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OZET
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Karadeniz Teknik Universitesi
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Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dali
Danisman: Prof. Dr. Cemal KOSE
2014, 69 Sayfa

Bilgisayar-insan etkilesimi i¢in kullanilan giiniimiiz kontrol araglar1 bazi
kisitlamalara sahiptirler. Bilgisayar kullanicilari bilgisayar kontrolii yapmak i¢in fiziksel
olarak bilgisayara temasta bulunmalari ve bu araglar genelde kablo ile baglandigindan
kullanicinin kisith bir uzaklikta bulunmasi gerekmektedir.

Yapilan tez calismasinda kullanicinin higbir cihaza fiziksel temasta bulunmadan
bilgisayar yonetimi ve kontrolii saglayan bir sistem gelistirilmistir. GOriis alanina giren
bilgisayar kullanicisinin goriintiilerinin kamera ile bilgisayara aktarimi saglanmakta ve el
hareketlerinin yorumlanmasi ile bilgisayar1 yonetmesi ve kontrolii amaglanmaktadir.
Gelistirilen yaklagimda ilk olarak bilgisayar kontrol edecek kisinin kamera goriis alaninda
belirlenen hedef cergeveye girmesi beklenmektedir. Kamera goriis alanina giren kiginin
hedef ¢ergevedeki ten bolgeleri ayirt edilmektedir. Hedef ¢cercevede bulunan ten bolgesinin
merkezcil momentler kullanilarak orta noktasi bulunmaktadir. Orta noktast bulunan ten
bolgesine aktif sekil modeli kullanilarak belli bir iterasyonda modelin olusup olusmadigi
denetlenmektedir. El bolgesi modeli olusturulduktan sonra tekrar aktif sekil modeli
kullanilarak el bolgesi takibi baslatilmaktadir. El bolgesi takibi esnasinda ilk olarak el
bolgesi ozellikleri ¢ikarilmakta, daha sonraki asamada ise ¢ikarilan el bolgesi 6zellikleri
simiflandirilarak el bdlgesinin  hareketlerinin  yorumlanmas: ile bilgisayar kontroli

gergeklestirilmektedir.

Anahtar Kelimeler: Ten Rengi Bulma Algoritmasi, Merkezcil Moment, Aktif Sekil
Modeli, Temel Bilesen Analizi, Goérsel Kelime Cantalari, Oklid
Uzakligi, Naive Bayes Smiflandirici, Yapay Sinir Aglari, Destek
Vektor Makineleri, Cekirdek Destek Vektor Makineleri.
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Master Thesis

SUMMARY

VIRTUAL MOUSE CONTROL WITH HAND SHAPE, GESTURE AND
POZITION INFORMATIONS

Ramazan Ozgiir DOGAN

Karadeniz Technical University
The Graduate School of Natural and Applied Sciences
Computer Engineering Graduate Program
Supervisor: Prof. Dr. Cemal KOSE
2014, 69 Pages

Computer devices that used for computer-human interaction have various limitations.
The computer users must make physical contact with the devices to control computer by
using them, and have a limited distance because the connection is provided with cable.

In this study, a system that allows computer users to manage and control computer
without physical contact is implemented. It is provided to transfer images of computer
users within the field of view to a computer with the camera, and aimed to control and
manage computers with the interpretation of hand gestures. In this proposed approach,
firstly it is expected that the user enters target framework in the camera’s field of view
using computer camera. Skin regions of computer users within the field of view to a
computer with the camera are recognized. Midpoint of skin regions in the target frame is
found with central moment. Whether or not the model in the skin region midpoint of that
found occurs at a particular iteration is controlled. After creation model of hand region,
hand tracking is started by using active shape model again. During hand tracking, firstly
the features of hand region are extracted, and then computer control is performed with

interpretation of the movement of the hand by classifying the features of hand region.

Key Words: Skin Color Detection Algorithm, Central Moment, Active Shape
Modeling, Principal Component Analysis, Bag of Visual Words,
Euclidean Distance, Naive Bayes Classifier, Artificial Neural
Network, Support Vector Machines, Kernel Support Vector
Machines.
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1. GENEL BILGILER

1.1. Giris

Bilgi teknolojilerinin gelismesi ile birlikte bilgisayar sistemleri tiim ¢alisma
alanlarinda kullanilmaya baslanmistir. Gelistirilen bilgisayar sistemlerinin daha kolay ve
etkin kullanimi i¢in mouse klavye gibi bilgisayar-insan etkilesim araglar1 kullanilmaktadir.
Ek olarak bu araclarin kisitlamalarini engellemek i¢in giinden giline yeni g¢aligmalar
yapilmaktadir [1].

Kisisel bilgisayarlarin kullanici arayiizleri temel olarak klasik metin tabanli komut
satirindan gorsel tabnali klavye mouse kontroliine kadar gelistirilmistir. Fakat bilgisayar-
insan etkilesimi i¢in kullanilan bu araglar belirli kisitlamalar sahiptirler. Bilgisayar
kullanicilar1 bu araglar1 kullanarak bilgisayar kontrolii yapmak icin fiziksel olarak
bilgisayara temasta bulunmalar1 ve bu araglara genelde kablo ile baglant1 saglandig1 i¢in
kullanicinin kisith bir uzaklikta bulunmasi gerekmektedir. Klasik bilgisayar insan iletigim
araglar1 kullanicilarin  herhangi fiziksel temasta bulunmadan kablosuz bilgisayar
kontroliinii saglayamamaktadirlar [2].

El bolgesi tanima, sanal gergeklik, isaret dili tanima ve bilgisayar oyunlar1 gibi
bircok alanda sik¢a kullanildigi i¢in insan-bilgisayar etkilesiminde onemli arastirma
alanlarindan biridir. Literatiirde bu alanla ilgili bir¢ok ¢aligsma yapilmasina ragmen, gergcek
zamanda kullanilabilen dayanikli bir el bolgesi bulma sistemi heniiz gelistirilememistir.
Viicut dili insanlar arasi iletisimde kullanilan 6nemli araglardan biridir. El bdlgesi tanima,
yliz tanima, ses tanima, goz izleme, dudak hareketlerini tanima insan ve bilgisayar
iletisiminde algisal bir kullanic1 arayiizii olarak kullanilmaktadirlar. El bolgesi tanima
sistemleri bilgisayar-insan arasi etkilesimi daha kolaylastirmakta ve daha dogal olmasini
saglamaktadir [3-4].

Giinlimiliz tasinabilir bilgisayarlarin hemen hemen hepsi dahili bir kameraya
sahiptirler. Ancak bu kameralar sadece goriintiileme aygiti olarak kullanilmaktadirlar.
Bilgisayar kullanicilar1 kisith fiziksel alanda cihaza temasta bulunarak bilisayar ile
iletisime gegmektedirler. Ozellikle sunum aninda bilgisayar ekranindan uzakta rahatga
hareket etmek ve herhangi bir cihaza temas etmeden bilgisayar: kontrol etmek kullanici
acisindan olduk¢a onemlidir. Bilgisayarla gérme ve goriintii isleme teknikleri kullanilarak

kamera goriis alanina giren kullanicinin el bolgesinin yorumlanmasi ile hem bilgisayar



kameralar1 daha fonksiyonal kullanilabilmekte hem de kullanicinin moniterden uzakta
higbir fiziksel temasta bulunmadan bilgisayar1 yonetmesi saglanmaktadir [5].

Bu tez g¢alismasinda kullaniciya higbir cihaza fiziksel temasta bulunmadan bilgisayar
yonetimi ve kontrolii saglanmaktadir. Yapilan ¢aligmada goriis alnina giren bilgisayar
kullanicisinin  gériintiilerinin kamera ile bilgisayara aktarimi saglanarak bilgisayar1 el
hareketleri ile yOonetmesi ve kontrolii amaglanmaktadir. Tez caligmasinda gelistirilen
yaklagimda ilk olarak bilgisayar kontrol edecek kisinin kamera goriis alaninda belirlenen
hedef ¢ergeveye girmesi beklenmektedir. Kamera goriis alanina giren kiginin YCbCr renk
uzayma dayali ten bulma algoritmast kullanilarak kullanicinin hedef cercevedeki ten
bolgeleri ayirt edilmektedir. Ten rengi bulma algoritmasinda ilk olarak RGB renk
uzayindan YCbCr renk uzayma doniisim yapilmakta daha sonra ise Cb ve Cr
bilesenlerinin maksimum ve minimum degerleri hesaplanarak bu degerler arasinda kalan
pikseller ten rengi olarak isaretlenmektedir. Hedef cercevede bulunan ten bdlgesinin
merkezcil momentler kullanilarak orta noktasi bulunmaktadir. Orta noktasi bulunan ten
bolgesine aktif sekil modeli kullanilarak belli bir iterasyonda modelin olusup olusmadig:
denetlenmektedir. El bolgesi modeli olusturulduktan sonra tekrar aktif sekil modeli
kullanilarak el bolgesi takibi baslatilmaktadir. El bolgesi takibi esnasinda ilk olarak el
bolgesi ozellikleri ¢ikarilmakta, daha sonraki asamada ise ¢ikarilan el bolgesi 6zellikleri
simiflandirilarak el bolgesinin  hareketlerinin  yorumlanmasi ile bilgisayar kontrolii
gergeklestirilmektedir.  Yapilan ¢alismada el bolgesi Ozellikleri ¢ikarilmasi igin temel
bilesen analizi (TBA), gorsel kelime ¢antas1 kullanilmaktadir. Temel bilesen analizi ile
takip edilen el bolgesi ¢ercevesi buyut azaltimi amaglanmaktadir. El bolgesi 6zelliklerinin
smiflandirilmast i¢in ise Naive Bayes, YSA, DVM ve c¢ekirdek DVM gibi farkli

algoritmalar kullanilmakta ve sonuglari karsilagtirilmaktadir.

1.2. Literatiir Arastirmasi

El bolgesi tespiti ve takibi hareket modelleme, hareket analizi, tanima ve makine
O0grenmesi gibi birgok calismayi1 iceren karmasik alanlardir. Literatiirde bu alanlarla ilgili
yapilmis bir¢ok ¢alisma bulunmaktadir. El bolgesi kullanarak insan bilgisayar etkilesimi
saglayan birgok c¢alisma 1980 lerde Bolt tarafindan ger¢eklenmis “Put-That-There”

calismasindan esinlenilerek gelistirilmistir [6].



Starner ve arkadaslar1 1998 yilinda el bolgesi tanima yaklasimi olarak Hidden
Markov modelini kullanmislar ve gercek zamanli video tabanli Amerikan isaret dili tanima
sistemi gelistirmislerdir [7].

Ng ve Ranganath gercek zamanda 14 farkli el bolgesini kullanarak goriiniis tabanl
bir sistem gelistirmislerdir. Bu ¢alismada da Hidden markov modeli ve tekrarlayan sinir
aglar1 kullanilmis el bolgesi tanimada %90 basari elde edilmistir [8].

Abe ve arkadaglar1 parmak 6zeliklerini kullanarak el bolgesini taniyabilen bir sistem
gelistirmislerdir. Bu g¢alismada parmaklarin kivrimsal ozellikleri elde edilerek 6zellik
tabanli bir yaklasim onerilmistir [9].

Hasanuzzaman ve arkadaslar1 ten rengi segmentasyonu ve coklu 6zellik tabanl
esleme algoritmalarini kullanarak gergcek zamanda el bolgesi tespit edebilen bir sistem
gelistirmislerdir. Bu ¢aligmada YIQ renk kanallar1 kullanilarak girig goriintiilerinden en
biiylik ili¢ ten bolgesi elde edilmis ve korelasyon, minimum uzaklik algoritmalari
kullanilarak bu bolgeler karsilastirtlmigtir [10].

Segen el bolgesi tespiti i¢cin kenar tabanli teknikler kullanarak bir sistem
gelistirmistir. Basit el siluetlerinden 6zellikler ¢ikarmis goriintii parametreleri elde etmistir
[11].

Kortenkamp ve arkadaslar1 ger¢ek zamanli {ic boyutlu el bdlgesi tanima sistemi
gelistirmislerdir. Sistemde karmasik el bolgelerinin yorumlanabilmesi i¢in akilli kontrol
yapilari birlestirilmistir [12].

Nielsen ve arkadaglari ger¢ek zamanli bir gorme sistemi gelistirmislerdir. Bu
calismada goriintliiden hareketli el bolgesini elde edebilmek icin hizli segmentasyon siireci
kullanilmstir. Segment edilen el bolgesi dizisinden tanima islemi gergeklestirilmistir [13].

Zhou ve arkadaglart yaptigt calismada SIFT ve TBA tabanli sanal mouse
gerceklestirmeyi amaglamistir. Calismada mouse kontrolleri el hareketleri ile
gerceklestirmislerdir. El bolgesi bulmak i¢cin SIFT (Scale Invarient Feature Transform)
ozellik c¢ikarma algortimasi kullanilmis, el bolgesi takibi ise CAMShift algoritmas ile
gerceklestirilmistir [14].

Bao ve arkadaslar1 SURF (Speed Up Robust Features) 6zellik noktasi ¢ikarma
algoritmasi1 tabanli dinamik el bulma metodu gelistirmislerdir. Yapilan calismada 26
alfabetik el bolgesi kullanilmig, 6nerilen metodun basart orant %87 lere yiikseltilmistir

[15].



Alsheakhali ve arkadaglar1 el bolgesi tanima sistemi gerg¢eklemislerdir.
Calismalarinda ilk olarak el bolgesinin merkezini bulmus ve merkezi takip ederek el
hareketlerini yorumlamiglardir [16].

Pansare ve arkadaslar1 karmasik arka planli yapilarda da calisabilen gercek zamanl
el bolgesi tanima sistemi gelistirmislerdir. Calisma ©6n islem, bolge cikarma, ozellik
cikarma ve ozellik esleme olmak iizere dort boliimden olusmaktadir. Ik bolimde renkli
olan goriintii ikili tabana cevrilmistir. Ikinci kisimda bloblar ve kenarlar kullanilarak
bolgeler elde edilmistir. Ucgiincii kistmda bulunan kenarlar yardimiyla 6zellik vektdrleri
elde edilmis, son kisimda ise vektorler Oklid uzakhig ile karsilastirilmustir [17].

Asaari ve arkadaglar1 adaptif Kalman filtresini kullanarak el bolgesi takibi
yapabailen bir sistem gelistirmislerdir. Yapilan ¢aligmada ilk olarak ten rengi pikselleri
kullanilarak el bolgesi ayirt edimis, sonraki agamada ise Kalman takip algoritmasi ile el
bolgesi takip islemi gergeklestilmistir [18].

Priyal ve arkadaslar kisi ve dokudan bagimsiz statik el tanima yapabilen bir sistem
gerceklemislerdir. Caligmada ilk olarak el bolgesi arka plandan ayrilmis, daha sonra ise
elin geometrik 6zellikleri kullanilarak rotasyon normalizasyonu gergeklestirilmistir [19].

Abdalla ve arkadaslar1 isaret dilini el hareketleri ile tantyabilen dinamil bir sistem
gelistirmislerdir. Onerilen ¢alismada dinamik el bdlgelerinden olusan videolar giris olarak
kullanilmistir. Elin ten rengi analizi i¢in YCbCr uzayr kullanilmig, korelasyon ile

karsilagtirma islemi gergeklestirilmistir [20].

1.3. El Bolgesi Tespiti

El bolgesi tespiti, insan-bilgisayar arasi etkilesimdeki dnemli arastirma alanlarindan
biridir. Isaret dili tespiti, bilgisayar oyunlar1 gibi birgok alanda kullanilmalarina ragmen
tamamen performansli ¢alisan el bolgesi tanima sistemi gelistirilememistir. Beden dili
insanlar arasinda etkilesimi saglayan bir aragtir. El bolgesi tanima ise beden hareketlerinin
bilgisayar tarafindan matematiksel olarak yorumlanmasidir. El bolgesi tespiti birgok alanda
tercih edilmekte olup kullanim alanlarindan bazilari su sekildedir:

e Sanal ger¢eklik:

Sanal gerceklik uygulamalar tek bir el bolgesini kullanarak sanal objelerin gergekci

temsillerini elde etmektedirler. Bu uygulamalar 3D ekran etkilesimi ve 3D nin 2D de

simiilasyonu i¢in de kullanilmaktadirlar.



e Robotik:

El bolgesinin kullanildig1 en etkin uygulamalarindan biride robotik alanidir. Robotik
uygulamalar1 uzay kesfi ve askeri arastirmalar olmak tiizere temel olarak iki alana
ayrilmaktadir. Bu ¢aligmalarda el hareketleri sanal ger¢eklik uygulamalarina benzer olarak
robot kontrol ve etkilesimlerinde kullanilmaktadir.

e Masaiistii ve Tablet PC uygulamalart:

Masaiistii ugulamalarinda el bolgeleri Mouse ve klavyeye alternatif etkilesim araci
olarak kullanilmaktadir. Bu tip uygulamalarda el bolgesi grafik c¢izme, dokiiman
diizenleme ve kalem yerine yazma gibi ¢alismalar yapabilmektedir.

e Bilgisayar oyunlart:

El bolgesi tespiti sanal oyun uygulamalarinda sik¢a kullanilmaktadir. Bu
uygulamalarda oyun objesinin etkilesimi ve hareket kontrolii i¢in kullanicinin el bolgesi
konumu ve hareketleri kullanilmaktadir.

o Isaret dili

Isaret dili el tespitinin kullanildig1 en etkin alanlardan biridir. Isaret dili yapisal
oldugu icin gorsel algoritmlara i¢in oldukca uygundur. Ek olarak bu uygulamalar engelli
insanlar i¢cinde oldukga faydali olmaktadir.

Literatiirde el bolgesi tespit yaklagimlar1 gorsel ve elektronik eldiven tabanli olmak

tizere ikiye ayrilmaktadir.

1.3.1. Elektronik Eldiven Tabanh Yaklasimlar

Elektronik eldiven tabanli yaklagimlar bilgisayar ile iletisim kuracak kisinin agir bir
arac¢ olan eldiven giymesini gerektirmektedir. Bu insan ile bilgisayar arasindaki ileitisim
seviyesinin diismesine neden olmaktadir (Mitra, 2007). Bu yaklasimlar el hareketlerinin
tespiti i¢cin parmak kivrimlarini algilayan sensorler kullanmaktadirlar. Bilgisayara kablo ile
bagli olduklar: i¢in kullanic1 simirli bolgede hareket edebilmektedir. Bilgisayar ve insan
etkilesiminin dogalligin1 bozmakta ve zorlastirmaktadir. Elektronik eldiven teknolojisi
oldukga pahali oldugu icin el bolgesi tespiti uygulamasinda bu yaklasimlar kullanildiginda
olduk¢a pahali sistemler ortaya ¢ikmaktadir. Giiclii ve etkin bir elektronik eldiven fiyati
olduke¢a yiiksek olmasina ragmen gorsel tabanli ¢oziimler olduk¢a ucuza mal olmaktadir.
Elektronil eldiven tabanli yaklasimlarda kullanici1 bilgisayara bagh bir eldiven giymek

zorundadirlar. Bu araci tasimak kullanictya oldukca kiilfet getirmekte hem de sinirh



hareket alanina sahip olmasina neden olmaktadir. Gorsel tabanli yaklasimlarda ise
kullanicin eldiven giymesi gerekse bile bilgisayara bagli olmadigi i¢in hareket alani
sinirlanmamaktadir. El bolgesi kisiden kisiye farklilik gosterebilmektedir. Cok biiyiik ya da
kiiciik el bolgesine sahip olan insanlar elektronik eldiven tabanli uygulamalar

kullanamakta zorluk ¢ekmektedirler.

1.3.2. Gorsel Tabanh Yaklasimlar

Gorsel tabanli yaklasimlar bilgisayarla gérme, bilgisayar grafikleri, goriintii isleme,
makine 6grenmesi, biometri gibi birgok alanda kullanilmaktadir. Basarili bir sistem elde

etmek i¢in gerekli olan 6zellikler:

e Saglamlik:

Gergek hayatta uygulamalarin ¢alisabilirligi i¢in degisken aydinlama, arka plan gibi
olumsuzluklara kars1 gorsel bilgilerin oldukca kuvvetli olmasi gerekmektedir. Gorsel
tabanli yaklasimlar kullanicidan bagimsiz ve tiim dis faktorlere karsi saglam olmaktadir.

e Hesaplama etkinligi:

Gorsel tabanli yaklasimlar genelde gergek zamali sistemleri kullanilmaktadirlar. Bu

yaklagimlarda kullanilan gérme ve 6grenme algoritmlart oldukga giiclii ve etkili olmalidir.
e Kullanici toleranst:

Gorsel tabanli yaklasimlarda hata toleransli olmalidir. Sistem c¢alisma aninda

gerceklesen bir hata sistem performansini ¢ok az etkilmelidir.
e Olgeklenebilirlik:
Gorsel tabanli yaklasimlar farkli Olceklerdeki uygulamalara kolayca adapte

edilebilmelidir.

Gorsel tabanli yaklagimlar el bolgesinin 6zelliklerinin ¢ikarilmast ve siniflandirilmast

olmak tuzere iki alt kisimda incelenmektedir.

1.3.2.1. El Bélgesi Ozelliklerinin Cikarilmasi

El bolgesinin kisiden kisiye farklilik gostermesi, farkli hareket ve dokulara sahip

olmasi el bolgesi tanima siirecinde 6zellik segmeyi kritik hale getirmistir. Parmak ucu ve



yonleri, el hatlar1 gibi bazi geometrik 6zelliklerin ¢ikarimi ile statik el bdlgesi tanima
islemi gercgeklestirilebilmesine ragmen, aydinlanma kosullar1 gibi sartlardan dolay1r bu
islem gercek hayatta gerceklestirilememektedir. El bolgesi 6zellik ¢ikartimi i¢in renk, doku
gibi birgok geometrik olmayan 6zelllikler bulunmaktadir, fakat bu 6zellikler bu islemler
icin yeterli olmamaktadir. Agikga 6zelliklerini belirtmek kolay bir islem omadigi i¢in tiim
goriintii ve doniisiimii yapilmis goriintli giris olarak alinmakta ve ozellikler kullanici
tarafindan dolayli olarak seg¢ilmektedir. El o6zellikleri asagidaki yaklasimlar kullanilarak

tiretilebilmektedir:

1.3.2.1.1. Model Tabanh Yaklasimlar

Model tabanli yaklasimlar el durusunu ve eklem agisini ¢ikarmaya ¢aligmaktadirlar.
Gergekei etkilesim igin ideal bir yaklasimdir. Genelikle bu yaklasim el bolgesinin {i¢
boyuttan iki boyuta izdiisiiriilmesi i¢in gerekli olan parametre arastirmasini icermektedir.
Model tabanli yaklasimlarda 6zellik ¢ikarma islemi problemli bir siirectir. El i¢indeki
dokular yetersiz kalmakta ve elin yapisindan dolay1 el i¢inde kenar bolgeleri tam net
olmamaktadir. Elde edilen kenar bolgeleri genelde el bolgesi icinden olmamakta ve el

bolgesi sinirlarindan elde edilmektedir.

1.3.2.1.2. Goriiniis Tabanh Yaklasimlar

Model tabanli yaklasimlarda karsilasilan zorluklardan dolay1 el bolgesi temsili elde
etmek i¢in bir¢ok alternatif yaklagim gerceklestirilmistir. Son yillarda gelistirilen alternatif
yaklagimlardan biride goriiniis tabanli yaklasimdir. Goriiniis tabanli yaklagim iki biiyutlu

imge dizisini kullanarak el bilgesini modellemektedir.

1.3.2.1.3. Diisiik Seviyeli Ozellik Tabanh Yaklasimlar

Birgok el izi uygulamalarinda giris goriintii dizileri ve el bolgesi arasinda haritalama
islemi gerekmektedir. Oysaki birgok uygulamada el bolgesi yapisi gerekli olmamaktadir.
Bu yaklagimda giiriiltiiye kars1 dayanikl diisiik seviyeli goriintii hesaplamalari ile kolayca
ozellik cikarilmaktadir. El bolgesi merkezi, eliptik sinirlart belirleyen acilar literatiirde

gelistirilmis diisiik seviyeli yaklagimlardandir.



1.3.2.2. El Bolgesi Ozelliklerinin Simiflandiriimasi

El bolgesi asagidaki yaklagimlar kullanilarak siniflandirilabilmektedir.

1.3.2.2.1. Kural Tabanh Yaklasimlar

Kural tabanli yaklagimlar 6zellik girisleri arasinda elle belirlenmis kurallar dizisinden
olugmaktadir. Girig olarak verilen el bolgesinin 6zellik seti ¢ikarilmakta ve belirlenen
kurallara goére karsilastirilmaktadir. Karsilastirma kurallarina gore giristen verilen el
bolgesi Ozelliklerinden c¢ikiglar iiretilmektedir. Kural tabanli yaklagimlarda ana problem

belirlenen kurallarin kisiye bagimli olmasidir.

1.3.2.2.2. Makine Ogrenmesi Tabanh Yaklagimlar

Makine O6grenmesi verilerden Ogrenmeye dayali algoritma ve yapilarla ilgilenen
bilimsel bir disiplindir. Bu yaklagim el bolgesi tespiti i¢in kullanilan en popiiler
yaklagimlardandir. Hidden Markov Model literatiirde kullanilan en go6ze ¢arpan
algoritmalardandir.

Kullaniciya higbir cihaza fiziksel temasta bulunmadan bilgisayar yonetimi ve
kontroliinii saglayan bu tez ¢alismasinin el bolgesi tespiti asamasinda ilk olarak YCbCr
renk uzayina dayali ten bolgesi bulma algoritmasi kullanilarak kamera goriis alanina giren
kiginin ten bdlgesi ayirt edilir. Ayirt edilen ten bolgelerin merkezsel momentler
kullanilarak merkezi bulunur. Merkez noktalar1 bulunan ten bdlgesine aktif sekil modeli

kullanilarak belli bir iterasyonda modelin olusup olusmadig: denetlenir.

1.3.3. YCbCr Renk Uzayina Dayah Ten Bolgesi Bulma Algoritmasi

YCbCr renk uzayi literatiirde ten rengi algilamada sik kullanilan bir renk uzayidir.
YCbCr renk uzayinda, Y bileseni parlaklik bilgisini, Cb ve Cr bilesenleri ise renk
bilgilerini temsil etmektedir. Bu yilizden parlaklik bilgisi kolaylikla elde edilmektedir.
YCbCr renk uzayina dayali ten bolgesi bulma algoritmasinda ilk olarak RGB renk uzay1

asagidaki denklemler kullanilarak YCbCr renk uzayina donistiiriilmektedir.



Y = 0,299R + 0,587G + 0,114B (1.1)
Cb = - 0,169R - 0,332G + 0,500B (1.2)
Cr = 0,500R - 0,419G - 0,081B (1.3)

Ten rengi bolgesi bulma isleminde Cb ve Cr degerleri kullanilmaktadir. Cb ve Cr
bilesenlerinin maksimum ve minimum degerleri hesaplanarak bu degerler arasinda kalan
pikseller ten rengi olarak isaretlenmektedir. Cb ve Cr bilesenlerinin minimum ve

maksimum degerleri asagidaki denklemler kullanilarak hesaplanmaktadir.

Cb. =Ch, — Ch,*f (1.4)
Cb,, = Ch, +Ch,*f (1.5)
Cr,, =Cr, —Cr,*f (1.6)
Cr., =Cr,+Cr, *f (1.7)

Cb ve Cr bilesenlerinin minimum ve maksimum degerlerine, bu bilesenlerin ortalama

degerine (Cb,,,Cr,,) ve standartsapmalarina (Ch,,Cr,,) gore karar verilmektedir.

1.3.4. Merkezsel Moment

2D uzaydaki siirekli bir f (x, y) fonksiyonunun merkezsel momenti (1.8) ile

hesaplanmaktadir.

+00 400

M, = J. I xPy*f (x, y)dxdy (1.8)

—00 —00
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Bu siirekli fonksiyon p,q=0,12,... olarak degisirken programlamada integralin

toplam fonksiyonuna donistiriilebilecegi  disiintildiginde (1.8) formili (1.9)

formiiliindeki gibi kabul edilebilir.

M, =D D x'yI1(x,y) (1.9)

f (X, y) fonksiyonunun sifirinci momenti formiil (1.10) ile hesaplanmakta ve

goriintiide toplam bolgeyi temsil etmektedir.

Mo, ZZZy: (X, y) (1.10)

Ikinci dereceden momentler ise formiil (1.11) ve (1.12) kullanilarak

hesaplanmaktadir.
My, =D > X (x,Y) (1.11)
Xy
Mo =D D V'1(XY) (1.12)
Xy

Bu momentler goriintiide toplam bdlgenin merkezini temsil etmektedirler. Bolgelerin
merkez koordinatlar1 formiil (1.13) ve (1.14) de gosterilmekte olup goriintiiyli tanimlayan
bir ozellik noktasi olarak kullanilabilmektedirler [21-22]. Toplam bolgenin merkezinin

matamatiksel hesabinda formiil (1.13) ve formiil (1.14) kullanilabilmektedir.

X = i (1.13)
MOO

M

y=—=% (1.14)
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1.3.5. Aktif Sekil Modeli

Aktif sekil modeli ilk olarak 1995 yilinda Tim Cootes ve Chris Taylor tarafindan
gelistirilmistir. Bu modelde yeni goriintiide obje 6rnegi olusturmak igin iteratif olarak obje
sekil modelleri kullanilmaktadir. Sekil modeli kullanilan etiketlenmis egitim seti

goriintiilerinden alinmakta ve iteratif olarak degistirilerek olusturulmaktadir [23].

1.3.5.1. Teorik Altyapi

Bu boliimde goriintiideki nesneyi gosterebilmek ic¢in kullanilan istatistiksel sekil
modelinin teorik altyapisi aciklanmaktadir. Aktif sekil modellerinde danismanli egitim
kullanilarak girilen goriintii setinden elde edilen 6zellikler ile egitim yapilmaktadir. Egitim
setinden elde edilen sekil varyasyonlariyla olusturulan model egitimde kullanilan sekil
varyasyonlarini taklit edebilir. Yeni bir goriintii yorumlamak i¢in gorlintiiye en uygun
model Orneginin parametreleri bulunmaktadir. Goriintiiden model olustururken
parametreler ya da modelin goriintiideki konum bilgileri siniflandirma, 6l¢iim ve daha pek
cok islem i¢in girdi olarak kullanilabilmektedir. Bu kisimda bu islemi en verimli sekilde

gerceklestiren algoritma anlatilmaktadir.

1.3.5.2. Model Olusturma

Goriintiide ilgilendigimiz nesnenin konumunu bulabilmek i¢in Oncelikle ilgili
nesnenin modelini olusturmamiz gerekmektedir [24]. Bu istatistiksel sekil modelini insa
ederken ise nesnenin tipik drneklerinin bulundugu goriintii setine ihtiya¢ duyulmaktadir.
Goriintii  setindeki her bir goriintiide nesnenin seklini tanimlayacak uygun isaret

noktalarinin belirlenmesi gerekmektedir.
1.3.5.3. Uygun Isaret Noktalar
Goriintiiden nesnenin sekil modelini olustururken segilecek isaret noktalar1 i¢in en iyi

secim nesneyi ¢evreleyen smirlarmn olusturdugu kdse noktalaridir [25]. insan eli fizyolojik

yapisi nedeniyle isaret noktalarini belirlemek i¢in yeterli kavisli yapiya sahiptir [26].
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Yiiksek Egrilik

Esit Uzaklikl:

Ara Noktalar El Simirlart

Sekil 1.1. Uygun isaret noktalar1 eli sinirlayan yiiksek egimin oldugu
bolgelerden seg¢ilmelidir.  Ara noktalar esit uzakliklarla
ayrilarak el bolgesinin  tam  belirginlestirmek icin
kullanilmaktadir.

Sekil modelini olusturabilmek i¢in uygun isaret noktalar1 belirlemek yeterli
olmamaktadir. Ayni zamanda cisim sinirlarindaki isaret  noktalarinin
iliskilendirilebilirliginin irdelenmesi gerekmektedir. Isaret noktalar: iliskilendirilerek cismi

cevreleyen sinirlarin yon bilgisi de elde edilmis olmaktadir. Cisim sinirlarinin olusturdugu
egri boyunca belirlenen isaret noktalarini sirasiyla {(Xl,yl),(xz,yz),...,(xn,yn)}olarak
varsayilmaktadir.

Iki boyutlu bir goriintii icin {(Xi, yi)} seklinde n adet isaret noktasi

belirlenebilmektedir, bu ifade 2n elemanli tek boyutlu bir vektdre doniistiiriildiigiinde x

asagidaki gibi olmaktadir.

X= (X, X0y Yo Yy ) (1.15)
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Eger s adet egitim Ornegi var ise s adet de formiil (1.15) daki X, vektorii olusturmak

gerekmektedir. Istatistiksel analizi baslatmadan 6nce bu vektdrlerin normalize edilerek
ayni koordinat sistemine oturtulmalar1 gerekmektedir. Nesnenin sekil modelinin bir
karenin dondiiriildiigiinde, 6l¢eklendiginde baska bir pozisyona 6telendiginde hala bir kare

olmasi gibi rotasyondan, 6lgeklemeden ve 6telemeden bagimsiz olmasi beklenmektedir.
1.3.5.3.1. Egitim Setini Hizalama

Egitim setinin hizalamasi islemi i¢in farkli yontemler bulunmakla birlikte en popiiler
yaklagim Procrust Analizidir. Bu yontem her 6rnek model i¢in hizalama yapmaktadir.

Boylece her modelin uzakliklarimin  toplami minimize edilmis oluunmaktadir

(D=>|x - Y|2) . Modellerden en az biri dogru konumlandirilmadik¢a bu tanimlama kotii

tanimlama olarak adlandirilir. Belki model dogru konumlandirilmis ve Olceklenmis
olabilmekte fakat bu modelin donmedigini garanti etmemektedir.

Bir egitim setinin hizalanmasina dair analitik ¢6ziim adimlar1 asagidaki gibi
siralanabilmektedir:

Adim 1: Her bir egitim 6rnek modeli agirlik merkezi baslangic noktasina gelecek

sekilde konumlandiriimaktadir.

Adim 2: Modellerden biri ortalama model baslangi¢c tahmini olarak se¢ilmekte ve bu

modele gore dlceklendirme yapilmaktadir.

X[ =%+ W +%; .. =1 (1.16)

Adim 3: Varsayilan yonelimi tamimlamak i¢in ilk tahmin X, olarak kaydedilmektedir.

Adim 4: Ortalama modelin gegerli tahmini ile biitiin modeller hizalanmaktadir.

Adim 5: Hizalanan modellerle ortalama tahmini tekrar hesaplanmaktadir.

Admm 6: Xjile hizalanmis ve 6lgeklenmis gegerli tahmin ortalamasina dlgekleme ve

yonlendirme kisitlamalar1 uygulanmakta boylece |7| =1 olmaktadir.

Adim 7: Yakinsama olmuyorsa Adim 4 e doniilmektedir.
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Adim 8: Eger ortalama tahmininde belirli bir iterayon sonucunda énemsenecek bir

degisim olmuyorsa yakinsama sonuglandirilmaktadir.

Islem hizalama boyunca final sekil modeli olusturuluncaya kadar tekrarlanmaktadir.
Temel yaklasim biitiin sekil modellerinin merkeze hizalanmasi sonrasi tanjant uzayina

Olgeklenerek ve dondiiriilerek ortalama sekil D ye benzetilmektedir.

1.3.5.4. Seklin Istatistiksel Modeli

Ortak koordinat diizleminde hizalanmis olan X, noktalar seti s olarak kabul

edilmektedir. s setindeki vektorler gercek zamanli ve 2n boyutlu uzaydaki dagitimlardir.
Eger s setindeki dagitimlar modellenebilirse bu model vasitasiyla orijinal egitim setindeki
modeller gibi yeni modeller iiretebilebilmekte ve yeni sekillerin modele uygun olup
olmadigini degerlendirilebilmektedirler.

Problemi basitlestirmek i¢in Oncelikle veri setinin 2n olan boyut sayis1 islenebilir
daha diisiikk boyuta disiiriibilmektedir. Bu islem i¢in kullanilabilecek en etkin ¢oziim

Temel Bilesen Analizidir.
1.3.5.4.1. Temel Bilesen Analizi (TBA)

Temel bilesen analizi bilgisayarla gorme ve goriintii isleme alanlarinda ¢ok boyutlu
uzayda dagilan veri kiimesinin ana eksenlerinin bulunmasin1i ve 6zniteliklerinin
cikarilmasini saglayan bir yontemdir [35]. TBA yoOntemi literatiirde ilk defa Sirovich ve
Kirby tarafindan insan yiizlerinin temsili i¢in kullanilmistir [36]. Ayrica TBA, ¢ok
degiskenli veri kiimelerinin yorumlanmasinda ve boyut indirgemesinde de
kullanilmaktadir. Bu yontem ile herhangi bir noktanin veri kiimesindeki yaklasik

konumunu sdyleyebilmek i¢in daha az bilgiye ihtiyag duyulmaktadir [37].

1.3.5.4.2. TBA’nin Islem Adimlar:

{Xi} seklinde verilmis olan bir vektor setine Temel Bilesen Analizi uygulandiginda

izlenecek adimlar su sekildedir:
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Adim 1: Formiil (1.17) kullanilarak TBA uygulanacak verinin ortalama degeri

hesaplanir.

X==)x (1.17)

s= 1 (x —%X)(x -%)' (1.18)

Adim 3: S veri kovaryansindan 6zvektorler P; ve iliskili 6zdegerler 4 hesaplanr.

(Ozdegerler A = A, olacak sekilde siralanmalidir).

Adim 4: Her 6zdeger bize iliskili 6zvektoriiniin yone bagl ortalamasi hakkindaki

verinin varyansini verir. Toplam varyans formiil (1.19) ile hesaplanr.
V, = zt A (1.19)

Adim 5: f, biitin varyanslarm oramyken segilecek ilk t adet 6zdeger formiil

(1.20) ile bulunur.

v

t
A=tV (1.20)
=1

Bulunan { pi} ozvektoriinden x egitim seti drneginin yaklasik konumu formiil (1.21)

ile hesaplanmaktadir.

X~X+Pb (1.21)
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Burada P = ( .| P,|...| p,) tadet dzvektorii igermekte ve b de bir t boyutlu bir vektor

olup formiil (1.22) deki gibi gosterilmektedir.

b=P" (x-X) (1.22)

b vektorii deforme olabilen modelin paremetreleri seti olarak tanimlanabilir. b nin
elementlerini degistirerek x modelini (1.22) esitligi ile degistirebiliriz.

Genellikle i" parametreye uyan model varyasyonunu, modelin i" modu olan b

olarak adlandirinz. Ozvektorler P orijinal sekil vektdrleri kiimesinin hizalanmasiyla
dondiirilmis koordinat ekseni olarak adlandirilir. b vektorii bu dondiiriilmiis uzayda bir

nokta olarak tanimlanir.
P; 6zvektorleri aslinda verinin 2n— D uzayina doniistiiriilmiis halini, b parametresi

ise donistiiriilmiis veri kiimesinin en anlamli koordinatlarini temsil etmektedir [38].

Ornek olarak, Sekil 1.2 iki boyutlu x—y uzaymda dagilmis veri kiimesinin temel
eksenlerini gostermektedir. Bu durumda herhangi bir noktanin ortalama deger yardim ile
temel eksenlere en yakin noktaya izdiisiimii bulunabilmektedir. | eksen boyunca uzaklig

temsil ederken x in ortalama deger yardimi ile eksene izdiisiim noktas1 x = X" =X+ Ip dir.

Sekil 1.2. TBA nin iki boyutlu vektdr setine uygulanmasi
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Ayrica eger 6rnek sayisi boyut sayisindan az ise islemi hizlandirmak icin farkli bir
yaklagim izlenebilmektedir. TBA y1 s<n iken s adet vektdr X; kiimesini n-D boyutuna
indirgedigini varsayalim. Bu durumda nxn lik kovaryans matrisinin hesaplanmasi ¢ok
zaman almaktadir. Bunun yerine X; vektor kiimesinin 6zvektorlerini ve 6zdegerlerini veri

kiimesinden sxs matrisinden daha az hesaplama ile bulabilmektedir. Cilinkii veri kiimesinin
O0zdeger hesab1 matrisin Ol¢iilerinin kiipii kadar zaman almakta ve bu doniisiim 6nemli

miktarda zaman kazanci saglamaktadir.

Herbir veri vektoriinden ortalama deger ¢ikarilmakta ve sonu¢ D matrisinde

tutulmaktadir.

D=((x~-%)]..I(x —X)) (1.23)
nxn kovaryans matrisi S formiil (1.24) ile hesaplanmaktadir.

S= % DD’ (1.24)

Yerine kullanilacak sxs matrisi T olsun. T matrisi formiil (1.25) kullanilarak

hesaplanmaktadir.
1
T= S D'D (1.25)

e, T nin s tane dzvektorleri ve 4 bu 6zvektodrlerin biiyiikten kiigiige siraln iliskili
ozdegerleri olsun. Buradan hepsi S nin 6zvektorii ve iliskili 6zdegerleri 4 olan s tane De,

vektoriidiir ve S nin kalan biitiin 6zvektorlerinin iliskili 6zdegerleri sifirdir. Ayrica DEe,

birim uzunlukta olmak zorunda degildir ve normalize edilmesi gerekmektedir [39].
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1.3.5.5. Egitimde Kullamlan Sekil Modelleri

Calismada acik elin Aktif Sekil Modelini tiretebilmek i¢in 4 sinif i¢in 60 sar farkl: el
goriintiistinden her birinde 50 6zellik noktasi belirlenerek egitim seti olusturulmustur. Her

sinifin modeli kendi sinift ASM egitim modelleri ile egitilerek olusturulmustur.

Sekil 1.3. Egitim goriintiilerinden tiretilmis Sekli Modelleri

Hizalama gerceklestirilip model hizalama tamamlandiginda ve TBA islemi
gerceklestirildiginde modelin farkli modlardaki goriinlimlerini TBA parametrelerini
degistirerek elde edebiliriz. Sekil 1.4 de +3 standart sapma ile TBA parametresi
degistirildiginde elde edilen modlardan ilk dordiinii goérmekteyiz. Bu modlar 6lgegin
degismesi parmaklarin farkli pozisyonlara bakmasi elin z ekseninde hareketinden
kaynaklanan derinlik farkliliklar1 gibi degisimleri temsilen kullanilabilmektedir. Modlarin
degisimiyle birlikte egitim setinde bulunmayan bir goriintii i¢in de model yerlestirme

islemi basarili sonu¢ vermektedir.
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Mod 1

Mod 2

Mod 3

Mod 4

Sekil 1.4. £3 standart sapma ile parametrelerin degismesi sonucu elde edilebilen
varyasyonlar.

1.3.5.6. Modeli Yeni Pozisyona Yerlestirme

Sekil vektoriiniin 6zel bir degeri olan b, P tarafindan tarif edilen dondiiriilmiis
uzayda bir noktaya denk gelmektedir. Bu nedenle 6rnek bir model olarak kabul edilir. Bu
vektor doniistim kullanilarak model koordinat ekseninden goriintii koordinat eksenine
ornek bir model olarak doniistiiriilebilir.

Tipik olarak bu doniisim modelin goriintiideki 6telenmesini (X,,Y,), donmesini 6,

Olgeklenmesini S olarak tanimlayan oklit doniisiimii olarak kabul edilebilir.

Bu durumda gériintiideki model noktalar1 X formiil (1.26) deki gibidir.
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X =Ty y 50 (X +Pb) (1.26)

Burada T, , ., fonksiyonunda donme & ile Slgekleme s ve dteleme (X,,Y,) ile

ifade edilmektedir. Ornegin tek bir (X, y) noktasina formiil (1.27) deki gibi uygulanr.

X X, scos@ —ssin@\( x
- _ L[5 (1.27)
sty Y, ssing scosd )\y

X model 6rnegini yeni bir goriintli noktalar1 seti Y ye en iyi yerlesen model olarak
konumlandirabilmek i¢in formiil (1.28) kullanabiliriz. iliskili model ve goriintii noktalar:

arasindaki karesel uzakliklar toplamini minimize etmemiz ifadeyi sadelestirmemizle ayn

anlamu tagir.

‘Y _Txt Y,.5,0 (Y + p)‘z (1_28)

Model yerlestirme isleminin adimlar1 asagidaki gibidir;
Adim 1: Sekil parametrelerini setle, b yi sifirla (ortalama sekil).
Adim 2: Model nokta pozisyonlarmi X =X+ P kullanarak tiret.

Adim 3: Model model noktalar1 X i mevcut bulunan Y noktalarina en iyi hizalayan

pozisyon parametreleri (X,,Y,,s,&) bul.

Adim 4: T doniistim matrisi terslenerek Y nin model koordinat eksenine izdiisiim

yapmast sagla:

Y =Tuys0(Y) (1.29)

Xe Yt

Adim 5: y yi olgekleyerek X in teget diizlemine yansit; y'=y/(y-X).

Adim 6: y' nii eslemek i¢in model parametrelerini giincelle:

b=P"(y —X) (1.30)
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Adim 7: Yakinsama olmazsa Adim 2 ye don.

Pozisyonda ya da sekil parametrelerinde 6nemli bir degisim gozlenmezse yakinsama

saglanarak iglem sonlandirilir. Yakinsama genellikle birkag iterasyonda saglanir.
1.3.6. TBA Oz El ile Ozellik Cikarma

Oz el yontemi, el bdlgelerini daha diisiik boyutlu bir uzayda temsil etmek amaciyla
gelistirilmistir. Elde edilen yeni alt uzayda el olmayan gorintiilerin dagilimi dikkate
alinmamaktadir. Bu goriintii uzay1 goriintiiniin sahip oldugu biitiin piksellerin sayis1 kadar
boyuta sahip olup degerleri gériintii piksel degerleri araliginda degismektedir. Ornegin
NxM boyutlu gri 6lgekli bir goriintliniin alt uzay boyutu NxM olmakta ve her bir boyut
goriintii gri seviyede oldugundan 0 ile 255 arasinda deger almaktadir.

Bir goriintiiniin alt uzay1 goriintii satirlar1 birbiri ardina eklenerek elde edilmekte ve
sonug olarak bir siitun vektorii elde edilmektedir. Her el bolgesindeki yapilar ayni oldugu
icin elde edilen alt uzayda belli bolgelerde gruplasmalar olmaktadir. Oz el ydnetimiyle
amac¢ gorlintiiniin tamamimi kullanmak yerine el bolgesi daha iyi temsil eden alt uzay
kullanmaktir.

Oz el adimlar1 su sekilde siralanmaktadir:

Adim 1: Genisligi M , yiiksekligi N olan bir gri seviye goriintiisiiniin satirlar1 art
arda getirilerek el bolgesinde el vektorii elde edilmektedir.

I > M xN boyutlarinda gri seviye el goriintiisii

P — Px1 boyutlarinda el goriintiisii (P =M xN)

Adim 2: Her bir el bolgesi goriintiisii el vektoriine doniistiiriilerek egitim matrisi
olusturulmaktadir. K tane egitim goriintiisii oldugu diisiiniiliirse P x K boyutlu egitim seti

matrisi elde edilmektedir.

X =% X ] (1.31)
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(1.32)

Adim 3: Egitim setinin ortalamas1 hesaplanmaktadir. Hesaplanan ortalama vektord,

her bir egitim vektoriinden c¢ikarilarak sifir ortalamali yeni egitim veri matrisi elde
edilmektedir.

ml
1 m
y:MZi“jlxi = 7 (1.33)
mp
h=X—H (1.34)
A=[rr,..r] (1.35)
Xil - m1X12 - le13 _m1---X1K —-m
A X, —MX2 —m, x5 —m,..x< —m, (136)

Adimm 4: formiil (1.37) kullanilarak A matrisinin kovaryans matrisi hesaplanarak
0zdeger ve 0zvektorler elde edilmektedir.

M
C = A*AT =23 (4~ ) (K, — )
- 1

(1.37)
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(X =m)2 (6 = M) (X5 =M, ). (x=m)

Al (% =m,) ¢ =m) (G =M, ) (X =m,)
- (1.38)

Adim 5: Elde edilen 6zdegerler biiyiikten kiiclige siralanmakta ve ilk n tanesinin

0zvektori aliarak izdiislim matrisi hesaplanmaktadir.

O
g,
G' = (1.39)
| 9« |
Adim 6: Elde edilen matrise gore egitim seti izdiisiiriilmektedir.
W =G"A=G" (X — ) (1.40)

TBA Oz El 6zellik ¢ikarma algoritmasinin takip edilen el goriintiilerine uygulanis:

egitim ve test olarak iki asamadan olusmaktadir.

Egitim
trisi
matrisi(X) Ortalama Kovaryans a
e . Ozdegerler ve
cikarlmis egitim Matrist . .
) matris:i(A) Ozvektorler
(c=AT*a)
Ortalama
W l
e g e izdiisid 3 5 Ozvektdreri
Alt uzaya izdiistiirme(W) z u?lfm — Oz\fektcr Zvektorienn
matrisi(G) secilmesi olusturulmasi

Sekil 1.5. TBA Oz El akis diyagrami
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Akis diyagramindan da goriildiigli lizere oOncelikle egitim goriintiileri egitim
matrisine doniistliriilmistiir. Bunun i¢in her bir egitim goriintiisliniin satirlar1 birbiri ardina
eklenerek bir siitun vektoriine doniistiirilmiis ve sutun vektorii haline doniistiiriilmiis

goriintiiler birlestirilerek egitim matrisi G elde edilmistir.

1.3.7. Gorsel Kelime Cantalari ile Ozellik Cikarma

Gorsel kelime cantalar1 goriintiideki bulunmus anahtar noktalar1 etrafindaki bolgeleri
temsil eden yerel tanimlayicilar1 bulmak icin gelistirilmistir. Goriintiilerin anahtar noktalari
etrafinda belirgin bolgeler var olabilmektedir [40]. 128 boyutlu SIFT gibi yerel
tanimlayicilar bu bdlgelerin karakteristiklerini belirlemek icin kullanilabilmektedirler.
Fakat her goriintii i¢in yerel tanimlayicilarin ¢ikarilmasi oldukga fazla yiik getirmekte ve
her tanimlayicinin en yakin komsusuna bakilmasi olduk¢a zaman gerektirmektedir. Gorsel
kelime cantalar1 ise tanimlayicilar1 gorsel kelimelere sayilastirarak bu probleme ¢6ziim
getirmekte ve tanimlayicilarin boyutunu azaltmaktadir. Boylece her goriintii kolaylikla ve
hizla incelebilmektedir [41-43].

Gorsel kelime ¢antast modelinde kullanilan genel adimlar su sekildedir:

Adim 1: Anahtar noktas1 belirlemek i¢in metot segme ve anahtar noktalarin etrafinda
yerel bolgeleri tanimlama.

Adim 2: Gorsel sozliik olusturulmasi

Adim 3: Gorsel sozliik kullanilarak anahtar noktalarin nicelenmesi

Adim 4: Gorsel kelimelerin frekanslari ile goriintiiniin temsil edilmesi

1.3.7.1.1. Anahtar Noktasi Belirleyici ve Yerel Tanimlayicilar

Anahtar nokta belirleme ve yerel tanimlayicilar gorsel kelime ¢antalart modelinin 6n

asamasi olarak diisiiniilmekte ve bu modelin temelini olusturmaktadirlar.

1.3.7.1.1.1.  Anahtar Nokta Belirleyici

Anahtar nokta belirleyiciler yerel olarak sabit noktalar bulmaktadir. Bu noktalar
geometrik ve fotometrik doniisiimlere karsi oldukga dayaniklidir. Literatiirde yapilan

caligmalarda farkli belirleyiciler kullanilmistir. Belirleyiciler kullanilan 6zellik ve boyuta
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gore gore farkli sonuclar gostermektedirler. Calismalarda kullanilan anahtar noktasi
belirleyicilerinin bazilari:

e Laplacian of Gaussian (LoG)

o Difference of Gaussian (DoG)

e Harris Laplace

e Hessian Laplace

e Harris Affine

e Hessian Affine

e Maximally Stable Extremal Regions (MSER)

1.3.7.1.1.2.  Yerel Tanimlayicilar

Yerel tanimlayicilar belirleyiciler tarafindan belirlenmis olan anahtar noktalarin
komsularin1 tanimlamaktadirlar. Tanimlayicilar Glgek ve aydinlatma degisimlerine,
sikistirmalara  karst dayanikli  olmalidir. Tanimlayici  performansit anahtar nokta

belirleyicilerin giliciine baghdir. Literatiirde kullanilan popiiler yerel tanimlayicilar:

e SIFT (Scale Invariant Feature Transform)
e SURF (Speeded Up Robust Features)
e LBP (Locally Binary Patterns)

SIFT yerel tanmimlayicisinda anahtar nokta etrafindaki dairesel bolge 4x4 lik
bolgelere ayrilmakta ve bu bolgelerin gradyan degerlerinin histogrami hesaplanmaktadir.
Histogram araligi tanimlayict boyunu diisiik tutmak i¢in 8 olarak belirlenmistir. Bunun
sonucunda her bir anahtar noktasmnin 128 boyutlu 6zellik vektorii elde edilmektedir.
Yapilan calismalara gore SIFT 6zellik tanimlama yontemi 6zellik noktas1 tanimlayicilar
arasinda en iyilerdendir.

Yapilan ¢aligmada yerel tanimlayicisi olarak SURF metodu kullanilmaktadir.

1.3.7.1.1.3. SURF Yerel Tanimlayicisi

SURF algoritmas: bir goriintiide yerel Ozellik noktalarmin belirlenmesi i¢in

kullanilmakta olup ilk olarak 2006 yilinda Herbert Bay tarafindan gelistirilmistir [44-45].



26

SURF algoritmasi nesne tanima, 3 boyutlu uygulamalar gibi bir¢ok bilgisayarla gérme
alaninda sik¢a kullanilmaktadir. SIFT algoritmasi ile benzer adim ve prensiplere sahiptir,
fakat SURF algoritmas1 SIFT algoritmasina gore daha hizli oldugu literatiirde yapilan
caligsmalarda ispatlanmaktadir.

SURF o6zellik ¢ikarma algoritmasi goriintiilerin 6zellik noktalarini bulmak i¢in
Hessian matris yaklagimini kullanmaktadir. Bu yaklasim Viola ve Jones tarafindan
gelistirilmis olan tiimlev goriintiilerin kullanilmasini saglamaktadir. Tiimlev goriinti
yaklagimi hesaplama siiresini oldukca diisiirmektedir. Hessian matris determinant1 olgiit

olarak kullanilmakta ve bolgeler arasindaki degisimler hakkinda bilgi vermektedir.

[ Lu(x0) Ly(x0)
"L (o) Lw<x,a>} (4D
L (% 0)=1(x)*< g(0) (1.42)
d2
ny(X, G)ZI(X)*@Q(G) (1.43)

Formiildeki L,, (X, o) goriintiiniin gauss fonksiyonunun ikinci dereceden tiirevi ile

konveliisyonundan elde edilmektedir. Konveliisyon islemleri hem hesaplama
karmagikligini  distirmekte hem  de  tiimlev  goriintiilerin  hesaplanmasini

kolaylastirmaktadir.

Sekil 1.6. Tiimlev goriintii elde edilmesi
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Timlev goriintii (I (X)) formiil kullanilarak goriintiiniin  her pikseli igin

hesaplanmakta ve yeni bir goriintii elde edilmektedir. Bu goriintii x ve etrafindaki pikseller
arasinda kalan dikdortgen bolgesinin piksel degerlerinin toplamindan olusmaktadir.
Tiimlev goriintii elde edildikten sonra dikdortgen bir alanda piksel biiyiikliikliilerinin

toplamlarinin sonucu sadece ii¢ toplama iglemiyle hesaplanabilmektedir.

1(x)=221(xY) (1.44)

i=0 j=0

Hessian matris igin kullanilan gauss siizgegleri (g(o)) uygulanmadan Once
ayriklastirilip kirpilmasi gerekmektedir. SURF algoritmasi bu siizgegleri kutu siizgeclerle
birlikte Kkullanmaktadir. Sekil 1.7 de 9x9 boyutunda o =1.2 degerli Gauss filtresi
kullanilarak elde edilmis dlgek uzayin en alt seviyesi bulunmaktadir. Sekilde gri alanlar

0’1, beyazlar pozitifi ve siyahlar ise negatifi temsil etmektedirler.

Sekil 1.7. 9x9 boyutunda ¢ = 1.2 degerli Gauss filtresi kullanilarak
elde edilmis 6l¢ek uzayin en alt seviyesi

Biitlin 6lgeklerde ilgi noktasi tespit etmek i¢in degisik boyutlarda ve dlgeklerde kutu

siizgecleri ayn1 anda tiimlev goriintiilere uygulayarak ol¢cek-uzay yapisi ¢ikarilmaktadir. Bu
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Olcek-uzay yapisinda Hessian determinantlarinin Sonug tespiti yapilarak 6zellik noktalar

¢ikarilmaktadir.

— - i
)
-
-
L

Sekil 1.8. Hessian determinantlar1 kullanilarak 6zellik noktalari
cikariliyor

1.3.7.1.2. Gorsel Sozliik Olusturma ve Yerel Tamimlayicilarin Nicelestirilmesi

SIFT ve SURF gibi yerel tanimliyicilart ¢ok sayida o6zellik noktasi bulmayi
saglamaktadir. Bu yogunluk dayaniklilik i¢cin 6nemli olmakla birlikte 6zellik sayisi
boyunun fazla olmasi islem yiikiinii artirmaktadir. Gorsel kelime c¢antalari ile konumlari
degistirilmeden 6zellik noktalarinin toplanip sayisallastirilmasi saglanarak tanimlayicilar
kisaltilmaktadir. Gorsel kelimelerde yerel tanimlayicilarin sayisallagtirilmasi igin ilk olarak

gorsel sozliikler olusturulmalidir. Her 128 boyut gorsel kelimeler ile etkilenmektedir.

1.3.7.1.2.1. Gorsel Sozliik Olusturma

Gorsel kelime sozliikklerini olusturmak igin Ozellik noktalarini giris olarak alan
kiimeleme metotlar1 kullanilmaktadir. Kiimeleme metotlar kullanilarak her kiime igin
sozliikten tek bir gorsel kelime atanmaktadir. Gorsel sozliikler en yakin kiimelerin

merkezlerinin etiketlenmesi ile 6zellik noktalarinin sayisallagtirilmasinda kullanilmaktadir.
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Yapilan tez c¢alismasinda kiimeleme metodu olaran k-ortalama algoritmasi
kullanilmaktadir. K ortalama optimizasyon yontemi adimlar1 su sekildedir:

Adim 1: K adet baslangi¢ kiime merkezi, Z,,...,Z,, S={X,,X,,X;,..., X} veri

kiimesinden rastgele se¢ilmektedir.

Adim 2: Veri kiimesindeki her bir veri, eger HXi — ZiH<HXi — ZpH , p=1..,K
ve j=p ise Cj=1....,K, kiimesine atilmaktadir.
Adim 3: Her bir kiimenin yeni kiime merkezi yeniden hesaplanmaktadir.
y 1
ZV== % X, (1.45)

Burada ni, Ci kiimesinde bulunan eleman sayisini géstermektedir.

Adim 4: Eger z) =Z,, i=1,....,K ise islem durdurulmaktadir. Degilse Adim 2 ye

doniilmektedir.
Eger algoritma dordiincii adimdaki sarta bagli olarak sonlandirilamazsa, belirlenen

iterasyon sayisina ulasildiginda islem durdurulmaktadir.

e i e — — — ‘
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Sekil 1.9. Kiimelenmis 6zellik noktalari
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1.3.7.1.2.2.  Yerel Tanimlayicilarin Nicelestirilmesi

Yerel tanimlayicilarin nicelestirilmesi bulunan 6zellik noktalarmin herhengi bir
gorsel kelimeye atanmasi siirecidir. En yakin komsuluk algoritmasi 6zellik noktalarinin

gorsel kelimeye atanmasinda kullanilan en yaygin siireclerdendir.

Gorsel Sozlik

o — o — —( — {:)
|—|____ PR S B ——— B C}
& L
Kimeleme
-
L
L
- L]
L - L
- -

[
-

Sekil 1.10. Ozellik noktasinin herhangi bir gérsel kelimeye atanmasi

Son adim olarakta olusturulan gorsel kelimelerin frekanslarina gore goriintii temsil

edilmektedir.

1.4. El Bolgesi Takibi

El bolgelerinin geometrik yapilarinin ve modellerinin farkli olmasi insan-bilgisayar
etkilesimi, sanal gergeklik gibi alanlarda el bolgesi modeli ve takibini 6nemli kilmaktadir.
Literatiirde el bolgesi tanima ve takibi i¢in bircok calisma gelistilmistir. Fakat hala giiclii
ve tam dogrulukta ¢alisabilen bir sistem gelistirilememistir. El bolgesi takip yaklagimlari

sensOr tabanli ve bilgisayarla gérme tabanli olmak {izere iki alt gruna ayrilabilmektedir
[34].
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1.4.1. Sensor Tabanh El Bolgesi Takibi

Bazi el tanima sistemleri el hareketlerini 3 yonlii akselerometreden gelen giris
isaretleri ile el hareketlerini tanimakta ve analiz etmektedir. Sistemler sensor veri birlesimi,
segmentasyon ve tanima kisimlarindan olugmaktadir. Sensor tabnali el bolgesi tanima

sistemleri donanimsal araglara ihtiya¢ duymaktadirlar.

1.4.2. Bilgisayarla Gorme Tabanh El Bolgesi Takibi

Literatiirde gelistirilmis bir¢cok el takibi metodlar1 bilgisayarla gérme tabanlidir. Bu
yaklagimlarda bir veya daha fazla kamera yardimiyla el bolgeleri bilgisayara aktarilip
kaydedilmektedir. Bilgisayarla gérme tabanli el bolgesi takibi yaklasimlari ten rengi
segmentasyonu, sekil tabanli ve arka plan c¢ikarma olmak {tizere ii¢ alt bagshga
ayrilmaktadirlar [46].

El bolgesi takibi i¢in gelistirilmis ilk calismalarda kullanilan yaklasimlarin ¢ogu ten
algilamaya dayali algoritmalardir [47]. Elin ten rengi kameradan bilgisayara aktarilan
goriintiilerden el takibi yapmak i¢in uzun bir siire kullanilmis bir 6zelliktir. RGB (Jones ve
Rehg [48]), normalize edilmis RGB (Yang [49]), HSV (Herpers [50], Sandeep ve
Rajagopalan [51], Sigal [52]), YUV (Kampmann [53]) gibi farkli renk uzaylari ten
algilamaya dayali takip i¢in kullanilmistir.

Ek olarak el takibi i¢in kullanilan algoritmalar;

Snake takip icin kullanilan algoritmalardandir. Takip goriintli enerjisinin minimize
edilmesiyle saglanir. Objeler aras1 mesafeler ¢ok fazla ise klasik Snake algoritmasi takibi
gerceklestirememektedir. Frameler arasi gecis yaparken, Snake yerel minimuma
takilacagindan basarili olamamaktadir [53].

Mean-shift algoritmasinin parametrik olmayan ve karmasik hesaplamalar
gerektirmeyen bir yontem olmasit nedeniyle nesne takibi, uygulamalarinda kolaylikla
kullanilmaktadir. Bilgisayarli gérmede nesnenin modelini ¢ikarabilmek i¢in bu nesnenin
Ozelliklerinden faydalanilmaktadir. Dolayisiyla hareketli cismin modelini olusturabilmek
icin c¢alisma da bir model olusturma ¢ercevesi igerisine bu cismin girmesi
beklenilmektedir. Daha sonra cisim bolgeye tam oturdugunda cismin renk dagilimi
ozelliginden yararlanmak iizere normalize edilmis hedef histogrami c¢ikarilmaktadir.

Kameradan gelen bir sonraki kamera goriintiisiinde ayn1 bolgenin tekrar normalize edilmis
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histogrami ¢ikarilmakta ve bu normalize edilmis histogram aday histogrami
olusturulmaktdir [54].

Cam-Shift ilk olarak bir kullanici arabiriminde etkin bir sekilde yiiz izleme
gerceklestirmek igin tasarlanmigtir, Bradski (1998). Mean-Shift temeline dayalidir. CAM-
Shift ve Mean-Shift arasindaki temel fark, Cam-shift adaptif olasilik dagilimi kullanirken
Mean-Shift in statik dagilim kullanmasidir. Yani ilk belirlenen pencere boyutu goriintiiniin
boyu degisse de ya da dlgeklense de degismez. Cam-shift te ise goriintii 6zelliklerine gore
hedef bolgenin boyutu degismektedir.

SIFT algoritmasi ile goriintiiniin 6zellik noktalart ¢ikarilmaktadir. Hedef takibinde
ise kameradan gelen goriintiiler arasinda ayni 6zellik noktalar1 bulunup takip edilerek takip
etme islemi gerceklestirilmis olunur. Ilk olarak ilk goriintiideki takip edilecek hedef
belirlenir ve 6zellik noktalar1 ¢ikarilir. Diger goriintiide ise 6zellik noktalar1 ¢ikarilarak
onceki gortintii ile karsilastirilir. Ve yeni goriintiide bulunan ortak noktalar ¢gergceveye alinir
[55].

SURF algoritmas: ile goriintiiniin 6zellik noktalar1 ¢ikarilir. SIFT algoritmast
mantigina dayali ve daha hizli ve daha iyi sonu¢ vermektedir [56].

Hedef takip sistemlerinin durum-uzay modeli elde edilirken, hareketin yapisina gore
hedefin konumu, hizi, ivmesi, doniis hiz1 vd. sistem durum vektoriiniin bilesenleri olarak
alinabilir. Ancak, hareket esnasinda, lineer sistem modeli ile gercek hedef dinamigi
arasinda bir uyumsuzluk meydana gelebilir. Sistem dinamiginin lineer bir modelle
tanimlanmasi ve ortamda baska hata kaynaklarinin bulunma ihtimalinin olmasi nedeniyle,
durum-uzay modelin yetersizligini Onleyebilmek ve daha iyi tahmin sonuglarina
ulasabilmek amaciyla bazi uyarl teknikler kullanilabilir. Bu tekniklerden biri ¢goklu model
algoritmalaridir.

Filtreleme problemi iizerinde, bugiine kadar bir¢cok ¢alisma yapilmistir ve yapilmaya
da devam etmektedir. Fagin (1964), Fitzgerald (1971), Kalman filtresinin iraksamasi
durumunu incelemistir. Mehra (1972), modelde yer alan hata terimlerinin kovaryanslarinin
bilinmemesi durumunda, bu matrislerin tahmin edilmesi durumunu incelemis ve kendini
uyarlayan Kalman filtresi i¢in ¢alismalar yapmistir. Hashemipour et al. (1988), Rao and
Durant (1991), ¢ok algilayicili sistemler igin paralel Kalman filtresini incelemislerdir.
Ozbek (1993), kesikli-zaman durum-uzay modellerinde indirgemeli tahmin y®ntemini
incelemis, Ozbek ve Oztiirk (1993), gayri safi milli hasila degerinin Kalman filtresi ile

tahmini ile ilgili bir ¢alisma yapmuslardir. Lin and Atherton (1993), manevra yapan hedef
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takibinde kullanilan Etkilesimli Coklu Model (ECM) algoritmasinin baz1 6zellikleri ve
farkli sayidaki modeller ile farkli parametrelerin kullanilmasinin etkilerinden bahsetmistir.
Li and Bar-Shalom (1993), Monte Carlo simiilasyonlar1 kullanilmadan ECM algoritmasi
icin tahmin metodunun performansini 6rnekler ile tartismiglardir. Xia et al. (1994), durum-
uzay modelinin hatali kurulmasi durumunda, Kalman filtresinde ortaya ¢ikan iraksama
durumunu ele almis ve filtrede bazi gii¢clendirmelerin yapilmasini saglayacak unutma
faktoriiniin hesaplanmast icin cesitli algoritmalar dnermislerdir. Ozbek vd. (1996), Kalman
filtresinde modelin hatali kurulmasindan kaynaklanan iraksama problemi ile ilgili bir
calisma yapmislardir. Yeddanapudi et al. (1997), ¢oklu hedef, ¢oklu algilayicili hava trafik
kontroliine, ECM algoritmasinin uygulanmasi iizerinde durmustur. Ozbek (1997), durum-
uzay modelinin hatali kurulmasi durumunda, Kalman filtresinde meydana gelen iraksama
durumunu ele almig ve filtrede bazi giiclendirmeler yapacak bir algoritma Onermistir.
Mazor et al. (1993), ECM algoritmalarint hedef takibi agisindan incelenmis ve
algoritmalarin varsayimlarini1 ve ¢esitli durumlardaki uygulamalarimi gostermistir. Ozbek
ve Aliev (1998), Xia et al. (1994)’in Onerdikleri unutma faktorii ile ilgili bir ¢alisma
yapmusglardir [57].

Kameradan alinan goriintiilerden el takibi yaptigimizi disiinelim. Her goriintiide
elin konum degerlendirmesi yapilir. Genel olarak algoritmalarda bu tahmini sekilde
bulunur. Bu tahmin gergekle tamamiyle ayni degildir. Condensation algoritmasi bu tahmini
gercege en yakin sekilde bulan ve takip i¢in en ¢ok kullanilan algoritmalardan biridir. Bir
kameradan alinan goriintli dizisinde hangi piksel degerlerinin hareket halinde oldugunu
tanimlayabilmek onemli bir sorundur. Condensation bu problemi ¢ézmek i¢in gelistirilmis
istatiksel bir algoritmadir. Condensation Algortimasi1 Kalman Filtresine gore daha kolaylik
saglar ve gercek zamana daha yakin g¢aligir. Algoritma ilk olarak Isard ve Blake (1998)
tarafindan gelistirilmis ve uluslararas1 makalede bahsedilmistir. Goriintiinlin  biitiin
pikseller iizerinde islem yapmamasi bu algoritmanin en 6nemli 6zelliklerinden biridir.

Yapilan tez calismasinda el bolgesi modeli olusturulduktan sonra tekrar aktif sekil

modeli kullanilarak el bolgesi takibi baglatilmaktadir.

1.5. El Bolgesi Hareketlerinin Yorumlanmasi ile Bilgisayar Kontrolii

El bolgesi takibi esnasinda ilk olarak el bolgesi 6zellikleri ¢ikarilmakta, daha sonraki

asamada ise c¢ikarilan el bolgesi 6zellikleri siiflandirilarak el bolgesinin hareketlerinin
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yorumlanmasi ile bilgisayar kontrolii ger¢eklestirilmektedir. Yapilan ¢alismada el bolgesi
Ozellikleri c¢ikarilmasi i¢in temel bilesen analizi (TBA) kullanilmaktadir. Temel bilesen
analizi ile takip edilen el bolgesi c¢ergevesi buyut azaltimi amaclanmaktadir. El bolgesi
ozelliklerinin smiflandirilmast igin ise Oklid uzaklig1, yapay sinir aglar1 (YSA), destek
vektdor makinalar1 (DVM), cekirdek destek vektor makinalart (CDVM) gibi farkli

algoritmalar kullanilmakta ve sonuglar1 karsilagtirilmaktadir.
1.5.1. El Bolgesi Hareketlerinin Siniflandirilmasi
1.5.1.1. Naive Bayes Siniflandirici

Naive Bayes sinflandirici, siniflar arasi iliskiyi analiz ederek verinin hangi sinifa ait
oldugu tahmin eden bir smiflandiricidir. Naive Bayes, Bayes teoremi temeline dayalidir.
Verinin 6grenilmesi esasina dayali olup olasilik¢1 bir yaklagimdir [58].

Naive Bayes sinflandirici, etiketsiz kayitlar icerisinde, sinif etiketini tahmin etmekte
kullanilabilecek kisa bir model olusturmay1 hedeflemektedir. Naive Bayes smiflandiricisi,
kategorik verileri siiflandirma konusunda basit ve hizli bir teknik olup klasik degiskene
bagh smiflandiricilardir. Egitim verileri i¢in belirli bir olasilik dagilimi uygun kabul
edilmektedir. Naive Bayes siniflandiricisi, ilgili egitim setinde bulunan her bir bagimsiz
Oznitelik arasindaki iligkiyi ve her bir iligki igerisindeki sartli olasiligi ¢ikarmak igin analiz
etmektedir. Tahmin islemi, bagimsiz degiskenlerin, bagimli degiskenler {izerindeki
etkilerini bir araya getirerek yeni bir durumu siniflandirmak igin yapilmaktadir [59].

Naive Bayes smiflandirici Bayes teoreminin basitlestirilmis halidir. Bayes teoremi

asagidaki denklemle ifade edilmektedir.

P(B|A)P(A)

P(A|B)= P(B)

(1.46)
P(A| B) — B olay1 gerceklestigi durumda A olayinin meydana gelme olasilig.

P ( Bl A) — A olay1 gerceklestigi durumda B olayinin meydana gelme olasilig.
P (A — A olaymin dnsel olasilig1

P B) — B olayimin 6nsel olasilig1
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x(i) veri kiimesi ve S aynstinlacak simflar kiimesi olarak diisiiniildiigiinde;
P (S 1x)xp(x) = p (x]|S)xP(S) (1.47)
p(x)=2p(x| S;) xP(S,) (1.48)

P(S;)— S, nin 6ncel olasilig:

P(S;| x) =S, nin ardil olasihg:

(
(

P(x)— x in olasilik yogunluk fonksiyonu
(

P(x | S ) — X in kosullu olasilik yogunluk fonksiyonu

Smifi belli olmayan bir veri kiimesinin (X) atanacagi smif (S;) asagidaki formiil

kullanilarak belirlenmektedir.
P(Six) >P(S;x) (1.49)

1.5.1.2. Yapay Sinir Aglar1 (YSA)

Yapay sinir aglari, biyolojik sinir sitemlerinin matematiksel olarak modelleme
fikrinden esinlenilerek gelistirilmigtir [60]. Gelismis bircok YSA sistemleri, 6grenme
yetenegi gibi beynin 6nemli 6zellikleri gergeklestirebilmekte ve ¢ok biiyiik dlgekte paralel
hesaplama yapabilmektedir. Literatiirde yapilan c¢aligmalarin katkilariyla gittikce
gelismekte olan YSA modelleri, goriintii isleme ve oriintii tanima alanlarinda siniflandirma
araci olarak kullanilmaktadir [61].

YSA, sinir bilimleri, matematik, istatistik, fizik, bilgisayar bilimleri ve miihendislik
gibi bir¢ok alanmn kullanilmasiyla modellenmektedir. YSA modelleri ise sinyal isleme,
orlintli tanima, tahmin zaman serileri analizi gibi bir¢ok alanla kullanilmaktadir (Haykin,
1999). McCulloch ve Pitts 1943 yilinda temel hesaplama néronunun ilk modelini ortaya
cikararak YSA alaninda ilk ¢aligmay1 yapmislardir. 1949 yilinda Donald Hebb noronlar
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aras1 baglantilar1 giincelleme i¢in yeni bir yaklasim Onermistir. Rosenbatt 1958 yilinda
perseptron teorisini, Bernard Widrow ve Marcian Hoof ise 1960 yilinda Widrow-Hoff
o0grenme kuralini gelistirmislerdir. Marvin Minsky ve Seymour Papert 1969 yilinda
perseptron modelinin siirlandirilmasi lizerine ¢alismalar yapmis, Werbos ise 1975 yilinda
geri yayillim agim gelistirmistir. Hopfield (1982), Kohenen (1982) ve Rumelhalt (1986) ise

YSA alaninda yeni modeller gelistirmislerdir.

1.5.1.2.1. YSA’nin Genel Yapisi

YSA, hiyerarsik olarak birbirine bagli ve birlikte calisan yapay noronlardan
olusmaktadir. YSA modeli perseptron, birbirine bagli ndronlar, 6grenme kurallar1 ve
stratejisinden olusan bir model olarak diisliniilebilmektedir. YSA nin temel amaci aga
verilen girislere gore cikis iiretmektir. YSA genel olarak iki fazdan olusmaktadir: Ilk
olarak YSA nin ¢ikisinda probleme yonelik basarili bir sonu¢ elde etmek i¢in agin
girisinden egitim seti verilerek agin istenen yetenegi kazanmasi saglanmaktadir (6grenme
fazi1). Ogrenme siirecinden sonra aga test verileri giris olarak verilerek sonuclar elde
edilmektedir (test faz1).

YSA nin ana islem birimleri perseptron ve yapay noéronlardir. Yapay ndronlarin
yapist biyolojik ndronlardan daha basittir. Sekil 1.11°de basit bir perseptron yapisi

gosterilmektedir.

GIRIS CIKIS

Sekil 1.11. Perseptron yapist

Bir perseptron giris sinyalleri, agirliklar (w), aktivasyon fonksiyonu ve ¢ikiglardan

olusmaktadir. Toplama fonksiyonu agirliklar ve giris fonksiyonun c¢arpilmasi ile
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uygulanmaktadir. Aktivasyon fonksiyonlar1 genelde dogrusal olmayan fonksiyonlardir ve
net ¢ikis bulmak icin net girislere uygulanmaktadirlar. Esik, Par¢ali Dogrusal, Sigmoid ve
Gauss fonksiyonlar1 (Karlitk 2007) YSA da aktivasyon fonksiyonlar1 olarak
kullanilmaktadir.

YSA modelleri genel olarak birbirine paralel ii¢ katmandan olusmaktadir. Bunlar
giris katmani, ara katman ve ¢ikis katmanlaridir. Giris katmani disaridan gelen giris
sinyalleri ile beslemekte ve bilgileri ara katmana iletmektedir. Ara katman ana operasyon
merkezidir ve her giris i¢in agirliklart hesaplamaktadir. Son katman ise ¢ikis katmanidir,
¢ikis katmani ara katmandan beslenmekte ve disaridan gelen giris sinyallerinin sonuglarini
gostermektedir.

YSA baglantt mimarilerine gore ileri beslemeli YSA ve geri beslenmeli YSA olarak
iki gruba ayrilmaktadir. Ileri beslemeli YSA dongii olmayan graflara, geri beslemeli YSA

ise geri besleme baglantili graflara sahiptir.

1.5.1.2.2. YSA Ogrenme Algoritmalari

YSA da 6grenme, 6grenilmesi istenen ¢ikislara gore giris agirliklarinin hesaplanmasi
olarak tanimlanmaktadir. Agirliklar1 glincellemek igin art arda matematiksel islem serisi
uygulanmaktadir. Ogrenme metodolojisine gore YSA danismanli grenme ve danismansiz
ogrenme olarak iki kategoriye ayrilmaktadir.

Danigmanli 6grenmede, girisler ve istenen sonuglar problemle iliskilidir ve sistemden
elde edilmektedir. Asil amag istenen ve gercek sonuglar arasindaki hatayr minimize ederek
agirliklar1 bulmaktir. Widrow ve Hoff un 1960 yilinda gelistirdigi geri yayilim algoritmasi
danismanli 6grenme algoritmalarina drnek olarak verilebilmektedir.

Danismansiz 6grenmede, sadece yerel bilgiler kullanilmaktadir, girisler sistemden
elde edilmekte fakat istenen ¢ikislar sistemden elde edilmemektedir. Danigsmansiz
ogrenmeler genelde siniflandirma algoritmalart igin kullanilmaktadir. 1982 yilinda
gelistirilen Kohonen, Hebbian ve Winner-take-all danigmansiz 6grenme algoritmalarina
ornek olarak gosterilebilmektedirler.

Literatiirde bircok Ogrenme algoritmast bulunmaktadir. Tez c¢alismasinda ileri
beslemeli hata geri yayilimli 6grenme algoritmasi kullanildigi i¢in bu kisimda sadece bu

algoritmadan bahsedilecektir.
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1.5.1.2.3. Tleri Beslemeli Hata Geri Yayihmh Ogrenme Algoritmasi

Blok diyagrami sekil 1.12 de gosterilen ag, damismanli 6grenme modunda
egitilmektedir. z egitim vektorli, danigman tarafindan saglanmis d istenen sonug vektori

ile diizenlenmekte ve sonucta o ¢ikis vektorii elde edilmektedir.

z net; net,
) vV,
| 1 1
AW=nb_y
AV=n6,z'
n
]
N 8, = w/8.f, 8. = [{di-0i)f (net]]
Mavi cizgili = ileri besleme

Siyah cizgili = geri besleme
Sekil 1.12. ileri beslemeli hata geri yayilimli 6grenme algoritmasi
Algoritma adimlari:
Adim 1: V ve W agirliklarinin ilk deger atamasi yapilir.

Adim 2: Z girisleri aga gonderilerek ilk ileri besleme evresi baslatilir. I1k olarak ara

katman ve ¢ikis katmaninin cevabi olan y ve o degerleri hesaplanir.

y=T[Vz] (1.50)
0=T[Wy] (1.51)

Adim 3: Dongii hatas1 hesaplanir.

E«E+—fd-of (152)
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Adim 4: Her katman i¢in hata isaret vektorleri hesaplanir.

Cikis katmanlari i¢in hata isareti:
1 2
80k=§(dk—0k)(1—ok) k=12 3...,K (1.53)
Ara katmanlar i¢in hata isareti:

1 K
5= 5 (1= %) DBy k=12 3. K (1.54)
k=1

i=1 23 .., J

Adim 5: Cikis katmaninin agirliklar glincellenir.

W €= W +18,Y; (1.55)

Adim 6: Ara katmanin agirliklar giincellenir.

V; <=V +1,7, (1.56)

Adim 7: Egitim kiimesinde 6rnek kalip kalmadigi kontrol edilir ve eger drnekler

tamamlanmadiysa ikinci adima geri doniiliip adimlar tekrar edilir.

Adim 8: Egitim kiimesi 6rnekleri tamamlandiktan sonra biitiin egitim dongiisii igin
sonug hata degeri hesaplanir. Ogrenme islemi, sonug hata degeri Emax degerinin altinda

oldugu zaman durdurulur.

1.5.1.3. Destek Vektor Makineleri (DVM)

DVM 1995 yilinda Vapnik tarafinda gelistirilmis temeli istatistiksel 6grenmeye
dayali egitimli siniflandirma tekniklerinden biridir. Danigmanli 6grenme temelli bu

siiflandirma tekniginde verilerin asir1 6grenmesinden kaginilarak tahmin dogrulugunu
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maksimum yapmak amaglanmaktadir. Egitim seti {izerinde 6grenme yaparak test verisi
tizerinde dogru tahmin yapmay1 genellestirmeyi amaglayan bir makine 6grenmesidir [62].

DVM smiflandiricilarinda  dagilim hakkinda herhangi bir 6n bilgi varsaymu
olmadigindan non parametrik siniflandiricilardir. Egitim setinde girdi ve ¢iktilar
eslenmekte ve bu eslesme aracilifiyla test setini siniflandiracak karar fonksiyonlar1 elde
edilmektedir.

DVM smiflandiricilarinda kullanilan girdi verileri dogrusal olarak ayrilabildiginde
verileri ayirabilen bir¢ok sayidaki dogru arasindan marjini en yiiksek olan dogruyu segcmek
hedeflenmektedir. Kullanilan verilen dogrusal olarak ayrilmiyor ise, veriler dogrusal
olmayan haritalama kullanilarak yiiksek boyuta ¢evrilmekte ve yeni boyutta marjini yliksek

olan dogruyu bulmak amaglanmaktadir [63-64].

DVM smiflandiricisinin avantajlari;
e Karmasik karar sinirlarin1 modelleyebilmektedir.
e (ok sayida bagimsiz degiskenle ¢alisabilmektedir.
e Yiiksek dogruluga sahiptir.
e Hem dogrusal ayrilabilen verilere hem de dogrusal ayrilamayan verilere

uygulanabilmektedir.

Literatirde DVM dogrusal ve dogrusal olmayan olmak iizere ikiye gruba
ayrilmaktadir. Dogrusal DVM de veriler tamamen dogrusal olarak ayrilabiliyorsa bu
modele hard margin, az sayida noktadan dolay1 veriler tamamen ayrilamiyorsa bu modele
de soft margin denilmektedir. Dogrusal olmayan DVM de ise verilerin tamamen ayrilmasi

imkansizdir.

1.5.1.3.1. Dogrusal Destek Vektor Makineleri

15.1.3.1.1. Hard Marjin

En temel destek vektér makinesi uygulamasi olan hard marjinde bir veri seti
ayirabilecek sonsuz sayida dogru bulunabilmektedir. Ama¢ maksimum marjinli dogruyu
bulabilmektir. Bilinmeyen bir veri seti ile karsilasildiginda siniflama hatasint mimimum

yapan dogru bulunmaktadir.
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Sekil 1.13. Dogrusal Ayrilabilen Veriler

Egitim seti:{x, y,} i=1 2, 3,...,L
Smif etiketleri: y,C{-1, +1}
Ayiricr diizlem: <w, X >+b=0

W : ¢coklu diizlemin normali (agirlik vektorii)
b : bias

X: <w, X>+b =0 ¢oklu diizlem tizerindeki herhangi bir noktay1 temsil etmektedir.

O Siuf 1

Sekil 1.14. iki dogrusal ayrilabilen smif araciliiyla hiper diizlemin gdsterimi
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Kesikli c¢izgilerle gosterilen ve ayirici ¢oklu diizleme paralel olarak ¢izilmis esit
uzakliktaki iki ¢oklu diizlem (dogru) arasindaki uzakliga marjin denilmektedir. Bu kesikli

cizgiler su sekilde ifade edilmektedir:

y, =+1igin <w, X, >+b=+1 (1.57)
y,=—1igin <w, X, >+b=-1 (1.58)

Destek vektorlerinin  ayirict  ¢oklu diizleme olan uzaklig 1/||W|| olarak

hesaplanmakta olup dolayistyla marjin — 2/|w| olarak bulunmaktadur.

Marjin maksimum secildiginde yeni gelen verileri siniflandiriken ortaya ¢ikacak olan
hata minimize edilmektedir. En iyi ¢coklu diizlemi bulmak i¢in kullanilan nesne fonksiyonu

ve kisit formiileri su sekildedir:
- l 2
min, 7 (w) = i (159)

Y (<%, W>+b)~1>0 (1.60)

Karar fonksiyonu ise;
f(X)=0Q ayiX-X)+b (1.61)

15.1.3.1.2. Soft Marjin

Gergek hayatta veriler tamamiyle dogrusal ayrilamamaktadirlar. Sekilde de
goriildiigii gibi B1 diizlemi noktalar1 tamamiyle ayiramazken, B2 diizlemi noktalr1 tam
olarak ayirmaktadir. Ancak B2 dogrusunun sahip oldugu marjin daha diisiiktiir. Soft marjin

bu tip uygulamalarda hatalar1 tolere etmek amaciyla kullanilmaktadir.
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B2

Sekil 1.15. Dogrusal ayrilamayan verilerde hiper diizlemin gosterimi
Soft marjinde minimizasyonu saglamak i¢in elde edilen kisitlara slack degiskeni
eklenmektedir. Slack degiskeni negatif olmayan bir degisken olup kullanici tarafindan

belirlenmektedir.

y, =+1ligin <w,x >+b>=+1-C (1.62)

y, =—Llicin <w,x >+b>=-1+C (1.63)

1.5.1.3.2. Dogrusal Olmayan Destek Vektor Makineleri

Dogrusal olmayan destek vektdr makinelerinde veriler dogrusal olarak
aynstirilimadiginda, verilere haritalama yapilmakta ve orijinal veri uzayindan daha yiiksek
biyutlu uzaya ge¢is yapilmaktadir. Daha yiiksek boyuttaki uzayda varileri en 1yi sekilde

ayristirabilecek dogru arastirmasi yapilmaktadir.
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Sekil 1.16. Dogrusal ayrilamayan veriler

Burada ®(x) kullanilarak yeni daha yiiksek biyutlu uzaya gegilmektedir. Dogrusal

destek vektorlerinden farkli olarak CD(X) kullanilmigtir. Doniistiiriilmiis uzaydaki karar

fonksiyonu:
<w,®(x)>+b=0 (1.64)

Kullanilan nesne fonksiyonu ve kisit formiileri su sekildedir:
. 1, 2
min,, , 7 (W) = > | (1.65)

yi(<(x),w>+b)-1>0 (1.66)
Dogrusal olmayan destek vektor makinelerinde doniistiiriilmiis uzayda olusturulacak
dogrusal karar smrt ile ilgili nasil bir haritalama yapilacagi a¢ik degildir. Dogrusal

olmayan destek vektor makinelerinde w ve b parametreleri su sekilde hesaplanmaktadir:
W =2y, ®(x) (1.67)

f () =(Za,Yi0(x)D(x ) +b =0 (1.68)
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Olusturulan formiillerde boyut sorunundan dolayi hesaplama zorlasmaktadir. Bu

sorunu Onlemek icin literatiirde ‘gekirdek diizenlemesi’ Onerilmektedir.

15.1.3.2.1. Cekirdek Diizenlemesi

Cekirdek diizenleme ile dondstiiriilmiis uzaydaki 6(x) yerine veri uzaymdan elde
edilmis bir ¢ekirdek fonksiyonu ile islemler yapilmaktadir. Bu fonksiyon yardimiyla 0(x)
fonksiyonunun ne oldugu bilmeye gerek kalmadan islemler yapilabilmektedir. Yapilan

islemlerin karmasiklig1 ve maliyeti daha diisiik olmaktadir. Cekirdek fonksiyonlari:

1. Dogrusal Fonksiyon

K(x.,X;) =X X, (1.69)
2. Polimiyal Fonksiyon

K (X, %;) = (%X;)" (1.70)
3. Sigmoid Fonksiyonu

K (X, X;) =tanh(kx x; —5) (1.72)
4. Radyal Tabanli Fonksiyon

K(Xi’xj) =exp(-y|| Xiy = X; ”2) (1.72)



2. YAPILAN CALISMALAR, BULGULAR VE IRDELEME

2.1. Giris

Bu tez calismasinda kullanicinin higbir cihaza fiziksel temasta bulunmadan el
hareketleriyle bilgisayar1 yonetmesi ve kontrol etmesi saglanmaktadir. Yapilan ¢alismada
goriis alanina giren bilgisayar kullanicisinin goriintiilerinin kamera ile bilgisayara aktarimi
saglanarak bilgisayar1 el hareketleri ile yonetmesi ve kontrolii amaglanmaktadir.

Yapilan tez c¢alismasi el bolgesi tespiti, el bolgesi takibi ve el hareketlerinin
yorumlanmasi ile bilgisayar kontrolii olmak {izere ii¢ islem adimindan olugmaktadir. Tez
calismasinda gelistirilen yaklagimda ilk olarak bilgisayar kontrol edecek kisinin kamera
goriis alaninda belirlenen hedef ¢erceveye girmesi beklenmektedir. Kamera goriis alanina
giren kiginin YCbCr renk uzayina dayali ten bulma algoritmasi kullanilarak kullanicinin
hedef ¢ercevedeki ten bolgeleri ayirt edilmektedir. Ten rengi bulma algoritmasinda ilk
olarak RGB renk uzayindan YCbCr renk uzayma doniisiim yapilmakta daha sonra ise Cb
ve Cr bilesenlerinin maksimum ve minimum degerleri hesaplanarak bu degerler arasinda
kalan pikseller ten rengi olarak isaretlenmektedir. Hedef cercevede bulunan ten bolgesinin
merkezcil momentler kullanilarak orta noktasi bulunmaktadir. Orta noktasi bulunan ten
bolgesine aktif sekil modeli kullanilarak belli bir iterasyonda modelin olusup olusmadig:
denetlenmektedir. El bolgesi modeli konumlandirildiktan sonra tekrar aktif sekil modeli
kullanilarak el bolgesi takibi baslatilmaktadir. El bolgesi takibi esnasinda ilk olarak el
bolgesi 6zellikleri ¢ikarilmakta, daha sonraki asamada ise ¢ikarilan el bolgesi 6zellikleri
simniflandirilarak el bdlgesinin  hareketlerinin  yorumlanmas: ile bilgisayar kontrolii
gergeklestirilmektedir.

Yapilan galismada el bolgesi 6zellikleri ¢ikarilmasi i¢in temel bilesen analizi Temel
Bilesen Analizi Oz El ve Gérsel Kelime Cantalar1 yontemleri kullanilmaktadir. El bolgesi
ozelliklerinin siniflandirilmasi igin ise Oklid uzakligi, YSA, DVM ve CDVM gibi farkli

algoritmalar kullanilmakta ve sonuglari karsilagtirilmaktadir.
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El Bolgesi Tespiti El Bolgesi Takibi El Hareketlerimn
Yorumlanmas:
Y ChCr Renk |—b Aktif Sekil Model - Ogzellik Cikarma
Uzayina Dayali Ten
Bulma Algoritmasi l: TBA
> Merkezsel Moment Gorsel Kelime Cantalan
+  Siniflandirma
—» Akiif Sekil Modeli ~
—»  Okhd
L  Naive Bayes
—» TSA
—* DWVM
—» CDVM

Sekil 2.1. Sistemin temel islem adimlart

El hareketleri ile bilgisayar kontroliinii ve yonetimini amaglayan bu calismada
kullanilan algoritmalarin performans degerlendirmesi 60 farkli kisiden alinmis goriintiiler
tizerinde gerceklestirilmistir. Olusturulan veri tabaninda 4 farkli sinifa ait goriintiiler
bulunmaktadir. Veritabanindaki her kisinin 4 farkli sinifa ait ornekleri gerceklestirilen

calismada gercek zamanli uygulamalarda kullnilmistir.
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(b)

(c) (d)

Sekil 2.2. Veritabanindaki 4 farkli sinifa ait goriintiiler. (a) Mouse serbest hareketi, (b)

Mouse sol tiklama hareketi, (c) Mouse sag tiklama hareketi, (d) Mouse
tasima hareketi

Sekil 2.2” de olusturulan veri tabaninda bir kisiye ait 4 farkli goriintii bulunmaktadir.
Yapilan ¢alismada ilk olarak bilgisayar kontoliinii yapacak kisinin kisinin kamera goriis
alaninda belirlenen hedef gergeveye girmesi beklenmektedir. Ik esleme ve mouse sabit

konumdayken elin serbest dolagsmasinda takibin devamlilig1 i¢in sekil 2.2 (a) goriintiisii
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kullanilmaktadir. Olusturulan sistemde mouse tek tiklama i¢in sekil 2.2 (b), mouse saga
tiklama ic¢in sekil 2.2 (c), mouse konumu degistirmek igin sekil 2.2 (d) goriintileri
kullanilmaktdir.

Kamera goriis alanina giren kisinin sistemle ilk senkronizasyonu ig¢in sekil 2.2 (a)
goriintlisii kullanilmaktadir. Hedef perncereye giren kulanicinin YCbCr renk uzayina
dayali ten bulma algoritmasi1 kullanilarak ten bolgeleri ayirt edilmistir. Ten rengi bulma
algoritmasinda ilk olarak RGB renk uzayindan YCbCr renk uzayina doniisiim yapilmakta
daha sonra ise Cb ve Cr bilesenlerinin maksimum ve minimum degerleri hesaplanarak bu
degerler arasinda kalan pikseller ten rengi olarak isaretlenmistir. Yapilan ¢alismalarda
YCbCr renk uzayinda Y[0,255],Cb[0,255],Cr[0,255] olmak {izere ten rengi i¢in Y deger
araligimin [0,255], Cb deger araliginin [80,135] ve Cr deger araligmmin ise [131,185]

arasinda secildiginde basarili ten rengi filtrelemesi yapilabildigi tespit edilmistir.

Sekil 2.3. Ten bolgesi ayirt edilen goriintii

Hedef ¢ergevede bulunan ten bolgesinin orta noktast bulunmaktadir. Ten rengine ait

renk kiime dagiliminin merkez noktasini bulmak i¢in Merzcil Momentler kullanilmaktadir.
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Sekil 2.4. Merkezsel moment kullanilarak orta noktasi bulunmus
gorunti

Orta noktas1 bulunan ten bolgesine Aktif Sekil Model belli bir iterasyon sayisi
asilmadigr siirece yerlestirilmeye calisilmaktadir. Eger yakinsama saglanirsa ASM takibi
baslatilmaktadir. Yakinsama olmamasi1 durumunda hedef cerceveye giren nesnenin el
esleme goriintiisli olmadig1 varsayilarak yeni nesneler i¢in beklemeye gecilmektedir.

Yapilan ¢alismada aktif sekil modelinin sekil 2-2 (a) esleme sinifi goriintiilerinde
baslangi¢ eslemesi i¢in 50 iterasyondan daha az iterasyonda model oturtabildigi tespit
edilmistir. Ayrica gergek zamanh takip esnasinda kisinin kameradan bir goriintii gelme
siiresinde elinin konumunu ¢ok fazla degistiremeyeceginden bir sonraki model esleme
stiresi daha da kisa stirmektedir.

Takip esnasinda 4 farkli sinif i¢in takip ¢ergevesinin siniflandirma sonucuna gore de
hedef model egitilen modeler arasindan tekrar giincellenmektedir ve yeni takip bu model

ile devam ettirilmektedir.
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(€) (f)

Sekil 2.5. ASM baslangi¢ esleme islemi iterasyonlari. (a) Model oturtma, (b) 5.
iterasyon, (c) 10. iterasyon, (d) 15. iterasyon, (e) 20. iterasyon, (f) 22.
iterasyon model hedeflenen bolgeye yakinsadi.
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Calismada takip sirasinda kameradan gelen goriintiilerde takip c¢ergevesinin
siniflandiriimasi isleminde 6ncellikle 6zellik ¢ikarma yontemi olarak TBA Oz El 6zellik
¢ikarma yontemine yogunlasilmistir. Daha sonra Gorsel Kelime Cantalar1 yontemininin
gercek zamanli deneysel sonuglarinin daha tatminkar oldugu goriilerek bu yoOnteme
yogunlasilmistir.

240 el goriintiisii iceren veritabanimizda 4 sinif icin toplam 168(%70) egitim Ornegi
kullanmilmistir. Dolayisiyla TBA 168 goriintiiniin  6zvektorlerinden olusturulan egitim

matrisinin boyutu da 168 olmaktadir. TBA 6zellik ¢ikarma adimlar1 Sekil 2-6 daki gibidir.

TBA Oz El
Hesapla 2 ¢ $ v
AL \'% Loy L, o S &

Sekil 2.6. TBA Oz El Ozellik Vektérii Olusturulmasi

Yapilan deneysel calismalarda TBA Oz El yonteminde goriintiiniin 6zvektdrleri
secildigi i¢in goriintii ebatlar1 degissede 6zvektorlerin degismeyecegi mantig1 ile orijinal
goriintii daha hizli sonug elde edebilmek i¢in kiigiiltiilmiistiir.

Gorsel Kelime Cantalar1 yonteminde ise SURF 6zellik ¢ikarma yontemi ile egitim
goriintiilerinden elde edilen 6zelliklerin istenen sayida kiimelere ayrilarak kiimelenen bu
ozelliklerin siniflandirilmasina dayali bir yontemdir. Bu c¢alismada 6zellikleri kiimeleme
islemi KMeans kiimeleme yontemi ile gerceklestirilmistir. Daha sonra kiimelenen bu
ozelliklerin olusturdugu kiimelerdeki 6zellik sayilarindan bir vektor olusturulmaktadir. Bu
vektor bir anlamda benzer oOzellikleri kiimeleme yaptigi icin 6zellik siniflandirmada
oldukga basarili sonuglar tiretmektedir. Bu yontemde dikkat edilmesi gereken temel nokta
belirli bir kiimeleme sayisindan sonra sifir elemanli kiime sayis1 artmaktadir. Bunun nedeni

kiime sayisinin SURF ile elde edilen 6zellik sayisini gegebilmesidir.
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wl w2 w3 w4 wb

(1,0,12,2).

Siniflandirma
Vektord

Sekil 2.7. Gorsel Kelime Cantalar1 yontemi ile 6zellik vektorii olusturulmasi.

Daha sonraki asamada ise ¢ikarilan el bolgesi ozellikleri smiflandirilarak el
bolgesinin  hareketlerinin  yorumlanmasi ile bilgisayar kontrolii gergeklestirilmistir.
Yapilan tez calismasinda sinflandirma algoritmasi olarak Oklid, Bayes, YSA, DVM ve
CDVM kullanilarak bu yontemlerin siniflandirma basari istatistikleri elde edilmistir.

Siniflandirma  yontemlerinden Oklid ve Bayes egitim setinden gelen o6zellik
vektoriine gore smiflart kiimelendirmektedir ve yeni bir goriintii geldiginde hangi kiimeye
yakin ise goriintiiyli o kiimenin etiketiyle siniflandirmaktadir. Her iki yontem de algoritma
karmasikligi az olmasindan dolayr gercek zamanli uygulamalarda etkili sonuglar
vermektedir.

Yapay Sinir aglari, Destek Vektor Makineleri ve Cekirdek Destek Vektor Makinleri
ise bu calismada birer damismanli 6grenme yontemi olarak kullamilmistir ve goriintii
siniflandirma anlaminda basarili sonuglar vermistir.

Calismada kullanilan YSA modeli ileri beslemeli hata geri yayilim algoritmasi ile
ogrenme islemini gerceklestirmektedir. YSA girisi olarak ozellik ¢ikarma yontemleri ile
elde edilen o6zellik vektorleri kullanmilmistir ve giris sayist Ozellik vektorlerinin boyu
kadardir. Ara katmanda giris sayisinin yarist kadar sinir hiicresi olusturulmustur ve Cikis
katmaninda 4 smifi temsilen 4 ¢ikis verilmistir. YSA ¢ikislar1 0-1 araliginda degerlerdir ve
her bir sinift temsilen ilgili ¢ikis 1’e yakinsamaktadir.

DVM ler smiflandirma performanslart en iyi simiflandiricilardandir. Destek Vektor
Makineleri’nin en Onemli avantaji, siniflandirma problemini kareli optimizasyon

problemine doniistiiriip ¢6zmesidir. Boylece problemin ¢éziimiine iligkin 6grenme
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asamasinda islem sayis1 azalmakta ve diger teknik/algoritmalara gére daha hizli ¢6ziime
ulasilmaktadir. Teknik bu O6zelliginden dolayi, Ozellikle biiylik hacimli veri setlerinde
biiyiik avantaj saglamaktadir. Ayrica optimizasyon temelli oldugundan siniflandirma
performansi, hesaplama karmasikligi ve kullaniglilik agisindan diger tekniklere gore daha
basarilidir. Calismada 6ncelikle sinif sayisinin 2 den fazla olmasi dolayisi ile Cok Sinifli
Destek Vektor Makineleri iizerine durulmustur ve daha sonra 6zellik vektoriiniin uzayda
lineer ayrismamis olabilecegi diisiiniilerek ¢ekirdek fonksiyonu ile desteklenen Cekirdek
Destek Vektor Makineleri iizerine yogunlagilmistir. CDVM kullanilirken farkli ¢ekirdek
fonksiyonlar1 kullanilarak siniflandirma basirilar1 takip edilmistir. CDVM nin basari

istatistiklerinin olduk¢a yiiksek oldugu yapilan deneysel calismalarda tespit edilmistir.

2.2. Deneysel Sonuglar ve Karsilastirma

Calismada el bolgesi ozelliklerinin ¢ikarilmas: i¢cin TBA Oz El, Goérsel Kelime
Cantalar1 ve ¢ikarilan bu &zelliklerin smiflandirilmasi igin Oklid, Bayes, YSA, DVM ve
CDVM yontemleri karsilagtirillmistir. Her bir yonteme 06zgili ¢esitli parametrelerin
degiskenligine gore de siniflandirmadaki dogruluk degerleri ve algoritma karmasikligindan
kaynaklanan hesaplama siiresi farkliliklar1 hesaplanmistir.

Calismada deneysel sonuglar Intel(R) Core(TM) i7-4550 CPU @ 1.80GHz 2.40GHz
islemci, 4GB DDR3 ram bulunduran bilgisayar ile elde edilmistir.

2.2.1. Kullamlan Ozellik Cikarma Yéntemlerinin Deneysel Hiz Sonuglar

Calismada egitimde kullanilan veri setinden geleneksel siniflandirma yontemleri ile
simiflandirma yaparken basariya etki eden etkenleri(6l¢ek, konum, rotasyon v.b.) ortadan
kaldirabilmek i¢in 6zellik ¢ikarilarak bu 6zelliklerin siniflandirilmasi amag¢lanmistir. Bu
baglamda 2 cesit 6zellik ¢ikarma yontemi {lizerinde durulmustur. Bu yontemlerden biri
egitim setinde kullanilacak goriintiilerin TBA ile boyut indirgenerek elde edilen 2 boyutlu
Oz El goriintii matrislerinin  TBA uzayina indirgenmis 1 boyutlu vektdriiniin
siiflandirilmast digeri ise Gorsel Kelime Cantalar1 yontemi ile egitim seti goriintiilerinden
elde edilen ortak 6zellik bolgelerinin siniflandirilmasidir.

Ozellik ¢ikarma ydntemini secerken dikkat edilmesi gereken birinci husus zaman

digeri siiflandirma igin yeterli dzellik sayisinin tespitidir. Insan goziiniin saniyede 24 adet
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goriintiiye kadar goriintli  akisinin  siirekliliginindeki kopmalar1 algilayamadigin
diisiindiigiimiizde secilecek yontemin saniyede en az 24 goriintiide 6zellik ¢ikarabilecek
yetenekte olmalidir. Yani gergek zamanli bir goriintii i¢in 6zellik ¢ikarma siiresi 0,04
saniyeyi gegmemelidir. Bu siire agim1 problemi goriintii atlatma yontemi ile bir saniyedeki
algoritmanin isleyebilecegi goriintii sayis1 belirlenip sadece bu saymin katlar1 seklinde
gelen goriintiiler lizerinde smiflandirma islemi gergeklestirilerek asilabilir. Ayrica elde
edilen 6zellik vektoriinlin egitim setindeki goriintii siniflarinin dogru siniflandirilabilmesi

icin yeterli 6zellik sayisina sahip olmas1 gerekmektedir.

2.2.1.1. TBA Oz El Ozellik Cikarma Sonuclari

TBA goriintli setinden 6zellik ¢ikarma amaciyla kullanildiginda zamandan kazang
elde etmek igin her bir goriintii i¢in dzellik ¢ikarma yapmadan once goriintiiden kabul
edilebilir zamanda 6zellik g¢ikarabilmek igin gorlintiiniin yeniden boyutlandirilmasi
gerekmektedir. Yapilan calismada ger¢ek zamanli 6zellik ¢ikarma siirelerinin goriintii

ebatlarina gére TBA hesaplama siireleri Tablo 2.1 deki gibidir.

Tablo 2.1. TBA Oz El Hesaplama Siireleri

Gorilintii Boyutu
(pixel)

Egitim Gériintiilerinden TBA Oz
El Hesaplama Ortalama Siiresi

(Toplam Siire / Egitim Goriintii

Test Goriintiilerinden TBA Oz
El Ozellik Cikarma Ortalama

Siiresi (Toplam Siire / Test

Sayis1) (saniye) Goriintii Sayis1) (saniye)
100x100 0,085 0,039
200x200 0,340 0,164
300x300 1,570 0,903

TBA Oz El 6zellik ¢ikarma yoéntemi kullanilmasi durumunda ger¢ek zamanli
donmalarin 6niine gegebilmek i¢in 100x100 boyutlu goriintiiler haricinde goriintii atlatma
yontemi kullanilmasi gerektigi yapilan deneysel sonuglarda gézlemlenmistir. Bu yontem
ile elde edilen 6zellik vektoriiniin siniflandirilmasinda 6zellik sayisini etkileyen faktor
TBA Oz El egitim setindeki goriintii sayisidir. Egitim setindeki goriitii sayis1 kadar 6zellik

iceren bir vektdr olusturulmaktadir ve her 2 boyutlu test goriintiisii bu sayida 6zellik igeren
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vektor ile temsil edilmektedir. Bununla birlikte TBA Oz El yonteminde goriintii ebatlarinin

2 katina ¢ikmasi 6zellik vektoriiniin olusturulma siiresini 4 kat etkilemektedir.

2.2.1.2. Gorsel Kelime Cantalar1 Ozellik Cikarma Sonugclari

GKC ile 6zellik ¢cikarma uygulanirken resim ebatlar1 ve 6zellik kiime sayis1 gercek
zamanlt calisma siiresinde ve giicli o6zellik vektorii olusturmada etkili olmaktadir.
Calismada GKC kiimeleme yontemi olarak KMeans kiimeleme algoritmasi kullanilmigtir
ve herbir 6zellik SURF yontemi ile hedef ¢ergeveden cikarilmistir. Calismada oncelikle
goriintii ebatlarinin GKC 6zellik ¢ikarma siiresine etkisi tizerinde durulmustur ve Tablo 2.2

deki sonuglar elde edilmistir.

Tablo 2.2. GKC Ozellik Cikarma Siireleri
Goriinti Boyutu | Egitim Goriintiilerinden GKC Test Gorlintiilerinden GKC

(pixel) Ozellik Cikarma Ortalama Siiresi | Ozellik Cikarma Ortalama

(Toplam Siire / Egitim Goriintii Siiresi (Toplam Siire / Test

Sayis1) (saniye) Gorlintli Sayisi) (saniye)
100x100 0,043 0,036
200x200 0,154 0,115
300x300 0,317 0,207

GKC yonteminde gegek zamanli tepki alabilmek i¢in 100x100 lik goriinti
boyutlarindan biiyiik boyutlu goriintiilerde bir saniyede kameradan gelen goriintii lerde
goriintii atlatma yontemi kullanilmasi gerekmektedir. Bununla birlikte goriintii ebatlarinin
2 katina ¢ikmast GKC 6zellik vektorii olusturma siiresinin de 2 katina ¢ikmasine sebep

olmaktadir.
2.2.2. TBA ve GKC Ozellik Cikarma Sonuclarimin Karsilastirilmasi
TBA da goriintii ebatlarinda yapilan degisikliklerin hesaplama siiresine oldukca fazla

yik getirdigi GKC nin ise TBA ya oranla daha kabul edilebilir siirelerde hesaplama

yapabildigi tespit edilmistir. Her iki yontemde de goriintii ebatlarinin kiiglik secilmesinin
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gercek zamanhi tepki agisindan olumlu olacagi goriilmiistiir. Bununla birlikte TBA da
Ozvektorlerin Olgekten bagimsiz olacagi diisiiniildiigiinde teorik olarak biiylik boyut
secmenin siniflandirma basarisinda artmaya sebep olmayabilecegi diisiiniilmektedir. GKC
de ise SURF ile bulunacak 6zellik sayisi kiimeleme sayisinin ¢ok iizerinde secilmedigi
durumlarda kii¢ciik boyutlar basarili sonu¢ verebilecektir. Karsilastirma toplamda 240
goriintli iceren veri tabaninda 168(%70) egitim ve 72(%30) test goriintiisii ile yapilarak

toplam siirelerin ortalamasi alinarak 1 goriintii i¢in gegen siireler hesaplanmustir.

1,6 I 100x100
I 200x200
1,4 I 300x300

GKG Edjitim GKG Test TBA Editim TBA Test

Ozellik Gikarma Yéntemi

Sekil 2.8. GKC-TBA Ozellik Cikarma Ydntemlerinin Farkli Boyutlardaki Gériintiiler ile
Egitim ve Test Adinlarinda Goriintii Boyutu(pixel) - Siire(saniye)
karsilastirmalari

TBA da egitim seti goriintlisii kadar 6z vektor olusturuldugu i¢in egitim sayisinda
yapilacak oynamanin 6zellik ¢ikarma basarisini etkileyebilecegi diistiniilmektedir. GKC
yonteminde ise goriintiiden elde edilen SURF 6zellik sayisin1 agsmamak sart1 ile kiimeleme
sayisinda yapilacak degisim 0Ozellik ¢ikarma basarisimm  dogrudan etkileyecegi

diistiniilmektedir.

2.2.3. Smiflandiricilarin Simiflandirma Basarilarimin Karsilastirilmasi

Yapilan calismada Oklit, Bayes, YSA, DVM ve CDVM smiflandirma yontemleri ile
denemeler yapilmistir. Yontemlerin gercek zamanli hesaplama siireleri ve siniflandirma

basarilar1 analiz edilmistir. Elde edilen sonuglarda bir goriintiiniin tiim yontemlerde 0,0002
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saniyenin altinda siniflandirilabildigi bu durumda ger¢ek zamanli kullaniminda zamanlama
maliyetlerinin ¢ok diisiik oldugu goriilmiistiir ve siirelere gore karsilastirma yapmaya gerek
duyulmamustir.

Siiflandirma basarilar1  kiyaslanirken 240 goriintiiden olusan veritabanindaki
goriintiilerin rasgele se¢ilen 168 1 (%70) egitim yine rasgele secilen 72 si (%30) test sinifi
olarak gruplandirilmstir.

TBA da egitim seti biiyiikliigiinde o6zellik vektorii olugsmaktadir ve bu vektor
simiflandiricilarin girisi olarak kabul edilmektedir. TBA 6z vektoriinden segilen 20, 30, 40

ve 50 6zelligin Deneysel sonuglarda basar1 siniflandirma yontemlerinin basar istatistikleri
sekil 2.9 daki gibi elde edilmistir.

100

* 20
0 - 30
80 o 40

-850
70

60

% :’I/t//

40

Basari %

30

20

OKLIT BAYES Y54 DM cDVM

Siniflandincilar

Sekil 2.9. TBA Oz-El kullamlarak olusturulan 20, 30, 40 ve 50 boyutlu o6zellik
vektorlerinin siniflandirilmasiyla elde edilen basar1 grafigi

Deney sonuglarinda TBA ile yapilan siniflandirma sonucunda en bagarili yontemin
%75 lerde kaldig1 goriilmiistiir.

GKC de ozellik vektoriiniin boyutu kiimeleme sayisi kadardir. Bu yontemde elde
edilen 6zellik vektorii siniflandiricilara giris olarak verilmektedir ve rasgele gortintiilerden

olusturulmus test verilerinin siniflandirilmasi amacglanmaktadir.
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Sekil 2.10. GKC kullanilarak olusturulan 20, 30, 40 ve 50 boyutlu 6zellik vektorlerinin
smiflandirilmasiyla elde edilen basari grafigi

Ayrica yapilan g¢alismada 100x100, 200x200 ve 300x300 gibi farkli ebatlardaki
goriintiiler ile TBA ve GKC 6zellik ¢ikarma ydntemleri test edilmistir. TBA Oz-El 6zellik
cikarma yontemi ile elde edilen istatistiklerin grafigi sekil 2.11 deki gibidir.

100

—&— 100x100
— —8— 200x200

80 - 300x300
0 //

40
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20

OKLIT BAYES ¥Sh DVM CDVM

Siniflandiricilar

Sekil 2.11. TBA Oz-El 6zellik ¢ikarma yontemi kullanmlarak 100x100, 200x200 ve
300x300 boyutlu goriintiilerin siniflandirilmasiyla elde edilen basar1 grafigi

GKC ozellik ¢ikarma yontemi ile elde edilen siniflandirilma basarisi istatistikleri
sekil 2.12 deki gibi elde edilmistir.
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Siniflandiricilar

Sekil 2.12. GKC o6zellik ¢ikarma yontemi kullanilarak 100x100, 200x200 ve 300x300
boyutlu goriintiilerin siniflandirilmasiyla elde edilen basar1 grafigi

GKC ile cikarilan o6zelliklerin siniflanirma basarisinin oldukca yiiksek oldugu
goriilmektedir ve goriintii ebatlar1 artmasina karsin 6zellik ¢ikarma siiresinin TBA ya gore
daha az oldugu goriilmiistiir.

Kullanilan simiflandiricilardan CDVM  nin en yiiksek smiflandirma basarisi
gosterdigi ve 300x300 liikk goriintiilerde SURF o6zelliklerinin 50 kiimeye ayrilmasi ile elde

eilen 50 elemanli 6zellik vektori kullamildiginda Test sinifi siniflandirma basarisinin

%1001 gordugii tespit edilmistir.



3. SONUCLAR VE TARTISMA

Calismamizda kullanicinin  higbir cihaza fiziksel temasta bulunmadan el
hareketleriyle bilgisayar1 yonetmesi ve kontrol etmesi saglanmaktadir. Yapilan ¢alismada
gorilis alanina giren bilgisayar kullanicisinin goriintiilerinin kamera ile bilgisayara aktarimi
saglanarak bilgisayari el hareketleri ile yonetmesi ve kontrolii amaglanmaktadir.

Yapilan ¢alismada kullanicinin 6zellikle sunum aninda bilgisayar ekranindan uzakta
rahatca hareket etmesi ve herhangi bir cihaza temas etmeden bilgisayar1 kontrol etmesi
saglanmistir. Calismada bilgisayarla géorme ve goriintii isleme teknikleri kullanilarak
kamera goriis alanina giren kullanicinin el bolgesinin yorumlanmasi ile hem bilgisayar
kameralar1 daha fonksiyonel kullanilabilmesi hem de kullanicinin monitérden uzakta higbir
fiziksel temasta bulunmadan bilgisayar1 yonetmesi saglanmistir.

Yapilan tez c¢alismasi el bolgesi tespiti, el bolgesi takibi ve el hareketlerinin
yorumlanmasi ile bilgisayar kontrolii olmak iizere ii¢ islem adimindan olugmaktadir. El
hareketleri ile bilgisayar kontroliinii ve yOnetimini amaglayan bu c¢aligmada kullanilan
algoritmalarin performans degerlendirmesi 60 farkli kisiden alinmis goriintiiler lizerinde
gerceklestirilmistir. Olusturulan veri tabaninda 4 farkli sinifa ait goriintiiler bulunmaktadir.
Veri tabanindaki her kisinin 4 farkli sinifa ait 6rnekleri gerceklestirilen calismada gergek
zamanli uygulamalarda kullanilmigtir.

Tez caligmasinda ilk olarak bilgisayar kontrol edecek kisinin kamera goriis alaninda
belirlenen hedef ¢ergeveye girmesi beklenmektedir. Kamera goriis alanina giren kisinin
YCbCr renk uzayma dayali ten bulma algoritmasi kullanilarak kullanicinin hedef
cergevedeki ten bolgeleri ayirt edilmektedir. Ten rengi bulma algoritmasinda ilk olarak
RGB renk uzayindan YCbCr renk uzayina doniisiim yapilmakta daha sonra ise Cb ve Cr
bilesenlerinin maksimum ve minimum degerleri hesaplanarak bu degerler arasinda kalan
pikseller ten rengi olarak isaretlenmektedir. Hedef cergevede bulunan ten bolgesinin
merkezcil momentler kullanilarak orta noktasi bulunmaktadir. Orta noktast bulunan ten
bolgesine aktif sekil modeli kullanilarak belli bir iterasyonda modelin olusup olusmadig:
denetlenmektedir. El bolgesi modeli konumlandirildiktan sonra tekrar aktif sekil modeli
kullanilarak el bolgesi takibi baglatilmaktadir.

Calismamizda el bolgesi modeli konumlandirildiktan sonra tekrar aktif sekil modeli
kullanilarak el bolgesi takibi baslatilmaktadir. El bolgesi takibi esnasinda ilk olarak el

bolgesi 6zellikleri ¢ikarilmistir. El bolgesi 6zellikleri ¢gikarilmasi i¢in temel bilesen analizi
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(TBA) ve gorsel kelime ¢antasi kullanilmistir. Yapilan test islemi sonucunda gorsel kelime
cantalariin temel bilesen analizine gore daha iyi sonug verdigi goriilmiistiir. Gorsel kelime
cantast modelinde kiimeleme ile 6zellik secildiginden siire olarak daha kisa oldugu
gozlemlenmistir. Ek olarak gorsel kelime cantasinda 6zellik sayisi artirildiginda basarinin
arttig1 da gorilmiustiir.

Daha sonraki asamada ise c¢ikarilan el bolgesi 6zellikleri siiflandirilarak el
bolgesinin hareketlerinin yorumlanmas: ile bilgisayar kontrolii ger¢eklestirilmistir. EI
bolgesi 6zelliklerinin siniflandirilmasi icin ise Oklid uzakhigi, YSA, DVM ve CDVM gibi
farkli algoritmalar kullanilmis ve sonuglar1 karsilastirilmistir. Kullanilan algoritmalar
karsilastirildiginda ¢ekirdek vektor makinesinin daha 1yi sonug verdigi gdzlemlenmistir.

Tiim ¢alisma incelendiginde kullanicilardan alinan el boélgeleri yapilarinin farkli
olmalari, farkli renkte olmalari sistemin basarisint etkilemektedir. Bunun yaninda
bilgisayara goriintii aktarimini saglayan kameranin ¢6ziiniirligl, 15181n siddeti de basariy1
etkileyen problemlerdendir.

Sonu¢ olarak Onerilen yontemler giincel yaklasim olup el boélgesi tanima ve
simiflandirma sistemlerinde kullanilmayan yaklasimlar oldugundan ve diger yontemlerle
kiyaslandiginda performans agisindan basarili sonuglar verdiginden degisik alanlardaki
bir¢ok probleme de genellestirilebilir.

Calisma sirasinda gelistirilen yaklagimin bir boliimiiniin yer aldigi 1 adet bildiri
yaymlanmstir. Bu bildiri 2014 yillarinda yapilan Sinyal isleme ve Iletisim Uygulamalari
Kurultayinda sunulmus ve bildiri kitapgiginda basilmistir. Ayrica ¢alisma konusu ile Bilim,
Sanayi ve Teknoloji Bakanligi Teknogirisim Sermayesi Destegi Programina
basvurulmustur ve c¢alismamiz 1094.TGSD.2014 numaras1 ile desteklenmeye deger

bulunan projeler arasina girmistir.



4. ONERILER

Calismada 60 kisiden alinan 4 farkli sinif goriintiilerinden olusan bir veritabani
kullanilmigtir. Kisi sayist artirtlarak daha basarili siniflandirma sonuglari elde edilebilir.
Ayrica smf sayist artirilarak daha genis bir veritabani ile daha ¢ok sinif siniflandirilarak
bilgisayar kontrol komutlar1 zenginlestirilebilir.

Biinyesinde derinlik sensorii bulunduran Kinect Kameralar kullanilarak da z
ekseninde derinlik bilgisinin de yardimi ile daha hassas kontroller gerceklestirilebilir.
Boylece x-y eksen hareketlerine z derinlik eksen hareketi de eklenebilir ve kotrol bir
anlamda 2D uzaydan 3D uzaya tasinabilir.

Ozellik ¢ikarma yontemi olarak farkli 6zellik ¢ikarma yontemleri denenebilir ve
gercek zamanli tepki siiresi kisaltilabilir. Ozellikle goriintii ebatlarmin arttig1 durumlarda
daha hizli ¢alisan bir 6zellik ¢ikarma yontemi kullanilabilir.

Smiflandirma yontemi olarak diger geleneksel smiflandirma yontemlerinden

faydalanilabilir ve daha gii¢lii stniflandiricilar ile performans artiglar gézlemlenebilir.
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