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OZET

Bu tez cakmasinda ditme engellilerin kullandy, isaret dilinin bilgisayarli
yorumlanmasi hedeflengtir. Bunun igin, saret dilinde kullanilan kelimelerinin temsil
seklini belirlemek ve bu sekli kullanarak siniflandirma slemlerinin  yapiimasi
gerekmektedir.

Ik olarak, verilerin elde edilegevideoda elin hareketinin takibi gercefdiglmi stir.
Nesne takibi icin ortalama kayma algoritmasi kullamstir. Boylece zaman icinde elin
seklindeki deggisim ve yoriingesi elde edilmektedir.

Bir sonraki gamada elde edilen yoringeden 6zellik vektorleraglnaktadir. El
seklinin 6zellik vektorlerini ¢cikarmak icin, Zernikmomentler hesaplanmaktadir.

Son olarak da ¢éli el isaretlerinin taninmasi icin sakli Markov model
siniflandirmasi Onerilrgiir. Tanima §leminde gitilmis sistemdeki garetler arasindaki

benzerlge gore karar verilmektedir.

Anahtar Kelimeler: Isaret Dili, Ortalama Kayma Algoritmasi, Zernike Montler, Sakli
Markov Modeller



SUMMARY

Computer-Based Sign Language Interpretation

In this thesis, it is aimed to interpret sign laage used by deaf people based on
computer. For this, it is required to determinerespntations for words used in the sign
language and perform classification by using threpeesentations.

First of all, hand motiortracking in the video where datas are extracteth freas
implemented. For object tracking, mean shift aldponi was used. Thus, change in hand
shape in time and trajectory of hand were obtained.

In the next step, the feature vectors were extdafrtteam the obtained trajectory. To
extract hand shape feature vectors, Zernike monvesrs computed.

Finally, hidden Markov model classification was posed for various types of hand
gesture recognition. The decision regarding in gadmn was made based on similarity

among signs in the trained system

Keywords: Sign Language, Mean-Shift Algorithm, Zernike MongnHidden Markov
Model
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1. GENEL BILGILER
1.1. Giris

Iletisim, birimlerin digiince ve gorglerini iceren mesaj afverisidir ve sadece insana
O0zgu bir olay dgildir. Birim kelimesi insanlari, hayvanlari ya daakineleri de
kapsamaktadiriletisimde jest ve mimikleri iceren reflekslerin yani asisozli dili de
kapsayan kagik 6grenilmis davranglar da kullanilir. Davraglar dasustan gelen, gelip
gecici ve @renilmis olarak tige ayrilir. @enilmis davranglar, bireylerin toplum icinde
dogduktan sonra, i¢ ve glicevrelerinden gelen uyaricilarla etkifai sonucu edindikleri
kalici davranglardir.

Gunumuz teknolojisine, insana ait 6zelliklerin akthgr gorilmektedir. Boylece
nesnelerin bir aygittan farkli olarak, bilinci olapir varlik sekline dongtirtlmesi
amaclanmaktadir. Yapilan c¢ahalar insan hayatini kolaykracak birgok alanda
kullanilabilir. Bu alanlardan biri de, ilgtmde sorunlari olan (dmstan, hastalikla,
yasllikla ya da bunlarin dindaki sebeplerle)sitme, gorme engelli kilerin topluma
kazandiriimasi icin yapilan uygulamalar olabiliriinyada toplumun geaimine katkida
bulunacak bircok yetenekli engelli vardinsanin dgadaki en Ustiin varlik olgu goz
ondne alinirsa durumun ciddiyeti daha agik¢a goektedir.

Insana ait ozelliklerin (diinme, viicut hareketleri, mimikler)..modellendgi
sistemler, engelli olan &ierin iletisimlerinde kullanacaklari davragri 6grenmesinde

yardimci olabilir.

1.2.1saret Dili

Isaret dili, sitme engellilerin kendi aralarinda ilgith kurarken, el hareketlerini ve
yuz mimiklerini kullanarak olgturduklari gérsel bir dildir.

Isaret dillerinin bilimsel olarak belirlenmiana 6zellikleri isgunlardir:

« Isaret dilleri de sozlu diller gibi bir gramer yamaisahiptir. Sanilanin aksine sozli
dillerden daha basit bir yapidagildir.

» Her isaret dilinin kendine 6zgu gramer kurallari vardir,



* ve her kavram icin kullanilaaretler de kullanicilar arasinda ortaktir. Bu agell
ile isaret dili, kongurken kullandgimiz jestler ya da pandomimden c¢ok farkhdir.

« Her ulkenin kendigaret dili vardir. Orngin, Amerika'da kullanilansaret dili
(ASL) ile Almanya'da kullanilarsaret dili birbirlerine benzemezler.

» Bir isaret dili cevrede kullanilan so6zli dilden etkilende, farkh bir gramer
yapisina sahiptir. Yani Tirkce ile Tuikaret dili arasinda mutlaka bir benzerlik olmasi
gerekmez.

« Sozlu dillerde oldpu gibi isaret dili de erken yga Ggrenilmelidir. isitme engelliler
5-6 ygina kadar garet dili GGrenemezlerse daha sonra hegaret dilini hem de bka
dilleri 6grenmeleri zorlar.

» Beyin Uzerindeki aguirmalara gore, sozel dillerlgaret dilleri ayni nérofizyolojik
sureclere ve ayni lokalizasyona (yani beynin solmyliresi) sahiptir (URL-1, 2009).

Sairlar genellikle t¢ dgisik iletisim yontemi kullanmaktadir. Bu ilgim teknikleri
daktilo veya parmak alfabesgaret dili ve dudak okumadir.

Daktilo alfabesi, 16. yy'daispanyol filozoflar Carden, Pons, Bonet tarafindan
onerilmistir. Daktilo alfabesinde her bir harf tek elle ya i elle kodlanarak kelimeler
olusturulur. Bu kelimelerden ise cuimleler elde edilerkisim gerceklstirilir. Parmak
alfabesi genellikle,

v' Ozel isimlerin anlatiminda,

v Yabanci dillerden alinti kelimelerde,
v Bilimsel terimlerde,

v Kisaltmalarda,

v' Eklerde ve

v' Es anlamh saretlerde kullanilir.

Dunyada 40’tan ¢ok g#li parmak alfabesinin oldtu bilinmektedir. Bunlara 6rnek
olarak Amerikanisaret dili olan Ameslan (ASL-AmeslarAmerican Sign Language),
Ingiliz isaret dili BSL (British Sign Language) veya Ysinler Icin Tirkceisaret Dili
gosterilebilir.

Genellikle parmak alfabesinin, dilin alfabe karaldgyle arasinda benzerlik
bulunmaktadir. Turkge'deki tim 29 harfin parmakskagl vardir Sekil 1.1). Fakat Rus

veya Cince benzeri fonetik alfabelerde yalniz kisayilarda harflerin parmalgaretleri



mevcuttur. 1963 yilindan Uluslararasi parmak akabésturulmustur. Sekil 1.2'de 6rnek
olarak Antalya kelimesinin uluslararasi parmak keoghasi gorulmektedir.

IPIY Wy

(@) (b)

Sekil 1.2 (a) parmak alfabesi; (b) tekaret olarak ANTALYA kelimesinin
goOsterimi

Parmak alfabesi, ilaiim icin kabul edilir araglardan olsa dagg#ar icin hicbir alfabe
bas harfleri, noktalama saretlerini, bgluk veya matematiksel ifadelendirmeleri
icermemektedirisaret dili ise kelimeler, mimikler ve jestler de larilarak bir bitunlik
olusturulmaktadir. Bu nedenle daktilo alfabesi harfaiall isaret dili ise kelime tabanl
simgelendirme olarak ele alinmaktadir. Dolayisigaret dili tam bir kavrama uygun
gelmektedir. Orngin, Antalya kelimesi teksaret olarakSekil 1.2.(b)'de gosterilngir.

Sairlarin iletisiminde karetler genellikle somut kavramlara dayali olmaktad
Isaretler de kavramlara pla olarak iki sekilde siniflandirilir. Bunlardan birincisi ikonik

(sekilsel) saretler olup gerge ile belirli anlamda ilkili olmaktadir. Orngin “ev” isareti,



elin evin catisini gosterecakkilde ifade edilmektedir. @er serbestsaretlemelerde ise
benzeri ilski zayiftir ve kabullenmelere dayalidir. Opie “akilli” kavrami isaret
parm&inin ileriye d@ru yari bikilmg olarak baa dayatiimasiyla ifade edilirken,
“akilsiz” elin yine baa dayall olarak ters yone cevrilmesiyle gosterilir.

Anlagildigl gibi bu dilin de kendine 6zgu grameri ve soOzliiklelmakta, ellerle
beraber dudak, mimikler, gozler de onemirteaktadir. Sgrlarin iletisiminde dudak
okuma ile iletilmesi gereken bilginin taninmasi kginglirilmis oluyor.

Isaret dilinden sarlar dsinda, askeri tatbikatlarda, borsalarda veya biestianin
sef tarafindan yonetiminde kullaniimaktadidsiten her insan da saret dilini
kullanmaktadir. Tek fark, bunung@darda birincil iletsim araci tgkil etmesidir.

1.3. Tiirk Isaret Dili

Turk Isaret Dili, tarihinin Osmanl dénemine kadar uzanmaskasin, bunun igin
Milli E gitim Bakanlgi'nin 1995'te yayinladi gorsel bir kilavuz dinda hentz bir yazil
materyal, agiv ya da sozluk yoktur.

Serbest olarak eksik, dolayli yollardan ve oldukeg yalarda @&renilen bir dilin
“i saretsiveleri” de dikkate alinirsa ihtiyaclar g@rnultusunda guncelgrilmesi cok zordur.
Tam didnyada oldgu gibi Turkiye'de de cgtli bolgelerde saretler arasinda farkliliklar
olmasina rgmen kitme engellilerin birbiriyle daha kisa zaman icerike anlaabildikleri
gorultyor. Bu durum,saret dilinin “sézcuklerinin” kisith, “gramer” yapinin benzer ve
gOstererek grenmeye dayall olmasindan kaynaklanmaktadir. gmnéarkli bolgelerden
olan &kitme engelliler garet diliyle “Kitabi aldim.” cimlesini kolaylikla
anlayabilmektedirler§ekil 1.3).

Sekil 1.3 “Kitap aldim” cimlesiningaret dili ile anlatimi®



1.4.1sitme Engelliler

Dunya Sahk Orgiti'niin verilerine goére en ggtiis tlkelerde engellilerin toplam
nifusa orani %8'dir. Bu oran ggtiislikle ters orantili olarak artar. Buna gore Ulkedaki
engellilerin toplam nifusa orani %12'dir, yani 1@yonun Gzerindedir.

Isitme engellilerin sayisina dair ggili raporlar vardir. Birlemis Milletler raporuna
gore bu sayl 2,5 milyondur. Ancak Milliggim Bakanlgl 1998 Bltce Raporu'na gore
ulkemizde sadece 400,000tme engelli bulunmaktadir. Yine ayni rapora gouentifusun
120,000'ini gocuklar okiurmakta ve sadece 7,000'i okula gitmektedir.

Isitme engellilerin % 90'Inin kogan ailelere dguyor olmasi ve heniiz Turdsaret
Dili icin bir egitim materyali bulunmamasi, s6z konusu ¢ocuklalkokula gidene kadar
herhangi bir dil @renmesini engellemektedir. Ayrica, kullanicilamafendan eksik, dolayli
yollardan ve olduk¢ca gec slarda @renilen bir dilin gelgtiriimesi, ihtiyaglar
dogrultusunda gunceligiriimesi neredeyse imkansizdir Yapilan samanalara gore,
ogrenme yal ilerledikce, kginin bir dili kullanma becerisi ve o dilin yapisiriatkida
bulunma ihtimali azalir (Newport,1990).

Bircok Ulkede oldgu gibi Turkiye'de desitme engelliler icin 6zel @tim veren
okullar bulunmaktadir. Ancak, burada da duyametimenlerin ¢gunlukla yiksek sesle
Turkce kongarak eitim verdigi bu okullarda, garet dili eitim sisteminin bir parcasi
degildir ve Ulkemiz karet dili eitimi alaninda pek ¢ok tlkeden 50 yil kadar gerided
TUm bunlar dgerlendirildiginde, calsmanin amaglarindan biri Tuikaret Dili hakkindaki
argtirmalara ve gitme engellilerin gitiminde isaret dili kullaniminin yayginkiriimasina
katkida bulunmaktir. Ayrica bu kollarda kitme engelli cocuklar okuldan Tudkaret Dili
ogrenememektedir ve daha erkerslgeda bilgisayarl similasyonlaggmde ve kiilerle

iletisimde faydali olabilir.

1.5.1saret Dili Tanima Sistemleri

Isaret dili tanima sistemlerinde, genellikle verileldsru sekilde elde etmek icin
sensorli eldiven tabanl yaklenlar kullaniimstir. Fakat bu donanimsal tabanli sistemler
¢cok pahali ve kullanici gamlh olac&indan, son yillarda kamera tabanh sistemler teerin
calismalar artmgtir. Kamera tabanli sistemlerde ise, audicercevelerin slenmesiyle

veriler elde edilir. Burada da hareketi yorumlamairklarina daha ¢ok ganlasmak ve



goruntude el bdlgelerinin daha kolay tespiti ickullanicilarin renkli eldiven giymesi
istenmektedir. Ele giyilen herhangi bir belirtecllanmadan (renkli veya ggli isaretler
iceren eldivenler vb ), sadece kamera goruntisiutiararak el, parmak pozisyonlari ve
yuz noktalarinin bulunmasi heniiz tam olarak ¢oziméir konudur.

Bilgisayarla gormedesaretlerin ve el hareketlerinin taninmasi, uzun zahaa beri
arggtirmacilarin ilgisini cekse de, ancak basit altgpeonler tanimlanip bu problemlerde
belli asamalar kaydedilngtir (Wu vd.,2001;Pavlovic vd.,1997). Bu alt problenden
bazilari, belli garetlerde kullanilan dugan el sekillerinin taninmasi, elseklinin
degisiminden b&msiz olarak el izlencesinin tanimada kullanilmabg ve vyiz
pozisyonunun bulunmasi ve belli sayida vyiz ifadesisiniflandiriilmasidir. Bu
modalitelerin timuntnsaret dili tanimada kullaniimasina yonelik ancakirfirsayida
calisma mevcuttur (Ong vd.,2005).

El hareketi tanima sistemlerinde, kullanilan telenkarasinda yapay sinirglari,
sakli Markov modeller ve dinamik Bayeglari bulunmaktadir. Caimalarda sakli Markov
modellerin dger tekniklere gore daha yikseksba gosterdii gorilmektedir.

Bauer vd. (2000), caimalarinda kamera tabanh sidlen b&msiz, veri tabaninda 97
kelime bulunan Almansaret dili cimlelerini tanimaya cainislardir. Amerikan garet
dilinin parmak alfabesi sistemlerine, Allen vd. (&), ve Isaacs vd. (2004), 24 sabit
karakterin taningn calsmalari 6rnek olarak verilebilir.

Hem kamera hem de eldiven kullanilarak verilerideekdildgi, Culver (2004)
tarafindan yapilan cama, Amerikan garet dilinin 10-200 kelimesinin denegdibir
sistemdir. En dgru sonucun hem donanimsal hem de kamera tabasrhisibirlegiminden
elde edildgini gostermeye ¢caimislardir.

Starner vd.(1996), Amerikarsaret dilinden secilngi 40 sareti ayrik ya da belli
kisitlar1 sglayan cumleler icinde, bakacisina baimli olarak taniyabiliyorlarken, Wang
vd.(2005), balg acisindan amsiz olarak bgarisi %97 olan, 100 kelimelik Cigaret dili
tanima sistemini okiurmaya cakmiglardir. Ayrica bu sistemin dudak okuma ve yuriyu
tanima gibi sitemlerle gegletilebilecek 6zellikte oldgu belirtiimektedir.

Holden vd. (2005), caimalarinda ise hem yluz hem de el nesnelerini izékyer
gorunti  cercevelerinden %97-99 sha sa&layan, Avusturalya kelimelerinin saret
bilgilerini tanimaya catmislardir.

Tarkiye'de karet dili konusunda yapilan atemalar, parmak alfabesi ve kelime

tanimaya yonelik calmalari icermektedir. Parmak alfabesi tanima sistemé, Goknar



vd. (2005) , Nabiyev vd. (2006) , kelime tabanarak, Hakan vd. (2005) catnalari 6rnek
olarak verilebilir.

Literatiirde garet dili taninmasinda yuz ifadeleri, sbae vicut hareketlerinin de
anlatilmak istenen kelime Uzerinde 6nemli etkileidugu gortlmektedir (Zeshan,2003).
Fakat garet tanima literatirinde ele agaietler ve ele ait olmayarsaretleri beraber
kullanarak garet analizi yapan c¢ama (Aran vd.,2006; Ong vd.,2005) sayis! az gidu
gibi isaret dillerinde kullanilan ele ait olmayagaietler Gzerinde yapilmcalisma sayisi da
cok desildir. Bazi calsmalarda, sadece yuz ifadesi kullanilirken (Ming ,2@02),
bazilarinda ise sadecesb@areketleri (Erdem vd.,2002) kullaniimaktadir.

Sensorli eldiven tabanh ve statik sistemlerde akulbn 6rnek sayisi fazla iken
kamera tabanli sistemlerde 100-200 arasindghektedir.

Her Ulkenin kendi garet dili bulundgu icin tasarlanan sistemler Ulkelere 6zgu

olmaktadir.

1.6. Markov Modeller

Verilen isaretin ozelliklerini karakterize etmek icinsgdi modeller bulunmaktadir.
Genel olaraksiaret model ¢gtlerini belirleyici (deterministik) ve istatistiked model tirleri
olarak iki sinifa ayirabiliriz. Deterministik modet isaretin belirli 6zelliklerini kullanirlar.
Ornesin, bu modellerde saretin genlik, frekans, faz gibi o6zellikleri beérimektedir.
Istatistiksel model sinifinda isearetin istatistiksel Ozellikleri karakterize edilyme
calisilir. Siniflar arasi ikkiyi tanimlamada kullanilan yontemlerden, Gaussrkde, sakl
Markov modeller bu sinifa 6érnek olarak verilebfiRabiner, 1989).

Markov modeller, istatistiksel 6zellikleri zamardasisen dizilerin modellenmesinde
kullanilir. Burada herhangi bir durumdaki 6zellilegéri hakkinda, énceki durumlarin

Ozellik dezerlerine bgl olarak ¢ikarimlar yapilabilir.



1.6.1. Sakli Markov Modeller

Sakli Markov modeller makine géenmesindeki hbarili yontemlerdendir. Ses
tanima, sekil tanima, el yazisi tanima gibi gahalarda bu yontem kullanilgtir. Bu
modelde durumlar diwudan gozlenemeginden, gozlem dizisinin en yuksek olasilikli
durum dizisi elde edilir.

Sekil 1.4'te Markov model 6rn@ verilmistir. Bu modelde A, B, C olmak lzere U¢
durum ve bu modelin UretegieX, Y, Z gozlemleri bulunmaktadir. Bu model, duram
arasinda olasilikli gegeri olan sonlu durum otomatidir.

Bu sirecte gozlem dizisi olarak X, Y, Y verigthde, bu gozlemi Uretecek durum
dizisinin A, B, B olac#@l acik¢ca gorulmektedir. A, B, B durum dizisinin fil@e olasilgi

da durum gesiolasiliklarinin carpimi olacaktir; 0.2 * 0.3 * 0=318 * 10°.

Sekil 1.4. Markov model

Sekil 1.5'te ise sakli Markov model orgieverilmistir. Yeni modelde, tim gozlem
sembolleri tim durumlar tarafindan sonlu olasilidlatiimektedir. Bu d@siklik Uretilecek
olan goézlem dizisinin hangi durum dizisine §hk geleceini bulmayi zorlatirir. Ornesin,
X, Y, Y olarak verilen gbzlem dizisi i¢cin ojacak durum dizisinin ne olagiakesin olarak
soylenemez. Durum dizisi sakhdir. Burada gozlemmisthin olwturac& maksimum

olasilikli durum dizisi belirlenir.



Sekil 1.5. Sakh Markov model

1.6.1.1. Sakli Markov Model Teorisi
Bir Markov modeli tanimlayan model parametreletie gosterilir.
A=(m, A, B) (1.1)

S, modelin durum uzayini gostersin. N, sistemin efleddigi sakli durum sayisini

ifade eder.

S={s.S,... &} (1.2)

V, modelde go6zlenebilecek durum uzayini gostenginsistemdeki gézlem sembol

sayisini ifade eder.

Vv

ViV, Vi (1.3)

T uzunlygundaki durum dizisini Q, goézlem dizisini O semboéiifade edelim.
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Q= {q,G - Or} (1.4)
o= {0,0,,...,0;} (1.5)
Sistemin t=0 aninda, durumlarinstengic olasilik vektérat={ =; },

m=P(q=8), 1< i< N. (1.6)

t aninda sistemin bulungu sakli durum,q, (q DS) olsun. Durum gegiolasilik

matrisi A={a;},

8 =P@,=3la=9) =i N 1.7)

N

Gegck olasiliklarr tam i'ler i¢in,a; = 0, Zaj = 1olmasini sglar.
i=1

Bir durumdaki gozlemlerin olasilik gdimlari B :{ b, (Vk)} :
b(k=HV[g=9), Is g N I<s k N (1.8)

Sekil 1.6’da iki durumlu Markov model 6rgeverilmistir.

1-P. P
1-R,

\\ /\[/

B -

1-8z:

P

Sekil 1.6.1ki durumlu Markov model



11

Markov modelin teorisingekil 1.6’ya gore aciklarsak;

Durum uzayi - S={g o}, N=2,
Go6zlem uzayi V=AY, T}, M=2,
1_
Durum geg matrisi ; A:(a“ a“j ,
8, l-a,
. . P 1-R
Go6zlem olasilik matrisi B= B 1- olmaktadir.
2 2

Sekil 1.6’daki R, 1. durumda (f), olusacak Y gOzleminin olasgini ve benzer
sekilde de (1-B), 1. durumdaki T gozlem olagiini ifade etmektedir. Buradan da

anlassilacazl gibi gbzlem sayisi, Y ve T olmak lzere iki tamedi

1.6.1.2. Sakli Markov Modeldeki U¢ Temel Problem

Markov yonteminin gercek uygulamalarda kullanilateki icin t¢ temel problemin

cobzlilmesi gerekir. Bu problemlegagida verilmektedir;

e Problem 1 :A=(n, A, B) ile tanimlanan bir Markov model ve gozlenzisi
O:{ 0,0,,..., OT} verildiginde, P(O)}) gbzlem dizisinin olasi nasil hesaplanir?

* Problem 2 :A=(x, A, B) ile tanimlanan bir Markov model ve gozlenzisi
0={0,,0,,...,0;} verildiginde, ilgili en anlamli sakli durum dizisQ ={ q,,q,,..., o}
nasil bulunur?

« Problem 3 : VerilenO={ O,,0,,...,0;} gozlem dizisinin olasgni ( P(O}) )

maksimum yapacak=(xr, A, B) model parametreleri nasil belirlenir?

Birinci problemi, dgerlendirme problemi olarak inceleyebiliriikinci problem ise
dogru durum dizisini bulmak i¢cin modelin sakli kistTmragga ¢ikarmasiyla yani modelin
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yapisinin @renilmesiyle ilgilidir. Sonuncu problemde de verigmgozlem dizisinin
olusumunu en iyi tanimlayacak model parametreleri leimeye caklir. Model
parametrelerini ayarlamak icin kullanilan gozlemisii sakli Markov modeli @tmek icin

kullanildigindan gitim dizisi olarak adlandirilir.

1.6.2. Sakli Markov Modeldeki U¢ Temel Problemin Catimleri

1.6.2.1. Dgerlendirme Problemi

Degerlendirme  probleminde 0={0,,0,,...,0;} gdzlem dizisinin olasi

hesaplanir. En basit ¢ozim olarak T uzgohdaki (gozlem dizisinin uzungw) tim
mumkin durumlar dgerlendirilerek olasilik deeri hesaplanabilir.
Sakl durum dizisi Q icin, gozlem dizisi O’'nun olagl (gozlem dizisi istatistiksel

bagimsiz),

P(O|Q’/‘)=|j P(Qlq.A) (1.9)

olur. Boylece (1.10)'daki denklemi elde ederiz.

P(O1QA)=/(Q) h(Q)....h( Q) (1.10)

P(QIA) =7, a,, 8¢ 8.4 (1.11)
O ve Q’nun bglantili olasilgl ise, yukaridaki iki terimin carpimidir.

P(0,Q|A)=P(0| Q1) K Q4) (1.12)
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GoOzlem dizisinin olasi, tim mumkdn durum dizileri Gzerindeki bu ghentili

olasiliklarin toplanmasiyla elde edilir (1.13).

P(0.QI1)=P(0l Q1) H Qi)
= > mb. (Q) a,,h,(0) 3,484 ( Q) @13

G oG

Bu hesaplamayi yorumlarsak, sistemsl@alagi¢ durumunda (t=0)mg1 olasilikli
durumda bulunmaktadir ve,#0,) olasilikli O, gozlemini tretmektedir. Daha sonra, t=1
oldugunda sistem gdurumundan gdurumuna ggq2 olasilglyla gegmektedir ve §(O-)
olasilikli G, g6zlemini tretmektedir. Bylemler benzesekilde, tum gegiler gerceklgene

kadar (t=T olana kadar) devam edecekiir.

01

Sekil 1.7. Sakli Markov model

Sekil 1.7'deki sakli Markov model érggende, O={a,a,a} gozlem dizisinin Uretilme

olasilgini (P(O, Q|4)) (1.13)'deki ifadeye gore hesaplayalim.

Sekil 1.7’den balangi¢, gegi ve gozlem olasilik matrisleri,

0.2 00801 0.2
08 0.2
0.7 00 06 04
= = B=| 04 06
0 00 0109
0109

01 00 0 1



14

Tablo 1.1. Sakh Markov modelde gozlem olagsnin hesaplanmasi

fj)luarzlmQ Baslangu; Gozlem : Duru_r_n Gf’jzlem Duru_r_n G?zlem Duru_r_n P(O, QM)
dizileri olasilig (o} gecki 10, gecki : 03 gecki

010203 0.2 0.8 0.8 0.4 0.6 0.1 0.9/ 0.0027648
0109303 0.2 0.8 0.1 0.1 0.1 0.1 0.9/ 0.0000144
020303 0.7 0.4 0.6 0.1 0.1 0.1 0.9/ 0.0001512

P(0,Q/A)= 0.0027648+ 0.0000144 0.00015:2 O olur.

Bu hesaplamaekli ¢cok fazla glem yukl gerektirdiinden burada daha etkili bir yontem
olan forward-backward algoritmasi kullantlir.

1.6.2.1.1. Forward Algoritmasi

Her bir zaman adiminda tim durumlar icin hesapladegerin elde tutulmasi

hesaplama karngekligini azaltacaktir. Bunun igin bir ileri olasilik ggkeni a, ,
a(i) =P(QQ... Q.= sh). (1.14)

olarak tanimlanir. Bu dgsken, t zamanina kadagozlem dizisiO= {O,,0,,...,0;} 'yi

elde etme v& modelin t aninda;8urumunda bulunma olasiini ifade eder.

Forward algoritmasiniglem adimlari gagida verilmitir;

1.Bglatma:

(i) = 7 (0), =i < N (1.15)
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2.0zyineleme:

0/t+1(1)={ZN:0/t (i)a”}bj (Q,), 1stsT-1, < j< N (1.16)

s, Sn
t t+1
(i) e ()

Sekil 1.8. Forward algoritmasinin 6zyineleme adimi

a;(t), her $ durumu icin t anina kadar gn goézlem dizisiyle birlikte o duruma geli

olasilgini icerir.

3.Sonlandirma:

N

P(O[2)=> a: (i) (1.17)

i=1

Backward algoritmasi da forward algoritmasininitersye sondan bga dgru ilerler.
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1.6.2.1.2. Backward Algoritmasi
Backward olasilik d&skeni S, ,
B(i)=P(QsQ.-. Q1= S4) (1.18)

olarak tanimlanir.5,(i) degiskeni, t aninda Sdurumunda olma ve t+1'den T'ye kadar
kismi gozlem dizisininQ ={ O, ,...,Q}, olasilgini ifade eder.

Backward algoritmasiniglem adimlari gagida verilmitir;

1.Bglatma:

B (i) =1, 1<i < N (1.19)

2.0zyineleme:

,@(i):iajq(q+l)g+l(j), t=T-1,T-2,... .1, I<is< | (1.20)

t t+1
Bli) Fua(l)

Sekil 1.9. Backward algoritmasinin 6zyineleme adimi
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Forward algoritmasiyla birlikte backward algoritrmas, diger problemlerin

c6zumlerinde nasil kullanilagadaha sonra gosterilecektir.

1.6.2.2. Durum Dizisinin Bulunmasi

Burada amagj=(n, A, B) Markov modeli ve gdzlem dizisD= {O,,0,,...,0;}
verildiginde en uygun sakli durum dizisini bulmaktir. Belplemin ¢6zumu igin ilk olarak

Y (i) degiskenini tanimlayalim.
v(i)= P(a= $ | 0A) (1.21)

yt(i), A modelde t aninda; Qlurumunda bulunma olagiini verir. Bu ifadeyi

forward (a, (|) )-backward (5, (i) ) degiskenleriyle yeniden diizenlersek,

v (i) = a(i)B(i)_ a()A() . (1.22)

POI) S a(i)a()

i=1

N
N .
P(0O[A)=> a,(i)B (i) normalizasyon faktoriinden doIaEVt (' ) =1 olmaktadr.
i=1 i=1

yt(i)’yi kullanarak sistemin t aninda bulunglu en muhtemel durum olan’yq

belirleyebiliriz.

=" n(i) ] 1st<T (1.23)

Bu ifade her t aninda en muhtemel durumu secgemdeben dgru durum sayisini
artirmasina rgmen olgan sonuc¢ durum dizisinde sorunlar olabilir. Duruetigerinde
sifir olasilgl iceren ( bazi i, j deerleri icin §=0) bir modelde gecerli gdken optimum
durum dizisi sayilabilir. Bundan dolayr durum geglasiliklarini da dgerlendiren, en iyi

tek durum dizini bulan Viterbi Algoritmasi kullaml
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1.6.2.2.1.Viterbi Algoritmasi

Verilen gozlem dizisine,O = {01,02,...,OT}, kasilik gelen en iyi sakh durum
dizisi, Q= {oﬂ,qz,..., qT} 'yi bulmak icin tek bir yol boyunca (ilk t gbzlemirle alan ve
S durumunda sonlanan) en yuksek olgsiifade edendt(j) dezsiskeni (1.24)’teki gibi

tanimlanir.
3(1)= qan, Plad-6=1 G 0,..Q U] (1.24)

Bu ifadeden yararlanaradi,, ( j)'i asagidakisekilde yazabiliriz,

3. (1)=[ 7 a(i)a; ] (Qu). (1.25)
Viterbi algoritmasininglem adimlari gagida verilmétir;

1. Baglatma:

Y, (|) , denklem (1.24)'G maksimum yapacakgg&enin yolunu belirlemek icin

kullanilan dizidir.

o(i)=mb(0), 1<i<N (1.26)

w,(i)=0 (1.27)

5(i)=_. [4_10)3”]11((1), 2<st<sT,1<sj<s M (128)
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arg max

v (i)= [0.()a ] 2st =T, 1<j < N (1.29)

1<i<N

3. Sonlandirma:

Pzl & (1) ] (130
=" [ ()] (1.31)

4. Durum dizisi geriye dgru doni yapilir:

q[D:¢’t+1(qD+1)’ t=T-1, T-2,... 1 (1.32)

Viterbi algoritmasi, toplam yerine maksimum olaglisahip durumun hesaba katiimasi

haricinde forward algoritmasina benzerdir.

1.6.2.3. Model Parametrelerinin Grenilmesi

Verilmis gozlem dizisinin modeldeki olagiini maksimum yapacak,=(z, A, B)
model parametrelerini belirlemede herhangi bir sagbzlem dizisi, sistemiggmek icin
kullantlir. Model parametrelerini belirlemede optim bir yol yoktur. Fakat, Baum-Welch,

EM (beklenti yiikseltme), Gradyan teknikleri giberiatif yontemler kullanilarak (0| 1)

olasilgini yerel olarak maksimum yapacak(n, A, B) model parametreleri secilebilir.
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1.6.2.3.1. Baum-Welch Algoritmasi

Sakli Markov model parametrelerini belirleme yonieinaciklamadan 6énce gerekli

olan, &, (i, | ) degiskenini tanimlayalim.
gt(i’j):P(qu:S’ =3 M) (1.33)

¢ (i, j ) , taninda St+1 aninda Sdurumunda bulunma olagini ifade etmektedir.

Forward ve backward gekenleriyle denklem (1.33)’'U yeniden diizenlersek,

£ (i) =2 020 (Qu)Aa(i) . a()al(Qu)A.()
PO S S a i)a (Q.)A.()

i=1 j=1

(1.34)

yi(i)=2_4(i.) (1.35)

Eger zaman parametresi sUresid/e:e(' ) 'nin toplamini hesaplarsak; 8urumundan

kac kere gecild@ini bulmus oluruz (1.36). Benzesekildeft (i, j)’nin toplami da $

durumundan Rlurumuna kag kere gecifgni gosterecektir (1.37).

T-1

Zyt (') , S durumundan gegisayisi (1.36)

t=1



21

T-1
th (l’ J) , § durumundan Slurumuna gegisayisi (1.37)
t=1

(1.36) ve (1.37)'deki denklemleri kullanarak salklarkov model parametrelerinin,
A=(m, A, B) hesaplanmasi icin gerekli denklemler,

7 =y(i) (1.38)
T-1 o
Y E)
& =T —— (1.39)
v (i)
t=1
]

iyt () (1.40)

seklinde elde edilebilir.

Bu desiskenlerin kullanildg, sakli Markov model parametrelerini belirleme

yontemlerinden biri olan Baum-Welch algoritmasiigiem adimlari gagida verilmtir;

1.A=(w, A, B) model parametreleri klatilr.

2. Model parametreleri kuIIanllaraé (i, j ) N2 (') degerleri hesaplanir.

3. Hesaplanars(t (hJ)yt (') degerleri ile Ayeni = (m, A, B) model parametreleri
belirlenir.

4. P(O | Ayem) > K OJA) ise 2. adimdan itibaregiémler tekrarlanir.
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K
e’ kullanilacaksa

k
Egitim icin K tane elemandan ajan bir gitim seti X ={O }

model parametrelerini hesaplamak igin (1.41, 11423)'deki b&ntilar kullaniimalidir.

K
V(G
Tt :HT (1.41)

— k=1 t=1
& =TT (1.42)

Tl _ (1.43)

Bu durumda Baum-Welch algoritmasindgitien sarti igin kullanilan olasilik dgeri

hesaplamasindgagidaki ifadeyi gecerli olacaktir.

K

P(X/)\):H P(0*/2) (1.44)

1.6.3. Sakli Markov Model Caitleri

Sakli Markov modelde durumlar arasinda tim gerg izin veriliyorsa, durum gegi
olasilik matrisi A={g}'nin tim degerleri pozitif, bu modele ergodik model denilmekted
(Sekil 1.10.(a)). Bir déer model cgdi de Sekil 1.10.(b)'deki soldan ga sakli

Markov’'dur. Burada durum gegolasilik matrisinin dgerlerinde,
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a,=0,] >i + A (1.45)

kisittamasi vardir.A desisken degeri burada 2 olmaktadir. Ayrica gd@ngic olasilik
matrisi de (1.46)’daki gibi olacaktir,

n:{ ‘17’: : ﬂ (1.46)
(a) Ergodik model (b) Soldan sg Markov model
; @)

(c) Soldan sga paralel Markov model

Sekil 1.10. Markov model géleri

1.7. K-Ortalama Algoritmasiyla Vektor Kuantalama

Vektor kuantalama, ggiisaretinin kendisini en iysekilde temsil edecek olan ve

daha az miktarda veri iceren ayrik uzaya yansitmaker ciks kod vektor; bu cilglar

kiimesi ise kod kitabi adlandiriimaktadir.
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Simdiye kadar anlatilan Markov Orneklerindeki gozlewektort, surekli dger
almayan, V= {\M, V,, ..., Vu} gibi ayrik yapili bir gézlem kiimesinin elemaniagan
olustugu varsayilmgtir. Eger ayrik yapili bir Markov model tercih edilecekse esitim
icin kullanilacak 6zellik vektoru strekli ger aliyorsa, bu 6zellik vektérinin ayrik yapili
sekle dongturilmesi gerekmektedir.

Vektor kuantalama icin kullanilabilecek yontemlegaypim kod kuantalama, karar

agaclar kuantalama ve K-ortalama algoritmasiyla kalama 6rnek olarak verilebilir.

1.7.1. K-Ortalama Algoritmasi

Ozellik vektoru (feature extraction) cikarigniir grup verinin birden fazla sinifa
gore siniflandiriimasidir.

Her biri d-boyutlu 6zellik vektérinden alan X={Xi, X, ... Xy } veri kimesi
verilmis olsun. K-ortalama algoritmasi, giparametresi olarak verilen bu veri kiimesini K
adet (K<N) sinifa S={§S, ... , &} ayirmaktadir. Gercekkdirilen siniflama glemi
sonunda elde edilen kamelerin, kiime i¢i benzerikl@aksimum ve kimeler arasi
benzerliklerinin minimum olmaktadir. Sinif benzgilisinifin &irhik merkezi olarak kabul
edilen bir nesne ile siniftaki ggr nesneler arasindaki uzakliklarin ortalamgedeile
Olculmektedir.

K-ortalama algoritmasiniglem adimlari gagida verilmitir;

1. Sinif sayisini gosteren, Kgiine karar verilir.

2. Sinif merkezleri belirlenir. Sinif merkezlerinfmy,my, ... ,mk) secimi, nesneler
arasindan K adet rastgele nokta secilerek ya daemenoktalarin tim nesnelerin

ortalamasi alinarak yapilabilir.

3. Her nesnenin secilen merkez noktalara olan uypakksaplanir ve bu uzaklik
degerine gore K adet siniftan kendisine en yakin slarfa yerlgtirilir.

SO =[xl I | - 1 i= 4 (1.47)
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4. Olwan siniflarin merkez noktalari, o siniftaki tum medserin ortalama deri ile

guncellenir.

w_ 1
mt=—"- > X (1.48)
| S(t) |>§§‘) :

5. Merkez nokta dasiyorsa 2. adima gidilerelglemler merkez nokta gesmeyene

kadar tekrarlanir.

K-ortalama algoritmasinin en buyuk eksikli sinif sayisi K dgerinin 6nceden
belirlenmesi gerek@idir. Bu nedenle siniflamanin  gaisi K dgerine gore
degisebilmektedir. K-ortalama algoritmasinin kireselileede, her zaman gou siniflar
bulamadg ancak sinif sayisi gou secildginde ayriksekildeki siniflari etkili birsekilde
buldugu soylenebilir.

1.7.2. K-Ortalama Algoritma Ornegi

K- ortalama algoritmasiyla iki sinifa ayrilmasi gleen,Sekil 1.11‘deki gibi dort tane
nesneyi iceren veri kimesi verilgnolsun. Goraldgu gibi siniflandirmada kullanilacak bu
nesnelerin dzellikleri koordinat eksenleriningdderi (iki boyutlu) olmaktadir.

Sekil 1.11. K-ortalama algoritmasiyla iki sinifa dgcak
veriler kimesi

1.1k adim olarak iki sinifa ayrilmasi gereken sindrikezleri secilir $ekil 1.12).
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Sekil 1.12. Sinif merkezlerinin secilmesi;ail,1) , m=(2,1)

2.0klid uzaklgina gére merkezlere olan uzakliklar belirlenir @).4

, [013615 7 m=ap
d°= (1.49)

10 283 4.2

m,=(2,1)

Ornezgin  (3,4) noktasinda bulunan nesnenin; nmerkezine olan uzalg

d =/(3-1F + (4~ 1f = 3.6'olmaktadir.

3. Hesaplanan bu uzaklik gkxlerine goére verilerin hangi sinifa ait olduklar

belirlenir (sifir ve bir dgerleri iki farkl sinifi temsil etmektedir).
o= 1000
0111

4. Uclinci adimda belirtilgi gibi ikinci sinifta ¢ nesne bulunmaktadir. Yeni
merkezlere bakilarak sinif gigimine karar verilir. Eer sinif matrisi (S) bir 6nceki

matrisle ayni ise siniflandirma tamamlagwiur.

{2+4+5 1+3+4 ll%

m=@11), m 3 =G5
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Sekil 1.13. K-ortalama algoritmasi sinif merkezlérin
dezisimi (a)

5. Hesaplanan yeni sinif merkezlerine gére uzakikeniden hesaplanir.

" 0 1 3615 | m=ay
13.14 2.36 0.47 1.8 _ae
M=y

33

6. Sinif matrisinin yeni dgerleri belirlenir.
o= 1100
“loo11
S'# Soldugundan yeni sinif merkezleri ve sinif matrisleridganir.

SRR SN E T HEK
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Sekil 1.14. K-ortalama algoritmasi sinif merkezlerin

degisimi (b)
.3

4 _[05 05 32046 nGY @[ 110

430 354 071071 o7 001
mz_(E'E)

S'# Soldugundan siniflandirma tamamlannolur.

1.8. Ortalama Kayma Algoritmasiyla Nesne Takibi

Hareket algilama ve nesne takibi, goringéme alaninda kullanilan yontemlerden
biridir. Goruntudeki hareketi ayirt ederek algilama algilanan hareketi takip etme
yontemi birgok farkli uygulamayla birlikte kullaabildigi gibi tek bgina kullanildgl
uygulamalar da vardir. g&r gercek zamanl nesne takibigska uygulamalarla (ger on
isleme adimlari, nesne tanima, hareketi yorumlama bblikte kullanilacaksa takip

isleminin mimkun oldgu kadar hizli olmasi gerekir.

1.8.1. Ortalama Kayma Algoritmasi

Bu yontem, takip edilecek nesneden elde edilenk(retoku vs) 6zelliklerden
yararlanarak hedefin kismi olarak kaybolmasi dumdaubile iyi bir sonu¢ Uretmektedir.
Burada amac, takip edilecek nesnenin 6zellikleeneyakin goruntt karesini bir sonraki

goruntu gergevesinde bulmaktir (Comaniciu vd.,2000)
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Takip edilecek nesnenin m seviyeden (0-255)satu normalize edilmgi renk

histograminig degiskeni ile gdsterelim.

q = { ql}u:l....m (1-44)
;qu =1 (1.45)

Hedef goruntlye ait m seviyeden gdn y noktasindaki renk histogrami,

p(Y)={R (V. . (1.46)
m. 1
UZ:; i} (1.47)

olarak ifade edilsin. Bu iki histogram arasindaknberlgi dlgmek igin kullanilabilecek

Olcutlerden biri Bhattacharyya katsayisi olabilir48).

p(y)=p[B(Y). 4 =UZ}/ R(YTY (1.48)

Normalize edilmg histogramlar icin bu katsay! 1 ghkxine ne kadar yakinsa iki goruntd
arasindaki benzerlik o derece iyi olmaktadir.

Ortalama kayma algoritmasingleam adimlari gagida verilmétir;

1.Simdiki goruntide, y noktasinda bulunan nesne iginﬁ(yo) degeri

hesaplanarak Bhattacharyya katsay@( yo) bulunur.

2. Her bir nokta icin histograma dayali pixglraklari ifade eden, &y deserleri

(1.49)’ daki denkleme gore hesaplanir.
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m qu
W = ~ 7\
Z; p.(90) (1.49)

3. Bir sonraki goriintiide nesne icin yeni konumbglirlenmeye cagilir (1.50). X

goruntudeki normalize edilmpixellerin konumudur.

Z ® (1.50)

4. Eger, ly,~y,| < evik de er ise yeni konum belirlenngtir. Fark degeri beklenen
deserden (gik degeri) bulyulkse,y, =y, ile desistirilerek 2.adimdan itibarenslemler
tekrarlanir. Burada Bhattacharyya katsayisi darkbdgzeri olarak kullanilabilir.

1.9. Zernike Momentlerle Ozellik Cikarma

Alt kiime secimi olarak da bilinen 6zellik segme makdsrenmesinde yaygin olarak
kullanilan énemli bir dnsiemdir. En iyi alt kime secimi, bilgiyi en az botaki yani
gereksiz bilgileri ¢ikarilny vektorle ifade etmektir.

Momentler, bir nesnenirseklini belirleyici olarak ifade eden karakteriseki
sunabilir. Goruntu tanima ve siniflandirmada nesnbezimsiz global 6zellikleri igin de
1960’lardan itibaren kullaniimaktadir (Liao vd.,Z0Heloise vd. 2004).

Zernike momentler, goéruntisleme ve bilgisayarli gérme tekniklerinde siklikla
kullaniimaktadir. Bu momentler dlcekleme, otelengergtasyon bamsizlgindan dolayi
ilgi cekmektedir.

Zernike momenti gy,

Abq=p—”§;f(x, WX Y] %+ J<L | e | (1.51)

T
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ifadesi ile tanimlanmaktadir. Denklem (1.51)'de umdn (p,q) dereceli Zernike
fonksiyonunun bgintisi (1.54)te verilmgtir (p-|q| her zaman ¢ift olmalidir).

Voo (% Y) = Ro(0)exp(jd@), X+ y<1 (1.52)

Fonksiyonda bulunan,o, merkez noktasindan (x,y) pikseline ait uzakl{1.53), &,
vektorle X ekseni arasindaki aciyi (1.54) belirtheelkr.

— 2 2
P=yx-*y (1.53)

6 =arctarly/x) (154)

(pd)r2 (p-1)! p-2l

R, (0)= ; (-1) |!(p+2|q—|}( ;)_ZM_I J! p (1.55)

(p,q) deziskenlerine bl olarak ¢ikarilan momentler 6zellik olarak kulikbilir.



2. YAPILAN CALI SMALAR, BULGULAR VE IRDELEME

2.1. Sistemin Genel Yapisi

Bu tez cakmasinda, Turkisaret Dili kelimelerini iceren video gorintiusinden
hareketlerin taninmasi gercegtigimistir. ilk olarak goriintide secilmiel hareketinin takibi,
sonra da gerek sistemigitminde gerekse tessamasinda kullanilacak 6zelliklerin ¢ikarimi
icin Zernike moment yontemi kullanilgtir. Hareketin yorumlanmasisamasinda sakl
Markov yéntemi kullanilmgtir. Isaretin yorumlanmasi icin gstirilen sistem,Sekil 2.1'de

verilmistir.

MNesne Takibi

Ozellik Cikarma >

Video Gorlntisi

f/&

Vektdr Kuantalama

/\

o

Saklh Markov Modelle
Sistem Egitimi /
Test islemi

Siniflandiriimis /
Test Edilen Isaret

Sekil 2.1.1saretin yorumlanmasi igin getirilen sistem
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2.2.Nesne Takibi

Nesne takibi icin ilk olarak videoda takip edileceksnenin secilmesi gerekirgé&t
nesne bilinen bir cisim iselestirme yontemiyle algilanabilir. Ya da 6zelliklerada 6nceden
bilinen bir cisim de olabilir. Orngn yuz takibi yapilacaksa ten bilgisine dayali @nal
yapilabilir.

Nesnelerin farkli acilardaki gérinumu, ortamdalcegtindiz gibisik desisimlerinden
nesnelerin etkilenmesi, golgekilleri vb. gibi sebeplerden dolayl nesnenin tésge ve
takibinde sorunlar ¢ikabilmektedir.

Bu calsmada nesne tespit kismi gercalif@dmemistir. Takip edilecek nesne ilk
cercevede kullanici tarafindan secilmektedir.

Nesne takip yontemlerine, noktasal ve kernel tgkiptemleri 6rnek olarak verilebilir;

¢ Noktasal takip : Zamankgekli dezgismeyen ve tek noktayla temsil edilecek nesnelerin
takibinde kullanilabilir. Daha buytik cisimler icgoklu nokta takibi tercih edilir. Noktalarin
ayni cisme ait olup olmama durumunun belirlenmedengali bir yontemdir.

¢ Kernel takip: Hesaplama maliyeti azdir ve gemygulama alani vardir. Tek nesne
takibi icin model eglestirme (template matching) ya da ortalama kayma (staft)
yontemleri bulunmaktadir. Coklu nesne takibinde udurtahmini igin kalman filtreleri
kullaniimaktadir.

Tez calsmasinda tek elle yapilagaret dili kelimeleri inceleng@inden elin takibi icin
ortalama kayma algoritmasi kullaniknr. Bu yontemde, takip edilen nesnenin bir sonraki
cercevede yerini bulmak icin, agde iki cerceveden elde edilen bolgelerin histogram
benzerlikleri dgerlendirilir ve hedefin kismi olarak kaybolmasi dorunda bile iyi bir sonug
Uretmektedir. Burada amac, takip edilecek nesnénétiiklerine en yakin gorinti karesini bir
sonraki gorintl cercevesinde bulmaktir.

Calismada olgturulan sistem, mevcut videodan eldegettierceveleri kullanarak belirli
bir bayuklukteki hareketli nesnenin gincel cercekedkonumunu belirlemektedir. Bunun

icin ilk olarak takip edilecek nesne ilk ¢cercevdéddlanici tarafindan belirleniiSgkil 2.2).
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Sekil 2.21lk cergevede takip edilecek nesnenin kullaniciftadan secilmesi

Bir goruntindn histogrami, herhangi bir renkgelenin gorunttdeki sik@ini belirtir.
Histogram diyagrami yardimiyla gorintl hakkindagdkr 6zellik cikarilabilir ve goéruntu
uzerinde iyilgtirmeler yapilabilir. Orngin, koyu tonlu gériintiniin renk glerleri diyagramin
sol bolgesinde, acik tonlu goérintinin renkgetteri diyagramin sa bdlgesinde diima
gosterir. Histogram yardimiyla, histograieene yapilarak gorintideki zithik artirilip daha
net icerikli goruntiler elde edilebilir. Ayrica grigbrintinin ikili goéruntuye

dondsturdlmesinde kullanilansé degerinin segimi de yapilabilir.

Goruntiintn histograminin cikarilmasi:

for i=yl:y2
for j=x1:x2
r=floor(g(i,j,1)/16)+1,;
g=floor(g(i,j,2)/16)+1;
b=floor(g(i,},3)/16)+1,;
hist(r,g,b)=hist(r,g,b)+1;
end

end
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Benzer sekilde bir sonraki cercevede elde edilen gorintia ige renk histogrami

cikarilir ve her bir nokta icin histograma dayailkep agirliklarini ifade eden,Cd deserleri

hesaplanir.

Pixel azirlik degerlerinin hesaplanmasi:

for i=yl:y2
for j=x1:x2
r=floor(g(i,j,1)/16)+1;
g=floor(qg(i,j,2)/16)+1,
b=floor(g(i,},3)/16)+1,;
u=(r-1)*256+(g-1)*16+b;
x(1,0)=i; x(2,1)=j;
w_i(t)=sart(q_u(u)/p_u(u));
t=t+1,
end

end

Elde edilen bu piksel grlik degerlerine goére goruntlinin yeni konumuy, {
belirlenmeye cailir. Eger, |y1—y0| < g ik deg er ise, takip edilen nesnenin yeni konumu bir

sonraki cercevede belirlengtir.

Bir sonraki cercevedeki goriintliniin yeni konumunglitlbnmesi:

yl=x*w_i'/sum(w_i);
if sgrt((y1(1)-y0(21))"2+(y1(2)-y0(2))&sik deser
break

end
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Sekil 2.3. Secilen nesnenin ortalama kayma algostmeagore ilerleyen cergevelerde
takibini gosteren iki video orige
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2.3. Ozellik Cikarma

Bir algoritma icin girg verisinin boyutunu indirgemenin 6zel Beklidir. En iyi 6zellik
secimi, bilgiyi en iyisekilde ifade edecek, fazlaliklarin ¢ikargdyeterli bilgiyi icermelidir.
Bir nesnenin genel Ozellikleri, renk, dokgekil vb.’dir. Domain 0zel 6zelliklere ise parmak
izi, insan yuzleri 6rnek olarak verilebilir.

Ozellik cikarmaglemlerdeki hesaplama yiikiinu azaltacaktir. Ozneffikdolay 6zellik
vektérini en iyi temsil edecek tek bir yontemdehdealilememektedir.

Ozellik gtkarma yontemlerine;

v Renk uzaylarinda nesnenin histogramitimina gore 6zellik belirleme,

v'Nesnenin dokusuna gore o6zellik belirleme :purizddigall ylzey, yatay-dikey
cizgiler iceren yapilar, homojenlik, enerji, zitgibi 6zellikler,

Sekil 2.4. Dokusuna gore 6zellikleri ¢ikarilabileae&sneler

v’ Sekil tabanli 6zellik belirleme :
» Global 6zellikler : Momentlere dayali 6zelliklemiwarlaklik 6zellgi vs.

» Lokal 6zellikler : Sinir segmentasyonu, 6rnek dtararilebilir.
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Giris Resmi

Ozellik Gikartilmis
Gorinti

Karsilastirilan Gortintiiler

Sekil 2.5.Sekil tabanl 6zellik belirleme

Sekil tabanli global 6zelliklerden olan momentleraydli 6zellik ¢ikarma yontemi,
goruntl §leme ve bilgisayarli gorme tekniklerinde sikliklalllaniimaktadir. Olcekleme,
Oteleme ve rotasyon pemsizliklarindan dolayi ilgi cekmektedirler.

Momentler, uzun zamandir istatistik teorisinde sk mekanikte kullaniimaktadirlar.
Istatistikciler moment olarak ortalama, varyanspgdik orani ve kurtosis kullanirlarken,
mekanikciler momentlerigarlik merkezi bulmada ve atalet momenti hesaplankadianirlar.
1960’larin bainda Hu, matematiksel moment teorisinden yediigheez moment gedfirdi.
Bu yedi moment, olgeklendirme, déndiurme ve ddinii islemleri altinda dgismemekte ve
karakter tanima gibi iki boyutlu oriinti tanima desblerinin ¢6zimuinde g6zle gorulirsaa
sgilamaktadir. Boylece karakter tanima, nesne tanradgr gorunttlerinden ucak ve gemi

tanima gibi uygulamalar ortaya c¢ikgtr.
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Bu calsmada momentlerin bir geli olan, Zernike momentler kullanilgtir. Bu
momentler Glgceklemeden, 6telemeden ve rotasyondgmbizdirlar. Hesaplanan moment
deserlerinden yararlanarak 6zellikleri ¢ikarilan neasneyeniden elde edilmesi @anabilir
(Sekil 2.6).

Orjinal gorindil

(c) (d)

Sekil 2.6. (p,q) derecelerine gore cikarilan Zernmikement
deserlerinden orjinal goérintinin yeniden elde edilmesi
(10, 20, 30, 40)
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Hesaplanacak Zernike
momentinin (p.q)
derecesi secilir

(p,q) dereceli
Zernike fonksiyonu
Vo, hesaplanir

Hesaplanan Vi,

— degerleri yardimiyla A,

momentleri elde edilir

Sekil 2.7. Zernike momentlerin hesaplanmasi

Bir nesneye ait (p,q) dereceli Zernike momentimaaplanmasi:

for s=0: (p-abs(q))/2
dl = ((-1)*s)* fac(p-s) * o ."(p-2*s));
d2 =fac(s) * fac((p+abs(q))/2-s) * fac((p-abs()s);
R _pq=R_pqg + d1/d2;

end

V_pg = R_pq * exp(j * q * theta);

G=image * conj (V_pQq);

A_pg=(p+1) * sum (sum (G))/pi;

Sekil 2.8'de takip edilen iki goérintiniin herhangr Bercevedeki, alti farkli dereceli

momentinin dgerleri gosterilmgtir. Moment derecesi (p,q) derleri,
(p,q) ={(10,2), (10,4), (12,2), (12,4), (14,2)4(2)} seklinde secilmitir.
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Apg=10e+003 *{ 0.2143 + 2.06151 , 1 4288 -3.2795i, 04985 -4.52271 . 1.5794 + 1.1768i _
-1.5095+2.0531i , 2.3682 - 0.786351 }

Apg=1.0e+003 *{ 7.1261 +0.15141 , 3.4807 + 7.03781 . -1.9963 - 0.54581 . -2.1299 - 1.13601
.-2.0829 +0.78001 , 7.3162 - 0.4936i1}

Sekil 2.8. Takip edilen iki goruntunun herhangi bargevedeki, alti farkh (p,q) deriyle
hesaplangrmoment dgerleri

Bu moment dgerleri tum video boyunca var olan cerceveler icenda sadece takip
edilen nesnenigekilsel dgisiminin gerceklgtigi cerceveler icin hesaplanarak 6zellik vektori

olusturulmaya cakilir (Sekil 2.9).
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Sekil 2.9. Video goéruntusinde takip edilen nesnel@mike momentler yardimiyla
cikarilan 6zellik vektoru

2.4. Vektor Kuantalama

Dijital olarak bir kareti slerken, daima en uygun hangkilde saklanabilege ve dgsru
sekilde nasil temsil edilebilegekarsilasilan sorunlar arasindadisaretin dijital olarak ifade
edilmesi sonlu sayida eleman olmasini gerektirgktdr kuantalama olarak adlandirilan bu
islem, girs data uzayindaki vektorlerigareti yeniden elde etmek icin kullanilabilecek
vektorlerin sonlu kiimesine haritalamaktir (denksidinektir). idealde buslem esnasinda
bilgi kaybinin olmamasi istenir. Bu ylzdeyaretin icindeki gereksiz verileri elimine ederek
bilgi saklanmaya callir. Disuk bant genigi olan bir telefon hattinda kommna karetinin
iletimi boyle bir kodlamaya 6rnek olarak verilebili

Vektor kuantalama icin carpim kod kuantalama, kagaglari kuantalama ve siniflama
algoritmasi olan, K-ortalama algoritmasiyla kuaamah kullanilabilir.

Siniflandirma algoritmalari giriérnekleri boyunca benzer veri noktalarinin grupliar
bulmak icin kullanilir. K-ortalama algoritmasgigm setinden verilen sayi kadar (K) sinif elde
etmede kullanilan etkili bir algoritmadir. 8angi¢ olarak sinif merkezleri rastgele secilir.
Secilen ilk merkezler icin veri seti siniflandirilAncak balangicta sinif merkezlerini rastgele
sectgimiz icin ilk iterasyonda istenilen kari blyuk ihtimalle sglanmayacaktir. Bu ylzden

elde ettgimiz kumelerin ortalamasini alarak yeni sinif metkeni hesaplariz ve elde
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ettisimiz yeni merkezlere gore verimizi yeniden siniflamriz. Bu slem sirekli yapildiinda

her iterasyonda sonu¢ daha da galeektir.

Sinif sayisini gosteren K degerini
belirle

|

Sinif merkezlerini seg

}

Veri setini siniflandir

}

Her sinif igin sinif merkezlerini
yeniden hesapla

|

Merkez nokta
degisti mi?

Bitir

Sekil 2.10. K-ortalama algoritmasinin akdiyagrami

Burada dikkat edilmesi gereken bir durum isejdragicta var olan rastgelelikten dolayi
ayni sinif icinde birden fazla birbirine yakin teltis secilebilme ihtimalidir. O ytzden
siniflama sirasinda ayrica siniflarin birbirleroten yakinlginin test edilmesi gerekebilir.

Tez calsmasinda sistemin ozellik vektorintin ¢ikariimagsnaasinda kullanilan Zernike
moment yontemiyle elde edilen surekligederden olgan 6zellik vektdrunun, ayrik yapili
sekle dongturulmesi gerekmektedir. Bu amacla K-ortalama atg@si 6zellik vektorind

kuantalamak icin kullanilngtir.
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Sekil 2.11. Elde edilen 6zellik vektorinin Kgdei (¢ olan ortalama algoritmasiyla

kuantalanmasi

Sekil 2.11'daki 6zellik vektori G¢ sinifa (kirmizyesil, mavi renkle gosterilnsi

etiketler) ayrilmgtir. Ozellik vektorini daha iyi temsil etmek iciarkll K deserine gore

kuantalama yapilip en iyi sonu¢ secilebilir.

2.5. Sakl Markov Modelle Siniflandirma

Siniflandirma; birgok bilim dalinda kullanilan bikarar verme slemidir. Gorinti

siniflandirma gleminde amac, bir gorintideki butin pikselleri skaéc gelen sinif igine

otomatik olarak yerlgirmektir. Dinamik bir hareketin modellenmesi icsakli Markov

modeller, zaman gecikmeli siniglari, dinamik Bayes @ari, sonlu durum makineleri gibi

zamansal teknikler kullanilabilir.

Sakl Markov modeller, Markov zincirleri olarak 8dinir ve olasilik kuraminin 6nemli

kavramlarindan biridir. Sakli Markov modeller, saskik sirecleri modelleyebilen sonlu

durum &landir ve bir garetin stokastik olarak modellenmesidir. Modelde dherum, g6zlem

vektori uzayina farkli bir boélge ve karaktegisttanimlar. Durumlar arasi ge&t@r de

modellenen 6znitelik dgsimlerini ele alir. Durumlar icerisinde verilen harigi bir 6znitelik

go6zlem vektorinin duruma uyguglinu veren cikti olasilik gaim fonksiyonlari yer alir.
Bu yaklgim ilk olarak 1965-70 yillarinda kullaniimaya skenms ve 1985 -90
yillarinda sesli ifade tanimada cok kullanilan fintem olmygtur. Sesli ifade tanimada
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kullaniimasi kisaca, ardk kisa sireli sesli ifade kesimlerinin birlikteeedlinmasi ile ardi
ardina gelebilecek bu kesimler icin bir modelstdlumak ve bu modelden yararlanarak uzun
sureli sesli ifade kesimlerinin tanimasinglsmakseklinde 6zetlenebilir.

Bu calsmada, garet dilindeki bir kelimenin ifade edilmesinde Hegt esnasinda
zamanla elingeklindeki degisim goz onune alinarak dinamik bir hareketin modwetiesi

gerceklatirilmi stir (Sekil 2.12).

Sekil 2.12. Bg sayisiningaret dilindeki ifadesi

Markov sureci ya da zinciri kesikli bir t zamanikddN durumdan biridir. Genelde
sistemin tam bir tanimi 6nceki durumlarin sirasimlimmesine balidir. Birinci dereceden bir
Markov sirecinde sistemiu andaki durumu sadece bir 6nceki durumgida. Durum geg
olasiliklari zamandan Bansiz oldgundan dolayi, bir Markov slreci durum ggeii ile
tanimlanabilir.

Bir isaretin sakli Markov yontemiyle modellenmesi tgpatibleme ayrilabilir;

v Degerlendirme problemi; verilen bir model icin belirbir gozlem dizisinin
olasilginin hesaplanmasi. Test edilecek bir gmdanima gamasinda derlendiriimesi icin
kullanilacaktir.

v Durum dizisinin bulunmasi problemi; verilen bir mebdicin belirli bir gézlem

dizisini olusturan durum dizisinin bulunmasi.
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v Model parametreleriningienilmesi problemi; verilen bir model igin bir digbzlemi

olusturan bu modelin olasginin yiksek olmasi icin model parametrelerinin fehmesi.

Sistemin bir gitim seti ile birlikte gitilmesi.

Birer 6rnekle bu problemleri inceleyelim.

075
y 05 o

T05 T 0,25

0,333 0,333

y025 T075 0,333

Sekil 2.13. Ug durumlu iki ¢iki sakli Markov model

Sekil 2.13'teki 6rnek icih=(x, A, B) modelini yazalim,

0.333 0.333 0.333 0.333 0.5 0.
m=|0.333] A=| 0.333 0.333 0.333B=| 0.750.
0.333 0.333 0.333 0.333 0.250.f

Degerlendirme problemi: Bu modelde V={Y,T} go6zlem kimesi igin
O={Y,Y,T} gbzlem dizisinin olasilgini bulalim.

verilen
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Tablo 2.1. Verilen gézlem dizisinin olaginin bulunmasi (a)

Durum (G6zlem dizisi O={ Y,Y,T } olasiliklari

[k Y gozlemi P1  durumuna gegPl durumunuGecs [T
olasiliklan ikinci Y gozleminplasilgl jgozlemi
uretme olasifii

P1 0.333*0.5=0.1665 0.1665*0.333=0.p54  (0.054+0.0831+

0.0277)*0.5:
0.0831

P2 |0.333*0.75=0.249Y5 0.24975*0.333= 0.0831

P3 ]0.333*0.25=0.08325 0.08325*0.333=0.0277

Benzersekilde gegi olasiliklari tim durumlar igin belirlenginde sonug tablosu Tablo
2.2 elde edilecektir.

Tablo 2.2. Verilen g6zlem dizisinin olaginin bulunmasi (b)

Durum | Gozlem dizisi O={ Y,Y,T } olasiliklari
Ik Y gozlemi Durum gegq | Ikinci Y | Durum gegi | T gozlemi
olasiliklari gozlemi | olasilgl
P1 0.1665 0.054 0.0831 0.0276 0.0414
P2 0.24975 0.0831 0.1246 0.0414 0.0207
P3 0.08325 0.0277 0.0415 0.0138 0.0621

Verilmis A model icin P(O}) = 0.0414 + 0.0207 + 0.0621 = 0.1242 olur.

Bu problemin ¢6zimdu icin 6nerilen forward algorigneseSekil 2.14'teki gibidir.
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HBaslangig olasiligmn hesaplanmast
for (i=0;i<N;i++)
alfa[0] [i] =pi[i]*B[§[0[0]-1];
# Gegiz ve géizlem olasiliklartmn hesaplanmas:
for(t=0;t<T-1; t++) {
for (= 0;j<N:j+4) {
toplam = 0.0;
for (i =0; 1< N;i++)
toplam += alfa[t][1]* ([ [i]);
alfaft+1][j] = toplam*B[][Oft+1]-1]);

/

/ Gézlem dizisinin olasidiginmn hesaplanmas:
olslk = 0.0;
Jor (i=0; i<N; i++)

alslk += alfa[T-1][i];

Sekil 2.14. GOzlem dizisinin olasgiinin hesaplanmasi

H test - WordPad

Dosya Dizen Gortnim Ekle Bigm Yardm

HMM TRAIN « 0O ‘a é;[}; “ Y 3 ig > HMM TR

=

E test - WordPad : Nf

Dosya Dizen Gorinim Eke . .333 0.333 0.333

(RN

= .333 0.333 0.333
o Ded S #A .333.0.353.0.3338 (et
=3
Y ¥ 7|

.75 0.25
.25 0.75

0O OoOoOWoooR
n
o
n

.333 0.333 0.333

[I

Sekil 2.15. Gozlem dizisiniih modeline gore Uretilme olaginin bulunmasi
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Durum dizisinin _bulunmasi problem§ekil 2.16’da verilmg 6rnek icin O={W,S,C}

g06zlemini Uretecek sakli durum dizisini bulalim.

Sekil 2.16.1ki durumlu g cikgli sakli Markov model

Bu ornek icin verilmg A=(n, A, B) modelini ¢cikaralim,
0.6 0.7 0. 0.1 0.4 0.
= A= B=
0.4 0.4 0. 0.6 0.30.f

Tablo 2.3. Sakli durum dizisinin bulunmasi

Gozlemi | Baslangic | G6zlem | Durum GoOzlem | Durum Gozlem | Sonug
uretecek | olasiligi | olasiligi | geck olasiligl | gecs olasilg | *10°
mumkun (W) olasiligi | (S) olasiligli | (C)

durum

dizileri

RRR 0.6 0.1 0.7 0.4 0.7 0.5 5880
RRS 0.6 0.1 0.7 0.4 0.3 0.1 504
RSR 0.6 0.1 0.3 0.3 0.4 0.5 1080
SRR 0.4 0.6 0.4 0.4 0.7 0.5 13440
RSS 0.6 0.1 0.3 0.3 0.6 0.1 324
SRS 0.4 0.6 0.4 0.4 0.3 0.1 1152
SSR 0.4 0.6 0.6 0.3 0.4 0.5 8641
SSS 0.4 0.6 0.6 0.3 0.6 0.1 2592
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Tablo 2.3'ten de gorilege gibi A modelde O={ W,S,C } gozlemini Uretecek
maksimum olasilik desrine sahip Q={ S,R,R } sakli durum dizisi olmaktad

Bu problemin ¢6zUmu icin Viterbi algoritmasi kullimaktadir. Viterbi algoritmasi
genel anlamiyla bir dinamikskestirme yontemidir. Sakh Markov model icin kullanimi
taninacak kelimeye ait 6znitelik gézlem vektorinddele ait durumlara @aarak en uygun
durum-gozlem vektor seesmesini bulmak ve buna ait olasilik g@ini hesaplamak olarak
gerceklatirilir.

Bu problemin ¢6zimda icin kullanilan Viterbi algamiasiSekil 2.17°de verilmgtir.

Model parametrelerinin grenilmesi problemi:Parametre tahmirglemi sakli Markov

modelinin gitilmesidir. Burada her durum i¢in olasilik gam fonksiyonunun parametreleri
ve durumlar arasi gegolasilik dgerleri belirlenmg olur.
Baum-Welch algoritmasi, sakli Markov model paramdahmin glemini maksimum

olabilirlik yaklasimi ile ¢gbzen bir iyilgtirme tekngidir (2.19).



51

4 Baslatma
for (i=0: i< N:i++) {
delta[0][i] =pi[i] *B[{][O[0]-1];
ksif0] [i] = 0; }
/W Rekiivsif
Jor(t= 1 t<T:t+5)f
for G = 0. < Nij+) {
max = 0.0; maxid = 1;
Jor(i=0; i< N;i++) {
deger = deltaft-1] fif *A[i] [i]
if (deger = max) { max = deger; maxid = i;

/

deltaft] [i] = max*B[j][Of]-1]:
ksift] [j] = maxid;
;
A Sonlandwma
olsllic= 0.0;
gfF-1j =1
Jor(i=0: i< N:i++) {
if (deltafT-1] [i] = olslk) {
olslk = delta[T-1][i];

g[T-1] =%

/
HDizinin elde edilmesi

for (t=T-2;t>=0;1-)

qft] = ksift+1][q[t+1]]:

Sekil 2.17. Viterbi algoritmasi
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Dosya Dizen Gorionim Ekle Bigim Yardim

— I DEE &S a4 @ JERCENEGET

H' 3 Dosya Dizen GorunGm Ekle
- i DEH SR #
A:x
0.7 0.3 I= 3
0.4 0.6 WSC

0- B:
0.1 0.4 0.5
0.6 0.3 0.1
pi:
0.6 0.4

e =

viterbi masximum olabilirclkl yol : SRR

Sekil 2.18.A modeline gore verilen gozlem dizisi, O={ W,S,Ci}iyreten sakli
durum dizisinialbnmasi
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A(r.A.B)
parametrelerini baglat

lleriyén olasilik dediskenini hesapla (i)
——{ Geri yon clasilik degiskenini hesapla /31(i)
¥ ve £ degerlerini hesapla )}.Ei) ve &)

Hesaplanandegerlere gére model A{7 .4, B)
parametreleri giincelle

KO|2 ) > P(O] 2)

Egitimi sonlandir

Sekil 2.19. Baum-Welch algoritmasi

HMM TRAIN delta HMM TRAIN forward

: | H 00,03
0,24 : D004
0,22 1 [} ' [ | LN 12
te=q==d |B0,07€
e | i (o
0.18 10,207
0,18 1 w024
4 imo2s
0,14 T
0,12 1lmozs
0.1 ! Doz
4 |00.25
0,08 oz
0,08 1 |mozs

01 2 3 45 6 7 8 910111213 14 0123 456 7 8 91011121314

HiMM egitminde 14 .adim tamamland
Editim tamamlands, dizinin egitimden sonra uretime: olasiigr : 0,250438986872003

Sekil 2.20. Verilen O={W,S,C} g6zlemi icin iki sakburum iceren Markov modelin
gaimi
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2.6. Sistemin Test Edilmesi

Bu tez cagmasinda olgturulan dinamik Turkisaret Dili tanima sistemininggimi icin,

isaret dilindeki sayilardan ilk Besay! secilmitir. Dolayisiyla test gamasi icin gitilmis, her

biri bir sayiy1 temsil eden kesakli Markov model bulunmaktadir.

Test glemi icin kullanilan videodaki nesnenin 6zellik ¥éki olwturulup eitilmis olan

bu bg modele gig olarak verildginde, hangi model Gzerinde Urgtticikis olasilik dgeri

daha maksimumsa test edilgaretin o sinifin elemani ol@u soylenir §ekil 2.21).

Test edilen video
gortntiisd

PO| A1)

Bir isareti icin egitilmis
sakl Markov model

PO| A2

[k fsareti icin egitims
sakl Markov model

Tf; isareti icin egitilmis
salch Markeov model

Malcsitmum segici

Diirt isareti icin egitilmis
sakh Markov model

Tannan isaret

Bes isareti icin egitilmis

sl Markeov model

Sekil 2.21. Egitilmi s bes Markov modelin bulundgu sistemde tesglemi
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Kuantalanan Ozellik Vektard
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Sekil 2.22.isaret dilindeki tic sayisininggimi icin kullanilan érnek 6zellik vektori

Kuantalanan Ozellik Vektord

10000
+ +
9000h + 4 4, 4T HE 4
+
+
+
snno;+ LR
+
5 7000} 4+t + 7 .
= n +
g 000} . N L
= + o+ 4+ o+
2 so00f +t o+ Fo
5 + + + o+
= + + +
2 40000+ 4 op byt T + ot o4y
= H ++++ Hh + o+ L+ + 4+
Let]
S 3000} ++
+ + .+
+ + + +H o #
2000 ++ 1T+ 4+ + o+ ++ 7 + T+
4+ + .
1000} P o
0 1 + 1
0 50 100

QOzellik Vektdr Boyutu

Sekil 2.23.Isaret dilindeki tic sayisinin test icin kullanilamék 6zellik vektori
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! Isaretin Yorumlanmasi

Igaretlerin Gzelik Vektdiler ve Karglagtma Sonucu

3 Sayil
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| 2 \ f i
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=41 ! ] =1
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Test edilen sayr : 3

Sekil 2.24.1saret dilinde (1, 2, 3, 4, 5) sayilarinin Markov ratidin olusturuldusu sistemde
Uc sayisinin tegieim sonucu



3. SONUCLAR VE ONERILER

Isaret dili tanima sistemleri genel olarak statik dimamik olmak Uzere ikiye
ayrilabilir. Statik sistemlerde sabit goruntidendherhangi bir dugunun yorumlandi
sistemlerdir. Dinamik sistemler ise eligareti sirasindaki hareketinin yorumlanmasi ile
ilgilidir.

Dinamik sistemlerde, gérintide yorumlanacak elireket bilgisinin elde edilmesi
icin kullanicidan elektronik eldiven veya renklidelen takmasi istenmektedir. Bu
yontemlerin dginda hareketli goriintiden el bilgisi,sg& gorinti sleme teknikleriyle elde
edilebilir. Boylece kullanicidan ansiz, maliyeti daha ucuz sistemler gurulabilir.
Cogu alicilarla dolu elektronik eldiven barindiran dammsal tabanli sistemler cok pahall
oldugundan, son yillarda gorinti tabanl sistemler ieecalsmalar arttgl géralmigtar.

Goruntuden daret dili karakter tanima konusunda Turkiye dalgitg tlkelerde
calismalar olmasina gamen, bilgisayarligaret dili tanima konusunda yeterli 6zellikte bir
calsma bulunmamaktadir. Qjturulan sistemler, bir anlatimin saret dilinde
yorumlanmasini ggayacak sekilde deil de parmak alfabesinin taninmasini ve birebir
kelime olarak cevirisi yapacagekildedir. Turk garet dilinin veri tabani olmagh icin
yapilan cakmalar kullanici baamli olmaktadir. Ayrica her Ulkenigaret dili farkl oldgu
icin tasarlanan sistemler de ulkelere 6zgu olmaktad

Bu tez camasinda garet dilindeki kelimeler, kullanicidan @ansiz bir sekilde
cesitli  goranti  kleme teknikleri  kullanilarak okturulan dinamik bir sistemle
yorumlanmaya c¢ajilmistir. Bu sekliyle daha esnek bir sistem ofilusdylenebilir; daha
farkl problemlere de geneiigrilebilir.

Gercek zamanli hareketin yorumlanmasindenmlerin mimkin oldgu kadar hizli
olmasi gerekir. Bu ylzden nesne takibi veedi 6n gleme adimlari, sistem tanima
zamaninin az bir kismini tiketmelidirler. Bu galada siniflandirma oncesi kullanilan
ortalama kayma algoritmasiyla nesnenin takibi vieiptasirasinda 6zellik vektérintn
ctkariimasinda kullanilan Zernike moment yontersiesnin hizli olmasini geamistir.

Burada takip edilecek el bolgesi videodaki ilk gxede elle secilmektedir. Takip
isleminde de secilmiolan bolgenin takibi yapiimaktadir. Kelimeyi temsdecek olan el
seklindeki degisimlerin algilanmasinin daha rahat bekilde yapilabilmesi icin takipteki

pencere boyutlarinin zamanlagdebilir olmasi 6nemli olabilmektedir.
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Arastirmalarda, garetlerin belli bir zaman iginde surekli bir hargkieerdikleri icin
tanima yontemlerinden sakh Markov modeller bu déaren cok tercih edilen etkili
tekniklerden oldgu biri oldusu anlgiimistir. Bu calsmada da siniflandirma ydntemi
olarak tercih edilngtir.
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