesi gergevesinde ¢alisilmistir.

Gliniimiizde teknolojik egilimin tasinabilir sistemlere dogru olmasi sebebiyle isaret tanima
caligmalarinda LMC ve Kinect cihazi kullanilmistir. LMC cihazi bilgisayar, mobil cihazlar
basta olmak tizere diger akilli arabirimlere gomiilii yada dogrudan entegre edilebilir olmas, el
ve parmak hareketlerini anlik tarama hizi ve hassasiyetinin yiiksek olmasi ve gelisime acik
olmas1 sebebiyle 6zellikle tercih edilmistir. Kinect ise LMC’nin yetersiz kaldig1 durumlarda

destek olmasi amaciyla kullanilmstir.

Bu ¢alismada, LMC ve Kinect cihazi kullanilarak Tiirk isaret dili (TID) ne ait ¢ift elli statik
parmak alfabesi ve dinamik s6zciik tanima sistemleri tizerine ¢alisilmistir. Calisma Onislem,
izleme, goriintli karelerinin toplanmasi, 6zellik ¢ikarimi, 6zellik se¢imi ve g¢ikarimi, boyut
indirgeme, egitim ve test olmak iizere 8 asamadan olusmaktadir. Calisma dort uygulamadan
olusmaktadir. Birinci uygulama LMC kullanilarak statik parmak alfabesi tanima {izerine
gerceklestirilmistir. Ikinci uygulamada LMC ile dinamik sozciik tanima sistemi tasarlanmistir.
Bu uygulama i¢in kendi arasinda benzerlik ve farkliliklar1 dikkate alinarak hazirlanan 50
dinamik sdzciik igin 4 denek kullanilarak veri kiimesi olusturulmustur. Ugiincii uygulamada
Kinect cihazi kullanilarak dinamik sozciik tanima sistemi iizerinde calisilmistir. Dordiinci
uygulama ise LMC+Kinect cihazlar1 kullanilarak gerceklestirilen farkli uzunluk ve siirelere
sahip dinamik sozciik tanima sistemidir. Bu uygulamada kullanilan histogram ve zamansal
ozellik ¢ikarimi veri kiimelerinin boyutlarini esitleyerek siniflandiriciya girisi kolaylastirir ve
ayni zamanda verilerin boyutunun kiigiiltiilmesini saglar. Bu uygulamalardan elde edilen veri
kiimelerinden o&zellik secim algoritmasi, O6zelik ¢ikarim yontemleri ve PCA, LDA ve
PCA+LDA boyut indirgeme yontemleri kullanilarak yeni veri kiimeleri elde edilmistir. Bu
veri kiimeleri kullanilarak makine 6grenme yontemlerinden geleneksel, sinir ag1 ve ELM
tabanli siniflandiricilar ile isaret tanima basarimi analiz edilmistir. ELM mimarileri ilk kez bir

isaret dili tanima sisteminde siniflandirict olarak bu ¢alismada kullanilmistir. Tanima basarimi



acisinda giirbliz ve kararli genelleme yetenegi sunan ELM’in 5 farkli mimarisi ve bunlarin
kendine 6zglin 6grenme yontemleri test edilerek sonuclar karsilastirilmistir. Bu calisma ile
onerilen TID tammma sisteminin basarim testi 10 katlamali ¢apraz dogrulama yontemi
kullanilarak yapilmistir. Elde edilen basarim metriklerine dayali olarak, ELM tabanli mimari
ve makine 6grenmesi yontemlerinden ML-KELM’in tiim veri kiimelerinde basarim oranini
korudugunu ve en yliksek bagarim oranini verdigi ve basarim agisindan kararli bir yapiya

sahip oldugu gézlemlenmistir.

Anahtar Kelimeler: Isaret dili tanima, el hareketi tanima, dinamik sdzciik hareketleri, LMC,

makine 6grenimi, asir1 6grenme makinesi (ELM).



ABSTRACT

ALPHABET AND DYNAMIC WORD RECOGNITION IN TURKISH SIGN
LANGUAGE WITH MACHINE LEARNING ALGORITHMS

Computers and smart interfaces, which have become a part of social life, make life easier by
using them effectively, especially in recognizing signs and movements, apart from sound and
image. In this study, it has been studied within the framework of easy communication
between hearing and speech impaired people who use sign language and other individuals and

a person who does not know sign language can understand this language.

Due to the technological trend towards portable systems today, LMC and Kinect devices have
been used in sign recognition studies. The LMC device has been especially preferred because
it can be embedded or directly integrated into other smart interfaces, especially computers and
mobile devices, its instantaneous scanning speed and sensitivity of hand and finger
movements, and its openness to development. On the other hand, Kinect was used as a

support in cases where the LMC was insufficient.

In this study, two-handed static finger alphabet and dynamic word recognition systems of
Turkish sign language (TSL) were studied by using LMC and Kinect device. The study
consists of 8 stages: preprocessing, monitoring, collection of image frames, feature extraction,
feature selection and extraction, size reduction, training and testing. The study consists of four
applications. The first application was carried out on static finger alphabet recognition using
LMC. In the second application, a dynamic word recognition system was designed with LMC.
For this application, a dataset was created by using 4 signers for 50 dynamic words prepared
by considering their similarities and differences. In the third application, the dynamic word
recognition system was studied using the Kinect device. The fourth application is a dynamic
word recognition system with different lengths and durations using LMC+Kinect devices. The
histogram and temporal feature extraction used in this application make it easier to enter the
classifier by equalizing the size of the datasets, and also reduce the size of the data. From the
datasets obtained from these applications, new datasets were obtained by using feature
selection algorithm, feature extraction methods and PCA, LDA and PCA+LDA dimension
reduction methods. Using these datasets, signal recognition performance was analyzed with
traditional machine learning methods, neural network and ELM based classifiers. ELM
architectures were used for the first time as a classifier in a sign language recognition system

in this study. 5 different architectures of ELM, which offers robust and stable generalization



ability in terms of recognition performance, and their unique learning methods were tested
and the results were compared. The performance test of the TSL recognition system proposed
in this study was carried out using the 10-fold cross-validation method. Based on the
performance metrics obtained, it has been observed that ML-KELM, one of the ELM-based
architecture and machine learning methods, maintains the performance rate in all datasets,

gives the highest performance rate and has a stable structure in terms of performance.
Keywords: Sign language recognition, hand gesture recognition, dynamic word movements,

LMC, machine learning, Extreme Learning Machine (ELM).
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Sekil 8.1. LMC ve Kinect cihazlar1 goriis alan1 gosterimi



LMC
LMS
k-NN
ANN
NBC
HMM
CHMM :
FCM
CGP
SVM
MLP
TiD
ASL
AUSL
ISLS
ISL
SIBI
GSL
BSL
JSL
TSL
BSL
ArSL
API

SDK
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1. GIRIS

Teknolojinin gelisimine bagli olarak insan ve bilgisayar etkilesimini daha kolay ve
kullanish yapmak icin akilli arabirimler gelistirilmektedir. Insan bilgisayar etkilesimi i¢inde
isletim sistemleri, yazilimlar, robotlar ve otonom araglar basta olmak {izere bunlarin
kontrollerine yonelik arastirma ve uygulama c¢alismalar1 yapilmaktadir. Bu sistemlerin komuta
edilebilmesi ve etkilesimlerinin iyi ve saglikli bir sekilde saglanmasinda ses ve goriintii
sistemlerinin yani1 sira el, parmak, yliz ve viicut gibi gorsel isaret hareketleri de
kullanilmaktadir. Son yillarda ozellikle el ve parmak hareketleri ile denetlenebilen akilli
arabirimler kullanildig1 ¢alismalarin sayisinda 6nemli artislar goriilmektedir. Bunlar arasinda,
isitme ve konusma engellilerin kullandiklar1 isaret dillerinin taninmasina yonelik ¢alismalarda
mevcuttur. Ozellikle kullanim kolayligi, tasinabilirligi ve basitligi olan akilli arabirimler
tercih edilmektedir. Bu sistemleri tasarlamak insan, bilgisayar ve arabirimler arasi etkilesim

acisindan ¢ok dnemli bir gelismedir.

Isaret dili, isitme engelli kisilerin birbirleriyle ve diger kisiler arasindaki iletisimi
saglamak icin kullanilan 6nemli bir iletisim aracidir. Isaret dili, isitme engellilerin ana dili
olarak tanimlanir ve iletisimlerinin ¢ok biiyiik bir boliimiinii bu dil ile saglarlar. Diinya Saglik
Orgiitii'niin istatistiklerine gore, isitme engelli insan sayis1 diinya {izerinde 466 milyon,
Tirkiye’de ise 3 milyona yaklagmaktadir. Bu say1 giin gectikge artmakta olup %90min
gerekli cihazlara sahip olmadigi bilinmektedir. Bu sebeple bilgisayar sistemleri tarafindan
isaret dillerinin taninmasi, yorumlanmas: hem sosyal hem de teknolojik acidan 6nem arz

etmektedir.

Isaret dili tanima konusunda makine 6grenmesi yontemleri ile birgok tanima sistemi
tasarlanmis ve gelistirilmistir. Bu sistemler elektronik eldiven tabanli (Oz ve Leu, 2007),
goriintli tabanli (Starner ve Pentland, 1995), Kinect tabanli (Zhu ve Wong, 2012), EMG
tabanli (Kosmidou vd., 2006), LMC tabanli (Mapari ve Kharat, 2017) ve bunlarin birlikte
kullanimlari ile ¢oklu model tabanli (Kumar vd., 2017) sistemler olarak kategorize edilebilir.
LMC disindaki sistemlerin her ne kadar kendine 6zgii ustiinliikleri olsa da giinlik yasam
icinde kullanilabilirlikleri ¢ok diisiiktiir. Bu sebeple calismamizda 6zellikle gilinliik yasamda

taginabilir bir sistem gelistirilmesi i¢cin LMC tercih edilmistir.

Bu ¢aligmada, dijital bir sensor sistemine dayali hareket temelli bir platform olan LMC
ve Kinect cihaz1 kullanilarak Tiirk isaret dili (TID) ¢ift elle gergeklestirilen statik (posture)

parmak alfabesi harflerinin ve dinamik (gesture) sozciiklerin taninmasi iizerine galisilmistir.

1



LMC cihazinin benzer sensor ve kameralara gore daha ucuz, hafif ve kolay taginabilir olmasi
ve giinimiizde kullanilan her tiirlii teknolojik cihaza kolayca gomiilii olarak ya da dogrudan
entegre edilebilir olmasi bu ¢alisma i¢in tercih edilmesinin sebebidir. Kinect insan iskeleti
odakl1 bir cihazken, LMC el, parmak ve eklem odakli bir cihaz olmasi dolayisiyla parmak
hareketlerini tanimada onemli bir {istiinlik saglamaktadir. Bu cihazin sayilan bu 6zellikleri
isitme engelli kisilerin her an her yerde diger kisiler ile kolayca iletisim kurabilmesi agisindan
onemlidir. Literatiirde LMC tabanli statik TID parmak alfabesi iizerine ¢ok az sayida calisma
bulunurken, dinamik sozciik tanima tizerine ¢alisma bulunmamaktadir. Bunun yani sira LMC
tabanli diger dillerde dinamik so6zciikk tanima calismasi az sayida bulunmaktadir. Bu

calismalarda ASL, ArSLR, ISL ve SIBI gibi dillerin sozciikleri tizerinde ¢alisilmistir.

Isaret dillerine ait el ve parmak hareketleri statik ve dinamik hareketlerden
olusmaktadir. Bu calismada, TID’e ait ¢ift elle gerceklestirilen statik parmak alfabesi ve iic
adet dinamik sozciik tanima sistemi tasarlanmistir. Sistemin Onerilen tanima modeli LMC ve
Kinect cihazlarindan veri alma, veri isleme ve uygulama olmak iizere 3 ana asamadan
olugmaktadir. Veri isleme asamasinda farkli ve benzer cesitli dinamik hareketleri ayirt
etmemizi saglayacak sinyal igleme teknikleri kullanan yeni bir 6zellik se¢im algoritmasi
kullanilmigtir. Bununla birlikte farkli uzunluk ve siirelere sahip dinamik so6zciiklerin
uzunluklarinin esitlenmesinde 2 tiir 6zellik ¢ikarim yontemi kullanilmistir. Bu 6zellik se¢im
ve ¢ikarimlardan elde edilen veri kiimelerine PCA, LDA ve PCA+LDA boyut indirgeme
yontemleri kullanilarak yeni bir yaklagim sunulmustur. Bu iki asamali siire¢ igerisinde, 6zellik
sayis1 azaltarak ve boyut kiigiilterek, olusturulan veri kiimeleri hesaplama, siire, maliyet,

depolama ve basarim yoniinden tistiinliik saglamaktadir.

Calismada gelistirilen sistem ile kolay etkilesim kurmak i¢in 6zellikle kullanim
kolaylig1 ve sistem basitligi 6n plana alinmig olup tasinabilir kullanilmasi hedeflenmistir.
Etkilesimde kullanilan 6gelerin bilgisayar sistemleri tarafindan yiiksek basarim oranlar ile
taninmas1 da gerekmektedir. Bu ¢alismada sistemlerin egitilmesi ve taninmasi asamasinda
giincel ve ilgi duyulan makine Ogrenmesi yontemi olan ELM tabanli algoritmalar

kullanilmustir.



2. LITERATUR TARAMASI

Bu boliimde literatiir ¢alismalar1 elektronik eldiven tabanli sistemler, kamera tabanli
sistemler, Elektromiyogram (EMG) tabanli sistemler, Myo Armband tabanli sistemler, Kinect
tabanli sistemler, LMC tabanli sistemler ve TID iizerine yapilan ¢alismalar olmak iizere yedi

alt baglikta incelenmistir.

2.1. Elektronik Eldiven Tabanh Cahsmalar

Isaret dillerinin algilanmasina yonelik yapilan ilk ¢alismalarda elektronik eldiven
tabanli sistemler kullanmistir. Sistemi kullanan kisinin isaret diline ait hareketleri yapmasi
suretiyle alman verilerden dinamik tanima sistemi gelistirmistir. Japon isaret diline ait 10
sOzciigiin yapay sinir aglart (YSA) yontemi kullanarak taninmasi %98 oraninda basarim ile
saglanmigtir (Murakami ve Taguchi, 1991). Saengsri ve arkadaslar1 (Saengsri vd., 2012)’de,
elektronik eldiven ve hareket izci cihazi kullanilarak Tayland isaret dili tanima sistemi
Onermistir. Tayland isaret diline ait tek elle gerceklestirilen parmak heceleme alfabesi
hareketleri kullanarak dinamik tanima sistemi tasarlamislardir. Elektronik eldivenin 14 farkli
noktasinda bulunan sensdr ve diger 4 tane hareket izci cihazindan alinan 20 deger i¢in toplam
1000 6rnek degerlendirilmistir. Sistemin dogrulugunu artirmak i¢in YSA ve veri boliitleme
teknikleri kullanilarak %94 oraninda basarim saglanmistir. Tangsuksant ve arkadaglari
(Tangsuksant vd., 2014)’deki ¢alismada, 6 farkli renkli belirteglere sahip elektronik eldiven
ve 2 kamera kullanarak ASL’e ait hareketlerin taninmasina yonelik bir statik tanima sistemi
gelistirmistir. Renkli belirteglerin tespit edilmesi dairesel Hough doniisiim teknigi kullanilarak
saglanmistir. Belirteglerin 3D koordinat noktalarmi 2 kamera eklenerek tespit etmede
dogrudan lineer doniisiim (DLT) algoritmasi kullanilmistir. ASL’ye ait 24 adet harf iizerinde
yapilan calismada YSA smiflandirict ile % 95 dogruluk orani yakalanmistir. Belirgin bir
gelisme olarak (Wang vd., 2006)’daki calismada, ¢ok boyutlu Gizli Markov Modelleri
(HMM) temel alinarak gelistirilen gercek zamanli ASL tanima sistemi sunulmustur.
Ozellikleri ¢ikarmak icin elektronik eldiven ve 3 boyutlu hareket izleyicisi kullanilmistir.
ASL'e ait olan 26 alfabe ve 36 temel el tipi igin ortalama % 95 dogruluk elde edilmistir. Oz ve
arkadaslarinin (Oz ve Leu, 2007)’deki ¢alismasinda, ASL sozciiklerini tanimak i¢in YSA
kullanilarak gelistirilen 2 farkli sdzciik tanima sistemi sunmuslardir. Ozellikler ASL
sozciiklerinin dilbilimsel ozelliklerine dayanarak sensor verileri kullanilarak c¢ikarildig
bildirilmektedir. Ilk sistemde 5 kez anlik sdzciiklerin dzellik vektdrleri kullanilmis, ikinci

sistemde ise Ozellik vektorlerinin histogramlart kullanilmistir. Sistem 6zellik ¢ikarimi igin



elektronik eldiven ve 3 boyutlu hareket izleyicisi kullanir. Eldiven i¢indeki gerilimélgerlerden
elde edilen parmak eklem agis1 verileri el seklini tanimlar ve izleyiciden gelen veriler ise el
hareketinin yoriingesini tanimlar. Her 2 sistemde, bu cihazlardan gelen veriler iki sinir agi
tarafindan islenmistir: Birincisi hiz ag1 olarak adlandirilmis olup, sozciiklerin siiresini
belirlemek icin el hizin1 kullanir. Isaretler, el sekli, el yeri, yonlendirme, hareket, smirlayici
kutu ve mesafe gibi 6zellik vektorleriyle tanimlanir. Ikinci ag olan sdzciik tanima ag1 ise, ASL
isaretlerinin 6zellikleri veya histogramlarinin 6zelliklerine dayali sdzciiklere doniistiirmek i¢in
bir siniflandiric1 olarak kullanilmistir. Toplamda 7 hareket 6zelligi altinda ilk sistemde 423
giris saglanirken, ikinci sistemde histogram sayesinde 91 girise diistiriilmiistiir. 360 6rnek veri
kiimesi kullanilarak 60 ASL sozciigii icin YSA modelleri egitilip test edilmistir. Bu iki sistem
birbirleriyle karsilastirilarak, tanimanin dogrulugunun sirasiyla % 92 ve % 95 oldugunu
gostermistir. Oz ve arkadaslarinin (Oz ve Leu, 2011)’deki benzer caligmasinda, YSA
kullanarak elektronik eldiven ile ASL sozciik tanima sistemi onerilmistir. Toplamda 7 hareket
ozelligi altinda 151 6zellik ¢ikarimi belirlenmistir. Oncelikle sistemin giiriiltilyii azaltmak igin
bir filtre, sonra isaretin bir ASL sozciigii olup olmadigi belirlemek igin bir hiz agi
kullanilmistir. 50 ASL sozciik grubu icin tek ve ¢oklu kullanicilar igin YSA egitilmis ve test
edilmistir. Test sonuglari, sistemin tanima dogrulugunun yaklasik %90 oldugunu gostermistir.
Sarawate ve arkadaslarinin (Sarawat vd., 2015)’deki benzer ¢alismasinda, YSA’ya dayali bir
ASL sozciik tanima sistemi ve olasiliksal bir model gelistirilmesi sunulmustur. El sekli, el
konumu, el yonelimi ve el hareketi olmak tizere 4 hareket 6zelligi, geri yayilim sinir aglarini
iceren farkli fonksiyonlar kullanilarak taninmasi saglanmistir. Bu 6zelliklerin sirasi, olasilikll
bir modele dayali olarak ASL'de belirli bir isaret veya sozciik olusturmak ic¢in kullanilmistir.
Sistem, ASL isaretlerini ger¢ek zamanli olarak tanima ve veritabanini etkilesimli olarak

giincellemektedir. 40 ASL sozciik kullanilarak %95 dogruluk oranina ulagsmustir.

2.2. Kamera Tabanh Cahsmalar

Isaret dillerinin kamera tabanli olarak taninmasina yonelik ilk dikkat ceken ¢alisma
(Starner ve Pentland, 1995)’dir. Bu ¢alismada, kamera kullanarak ASL’e ait sozciikleri ger¢ek
zamanli tanimaya ¢alisilmistir. Alinan goriintiilerde eller boliitlenmis ve ellere ait 6znitelik
vektorleri HMM yontemi ile dinamik isaret tanima islemi gergeklestirilmistir. ASL’e ait 494
adet sozciik tizerinde yapilan galismada %90’1n lizerinde basarim saglanmistir. Starner (Starne
vd., 1997), ayn1 zamanda isaret dili tanimas1 yapabilen bir giyilebilir bilgisayar tabanli sistem
sunmustur. Bu ¢aligmada bir sapkaya yerlestirilen kameradan alinan goriintiilerin ellere ait
ozellikler boliitlenerek tanima yapilmistir. 40 sdzciikten olusan bir isaret veri kiimesi lizerinde
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HMM yoéntemi kullanilarak bir basarim ol¢limii yapilmis ve %99 oraninda basarim elde
edilmistir. Silanon ve arkadaslarmin (Silanon ve Suvonvorn, 2014)’deki ¢alismasinda, bulanik
parmak sekil ve el goriiniim analizine dayali alternatif bir esnek statik isaret tanima yontemi
sunmustur. Kamera yardimiyla alinan goriintiilerde, eller boéliitlenerek ellere ait derinlik,
uzaklik, sekil, konum ve alan bilgilerinin goriiniim Ozelliklerinden bulanik mantik
kullanilarak tanima gerceklestirilmistir. Sistemin basarimi 26 ASL parmak alfabesini
kullanarak gergek zamanli bir ortamda test edilerek 70% tanima orani elde edilmistir. ASL’ye
ait parmak alfabesi hareket imgelerinin taninmasina yonelik ¢alisma olan (Amin ve Yan,
2007) ise, harfin oldugu bolge normallestirilerek, Radon doniisiimii ile hizalanarak Gabor
stizgeglerinden gegirilmistir. Temel bilesen analizi (PCA) ile boyut olarak indirgenen imgeler
tizerinde %93 oraninda tanima gozlemlenmistir. Calismada siniflandirma amaciyla Fuzzy-c-
Means (FCM) algoritmas1 kullanmistir. Bilgisayar teknolojisinin gelisimi ile akilli bilgisayar
destekli farkli uygulamalar ile el hareketlerinin taninmasina yonelik ¢alismalar yapilmaktadir.
Bu yonde (Ullah, 2011)’de ASL'ye ait isaretler Kartezyen Genetik Programlama (CGP)
teknigi kullanarak taninmaya calisilmistir. Goriintiiler ikili (binary) formata doniistiirtildiikten
sonra CGP ag teknigi yardimiyla isareti tanima sistemi gelistirilmistir. Bu sistem, 26
Amerikan alfabesini temsil eden el hareket imgelerinin bu sistem yardimi ile farkli test ve
egitim veri kiimesi hazirlanarak test edilmis olup % 90 dogruluk orani basarimi elde
edilmistir. Munib ve arkadaslari (Munib vd., 2007)’de, ASL’deki alfabe ve isaretlerin statik
hareketlerinin otomatik olarak taninmasi i¢in bir sistem gelistirmeyi amag¢lamiglardir. Bu
sistemde, isaretleri tanimak igin egitilmis Hough doniisimii ve YSA yontemi kullanilmistir.
Ellerin goriintiileri islenerek, ozellik vektoriine doniistiiriiliir ve bir isaret egitim kiimesinin
ozellik vektorleriyle karsilastirilir. Elde edilen sonuglar sistemin, 300 adet el isareti imgesi
veri kiimesi kullanilarak segilen ASL isaretlerini% 92 dogruluk orami ile tanidigini
gostermistir. Arap isaret dili (ArSL) alfabesi lizerine yapilan bir ¢alismada (El-Bendar vd.,
2010) el hareketlerinin otomatik bir geviri sistemi sunulmaktadir. Onerilen ArSL alfabetik
sistemi, kullanicinin sistemle dogal bir sekilde etkilesime girmesine izin veren ¢iplak ellerin
goriintiilerini kullanir. Onerilen bu sisteminin, en kiigiik uzaklik yontemi kullanilarak % 91'lik
bir dogruluk orani ile 30 Arap alfabesini tanidig1 bildirilmistir. Mukai ve arkadaslart (Mukai
vd., 2017)’deki ¢alismasinda, toplamda 287 sayisal kamera goriintiisiinden olusan hareketsiz
41 Japon alfabesi i¢in tanima yontemi onermislerdir. Baz1 parmak alfabesi siniflandirma agaci
modeli ile kolaylikla taninirken, bazilart i¢cin ise SVM modeli tercih edilmistir. Arastirma

sonuclarina gére ortalama tanima orani %86 olarak bulunmustur. Ozbay ve arkadas, iki farkli



yaklasim kullanilarak evrensel bir isaret dili tanima sistemi Onermistir. Onerilen sistem
taninmayi evrensel hale getirmek igin yaygin olarak kullanilan ASL, Ingiliz isaret dili (BSL)
ve TID olarak ii¢ isaret dili alfabesi igin gelistirmistir. Onerilen yaklasimlardan biri 6ncelikle
Hausdorff mesafesi ve Hu degismez (invarient) dzellik vektdrlerine dayanmaktadir. Ikinci
yaklagim, ileri beslemeli bir YSA yapist ile gerceklestirilir. Her iki yaklasimin basarili bir
sekilde calistigi, deneysel sonuglarin ise YSA yoOnteminin daha iistiin basarim sagladigi
bildirilmistir. Tasarlanan sistem, Microsoft Visual Studio ve Open CV kullanarak C ++ dili ile
gerceklestirilmistir (Ozbay ve Safar, 2017). Al-Jarrah ve arkadasi, 30 ArSL alfabesi tanima
sistemi gelistirmislerdir. Onerilen ANFIS modeli yaklasimi ile %93 oraninda basarim elde
edilmistir (Al-Jarrah ve Halawani, 2001). Kelly ve arkadaslari, isaret dilinde kullanilan el
duruslarmin taninmasi icin bagimsiz bir sistem &nermislerdir. Irlanda isaret dili alfabesi i¢in
destek vektorii makine tabanli tanima sistemi kullanmislardir (Kell vd., 2010). Dahmani ve
arkadasi, ArSL alfabesi iizerine benzer bir ¢alisma yapmislardir (Dahmani ve Larabi, 2014).
Bilgin ve arkadasi (Bilgin ve Mutludogan, 2019)’deki ¢alismasinda, isaret dili karakterlerinin
ASL'deki harflerin goriintiileri kullanilarak egitilmis bir sistem aracilifiyla tanimnmasi
amaglanmistir. Son zamanlarda Onerilen kapsiil aglar, egitim ve test siirecleri i¢in kullanilarak
ve bir derin 6grenme modeli kullanan LeNet ile karsilastirilmistir. Calisma kapsiil aglarin
isaret dili tanima i¢in LeNet'e gore daha basarili sonuglar iirettigi goriilmiistiir. Hasan ve
arkadaslar1 (Hasan vd., 2020)’de, ASL isaret dili alfabelerinin basarili bir sekilde
tanimlanmasini saglamak icin derin bir evrisimli sinir ag1 modeli 6nermislerdir. Model,
MINST veri kiimesi kullanilarak %97 gibi bir genel dogruluk orani saglamis ve dncekiler ile
karsilastirildiginda, onerilen modelin daha daha iyi performans gosterdigi goriilmiistiir.
Benzer bir ¢aligmada giris goriintiisii alinarak bir dizi katmandan gegirilerek ¢ikt1 iiretilen
derin CNN (Inception V3 modeli) kullanilarak bir goriintii tanima modeli uygulanmaistir. Hint
isaret dili (ISL) 23 sozciik kullanarak %93 dogruluk elde edilmistir (Varsha ve Nair, 2021).
Sincan ve arkadaslari, evrisimsel sinir aglar1 (CNN), 6znitelik biriktirme modiilii (FPM) ve
uzun kisa-vadeli hafiza aglar1 (LSTM) birlikte kullanilarak bir ayrik isaret dili tanima sistemi
onermistir. Bu model ile Montalbano veri kiimesinde %93 dogruluk orani yakalanmistir
(Sincan vd., 2019). Tasmere ve arkadasi (Tasmere ve Ahmed, 2020)’deki ¢aligmasinda,
Bangla isaret diline yonelik yeni bir el hareketi tanima ¢ergevesinde toplamda 37 harf derin
evrisim sinir aglan tarafindan taninmistir. 6 farkli denekten alinan 3219 goriintii karesi ile

elde edilen veri kiimesi i¢in %99 dogruluk elde edilmistir.



2.3. Elektromiyogram (EMG) Tabanh Caliymalar

Kosmidou ve arkadaglarimin (Kosmidou vd., 2006)’daki ¢alismasinda; ASL
hareketlerinin taninmasi i¢in yiizey elektromiyogrami (sSEMG) sinyalinin analizi 6nerilmistir.
Kullanicinin 6nkolundan alinan 2 kanalli SEMG sinyallerinden ¢ikartilan 16 6zellik, 9 ASL
hareketinin taninmasi icin degerlendirilmistir. Oklid mesafe dlgiitii metrigine dayali ayrik
analiz iceren istatistiksel slirecten sonra, yeterli ayristirict kabiliyetine sahip olan 6zellikler on
bire indirilmistir. Smiflandirma sonuglari, incelenen ASL hareketlerinin % 97'sinin SEMG
tabanli 6zellikler kullanilarak dogru bir sekilde tanindigini ve otomatik ASL hareket tanima
sorununa umut verici bir ¢éziim sagladigini ortaya koymaktadir. Amatanon ve arkadaslari
(Amatanon vd., 2014)’de, 10 Tayland isaret dili alfabesi hareketi EMG sinyallerini, Myo Arm
cihazina benzer elektrot diizenlemesi ile kaydedilmis ve analiz edilmistir. 8 kanalli EMG
sinyallerinin farkli 6zelliklerini ayiklamak i¢in, hareket eden varyans ve ortalama mutlak
deger secilmistir. Smiflandirict olarak dogrusal olmayan model olan YSA yoluyla
siiflandirma algoritmasi segilmistir. Sistem, dogruluk oran1 % 95 tizeri olarak Sl¢iilmiistiir.
Kim ve arkadaslarinin (Kim vd., 2008)’deki ¢alismasinda; Alman isaret dilindeki (GSL) yedi
sOzciik bilgisini tanimak i¢in ivmedlger (ACC) ve elektromiyogramin (EMG) karsilikli
tamamlayict islevselligini arastirilmistir. En uygun onbes Ozelligi kullanarak, ortalama

dogruluk orani % 96 olarak tiim denekler i¢in kanitlanmastir.

2.4. Myo Armband Tabanh Cahsmalar

Isaret dili jestlerinin bilgisayar sistemleri tarafindan basarili bir sekilde taninmasi,
sagir ve dinleyiciler arasindaki iletisimi biiyiik ol¢iide artiracaktir. Abreu ve arkadaslarinin
(Abreu wvd., 2016)’daki c¢alismasinda, Myo Arm kol bandi tarafindan saglanan
elektromiyogram (EMG) verileri, 20 Brezilya isaret dili alfabesi hareketlerinin
siniflandirilmasi agsamasinda 6zellik ¢ikarimi igin kullanilmistir. Siniflandirma, bir biitiinliik
stratejisi ile egitilmis ikili SVM tarafindan gerceklestirilmistir. Elde edilen sonuglar, alfabenin
tanimlamanin miimkiin oldugunu gostermis, ancak ileri ¢aligmalar ile ele alinmasi1 gereken
onemli sinirlamalar oldugu da bulunmustur. Madushanka ve arkadaslar1 (Madushanka vd.,
2016)’da, Sinhala isaret dili hareketlerini tanimak ve bunlar1 dogal dile ¢evirmek i¢in bir
sistem Onermistir. COziimiin hem islevsel hem de kullanilabilirlik yonlerini korumak igin,
Myo Armband cihazi kullanmistir. Bu yaklasim, isaretin taninmasi i¢in kol kaslarini,
hareketlerini ve mekansal verileri (ivme Olger, jiroskop ve yonlendirme) Olgen bir hareket

verileri kombinasyonunu kullanmaktir. Sistem makine dgrenimi teknigi altinda ¢oklu YSA



uygulanarak gerceklenmistir. Sonug olarak, caligma kisiye bagimli (kisisellestirilmis) caligsma
icin %100 dogruluk ve bagimsiz kisi (genellestirilmis) ¢alisma i¢in %94 dogruluk saglamstir.
Vachirapipop ve arkadaslari, Myo Arm kolluklarin1 kullanarak 6 Tayland isaret dili
sOzclgilinii tanimaya amaclamistir. Olusturulan bu tahmin modelinden en iyi dogruluk oranini
test etmek i¢in kullanilan algoritmalar karar agaci, sirali minimal optimizasyon ve ¢ok
katmanli algilayicidir. Ek olarak, en uygun O6zellik se¢imini test etmek i¢in ortalama ve
standart sapma kullanilir. Testten sonra en iyi sonucu veren tahmin modeli, en uygun
Ozelliklere sahip olan ortalama ve standart sapmaya sahip MLP ve SMO algoritmalari
olmustur. Gelistirilen bu iki model i¢in toplamda 84 Oznitelikten 30 tanesi kullanilarak
%100'ik bir dogruluk saglanmistir (Vachirapipop vd., 2017). Rahagiyanto ve arkadaslari
(Rahagiyanto vd., 2017)’de; Statik ve dinamik hareketlerle kullaniciya bagli 26 SIBI alfabesi
hareketleri i¢in 10 degisken kullanilarak test edilmistir. Caligmada, el hareketinin vektor
ozelligini ¢ikarmak i¢in moment degismez (invariant) yontemi kullanilmistir. Veri kiimesini
siiflandirmak i¢cin YSA kullanarak min-max normalizasyon onerilmis olup bir gizli katman
ile %93"ik bir dogruluk tespit edilmistir. Fatmi ve arkadaslari (Fatmi vd., 2017)’deki
calismada, 3 farkl isaret¢i tarafindan 13 ASL’ye ait sozciikleri Myo Armband adli 2 adet
giyilebilir kol band1 kullanarak konusmaya c¢evirmek i¢in etkili ve miidahalesiz bir ¢6ziim
onermistir. Bu ¢alismada kullanilan diizenli Myo Armband kolluklari, eldiven tabanh
teknikler, kamera tabanli sistemler ve 3D derinlik sensorlerinin kullanimini i¢ceren mevcut
¢oziimlerden ¢ok daha pratiktir. Smiflandirma yontemi olarak gaussian karisim modeli - Gizli
Markov Modeli (GMM-HMM) uygulayarak ASL sozciikleri (hareketler) igin % 96 oraninda
basarim elde edilmistir. Khamid ve arkadaslar isaret dili tanima c¢alismalarinda ¢ok modlu
LMC ve Myo Armband birlikte kullanarak yeni bir yaklagim getirmistir. Cok modlu LMC ve
Myo Armband kontrol cihazlarin1 kullanarak Endonezya isaret dili sistemi (ISLS) i¢cin hareket
tanima sistemi gelistirmiglerdir. ISLS, sozciikleri veya ciimleleri temsil eden statik ve dinamik
hareketlerden olusur. Bununla birlikte, isaret dilini gerceklestirmede bireysel varyasyonlar,
ozellikle otomatik g¢eviri gelistirmek icin bilyiik bir zorluk olusturmaktadir. Isaretleri
tanimanin dogrulugu, hareketlerin varyasyonlarinin artmasiyla dogrusal olarak azalacaktir.
Burada, ¢ok modlu yontemleri uygulayarak bu sorunlar1 ¢6zmek hedeflenmistir. Bu iki cihaz
verisini birlestirilmesi ve Naive Bayes simiflandirici kullanilarak, ISLS i¢in hareket tanima
sisteminin dogrulugunun 6nemli 6l¢lide artirilabilecegi diistiniilmiistiir. EI duruslarindan elde
edilen veri akiglari, olusturulan veri kiimesinin dogru bir sekilde senkronize edilmesini

arttiracak olan zaman-alan serisi yontemine dayanmaktadir. LMC i¢in secilen 6zellikler



parmak pozisyonlarina, agilara ve yiiksekliklere dayanirken, Myo Arm kol bandi, bagh
parmagin ve onkol kaslarinin aktiviteleriyle ilgili 8 EMG elektrodu kanali tarafindan tiretilen
elektrik sinyallerine dayanmaktadir. Cok modlu strateji i¢in, her iki o6zellik veri kiimesi
birlestirilerek toplamda 55 oOzellik kullanilarak bir model olusturulmustur. Elde edilen
sonuglar, dogrulugu tizerinde belirgin bir iyilesme oldugunu, tek modlu LMC kullanarak %
91, cok modlu i¢cin % 98'e ¢ikmistir. Cok modlu yontemin karisiklik matrisi de tek modelden
daha 1iyidir. Ek olarak, ISLS’nin hareket tanimlamasi i¢in ¢ok modlu denetleyicilerin
uygulanmasiin, tek modlu LMC kullanmaya kiyasla daha iyi bir dogruluk ve basarim

gosterdigini belirlenmistir (Khamid vd., 2017).

2.5. Kinect Tabanh Cahsmalar

Porfirio ve arkadaslar1 (Porfirio vd., 2013)’deki ¢alismada Kinect sensorleri ile elde
edilen elin 3D kafes ve 2D gosterimi kullanilarak Brezilya isaret dili harflerinin taninmasina
i¢in bir yontem sundular. Isaret diline ait 61 farkli RGBD video gériintiisiinde, eller bir &n bir
yan ¢er¢eveye boliitlenmistir. Her ¢ergeve cifti elin 3D kafes karalti sekil yontemi kullanilarak
insa edilmistir. Ozelliklerin ¢ikarilmasinda kiiresel harmonik ydntemine basvurulmustur.
Gelistirilen sistem, bes farkli isaret¢i tarafindan toplamda 610 Brezilya isaret dili harf video
goriintiileri tizerinde test edilmistir. Deney sonuglari en yiiksek siniflandirma oranmin % 96
ile SVM ile elde edildigini gostermistir. Zhu ve arkadaslar1 (Zhu ve Wong, 2012)’deki
calismada, Kinect cihazi kullanilarak, renk ve derinlik goriintiilerinden bilgi birlestirilmesiyle
tek cerceveli el hareketlerinin taninmasina yonelik calismistir. Goriintii  bilgilerinin
cikariminda en ¢ok kullanilan SIFT ve LBP renk ve derinlik ¢ekirdek tanimlayicilar1 yoluyla
renk ve derinlik bilgisi birlestirilmistir. 5 farkli mesafeden 5 isaret¢inin 24 statik ASL’ye ait
toplamda 2460 parmak heceleme imge veri kiimesi iizerinde bagarim dl¢limii yapilmistir.
Sonuglar % 88 basarim orani ile SVM siniflandiricist kullanilarak elde edilmistir. Kinect
cihaz1 yardimiyla 6zellik ¢ikariminda LBP ve SVM siniflandirici kullanilan benzer ¢alisma da
(Weerasekera vd., 2013) ise, ASL’ye ait alfabenin taninmasina yonelik %90 oraninda bir
basarim saglanmistir. Rodriguez ve arkadasi (Otiniano-Rodriguez ve Camara-Chavez,
2014)’deki c¢alismada, Kinect sensorlerinden alinan RGB-D bilgileri kullanilarak parmak
heceleme tanima i¢in karma bir sistem yaklasimi hedeflemistir. Bu karma sistem goriintii
tabanli kamera ve kiziltesi derinlik sensorleri birlesimidir. Goriintiilerde, eller boliitlenerek
ellere ait derinlik, sekil gibi goriinim Ozelliklerinden tanima gergeklestirilmistir. RGB
goriintli 6zellik ¢ikarimi i¢in SIFT tanimlayicisi, derinlik goriintii 6zellik haritasi ¢ikarimi igin
gradyan cekirdek tanimlayicist kullanilmistir. Bes farkli isaretci tarafindan 24 statik isaretin
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toplamda Kinect sensorleri ile elde edilen 120000 ASL imgesi iizerinde test edilmistir. Deney
sonuclart % 91 orani ile SVM siniflandirict kullanilarak elde edilmistir. Benzer bir ¢alisma
(Rioux-Maldague ve Giguere, 2014), ASL’ye ait alfabenin taninmasina ydnelik Derin inang
Ag1 (DBN) siniflandirma yontemini tercih etmistir. Bu kapsamda bagska bir ¢alismada (Sun C.
vd., 2013) ise, Kinect sensorleri tarafindan alinan renk, derinlik ve iskelet bilgileri
kullanilarak ASL’ye ait goriintiilerin otomatik taninmasi saglanmistir. Bu sistemin yaklagimi
Gradyan Odakli Histogram (HOG) tanimlayici tarafindan 6zellik ¢ikartmaya dayanmaktadir.
Deney sonuglart %86 orani ile SVM ile elde edilmistir. Sun ve arkadaslari, 2 boyutlu
kameraya dayal1 goriintii sistemleri disinda, derinlik bilgisi i¢ceren Kinect cihazi kullanilmstir.
Gorsel olarak farkli olan 73 ASL sozciigii 9 denek tarafindan 3 tekrar yapilarak veri kiimesi
olusturulmustur. Her biri bir dizi renkli goriintii, bir dizi derinlik haritas1 ve bir dizi iskelet
bilgisi igeren toplam 1971 6rnek toplanmustir. Kinect cihazindan belirlenen 6zellikleri alarak
DEC yaklasim ile birlikte HOG 6zellik ¢ikarimi yontemi kullanilarak %85 oraninda bagarim
gozlenmistir (Sun vd., 2013). Rakun ve arkadaslar1 (Rakun vd., 2013)’de; giris sensorii olarak
Microsoft Kinect kullanarak Endonezya isaret dili (SIBI) sozciiklerini tanimak i¢in bir model
Oonermistir. Bu model, SIBI'den metne otomatik c¢evirinin bir parcasidir. Her sozciigiin
ozellikleri, Kinect tarafindan iiretilen iskelet ve renk derinligi verilerinden ¢ikarilir. Iskelet
veri Ozellikleri, insan eklemleri ve Kartezyen eksenleri arasindaki aciyr gosterir. Capraz
Korelasyon (CC) islemi ile Ayrik Kosiniis Doniisiimii (DCT) kullanilarak renkli goriintiiler
gri skalaya doniistiiriiliir ve 6znitelikleri ¢ikarilir. Veri kiimesi 10 SIBI s6zciigiin her biri i¢in
12 ornek alinarak olusturulmustur En yiiksek dogrulugun %96 Rastgele Orman (RF)
tarafindan elde edildigini gostermistir. Sombandith ve arkadaslari (Sombandith vd.,
2017)’deki ¢alismasinda, bir Kinect algilayicis1 kullanarak Lao ciimle isaret dilini tanimak
icin bir teknik sunmustur. Kinect sensorii kullanilarak insan viicudunun ozellik eklem
pozisyonlar1 ile birlikte bitisik eklem konumlarin her bir eklem vektorii ¢ifti arasindaki
eklem agilarii kullanmistir. Kullanici, Lao isaret dilinin basit bir climlesini temsil eden bir
dizi durus gergeklestirdiginde, sistem bir durustan digerine onemli Olglide degisen eklem
acilarin1 kaydeder. Lao isaret dilinin 10 basit ciimlesi ile yapilan ¢alismalardan yaklasik %75
oraninda bir tanima basarimi elde edilmistir. Hisman ve arkadasi (Hisham ve Hamouda,
2019)’da; Kinect V2'sini kullanarak ArSL isaretlerini taniyabilen yeni bir model gelistirmistir.
Hem eller hem de viicut boliimleri tarafindan gergeklestirilen dinamik hareketler iizerinde
calismis ve derinlik goriintiisiinden el ve iskelet eklemlerini yakalamanin ve tespit etmenin

etkili bir yolunu sunmustur. Isitme engelli hastalar ve doktorlar1 arasindaki iletisimi
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kolaylastirmak i¢in 40 Arapga tibbi isaretten olusan ArSL veri kiimesi modeli hem iskelet (32
Oznitelik) hem de elin (30 6znitelik) 6zellik ¢ikarimlari kullanilarak 3 farkli denek tarafindan
1200 o6rneklemden olusturulmustur. Siniflandiricilarin dogrulugu KNN icin %89 ve SVM
icin %79 olarak elde edilmistir. Sutarman ve arkadaslar1 (Sutarman vd., 2015)’deki
caligmasinda, dinamik Malezya isaret dilinin taninmasi i¢in Geri Yayilim Sinir A1 (BNN)
kullanarak 3 asamali bir yap1 onermistir. Iskeletsel 6zellik ¢ikarimi i¢in omurga ve bas ile
ilgili 8 eklem pozisyonunun degeri iskelet veri takibi kullanilarak Kinect sensoriinden alinan
gorlntiilerden elde edilmistir. Veri kiimesi 5 farkli denek tarafindan 5 tekrar yapilarak toplam
375 ornekten olugmustur. Sonugclar, sistemin 15 dinamik Malezya isaret dilini %80 dogrulukla
taniyabildigini gostermistir. Khotimah ve arkadaslarina ait ¢alismada (Khotimah vd., 2017),
Kinect kullanarak kullanici iskeleti yakalanarak ISL sozciik hareketlerini taninmasi i¢in bir
yapt Onermistir. Bu iskeletlerden vektor degeri, a¢1 degeri ve mesafe degeri hesaplanarak 9
iskelet kullanilarak toplam 28 6znitelik ¢ikarilmistir. Siniflandirict igin karar agaci ve Geri
Yayilim Genetik Algoritma Sinir Ag1 (BPGYSA) kombinasyonu uygulanmistir. Veri kiimesi,
8 Endonezya isaret dili (ISL) sozciigii 2 kisi tarafindan toplamda 240 Ornekten
olusturulmustur. Bu yapmin tanima dogrulugu, kiicik bir sodzcik dagarcigi ile
degerlendirilmesine ragmen, %96 gibi bir oranda sonu¢ elde edilmistir. Unutmaz ve
arkadaslarina ait calismada (Unutmaz vd., 2019), TID isaretleri evrisimsel sinir aglari
yardimiyla sozciiklere doniistiiren bir sistem Onermistir. Onerilen sistemde Microsoft’un
Kinect cithazindan alinan iskelet bilgisi kullanilmistir. Kinect algilayicisinin karsisina gecen
kullanict belirli bir siire icerisinde ilgili sdzclige ait isaretleri yaptiktan sonra iskelet eklemleri
bulunmustur. Son olarak ardisik ¢er¢evelerdeki iskelet noktalar1 birlestirilerek evrisimsel sinir
aglant ile sozciik smiflandirma yapilmistir. Kinect cihazinin sagladigi iskelet noktalarini
kullanan bu sistemle 12 farkli denek {izerinden yakin ve uzakta olma durumu olmak iizere 9
farkli sozciik icin veri kiimesi iiretilmistir. Onerilen evrisimsel sinir aginmn (CNN) Gauss
SVM, dogrusal SVM, agirlikli KNN ve karar agaci gibi simiflandiricilara gore daha iyi

basarima sahip oldugu gorilmiistiir.

2.6. LMC Tabanh Calhismalar

Literatiirde isaret dili {izerine bir¢ok c¢alisma mevcuttur. Bu c¢alismalardan bu
¢alismanin konusu ve kapsami baglaminda LMC tabanli ¢aligmalar statik parmak alfabesi ve
dinamik sozciik tanima olarak iki baslik altinda incelenmistir. Statik parmak alfabesi ve
dinamik sozciik tanima ¢alismalarinin 6zeti sirastyla Tablo 2.1 ve Tablo 2.2’de sunulmustur.
Statik harf tanima calismalarinin literatiir 6zeti, dinamik sozciik tanima c¢alismalar1 ile
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karsilastirma sunmak i¢in hazirlanmistir. Tablolarda ayrim saglamak amaciyla farkli isaret

dilleri i¢in farkli renkler kullanilmistir.

2.6.1. Statik parmak alfabesi tanima ¢alismalar:

Mohandes ve arkadaslarinin (Mohandes vd., 2014)’deki ¢alismasinda, LMC cihazi ile
ArSLR tanima sistemi i¢in yeni bir yaklagim onermistir. Calismada isaretlerle ilgili 12 6zellik
secilmistir. Belirlenen 6zellik ¢ikarimlari ile birlikte bir denekten her bir harf i¢in 10 ¢erceveli
(frame) 10 tekrar igeren toplam 2800 6rnekli bir veri kiimesi olusturulmustur. 28 adet isaret
tizerinde yapilan ¢alismada Naive Bayes (NB) siniflandirict ile %98, ¢ok katmanl algilayici
(MLP) siniflandirici ile % 99 dogruluk orami yakalanmustir. Ikinci ¢alismada (Mohandes vd.,
2015) ise, ¢ift LMC cihaz1 kullanarak ArSLR tanima sistemi i¢in yeni bir yaklasim
onermislerdir. Bu yaklasimda, bir parmagin baska bir parmak veya el tarafindan
perdelenmesini 6nlemek i¢in ¢ift LMC cihazi tercih edilmistir. Bu ¢alismada da sistem igin
isaretlerle ilgili 12 6zellik se¢ilmistir. Belirlenen 6zellikler ile birlikte bir denekten her bir harf
icin 10 c¢ergeveli (frame) 10 tekrar igeren toplam 2800 Ornekli bir veri kiimesi
olusturulmustur. 28 adet alfabe iizerinde yapilan calismada LDA smiflandirict ile %97
dogruluk orani yakalanmistir. Mapari ve arkadasi (Mapari ve Kharat, 2015)’de; Amerikan,
Hint ve Cin isaret dillerinin taninmasi iizerinde durmustur. Siiflandirma yontemi olarak
MLP, GFF ve SVM olmak iizere 3 farkli sinir ag1 analizi sunmuslardir. Isaretler icin 18
konum degeri,15 uzakhik degeri ve 15 aci degeri olmak {lizere toplam 48 adet Ozellik
belirlenmistir Bu ¢oklu isaret dili taninmasina yonelik kurduklari sistemin basarim oranlari
%90 Tlizerinde c¢ikmuistir. Mapari ve arkadasi benzer (Mapari ve Kharat, 2017)’deki
calismasinda; her iki eli kullanarak Hint isaret dili (ISL) alfabesinin taninmasi iizerinde
durmustur. Siniflandirma yontemi olarak 6klid uzaklik ve kosiniis benzerligi yontemlerini
sunmuslardir. 10 farkli isaret¢i tarafindan yapilan 31 Hint alfabesi icin 48 0Ozellik
kullanilmistir. Isaret dili taninmasina yénelik kurduklar iki sistemin basarim oranlar1 sirasiyla
%88 ve %90 lizerinde ¢ikmistir. Naglot ve arkadasi (Naglot ve Kulkarni, 2016)’da; farkli
isaretleri tanimak i¢in ¢ok katmanli algilayici (MLP) sinir ag1 kullanilarak 26 Amerikan
alfabesine ait veri kiimesi iizerinde gergek zamanli tanima sistemi onermistir. Onerilen
sistemin her alfabeden 20 tekrar iceren 520 Ornekli veri kiimesinin tanima basarim orant
%96°dir. Chuan ve arkadaslar1 (Chuan vd., 2014)’de, LMC kullanarak ASL’e ait hareketleri
tanima sistemi gelistirmistir. Bu sistemde ASL’ye ait 26 Ingiliz alfabesini sensérlerden elde
edilen verilere ait ozellikler ile KNN ve SVM smiflandirici yontemleri kullanarak tanima
yapilmigtir. Iki isaretci tarafindan toplanan 4 veri kiimesi 7900iin {izerinde Ornekten
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olusmaktadir. Yapilan deney sonuglari en yiiksek siiflandirma oraninin %72 orani ile KNN
ve %79 orani ile SVM ile elde edildigini gostermistir. Chophuk ve arkadaslari (Chophuk vd.,
2018)’de, LMC kullanarak ASL’deki 7 yumruk isaretli alfabenin taninmasimi 4 denek
tarafindan karar agaglar1 yontemi ile siniflandirma yaparak %96 basarim elde etmislerdir.
Eqgab ve arkadasi (Egab ve Shanableh, 2017)’deki g¢alismasinda, ger¢cek zamanli ArSLR
alfabesi tanimi i¢in bir mobil uygulama gelistirmistir. Sistem, izole edilmis isaret dili
sozcukleri tizerinde c¢alisacak sekilde tasarlanmistir. Ortalama, varyans ve kovaryans gibi
istatistiksel Ozelliklere dayali basit 6zellik ¢ikarma yaklasimlart kullanilmistir. Ayrica,
minimum mesafe siiflandiriciya dayali basit siniflandirma yaklagimi kullanilmistir. 15 farkl
isaret dili sozciigl kullanilarak yapilan siniflandirma sonuglari, yliksek oranda siniflandirma
sonuclar1 elde edildigini ortaya koymustur. Deneysel sonuglar 15 isaret dili sozciik i¢cin %98
tizeri bir basarim sonucu elde edildigini ortaya koymustur. Wibowo ve arkadaslar1 (Wibowo
vd., 2017)’de; LMC denetleyicisi ve makine 6grenimi simiflandiricist NB ile birlikte 24 ISL
alfabesi kullanmistir. Sag elini kullanan 3 farkli isaret¢ciden her bir harf i¢in 30 tekrardan
olusan toplam 720 ornek veri kiimesi olusturulmustur. Kullanilan SIBI harflerinin statik
oldugu ve tek elle yapildigr géz ontine alinarak dogruluk oraninin %95'e ulagtig1 goriilmiistiir.
Anwar ve arkadaglari, SIBI alfabesi tanima sistemi Onermistir. Bu sistem, LMC cihaz1 ve
ozellik ¢ikarim yontemi kullanir. Bu onerilen sistem, k-NN smiflandirict kullanilarak %95 ve
SVM siiflandirict kullanilarak %93 tanima dogruluk orani vermistir. SIBl'de 26 alfabe isareti
5 farkli kisi tarafindan 10 tekrar yapilarak veri kiimesi olusturulmustur (Anwar vd.,2017).
Insani ve arkadaslari, oda isiklarinin c¢esitli aydinlatma kosullarimi karsilastirarak SIBI
alfabesi tanmimayr amaglamistir. Birka¢ farkli oda aydinlatma kosullarinda el hareketi
Ozelliklerinin ¢ikarilmasi asamasinda LMC ve 24 SIBI alfabesinin siiflandirilmasi i¢in SVM
kullanilmistir. 25W beyaz 151k altinda %96 dogrulukla en yliksek basarim elde edilmistir
(Insan vd., 2019). Endonezya, isitme engelli kisi sayisinda diinyada ilk dort arasinda
bulunmaktadir. Khotimah ve arkadaslar1 (Khotimah vd., 2017)’de; tek el ile yapilan 26 SIBI
alfabesi tanimaya odaklanmistir. Ayrica, bu isaret dillerini tanimak i¢in yeni bir yontem olan
kural tabanli geri yayilim genetik algoritma sinir ag1 (RB-BPGYSA) kullanilmistir. Bu
arastirmada, 10 ardisik ¢ergeveden (frame) bir el hareketi elde edilmistir. Bu arastirmada her
cercevenin 34 6zelligi ¢cikarilmistir. Bu ¢ergevelerden gelen 6zelliklerin ortalamasi alinmis ve
bir 6rnek verinin 6zellikleri olarak kullanilmistir. Bu veri kiimesi bir kullanicidan 5 tekrarl
260 ornekten olusmustur. Bu uygulamada %93 basarim oraninda dogruluk goézlenmistir.

Naidu ve arkadasi, Hint isaret dili (ISL) isaretlerinin tanimasi i¢in LMC cihazi kullanarak bir
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sistem Onermistir. 26 harf,10 rakam ve 9 statik sozciikten olusan 45 Hint isaret dili (ISL)
alfabesi 10 farkli isaretci ile test edilmistir. Bu ¢alismada, egitim ve siniflandirma asamasinda
oklid mesafe, kosiniis, zar ve jaccard benzerlik Ol¢iiti kullanilmistir. Bu benzerlik
Olctitlerinden kosiniis benzerlik ol¢iitii ile %901n {izerinde taninma basarimi elde edildigi
gosterilmistir (Naidu ve Ghotkar, 2016). Literatiir incelemesine gore, LMC tabanli statik TiD
tanima calismalar1 ¢ok azdir. Demircioglu ve arkadaslar1 LMC ile TID’e ait segilen temel el
hareketlerinin taninmasina yonelik bir ¢alisma yapmislardir. Calismanin verisi, statik ve tek el
ile yapilan 18 el isaretinden 5'er 6rnek, her bir 6rnek i¢in 30 ¢ergeve igeren 139 6zellige sahip
2700 kayittan olugmaktadir. Elde edilen bu veriler kaydedilerek cesitli makine 6grenmesi
yontemleri ile test edilmis ve elde edilen sonuglar karsilastirilmistir (Demircioglu vd., 2016),
(Demircioglu vd., 2016). Karaci ve arkadaslar1 ise LMC cihazindan TIDde 5 tek el isareti ve 5
cift el isaretini 2 farkli kisiden alarak veri kiimesi olusturmuslardir. 120 6zellikli veri kiimesi
icin en basarili siniflandiricilar karar agaci ve derin 6grenme modelleridir. 390 6zellige sahip
veri kiimesi i¢in ise derin 6grenme modeli olmustur (Karaci vd., 2018). Katilmis ve Karakuzu
cift elli statik TID alfabesi tanima sistemi onermislerdir. Calismada 17 harf icin 2 farkli
kisiden 50 tekrar ile 3672 6rnekten olusan veri kiimesi olusturulmustur. Ayrica PCA, LDA ve
PCA+LDA yontemleri uygulanarak 3 adet boyutu indirgenmis veri kiimesi olusturulmustur.
Geleneksel makine 6grenmesi yontemleri ile test edilerek sonuglar karsilastirilmistir. Orijinal
veri kiimesi i¢in en yiiksek bagarim oran1 %98,5 ile RF ile elde edilmistir. Boyutu indirgenen
veri kiimeleri arasinda LDA i¢in en yiiksek basarim oran1 %96,4 ile RF ile elde edilmistir
(Katilmis ve Karakuzu, 2020). Enikeev ve arkadasi, derin evrisimli sinir ag1 kullanarak isaret
dilini tanima ve siniflandirma yetenegine sahip bir sistem sunmaktadir.10 el hareketini 10
farkli denek ile ortalama %95'lik bir basariyla siniflandirdigi sonucuna varmislardir (Enikeev
ve Mustafina, 2020). Benzer bir ¢alismada, isaret dilinin ayr1 bir bileseni olan parmakla
hecelemeye odaklaniyoruz. Sunulan sistem, LMC ile elde edilen statik Rus¢a parmak alfabesi
hareketlerine odaklanilmistir.Derin  68renme isaret tamima sisteminin dogrulugunu
degerlendirmek ic¢in 400 statik isaret goriintiistinden olusan yeni bir veri kiimesi
olusturulmustur.Sistem %97 basar1 oranina ulastig1 tespit edilmistir (Enikeev ve Mustafina,
2021). Hein ve arkadaslarinin (Hein vd., 2021) ‘de hareket tabanli isaret dili tanima sistemi
lizerine makine 6grenmesi algoritmalari ile 6zellik ¢ikarma yontemi ve tanima onermistir. Bu
onerilen model Myanmar ulusal isaret diline dayanmaktadir.35 denek kullanilarak olusturulan

veri veri kiimesi setleri igerisinde en iyi bagarim oran1 %94 ile elde edilmistir.
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2.6.2. Dinamik sozciik tanima ¢alismalar:

Aliyu ve arkadaglar1 (Aliyu vd., 2017)’de; parmak tikanmalari ve eksik verilerle ilgili
zorluklar1 asmak icin cift LMC tabanli ArSLR tanima sistemi énermistir. Ozellik c¢ikarimi
icin, her iki cihazdan 17 adet geometrik 6zellikler segilirken, siniflandirma icin Bayes
yaklagimli Gauss karisim modeli (GMM) ve basit LDA yaklasimi kullanmislardir. Veriler,
izole edilmis cift elli 100 Arap dinamik isaret sdzcligii i¢in bir yetiskin isaret¢iden toplanarak
%94 oraninda bir tanima basarimi elde edilmistir. Ayni yazarlarin ikinci g¢alismasinda
(Deriche vd., 2019) ise 2 vyetiskin isaret¢i kullanilarak %92 basarim elde edilmistir.
Pramunanto ve arkadaslar1 (Pramunanto vd., 2017)’de; SIBI’de 5 statik ve 5 dinamik tek elle
gerceklestirilen el hareketi isaretlerini inceleyerek 19 ozellik belirlemistir. Calismada veri
kiimesi bir denek tarafindan her bir isaret icin 25 tekrar yapilarak olusturulmustur. Naive
Bayes (NB) yontemi kullanilarak yapilan siniflandirmada %80 dogruluk elde edilmistir.
Avola ve arkadaslarinin (Avola vd., 2019)’daki ¢alismasinda, dinamik el hareketleri zaman
icinde degisen Ozellik vektor kiimeleriyle temsil edilmistir. Tekrarlayan sinir aglart (RNN),
insan elinin parmak kemiklerinin olusturdugu agilar 6zellik olarak alinarak egitilmistir. Veri
kiimesi 12 dinamik ve 12 statik ASL s6zciigii igerir. Veri kiimesi 20 farkl kisiden alinan 1200
el hareketi dizisinden olusmaktadir. Her bir isaret 15 erkek ve 5 kadin tarafindan yapilmistir.
Onerilen bu ydntemde %96'nin iizerinde bir basarim elde edilmistir. Mittal ve arkadaslari
(Mittal vd., 2019)’da; ardisik hareket dizileri i¢in LSTM modeli ve ardisik bagli hareket
dizilerini taniyan isaret tanmima sistemi (SLR) Onermistir. Sistem, siirekli isaretlerin alt
birimlere boliinmesi ve sinir aglar1 ile modellenmesi iizerine kurulmustur. Kullanilan veri
kiimesi 6 isaret¢iye her isaret 15 kez tekrar ettirilerek olusturulmustur. Veri kiimesi i¢in 36
dinamik 6zellik ¢ikarilmistir. Onerilen sistem, Hint isaret diline (ISL) ait ¢ift elli izole 35
farkl igaret sozciigii ve 942 isaret climlesi kullanilarak test edilmistir. Sirasiyla %72 ve %89
ortalama dogruluk elde edilmistir. Kumar ve arkadaslarina ait ¢alismada (Kumar vd., 2017),
birlesik gizli Markov modeli (CHMM) kullanarak isaret dili tantma (SLR) i¢in yeni bir
birlesik coklu sensor yap1 Onerilmistir. Bu yapi, isitme engelli kisiler tarafindan
gerceklestirilen dinamik izole isaret hareketlerini tanimak i¢in kullanilmistir. En iyi tanima
dogrulugu, CHMM ile %90 gibi yiiksek bir oranda elde edilmistir. Hint isaret diline (ISL) ait
25 dinamik tek el ile yapilan isaret sozciigii icin 10 farkli isaretci tarafindan 8 kez tekrar
yapilarak veri olusturulmustur. Bu ¢alismada, LMC ve Kinect cihazlar1 isaret hareketini
yakalamak i¢in paralel olarak kullanilmistir. Veri kiimesi i¢in 66 6zellik belirlenmistir. Kumar

ve arkadaslar1 benzer ¢alismada (Kumar vd., 2017), sensor cihazlari kullanarak izole edilmis
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isaret dili tanima (SLR) i¢in yeni ¢oklu model yap1 dnermislerdir. Kinect ve LMC cihazlari,
hareket sirasinda iki farkli gortinimden parmak ve avug i¢i pozisyonlarini yakalamak i¢in
olusturulan ¢oklu model yapida kullanilmistir. Her iki sensorle yakalanan ham verilerden bir
dizi 6zellik ¢ikarilir. Tanima, gizli Markov modeli (HMM) ve c¢ift yonlii uzun kisa stireli
hafizali sinir ag1 (BLSTM-NN) tabanli sirali smiflandiricilar tarafindan ayri  ayri
gerceklestirilmistir. Yapi, 50 farkli isaret sozciigii iceren 7500 Hint isaret dili (ISL)
hareketinden olusan bir veri kiimesi iizerinde test edilmistir. Tek sensor tabanli tanima ile
karsilastirildiginda her iki sensorden gelen veriler birlestirilirse dogruluklarin iyilestigi
goriilmiistiir. Bagarim oranlart HMM ve BLSTM-NN icin sirasiyla %97 ve %94 olarak tespit
edilmistir. Hisham ve arkadasi (Hisham ve Hamouda, 2017)’de; isaretlerin
gerceklestirilmesinde statik ve dinamik hareketleri tanimak i¢in bir model 6nermislerdir.
Onerilen model, aralarinda ortak 6zelliklere sahip 2 farkli avug ici ve kemik ozellik seti
kiimesine dayanmaktadir. Calisma ArSL’c ait 38 statik hareket ve 20 dinamik hareketi
icermektedir. Statik ve dinamik hareketler icin KNN modeli ile sirastyla %99 ve %98 basari
orani; DTW modeli ile sirasiyla %97 ve %96 basar1 oraninin yakalandigi rapor edilmistir.
Katilmis ve Karakuzu cift elli dinamik TID sézciik tanima sistemi dnermislerdir. Calismada
50 dinamik sozciik i¢in 4 farkli denekten 40 tekrar ile 8000 6rnekten olusan veri kiimesi
olusturulmustur. Ozellik se¢imi algoritmas: kullamlarak kademeli olarak o6zellik sayilari
diistiriilmiistiir. Sonrasinda PCA, LDA ve PCA+LDA yontemleri uygulanarak toplamda 12
adet boyutu indirgenmis veri kiimesi olusturulmustur. Asirt 6grenme (ELM) tabanh
simiflandiricilar ile test edilerek sonuglar karsilastirilmigtir. Orijinal ve boyutu indirgenen veri
kiimeleri icin ML-KELM smiflandiricinin basarim oranlarini korudugunu ve en iyi bagarim
oranlarmi verdigi gozlemlenmistir (Katilmis ve Karakuzu, 2021). Wang ve arkadas1 (Wang ve
Zhang, 2021 )’de, ¢ok parcali iskelet verileriyle temsil edilen ASL'yi metne gevirmek igin
yeni bir siirekli isaret dili tanima gercevesi sunmustur. Cergevede, ¢ok akisli uzamsal-
zamansal grafik evrisim aglar1 (Multi-Stream ST-GCN), grafik yapist ile dinamik ¢ok pargali

iskeletleri modellemek i¢in kullanilmistir.

Tablo 2.1 ve Tablo 2.2'de verilen ve yukarida kisaca Ozetlenen ¢aligmalardan da
anlasilacagi lizere bu c¢aligma farkli bir bakis agis1 ve ¢oziim yontemi dnermektedir. Kisaca,

bu calismanin katkilar1 sunlardir:

a. Isaret dili tammma icin bir smiflandirma ydntemi olarak ELM 6greniminin
kullanilmasina yonelik ilk uygulama olmasi

b.  Isaret dili tanima igin yeni bir 6zellik se¢im algoritmasi yaklasiminimn kullanilmast.
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a o

TID’de histogram ve zamansal 6zellik ¢ikarimi yontemi yaklagimimin kullanilmasi

TiD’de dinamik sozciik tanima konusunda bu baglamda ilk ¢alisma olmas.

e. TID’de LMC+Kinect cihazlarinin kullanilmas1 bu baglamda ilk ¢alisma olmas1

f. TID'de dinamik sdzciik tanima i¢in kapsamli bir veri kiimesi olusturma

g. Uc farkli boyut indirgeme yonteminin ozellik ¢ikarma ve se¢me yaklasimlarmin

biitiinlestirilmesiyle olusturulan 9 farkli veri kiimesi ile tanima basarim analizinin sunulmas.

Tablo 2.1. Statik isaret tanima literatiir 6zeti

Kay. Yaklagim (Ozellik gikarma, Ozellik sayisi ve Dil) El Veri kiimesi, Siniflandirict, %Basarim
Mohandes | 3D parmak uzunluk, genislik, u¢ ve avug MLP 99
vd., 2014 | i konum, el pitch, roll ve yaw bilgisi 12 | ArSLR | Tek el |28 alfabe, 1 denek, 10 tekrar, 10 ¢ergeve NBC 98
Mohandes | 3D parmak uzunluk, genislik, ug ve avug | 45| prq) & | Tek el |28 alfabe, 1 denek, 10 tekrar, 10 gergeve | LDA 97
vd., 2015 | j¢i konum, el pitch, roll ve yaw bilgisi
Mapari ve ASL Tek el | 32 alfabe, 146 denek, 1 tekrar MLP 90
Kharat, | Konum, mesafe ve a¢1 degerleri 48 | ISL tek el | 34 alfabe, 100 denek, 1 tekrar SVM 93
2015 CSL |ikiel |33alfabe, 10 denek, 10 tekrar GFF 96
Mapari ve 3 ) ED 88
Kharat, | Konum, mesafe ve ac1 degerleri 48 | ISL Tek el |31 alfabe, 10 denek, 1 tekrar CS 9
2017
Naglot ve | Parmak ucu konumundan avug igi
Kulkarni, | konumuna, her parmagin parmak ucu 9|ASL |Tekel |26 alfabe, 4 denek, 5 tekrar MLP 96
2016 | konumu
Chuan vd., | Mesafe, yayilma ve ii¢lii yayilma - KNN 72
2014 | ortalamalan 35| ASL Tek el | 26 alfabe, 2 denek, 4 veri kiimesi SVM 79
Sdhogglig 3D parmak ucu ve 3D avug i¢i konumu 18 |ASL | Tekel |7 alfabe, 4 denek, 30 drnek DT 9
Eqab ve - :
Shansbich, (AR 19 | ArSLR | Tek el |15 sozciik, 1 denek, 5 tekrar MDC 98
2017 | Pozisyonlari, el kavrama giicii
Wibowo
vd., 2017 ISL | Tekel |24 aifabe, 3 denek, 10 tekrar NBC 95
vdé,%??r 3D parmak ucu ve 3D avug i¢i konumu 11 |ISL Tek el |26 alfabe, 5 denek, 10 tekrar, 10 gergeve §\|>II\N/I gg
Insan vd., ~ .
2019 Konumsal ve mesafe degerleri 17 | ISL Tek el 24 alfabe, 1 denek, 40 tekrar SVM 96
Khotimah = :
vd,, 2017 | Konumsal ve mesafe degerleri 341ISL | Tekel |26 alfabe, 1 denek, 5 tekrar, 10 gereve | BPGA-NN | 93
Naidu ve i 8 Tek el .
Ghotkar, | 3D parmak ucu ve 3D avug i¢i konumu ISL . 45 isaret, 10 denek, 1 tekrar ED 90
2016 16 Qlft el
Demircioglu P.Z?lrr'r)ak durumu, avug ici ve parmak ' ) MLP 96
vd., 2016 | YOni, parmak mesafesi, parmak ucu 139 | TSL Tek el |18 isaret, 1 denek, 5 ornek, 30 ¢erceve RE 93
pozisyonu, parmak yonii, kemik agilari
- Parmak durumu, avug i¢i ve parmak
Der\l;ér_cg)glg yonii, parmak mesafesi, parmak ucu 139 | TSL Tek el |18 isaret, 1 denek, 10 6rnek, 30 ¢ergeve | RF 93
' pozisyonu, parmak yonii, kemik agilari
Karaci vd., | Kemik yonleri, avug i¢i pozisyonu, kol 120 TSL Tek el |5 alfabe, 2 denek, 5 tekrar BI;L\\I 19030
2018 | yoni, bilek pozisyonu, dirsek pozisyonu | 390 giftel |5 alfabe, 2 denek, 5 tekrar DT 98
Katilmus ve | Parmak durumu, konum mesafesi, yon SVM 95
Karakuzu, | agilari, 3D avug i¢i, el, kol, bilek ve 119 | TSL Ciftel |17 alfabe, 2 denek, 50 tekrar RF 98
2020 | dirsek konumu LDA 93
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Tablo 2.2. Dinamik isaret tanima literatiir 6zeti

sn Cihaz | Yaklasim (Ozellik gikarma, Ozellik sayis1 ve Dil) El Veri kiimesi, Siniflandirict, %Basarim
) . 3D parmak ucu konumu, 3D avug igi
Allyu v, (SCIR konumu, parmak mesafesi, el pitch, 16 | ArSLR | Cift el | 100 sozciik, 1 denek, 10 tekrar LA 94
2017 | LMC SO . GMM
roll ve yaw bilgisi, el kiire yarigap1
) . 3D parmak ucu konumu, 3D avug i¢i
VE erz'grfg LCl\ilfé: konumu, parmak mesafesi, el pitch, | 16 | ArSLR | Cift el | 100 sézciik, 2 denek, 10 tekrar E?AAM 92
roll ve yaw bilgisi, el kiire yarigap1
Pramunanto Parmak ve avug agis1, avug i¢i N
vd., 2017 LMC mesafesi, avug ici yiikseklikleri 19|SIBI | Tekel |5 sozciik, 1 denek, 25 tekrar NBC 80
3D parmak ucu konumlari, 3D avug
Avola vd., .y . P Tek el N RNN
019 | LMC :i;llll;(;numu, i¢ agilar, parmak i¢i 23 | ASL el 12 sozciik, 20 denek, 2 tekrar LSTM 96
Mitialvds | LM | 50 Parmakucu ve 3D avug ici 36|ISL  |Ciftel |35 sozcik, 6 denek, 15 tekrar | LSTM | 89
onumu
Kumarva., l'z.MC 3D parmak ucu konumu, 3D parmak | gq | o) | Tk el |25 sozciik, 10 denek, 8 tekrar | CHMM | 90
Inect | ucu yonu
Kumarvd., | LMC | 3D parmak ucu konumu, 3D parmak Tek el e HMM 97
2017 | Kinect | ucu yonii 132 | ISL il 50 sozciik, 10 denek, 15 tekrar BLSTM-NN | 94
3D yon ve konum 6zellikleri, parmak
acilari, her parmak kemiginin son 170 97
Hich konumu ve avug i¢i konum DTW
Isham ve vektorlerinin ¢ikarma Tek el o SVM
Hamozl:)df; LMC 3D yon ve konum 6zellikleri, parmak ArSLR cift el 16 sozcik, 3 denek, 25 tekrar KNN
acilari, parmak kemiginin baslangig YSA
R 140 96
konumunu parmak kemiginin bitis
konumu vektorlerinden ¢ikarma
Katilmis ve Parmak durumu, konum mesafesi, ELM 9%
Karakuzu, | LMC | yon agilari, 3D avug igi, el, kol, bilek | 119 | TSL | Ciftel | 50 sozciik, 4 denek, 40 tekrar
2021 ML-KELM | 99

ve dirsek konumu

2.7. Tiirk Isaret Dili Uzerine Mevcut Cahsmalar

Selda ve arkadaslarinin (Bayrak ve Nabiyev, 2006)’daki ¢alismasinda, TID sesli
harflerin taninmasi lizerinde durulmustur. Goriintli isleme modiilii yardimiyla goriintiideki
gereksiz bilgilerin ¢ikarilmasi ve YSA girisleri igin, goriintii 8 bitlik gri yapiya donistiirilmiis
sonrasinda ise ikili goriintii i¢cin histogram ¢ikarilmasi iglemleri yapilmistir. Probleme YSA ile
¢Oziim getirilmeye calisilarak, %100’e yakin basarim elde edilmistir. Aran’a ait ¢alismada
(Aran, 2008) isaret dili 6rneklerinin video tabanli olarak taninmasi problemi ele alinmistir.
[saret tanmima probleminde yogunlukla kullanilan {iretici ve ayirict modellerin siniflandirma
yaklasimlart HMM den tiiretilen fisher ¢ekirdekleri kullanilarak birlestirilmistir. Isaretlerin bu
cok kipli yapist ardisik tiimlestirme yontemi kullanilarak tanima sistemi gelistirilmistir.
Haberdar (Haberdar, 2005) yapmis oldugu c¢alismada kameradan alinan goriintiiden gergek
zamanli TID e ait isaretleri tanmima sistemi gelistirmistir. Goriintilyii olusturan gergevelerden

cikarilan Ozellikler ile HMM ve KNN smiflandiric1 kullanarak bir tanima sistemi
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hedeflenmistir. TID konusunda ilk olmasi ve elde edilen sonuglarmin %93 ve % 91 oranlarda
tanima basarimi dikkat cekicidir. TID hareketlerine ait bir goriintii arsivi olmadigi icin,
olusturulan tanima sisteminin kullaniciya bagimli oldugu belirtilmistir. Bayrak (Bayrak S. ,
2009) calismasinda, TID sozciiklerini igeren video goriintiisiinden hareketlerin taninmasini
yonelik calismistir. Goriintiiden secilmis el hareketinin takibi ve kullanilacak o6zelliklerin
¢ikarimi igin zernike moment yontemi kullanilmistir. Isaretlerin yorumlanmasi asamasinda
HMM yéntemi kullanilmistir. TID’de parmak heceleme yoluyla ifade edilen harflerin
taninmasi amaciyla yapilmis ¢alismalar da mevcuttur. Altun ve Albayrak tarafindan sunulan
yaklasim (Altun ve Albayrak, 2011) bu hedefe yoneliktir. DOG ilgi bolgeleri ve SIFT yerel
tanimlayicilar ile genellestirilmis Hough déniisiim yaklasimi kullanilarak TiD’e ait duragan
hareketleri taniyan bir bilgisayar gdrme sistemi gelistirilmistir. Genellestirilmis Hough
dontisiim teknigi yaygin olarak resimde parametrik cizgi ve daire sekilleri ¢ikarmak igin
kullanilir. TID’e ait 29 karakterin her biri icin 16 video 6rnek veri kiimesi kullanilmistir.3
farkli arka plan kullanilarak bir veri kiimesi ilizerinde test edilerek %93 basarim elde
edilmistir. Benzer bir ¢alismada (Altun O. , 2010), TiD alfabesi harflerinin taninmasi i¢in her
bir videodan cikartilan anahtar cergeveler iizerinden SIFT noktalarinin olusturdugu yildiz —
meteor — yay sistemleri yardimi ile siniflandirma yapilmistir. En basarili siniflayicilarin KNN
ve SVM oldugu bildirilmistir. Tlgi bélgeleri ve yerel tammlayicilar ile genellestirilmis Hough
dontisiim yaklasimi kullanarak bir tanima sistemi hedeflenmistir. Dort farkli isaretci
tarafindan icra edilmis toplamda 116 TID harfi videolar1 {izerinde %94 basarim
gozlemlenmistir. Goknar ve Yildirnm (Goknar ve Yildirim, 2005), ¢alismalarinda kamera
sistemi ile el isaretlerinin algilanmasi i¢in ¢ikarilan sekil geometri 6zellikler ile cok katmanli
algilayic1 (MLP) ve radyal temelli fonksiyon aglar1 (RBF) smiflandirict olarak kullanmustir.
Egitim ve test icin toplamda 600 adet resim {izerinde basarim Ol¢liimii yapilmis ve %80
oranlarinda dogruluk gozlenmistir. Bu sistem basarim seviyesi genelde kullanilan HMM
siniflandiricilara goére daha diisilk oldugu bildirilmistir. Ayrica Isikdogan ve Albayrak
tarafindan yapilan bir c¢alismada (Isikdogan ve Albayrak, 2011) ise parmak harf
goriintlilerinin otomatik taninmasi saglanmistir. Bu caligmada isaretlerin anlam ayrimina
yardimci en etkili dzelliklerin gikarilmasina dayali bir TID’e ait parmak heceleme tanima
sistemi hedeflenmistir. Bu sistemin temel yaklasimi temel bilesen analizi (PCA) teknigi
tarafindan boyut azaltma ve gradyan odakli histogram (HOG) tanimlayicilar tarafindan 6zellik
cikartmaya dayanmaktadir. Test veri kiimesi 4 farkli isaret¢i ve 493 parmak heceleme

gOriintlisii lizerinde basarim ol¢iimii yapilmis ve %99 oraninda basarimlar elde edilmistir.
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Yakut (Yakut, 2013)’deki ¢alismasinda, isaret dili harflerinin taninmasi i¢in iki goriintii
isleme yontemi kullanmigtir. Yontem agisal tarama ve agirliklandirilmis matris tabanh
yontemleri kullanilarak sekillerin kenar takibine dayanmaktadir. Calisma genel kabul gérmiis
10 harf i¢in toplamda 240 test veri kiimesi imgesinde % 82 oraninda basar1 saglamistir.
Biiyiiksarag, her bir el icin toplam 23 &zellik vektorii ¢ikararak ayrik HMM yontemi ile
tamima gerceklestirmistir. 10 TID sozciigii i¢in kullanict bagimsiz durumda %85, bagiml
durumda %100 dogruluk orani ile sistemin c¢alistigi goriilmiistiir (Biiytliksarag, 2015).
Demirler, Smir bolgeleri bulunan goriintiilerin Hu moment Oznitelikleri ¢ikararak, temel
bilesen analizi (PCA) islemi uygulayarak gercek zamanli bir sistem gelistirmistir. Hu
momentlerinin sayis1 yediyken tanima basarim orani %76, PCA yardimiyla iice disiiriilmiis
Hu momentler ile %95 basarim oranina yiikselmistir (Demirler, 2015). Goknar, basit bir
kamera kullanarak el isaretlerinin bilgisayar tarafindan taninmasini saglamistir. Kamera ile
elin goriintiisii alinarak cesitli gorlintii isleme teknikleri yardimiyla geometrik 6znitelik
vektorleri ¢ikarilarak MLP siniflandirict kullanilmistir (Goknar G. , 2015). Kindiroglu, Tiirk,
Cek ve Rus el alfabelerinde yar1 gergek zamanl el alfabesi tanima sistemi gelistirmistir. El
hareketi temsil yontemlerinden eliptik Fourier betimleyicileri, Hu momentleri, 1s1nsal uzaklik
fonksiyonu, yerel ikili oriintiiler gibi 6znitelikler kullanilmistir. izole el hareketleri i¢in en iyi
tanima orant %92 ile KNN siniflandiric1 kullanilarak yerel ikili oriintii betimleyici vermistir
(Kindiroglu, 2011). Memis (Memis ve Albayrak, 2013)’deki c¢alismasinda, video
goriintiilerinden alman TiD’e ait duragan olmayan hareketlerin taninmasma ydnelik
calismustir. Kinect algilayicinin derinlik algilayabilme 6zelligi de kullanilarak TiD’e ait veri
kiimesinde RGB-D video goriintiileri tanima basarisini arttirmada etkin olarak kullanilmistir.
Ardisi] goriintii hareket farklarina dayali toplamsal imge yaklagimi ve ayrik kosiniis doniistim
(DCT) yontemi kullanilarak uzam-zamansal 6znitelikleri ¢ikaran bu sistemle isaret diline ait
goriintliler taninabilmistir. Yaklasimin basarisint sinamak i¢in Manhattan uzakligin1 kullanan
KNN smiflandiricist TID veri kiimesinde %90 oraninda basarim elde edilmistir. Memis
benzer bir baska ¢alismada (Memis A. , 2013) ise, TID’e ait 111 sozciik, ASL’ye ait 20
sOzciikten olusan duragan olmayan bir goriintii veri kiimesi i¢in Kinect algilayici kullanilarak
%90 tlizerinde bir basarim orani ile tanima saglanmistir. Isikligil, 13 farkli isaretciden elde
edilen 40 farkli veri kiimesini Kinect duyargasi yardimiyla yapilan isaret¢i-bagimsiz
deneylerde %59 ve isaret¢i-bagimli deneylerde %91 tanima basarim oranlarina ulagsmistir
(Istkligil, 2014). Kakayev, 3 isaretci tarafindan TID’e ait 15 sdzciik Kinect kameras: ile

toplamda 180 kayit olusturularak tanima sistemi gelistirmistir. Sistemi egitmek ve test etmek
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icin HMM siniflandirict kullanilarak %100 yakin bir basarim orani saglanmistir (Kakayev,
2016). Ketenci ve arkadaslari (Ketenci vd ., 2016)’da, yiizey elektrotlart kullanilarak 6n
koldan toplanan EMG sinyalleriyle TID’deki rakamlar1 tanmmaya calismislardir. Dort
kanaldan alinan veriler 6n islemden gegirilerek ozellik ¢ikarimi saglanmistir. Isaretin etkin
degeri, standart sapmasi, dalga form uzunlugu, Fourier donilisiimii katsayilar1 ve ¢apraz ilinti
fonksiyonun standart sapmasi 6zellikleri kullanilmis ve ayrik dogrusal analiz siniflandirici ile
hareket tanima basariminin arttigi goriilmiistiir. Demirel, 6n kol kas aktivitelerini ve
hareketlerini 6lgmek icin Myo Arm kol bandi cihazi kullanarak genel bir isaret tanima sistemi
gelistirilmesi tizerinde g¢alismistir.10 test kullanicisi tarafindan 13 farkli miizik hareketini
YSA kullanarak ortalama %96 basar1 oraninda tanima gerceklestirilmistir (Demirel, 2017).
Kaya, Myo Arm kol bandi ile TID’deki 10 adet rakamin taninmasin1 amaglamistir. Toplanan
sinyallerden anlamli ve ayirt edici 7 Oznitelik bu ¢aligma i¢in uygun bulunmustur. KNN,
Karar Agaci, SVM ve YSA smiflandirma algoritmalari uygulanmis ve el hareketleri

tanimlama basarimlari karsilastirilmistir (Kaya, 2018).
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3. ISARET DIiLLERi VE OZELLIKLERI

3.1. Isaret Dilleri

Diinya tizerinde diller, ortaya ¢ikis1 agisindan dogal diller ve yapay olarak ikiye ayrilir.
Isaret  dilleri anlam  olarak  yapilan  isareti  karsi  tarafa  iletmede  gorsel
kanal1 kullanan dillere verilen genel addir. Isaret dilinin tarihi oldukca eski ¢aglara kadar
uzanmaktadir. Tarih boyunca konusma ve duyma yetilerinin kullanamayan isitme engelli
insanlar iletisim kurabilmek ic¢in kendi i¢lerinde kullandiklar1 farkli isaret dilleri
olusturmuslardir. Isaret dilleri kendilerine 6zgii sdzciik dagarcig ve dilbilgisel yapisina sahip
dogal dillerdir. Dogal insan dillerine Tiirkce, Ingilizce, Fransizca gibi konusma dilleri ve
isaret dillerine Tiirk isaret dili (TID), Amerikan isaret dili (ASL), Arap isaret dili (ArSL) gibi

isaret dilleri olarak iki kategori altinda incelenir.

Dilbilimciler hem isaret yoluyla hem de konusma yoluyla yapilan iletisimi dogal dil
saymiglar, her ikisi de soyut, uzun siiren bir siire¢ ve zaman igerisinde belirli asamalardan
gecerek ortaya cikmislardir. Isaret dilleri sézsiiz bir iletisim ¢esidi olarak kullanilan beden dili

ile karistirilmamalidir.

Isitme engelli bireylerin bulundugu toplumlarin oldugu her yer ve alanda isaret dilleri
onemli bir iletisim yolu olarak gelismis ve aym1 zamanda yerel isitme engelli kiiltiirlerinin
temelini olusturmuslardir. Isaret dili cogunlukla sagirlar ve agir isitenler tarafindan
kullanilmas: ile birlikte fiziksel olarak konusamayan, sesli dili farkli engel sebepleriyle
kullanamayan ve sagir aile bireyleriyle birlikte bulunan aile iiyeleri gibi isiten bireyler

tarafindan da kullanilmaktadir.

Isaret dillerine baktigimizda konusma dillerinden tiirememislerdir. Ozellikle Amerika
Birlesik Devletleri, ingiltere ve Avustralya gibi Ingilizce konusan iilkelerde birbirine benzer
Ingilizce lehgeleri konusulmasina ragmen farkli isaret dilleri Kullanilmaktadir. Bu {i¢ isaret
dili de (ASL, BSL ve Avustralya Isaret Dili (AUSL)) Ingilizceden tiiremedigi gibi, ayni
zamanda birbirlerinden de dilbilgisel yonden farklilik gostermektedir.

Isaret dillerinin gdsterimleri sadece konusma dillerindeki sdzciiklere karsilik gelen
isaretlerin yan yana getirilmesi ile olusturulmamaktadir. Isaret dillerinin kendilerine 6zgii bir
dilbilgisi yapis1 da kullanmaktadir. Isaret dilleri Tiirkce dilinde oldugu gibi sondan eklemeli
bir dil degildir. Genel olmamakla beraber, isaret dilleri arasinda ciddi benzerlikler de bulunur.

Isaret dillerinin sondan eklemeli dil olmamasi, bunlar1 zayif bir dil oldugunu gdstermez.
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Ciinkii konusma dillerine baktigimizda ¢ogunlugu sondan eklemeli bir dil olmadigi gibi

bazilarinda ¢ok az son ek bulunmaktadir.

Isaret dilleri, konusma dillerinin bireylere sundugu 6zellikle sosyal ve bilissel islevleri
benzer bigimde yerine getiriyor olmasina karsin, bilgi iletiminde gorsel ve uzamsal yontemleri
kullandig1 i¢in, konusma dillerinin isitsel ve sozel yontemlerinden daha farkli yapisal
ozellikler sunmaktadir. Konusma dili, olusum sirasinda ses dizgesinden yararlanirken, isaret
dili baslica parmaklar, eller, gévde ve yiizii kullanmaktadir. Bu da isaret dilindeki tiim dilsel
yapilarin olusumunda gorsel ve uzamsal iliskilerin konusma diline gére daha ¢ok 6n plana

¢ikmasina neden olmaktadir

Sesbilim ve bigimbilim gibi temel dil yapilar incelendiginde, isaret dili ve konusma
dili ile arasindaki farkliliklar ortaya ¢ikmaktadir. Konusma dili, dil seslerini olusturmakta ve
olusturulan bu sesleri, isitsel sistem yoluyla algilamaktadir. Isaret diline baktigimizda ise,
konusma dilinden ayiran 5 temel sesbilimsel degiskene sahiptir. Bunlar el sekli (hand shape),
ellerin konumu (location), el yonelimi (orientation), hareketler (movement) ve el disi
hareketler (non manual movements) olarak sdyleyebiliriz. Konusma dilinde sézciik i¢indeki

bir sesin degisimine bagl olarak farklilik olsa da anlaml1 s6zciik olusmaktadir.

Isaret dili kendine 6zgii dilbilgisi, alfabesi ve isaretleri bulunan normal bir dile ait
biitiin 6zellikleri tasimaktadir. Bir ciimlenin yapisindan baglayarak isareti yapana kadar gecen
biitiin siire¢ icerisinde igaret dilinin kendine 6zgii kurallari i¢inde olmaktadir. Her sdzciigiin
isaret dili karsihigi olmasa da ¢ogunun isareti bulunmaktadir. Sozctigiin isaret karsiligi

olmadig1 ya da diger bazi1 6zel durumlarda alfabe kullanilmaktadir (Dikyuva vd., 2015).

3.2. Tiirk Isaret Dili (TiD)

Her iilkenin isaret diline ait ifadeler ayni olmamakla birlikte yapilan bu isaretler
ilkelere ve lehgelere gore farklilik gostermektedir. Hatta aymi tlkedeki farkli bolgelerde
kullanilan bir sozciik farkli sekilde gosterim saglayabilmektedir. Bilinen en eski ve kokli
isaret dillerinden biri oldugu bilinen TID ise , diger diinya isaret dilleri ile tarihsel olarak
dogrudan ve dogrusal iliskili degildir. TID baska bir isaret dilinden tiirememis ve ayni
zamanda kendine 6zgii yapisal dzelliklere sahip bir isaret dilidir. Bunun yaninda TiD, BSL ile
benzerliklerde gostermektedir. Bugilin iilkemizde kullanilan isaret dilinin temelleri ise
Osmanli donemine kadar uzanmaktadir. Gilinlimiize kadar zamanla yasanilan ve yapilan

degisikliklerle birlikte kullanilan isaret dili bu donemde kullanilan isaret dilden farkliliklar
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gostermektedir. TID tarihinin oldukga eski olmasima ragmen TID icin yapilan arastirmalar ise

cok eskiye dayanmamaktadir.

TID, isitme engelli birey toplum iginde dnemli bir iletisim aracidir. Kisi isitme engelli
olmasa bile is, aile ve sosyal toplum yasantisinda kendini sagir bir toplum igerisinde bulabilir
ya da yasaminin bir yerinde hayati bu kisilerle kesisebilir. Sagir toplumunu tanimak ve onlarla
gerektiginde iletisime gegebilmek igin TID dilbilgisi yapismin nasil isledigini ortaya koymak

toplumsal bir gereksinimdir.

TID, kendi dilbilimsel dzelliklerine sahip ve isitme engelliler tarafindan birincil dil
olarak kullamlan dil olma o6zelligini tasir. TID’in kendine 6zgii kullanilan ifade araclari
oldugu ve kullanicilar1 tarafindan 6zgiin bir sekilde olusturuldugu bilinmektedir. Bu
ozelliklere sahip TID, sanilanin aksine, Tiirkgenin isaretlerle taklit edilmesinden &te, farkli bir
dil olarak degerlendirilmelidir. TID, Tiirkge dil yapisindan tiiretildigi icin Tiirkce ile
benzerlikler gostermektedir. Fakat climle yapilarinin karmasiklik diizeyi arttikga bu

benzerliklerin azaldig1 goriilmektedir.

TID, temel dilbilimsel 6zellikleri bakimindan Tiirkceden ayrildigi noktalar vardir.
Fakat s6z dizimi ve anlamsal acidan bakildiginda ise TID ile Tiirkge bircok ydnden
benzerlikler gostermektedir. Arasindaki asil farkliliklar olumsuzlastirma, cogullastirma,

zaman gibi dilbilimsel 6zellikler ag¢isindan bakildiginda ortaya ¢ikmaktadir.

Giincel TID sézliigiinde yaklasik 2000 iizerinde sézciik bulunmaktadir. Bu sozciikler
alfabe, sayilar, hayvanlar, meslekler, gorsel kavramlar, zaman, anlatimlar, yer isimleri ve
zamirler gibi ¢esitli kategorilere ayrilmislardir. TID bu sdzciikler iizerinden ifade
edilmektedir. Yani her sozciigiin bir isaret dili karsiligi bulunmaktadir. Isaret dili s6zciikleri
tiretmek icin bir nesnenin veya olgunun algisal goriiniimii g6z Oniine alinir.
Ornegin, merhaba sozciigii giinliik yasamimizda da siklikla yaptigimiz basimiza eli hafif
vurarak ifade edilir. Diger bir 6rnek ise, araba sozciigii i¢in iki eli direksiyon tutar gibi tutup

hafif saga sola sallayarak ifade edilir.

TID sozciiklerinin yeterli olmadigi durumlar da s6z konusu olmaktadir. Bdyle
durumlar ve 6zel gereksinimlerde TID alfabesi devreye girer. Isaret dili alfabesi TID parmak
alfabesinin her harfi i¢in bir isaret karsiligi belirlenerek olusturulmustur. Bazi isaret dili
sozciikleri Tiirkcede bulunan birden ¢ok sdzciigiin anlamimi tastyabilir. Ornek vermek
gerekirse, bir el avug i¢i yere bakacak sekilde diiz dururken, diger elin parmaklar1 hafif agik

asagl dogru dik duracak sekilde bu elin {stiinden kapanarak yukari dogru
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cekildiginde dag ve tepe anlamlarinin  gelirken, aynt zamanda o6zel isimlerden de Agr,
Mardin ve Isve¢ sozciiklerinin anlamlarini tasir. Tiirkge ile TID arasinda bu ve benzeri
sebeplerden otiirii biiyiik farklar bulunur. Ayni konusma dilinde oldugu gibi bu dilin de bir
gramer yapist bulunmaktadir. Hatta konusma diline gore karsilastirirsak daha da zor bir

yapiya sahiptir.

Tirkiye’de ozellikle son yillarda isaret dili 6grenmeye yonelik duyulan ilgi ve alaka
oldukc¢a artmaktadir. Sadece konusma ve duyma yetilerine sahip olmayan bireyler degil, bu
Ozelliklere sahip olup sozel dili kullanamayan bireylerle anlasip onlarla iletisimlerinin
aksamamasini isteyen toplum ig¢inde 6nemli bir kiiltiir diizeyine sahip insanlarda bu dili
ogrenmeye oldukca isteklidir. Toplumsal olaylarla ilgili sosyal sorumluluk projeleri basta
olmak ftizere se¢im kampanyalarinda, televizyon programlarinda ve diger bircok ortamda

karsimiza ¢ikan isaret dilinin 6grenilmesine kars1 artan istek bulunmaktadir.

Her tilkenin isaret dili kendine 6zgiidiir. Diinyada bilinen ve iizerine bilimsel arastirma
yapilan 100’in tlizerinde isaret dili vardir. 1963 yilinda ise uluslararasi isaret dili ¢ikarilmistir.
Anadili isaret dili olan sagirlarin biitiin isitme engellilere veya sagirlara oran1 yaklasik %10
oranidadir. Tiirkiye Istatistik Kurumu verilerine gore, isaret engelli niifus yiizdesinin yas ile
arttigr da goriilmektedir. Ayn1 zamanda Tirkiye niifusunun %3,5’sinin engelli, %0,35’sinin
isitme engelli oldugu, %65 sinin sonradan isitme engelli oldugu aragtirmalar gostermektedir.
29 harfin parmak karsiligi isaretler bulunmaktadir. Bununla birlikte Tiirkgede 2000’iin
lizerinde sozciigiin karsiligi olan TID hareketleri bulunmaktadir. Bunun yani sira Cin ya da

Japon benzeri fonetik alfabelerde kisitli sayida harflerin parmak isaretleri mevcuttur.

Isitme engelliler genellikle 3 farkli iletisim ydntemi kullanmaktadir. Parmak alfabesi,
isaret dili ve dudak okuma. ilk iletisim yonteminde kullanicilar her bir harf ya da rakam igin
bir isaret yapar. Parmak heceleme (finger spelling) olarak da adlandirilan bu ilk yontem
genelde sozciik igareti bulunmayan ya da anlasilamayan sozciiklerin anlatimi i¢in kullanilir.
Ikinci yontemde ise her bir sdzciik ya da ciimle igin bir isaret yapilir. Isaret dili sdzciikler,
mimikler ve jestler kullanilarak olusturulmaktadir. Parmak alfabesi harf tabanli, isaret dili ise
sozciik tabanli simgelerden olusmaktadir. Bir dilin kendine 6zgii dilbilgisi ve sozciikleri
olmakta ve buna 6zgii simgeleme yapilmaktadir. Ellerle birlikte dudak, mimikler ve gozler de
onem tasimaktadir. Isitme engellilerin iletisiminde dudak okuma ile iletilmesi gereken
bilginin taninmasi giiclendirilmektedir. Bir 6rnek olmasi acisindan, Sekil 3.1°de TID’de A
harfinin ve Sekil 3.2°de de TID hareketlerinden asla ve aslan sozciiklerinin gdsterimi
verilmistir. Isaret dillerinde yer alan harf ve sdzciik kullanimi statik (postures) ve dinamik
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(gestures) hareketlerden olugmaktadir. Statik isaretler elin herhangi bir anindaki durusu ya da

tek bir imgeyle temsil edilmektedir. Dinamik isaretler ise elin isaret sirasindaki hareket

4
'

konum ve sekillerindeki degisimlerden meydana gelmektedir.

Sekil 3.1. TiD alfabesinde A Harfi (Giingdr vd., 2015)

Asla Aslan

Sekil 3.2. TiD hareketleri (Sozciik) (Giingdr vd., 2015)

3.3. Isaret Dili Tanima Sistemleri

Isaret dili tanima konusunda, farkli makine Ogrenme yodntemleri kullanilarak
giiniimiize kadar bircok sistem tasarlanmustir. Isaret dilleri {izerine yapilan ilk calismalar
elektronik eldiven tabanli sistemlerdir. Isareti gerceklestiren kisinin eldiveni giymesi gerektigi
icin kullanom kolayligi olmayan ve kisinin hareketlerini kisitlayan ozelliklere sahiptir.
Goriintli tabanli sistemler bir veya daha fazla kamera araciligi ile alinan goriintiilerin
kullanildig1 sistemlerdir. Goriintii tabanli sistemler icin web kamerasi, derinlik kamerasi,
renkli kamera, Kinect gibi farkli giris aygitlar1 kullanilmaktadir. Bu sistemler iizerine,

elektronik eldiven tabanli sistemlere gore nispeten kullanim kolayligi, diisiik maliyet gibi
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etmenlerden dolay1 son yillarda ¢ok fazla calisma ve arastirma yapilmistir. Bu iki yaklagim
tarzi her ne kadar kendine 6zgi stlinliikleri olsa da giinliik yasam i¢inde kullanilabilirlikleri
cok diisiiktiir. Bunlarin yanmi sira elektronik eldiven tabanli ¢alismalara benzer ivmeodlcer
(ACC), Elektromiyogram (EMG) ve iiretici tarafindan gelistirme siireci durdurulan kol
kaslarini, hareketlerini ve mekansal verileri dlgen giyilebilir bir kol bandi olan Myo Armband
cihazi kullanilarak yapilan ¢aligmalarda bulunmaktadir. Bu cihazlarinda elektronik eldiven ve
gorilintii tabanli sistemlerde oldugu gibi giinliik yasam i¢inde kullanilabilirlikleri diisiiktiir. Bu
calismada hem giinliik yasamin her yerinde hem de tasmabilir bir sistem gelistirilmesi icin
ellerin ve parmaklarin hareketini ve konumunu hassas bir sekilde algilayan ve izleyen LMC
cihaz1 6zellikle tercih edilmistir. Bu alanda gesitli iilkelerde ¢alismalar olmasina ragmen TiD
tanima tizerine yeteri kadar ¢alisma yoktur. Bu ¢alisma kapsaminda LMC ve Kinect cihazi

kullanilarak, TID sistemleri icin hareket tanima sistemi gelistirilmistir.
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4. KULLANILAN CIiHAZLAR

Bu calisma kapsaminda gerceklestirilen uygulamalarda LMC ve Kinect cihazlar1 6nce
ayr1 ayr1 kullanilmig, son uygulamada ise birlikte kullanilmistir. Bu cihazlarin teknik

Ozellikleri ve donanim yapilar1 asagida ele alinmastir.

4.1. Leap Motion Controller (LMC) Cihazx

LMC sirketi, 2010 yilinda San Francisco'da Michael Buckwald ve David Holtz
tarafindan kurulmustur. LMC cihazi, sirket tarafindan gelistirilerek ilk olarak 2013 Temmuz
aymda piyasaya stiriilmiistiir. Cihaz yazilimi, teknolojiyi yenilik¢i sekillerde kullanan yeni
programlar olusturmak isteyen gelistiricilere aciktir. LMC el hareketlerini kullanarak
yazilimla etkilesime girilmesine izin veren Sekil 4.1°de verilen O6n goriiniime sahip bir

cihazidir.

Sekil 4.1. LMC cihazinin gériiniimii (LMC)

LMC, klavye, fare veya izleme dortgeni arayiizii (trackpad ) ile birlikte ¢alisan, tiim bu
Ogeleri tamamlayan (herhangi bir 6zel adaptér olmadan) ve kullaniciya ekstra hareket
ozgurligii saglayan el hareketlerine dayali bir insan bilgisayar arabirim aygitidir. Bu aynm
zamanda, bilgisayar ve kullanici arasindaki etkilesimin yalnizca iki boyutlu bir alanda (fare
veya klavye) calisan fiziksel bir cihazla smirli olmadigi gostermektedir. Kullanici,
bilgisayarla etkilesim kurmak i¢in kendi viicudunu (elleri ve parmaklari) kullanarak ii¢
boyutlu bir deneyim yasayabilir. LMC, her bir elin, parmagin veya aletin hareketini algilamak
ve izlemek i¢in kullanict ve bilgisayar arasindaki ii¢ boyutlu alani kullanir. LMC boyutlar
13x13x76 milimetredir ve agirhigi 45 gramdir, bu da onu tasmabilir ve gomiilii bir cihaz
yapar. Ayrica LMC, veri iletimi i¢in kullanilan ayn1 USB arabirimi tarafindan beslenir ve
diziistii bilgisayarlar ve tabletlerle biitiinlesmesini artirir. LMC, Tablo 3.1'de goriilebilecegi

gibi, metrik sistemi kullanarak elde edilen verilerin birimleri sunulmustur.
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Tablo 3.1. LMC cihazum 6lgiileri ve birimleri

Ol¢ii | Birim
Uzaklik | mm
Zaman | us
Hiz mm/s
Ag1 rad

Bu cihaz el, parmak ve benzer nesnelerin pozisyonlarini hareket ve eylemlerini tanir.
Bu cihaz derinlik bilgisine sahip el goriintiisiiniin elde edilmesinde 2 kamera ve 3 kizilotesi
LED’den olusur. Bunlar, kizil6tesi 15181, goriinebilir spektrum disindaki 850 nm dalga boyu
ile takip eder. Her iki IR kamerada LMC'nin merkezinden 20 milimetre simetrik olarak
ayrilmistir. Cihaz genis agil1 lensleri sayesinde, 150 derecelik genis bir etkilesim alanina ve Z
eksen derinligine sahiptir. Bu alan1 cihazin tam orta noktasinda ters bir piramit
goriinimiindedir. Etkin goriis alan1 yaklasik 25 ile 600 mm arasindadir. 290 fps gibi yiiksek
bir hiz ile 10 parmak tarama yapabilen bu cihaz, olduk¢a yiiksek bir hassasiyet orani

sunmaktadir.

Sekil 4.2. LMC cihazinin etkilesim hacmi ve goriis alan1 (LMC)

Sekil 4.2°de verilen LMC cihazinin etkilesim hacmi ve goriis alanindaki el ve parmak
hareketlerini saniyede 200 kareye kadar tarayarak siirekli olarak bir veri dizisi ve goriintii
kareleri (frame) saglayarak bilgisayara gonderir. Sekil 4.3’da goriiniimii verilen el ve parmak
hareketleri ile ilgili ¢ikarilan baslica duyusal veri tip 6zellikleri yon, konum, hiz, glivenilirlik,

yakalama giicii, sikistirma giicii, daire merkezi ve yarigaptir.
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Sekil 4.3. LMC el ve parmak noktalari (LMC)

LM vyazilimi, LMC tarafindan yakalanan verileri, el pozu, parmaklar ve jestlerin
tahminini iyilestirmek i¢in bir insan elinin tiim yapis1 hakkinda bilgi saglayan bir insan elinin
dahili modeliyle birlestirir. LM yazilimi, LMC ve LM etkinlestirilmis uygulamalar arasinda
dogrudan bir iletisim kanali saglamaz. Bunun i¢in, her iki 0ge arasindaki iletisimi
saglanmasinda bir koprii olarak bir ara iletisim noktasinin ihtiyag duyar. LMC ve LM
etkinlestirilmis uygulamalar arasindaki bu iletisim kdopriisii, kullanic1 miidahalesi olmadan
arka planda ¢aligsan bir bilgisayar programi olan bir Windows hizmeti tarafindan saglanir. LM
hizmeti (LMS) calistiginda, USB veri yolu iizerinden LMC'ye baglanir. Ardindan, LM
etkinlestirilmis uygulamalar veri almak i¢cin LMS'ye erisim saglar. Bu verilere erigim iki farkl
sekilde yapilabilir, yani LMC SDK iki ¢esit uygulama programlama ara yiizii (API) saglar. Bu
APTI'ler, yazilim uygulamalar1 olusturmak icin bir dizi genel islev ve aragtan olusur ve
LMC'den veri alinmasini kolaylastirir. Bu iki API, yerel arabirim ve web soket ara yiiziinden
olusur. LM SDK mimarisi ve LMC'nin nasil baglandig1 ve uygulamalara nasil veri sagladigi

Sekil 4.4°de sunulmustur.

Yerel
arabirim
Leap Motion araytizii LM

Hizmet1 p—— etkinlestirilmis
Web uygulamalar
soket
araytizii

Sekil 4.4. LMC SDK mimarisine genel bakis (LMC)

Yerel arabirim ara yiizii, yontemleri ve veri yapilarini i¢eren bir dizi smiftan olusan
dinamik olarak yiiklenen bir kiitiiphane (DLL) araciligiyla saglanir. Veriler, LMS aracilifiyla

bu kiitiiphane kullanilarak LM etkinlestirilmis uygulamalara saglanabilir. Dogrudan C++ ,
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Objective-C, Java, C# ve Python i¢in saglanan dil baglantilarindan biri araciligiyla
programlanabilir. LMC tarafindan elde edilen verileri temsil etmek i¢in veri toplama modiilii

tarafindan kullanilan en 6nemli sinif ve yapilarin 6zeti Tablo 3.2°de sunulmustur.

Web soket ara yiizii, LMS ile bir ara yiiz olusturmak ve bir web sunucusu ve bir web
tarayicist kullanarak LMC'den veri almak igin diger API'dir. Istemci ve sunucu arasindaki
iletisim, koprii metni aktarim protokolii (HTTP) araciligiyla yapilir. LMS, LMC tarafindan
alman verileri bu baglanti noktasi numarasinda miisterinin isteklerini dinleyen web
sunucusuna gondermek i¢in yerel ana bilgisayar etki alaninda bir web soketi kullanir. Web
sunucusu ve web tarayicisit arasindaki verilerin kontrolii ve ydnetimi, JavaScript Object

Notation (JSON) mesajlari ile gergeklestirilir.

Tablo 3.2. Yerel arabirimi olusturan siiflar ve agiklamalar1 (LMC)

Siif Aciklama

Veri modelinin kokiidiir ve izlenen tiim varliklara erigim saglar.

Frame Her giincelleme araliginda yeni bir ¢erceve olusturulur.

Hand Eller,'L.MC targfmdan izlenen ana varliktir. LMC, dahili modeli me\{cu.t verilerle
eslestirir. Her bir elin konumu, yonii, goriinen parmaklar hakkinda bilgi saglar.

IArm Bir elin bagli oldugu kolun pozisyonunu, yoniinii ve yoniinii tanimlar.

Pointable: |Algilanan her nokta u¢lu nesnenin yoniinii, uzunlugunu, u¢ konumunu veya hizini

finger or tool [tanimlar.

Her kemigin konumunu ve yoniinii temsil eder

Bone (Metacarpal, proximal, medial ve distal).

Gesture LMC tarafindan tanimlanan dort tiir hareket:
CircleGesture, KeyTapGesture, ScreenTapGesture ve SwipeGesture.

Image LMC i¢in ham sensor verilerini ve kalibrasyon 1zgarasini saglar.

\/ector Bazi yararli matematik iglevlerini tanimlamanin ve LMC tarafindan yakalanan her
nesnenin noktalarini ve yonlerini tanimlamanin kolay bir yolunu saglar.

Matrix IRotasyon gibi 6zellikleri temsil eder.

ILMC goriis alani i¢inde kullanicinin LMC koordinatlarin1 normallestirmesine ve

Interaction Box L - . . N
eslemesine izin veren dogrusal bir alan tanimlayan bazi iglevler saglar.

LMC tarafindan gergeklestirilen tiim Olglimler farkli koordinat sistemlerine atifta
bulunabilir. Bunlar LMC, el ve uygulama olmak {izere 3 adet koordinat sistemi kullanir. LMC
koordinat sistemi, LM SDK tarafindan tanimlanan koordinat sistemine dayanir. LMC'nin
merkezinde koordinat sistemi orijinini ayarlar. Sekil 4.5’de verilen sag el kartezyen koordinat

sistemi ve li¢ eksenin orijinini ve diizeni gosterimi sunulmustur.
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Sekil 4.5. LMC sag el koordinat sistemi (LMC)

El koordinat sistemi, LM SDK tarafindan tanimlanan el varligina dayanir. Koordinat
sistemi orijinini el diizleminin (avug i¢i) ortasina ayarlar. Sekil 4.6, iic eksenin diizenini
gosterir. Uygulama koordinat sistemi, uygulamanin ¢alisma alani tarafindan tanimlanir. LM
koordinatlari, uygulama koordinatlarina eslenir. Bu amagla kullanici, LMC koordinatlarini
uygulamaya uyacak sekilde nasil 6lgekleyecegine karar verilmelidir. Olgek faktdrii ne kadar
biiyiik olursa, ara yiiz kii¢iik fiziksel hareketlere o kadar duyarli olacaktir. Hiz ve hassasiyet

arasindaki en iyi dengenin bulunmas1 gerekir.

Sekil 4.6. El koordinat sistemi (LMC)

Hareket temelli islemlerin algilanmasinda bir¢ok teknoloji kullanilmaktadir. Gerek
kamera gerekse sensorlerden olusan bu sistemler insan bedeni ve eklemlerini algilanarak
insan hareketlerinin tespiti yapilmaya c¢alisilmaktadir. Ancak yapilan ¢aligmalar
incelendiginde basarimin istenen diizeylerde olmadigi goriilmektedir. Son yillarda insan
hareketlerinin algilanmasinda Microsoft Kinect cihazi da kullanilmaktadir. Bu cihaz iizerinde
bulunan kizil6tesi kamera sayesinde insan hareketleri ve eklemleri algilanabilmekte ve
izlenebilmektedir. Kinect, insanda bulunan 25 farkli noktayi algilayabilme 6zelligine sahiptir.
Ancak parmak hareketlerinin algilanmasinda yeterli hassasiyeti saglayamamaktadir. Kinect,

tiim viicut hareketlerini taniyabilmek icin daha biiyiik 6l¢ekte ¢alismak tizere tasarlanmisken,
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LMC ise ii¢ boyutlu uzayda gerceklesen el ve parmak hareketlerini milimetrenin yiizde birine

varan hassaslikta algilanmasi ve izlenmesi konusunda gayet hassas ve basarilidir.

4.1. Kinect Cihazi

Insan hareketinin algilanmasindaki kullanilan bir platform olan Kinect, yapisinda
bulundurdugu sensorler vasitasiyla insan viicudu hareketlerini  sayisal ortama
aktarabilmektedir. Kinect, i¢inde renkli kamera, dahili bir mikrofon, kizilotesi 1sin (IR)
projektorii ve kizilotesi kamera (IR) barindiran Microsoft, Rare ve PrimeSense kuruluslari
tarafindan ortak olusturulan bir hareket algilayicisidir. Piyasaya oyun konsollarinin bir pargasi
olarak ¢ikmasina ragmen biyomedikal ve robotik gibi farkli alanlarda kullanilir hale gelmistir.
Microsoft Xbox 360 ve Windows uyumlu Kinect sensorii son derece gelismis algilama sensor
donanimlari igermektedir. Sekil 4.7°de goriildiigi lizere Kinect kamera lizerinde RGB kamera,
coklu dizi mikrofonlar ve yiiz ve ses tanima yetenekleri ile birlikte tam viicut 3D sekilde
hareketleri belirtilen araliklarla yakalama yetenegine sahip derinlik sensorii bulundurmaktadir
(Kramer vd., 2012). Halen piyasada kullanicilarin ve gelistiricilerin kullanimina sunulmus
durumda olan 2 farkli Kinect kamera siiriimii bulunmaktadir. ki kamera siiriimii arasindaki

teknik farkliliklar Tablo 3.3’de sunulmustur (Caruso vd., 2017) (Corti vd., 2016).

Color Camera Depth Sensor (IR Camera + IR Projector)
(1920x1080) (512x424)

Sekil 4.7. Kinect v2 goriinimii

Kinect kamerasi kullaniciyr 80 cm ile 400 cm (4 m) arasinda algilayabilmektedir. En
ideal uzaklik 120 cm ile 350 cm arasindadir. Kullanicinin yliziiniin kameraya doniik halde
iken ¢alismaktadir. Kamera kullanici 350 cm uzakliktayken ortalama 2 metrelik bir insan
boyunu algilayabilmektedir. Kinect yazilim gelistirme kitinde bir iskelet, insan viicudunda
bulunduklar1 yerlere gore numaralandirmis 25 adet eklemden olusur ve bu eklemlerin
pozisyonlar1 ve uzakliklar takip edilerek viicut hareketlerini goriintiiye islemektedir. Alinan

goriintli, skeleton kiitiiphanesi yardimiyla bu eklemlerin, eklem tipi ve pozisyon (X,Y,Z)
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bilgisi dondiiriiliir. Sekil 4.8’de goriildiigl iizere alinan goriintiiler lizerinde kisiye ait 25
eklem noktas1 belirlenmekte ve iskelet yapisi olusturulmaktadir. Belirlenen 25 eklem
noktasinin diisey ve yatay eksendeki koordinatlar1 belirli bir gerceve sayisi boyunca alt alta
eklenerek uzam-zamansal 6zellik vektorii olusturulmaktadir. Ortadaki goz lazer gésterimi ile
veri toplarken, sagdaki kizilotesi sensor bu 1sinlarin gidis ve gelis siiresini hesaplayarak her
bir noktanin mesafesini ve piksellerin koordinatlarini bildirmektedir. Kinect gdmiilii yazilimi
ise bu verileri kullanarak iskelet yapisina gore 25 farkli bolgenin koordinatlarini ¢ikarir ve
bunu XBOX ya da PC'ye gondermektedir. Kinect v2’¢ ait 25 iskelet eklem noktasinin isimleri
Tablo 3.4’de sunulmustur.

Tablo 3.3. Kinect stiriimleri arasindaki teknik farkliliklar

Kinect 6zellikleri Kinect 1 Kinect 2
Renk Kamera 640 x 480 1920 x 1080
Saniyede Yakalanan Kare 30 fps 30 fps
Derinlik Kamera 320 x 240 512 x 424
Maksimum Derinlik Mesafesi ~45M ~45M
Minimum Derinlik Mesafesi 40 cm 50 cm
Yatay Goriis Alant 57 derece 70 derece
Dikey Goriig Alani 43 derece 60 derece
Egim Motoru Var Yok
Tanimli Iskelet Eklemleri 20 Eklem 25 Eklem
Izlenen Tam Iskelet 2 6
Desteklene USB Standardi 2.0 3.0
Desteklenen Isletim Sistemi En az Windows 7, 8 En az Windows 8

Kinect cihazinin RGB kamerasi, 640x480 piksel saniyede 30 kare veya 1280x960 piksel
saniyede 12 kare olmak iizere 2 farkli renk ¢6ziiniirliigii sunmaktadir. 3D derinlik sensorii ise
80x60 piksel, 320x240 piksel veya 640x480 piksel ¢oziiniirliikte saniyede 30 kare olmak
tizere 3 farkli derinlik goriintiisiinii, 16 bit derinlik bilgisiyle sunabilmektedir. Ayni anda 6

farkli kisiden yalniz ikisi i¢in gerekli islemleri gerceklestirebilmektedir.
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Sekil 4.8. Kinect 25 noktali iskelet yapist goriiniimii

Tablo 3.4. Kinect v2 25 iskelet eklem noktasi isimleri

No Eklem No Eklem No Eklem

1 SpineBase 10 ElbowRight 19 AnkleRight
Omurga tabani Sag dirsek Sag ayak bilegi

2 SpineMid 11 WristRight 20 FootRight
Omurga ortasi Sag bilek Sag ayak

3 Neck 12 HandRight 21 SpineShoulder
Boyun Sag el Omurga omuz
Head HipLeft HandTipLeft

4 Kafa 13 Sol kalga 22 Sol el ucu

5 ShoulderLeft 14 KneeLeft 23 ThumbLeft
Sol omuz Sol diz Sol bagparmak

6 ElbowLeft 15 AnkleLeft 24 HandTipRight
Sol dirsek Sol ayak bilegi Sag el ucu

7 WristLeft 16 FootLeft 25 ThumbRight
Sol bilek Sol ayak Sag bagparmak

8 HandLeft 17 HipRight
Sol el Sag kalca
ShoulderRight KneeRight

9 g 18 <
Sag omuz Sag diz
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Tablo 3.5. Kinect v2 cihazi SDK mimarisi

Native | .Net | Windows Store App
App |Apps | C#, VB, JS, C++/CX

Native | .Net WInRT
APl | API API

Kinect Runtime

Kinect Drivers

Physical Kinect Sensor

Tabloda en altta fiziksel Kinect sensorleri bulunur. Ustiinde Kinect siiriiciileri gergek
sensor donanimu ile iletisim kurmak icin kullanilir. Kinect runtime boliimiinde ¢alismasi i¢in
gerekli olan bilesenler saglanir. Program gelistiriciler icin SDK, kendi uygulamalarini
gelistirmek i¢in kullanilabilecek Native API, .Net API ve WinRT API saglar. Kinect v2 SDK
mimarisi Tablo 3.5°de sunulmustur. Igersinde bulundurdugu fonksiyonlar sayesinde ses
algilama, insan iskeletini tanima gibi bir ¢ok islem kolaylikla yapilabilmektedir. Birkac sensor
kullanmak miimkiindiir ve ayrica birka¢ uygulama ayni sensorii kullanabilir. Kinect v2 ayni
calisma zamant modunu kullandigindan, ayni anda birden fazla uygulama sensorii
kullanabilir. Temel veri erisimi siirecinde, Kinect v2 SDK mimari tasarimini kullanir. Kinect
v2 temel veri erisimi 5 asamadan olusmakta olup gosterimi Tablo3.6’da sunulmustur. Bu
asamalar sensorlii se¢me, veri kaynagini seg, veri g¢erceve okuyucusunu agma, c¢ergeve
dongiisiine girme ve veriyi elde etmeden olusur. Her verinin elde edilmesi diger kaynaklardan

bagimsiz ve birbirine bagh ¢alismaz.

Tablo 3.6. Kinect v2 temel veri erisim asamalari

Sensor | > | Source | > | Reader | > | Frame | > | Data

Goriintliler bir akis seklinde bilgisayara aktarilir. Bu akis goriintii ¢ergevelerinden
olusur. Bu akisa goriintii akis1 (ImageStream) denilmektedir. Veri akisi goriintiileri renk,
derinlik ve kizilotesinden olusur. Veri akisi goriintiilerine ait teknik 6zellikler Tablo 3.7°de

sunulmustur.
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Tablo 3.7. Kinect v2 veri akis1 goriintii 6zellikleri

Veri Akisi Coziintirlik Goriis alan Frames/Second
Color 1920x1080 +/- 85°(H) — 55°(V) | 15/30 fps
Depth & IR 512x424 70°(H) — 60°(V) 30 fps

Koordinat esleyici noktasi, 3 koordinat sisteminden olusur. Bunlar renk, derinlik ve
kamera alani noktasi koordinat sisteminden olusur. Her sistem arasinda doniisiim saglar. Tekli
veya ¢oklu doniistiirme yapmak miimkiindiir. Kinect v2 cihazi koordinat esleyicileri gdsterimi

Tablo 3.8’de gosterimi sunulmustur.

Tablo 3.8. Kinect v2 cihazi koordinat esleyicileri

isim Veri kaynagi | Boyut | Birim | Coziiniirliik | Baglangi¢
ColorSpacePoint | Color 2 | pixels| 1920x1080 | Sol iist kose
Depth,
DepthSpacePoint | Infrared, 2 |pixels| 512x424 | Sol iist kose
Body index
CameraSpacePoint | Body 3 | metre Depth & IR

Kinect V2 cihazi, sensorlerinden ya da veri giris akislarindan 7 ¢esit veri ¢erceve
kaynagi sunar. Bunlar renk (ColorFrameSource), kizilotesi (InfraredFrameSource),
derinlik(DepthFrameSource), goévde index (BodylndexFrameSource), govde nesnesi
(BodyFrameSource) ve ses (AudioFrameSource) ve ¢oklu c¢erceve kaynagidir. Bu veri

cerceve kaynaklarimi gosterimi ve 6zellikleri Tablo 3.9’da sunulmustur.

Tablo 3.9. Kinect v2 veri ¢er¢eve kaynaklari ve 6zellikleri

Ozellikleri
1920 x 1080 @ 30 /15 fps
Gorintii formatlar1 (RGBA, BGRA, YUY2)
Piksel basina 4 bayttan olusur.
512 x 424 @ 30 fps
Piksel basina 2 bayttan (16 bit) olusur.
Yalnizca kizil6tesi 15181n yansimasini alir.
512 x 424 @ 30 fps
Mesafe araligi: 0.5 — 4.5 m.
Piksel bagina 2 bayttan (16 bit) olusur.
512 x 424 @ 30 fps
Piksel bagina 1 bayttan olusur.
Mesafe araligi: 0.5-45m @ 30fps
6 adede kadar eszamanli govde,
2 govdede el durumu mevcuttur.
25 eklem gdvde nesnesi igerir.
Bir zaman aralifinda yakalanan ses drnegidir.
Bir ses 1511 ile iligkilendirilir
Cok kaynaktan eslesen bir ¢ergeve kiimesi sunar.
Secilen kaynaklardan en diisiik fps sunar.

Veri ¢erceve kaynagi

Color frame source

Infrared frame source

Depth frame source

Body Index frame source

Body frame source

Audio frame source

Multi frame source
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Kinect cihazi insan iskelet yapisinin tespiti, durug ve hareketlerin belirlenmesindeki 6n

plana ¢ikmaktadir. LMC ise el ve parmak yapisina odaklanmigtir. Kinect v2 iskelet sistemini

25 eklem, LMC elleri 22 eklem pargasina bolmektedir. Bunun yaninda menzilsel, goriintii

karesi alimi, giic tercihi gibi farklar bulunmaktadir. LMC ve Kinect arasindaki teknik

farkliliklar1 Tablo 3.10°de sunulmustur.

Tablo 3.10. LMC & Kinect arasindaki teknik farkliliklar (Pauchot vd., 2015)

Teknik ozellikler Kinect LMC
Uretici Microsoft LMC Inc.
Uretim Yilh v1 (2010), v2 (2014) 2013
1 Kizil6tesi verici
3 Kizil6tesi verici
1 Kizilotesi kamera (1.3 MP)
Teknoloji 2 Kizilotesi kamera (1.3 MP)
1 RGB kamera
4 Yonli mikrofon
Goriintii karesi tazeleme 9-30 Hz 200 Hz
Saniyede Yakalanan Kare 30 fps 290 fps
Tanimli iskelet Eklemleri 25 eklem 22 eklem

Viicut hareketleri

El hareketleri

Tanmima Yiiz tanima .
Parmak hareketleri
Ses tanima
Hassasiyet Santimetre Milimetrenin yiizde biri
Yatay 57 derece On arka 120 derece
Goriis alam )
Dikey 43 derece Sag sol 150 derece
Menzili 1.2-35m 0.002 - 0.61 m

Calisma alaninin zemin yiizeyi

6 metrekare

1.16 metrekare

Yapis1

Kinect SDK

LMC SDK
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5. OZELLIK CIKARIMLARI VE OZELLIiK SECIiMIi

Makine 6grenmesi ve Orlintli tanima gibi alanlarda gézlemlenen bir verinin Olgiilebilir
bir niteligine 6zellik denir. Bunun ayirt edici, anlasilir ve bagimsiz 6zellikler i¢ermesi
siniflandirma agamasinda 6nemli bir adimdir. Veri kiimesini olusturan o6zellikler gereksiz,
benzer ya da ayni degerler igerebilir ve biiyiikliiginden dolay1 islenmesi zor olabilir. Bu
yiizden Ozelliklerin bir alt kiimesinin se¢ilmesi ya da indirgenmis Ozellikler kiimesinin
olusturulmasi gerekir. Dogru yapilan bir 6zellik ¢ikarimi ya da se¢imi siniflandirma siirecinde
basarimi etkileyen en énemli unsurdur. Oncelikle veri toplama ve &n islem asama siireci
anlatilmistir. Daha sonra LMC ve Kinect cihazlarindan 6zellik ¢ikarimlart hakkinda bilgi
verilmig. Son asamada ise kullanilan 6zellik se¢imi algoritmasi ve oOzellik ¢ikarimlar

islenmistir.

5.1. Veri Toplama ve On islem Asamasi

Onerilen sistem igin Intel(R) Core(TM) i7-3632QM islemci @2.20 GHZ hiz1 ve 6 GB
RAM bellege sahip bir bilgisayar kullanilmistir. Veri kiimesinin olusturulmasi i¢in LMC SDK
siirim 4.0 kullanilarak C# dili ile bir veri toplama sistemi gelistirilmistir. Kinect cihazi
kullanilan uygulamalarda ise Kinect SDK siirlim 2.0 kullanilarak ara yiiz kodlamast WPF,
yazilim kodlamasi C# dili ile yazilmis bir veri toplama sistemi gelistirilmistir. Sistemin
giivenirligini ve dogrulugunu arttirmak i¢in 6zellikle cift elle gergeklestirilen statik parmak
alfabesi harfleri ve dinamik sozciikler se¢ilmistir. Bunun yani sira birbirine benzer dinamik
sozciikler segilerek sistemin dogrulugunun karsilastirilmas: saglanmistir. Kinect ve 6zellikle
LMC cihazin donanimsal yapisindan dolay1, 6zellikle ¢ift el kullanimlarinda st iiste gelme ve
i¢ ice ge¢me gibi durumlarda algilama giicliikleri ve veri kesilmeleri olusmaktadir. Bununla
birlikte ozellikle ¢ift elle gergeklestirilen harflerin gosterimleri esnasinda gecici parmak
tikanikliklari, veri diizensizlikleri, veri kayiplari ve en Onemlisi sistemin kilitlenmesi ve
benzeri durumlar ortaya ¢ikmaktadir. Bu amagcla harflerin ger¢ek zamanl yapiliglar: esnasinda
her bir kol, dirsek, el ve parmaklar i¢in belirlenen 6zellik ¢ikarim degerlerinin alinmasinda
sapmalar, kaymalar olugsmakta ve buna bagli anlik sabit ve dogru degerler dondiirmemektedir.
Bu tiir sebeplerden, hareket esnasinda alinan verilerdeki olumsuzluk ve farkliliklar1 azaltmak
icin cihazdan her 100 milisaniyede bir aliman ve saniyede olusan 10 goriintii karesinin
ortalamasi kayit edilmistir. Bu kayitlar, bilgisayara USB tizerinden baglanan LMC ve Kinect
kullanilarak alinmistir. Yapilan bu islem ile yukarida anilan sorunlarin 6niine gegilmesi ve

veri kiimesinin dogruluk ve giivenirliginin arttirilmasi hedeflenmistir. Isaretlerin denekler
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tarafindan yapilma asamasinda aydinlatma kosullar1 degistirilmeden giin 15181 aydinlatmasi
kullanilmistir. Denek, LMC ile aras1 20 cm ve yerden 90 cm yiiksege konumlandirilmistir.
Kinect algilayici ise denekten 180 cm uzaga ve yerden 90 cm yiiksege, yere paralel olacak
sekilde 0°’lik a¢1 ile konumlandirilmistir. Kinect ile LMC cihazi aras1 160 cm belirlenmistir.
Her bir denegin her bir parmak alfabesi ve sozciik i¢in olusturdugu kayit ayr1 bir dosya olarak
kaydedilmistir. Gelistirilen uygulamalara ait olusturulan veri kiimesini igeren csv uzantili
dosyanin Matlab dosya bi¢imine doniistiirme, normalisazyon, 6zellik se¢imi, 6zellik ¢ikarima,

boyut indirgeme ve siniflandirma asamalari Matlab kullanilarak gerceklestirilmistir.

5.2. LMC i¢in Ozellik Cikarim

LMC cihazi igin 2 ¢esit 6zellik ¢ikarimi hazirlanmistir. Birinci 6zellik ¢ikarimi ilk iki
uygulama i¢in belirlenmis ve kullanilmistir. Daha ¢ok parmak ve eklemlere bagl ve uzaklik
mesafesi bilgisi iceren ozellikler tercih edilmistir. ikinci 6zellik ¢ikarrmi LMC cihazinin
Kinect ile birlikte kullanima bagl belirlenmis ve kullanilmistir. Bu kapsamda, ilk 6zellik
¢ikarimindan farkli olarak eklem ve eklem noktalarina bagli ve uzaklik mesafesi bilgisi igeren

ozellikler ¢ikarilirken parmak hareketlerinin vektor bilgisi iceren 6zellikler eklenmistir.

Tablo 5.1. LMC tarafindan desteklenen 6nemli el ve parmak ozellikleri

LMC Ozellikleri
Eller Parmaklar

Isim Tiir Isim Tiir

Direction Vector  |Distance mm
PalmNormal Vector  |Angle Radian

PalmPosition Vector  |IsExtended Bool
Leftmost Hand Direction \Vector
Rightmost Hand TipPosition \Vector
Fingers Fingerlist Bone(DISTAL) \Vector
Arm.ElbowPosition | Vector  Bone(INTERMEDIATE) [Vector
Arm.WristPosition | Vector | Bone(PROXIMAL) \Vector
Arm.Direction Vector |[Bone(METACARPAL) [Vector
Direction.Pitch Radian  [ointPosition(TIP) \Vector
Direction.Yaw Radian  [JointPosition(DIP) \Vector
PalmNormal.Roll | Radian  [JointPosition(PIP) \Vector
JointPosition(MCP) \Vector

TID’de statik parmak alfabesi harflerinin ve dinamik sdzciiklerin taninmasi i¢in uygun
ozellik ¢ikarimlart yapilmustir. Ozellikler her bir harf ve sézciigiin yapilis durumu ve Kol,

dirsek, el, parmak ve eklem hareketlerinin gereksinim goriilen her noktasi dikkate alinarak
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belirlenmigstir. LMC API tarafindan desteklenen énemli el ve parmak 6zellikleri Tablo 5.1°de
sunulmustur. Cihazin hassas hareket sensorleri ve kameralari yardimiyla 3 boyutlu uzayda
gerceklesen el ve parmak hareketlerinden gecici zamansal ve uzamsal 6zellikler ¢ikarilmstir.
LMC API tarafindan desteklenen el ve parmaklarin ozellik gosterimleri Sekil 5.1°de

sunulmustur.

Index(1),

JointPosition
X ——
{ Bomes R

Thumb(0) Distal(3)

Intermediate(2)

Proximal(l)

Metacarpal(0)

Sekil 5.1. LMC tarafindan desteklenen el ve parmaklarin 6zellik gosterimi (LMC)

5.1.1. Birinci 6zellik ¢ikarimi

Birinci 6zellik ¢ikarimi sadece LMC kullanilan uygulamalari igin el, parmak, eklem
ve eklem noktalarinin her biri i¢in yon, uzunluk, mesafe, konum, aci, durum gibi
ozelliklerinden ayirt edici 119 tanesi belirlenmistir. Bunlar arasinda 6zellikle el ve parmak
boyutuna bagli kalmadan ve benzer harf ve sozciiklerin taninmasina yonelik ag1 bilgisi

kullanilarak herhangi bir kisinin kullanim1 hedeflenmistir.

Oncelikle 10 parmagin agik - kapali durum ozellik bilgileri ¢ikarilmistir. Sag elin

isaret parmaginin acik kapali durum bilgisi alan kod, asagida verilmistir.
IsExtended_set={f1,...,f10}
frame.Hands.Rightmost.Fingers[1].IsExtended

Parmak ucu noktalar1 (TipPosition), avug i¢i noktas1 (PalmPosition) ve parmak eklem
noktalar1 (JointPosition) i¢in uzaklik mesafesi bilgisine basvurulmustur. Her 3 konum

noktalar1 aras1 toplam 44 ozellik belirlenmistir. Sag elin isaret ve orta parmaklarin TIP
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parmak ucu noktalar1 arasi uzaklik mesafesi bilgisini alan kod, asagida gosterilmistir.

Distance_set={ f11,...f54 }

frame.Hands.Rightmost.Fingers[1].TipPosition.DistanceTo(frame.Hands.

Rightmost.Fingers[2].TipPosition

Bu ozelliklerin yani sira, ag1 bilgisi de dnem arz etmektedir. Parmak olgiileri ve
buytikliikleri farklilik gosterdigi i¢in parmak yonii (Direction), parmak kemik yonii (Bone) ve
el ve avug i¢i yonii ac1 bilgisine ihtiya¢c duyulmustur. Ayrica bir¢ok alanda kullanilan elin
boylamsal, yatay ve dikey eksen yoniiniin ag1 bilgisi (pitch, yaw, roll)de eklenmistir. Her yon
arasi ag1 bilgisi i¢in toplam 29 6zellik ¢ikarilmistir. Sag elin isaret ve orta parmaklar arasi agi

bilgisini alan kod, asagida gosterilmistir.
Angle_set={ f55,....,f83 }

frame.Hands.Rightmost.Fingers[1].Direction.AngleTo(frame.Hands.Right

most.Fingers[2].Direction)

Ayirt ediciligi giliclendirmek icin baz1 ozellik vektorleri de ayrica kullanilmistir.
Bunlar elin, avug i¢i merkezinin (PalmPosition) ve yoniiniin (PalmNormal) vektor bilgileridir.
Bunlarla birlikte kolun dirsek konum (ElbowPosition), bilek konum (WristPosition) ve yon
vektor (Direction) bilgileri de kullanilmistir. Elin ve kolun vektér yon bilgisi i¢in toplam 36
ozellik eklenmistir. Sag elin kol dirsek boyu koordinat bilgisini alan kod, asagida

gosterilmistir.
Vector set={ f84,......f119 }
frame.Hands.Rightmost.Arm.ElbowPosition.x

Bu ¢alisma kapsaminda, TiDne ait iki uygulama igin belirlenen 6zellikler yukarida
bahsedildigi lizere 4 kategori ve 16 baslik altinda gruplandirilmis ve toplamda 119 6zellik
siiflandirma agamasinda kullanilmak iizere belirlenmistir. Belirlenen 4 kategori ve 16 baslik
altindaki gruplandirilmis birinci 6zellik ¢ikariminin Sl¢ii birimi, tiirdi, isimleri ve sayilari

Tablo 5.2°de sunulmustur.
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Tablo 5.2. Birinci 6zellik ¢ikariminin 6l¢ii birimi, tiirii, isimleri ve sayist

LMC (1. ozellik ¢ikarim )

Olcii Tiir Ozellik adet
IsExtended | bool Fingers.IsExtended 10
TipPosition to TipPosition 15
TipPosition to PalmPosition
TipPosition to JointPosition
JointPosition to JointPosition
Fingers.Direction to Fingers.Direction
Bone.Direction to Bone.Direction
Angle radian | Fingers.Direction to Hands.Direction
Fingers.Direction to Hands.PalmNormal
Hands.Direction.(Pitch,Yaw,Roll)
Hands.PalmPositions(X,Y,Z)
Hands.PalImNormal(X,Y,Z)
Hands.Direction(X,Y,Z)
Arm.ElbowPosition(X,Y,Z)
Arm.WristPosition(X,Y,Z)
Arm.Direction(X,Y,Z)

Distance mm

[y
~|Ww|oo

Vector float

OO ||| lO|O

[EEN
[EEN

Toplam

5.1.2. Ikinci 6zellik cikarim

LMC cihazimin Kinect ile birlikte kullanimi uygulamasi kapsaminda farkli 6zellik
cikarimlart kullanilmistir. Sozciiklerin farkli uzunluk ve siirelerde gergeklestirilmesi ve daha
cok kol, el ve parmak hareketlerinin yogunlukta olmasi daha kapsayici 6zellik ¢ikarimlarina
yonlendirmistir. Bu kapsamda 6zellikle eklem ve eklem noktalar i¢in yon, uzunluk, mesafe,
konum gibi ozellikler ¢ikarilarak parmak hareketlerinin vektor bilgisini igeren ozellikler
eklenmistir. Bu 6zellik ¢ikariminda birlikte uzaklik mesafesi bilgisi ¢ok az kullanilmigtir. Bu
dogrultuda her uygulama igin kol, el, parmak noktalarinin her biri igin yon, uzunluk, mesafe,

konum, ag1, durum gibi 6zelliklerinden ayirt edici 110 tanesi belirlenmistir.

Oncelikle sadece parmak ucu noktalarinin (TipPosition), avug¢ i¢i noktasi
(PalmPosition) i¢in uzaklik mesafesi bilgisine basvurulmustur. Bu 6zellik ¢ikarimi
kapsaminda uzaklik bilgisi ¢ok tercih edilmemistir. Her parmak noktasi i¢in toplam 10 6zellik
belirlenmistir. Sag elin isaret parmagmin TIP parmak ucu noktasinin, avug¢ i¢i noktasina

(PalmPosition) uzaklik mesafesi bilgisi alan kod, asagida gosterilmistir.
Distance_set={ f1,...f10 }

frame.Hands.Rightmost.Fingers[1].TipPosition.DistanceTo(frame.Hands.

Rightmost.PalmPosition)

Bunun yani sira, ag1 bilgisi de 6nem arz etmektedir. Parmak 6l¢iileri ve biiyiikliikleri

farklilik gosterdigi i¢in parmak yonii (Direction) ve el ve avug i¢i yonil ac1 bilgisine ihtiyag
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duyulmustur. Ayrica bir¢ok alanda kullanilan elin boylamsal, yatay ve dikey eksen yoniiniin
ac1 bilgisi (pitch, yaw, roll)de eklenmistir. Her yon arasi ag¢i bilgisi i¢in toplam 34 o6zellik
cikarilmistir. Sag elin isaret ve orta parmaklar arasi ag¢i bilgisini alan kod asagida

gosterilmistir. Angle set={ f11,....,f45 }

frame.Hands.Rightmost.Fingers[1].Direction.AngleTo(frame.Hands.Right

most.Fingers[2].Direction)

Ayt ediciligi giiglendirmek icin baz1 6zellik vektorleri de ayrica kullanilmistir.
Bunlar elin, avug i¢i merkezinin (PalmPosition) ve yoniiniin (PalmNormal) vektor bilgileridir.
Bunlarla birlikte kolun dirsek konum (ElbowPosition), bilek konum (WristPosition) ve yon
vektor (Direction) bilgileri de kullanilmistir. Elin ve kolun vektor yon bilgisi i¢in toplam 66
ozellik eklenmistir. Sag elin kol dirsek boyu koordinat bilgisini alan kod, asagida
gosterilmistir. Vector_set={ f46.....,f110 }

frame.Hands.Rightmost.Arm.ElbowPosition.x

Bu calisma kapsaminda, TiDne ait LMC+Kinect uygulamasi icin belirlenen 6zellikler
yukarida bahsedildigi {izere 3 kategori ve 12 baslik altinda gruplandirilmis ve toplamda 110
ozellik siniflandirma asamasinda kullanilmak iizere belirlenmistir. Belirlenen 3 kategori ve 12
baslik altindaki gruplandirilmis ikinci 6zellik ¢ikariminin 6l¢ii birimi, tiirti, isimleri ve sayilari

Tablo 5.3’de sunulmustur.

Tablo 5.3. ikinci 6zellik ¢ikariminin 8l¢ii birimi, tiirii, isim ve adetleri

LMC (2. 6zellik ¢ikarim )
Olcii Tiir Ozellik Adet
Distance | mm Fingers.TipPosition to PalmPosition 10X1 10
Fingers.Direction to Fingers.Direction 8X1 8
Angle radian Fingers.Direction to Hands.Direction 10X1 10
Fingers.Direction to PalmNormal 10X1 10
Hands.Direction(Pitch, Yaw,Roll) 2X3 6
Fingers.TipPosition(X,Y,Z) 10X3 30
Hands.PalmPositions(X,Y,Z) 2X3 6
Hands.Direction.PalmNormal(X,Y,Z) 2X3 6
Vector | float Hands.Direction.Direction(X,Y,Z) 2X3 6
Arm.ElbowPosition(X,Y,Z) 2X3 6
Arm.WristPosition(X,Y,Z) 2X3 6
Arm.Direction(X,Y,Z) 2X3 6
Toplam 110

Belirlenen 6zellik ¢ikarimlarindan uygulama asamasinda denekler tarafindan yapilan

sozciikler icinden borek sozciiglinin 6 adet sag ve sol ele ait avu¢ ic¢i noktasi
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(Hands.PalmPositions(X,Y,Z)) vektor bilgisine ait 6rnek bir kayit Tablo 5.4’de gosterimi

sunulmustur.

Tablo 5.4. Borek sozciigiine ait sag ve sol el avug igi noktasi vektor bilgileri

Sol el avug i¢i vektor Sag el avug i¢i vektor
bilgileri bilgileri
X Y Z X Y Z
74,55 | 383,57 34,64 | -14428| 3753 10,56
74,2 387,04 24,1| -140,6| 377,55 -0,6
73,67 | 386,27 7,59 | -137,51| 380,93| -18,74
74,84 | 387,65 -7,79| -136,07| 382,97| -35,68

74,19 389 -14,05| -133,93| 382,56 | -41,18
72,6 394,77 -12,72| -132,6| 389,08 -3549

72,76 | 398,86 -4,71| -132,87| 389,51| -23,73
73,64 | 406,66 6,36 -134,2] 392,51 -7,37
73,77| 410,84 23,34 | -13512| 397,73 11,29

75,94 | 416,23 36,12 | -132,63| 400,23 25,65
76,96 | 417,52 37,83 | -132,04| 403,95 28,47
77,21| 411,61 33,68 | -131,55| 399,48 21,67
77,13 | 404,61 25,14 | -132,13| 3916 10,31
74,79 | 396,68 7,39| -130,21| 384,46 -9,76
72,73 | 394,03 -457| -128,41| 384,36| -24,61
69,61 | 391,82 -17,39| -127,19| 388,77 -39,06
68,23 | 394,03 -26,76| -123,31| 383,85 -47,79
67,83 | 395,58 -33,3| -121,05] 382,01| -53,66
68,03 | 396,83 -37,29| -120,6| 384,78| -55,84
69,61 | 397,51 -39,15| -122,38| 382,01 | -54,87
70,76 | 394,36 -38,7| -125,81| 385,25 -56,5

5.3. Kinect Cihazindan Ozellik Cikarimm

TiD’de dinamik sdzciiklerin taninmasi igin uygun ozellik ¢ikarimlari yapilmigtir. Bu
calismada, isaret dilini tanimlamak i¢in kullanilan 6zellikler, Kinect tarafindan yakalanan
iskelet eklemlerinden alinmistir. Sekil 4.8’de gosterildigi gibi Kinect tarafindan yakalanan 25
adet iskelet eklem noktasi gosterimi sunulmustur. Bu kapsamda iskelet eklem noktasi (vektor)
ve yoOn bilgisine (orientation) ait iskelet hareketlerinin vektor bilgisini igeren Ozellikler
secilmistir. Bunlara ek olarak el ve eklem bilgilerine bagl kalmadan sozciiklerin taninmasina
yonelik ag1 bilgisi kullanilmistir. Bu dogrultuda el ve kol iskelet eklem noktalarin yon,

konum, a¢1 gibi 6zelliklerden ayirt edici 110 tane belirlenmistir.

Oncelikle 25 iskelet eklem noktasindan gerekli olan eklem noktasi koordinat vektor

bilgisine bagvurulmustur. Bunlardan 16 adet iskelet eklem noktasi bilgisi kullanilarak 48

45



Ozellik belirlenmistir. Sol omuz eklem noktasina ait koordinat vektor bilgisi alan kod, asagida

gosterilmistir.
vektor _set={f1,...,f48 }

Body[frame.BodyFrameSource.BodyCount].Joints[JointType.
ShoulderLeft].Position.X;

Bununla birlikte 25 iskelet eklem noktasindan gerekli olan eklem noktasina ait yon
bilgisi alinmistir. Bunlarin i¢inden 16 adet iskelet eklem noktasi yon bilgisi ait 64 6zellik
belirlenmistir. Sol bilek eklem noktasina ait yon bilgisi alan kod, asagida gosterilmistir.

yon_set={ f49,....f112}

Body[frame.BodyFrameSource.BodyCount].JointOrientations[JointType.Wr
istLeft].Orientation.X;

Bunun yani sira, ek olarak ac1 bilgisi de kullanilmustir. Iskelet eklem &lgiileri ve
biyiikliikleri farklilik gosterdigi i¢in eklem noktalari agi bilgisine ihtiya¢ duyulmustur. 25
iskelet eklem noktasindan 8 eklem noktasina ait a¢1 bilgisi ¢ikarilmistir. Sol omuz, sol dirsek

ve sol bilek arasi a¢1 bilgisini alan kod asagida gosterilmistir.
Angle_set={ f113,....,f120 }

Vector.AngleBetween(((Joints[ShoulderLeft].Position.X-
Joints[ElbowLeft].Position.X), (Joints[ShoulderLeft].Position.Y-
Joints[ElbowLeft].Position.Y)), ((Joints[WristLeft].Position.X-
Joints[ElbowLeft].Position.X), (Joints[WristLeft].Position.Y-
Joints[ElbowLeft].Position.Y)));

Belirlenen ozellikler 3 baglik altinda gruplandirilmis iskelet eklemlerinin 6zellik ¢ikarim
bilgileri Tablo 5.5’de sunulmustur. Belirlenen 6zellik ¢ikarimlarina ait kirmizi ve sar1 olarak
belirtilen iskelet eklem noktalar1 ve ag1 bilgilerine ait gosterim Sekil 5.2’de sunulmustur. Bu
kapsamda, dinamik ¢ift elli sozciikler i¢in belirlenen toplamda 120 6zellik siiflandirma

asamasinda kullanilmak {izere hazirlanmistir.
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Tablo 5.5. Kinect iskelet eklemlerinin 6zellik ¢ikarim bilgisi

Kinect V2
sn Vector3 Yo6n (Orientation) Angle
X,Y, 2) (X, Y, Z, W)

1 | Head Head Neck-ShoulderRight-ElbowRight
2 | Neck Neck ShoulderRight-ElbowRight-WristRight
3 | SpineShoulder | SpineShoulder ElbowRight-WristRight-HandRight
4 | SpineMid SpineMid WristRight-HandRight-Hand TipRight
S5 | ShoulderLeft | ShoulderLeft Neck-ShoulderLeft-ElbowLeft
6 | ElbowLeft ElbowLeft ShoulderLeft-ElbowLeft-WristLeft
7 | ThumbLeft ThumbLeft ElbowLeft-WristLeft-HandLeft
8 | WristLeft WristLeft WristLeft-HandLeft-HandTipLeft
9 |HandTipLeft |HandTipLeft
10 | HandLeft HandLeft
11 | shoulderRight | ShoulderRight
12 | ElbowRight | ElbowRight
13 | ThumbRight | ThumbRight
14 | wristRight WristRight
15 | HandRight HandRight
16 | HandTipRight | HandTipRight

48 64 8

Toplam: 120
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Head

Right
houlder
Thumb-R Hand Tip-R

Sekil 5.2. Belirlenen 6zellik ¢ikarimlarina ait eklem noktalari ve ag1 bilgileri

Belirlenen ozellik ¢ikarimlarindan uygulama asamasinda denekler tarafindan yapilan
sozciikler i¢inden borek sozciigliniin 8 adet kollara ait iskelet eklem ac1 bilgisine ait 6rnek bir

kayit Tablo 5.6’da gosterimi sunulmustur.
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Tablo 5.6. Borek sozctigiiniin 8 adet kollara ait iskelet eklem ag1 bilgileri

Sol el ag1 bilgileri Sag el ac1 bilgileri

El Bilek Dirsek Omuz El Bilek Dirsek Omuz

151,81 41,98 177,05 176,38 | -155,85 -56,99| -157,84 152,44
161,33 38,15 170,89 170,98 | -154,05 -61,62| -158,32 176,14
149,88 52,67 156,1| -167,42| -156,45 -37,08| -178,75| -173,17
148,23 48,02 175,42 14592 | -147,79 -53,81 -145,5 168,35
147,08 47,33 1751 161,68| -157,23 -41,79| -163,11 175,6
147,47 49,48 147,31| -168,76| -158,21 -40,28| -165,44 177,6
148,42 50,28 142,31 -163,9| -148,52 -49,61| -154,99 173,72
149,81 38,37 17453 | -178,03| -149,28 -40,02 178,67 150,45
152,43 35,23 164| -154,35| -151,06 -39,12| -144,57 111,82
153,97 27,82 179,94| -161,32| -150,96 -39,84| -160,89 134,74
154,65 28,48 171,29 | -154,87| -152,22 -37,02| -176,47 145,02
154,63 27,87 -178,74| -167,31| -15241 -39,07| -172,16 139,7
154,48 2856 | -17591| -175,23 -151,4 -40,39| -179,78 159,43
151,82 35,27 | -175,69 173,43 | -148,53 -56,41| -150,01 143,96
149,79 39,07 -177,23 168,59 | -146,07 -51,8| -166,38 139,84
146,56 4436 | -179,52 154,39 | -153,77 -4476| -171,86| -167,63
143,13 54,47 41,37 -101,69| -153,12 -43,28| -171,32 -160,2
141,98 54,62 172,43 143,75| -146,85 -47,79| -172,04| -162,93

141,04 61,46 12,68| -116,64| -146,36 -47,9 -175| -157,65
141,21 52,42 119,12 148,97 | -139,65 -57,6 -173,6 | -161,04
141,97 51,65 90,23 -146 -139,2 -58,38| -169,33| -127,28

5.4. Ozellik Se¢imi Algoritmasi

Isaret dili tanima hareket tabanli oldugundan, farkli ve benzer cesitli hareketleri ayirt
etmemizi saglayacak 6zellik segimleri i¢in 5 sinyal isleme teknigi kullanilmistir. Bunlar hizli
Fourier dontistimii (FFT), ayrik dalgacik doniisiimii (DWT), karesel ortalamalarin karekokii
(RMS), standart sapma (STD) ve ortalama (AVG) olarak belirlenmistir. Buradaki amacimiz,
bu sinyal isleme tekniklerini kullanarak kritik o6zellikleri ¢ikarmaktir. FFT, verilerde en
yaygin deger olusumlarin1 ayiklamak ve bir hareketi temsil eden 6zellik ¢ikarimlarini segmek
icin kullanilir. FFT sadece frekans bilgisi verir, ancak tiim zamansal verileri kaybederiz
(Coskun ve Istanbullu, 2012). DWT FFT gibi gecici verileri kaybetmez. Verilerimizin hem
frekans hem de zaman bilgilerinin sezgisini verir. Bu olayin ne zaman gerceklestigi bilgisiyle
birlikte en sik karsilagilan olaylar hakkinda bize bir fikir vermektedir (Ubeyli ve Giiler, 2004).
RMS, zaman serisi verilerinin degisim biiyiikliigiinii Olgerek tek bir deger verir, veri

analizlerinde verilerin arasinda daha iyi ayrim yapilmasina olanak saglamaktadir. STD ve
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AVG, zaman serisi verilerinin tek bir degere sikistirilabildigi ve bir Ozellik olarak

kullanilabildigi icin RMSye benzer.

Ozellik alt kiimesi secimi ve dzellik matrisi olusturulmasi asamalar1 dncesinde veri
kiimesi On islem asamasindan gecirilir. Her denek tarafindan hazirlanan her bir sozciik
orneginin transpozu alinir. Transpozu alinan her bir sozciik 6rnegi birlestirilerek oncelikle
matrise sonra denek sayisina bagli tekrar birlestirilerek bir veri kiimesine doniistiiriilerek
kullanima hazir edilir. Ozellik alt kiimesini se¢gmek icin Algoritma 1’de s6zde kodu verilen
algoritma kullanilmistir. Algoritmadan elde edilen ¢iktilar, her teknik i¢in 6zniteliklerin bir alt
kiimesidir. Her bir 6zellik igeriginin her bir teknik kullanilarak hesaplamasi yapildiktan sonra
ortalamas alinarak birlestirilir. Algoritmada, hangi 6zellik setinin hareketleri daha iyi ayirt
ettiginin belirlenmesinde FFT ve DWT i¢in korelasyon katsayist kullanilmistir. STD, RMS ve
AVG teknikleri icin ise, vektor ¢iktisi yerine skaler deger dondiiriiliir. Her bir 6zellik i¢in
olusturulan 06zellik vektérii i¢in tiim kombinasyonlarinin benzerlik Olciitii hesaplamasi
yapilarak toplanir. Belirlenen 6zellik ¢ikarimlarinin her bir teknik i¢in elde edilen sonuglar
icerisinden siralama yapilarak ilk 15, 10 ve 5 6zellik alt kiimesi segilerek 6zellik matrisi

olusturulmasi asamasinda kullanilmistir.
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Algoritma 1. Ozellik alt kiimesi segim algoritmasi sézde kodu

fname="f1,12,.....f119’
numoffeature=119
For each technique (t=1:5)
For each feature (f=1:119)
For each gesture word  (g=1:50)
For each sample (s=1:160)
r = numoffeature * s + f
case 'FFT' :x1 = fft(content(r:end)
case 'DWT' : x1 = dwt(content(r:end)
case 'RMS' : x1 = rms(content(r:end)
case 'STD' :x1 = std(content(r:end)
case 'AVG' : x1 =avg(content(r:end)
end
x2=cat(1,x2,x1)
end
x3=mean(x2)
x4 =cat(1,x4,x3)
end
[row,col] = size(x4)
for each row (i=1:x4-1)
for each row+1 (j=i+1:x4 )
if FFT or DWT
coff=corrcoef(x4(i:end),x4(j:end))
sum=sum-+coff(1,2)
elseif RMS or STD or AVG
mnmx=min(x4(i:end),x4(j:end)) / max(x4(i:end),x4(j:end))
sum=sum+mnmx(1,2)

end,end,end

corrCoffSum(f)=sum

end
sortedCorrCoffSum = sort(corrCoffSum,DESC)
for n=1:15
csvwrite (fname(find(corrCoffSum == sortedCorrCoffSum(n))))
end
end
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Ikinci asamada ise oncelikle segilen 6zellik alt kiimesi setine Algoritma 2’de sdzde

kodu verilen algoritma uygulanarak tepe degerler kiimesi belirlenir. Burada sozciik

isaretlerinin segilen ozellik alt kiimelerine ait dizilere FFT ve DWT teknikleri uygulanarak

elde edilen yeni dizilere siralama islemi yapilir. Yapilan bu siralama islemi sonunda i¢inden

ilk dokuz en biiyiik deger alinir. Diger RMS, STD ve AVG teknikler uygulanarak ise sozciik

isaretlerinin se¢ilen 6zellik alt kiimelerine ait bir deger alinir. Biitiin bu 5 teknik i¢in elde

edilen degerler birlestirilerek tepe degerler kiimesi olusturulur. Bu islemler sonunda elde

edilen degerlerin birlesimi sonucu, her hareket i¢in ayni hareketin birden ¢ok tekrari ile olusan

satirlar1 ve kullanilan teknikler tarafindan ¢ikarilan farkli 6zellikleri belirten siitunlari iceren

bir 6zellik matrisi olusturulur. Son asama sonunda olusturulan bu 6zellik matrisi veri kiimeleri

boyut indirgeme ve siniflandirma agamalarinda kullanilir.

Algoritma 2. Tepe degerler kiimesinin sdzde kodu ve 6zellik matrisi algoritmasi

numberOfPeakValues=9; numoffeature=119

For each gesture word

(g=1:50)

For each technique  (t=1:5)

y3=cat(2,y3,y2)

end
csvwrite(y3)

end

For each select feature (f=1:15)

end

For each sample (s=1:160)

r = numoffeature * s + f

case FFT

y1=fft (content(r:end));yl=sort(y1l, DESC)
y1=y1(:1,numberOfPeakValues)

case DWT

yl=dwt (content(r:end));yl=sort(yl, DESC)
y1=y1(:1,numberOfPeakValues)

case RMS :yl=rms(content(r:end)

case STD :yl=std(content(r:end)

case AVG :yl=avg(content(r:end)

end

y2=cat(1,y2,y1)

end
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5.5. Histogram Tabanh Ozellik Cikarim

Histogram sinyalin igerisinde bulunan verilerin nasil bir dagilima sahip oldugunu
gosterir. Bir histogram, ayrik bir olasilik yogunluk fonksiyonu olarak da diisiiniilebilir.
Histogram tabanli o6zellik ¢ikarimi i¢in Oncelikle sinyalin histogrami elde edilir. Her
histogram siitunu, belirli 6zellik vektorlerinin bir 6zelligine karsilik gelir. Histogram elde
edildikten sonra istenilen ozellikler ¢ikarilir. Ozellik histogrami, tiim farkli uzunluk ve
stirelere sahip sozciikler icin elde edilen veri kiimeleri boyutlarini esitleyerek siniflandiriciya
girisi kolaylastirir ve ayn1 zamanda verilerin boyutunun kiigiiltiilmesini saglar (Oz ve Leu,

2007) (Oz ve Leu, 2011).

Temel olarak, olasi degerler aralig: alt araliklara boliiniir ve sonra her bir alt araliktaki
orneklerin sayisi sayilir. d araligi bolmek istedigimiz boliimlerin sayisi olsun (satir bilgisi) ve
hi, 0< i <d ise, ozellik vektorlerinin her biri igin histogramin siitun bilgisini igerir. Asagidaki
denklemler, bir 6zellik vektorii i¢in bir histogramin nasil hesaplanabilecegini gosterir:

n

1
="
1 if l (xmax — Xmin ) < x. < (i + 1)(xmax — Xmin )
2 — ]l
r(x) = d ¢ (2
0, diger

Etkin bir sekilde, bu islem yapilarak satir ve siitun bilesenini normallestirmis oluyoruz.
Birinci satir bileseni dizinin uzunluk bilgisidir. Yukaridaki toplam ifadesi bir 1/n terimi

icerdiginden ve her x;'nin tam olarak bir h; stitununa diismesi gerektiginden, net etki sudur:

L
[ay

h =1 (3)

~
Il
=]

Ikinci siitun bileseni, 6zellik vektor verilerinin araligindadir. Siitun béliimleri 6zellik
vektor verilerinin araligina goredir; bu nedenle h;, 0< i < d araliginda degerler ¢ogu sifir
olmayacaktir. Bu istenen bir durumdur, ¢iinkii bir isaretin boyutu ve kii¢iik isaretlerde diisiik
¢Oziinilirliik sorunlarim1 ortadan kaldirarak bir¢ok bos siitun birakir. Ayni zamanda, isaretin
kendisindeki bilgilerle hicbir yerde bu kadar yakindan iligkili olmayacak mutlak konumlara
sahip oldugunu gosterir. Isaretlere aci bilgisi ydntemi uygulanirsa isaretler -180 ile 180

arasindaki degerlere doniismektedir. Her ac1 degerinin frekansi bir ag1 oriintiisti olarak ele
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alinmaktadir. Bu iglem yeni olusan ag1 isaretlerine ait histogram 6znitelik vektorii olarak ele

alinmaktadir.

5.6. Zaman Tabanh Ozellik Cikarim

Literatiirde isaret dillerinin smiflandirilmasi i¢in bir¢cok o6zellik ¢ikarma yontemi
kullanilmistir.  Ozellik ¢ikarma yontemleri farkli problemler igin farkli smiflandirma
basarimina sahip olabilmektedir. Etkili bir bi¢cimde 0Ozellik ¢ikarma isaretlerin yiiksek
dogruluk oraniyla siniflandirilmasi i¢in son derece onemlidir. Bu nedenle hangi 6zellik
c¢ikarma yoOnteminin hangi problem i¢in uygun olduguna karar vermek son derece giictiir.
Ayrica mevcut Ozellik ¢ikarma yontemlerinin bazilari iyi siiflandirma basarimina sahip
olmasina ragmen ¢ok karmasik ve zaman alict olabilmektedir. Bu kapsamda zaman tabanli
Ozellik ¢ikarimlari olan betimsel istatistik Ol¢iitleri tercih edilmistir (Caliskan, 2019). Bu
zamansal 0zellik ¢ikarimlar1 tiim farkli uzunluk ve stirelere sahip isaretler icin elde edilen veri
kiimesi boyutlarini esitleyerek smiflandiriciya girisi kolaylastirir ve ayn1 zamanda verilerin
boyutunun kii¢iiltiilmesini saglar. Zamansal 0Ozellik ¢ikarimi i¢in kullanilan c¢ok sayida
betimsel istatistik Olciitleri vardir. Bunlar igerisinden standart sapma, medyan, varyans,

karesel ortalamalarin karekokii ve ortalama olmak tizere 5 adet istatiksel ol¢iit kullanilmastir.

5.6.1. Standart sapma (STD)

Varyans degerinin karekokii standart sapma degerini verir. Standart sapma genel
olarak uzunluk, mesafe gibi niceliksel Olgekli sayilar i¢in en g¢ok kullanilan verilerin
ortalamaya gore yayilimini gosteren istatistiksel bir ol¢iidiir. Eger birgok veri ortalamaya
yakin ise, standart sapma degeri kiiciiktiir; eger bircok veri ortalamadan uzakta yayilmislarsa
standart sapma degeri biiylik olur. STD hesab1 esitlilik (4)’de verilmistir. Burada n alinan

orneklem biiytikliigl sayisidir.

1 v )
STD = |~ ;(xi—x) (4)

5.6.2. Medyan (M)

Verilerin dagilimda u¢ noktalarinin etkisini dikkate almak i¢in medyan hesaplanir.
Kiigiikten biiylige siraladiktan sonra tam ortada kalan degerdir. Veriler {X;,X2Xs,....xn,} ve n

veri sayist olmak tlizere M esitlik (5)’deki gibi hesaplanir.
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24241 f
L= n¢iftise

M = 2 (5)
x, +1

2 )

n tek ise

5.6.3. Varyans (V)

Bir veri kiimesinin nasil dagildiginin 6lgiisii olarak tanimlanir. Varyans bir rassal
degisken, bir olasilik dagilimi veya Orneklem ig¢in istatistiksel yayilimi, miimkiin biitiin
degerlerin beklenen deger veya ortalamadan uzakliklarinin karelerinin ortalamasi seklinde
esitlik (6)’da verildigi gibi bulunan bir 6l¢iidiir. Diisiik varyans, verilerin uyumlu oldugunun

bir gostergesidir. Burada n alinan 6rneklem biiyiikligl sayisidir.

V= % ;(xi—f))z (6)

5.6.4. Karesel ortalamalarin karekokii (RMS)

Karesel ortalamalarin karekokii zaman igerisinde isaret uzunluklarinin bilytkligi
olarak da ifade edilebilir. Degisen degerlerin biiyiikliigiiniin 6l¢iilmesinde kullanilan istatistik
bir olgiittiir. Siirekli olarak degisen bir fonksiyonun siirekli olmayan deger serisi igin
hesaplanabilir. RMS degeri, esitlik (7)’de verildigi gibi, anlik degerlerin karesi alinmis

fonksiyonunun ortalama degerinin karekokiidiir.

(7)

5.6.5. Ortalama (AVG)

Ortalama bir sayisal veri dizisinin merkezsel konumunu temsil etmek i¢in secilen tek
bir say1 halinde gosterimidir. En ¢ok kullanilan ortalama tiiri esitlik (8)’de taniml1 aritmetik
ortalamadir, bunun yani sira mod, medyan, geometrik ortalama ve diger ortalama tiirleri de

vardir.

AVG = ;2 X; (8)
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6. ALFABE VE SOZCUK TANIMA UYGULAMALARI

Bu c¢alismada parmak alfabesi ve sozclik tanima iizerine 4 farkli uygulama
gelistirilmistir. Birinci uygulamada LMC kullanilarak parmak alfabesi tanima tizerine ¢alisma
yapilmistir. Ikinci uygulama LMC tabanli dinamik sdzciik tanima uygulamasidir. Ugiincii
uygulama Kinect cihazi kullanilarak gelistirilen dinamik soézcliik tanima ¢alismasidir.
Dérdiincii uygulama ise LMC ve Kinect cihazlariin birlikte kullanimi ile yapilan dinamik

sozciik tanima ¢alismasidir.

6.1. LMC Tabanh Parmak Alfabesi Tanima Uygulamasi

Onerilen tanima modelinin genel is akisi, Sekil 6.1'de gosterildigi gibi 3 kisim ve 7
adimdan olugmaktadir. Sekilde sar1 renk ile gosterilmis LMC kismi Onislem, izleme ve
goriintli karelerinin tespiti ve toplanmasi asamalarindan olusur. Mavi renk ile isaretli veri
kiimesi kism1 6zellik ¢ikarimi ve boyut indirgeme adimlarindan olugur. Uygulama kismi ise
egitim ve test asamasindan olusmaktadir. ilk adim, LMC hizmetini baslatan 6n islem
adimidir. Ikinci adim, izleme adimdir, bu adimda izleme katmani, el ve parmaklarin izleme
bilgilerini ¢ikararak verileri eslestirir. Ugiincii adim, LMC API o6zelliklerini kullanarak
eslestirilen verilerden goriintii karelerinin tespiti ve toplanmasidir. Dérdiincii adim, LMC
cthazindan toplanan goriintii karelerinden belirlenen 0Ozellikler c¢ikarilarak veri kiimesi
olusturulur. Besinci adimda ise 6zelliklerin indirgeme yontemiyle boyutlar: diistiriiliir. Altinci
adim ise bu 6zelliklerin siniflandiriciya bir vektor olarak sunuldugu ve harflerin tanimlanmast
icin egitimin yapildig1 asamadir. Smiflandirma adiminda makine 6grenmesinde kullanilan
geleneksel smiflandirma algoritmalar1 kullanilmistir. Son adimda egitilmis siniflandirici

kullanicilarin hareketini tanimak i¢in kullanilir.

Goriinti

. El ve parmak
Oniglem -izlem: karelari tespiti

ve toplanmasi

1

Ozellik Cikarimi
. Boyut
Igaret Tanima Siniflandirma .

Indirgeme

Sekil 6.1. Statik parmak alfabesi i¢in 6nerilen tanima modelinin is akisi
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TID alfabesinde c¢ift elle gerceklestirilen 22 harften 17°si statik hareketlerden
olusmaktadir. Bu calismada, oncelikle TiD’de ¢ift elle gergeklestirilen 17 statik parmak
alfabesi i¢in biri yetiskin erkek, digeri yetiskin kadin olmak {izere 2 denek kullanilarak veri
toplanmis ve Ozellik ¢ikarimlart yapilmistir. Belirlenen 6zellik ¢ikarimlari ile birlikte her bir
harf i¢in 54 farkli yon ve her bir yon i¢in tek ¢erceveli (frame) 2 6rnek igeren 2 denekten
toplam 3672 kayith bir veri kiimesi olugturulmustur. Bu uygulamamizda cihazin donanimsal
yapisindan dolay1 cihazin avug i¢i hiz 6zelligi duragan durumda ayarlanmis iken belirlenen
deger araliginda cihazdan veriler alinmistir. Harfler i¢in ¢ogu ihtimal g6z Oniine alinarak
belirlenen 54 farkli konum sekli her harf i¢in uygulanarak harfler arasi farkin olusturulmasi
saglanmistir. Kullanilan ¢ift elle gerceklestirilen 17 statik parmak alfabesi Sekil 6.2°de

sunulmustur.

i
Y

Sekil 6.2. Cift elle gergeklestirilen 17 statik TID parmak alfabesi

Bu calisma ic¢in olusturulan veri kiimesine oncelikle boyut indirgeme yontemleri
uygulanarak veri kiimesi boyutu kiigiiltiilmiistiir. Geleneksel tabanli algoritmalar kullanilarak
orijinal veri kiimesi ile boyutu indirgenmis veri kiimelerinin siniflandirma basarim oranlari
karsilagtiritlmistir. LMC parmak alfabesi tanima uygulamasi esnasinda bir denek tarafindan

yapilan ¢ekimlerden 6rnek gosterimi Sekil 6.3’de sunulmustur.
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Sekil 6.3. LMC parmak alfabesi tanima uygulamasi 6rnek gosterimi

6.2. LMC Tabanh Dinamik Sézciik Tamima Uygulamasi

Onerilen bu dinamik sézciik tanima modelin genel is akisi, Sekil 6.4'de gosterildigi
gibi 3 kisim ve 8 adimdan olugmaktadir. LMC tabanli parmak alfabesi tanima
uygulamasindan farkli olarak Ozellik se¢imi algoritmasi asamasi eklenmis ve kullanilan
algoritmalar degistirilmistir. Sekilde sar1 renk ile gdsterilmis LMC kismi1 6nislem, izleme ve
goriintli karelerinin tespiti ve toplanmasi adimlarindan olusur. Mavi renk ile isaretli veri
kiimesi kismi Ozellik ¢ikarimi, 6zellik se¢imi ve boyut indirgeme adimlarindan olusur.
Uygulama kismi ise egitim ve test asamasindan olusmaktadir. Birinci uygulamadan farkli
olarak besinci adimda, ¢ikarilan ozelliklere 6zellik se¢im algoritmasi uygulanarak ozellik
secimi yapilir. Smiflandirma adiminda ise makine 6grenmesinde yer alan asir1 6grenme

(ELM) tabanl siniflandiricilar kullanilmistir.
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Oniglem

)

El ve parmak
izleme

Garinti
kareleri tespiti
ve toplanmasi

4

Ozellik Cikarimi

¥

Ozellik Segimi

1

isaret Tanima

Simiflandirma

Boyut
| indirgeme

Sekil 6.4. LMC tabanli dinamik sozciikler i¢in 6nerilen tanima modelinin is akist

Bu calisma kapsaminda, 50 dinamik sozciik kendi arasinda benzerlik ve farkliliklar

hedeflenmistir.

Tablo 6.1. Yapilisi itibartyla birbirine benzer dinamik sozciikler

Sozciikler Sozciikler
1 | Balta, patlican, yarim 11 | Sug, yumurta
2 | Agik, baklava, yar1 final 12 | Felsefe, trafik
3 | Farkli, final, sinav, takim 13 | Matkap, pergel, tornavida
4 | Firin, gemi 14 | Catal, fis
5 | Avustralya, Avusturya 15 | Kibar, kibrit
6 | Bigak, cabuk 16 | Akraba, dama
7 | Damga, kofte 17 | Sosis, tel
8 | Muhasebe, terzi 18 | Cirak, es
9 | Ciizdan, incir 19 | Pasta, serseri, silecek, yonetmek
10 | Kutu, masa, rekor 20 | Cografya, deprem, kilim, yagmur

dikkate alinarak ¢alismada kullanilmak tizere hazirlanmistir. Bu sozciikler, 20 farkli kategori
altinda ve yapilisi itibari ile birbirine benzeyen sozcliklerden olusmaktadir. Sozciik se¢iminde
yapilis siireleri agisindan birbirine yakin siirede yapilan sozciikler tercih edilmistir.
Calismamizda kullanilan sozciikler Tablo 6.1°’da sunulmustur. Yapilan bu se¢im ve ¢aligmalar

ile sozciiklerin siniflandirma basarim orant dogrulugunun ve giivenirliginin arttirilmasi

Bu calismada, oncelikle TIDde gift elle gerceklestirilen 50 dinamik sozciik igin iki

yetigkin erkek, iki yetigskin kadin olmak iizere 4 denek kullanilarak veri toplanmis ve 6zellik
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¢ikarimlar1 yapilmigtir. Her bir sézciik icin tek cerceveli (frame) 40 6rnek iceren 4 denekten
toplam 8000 kayittan olusan bir veri kiimesi olusturulmustur. Veri kiimesi, her bir sozciik igin
12 saniye siire igerisinde alinan 480 adet goriintii karelerinin birlesiminden olusmustur.

Kullanilan iki dinamik benzer sozciigiin yapilis goriintii dizisi Sekil 6.5’de sunulmustur.

a6 n 00

g@waan

N A A 6

Sekil 6.5. "Firn" (ist sira) ve "Gemi" (alt sira) sozciiklerin yapilig goriinti dizileri (TID)

Ozellik se¢imi algoritmasi uygulama asamasi oncesinde veri kiimesi 6n islem
asamasindan gegirilir. Her denek tarafindan hazirlanan her bir sozciik 6rneginin (12 x 119)
transpozu almir. Transpozu alinan her bir sozciikk Ornekleri birlestirilerek (4760 X 12)
boyutlu matrise dondstiriiliir. 4 denek i¢in (19040 X 12) boyutlu bir veri kiimesine
doniistiiriilerek kullanima hazir hale getirilir. Ozellik alt kiimesini segmek icin Algoritma
1°de s6zde kodu verilen birinci algoritma kullanilmistir. Algoritmadan elde edilen ¢iktilar, her
teknik icin Ozniteliklerin bir alt kiimesidir. Oncelikle her bir 6zellik igin her bir teknik
kullanilarak 4 denegin 40 Ornegi i¢in (160 X 12) hesaplama yapilir. Sonra ortalamasi
(1 x 12) alinarak 50 sozciik i¢in (50 x 12) matrisler birlestirilir. Algoritmada, hangi 6zellik
setinin hareketleri daha iyi ayirt ettiginin belirlenmesinde FFT ve DWT i¢in korelasyon
katsayis1 kullanilmigtir. STD, RMS ve AVG teknikleri i¢in ise, vektor ¢iktisi yerine skaler
deger dondiriliir. Her bir ozellik i¢in olusturulan o&zellik vektoriinin (50 X 12) tiim
kombinasyonlarinin benzerlik 6l¢iitii hesaplamasi yapilarak toplanir. 119 6zellik i¢in edilen
sonuclar icerisinden siralama yapilarak ilk 15, 10 ve 5 ozellik alt kiimesi segilerek 6zellik

matrisi olusturulmasi asamasinda kullanilmstir.

Ikinci asamada ise Algoritma 1 ile segilen 6zellik alt kiimesi setine Algoritma 2’de
sozde kodu verilen ikinci algoritma uygulanarak en biiylik degerler kiimesi belirlenir.
Algoritmada FFT ve DWT teknikleri icin seg¢ilen 6zellik alt kiimelerinin her birinden yapilan

siralama sonunda dokuz en biiyiik deger, diger teknikler i¢in ise bir deger belirlenir. Cikti, her
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hareket i¢in ayni1 hareketin birden c¢ok eylemini belirten satirlar ve kullanilan teknikler
tarafindan cikarilan farkli 6zellikleri belirten siitunlar igceren bir 6zellik matrisidir. 15 6zellik
alt kiimesi se¢imi i¢in en biiylik degerler kiimesi ve 6zellik matrisi Tablo 6.2'de sunulmustur.
Olusturulan o6zellik matrisi veri kiimeleri boyut indirgeme ve smiflandirma asamalarinda

kullanilir.

Tablo 6.2. 15 6zellik alt kiimesi segimi igin tepe degeri ve dzellik matrisi sayist

Satir sayisi Stitun sayis1
Teknik [ Denek | Ornek | Tepe deger | Ozellik Ozellik matrisi
sayisl | sayist sayisl sayisl

FFT 4 40 9 15 160 x 135
DWT 4 40 9 15 160 x 135
RMS 4 40 1 15 160 x 15
STD 4 40 1 15 160 x 15
AVG 4 40 1 15 160 x 15

Toplam 6zellik se¢imi ve matris sayisi 75 160 x 315

Bu ¢alisma igin olusturulan orijinal veri kiimesi oncelikle 6zellik segim algoritmasi
uygulanarak o6zellik sayis1 kademeli olarak diisiiriilmiistiir. Ikinci asamada ise boyut
indirgeme yontemleri kullanilarak veri kiimesi boyutu ikinci kez kigiltilmustir. ELM
O0grenmesi yontemleri kullanilarak orijinal veri kiimesi ile boyutu indirgenmis veri

kiimelerinin siiflandirma basarim oranlar1 karsilastirilmistir.

Verilerdeki biiyiik ¢esitlilik, kutu grafigi (Box-Plot) olarak bilinen istatistiksel bir
analiz teknigi kullanilarak olgiiliir. Verilerin dagilim diizeyini, yayilmasimi ve simetrisini
iletmek icin medyan, ilk/ligiincii ¢ceyrek, en diisiik/en yiiksek olmak iizere 5 veri noktasini
kullanir. 4 denek igin 4 benzer sozciigiiniin el hareketleri i¢in 6rnek bir kutu grafigi gosterimi
Sekil 6.6'da sunulmustur. Bu hareketler LMC kullanilarak g¢ekilmistir. Ek olarak, bir isaret
hareketi dizisi havada gerceklestirildiginden, 4 denek tarafindan yapildiginda benzer
sozciiklerin el hareketlerindeki varyasyonu gosteren 2D ¢izim kullanilarak gorsellestirilebilir.
Sekil 6.6, tim dizi boyunca avu¢ i¢i merkez noktalar1 (Palm Position) ¢izilerek elde
edilmistir. Cizimdeki her renk bir denekten elde edilen degisimi digerlerinden ayirt edilmesi
icin kullanilmistir. 4 denege ait 4 benzer sozciigiin el hareketleri i¢in 6rnek bir 2D ¢izim Sekil

6.7'de sunulmustur.
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Sekil 6.6. Benzer sozciiklerin isaret hareketleri icin kutu grafigi.
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Sekil 6.7. Benzer sozciiklerin isaret hareketleri i¢in 2D ¢izim.

6.3. Kinect Tabanh Dinamik Sé6zciik Tanima Uygulamasi

Onerilen Kinect tabanl dinamik sdzciik tanima modelinin genel is akisi, Sekil 6.8'de
gosterildigi gibi 3 kisim ve 8 adimdan olugmaktadir. Sekilde sar1 renk ile gosterilmis Kinect
kismi Oniglem, izleme ve goriintii karelerinin tespiti ve toplanmasi adimlarindan olusur. Mavi

renk ile isaretli veri kiimesi kismi ozellik ¢ikarimi, 6zellik se¢imi ve boyut indirgeme
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adimlarindan olusur. Uygulama kismi ise egitim ve test asamasindan olusmaktadir. 11k adim,
Kinect hizmetini baslatan 6n isleme asamasidir. Ikinci adim, izleme asamasidir, bu asamada
izleme katmani, iskelet yapisi izleme bilgilerini ¢ikararak verileri eslestirir. Ugiincii adim,
Kinect skeleton kiitiiphanesi 6zelliklerini kullanarak eslestirilen verilerden goriintii karelerinin
toplanmasidir. Dordiincii adimda, Kinect cihazindan toplanan goriintii karelerinden belirlenen
ozellikler ¢ikarilarak veri kiimesi olusturulur. Besinci ve sonraki adimlar ise LMC tabanli
dinamik soOzciik tanima uygulamasindaki adimlart ile aynmi sekilde yiiriitilmiistiir.
Siiflandirma adiminda ise makine 6grenmesinde yer alan sinir ag1 tabanli ve asir1 6grenme

tabanli (ELM ) algoritmalar kullanilmistir.

Garinti

.. El, k
Onislem — L] -'kareleritespiti

iskelet izleme
ve toplanmasi

4

Ozellik Cikarimi

¥

Ozellik Segimi

isaret Tamima _Smlflandlrma -Bnyut

indirgeme

Sekil 6.8. Kinect tabanli dinamik s6zciikler igin 6nerilen tanima modelinin is akist

Bu calisma kapsaminda, 20 dinamik sozciik kullanilmistir. Calismamizda kullanilan
sOzciikler Tablo 6.3’de sunulmustur. Sozciik seciminde yapilis siireleri acgisindan birbirine

yakin siirede yapilan sozciikler tercih edilmistir.

63



Tablo 6.3. Kinect cihazi i¢in kullanilan dinamik sozciikler

Sozciikler
Agag Giindiiz
Aksam Hademe
Asistan Hemgire
Aslan Kahraman
Bluz Kapali
Boga Kible
Bulut Mutlu
Capraz Tavsan
Elbise Timsah
Gozlik Uzun

Bu c¢alismada, oncelikle TID’de c¢ift elle gergeklestirilen 20 dinamik sbzciik icin 1 denek
kullanilarak veri toplanmis ve 6zellik ¢ikarimlar1 yapilmistir. Bu kapsamda iskelet yapisina ait
kol, el ve parmak noktalarinin yon, konum, ag¢i, durum gibi 6zelliklerden ayirt edici 120
ozellik belirlenmistir. Bu 6zellikler arasinda sadece iskelet boyutuna baglh kalmadan benzer
sOzciiklerin taninmasinda ayirt edici olacag: diisiiniilerek a¢1 bilgisi de vardir. Her bir sdzciik
icin tek cergeveli (frame) 25 ornek iceren 1 denekten toplam 500 kayittan olusan bir veri
kiimesi olusturulmustur. Veri kiimesi, her bir sézciik i¢in 10 saniye siire icerisinde alinan 250
adet goriintii karelerinin birlesiminden olusmustur. Kinect dinamik sézciik tanima uygulamasi
esnasinda bir denek tarafindan yapilan cekimlerden Ornek bir gosterim Sekil 6.9°de

sunulmustur.
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Sekil 6.9. Kinect dinamik sozciik uygulamas1 6rnek gdsterimi

6.4. LMC + Kinect Tabanh Dinamik Sézciik Tanima Uygulamasi

Onerilen modelin genel is akis1, Sekil 6.10'da gosterildigi gibi 3 kistm ve 8 adimdan
olugmaktadir. Sekilde sar1 renk ile gosterilmis LMC ve Kinect kismi1 Oniglem, izleme ve
goriintli karelerinin tespiti ve toplanmasi asamalarindan olusur. Mavi renk ile isaretli veri
kiimesi kismi cihazlardan 6zellik ¢ikarimi, 6zellik ¢ikarim yontemleri ve boyut indirgeme
adimlarindan olusur. Uygulama kismi ise egitim ve test asamasindan olusmaktadir. Ik adim
LMC ve Kinect hizmetini baslatan 6n isleme asamasidir. Ikinci adim, izleme asamasidir. Bu
asamada izleme katmani, LMC cihaz1 el ve parmak izleme bilgilerini ve Kinect cihazi iskelet
yapist izleme bilgilerini ¢ikararak verileri eslestirir. Ugiincii adim, LMC SDK Kkiitiiphanesi ve
Kinect skeleton kiitiiphanesi 6zellikleri kullanarak eslestirilen verilerden goriintii karelerinin
toplanmasidir. Dordiinci adim, LMC ve Kinect cihazindan toplanan goriintii karelerinden

belirlenen Ozellikler ¢ikarilarak veri kiimesi olusturulur. Besinci adimda, onceki iKi
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uygulamada kullanilan 6zellik se¢imi algoritmasi kullanilmamistir. Bu algoritma yerine iki
yeni Ozellik c¢ikarim yontemi kullanilmistir. Bu adimda farkli uzunluk ve siirelere sahip
Ozellik kiimeleri histogram ve zamansal 6zellik ¢ikarim yontemleri uygulanarak uzunluklar
ve girisleri esitlenir. Altinc1 adimda ise 6zellik ¢ikarimi ve uzunluklar esitlenen ozelliklerin
indirgeme yontemiyle boyutlar: diistiriiliir. Yedinci adim ise bu 6zelliklerin siniflandiriciya bir
vektor olarak sunuldugu ve sozciiklerin tanimlanmasi i¢in egitimin yapildigr asamadir. Son
adimda egitilmis siniflandiric1 kullanicilarin hareketini tanimak i¢in kullanilir. Siniflandirma

adiminda ise makine 6grenmesinde yer alan asir1 6grenme (ELM) tabanli siniflandiricilar

kullanilmaistir.
. ' El, parmak ve - Goriintii kareleri
Onislem iskelet izleme tespiti ve toplanmasi
LMC + Kinect
Ozellik Cikarimi

¥

Histogram / Zamansal
Ozellik Cikarim
Yéntemleri

1

isaret Tanima I_Slmﬂam:llrma _Bnyutindirgeme

Sekil 6.10. LMC+Kinect tabanli dinamik sozciikler i¢in dnerilen tanima modelinin is akis1

Bu ¢alisma kapsaminda, 21 dinamik sozciik kullanilmistir. Calismamizda kullanilan dinamik
sozciikler Tablo 6.4’de sunulmustur. Diger uygulamalardan farkli olarak yapilis siireleri
acisindan birbirinden farkli uzunluklara sahip sozciikler tercih edilmistir. Ayni zamanda
sozcuklerin yapilislar1 yavas, orta ve hizli olmak iizere farkli siirelerde yapilarak sistemin

dogrulugunun arttirilmasi hedeflenmistir.
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Tablo 6.4. LMC ve Kinect cihazi i¢in kullanilan dinamik s6zciikler

Sozciikler
Agag El
Aksam Ev
Asistan Kigiik
Aslan Lastik
Bilgisayar Satrang
Borek Siirticii
Bulut Tablo
Biiyiik Tahlil
Cat1 Uygun
Ekmek Uzak

Vazo

Bu calismada, &ncelikle TiD’de cift elle gergeklestirilen 21 dinamik sdzciik i¢in 2 denek
kullanilarak veri toplanmis ve 6zellik ¢ikarimlart yapilmistir. LMC kullanilarak dirsek, el,
parmak noktalar1 i¢in yon, uzunluk, mesafe, konum, a¢i, durum gibi 6zelliklerden ayirt edici
110 ozellik belirlenmistir. Kinect kullanilarak iskelet yapisina ait 16 eklem ve eklem
noktalarina ait yon, konum ve ag1 Ozelliklerden ayirt edici 120 6zellik belirlenmistir. Bu
ozellikler arasinda benzer harflerin taninmasinda ayirt edici olacag: diisiiniilerek ac1 bilgileri
de vardir. Kinect i¢in belirlenen 6zellik ¢ikarimlari i¢in kullanilan iskelet eklem noktalarina
ve ag1 bilgilerine ait gosterim Sekil 5.2°de kirmizi ve sar1 renk ile imlenerek sunulmustur.
LMC ve Kinect igin belirlenen 6zellik ¢ikarimlari birlestirilerek 5 kategori ve 15 baslik
altinda gruplandirilmis Ozelliklerin 6l¢ii birimi, tiirli, isimleri ve adetleri Tablo 6.5°de
sunulmustur. LMC ve Kinect cihazlarindan toplam olarak 230 6zellik ¢ikarimi belirlenmistir.
Her bir sozciik igin tek gergeveli (frame) 20 ornek igeren 2 denekten toplam 840 kayittan
olusan bir veri kiimesi olusturulmustur. Veri kiimesi, farkli uzunluklara sahip soézciiklerin

farkl siireler igerisinde alinan farkli goriintii karelerinin birlesiminden olugsmustur.
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Tablo 6.5. Belirlenen 6zelliklerin cihaz, 6l¢i birimi, tiirii, isim ve adetleri

LMC+Kinect (Ozellik Cikarimi)
Cihaz Olgii Ozellik Adet
Distance | Fingers.TipPosition to PalmPosition 10X1 10
Fingers.Direction to Fingers.Direction 8X1 8
Angle Fingers.Direction to Hands.Direction 10X1 10
Fingers.Direction to PalmNormal 10X1 10
Hands.Direction.Pitch,Yaw,Roll 2X3 6
LMC Fingers.TipPosition(X,Y,Z) 10X3 30
Hands.Direction.PalmPositions(X,Y,Z) 2X3 6
Hands.Direction.PalmNormal(X,Y,Z) 2X3 6
Vector | Hands.Direction.Direction(X,Y,Z) 2X3 6
Arm.ElbowPosition(X,Y,Z) 2X3 6
Arm.WristPosition(X,Y,Z) 2X3 6
Arm.Direction(X,Y,Z) 2X3 6
Vector Joints[JointType].Position(X,Y,Z) 16x3 48
Kinect JointOrientations[JointType].Orientation(X,Y,Z,W) 16x4 64
Angle | Joints([JointTypel],[JointType2],[JointType3]).Position 2x4 8
Toplam | 230

Bu uygulama kapsaminda farkli uzunluk ve siirelere sahip dinamik sézciikler i¢in olusturulan
veri kiimelerinin boyutlarmin kiigiiltiilmesi ve siiflandiricilara veri girislerinin esitlenmesinin
saglanmasinda 2 tiir 6zellik ¢ikarimi yontemi uygulanmistir. Bunlar histogram ve zamansal
tabanli 6zellik ¢ikarimlaridir. Histogram ve yeni veri kiimesi olusturma islemleri 5 asamadan
olugmaktadir. Birinci asama Ozellik ¢ikarimlarimin = 6zellik ve tilirlerine  gore
gruplandiriimasidir. Oncelikle LMC ve Kinect igin belirlenen 230 adet dzellik gikarimi kendi
icinde gruplandirilmistir. Gruplandirma islemi sirasinda LMC ve Kinect cihazi 6zellik
cikarimlart ayr1 ayr degerlendirilmistir. Bu asamada her cihaz igin ayni 6zellik ya da benzer
ozellik tastyan ozellik ¢ikarimlart 6lgii birimlerine gore ayrilarak gruplandirilmigtir. Her iki
cihaza ait toplamda 12 ayr1 6zellik ¢ikarim grubu olusturulmustur. Ikinci asamada her 6zellik
ya da benzer 6zellik tagiyan 6zellik ¢ikarimlar1 6zelliklerin yon, mesafe, konum, durum, ag1
gibi ¢esidine gore ve geriye dondiirdiigii degerin 6l¢ii birimine gore belirli bir aralik igerisinde
degerler tiretmektedir. Belirlenen 12 6zellik ¢ikarim grubunun her biri i¢in iiretilen degerlerin
aralif1 (aralik kiimesi) tespit edilmistir. Ornegin bu 6zellik ¢ikarim grubundan iskelet eklem
acilart ag1 Ozelligine sahip olmasi ve Ol¢ii birimine gore -180 ile 180 arasinda degerler
iiretmektedir. Uglincii asamada ise her bir o&zellik ¢ikarim grubunun aralik kiimesi
biiyiikliigiine gore esit uzunluklarda alt aralik sayilar1 belirlenmistir. Ozellik ¢ikarim
grubundan iskelet eklem a¢1 bilgisine ait esit aralia boliinmiis aralik kiimesi boliinmiis
gosterimi Sekil 6.11°de sunulmustur. Her bir 6zellik ¢ikarim grubunun 6zelligin tiire ve ol¢ii
birimine gore lrettigi aralik kiimesinin biiylikligline gore aralik sayisi farkli belirlenmistir.
Histogram i¢in belirlenen 5 kategori ve 12 baglik altinda gruplandirilan 6zellik ¢ikarimlarina
ait bilgiler ve alt aralik sayilar1 Tablo 6.7’de sunulmustur. Dordiincti asamada aralik kiimesi
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ve alt aralik sayis1 belirlenen histogram igin her bir isaret 6rnegine ait veri girisleri alinarak
histogram grafigi tizerinde uygun alt araliklara dagitimlar1 yapilir. Borek sozciigiine ait sag
dirsek iskelet eklem ag1 bilgisine ait aralik kiimesine dagitimi yapilan veri dizisinin
dagilimlar1 sonucu elde edilen alt araliklara ait degerler ve histogram grafigi Sekil 6.12’de
sunulmustur. Bu histogram grafiginin hazirlanmasinda Tablo 5.6’da veri degerleri sunulan
borek sozclugiinin sag dirsek <Neck-ShoulderRight-ElbowRight> iskelet eklem ag¢1 bilgisi
iceren veri dizisi kullanilmistir. Son asamada histogram grafigi iizerinde her bir alt araliga
dagitimi yapilan degerler sayilir ve veri girisi uzunluguna boliinerek her bir alt araliga ait son
degerler bulunur. Her bir aralik i¢in ¢ikan sonuglar sifir ile bir araliginda degerler olup
toplam1 bire esit olur. Bu islem ile ayn1 zamanda veri kiimesi iizerinde normallestirme
yapilmig olur. LMC ve Kinect cihazlari i¢in belirlenen toplam 230 6zellige ait 12 6zellik
¢ikarim grubunun her biri i¢in bu islemler yapilarak elde edilen degerler her bir 6rnek i¢in
ayrt ayri birlestirilerek yeni veri kiimesi olusturulur. Her bir isaret Ornegine ait farkl
uzunluklara sahip veri girisleri olsa bile ¢ikan degerler belirlenen aralik sayis1 kadar olacaktir.
Histogram ozellik ¢ikarimi sayesinde veri kiimesi boyutunun esitlenmesi, kiigiiltiilmesi ve
ayni zamanda normallestirilmesi gergeklestirilmis olur. Olusturulan bu yeni veri kiimesi boyut

indirgeme ve smiflandirma asamasinda kullanilir.

Tablo 6.7. Histogram igin belirlenen 6zellik ¢ikarimlarina ait bilgiler ve aralik sayilari

Cihaz Olcii Ozellikler arahkXozellik | Adet
Distance | Fingers.TipPosition to PalmPosition 6X10 60
Fingers.Direction to Fingers.Direction 5X8 40
Fingers.Direction to Hands.Direction
AT Fingers.Direction to Hands PalmNormal Ay ey
Hands.Direction.Pitch, Yaw,Roll 7X6 42
Leap Fingers.TipPosition(X,Y,Z) 11X30 | 330
Motion Hands.Direction.PalmPositions(X,Y,Z) 9X6 54
Hands.Direction.PalmNormal(X,Y,2) 5X12 60
Vector | Hands.Direction.Direction(X,Y,Z)
Arm.ElbowPosition(X,Y,Z)
Arm.WristPosition(X,Y,Z) 10x12| 120
Arm.Direction(X,Y,Z) 5X6 30
Vector Joints[JointType].Position(X,Y,Z) 7X48 | 336
Kinect JointOrientations[JointType].Orientation(X,Y,Z,W) 6X44 | 264
Angle | Joints([JointTypel],[JointType2],[JointType3]).Position 12X8 96
Toplam | 1572
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Sekil 6.11. Agi bilgisine ait aralik kiimesinin 12 esit araliga boliinmiis gdsterimi
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Sekil 6.12. Borek sozciigiine ait sag dirsek ac1 histogrami

Bu uygulama asamasinda kullanilan ikinci 6zellik ¢ikarimi yontemi zamansal tabanli 6zellik
¢ikarimidir. Zamansal 6zellik ¢ikarimlarindan bilinen ve en sik kullanilan standart sapma,
medyan, varyans, karesel ortalamalarin karekokii ve ortalama olmak tizere 5 adet istatiksel
olgiit tercih edilmistir. ik asamada her bir isaret drneginin 6zellik ¢ikarimina bu istatiksel

Olciitler ayr1 ayr1 uygulanarak geriye her biri i¢in birer deger iretilir. Her bir isaret veri
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kiimesi 6rnegine ait farkli uzunluklara sahip veri girisleri olsa bile ¢ikin degerler kullanilan
istatiksel Olciit sayist kadar olacaktir. Histogram Ozellik ¢ikarimina benzer sekilde farkl
uzunluklara sahip girisler olsa bile iiretilen sonuclar istenilen aralik ya da istatiksel Olgiit
sayis1 kadar olacaktir. Ikinci asamada ise LMC ve Kinect cihazlari igin belirlenen toplam 230
0zellik ¢ikarimina her bir istatiksel 6l¢iit i¢in bu islem yapilarak elde edilen 5 adet deger her
bir 6rnek i¢in ayr1 ayri birlestirilerek yeni veri kiimesi olusturulur. Ayni zamanda bu islem
sayesinde farkli uzunluklara sahip veri kiimesi boyutunun esitlenmesi ve kiiciiltiilmesi
gerceklestirilmis olur. Olusturulan bu yeni veri kiimesi boyut indirgeme ve smiflandirma
asamasinda kullanilir. LMC+Kinect dinamik sozciik tanima uygulamasi esnasinda bir denek

tarafindan yapilan ¢ekimlerden 6rnek gosterim Sekil 6.13’de sunulmustur.

Sekil 6.13. LMC+Kinect dinamik sdzciik uygulamasi 6rnek bir gosterimi

71



7. SINIFLANDIRICILAR VE BOYUT INDIRGEME YONTEMLERI

Makine 6grenmesinde kullanilan siniflandiricilar, otomatik karar verme sistemi igin
¢ok 6nemli bir yere sahiptir. Gelen verinin hangi sinifa ait oldugunu belirlememizi saglarlar.
Siiflandirma islemini yapan bir¢ok algoritma vardir. Bunlar, farkli veri kiimeleri i¢in farkli
sonuglar verebilir. Bunun i¢in, elimizdeki veriye en uygun smiflandiriciyr kullanmamiz,
saglikli karar vermek i¢in Onemlidir. Makine O6grenmesinde kullanilan simiflandirma
algoritmalar1 3 kategoride ele alinmistir. Geleneksel olarak kullanilan genel algoritmalar, sinir
agl tabanlh algoritmalar ve asir1 6grenme tabanli algoritmalar olarak kategorize edilmistir.
Siniflandirict agamasi 6ncesi veri kiimesi islemleri asamasinda kullanilan PCA, LDA boyut

indirgeme yontemleri ele alinmistir.

Geleneksel siniflandiricilar K en yakin komsu algoritmasi (k-NN), Naive Bayes (NB),
destek vektor makinesi (SVM), karar agaglar1 (DT) ve rastgele orman (RF) olmak {izere ele
alimmustir. Sinir ag1 tabanli siniflandiricilar temel yapay sinir ag1 (YSA), ¢cok katmanli yapay
sinir ag1 (CKYSA), ileri beslemeli sinir ag1 (FFNN), geri beslemeli sinir agi (RNN), ileri
kademeli sinir ag1 (CFNN), olasiliksal sinir agi (PNN) ve genel regresyon sinir agi (GRNN)
secilmistir. Bu ¢alismada ayrica yeni bir YSA modeli olan ve bu alanda kullanilmamis asir
O0grenme tabanli algoritmalar kullanilmistir. Bu smiflandiricilar ise temel asirt 6grenme
makinesi (ELM), cekirdek tabanli asir1 6grenme makinesi (KELM), ¢ok katmanli algilayici
asir1 6grenme makinesi (MLP-ELM), ¢ok katmanli asir1 6grenme makinesi (ML-ELM) ve ¢ok
katmanli ¢ekirdek tabanli asir1 6grenme makinesi (ML-KELM) olmak {izere bes farkli mimari

olarak ele alinmustir.

7.1. Geleneksel Simiflandiricilar

K en yakin komsu (k-NN) algoritmasi sinifi bilinmeyen bir 6rnegi, kendisine en yakin
olan komsu sinifa dahil etme yontemidir. Bunun i¢in iki nokta arasindaki uzaklig1 hesaplayan
yontemler kullanilir. k-NN algoritmasi ile siniflandirma, dnceden belirlenmis k degerine gore
uzakliklar1 hesaplanmis egitim verileri igerisinden en yakinindaki k verisi ¢ogunlukla hangi
sinifa aitse test verisinin de o sinifa ait oldugu belirleme islemidir (Dasarathy, 1991) (Han vd.,
2006). Biitlin egitim verileri ile test verilerinin uzakliklari tek tek hesaplanir ve belirlenecek k
degerine gore siniflandirma sonucuna karar verilir. Burada komsu terimi egitme kiimesindeki
verileri, yakinlik ise 6klid, manhattan, minkowski, mahalanobis gibi bir uzaklik Sl¢iitiinii

belirtir. k-NN algoritmasi kolay anlasilabilir bir algoritma oldugu i¢in uygulamasi basittir.
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Naive Bayes (NB); Bayes teoremine dayanan makine Ogrenmesi yoOntemlerinde
kullanilan 6ngdrmeli bir siniflandirma teknigidir. Bayes teoreminin bagimsiz onermeler ile
basitlestirilmis halidir. Bu yontemde, her Oznitelik vektoriiniin her bir smifta bulunma
olasiligini hesaplayarak bu olasiliklarin ¢arpimindan tiim Oznitelikleri tasiyan 6rnegin hangi
smifta oldugunu sayisal bir degerle ifade edilmektedir (Friedman vd., 1997). Naive Bayes
siiflandirmasi olasilik ilkelerine gore tanimlanmis bir dizi hesaplama ile sisteme sunulan
verilerin sinifin1 yani kategorisini tespit etmeyi amaclar. Siniflandirma yaparken 6zellikleri

birbirinden bagimsiz olarak hesaba katar.

Destek vektor makinesi (SVM) siiflandirma i¢in kullanilan en 6nemli yontemlerden
biridir. Siniflandirma i¢in bir diizlemde bulunan iki grup arasinda bir sinir ¢izilerek iki grubu
ayirmak miimkiindiir. Bu sinirin ¢izilecegi yer ise iki grubun da iiyelerine en uzak olan yer
olmalidir. SVM bu sinirin nasil ¢izilecegini belirler. Bu islemin yapilmasi i¢in iki gruba da
yakin ve birbirine paralel iki sinir ¢izgisi ¢izilir ve bu sinir ¢izgileri birbirine yaklastirilarak

ortak sinir ¢izgisi tretilir (Huang vd., 2007).

Karar agaclar1 (DT) algoritmasi, makine 0grenmesi yontemlerinden birisidir ve ayni
zamanda en ¢ok kullanilan gozetimli 6grenme algoritmalarindandir. Verinin 6zelliklerinden
basit kurallar c¢ikarip bu kurallar1 6grenerek bir degiskenin degerini tahmin eden model
olusturur (Albright vd., 2006). DT 6grenmesinde, bir aga¢ yapist olusturularak agacin
yapraklar1 seviyesinde sinif etiketleri ve bu yapraklara giden ve baslangigtan ¢ikan kollar ile
de ozellikler tizerindeki islemeler ifade edilmektedir. Yapilar itibariyle en tepeden en asagi
inen bir strateji sunmaktadirlar. DT algoritmasinin birgok farkli tlirevleri bulunmaktadir.
Baslica bilinenler ID3, C4.5, chaid, cart, mars, rastgele orman, yiikseltilmis agaclar, rotasyon
orman olarak soyleyebiliriz. Bu tiirevler amag¢ olarak ayni islemi yapmaktalar ancak

hesaplama formiilleri olarak farklilik gosterirler.

Rastgele orman (RF) algoritmas1 denetimli bir siniflandirma algoritmasidir. Algoritma
rastgele olarak bir orman olusturmaktadir. Algoritmadaki aga¢ sayis1 ve elde edebilecegi
sonug arasinda dogrudan bir iliski bulunmaktadir. Agag¢ sayist arttikga kesin bir sonug elde
edilir. Caligma mantig1 smiflandirma islemi sirasinda birden fazla karar agaci iireterek
simiflandirma oranin1 yiikselten algoritmadir. Bir sonug¢ iiretecegi zaman bu karar

agaclarindaki ortalama deger alinir ve sonug iretilir (Louppe, 2015).
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7.2. Sinir Ag1 Tabanh Siniflandiricilar

Yapay sinir aglart (YSA) nin tahmin, kestirim, smiflandirma ve optimizasyon gibi bir
¢ok problem c¢oziimiinde c¢ok sik kullanilmaktadir. YSA, egitimle elde edilen bilgileri
saklayan ve kullanabilen basit islem birimlerinden olusan paralel bir dagitik islemcidir
(Haykin, 2005). YSA, veri kiimesinde var olan oriintiileri ortaya ¢ikarabilmekte ve basarili bir
sekilde genellestirebilmektedir. Girdi ve ¢ikt1 arasinda baglantilarin sahip oldugu agirlik
degerlerini ve esik degerlerini degistirmek suretiyle, iliskileri ortaya c¢ikarabilmektedir
(Haykin, 2005). YSA uygulamalarinin ¢ogu; giris, gizli ve ¢ikis olmak tizere en az ii¢ katman
gerektirir. Girig katmani bagimsiz degiskenlerin sayisini, ¢ikis katmani ise bagiml
degiskenlerin sayisini igerir. Gizli katman modelin 6zellik belirleyicisidir. Kullanict deneme-
yanilma yOntemiyle en uygun gizli katman sayisin1 ve gizli katmandaki ndron sayisini
secmelidir. Aktivasyon fonksiyonlar1 YSA’nmin c¢iktisint sekillendiren bir fonksiyondur
(Haykin, 2005). YSA hangi tip problemin ¢6ziimiinde kullanilacaksa buna uygun aktivasyon
fonksiyonun se¢ilmesi gerekmektedir. Literatiirde, ¢ok katmanli algilayici, ileri beslemeli,
geri beslemeli, ileri kademeli, genel regresyon, radyal temelli sinir aglar1 gibi bircok YSA

¢esidi bulunmaktadir.

Cok katmanli yapay sinir ag1 (CKYSA) dogrusal olmayan problemlerin ¢éziimiinde en
sik kullanilan bir YSA modelidir. CKYSA modeli ¢ok sayida ara katman igeren YSA’dir.
CKYSA’nda sinirler ayr1 paralel olarak olusturulan katmanlara yerlestirilirler. Teorik olarak
bu modelde ¢ok sayida ara katman bulunabilir. Fakat bu egitilen agin karmagikligini 6nemli
derecede artiran faktordiir. Bir veya bir kag¢ ara katmanli aglarda saglamlik, dogruluk ve
genellestirme orani ¢ogu durumda saglanmaktadir. Ara katman sayisinin ve ara katman néron
sayilarinin belirlenmesinde genel olarak bir kural bulunmamaktadir. Belirlenme islemi
asamasinda yapilan eslemenin karmasikligina bagl olarak degisebilir. Giris ve ¢ikis katman

sayilarinin belirlenmesi tamamen tanimlanan probleme 6zgiidiir.

Ileri beslemeli sinir aglar (FFNN), YSA’nin en basit ve belleksiz yapisidir. Bu agda
bilgi sadece ileri yonde gizli ve ¢ikis katmanma dogru hareket eder (Rojas, 1996). Ileri
beslemeli baglantilarin agirliklar1 egitim sirasinda degistirilebilir ki katmanli ileri beslemeli
aglar neredeyse tiim girdi ¢ikt1 iligkilerini potansiyel olarak 6grenebilirken, daha fazla katman

iceren ileri beslemeli aglar karmasik iliskileri daha hizli 6grenebilir.

Geri beslemeli sinir ag1 (RNN) ¢ikis ve ara katlardaki ¢ikiglardan giris birimlerine

veya onceki ara katmanlara geri beslenmenin yapildigi bir ag yapisidir (Bose, 2002). Bu ¢esit
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sinir aglarinin dinamik hafizalar1 vardir. Bu yapidaki néronlarin ¢ikis1 sadece o anki giris
degerlerine bagl degildir ayrica onceki giris degerlerine de baglidir. Bundan dolayi, bu ag

yapisi Ozelikle tahmin uygulamalari i¢in uygundur.

fleri kademeli sinir ag1 (CFNN), ileri beslemeli sinir agmna benzer sekilde
caligmaktadir. Bu sinir agindaki giris degerleri ileri beslemeliden farkli olarak tim
katmanlarla baglantihidir (Goyal ve Goyal, 2011). Ayni ileri beslemelide oldugu gibi 6grenme
ozelligine sahiptir. ki veya daha fazla katman kullanilarak ve yeterli ndron sayisi

secilmesiyle giris ile ¢ikis arasindaki iliski saglanabilir.

Olasiliksal sinir agi (PNN) radyal temelli bir sinir agdir. Danigsmanli 6grenmeye
dayalidir. PNN, Bayes teoremi kullanarak karar veren bir sinir agidir. PNN, diger aglara gore

daha fazla hesaplama karmasikligi i¢erdiginden daha yavas ¢alisir (Specht, 1990).

Genel regresyon sinir ag1 (GRNN), PNN gibi radyal temelli bir yapay sinir agidir
(Specht, 1990). Noron yapisinda radyal temelli katmanin yani sira 6zel bir dogrusal katman
bulunur. Az sayida egitim drneginden bile 6grenebilme yeteneginden dolayi tercih edilen bir
sinir agidir. PNN’den farkli olarak siirekli ¢ikis verebildiginden regresyon igin de kullanilir.
Sinir ag1 tabanl siniflandiricilarda kullanilan katman sayisi, hiicre (ndron) sayisi, dongi

(epoch) sayis1 ve fonksiyon bilgileri Tablo 7.1'de gésterimi sunulmustur.

Tablo 7.1. Sinir ag1 tabanli siniflandiricilarda kullanilan fonksiyon, katman ve hiicre sayist

Gizli Katman Dongii
Siniflandirict SCAUEY Noron Sayisi Cﬂftl Katman (Epogh) Fonksiyon
Sayis1 Noron Sayis1
Sayisi
YSA 1 10 21 50 sigmoid
CKYSA 3 10 21 50 sigmoid
FFNN 1 10 21 50 sigmoid
CFNN 1 10 21 50 sigmoid
RNN 1 10 21 50 sigmoid
GRNN 1 21 sigmoid
PNN 1 21 sigmoid

7.3. Asir1 Ogrenme Makinesi (ELM) Tabanh Simiflandiricilar

Son zamanlarda, ELM makine 6grenmesi alaninda ilgi duyulan 6grenme yontemi
haline gelmistir. Huang ve arkadaslar1 (Guang-BinHuang vd., 2006) yaptiklari ¢alisma ile
asir1 0grenme makinesi (ELM) olarak adlandirdiklart 6grenme algoritmasini dnermislerdir.
ELM giris agirliklar rastgele ¢ikis agirliklar ise analitik olarak hesaplanan tek gizli katmanh
ileri beslemeli (Single-hidden Layer Feedforward Neural Network (SLFN)) bir YSA modelin
Ozellestirilmis halidir. Bu nedenle asir1 6grenme makinelerinin ¢alisma prensibi belirli bir
dereceye kadar YSA’nin ¢alisma prensipleri ile aynidir. Ancak asir1 6grenme makinelerinde
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gizli katmandaki agirliklar rastgele bir sekilde atanmaktadir ve bu degerler egitimin ileriki
asamasinda giincellenmemektedir. Buna karsin gizli katman ile ¢ikti katmani arasindaki
agirliklar tek bir seferde dogrusal bir model yardimiyla analitik ve hizli bir sekilde
belirlenmektedir. Bu modelde giris katmandaki néronlara ait agirliklar ve gizli katmandaki
ndronlara ait esik degerler rastgele tiretilirken gizli katmandaki ¢ikis agirliklar: analitik olarak
hizli gergeklesmesidir. ELM’de gizli katmanda sigmoid, siniis ve Guassian gibi aktivasyon
fonksiyonlar1 kullanilirken ¢ikis katmanda dogrusal fonksiyon kullanilmaktadir (Huang G. B.,
2014). Deneysel sonuglar bu algoritmanin iyi bir genelleme basarimi1 sundugunu gdstermistir.
fleri beslemeli sinir aglar1 i¢in bilinen algoritmalardan binlerce kez hizli 6grenebildikleri ifade

edilmistir.

Huang ve arkadaslar1 (Cao vd., 2012) (Cambria, et al., 2013), kernel gekirdek yontemi
ve asirt 6grenme makinesini bir araya getirerek, ¢ekirdek tabanli asir1 6grenme makinesini
(KELM) ortaya koydu. Gizli ELM katmanmin ¢iktilarr, numunelerin dogrusal olmayan
haritalandirilmas1 olarak kabul edilebilir. KELM'in en popiiler ¢ekirdek islevleri Gauss,
RBF dir.

Cok katmanlt agir1 6grenme makinesi (ML-ELM), Huang ve arkadaslar1 (Cambria vd.,
2013) tarafindan onerilen tek gizli katman besleme ileri sinir aglar (SLFN'ler) i¢in olan asiri
o6grenme makinesi (ELM) temelli ¢ok katmanli bir ELM mimaridir. Bununla birlikte, ML-
ELM, sadece karmasik bir islevi yerine getirmekle kalmayip ayni zamanda egitim siirecinde
yineleme gerektirmeyen bir tiir derin sinir agidir. Yeni yontemde, dnce her katmandaki
parametreler denetimsiz egitim ile elde edilir, sonra aga denetimli 6grenme ile ince ayar
yapilir. ML-ELM, Kasun ve arkadaslar1 (Kasun vd., 2013) tarafindan 6nerildi. ML-ELM, her
katmandaki parametreleri egitmek i¢in denetimsiz 6grenmeyi kullanmaktadir. Ayn1 zamanda,
derin aglarin aksine, ML-ELM ince ayar gerektirmez. Bu nedenle, diger derin 6grenme
algoritmalarina kiyasla, ML-ELM'in ag egitimi i¢in uzun zaman harcamasina gerek yoktur.
ML-ELM gizli katman etkinlestirme islevleri dogrusal ya da dogrusal olmayan herhangi bir

fonksiyon olabilir.

Cekirdek 6greniminden esinlenerek, ML-ELM'nin bir ¢ekirdek modeli gelistirilerek,

cok katmanli ¢ekirdek tabanli ELM (ML-KELM) onerilmistir (Wong vd., 2018). ML-
KELM'in diger ELM modellerindeki gibi tiim katmanlar i¢in parametreleri ayarlamasina
gerek yoktur. ML-KELM, sabit parametreler altinda tek seferde en uygun modeli dgrenir.
Ozetle, dnerilen ML-KELM, daha az kullanict miidahalesi ve diger ELM modellerine gére
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birgok dezavantaji ¢ozen birden fazla KELM-AE'yi istifleyerek ML-ELM'nin bir ¢ekirdek
stirimiidir. ML-KELM ve KELM-AE yontemleri Algoritma 3'de sdzde kodu verilen

algoritma ile ayrintili olarak agiklanmustir.

Input: Input matrix X%,
Regularization C;

Kernel parameter i ,
Activation function gi,
Output matrix T,

Number of layers Npiayer
Output: Output weight g,
Kernel matrix @ ,

New data representation XV |
Transformation matrix ~19,
Representation matrix X™' |

Two transformation matrix “1% and I”

Algorithm KELM-AE for the ith Layer

Step 1: Calculate @%y j — K(x«, X, 6i)
Step 2: Calculate "1 — (1/C;j+a®)*x®
Step 3: Calculate XY «— g; (X (~1)T)
return XY and "1

Algorithm ML-KELM

Step 1: Initialize 1~ Y
fori=1:Ngyer—1do

Step 2: Calculate X**Y ~10 — KELMAE (X".Ci, 6i, 0i )
Step 3: Update | 19

Step 4: i« Npgyer ; XM — X0

Step 5: Calculate @ O ;  — KOx D, x?, o)

Step 6: Calculate p —(1/cra?tT

return X" ~I® 1~ and p

Algoritma 3. ML-KELM ve KELM-AE algoritma s6zde kodu
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Bu ¢alismada; onerilen isaret dili tanima modelinde smiflandirici olarak temel ELM,
MLP-ELM (MLP-ELM, 2021), ML-ELM, KELM ve ML-KELM kullanilmigtir. Temel ELM,
MLP-ELM ve ML-ELM smiflandiricilarinda hiicre sayis1 100 ve sigmoid aktivasyon
fonksiyonu kullanilmistir. Cok katmanli siniflandiricilarda katman sayisi 3'tiir. Cekirdek
tabanli KELM ve ML-KELM siniflandiricilarinda RBF_kernel fonksiyonu tercih edilmistir.
KELM ve ML-KELM'de hiicre sayist1 kullanmaya gerek yoktur. ELM tabanh

siiflandiricilarda kullanilan fonksiyon, katman ve hiicre sayilar1 Tablo 7.2'de sunulmustur.

Tablo 7.2. ELM tabanli siniflandiricilarda kullanilan fonksiyon, katman ve hiicre sayisi

Simiflandiric1 | Katman Sayis1 | Hiicre Sayist | Fonksiyon
ELM 1 100 sigmoid
MLP-ELM 3 100 sigmoid
ML-ELM 3 100 sigmoid
KELM 1 - RBF_kernel
ML-KELM 3 RBF_kernel

7.4. Boyut Indirgeme Yontemleri

Boyut indirgeme yontemleri, ¢ok sayida oOzellige sahip yiliksek boyutlu veri
kiimesinden daha diisiik boyutlara sahip bir veri kiimesi elde etmek i¢in gereksiz ve bagiml
ozellikleri kaldirmak icin kullanilir. Bu calismada, makine o6grenme uygulamalari igin

Onisleme asamasinda boyut azaltmada PCA, LDA ve PCA+LDA yontemleri kullanilmistir.

7.4.1. Temel Bilesenler Analizi (PCA)

Temel bilesen analizi (Ubeyli ve Giiler, 2004) istatistik, makine &grenmesi, veri
madenciligi gibi bir¢ok alanda sik¢a kullanilan bir dogrusal boyut azaltma yontemidir. PCA,
veri kilmesinin muhtemel bagimli degiskenlerini, temel bilesenler olarak adlandirilan dogrusal
bagimsiz degiskenlere doniistiirmek i¢in ortogonal doniisiim kullanan istatistiksel bir
yontemdir. PCA yonteminde, d boyutlu n 6rnekli bir veri kiimesi X= {Xi, Xo, ...., Xn} igin,

kovaryan matrisi esitlik (9) ile ifade edilir:
n
— 1 = T
covy = ——= > (i = D) — ) 9
i=1

Bu hesaplamada, ilk asamada, veriye ait ortalama deger her elemandan ¢ikarilarak
merkezleme islemi gergeklestirilir. Sonraki asamada kovaryans matrisi, iki veya daha fazla
rastgele degisken kiimesi arasindaki korelasyon giiciiniin bir Olgiisiinii saglamak i¢in
hesaplanir. Daha sonra ise, 6z deger-6z vektor ayristirma yontemi ile kovaryans matrisin 6z

degerleri ve 6z vektorleri bulunur. Devaminda bilesenler segilerek bir 6zellik vektorii
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olusturulur. Burada en yiiksek 6z degere sahip 6z vektor, veri kiimesinin temel bileseni olarak
belirlenir. Son asamada ise, boyutu degistirilmis yeni veri kiimesi elde edilmis olur (Martinez

ve Kak, 2001).

7.4.2. Dogrusal Ayirim Analizi (LDA)

Dogrusal ayirim analizi, veri nesnelerinin sinif bilgisini de kullanarak siiflarin en iyi
ayristigl uzayda yer alan vektorleri bulmayr amaglayan dogrusal boyut indirgeme yontemidir
(Ubeyli ve Giiler, 2004). PCA yontemi ile birlikte en sik kullanilan yontemler arasindadir. Bu
yontem, veri igerisinde bulunan farkli simiflara ait gruplarin dogrusal ayrilabilirligini
maksimize ederek boyut azaltmasi yapar. LDA ydnteminde boyut indirgeme isleminde

siiflar arasi sagilim matrisi Sg ve sinif i¢i sagilim matrisi Sy asagidaki sekilde tanimlanir:

Sp =) @-DE-D" (10)
i=1
c N;
SW = Z(xi,j - f)(xi,j 3 f)T (11)
i=1j=

Oncelikle, smiflar arasi sacilim matrisi Sg olarak adlandirilan farkli smiflarin
ortalamasi arasindaki mesafe hesaplanmaktadir. Sonraki asamada, sinif i¢i sagilim matrisi Sy
olarak adlandirilan her sinifin ortalamasi ve 6rnegi arasindaki mesafe hesaplanir. Devaminda
sacilim matrisleri i¢in 6z vektorler ve bunlara karsilik gelen 6z degerler hesaplanir.
Sonrasinda 6z degerler siralanir ve belirlenen en biliylik 6z degerlere sahip 6z vektorler
secilerek yeni bir matris olusturulur. Son asamada ise, veri kiimesi ile olusturulan matrisin i¢

carpimi alinarak yeni veri kiimesi elde edilir.
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8. DENEYSEL SONUCLAR

Tiirk Isaret Dili’ne ait ¢ift elli statik parmak alfabesi ve dinamik sdzciik tanima sistemi
olmak tizere iki uygulama iizerinde c¢alisilmistir. Statik parmak alfabesi tanima
uygulamasinda sadece PCA, LDA ve PCA+LDA boyut indirgeme yontemleri kullanilirken,
dinamik s6zciik tanima uygulamasinda boyut indirgeme yontemleri 6zellik se¢imi algoritmasi
ile birlikte kullanilmistir. Bunun yani sira statik parmak alfabesi tanima uygulamasinda
geleneksel algoritmalar kullanilirken, dinamik sozciik tanima uygulamasinda ELM tabanh

algoritmalar tercih edilmistir.

8.1. LMC Tabanh Parmak Alfabesi Tamima Uygulamasi

Bagarim oranlarinin degerlendirilmesinde 2 denek tarafindan 17 harf i¢in olusturulan
3672 oOrnekten olusan orijinal veri kiimesi ve boyut indirgenerek olusturulan 3 adet veri
kiimesi kullanilmistir. Tk olarak makine &grenmesinde kullanilan geleneksel smiflandirma
algoritmalar1 kullanilarak orijinal veri kiimesinin basarim oranlarina bakilmistir. Geleneksel
siniflandirma algoritmalarinin orijinal veri kiimesi i¢in basarim oranlar1 ve siireleri Tablo
8.1’de sunulmustur. Orijinal veri kiimesi kullanilarak 17 harf i¢in gergeklestirilen
siniflandirma algoritmalarinin en yiliksek basarim orani %98,5 ile RF simiflandiricis1 yontemi
ile elde edilmistir. Algoritma uygulama asamasinda egitim ve test siireleri ayr1 hesaplanmustir.

Algoritma test siirelerine bakildiginda DT siiflandirici en iyi siireye sahiptir.

Tablo 8.1. Orijinal veri kiimesi ile siniflandirma basarim oranlari ve siireleri

1.Uygulama (119 ézellik)
Siniflandirma algoritmalari Basarim orani Test Siiresi (sn)
k En Yakin Komsu Algoritmasi (kNN) 87 0,161
Naive Bayes (NB) 91 14,563
Destek Vektor Makinesi (SVM) 95 2,997
Karar Agaglar1 (DT) 76 0,147
Rastgele Orman (RF) 98 1,798
Dogrusal Ayirim Analizi (LDA) 93 0,203

Orijinal veri kiimesinin PCA boyut indirgeme yontemi kullanilarak olusturulan yeni
veri kiimesi 42 6zellige indirgenerek ayni siniflandirma algoritmalarina tabi tutulmustur. PCA
uygulanmis veri kiimesi i¢in siniflandirma algoritmalarinin basarim oranlar1 ve siireleri Tablo
8.2’de sunulmustur. PCA uygulanmis veri kiimesi kullanilarak 17 harf i¢in gergeklestirilen en
yiiksek siniflandirma basarim oran1 SVM simiflandiricist ile elde edilmistir. PCA uygulanarak
ozellik sayis1 digtiriilen veri kiimesinin orijinal veri kiimesi ile basarim oranlarina
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bakildiginda basarim oranlarmin diistiigii sdylenebilir. Algoritma siirelerine bakildiginda ise
genel olarak siirelerin diistiigli gozlemlenmis ve kNN siniflandiricinin en iyi siireye sahip

oldugu belirlenmistir.

Tablo 8.2. PCA uygulanmis veri kiimesi ile siniflandirma basarim oranlar1 ve siireleri

2.Uygulama (PCA) (42 ozellik)
Siniflandirma algoritmalari Basarim orani Test Siiresi (sn)
k En Yakin Komgu Algoritmasi (kNN) 85 0,109
Naive Bayes (NB) 78 5,441
Destek Vektor Makinesi (SVM) 93 2,474
Karar Agaclar1 (DT) 48 0,293
Rastgele Orman (RF) 91 3,497
Dogrusal Ayirim Analizi (LDA) 80 0,152

Orijinal veri kiimesinin LDA boyut indirgeme yontemi kullanilarak olusturulan yeni
veri kiimesi 11 6zellige indirgenerek ayn1 siniflandirma algoritmalarina tabi tutulmustur. LDA
uygulanmis veri kiimesi i¢in siiflandirma algoritmalarinin bagarim oranlari ve siireleri Tablo
8.3’de sunulmustur. LDA uygulanmis veri kiimesi kullanilarak 17 harf i¢in gergeklestirilen en
yiiksek siiflandirma basarim oranit RF smiflandiricist ile elde edilmistir. LDA uygulanarak
Ozellik sayis1 distiriilen veri kiimesinin orijinal veri kiimesi ile basarim oranlarina
bakildiginda basarim oranlarinin genel olarak arttigi goézlenmistir. Algoritma siirelerine
bakildiginda ise genel olarak tiim smiflandirict tiplerinde siirelerin  distiigi, DT

siiflandiricinin en hizli siniflandirma yaptig: belirlenmistir.

Tablo 8.3. LDA uygulanmus veri kiimesi ile siniflandirma basarim oranlari ve stireleri

3.Uygulama (LDA) (11 6zellik)
Siniflandirma algoritmalari Bagarim orani Test Siiresi (sn)
k En Yakin Komsu Algoritmasi (kNN) 93 0,086
Naive Bayes (NB) 94 1,512
Destek Vektor Makinesi (SVM) 95 1,776
Karar Agaclart (DT) 85 0,126
Rastgele Orman (RF) 96 1,550
Dogrusal Ayirim Analizi (LDA) 93 0,135

Orijinal veri kiimesi PCA+LDA melez boyut indirgeme yontemi uygulanarak
olusturulan yeni veri kiimesi 9 6zellige indirgenerek ayni siniflandirma algoritmalaria tabi
tutulmustur. PCA+LDA uygulanmis veri kiimesi i¢in siniflandirma algoritmalarinin basarim

oranlar1 ve siireleri Tablo 8.4’de sunulmustur. PCA+ LDA uygulanmis veri kiimesi
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kullanilarak 17 harf igin gerceklestirilen en yiiksek simiflandirma basarim orani SVM
simiflandiricist ile elde edilmistir. PCA+LDA uygulanarak Ozellik sayist diisiiriilen veri
kiimesinin orijinal veri kiimesi ile basarim oranlarima bakildiginda basarim oranlarinin
distiigii gézlemlenmistir. Algoritma siirelerine bakildiginda ise genel olarak tiim siniflandiric
tiplerinde siirelerin diistiigli, DT smiflandiricinin yine en hizli simmiflandirma yaptigi

belirlenmistir.

Tablo 8.4, PCA+LDA uygulanmus veri kiimesi ile siniflandirma bagsarim oranlari ve siireleri

4.Uygulama (PCA+LDA) (9 ozellik)
Siniflandirma algoritmalari Basarim orani Test Siiresi (sn)
k En Yakin Komsu Algoritmasi (kNN) 85 0,097
Naive Bayes (NB) 81 1,350
Destek Vektor Makinesi (SVM) 89 1,867
Karar Agaglar1 (DT) 70 0,129
Rastgele Orman (RF) 88 1,801
Dogrusal Ayirim Analizi (LDA) 78 0,136

Geleneksel siniflandirma algoritmalarinin orijinal veri kiimesi tizerindeki KNN ve DT
disinda basarim oranlarin yiiksek ve farkli veri kiimelerinde birbirine yakin sonuclar elde
edildigi goriilmektedir. Bunun yaninda algoritmalarinin yapilar farkli olmasindan dolay1 ise
siirelerinde farkliliklar olusmustur. PCA ve LDA uygulanmis veri kiimeleri i¢in elde edilen
basarimlar1 kargilagtirdigimizda ise, LDA boyut indirgeme yonteminin smniflandirma
algoritmalar iizerinde basarim ve siire olarak daha basarili oldugu ve 6zellik sayisin1 daha
diisiik sayiya indirgedigi goriilmektedir. LDA’nin PCA+LDA birlikte uygulanmis veri
kiimesinin basarim oranlarina gore daha iyi sonuglar verdigini ve silire olarak da yakin
degerler irettigini sOyleyebiliriz. LDA’nin sakincasi ise yapisi geregi PCA’a gore calisma

stiresi yaklasik iki kat olmasidir.

8.2. LMC Tabanh Dinamik So6zciik Tamima Uygulamasi

Basarim oranlarinin degerlendirilmesinde 4 denek tarafindan olusturulan 8000
ornekten olusan orijinal veri kiimesi i¢in 3 asamali 6zellik se¢imi ve boyut indirgeme islemi
yapilmistir. Oncelikle birinci 6zellik se¢im algoritmasi kullanilarak kritik dzellikler igin 3 ayri
alt kiime belirlenmistir. Kritik 06zelliklerin se¢iminde asamali olarak Ozellik sayilari
azaltilmistir. Birinci 0zellik se¢imi algoritmasi kullanilarak 119 6zellik igerisinden her bir
teknik igin ilk asamada 15 6zellik, ikinci asamada 10 6zellik ve lglincli asamada 5 6zellik

segilerek 5 farkli teknik i¢in toplamda sirayla 75, 50 ve 25 ozellik segimi yapilmistir. Ikinci
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ozellik se¢im algoritmast ile belirlenen 6zellik alt kiimelerine ait 3 adet veri kiimesi
olusturulmustur. Bu 3 adet veri kiimesi PCA, LDA ve PCA+LDA yontemleri ile boyut
indirgenerek 9 adet yeni veri kiimesi olusturulmustur. Boyutu indirgenmis veri kiimeleri ile
birlikte toplam 12 adet veri kiimesi siniflandirma siirecinde kullanilmistir. Ozellik se¢imi ve
boyut indirgeme yoOntemleri ile elde edilen veri kiimelerinin basarim oranlariin
karsilastirilmast ve en yiliksek basarim oranina sahip ozellik alt kiimesinin belirlenmesi

hedeflenmistir. 12 adet veri kiimesinin olusum asamalar1 Tablo 8.5'de sunulmustur.

Tablo 8.5. Veri kiimelerinin olusum asamalar1

1.Asama 2.Asama 3.Asama
Birinci Uygulama Ozellik se¢imi uygulamasi Boyut kiigiiltme uygulamasi
PCA (33 ozellik)
(5 teknik x 15 6zellik) o 1
75 6zellik igeren veri kiimesi OAElaEI)
PCA+LDA (15 6zellik)
PCA (29 6zellik)
Orijinal : .
Veri kiimesi (G teknik x 10 zellik) — [FECHAEEITE
a1 50 6zellik igeren veri kiimesi
(119 6zellik)
PCA+LDA (15 6zellik)
PCA (17 6zellik)
(5 teknik x 5 6zellik) . o
25 o6zellik igeren veri kiimesi LD (12 Gl
PCA+LDA (11 6zellik)

Makine oOgrenmesinde yer alan asir1 6grenme (ELM) tabanli smiflandiricilar
kullanilarak ilk asamada 75 ozellik se¢imi iceren veri kiimesi ve 3 adet boyut indirgeme
yontemi kullanilarak olusturulan veri kiimelerinin basarim oranlarina bakilmistir. Bu asama 4
uygulamadan olusmaktadir. Asir1 6grenme tabanli smiflandiricilarin bu veri kiimeleri i¢in
basarim oranlar1 ve siireleri Tablo 8.6’da sunulmustur. 75 6zellikli ilk veri kiimesi ve PCA,
LDA ve PCA+LDA boyut indirgeme yontemleri kullanilarak sirayla 33, 16 ve 15 ozellige
indirgenerek olusturulan yeni veri kiimeleri ayni siniflandirma algoritmalarina tabi
tutulmustur.  Tiim veri kiimelerine bakildiginda 50 dinamik sozciik i¢in en yiiksek
smiflandirma basarimi  ML-KELM siniflandirict ile elde edilmistir. Diger yandan,
uygulamalarda sirayla 6zellik sayisi diismesine ragmen ML-KELM siiflandirict basarim

oranin1 korumustur. Egitim ve test siireleri agisindan en az silireye sahip simiflayici ise
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ELM’dir. Uygulamalarda algoritma siirelerine bakildiginda sirayla 6zellik sayis1 diismesine

ragmen siirelerde ¢ok az bir azalma gozlemlenmistir.

Tablo 8.6. 75 6zellik igeren veri kiimelerinin siniflandirma basarim oranlari ve siireleri

1.ASAMA

1.Uygulama 2. Uygulama 3. Uygulama 4. Uygulama

(75 dzellik) PCA LDA PCA+LDA

Uygulama (a3 Szellik) (16 5zellik) (15 Szellik)

Egitim Test Egitim Test Egitim Test Egitim Test

5 S 8] ~ S| =8| - |8 ~ 8| ~ 8| ~ |8
= k=t ) k=t ) 2 ) k=t ) £ 2 £ i 2 ) £ 2
& » |8| &« |8| # || & |8| & |8| @ |8| & |8| @& | &
S >~ >~ >~ ES >~ >~ >~
ELM 0,105 | 97 | 0,005 | 96 | 0,089 | 96 | 0,004 | 96 | 0,079 | 96 | 0,004 | 95 | 0,081 | 95 | 0,004 | 95
KELM 4,733 | 98 | 0,220 | 98 | 4,789 | 96 | 0,164 | 95 | 4,634 | 90 | 0,153 | 89 | 4,622 | 89 | 0,451 | 89
MLP-ELM | 0,112 | 94 | 0,006 | 93 | 0,109 | 95 | 0,006 | 95 | 0,102 | 94 | 0,005 | 94 | 0,201 | 94 | 0,005 | 94
ML-ELM 0,167 | 98 | 0,006 | 98 | 0,255 | 97 | 0,006 | 97 | 0,142 | 95 | 0,005 | 95 | 0,240 | 94 | 0,005 | 94
ML-KELM | 56,88 | 99 | 2,375 | 98 | 55,20 | 99 | 2,442 | 98 | 5528 | 99 | 2,462 | 98 | 55,57 | 99 | 2,355 | 98

Ikinci asamada 50 &zellik secimi igeren veri kiimesi ve 3 adet boyut indirgeme

yontemi kullanilarak olusturulan veri kiimelerinin basarim oranlarina bakilmistir. Bu asama
da 4 uygulamadan olusmaktadir. Asirt 6grenme tabanli smiflandiricilarin bu veri kiimeleri
icin basarim oranlart ve siireleri Tablo 8.7°de sunulmustur. 50 6zellikli ilk veri kiimesi ve
PCA, LDA ve PCA+LDA boyut indirgeme yontemleri kullamilarak sirayla 29, 16 ve 15
ozellige indirgenerek olusturulan yeni veri kiimeleri ayni siniflandirma algoritmalarina tabi
tutulmustur.  Tim veri kiimelerine bakildiginda 50 dinamik sozciik icin en yiliksek
simiflandirma basarim orant ML-KELM smiflandiric1 ile elde edilmistir. Uygulamalarda
sirayla 6zellik sayis1 diigmesine ragmen ML-KELM siniflandirict bagarim oranini korumustur.
Egitim ve test siireleri agisindan en az siireye sahip siiflayict ise ELM’dir. Uygulamalarda

algoritma stirelerine bakildiginda sirayla 6zellik sayis1 diismesine ragmen siirelerde ¢cok az bir

azalma gozlemlenmistir.

Tablo 8.7. 50 6zellik igeren veri kiimelerinin siniflandirma basarim oranlar ve siireleri

2. ASAMA

1. Uygulama 2. Uygulama 3. Uygulama 4. Uygulama

(50 Hzellik) PCA LDA PCA+LDA

Uygulama (29 6zellik) (16 6zellik) (15 6zellik)

Egitim Test Egitim Test Egitim Test Egitim Test

5 | & - |8 ~ & & ~|&| ~ |&| ~ |8 ~ |8
> e Xl e | X ¥ e (¥ e | ¥ (5 e(52<C | =
< | 8 || 5 3|8 || 25 |%| 58 |8|5|3|8|28|&8|%3
z a2 | 8| & |8| # || & |R| & |X| & |8| & |®| & | &
> > > > > > > >
ELM 0,092 | 97 | 0,005 | 96 | 0,008 | 97 | 0,003 | 96 | 0,080 | 97 | 0,004 | 96 | 0,081 | 96 | 0,004 | 96
KELM 4,842 | 97 | 0,216 | 97 | 4552 | 95 | 0,154 | 95 | 4,456 | 93 | 0,153 | 92 | 4616 | 91 | 0,451 | 91
MLP-ELM | 0,110 | 96 | 0,006 | 95 | 0,106 | 96 | 0,006 | 96 | 0,102 | 96 | 0,005 | 96 | 0,202 | 96 | 0,005 | 95
ML-ELM 0,167 | 98 | 0,006 | 98 | 0,247 | 97 | 0,005 | 97 | 0,141 | 96 | 0,005 | 95 | 0,240 | 95 | 0,005 | 95
ML-KELM | 56,84 | 99 | 2,410 | 98 | 55,47 | 99 | 2,387 | 98 | 54,97 | 99 | 2,399 | 98 | 55,02 | 99 | 2,369 | 98




Ucgiincii asamada ise 25 6zellik segimi iceren veri kiimesi ve 3 adet boyut indirgeme
yontemi kullanilarak olusturulan veri kiimelerinin basarim oranlarina bakilmistir. Bu asama 4
uygulamadan olusmaktadir. Asir1 6grenme tabanli siniflandiricilarin bu veri kiimeleri i¢in
basarim oranlar1 ve siireleri Tablo 8.8’de sunulmustur. 25 6zellikli veri kiimesi ve PCA, LDA
ve PCA+LDA boyut indirgeme yontemleri kullanilarak sirayla 17, 12 ve 11 o&zellige
indirgenerek olusturulan yeni veri kiimeleri aymi siniflandirma algoritmalarina tabi
tutulmustur. Tim veri kiimelerine bakildiginda, 50 dinamik sozciikk i¢in en yiiksek
simiflandirma basarim orant ML-KELM smiflandirict ile elde edilmistir. Ayni zamanda
uygulamalarda sirayla 6zellik sayisi diismesine ragmen ML-KELM simiflandirici basarim
oranin1 korumustur. Egitim ve test siireleri agisindan en az siireye sahip smiflayict ise
ELM’dir. Uygulamalarda algoritma siirelerine bakildiginda sirayla 6zellik sayis1 diismesine

ragmen siirelerde ¢ok az bir azalma gozlemlenmistir.

Tablo 8.8. 25 6zellik igeren veri kiimelerinin siniflandirma basarim oranlari ve siireleri

3. ASAMA

1. Uygulama 2. Uygulama 3. Uygulama 4. Uygulama

(25 zellik) PCA LDA PCA+LDA
Uygulama (17 6zellik) (12 6zellik) (11 6zellik)

Egitim Test Egitim Test Egitim Test Egitim Test
5 &l -8 ~ & -S| - & ~ || ~ 8] -~ |8

[0 D [ A [ AT [ 3y [ D [ 3y [ Ay [ D
i >~ > > >~ > >~ = >~
ELM 0,086 | 96 | 0,004 | 96 | 0,081 | 95 | 0,004 | 95 | 0,080 | 94 | 0,004 | 94 | 0,081 | 94 | 0,004 | 94
KELM 4579 | 93 |1 0,183 | 93 | 4471 | 89 | 0,152 | 88 | 4,647 | 81 | 0,151 | 81 | 4579 | 78 | 0,151 | 78
MLP-ELM | 0,108 | 95 | 0,006 | 95 | 0,105 | 94 | 0,005 | 94 | 0,110 | 94 | 0,005 | 94 | 0,204 | 94 | 0,005 | 94
ML-ELM 0,153 | 96 | 0,005 | 96 | 0,136 | 92 | 0,005 | 91 | 0,144 | 88 | 0,005 | 88 | 0,145 | 85 | 0,005 | 85
ML-KELM | 56,42 | 99 | 2550 | 99 | 55,01 | 98 | 2,369 | 98 | 55,38 | 98 | 2,437 | 98 | 54,44 | 98 | 2,348 | 98

Yukarida sonuglar: tablolarla verilen tiim uygulamalara bakildiginda genel olarak tiim
siiflandiricilar arasinda, ML-KELM siniflandiricinin basarim oranlarim1 korudugunu ve en
1yl bagsarim oranlarini verdigi gozlemlenmistir. Ayn1 zamanda daha az kullanict miidahalesi
sunan ML-KELM siniflandiricinin - kararli bir yapiya sahip oldugu goriilmektedir. Ancak
hem egitim hem de test i¢in gecen en uzun siireye sahiptir. Hesaplama ve calisma
zamanindaki bu farkliligin nedeni, mimarinin yani sira bu mimaride kullanilan hesaplama
yapisindaki farkliliktir. Yani: ML-KELM egitimi sirasinda her katman igin egitimde
kullanilan 6rnek sayisi kadar diigiim olusturarak 6rnek sayisi biiyiikliigiinde kare cekirdek

matrisi olusturur. Test asamasinda bu islem bir kez yapilir. Bu nedenle, nispeten biiyiik
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boyutlu matris islemleri uzun zaman alir. Bu etkinin KELM ig¢in de gecerli oldugu yukarida
verilen sonuglardan da goriilmektedir. Ancak, kisaca bahsedilen hesaplama seklinin diger
yapilara gore daha saglam ve istikrarli bir genelleme kabiliyeti getirdigi aciktir. Bunun
yaninda ELM siniflayict yapilarinin farkli olmasindan dolay1 ¢alisma stirelerinde farkliliklar
olugsmustur. PCA, LDA ve PCA+LDA uygulanmis veri kiimelerini basarim, siire ve 6zellik
sayist olarak karsilastirdigimizda; PCA+LDA melez boyut indirgeme yonteminin
smiflandirma  basarimlar1  tizerinde etkili oldugu goriilmektedir. Ayrica, KELM
siniflandiricinin  boyut indirgenmis veri kiimeleri iizerinde basarim oranlarinin diistiigi
soylenebilir. Tki asamal1 (6zellik segimi ve boyut indirgeme) gergeklestirilerek, 6zellik sayist
azaltarak ve boyut kiigiilterek, olusturulan veri kiimeleri hesaplama, siire, maliyet, depolama

ve basarim yoniinden istiinliikk sunmaktadir.

8.3. Kinect Tabanh Dinamik So6zciik Tanima Uygulamasi

Bu ¢alisma kapsaminda 1 denek tarafindan 20 dinamik sozciik i¢in olusturulan 500
ornekten olusan orijinal veri kiimesi i¢in 6zellik se¢imi ve boyut indirgeme islemi yapilmistir.
Ozellik se¢imi algoritmasi kullanilarak 120 6zellik igerisinden her bir teknik igin 15 dzellik
secilerek 5 teknik i¢in toplamda 75 Ozellik secimi yapilmistir. Belirlenen ozellik alt
kiimelerine ait PCA, LDA ve PCA+LDA yontemleri ile boyut indirgenerek yeni veri kiimeleri
olusturulmustur. Ozellik secimi ve boyut indirgeme ydntemleri ile elde edilen veri
kiimelerinin bagarim oranlarini karsilagtirilmasi ve en yiiksek basarim oranina sahip 6zellik alt
kiimesinin belirlenmesi hedeflenmistir. Basarim oranlarinin degerlendirilmesinde makine
ogrenmesinde kullanilan sinir agi tabanli ve asir1 6grenme tabanli (ELM ) algoritmalar

kullanilmistir.

Birinci asamada makine Ogrenmesinde yer alan asir1 O0grenme (ELM) tabanli
siiflandiricilar kullanilarak 75 6zellik se¢imi igeren veri kiimesi ve 3 adet boyut indirgeme
yontemi kullanilarak olusturulan veri kiimelerinin bagarim oranlarina bakilmistir. Bu asama 4
uygulamadan olusmaktadir. Asir1 6grenme tabanli siiflandiricilarin bu veri kiimeleri i¢in
basarim oranlar1 ve siireleri Tablo 8.9°da sunulmustur. 75 6zellikli ilk veri kiimesi ve PCA,
LDA ve PCA+LDA boyut indirgeme yontemleri kullanilarak sirayla 32, 13 ve 13 ozellige
indirgenerek olusturulan yeni veri kiimeleri ayni siniflandirma algoritmalarina tabi
tutulmustur.  Tim veri kiimelerine bakildiginda, 20 dinamik sozciik icin en yiiksek
siniflandirma basarim oram1 ML-ELM simniflandirici ile elde edilmistir. Ayni1 zamanda

uygulamalarda sirayla 6zellik sayist diismesine ragmen ML-KELM simiflandirict basarim
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oranini genel olarak korumustur. Egitim ve test siireleri agisindan en az siireye sahip

siiflayici ise ELM’dir. Uygulamalarda algoritma siirelerine bakildiginda sirayla 6zellik sayisi

diismesine ragmen siirelerde ¢ok az bir azalma gozlemlenmistir.

Tablo 8.9. 75 6zellik igeren veri kiimelerinin siniflandirma basarim oranlari ve siireleri

1. Uygulama 2. Uygulama 3. Uygulama 4. Uygulama
- PCA LDA PCA+LDA
1.DUZEY . .t a1 ..
(75 ozellik) (32 6zellik) (13 ozellik) (13 ozellik)
Egitim Test Egitim Test Egitim Test Egitim Test
S S S S S S S S
z = @ = @ = O = @ = O vt D vt & v
Siniflayict © = © = © = © = © = © = © = ) =
:a ’gﬁ :a )gl) :a ’gﬂ :a ’%‘) :a ’%D :a ’gﬂ :a ’gﬂ :a ’gn
A A A A A A a A
ELM 0.0112 | 98 | 0.0018 | 94 | 0.0081 | 98 | 0.0014 | 95 | 0.0083 | 97 | 0.0014 | 96 | 0.0085 | 97 | 0.0014 | 96
KELM 0.0424 | 96 | 0.0061 | 95 | 0.0367 | 96 | 0.0019 | 95 | 0.0374 | 90 | 0.0016 | 88 | 0.0386 | 90 | 0.0017 | 88
MLP-ELM 0.0137 | 95 | 0.0011 | 90 | 0.0116 | 96 | 0.0008 | 90 | 0.0119 | 97 | 0.0008 | 95 | 0.0120 | 97 | 0.0008 | 94
ML-ELM 0.0362 | 99 | 0.0032 | 99 | 0.0270 | 99 | 0.0028 | 99 | 0.0252 | 93 | 0.0029 | 91 | 0.0246 | 93 | 0.0029 | 92
ML-KELM 0.2622 | 99 | 0.0202 | 92 | 0.2380 | 99 | 0.0196 | 92 | 0.2391 | 99 | 0.0202 | 94 | 0.2366 | 99 | 0.0201 | 95

Ikinci asamada makine Ogrenmesinde yer alan sinir ag1 tabanli simiflandiricilar
kullanilarak 75 Ozellik se¢imi iceren veri kiimesi ve 3 adet boyut indirgeme yontemi
kullanilarak olusturulan veri kiimelerinin basarim oranlarina bakilmistir. Bu asama da 4
uygulamadan olusmaktadir. Sinir agi tabanli siiflandiricilarin bu veri kiimeleri i¢in basarim
oranlar1 ve siireleri Tablo 8.10°da sunulmustur. 75 6zellikli ilk veri kiimesi ve PCA, LDA ve
PCA+LDA boyut indirgeme yontemleri kullanilarak sirayla 32, 13 ve 13 ozellige
indirgenerek olusturulan yeni veri kiimeleri YSA, MNN, FFNN, CFNN, RNN, GRNN ve
PRNN sinir ag1 tabanli siniflandirma algoritmalarina tabi tutulmustur. Tiim veri kiimelerine
bakildiginda 20 dinamik s6zciik i¢in en yiiksek siniflandirma basarim orani YSA siniflandirict
ile elde edilmistir. Uygulamalarda sirayla oOzellik sayis1 diismesine ragmen YSA
siiflandiricisinin bagarim oraninda ¢ok az bir degisiklik gézlemlenmis olup siniflandiricilar
arasinda en yiiksek basarima sahip siniflayici olarak YSA belirlenmistir. Egitim ve test
stireleri acgisindan en az siireye sahip simiflayict ise YSA’dir. Tablo 35°den de goriilecegi
tizere, diger simiflayicilarin basarim oranlarinda dikkate deger sapmalar gozlenmistir.
Uygulamalarda algoritma siirelerine bakildiginda sirayla 6zellik sayisi diigmesine ragmen

stirelerde ¢ok az bir azalma gézlemlenmistir.
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Tablo 8.10.75 6zellik igeren veri kiimelerinin siniflandirma basarim oranlar1 ve siireleri

1. Uygulama 2. Uygulama 3. Uygulama 4. Uygulama
- . 1 PCA LDA PCA+LDA
1.DUZEY 75 ozellik . . . . N .
( ) (32 6zellik) (13 6zellik) (13 6zellik)
Egitim Test Egitim Test Egitim Test Egitim Test
s | = |8 g g g
S z =z = =z =z = =z =z = =z =z =
1nirlayici -_ - = -
a a a a
YSA 0.307 | 0.022 | 97 | 0.158 0.012 | 98 | 0.139 0.011 | 94 | 0.143 0.012 | 96
CKYSA 0.378 | 0.015 | 91 | 0.246 0015 | 96 | 0.194 0.015 | 87 | 0.218 0.016 | 90
FFNN 7152 | 0.017 | 99 | 9.862 0.014 | 78 | 1.938 0.013 | 61 | 1.551 0.013 | 64
CENN 554.7 | 0.018 | 92 | 53.093 0.014 | 99 | 4.604 0.014 | 91 | 5.063 0.014 | 94
RNN 69.96 | 0.016 | 99 | 12.58 0.014 | 79 | 3.796 0.014 | 70 | 3.464 0.014 | 70
GRNN 0.071 | 0.067 | 95 | 0.041 0.028 | 94 | 0.042 0.018 | 89 | 0.040 0.018 | 88
PNN 0.056 | 0.063 | 97 | 0.046 0.027 | 97 | 0.049 0.018 | 93 | 0.044 0.018 | 93

Makine oOgrenmesinde kullanilan sinir ag1 tabanli ve asir1 Ogrenme tabanli (ELM)
siiflandiricilar karsilastirildiginda tiim veri kiimeleri i¢in en yiliksek bagarim oran1 ELM, ML-

KELM, YSA ve PRNN aglar ile elde edilmistir.

8.4. LMC + Kinect Tabanh Dinamik Sozciik Tanima Uygulamasi

LMC cihazinin etkilesim hacmi ve goriis alan1 Kinect cihazina gore biraz daha
sinirhdir. TID’de bazi sdzciiklerin yapim asamasinda dirsek ve kol hareketlerinin bir kismi
LMC cihazinin goriis alani disinda kalabilmektedir. Bununla birlikte dinamik sézciiklerin
yapiminda el ve parmak kadar dirsek ve kol hareketleri de 6nem arz etmektedir. Kinect cihazi
LMC cihazina gore etkilesim hacmi ve goriis alan1 daha genis ve farklidir. Kinect el ve
parmaklardan ¢ok kol ve iskelet yapisina odaklanmaktadir. LMC ile birlikte Kinect cihazi da
kullanilarak etkilesim hacmi ve goriis alan1 artirilmistir. Kinect cihazinin ¢alismaya eklenen
0zellik ¢ikarimlarinin da uygulamaya katilarak daha fazla ¢esit sozcilik taninmasi ve basarimin
arttirllmas1 hedeflenmistir. So6zclik se¢ciminde LMC cihazinin gorlis alan1 disina tasan
sozciikler de eklenerek karma bir sozciik kiimesi olusturulmustur. LMC ve Kinect cihazlari

goriis alan1 gosterimi Sekil 8.1°de sunulmustur.
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Sekil 8.1. LMC ve Kinect cihazlar goriig alam1 gosterimi

Bu ¢alisma kapsaminda 2 denek tarafindan olusturulan 21 dinamik sozciik igin 20
tekrarlt olmak tizere toplam 840 6rnekten olusan orijinal veri kiimesi i¢in histogram ve zaman
tabanli 6zellik ¢ikarimi ve boyut indirgeme islemi yapilmistir. Histogram tabanli 6zellik
¢ikarim kapsaminda 230 6zellik igin belirlenen 12 farkli kategori ve bunlara ait olusturulan
araliklar kullanilarak Tablo 24’de de gosterimi sunulan toplamda 1572 adet 6zellik ¢ikarimi
elde edilmistir. Histogram 6zellik ¢ikarimi sayesinde veri kiimesi boyutunun esitlenmesi ve
kiigiiltiilmesi ve ayn1 zamanda normallestirilmesi yapilmaktadir. Zamansal 6zellik ¢ikarimi
kapsaminda 230 6zellik i¢in belirlenen 5 farkli istatiksel olgiit kullanilarak toplamda 1050
adet Ozellik c¢ikarimi elde edilmistir. Bu 6zellik ¢ikarimi da ayni sekilde veri kiimesi
boyutunun esitlenmesine ve kii¢tiltiilmesi islemini yapmaktadir. Bu olusturulan veri kiimeleri
PCA, LDA ve PCA+LDA yontemleri ile boyut indirgenerek yeni veri kiimeleri
olusturulmustur. Bu yeni 6zellik ¢ikarimlart ve boyut indirgeme yontemleri ile elde edilen
veri kiimelerinin basarim oranlarini karsilastirilmasi ve en yiiksek basarim oranina sahip veri
kiimesinin belirlenmesi hedeflenmistir. Basarim oranlarinin degerlendirilmesinde makine

o0grenmesinde kullanilan asir1 6grenme tabanli (ELM ) algoritmalar kullanilmistir.

Birinci asamada makine Ogrenmesinde yer alan asir1 0grenme (ELM) tabanh
siniflandiricilar kullanilarak 1572 adet histogram 6zellik ¢ikarim igeren veri kiimesi ve 3 adet

boyut indirgeme yontemi kullanilarak olusturulan veri kiimelerinin basarim oranlarina
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bakilmistir. Bu asama 4 uygulamadan olugsmaktadir. Asir1 6grenme tabanl siniflandiricilarin
bu veri kiimeleri i¢in basarim oranlar1 ve siireleri Tablo 8.11°’de sunulmustur. 1572 o6zellikli
ilk veri kiimesi ve PCA, LDA ve PCA+LDA boyut indirgeme yontemleri kullanilarak sirayla
132, 16 ve 16 ozellige indirgenerek olusturulan yeni veri kiimeleri ayni siniflandirma
algoritmalarina tabi tutulmustur. Tiim veri kiimelerine bakildiginda 21 dinamik sézciik i¢in
en yiiksek siniflandirma basarim orant ML-ELM ve ML-KELM smiflandirici ile elde
edilmistir. Ayn1 zamanda uygulamalarda sirayla 6zellik sayis1 diismesine ragmen ML-KELM
siniflandirict bagarim oranii diismedigi ve korudugu goriilmiistiir. Egitim ve test stireleri
acisindan en az siireye sahip smiflayict ise ELM’dir. Uygulamalarda algoritma siirelerine
bakildiginda sirayla o0zellik sayisi diismesine ragmen siirelerde ¢ok az bir azalma

gbzlemlenmistir.

Tablo 8.11. Histogram o6zellik ¢ikarimina ait veri kiimelerinin siniflandirma basarim oranlar1 ve stireleri

1. Uygulama 2. Uygulama 3. Uygulama 4. Uygulama
Histogram PCA LDA PCA+LDA
Tabanli (1572 6zellik) (132 6zellik) (16 ozellik) (16 6zellik)
Egitim Test Egitim Test Egitim Test Egitim Test
o o o o o o o o
a A a A a a a a
ELM 0.0192 | 96 | 0.0025 | 84 | 0.0087 | 97 | 0.0014 | 90 | 0.0071 | 97 | 0.0013 | 97 | 0.0079 | 97 | 0.0013 | 96
KELM 0.0558 | 97 | 0.0221 | 94 | 0.0281 | 97 | 0.0020 | 94 | 0.0252 | 93 | 0.0012 | 92 | 0.0263 | 93 | 0.0013 | 91
MLP-ELM 0.0216 | 90 | 0.0018 | 72 | 0.0122 | 91 | 0.0007 | 75 | 0.0103 | 98 | 0.0006 | 94 | 0.0107 | 97 | 0.0007 | 94
ML-ELM 0.0600 | 99 | 0.0042 | 97 | 0.0296 | 99 | 0.0031 | 96 | 0.0231 | 97 | 0.0026 | 94 | 0.0244 | 96 | 0.0029 | 95
ML-KELM 0.3205 | 99 | 0.0182 | 93 | 01718 | 99 | 0.0133 | 93 | 0.1459 | 99 | 0.0128 | 95 | 0.1574 | 99 | 0.0126 | 95

Karisiklik matrisi,

Ol¢climiinii tanimlamak ve

makine Ogrenmesindeki smiflandirma yontemlerinin bagarim

degerlendirmek icin hedef nitelige ait tahminlerin ve gergek

degerlerin karsilastirildigi siklikla kullanilan bir tablodur. Uygulamalara ait veri kiimeleri
tarafindan dogru olarak taninmayan isaret hareketlerinin ayrintilarimi karigiklik matrisi ile
sunulabilir. Denekler tarafindan bazi igaretlerin yapilis esnasinda el ve parmak hareketlerinin
yetersiz ya da eksik bir sekilde gergeklestirilmesidir. Bu nedenle, bu tiir hareketler diger
isaretlerle yanlis bir sekilde eslestirilir ve tanima performansii diisiiriir. Histogram 6zellik
cikarimina ait PCA+LDA egitim ve test veri kiimesinin ML-KELM siniflandirici ait
sonuglarinin tanima performansi igin karigiklik matrisi sirasiyla Tablo 8.12 ve Tablo 8.13 de

sunulmustur.
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Tablo 8.12. PCA+LDA egitim veri kiimesinin ML-KELM ait tanima performansi i¢in karigiklik matrisi

2 3 4 5 6 7 8 9 |10 |11 )12 |13 | 14 |15 | 16 | 17 | 18 | 19

20

21

1,00

1,00

1,00

1,00

0,96 0,04

0,04]0,96

0,07 0,93

VN |OID[WIN|F-

1,00

0,96

0,04

1,00

1,00

1,00

0,04 0,96

0,04 0,96

1,00

1,00

1,00

1,00

1,00

1,00

0,04

0,96

Tablo 8.13. PCA+LDA test veri kiimesinin ML-KELM ait tanima performansi i¢in karigiklik matrisi

2 3 4 5 6 7 8 9 (10 |11 |12 | 13 | 14 | 15| 16 | 17 | 18 | 19

20

21

1,00

0,83

0,17

0,92 0,08

1,00

0,83/0,17

0,83 0,08

0,08

1,00

O IN|O|OIB|WIN| -

0,92 0,08

0,92 0,08

1,00

1,00

1,00

1,00

1,00

0,92 0,08

1,00

0,83

0,08

0,08

1,00

1,00

1,00

1,00
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Ikinci asamada makine o&grenmesinde yer alan asir1 &grenme (ELM) tabanl
siniflandiricilar kullanilarak 1050 adet zamansal 6zellik ¢ikarim igeren veri kiimesi ve 3 adet
boyut indirgeme yontemi kullanilarak olusturulan veri kiimelerinin basarim oranlarina
bakilmistir. Bu asama da yine 4 uygulamadan olusmaktadir. Asir1 6grenme tabanli
smiflandiricilarin bu veri kiimeleri icin basarim oranlart ve siireleri Tablo 8.14°de
sunulmustur. 1050 6zellikli ilk veri kiimesi ve PCA, LDA ve PCA+LDA boyut indirgeme
yontemleri kullanilarak sirayla 137, 16 ve 16 ozellige indirgenerek olusturulan yeni veri
kiimeleri ayni siniflandirma algoritmalarina tabi tutulmustur. Tiim veri kiimelerine
bakildiginda 21 dinamik sozciik i¢in en yiiksek siniflandirma basarim orant ML-ELM ve ML-
ELM smiflandirict ile elde edilmistir. Ayn1 zamanda uygulamalarda sirayla 6zellik sayisi
diismesine ragmen ML-ELM ve ML-KELM simiflandiricilarin basarim oranlarinin diismedigi
ve genel olarak korundugu goriilmistiir. Egitim ve test siireleri agisindan en az siireye sahip

siiflayici ise ELM’dir. Uygulamalarda algoritma siirelerine bakildiginda sirayla 6zellik sayisi

diismesine ragmen stirelerde ¢ok az bir azalma gézlemlenmistir.

Tablo 8.14. Zamansal 6zellik ¢ikarimina ait veri kiimelerinin siniflandirma basarim oranlari ve stireleri

1. Uygulama 2. Uygulama 3. Uygulama 4. Uygulama

Zamansal PCA LDA PCA+LDA

Tabanlh (1050 6zellik) (137 6zellik) (16 ozellik) (16 ozellik)

Egitim Test Egitim Test Egitim Test Egitim Test

D) D) ~ D) = D = D) = D = e z
SlnlﬂaleI o E L = o = L = o = L = o é L E
2 | & 2 | & § | &| % |&| 2 |&| € |&| 2 | &| % |&
o o o o o o o o
a A a A a =} a a
ELM 0.0149 | 96 | 0.0020 | 89 | 0.0085 | 98 | 0.0014 | 93 | 0.0072 | 99 | 0.0013 | 98 | 0.0077 | 99 | 0.0013 | 98
KELM 0.0449 | 99 | 0.0156 | 98 | 0.0284 | 99 | 0.0021 | 98 | 0.0248 | 96 | 0.0011 | 95 | 0.0265 | 96 | 0.0013 | 95
MLP-ELM 0.0172 | 93 | 0.0014 | 79 | 0.0118 | 94 | 0.0007 | 86 | 0.0100 | 99 | 0.0006 | 97 | 0.0110 | 99 | 0.0007 | 96
ML-ELM 0.0472 | 99 | 0.0037 | 98 | 0.0298 | 99 | 0.0031 | 98 | 0.0234 | 99 | 0.0027 | 98 | 0.0246 | 99 | 0.0029 | 98
ML-KELM 0.2634 | 99 | 0.0152 | 94 | 0.1692 | 99 | 0.0138 | 95 | 0.1478 | 99 | 0.0121 | 97 | 0.1560 | 99 | 0.0129 | 97

LMC + Kinect tabanli dinamik sdzciik tanima uygulamasinda kullanilan histogram ve

zamansal tabanli 6zellik ¢ikarimlari kapsaminda olusturulan veri kiimeleri i¢in en yiiksek
basarim oranint ML-ELM ve ML-KELM siniflandiricilar ile elde edilmistir. Ayn1 zamanda
kullanilan histogram ve zamansal 6zellik ¢ikarimlarinin basarim oranlar karsilagtirildiginda

yakin sonugclar ¢iktig1 gozlemlenmistir.
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9. SONUC VE ONERILER

Sunulan bu ¢alismada 6zellikle isaret dilini kullanarak hayatini devam ettiren igitme
engelli insanlarin ve bu insanlar ile iletisim kuran kisilerin daha kolay anlagmalar1 ve isaret
dilini bilmeyen bir kisinin dahi bu dili anlayabilmesi ve iletisim kurabilmesi hedeflenmistir.
Bu ¢alismada LMC ve Kinect cihaz1 kullanilarak, TiD'e ait statik parmak alfabesi harflerinin
ve dinamik sozciiklerin taninmasi tizerine ¢alisilmistir. Calismanin ilk iki uygulamasi, ¢ift elle
gerceklestirilen 17 statik harf ve 50 dinamik sozciiglin LMC cihazi1 kullanilarak hazirlanan
veri kiimeleri iizerinde gergeklestirilmistir. Uciincii uygulama 20 dinamik sdzciigiin Kinect
kullanilarak hazirlanan veri kiimeleri iizerinde gerceklestirilmistir. Son uygulama ise 21
dinamik sozciigin LMC+Kinect kullanilarak hazirlanan veri kiimeleri {izerinde

gerceklestirilmistir.

Oncelikle, statik parmak alfabesi harflerinin taninmasinda gelistirilen strateji ile ellerin
farkli yonde kullanim gesitliligi katilarak veri kiimesi gesitliligi arttirilmistir. Ikinci ¢alismada
ozellikle dinamik sozciik tanima modeli ile yeni bir yaklagim tarzi sunulmustur. LMC ile
yakalanan sirali verileri kullanarak dinamik bir el hareketi tanima yaklasgimi ortaya
konulmustur. LMC, bir¢ok ydnden istiinliikleri nedeniyle benzer cihazlara gore tercih
edilmistir. Bu sayede LMC cihazi, isitme engellilerin dinamik isaret dili tanima kullanarak
cevre ile kolay ve bagimsiz iletisim kurmasm kolaylastiracaktir. Onerilen model, farkli ve
benzer sekilde yapilandirilmis sozciikleri kullanarak isaret girdilerini verimli bir sekilde
yakaladig1 icin saglamdir. Literatiirdeki benzer calismalar daha ¢ok statik harf ve sozciik
isaretlerinin taninmasi iizerinedir. Bu calisma ile ELM tabanli LMC ile TID'de ¢ift elle
gerceklestirilen dinamik sozciik hareketlerinin taninmasinda 6nemli bir adim atilmstir.
Dinamik hareketler i¢in farkli siniflandirma yontemleri kullanilarak ve basarimlari
karsilastirilmigtir. TID'in ¢ift elli 50 dinamik isaret sdzciigiinden olusan bir isaret dili veri
kiimesi olusturulmustur. Bu veri kiimesi kullanarak, 6zellik sayisi ve boyutu azaltilarak
olusturulan veri kiimelerinin sozcilik tanima basarimlarinin bir¢ok yonii ele alinmistir. Tanima,
ML-KELM yaklasim1 kullanilarak %98'lik en 1yi dogrulugun kaydedildigi farkli siniflandirma
tirleri ile gergeklestirilmistir. Bu c¢aligmada gelistirilen strateji ile 6zellik se¢imi ve boyut
indirgeme yoOntemleri ile yiiksek siniflandirma basarimi elde edilmistir. Belirtilen 6zellik
cikarimlar1 ve se¢imlerine gore isaretlerin olusturdugu veri kiimesi, diger isaret dillerine de

kolaylikla uyarlanabilir.
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Tablo 9.1. Uygulamalarda 6nerilen tanima modeli agamalarimin 6zet gosterimi

Uygulama

Cihaz

Ozellik say1st

Kullanilan 6zellik se¢imi, 6zellik
¢ikarimi, boyut indirgeme, smiflandirici

Veri kiimesi
say1si

Veri kiimesi
icerigi

Eniyi

siniflandirict

LMC

119

Boyut indirgeme yontemleri
(PCA, LDA, PCA+LDA)

Geleneksel siniflandricicilar

4 veri kiimesi

17 statik alfabe
2 denek
50 tekrar

SVM
RF

LMC

119

1.Diizey

Ozellik segim algoritmasi (75 dzellik)
Boyut indirgeme yontemleri

(PCA, LDA, PCA+LDA)

Asir1 6grenme makinesi siniflandiricilar

4 veri kiimesi

2.Diizey

Ozellik segim algoritmasi (50 &zellik)
Boyut indirgeme yontemleri

(PCA, LDA, PCA+LDA)

Asirt 6grenme makinesi siniflandiricilar

4 veri kiimesi

3.Diizey

Ozellik segim algoritmasi (25 zellik)
Boyut indirgeme yontemleri

(PCA, LDA, PCA+LDA)

Asirt 6grenme makinesi siniflandiricilar

4 veri kiimesi

50 dinamik s6zciik
4 denek
40 tekrar

ML-KELM

98

ML-KELM

98

ML-KELM

98

Kinect

120

1.Diizey

Ozellik segim algoritmasi (75 zellik)
Boyut indirgeme yontemleri

(PCA, LDA, PCA+LDA)

Sinir agi tabanl simflandiricilar

4 veri kiimesi

1.Diizey

Ozellik segim algoritmasi (75 6zellik)
Boyut indirgeme yontemleri

(PCA, LDA, PCA+LDA)

Asiri 6grenme makinesi siniflandiricilar

4 veri kiimesi

20 dinamik s6zcik
1 denek
25 tekrar

YSA

96

ELM
ML-KELM

96
96

LMC

Kinect

110
120
(230)

Histogram 6zellik ¢ikarimi
Boyut indirgeme yontemleri
(PCA, LDA, PCA+LDA)

Asir1 grenme makinesi siniflandiricilar

4 veri kiimesi

Zamansal o6zellik ¢ikarimi
Boyut indirgeme yontemleri
(PCA, LDA, PCA+LDA)

Asiri 6grenme makinesi siniflandiricilar

4 veri kiimesi

21 dinamik s6zcik
2 denek
20 tekrar

ML-ELM
ML-KELM

97
97

ML-ELM
ML-KELM

98
97




LMC+Kinect cihazlar ile gergeklestirilen uygulama kapsaminda farkli uzunluk ve
stirelere sahip 21 dinamik sozciik icin elde edilen veri kiimesi kullanilarak 2 tiir 6zellik
cikarimi kullanilmis ve basarimlar1 karsilagtirilmistir. Bu ¢alismada kullanilan histogram ve
zamansal 6zellik ¢ikarimu ile elde edilen veri kiimelerinin boyutlar esitlenerek siniflandiriciya
girisi kolaylasir ve ayni zamanda verilerin boyutunun kiigiiltiilmesini saglanir. Bu 6zellik
cikarimlar1  kapsaminda olusturulan veri kiimeleri i¢in ML-ELM ve ML-KELM
siniflandiricilar ile en yiiksek basarim oranlar1 elde edilmistir. Kullanilan histogram ve
zamansal Ozellik ¢ikarimlarinin basarimlart karsilastirildiginda ise yakin sonuglar ¢iktigi
goriilmistiir. Uygulamalarda onerilen tanima modeli asamalarinin 6zet gosterimi Tablo 9.1°de

sunulmustur. Kisaca, bu ¢alismanin katkilar1 sunlardir:

1. Isaret dili tammma icin bir smiflandirma ydéntemi olarak ELM 6greniminin
kullanilmasina yonelik ilk uygulama olmast

2. Isaret dili tamima igin yeni bir dzellik secim algoritmas1 yaklasiminin kullanilmas.

3. TiD’de histogram ve zamansal dzellik ¢ikarimi yontemi yaklasiminin kullanilmasi

4. TID’de dinamik sdzciik tanima konusunda bu baglamda ilk ¢alisma olmast.

5. TID’de LMC+Kinect cihazlarmmn kullanilmasi bu baglamda ilk ¢alisma olmasi

6. TID'de dinamik sdzciik tanima igin kapsamli bir veri kiimesi olusturma

7. Ug farkli boyut indirgeme ydnteminin 6zellik ¢ikarma ve segme yaklasimlarimin

biitiinlestirilmesiyle olusturulan 9 farkli veri kiimesi ile tanima basarim analizinin sunulmasi.

LMC cihaz1 ve API yazilimi yeni ve gelisime agik bir teknoloji oldugu i¢in 6zellikle
cift elle gergeklestirilen harflerin algilanmasinda yasanan kisitlamalar ve problemlerin
gelecekte cihazin gelistirilmesiyle ¢oOziilebilecegi ve daha iyi sonuglar elde edilebilecegi
diisiiniilmektedir. Gelecekteki c¢alismalarimizda, isaret ciimlelerini tamimaya dogru
genisletilecektir. Buna ek olarak, daha fazla kapsam alanmi icin yiiz ifadeleri ve dudak

hareketleri yakalanarak cergeve genisletilebilir.
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