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OZETCE

Bu makale, derinlik imgesi kullanarak insan eline 3B iske-
let oturtmak iizere gelistirdigimiz yontemi anlatmaktadir. Insan
elini temsil etmek tizere 21 parcadan olusan bir 3B el iske-
leti yaratilmistir. Bu model kulllanilarak olusturulan sentetik el
derinlik imgeleri, piksel basina el parcasi smiflandirma yapa-
cak rassal karar ormanlari (RDF) egitmek iizere kullaniimugstir.
El parcast simiflandirma sonuglari, ortalama kayma algo-
ritmast ile iskelet eklemlerinin 3B koordinatlarini bulmak
iizere kullanmilmaktadir. Sistem, Kinect imgelerini kullanarak
gercek zamanlt olarak, 30 fps mizinda ¢alisabilmektedir. Uy-
gulama olarak sectigimiz Amerikan Isaret Dili (AID) rakam-
larimt tamimada, gelistirdigimiz yontemle destek vektor maki-
nast (DVM) kullanarak % 99.9 basari elde ettik.

ABSTRACT

This paper describes our method to fit a 3D skeleton to the hu-
man hand using depth images. The human hand is represented
by a 3D skeleton with 21 parts. This model is used to gene-
rate synthetic depth images, that are used to train Random De-
cision Forests (RDF), which are used to assign each pixel to a
hand part. Mean-shift method is used on the classification re-
sults and joint locations are estimated. The system can run in
real time at 30 fps on Kinect depth images. We use this met-
hod and Support Vector Machines for classification and obtain
99.9% recognition rate on the American Sign Language (ASL)
digit recognition problem.

1. GIRiS

El hareketleri ile kontrol edilen insan-bilgisayar etkilesim
yontemleri gelistirmek, arastirmacilarin 20 senedir ilgisini
ceken bir konu olmustur. Ancak karmagik bir geri planda elin
yerinin ve tiim eklemleriyle pozunun bulunmasi, ¢oziilemeyen
zor bir problem olarak kalmigtir. Isik durumundan bagimsiz
olarak derinlik ve renk imgesi saglayabilen Kinect derinlik
sensoriiniin  gelistirilmesiyle, el yeri bulma ve geri plandan
boliitleme problemleri biiyiik olciide ¢oziilmiistiir; ancak 3B el
iskeletinin bulunmasi hala ¢6ziilmemig bir problemdir.
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Kinect derinlik imgesini kullanarak insan viicudu iske-
leti ¢ikaran bir yontemin gelistirilmesi, dogal insan-bilgisayar
etkilesim yontemleri i¢in ¢1gir acici olmustur [1]. Bu yonte-
min el iskeletinin bulunmasinda da kullanilmasi, su nedenlerle
daha zordur: i) El imgesi, insan viicudu imgesinden oldukc¢a
kiiciiktiir; ii) Insan viicudunun bilgisayarla etkilesecegi normal
durumlarda hep bas-yukar1 oldugu varsayilabilir; ancak el, her
oryantasyonda olabilir; iii) Parmaklarin beraberce alabilecegi
konfigiirasyon sayist ¢ok daha fazladir ve birbirini Grtmeye
daha fazla rastlamir. Ote yandan, insan viicut ve giysilerindeki
degiskenlik diistiniildiigtinde, eller aras1 farklar ¢ok daha azdir.

El pozu kestirimi problemine yaklagimlarin bir 6zeti, [2]’de
verilmigtir. Kisith sayida ¢alismanin ¢ogu RGB imgeleri ile
caligirken, derinlik imgeleri ile caligan birkag 6rnek vardir [3,
4,5,6,17,8, 10, 11]. [8] 26 eklemli bir modeli biiyiik bagariyla
izlemek icin elde tutulan isaretci cisimlerden yararlanmaktadir.
Pek cok calismada, 3B bir el modelinden yararlanarak sente-
tik imgeler yaratilmig ve bunlar siniflandiricilarin egitimi i¢in
kullanilmistir [1, 4].

Benzer sekilde, bu calismada da, el pargalar isaretlenmis
bir sentetik 3B modeli kullanarak, sentetik imgeler yarattik.
Sentetik el imgelerinde, her bir parcanin merkezi, bir eklemi
gosterir. Bu modelleri degisik parametrelerini degistirip oyna-
tarak, biiyiik veri setleri elde ettik. Bu verisetlerini, cesitli Ras-
sal Karar Agaclar1 (RKA) egitmek i¢in kullandik. Bu RKA’lar,
piksel bagina el parcasi siniflandirma igin kullanildi. Son ola-
rak, ortalama kayma algoritmasi ile el eklemlerini takip ettik.
Bu sekilde, gergek zamanda 3B el pozunu bulabilen bir sistem
gelistirdik. Bu sistemi, Amerikan Isaret Dili (AID) rakamlarin
tanimada kullanarak hem sentetik hem de gercek veride % 99.9
bagar elde ettik.

Kisim 2, el iskeleti oturtma yontemimizi anlatmak-
tadir. Kisim 3’te deneylerimizi ozetliyor ve AID rakamlari
siiflandirma sonuglarimizi veriyoruz. Kisim 4’te vargilarla ma-
kale sonlandirilmaktadir.

2. YONTEM

Yaklagimimiz, el piksellerinin hangi el pargasina ait oldugunu
smiflandiracak ¢oklu karar agaclarinin egitiminde, sentetik
bir el modelinin degisik parametrelerle canlandirilmasiyla
olusan bir verisetinin kullanilmasina dayalidir. Canlandirmada,
aradegerleme ve eklem parametrelerine giiriilti ekleme ile



cesitleme saglayarak, biiylik bir veriseti elde ettik. Ayri ve-
ritabanlar1 iizerinde, sistemin piksel siniflandirma basarimini
arttiracak sekilde coklu karar agaclar egittik. Stniflandirma so-
nucunda, her pikselin ardil olasilik degerleri 3B iskelet eklem
koordinatlarini kestirmek i¢in kullanilir. Uygulama, Kinect kul-
lanarak, saniyede 30 ¢erceve hizinda kare atlamadan 3B el iske-
letini olusturabilmektedir.

Sistemin bagarimi her bir RKA’nin verimine baglidir.
Agac derinligi fazlaysa veya egitim imgeleri gercek hayatta
karsilagilan el pozlarinin cesitliligini yansitmiyorsa, agaglar
agir1 uyum saglar ve iyi genelleyemez. Bunun bir ¢dzlimii sis-
teme cok sayida gercek egitim imgesi eklemektir. Shotton ve
digerleri [1] gercek veritabanlarinda bir¢ok yapilanisin olma-
masindan dolay1 sentetik imgelerin genelleme icin daha uy-
gun oldugunu belirtmistir. insanlarin elleri arasindaki farkliligin
fazla olmamasindan dolay1 bu degisimi yansitacak gercekgi
sentetik imgeler iiretmenin daha uygun olacagina karar verdik
ve sistemi bu imgeleri kullanarak egittik.

2.1. Veri

El modeli olarak, 19 kemik, 15 eklem ve 21 parca iceren 3
boyutlu kaplanmig bir 6rgii modeli (Sekil 1) kullaniyoruz. El
parcalari, merkezleri eklemler olacak sekilde segildi. Bag par-
mak 3 pargaya, diger parmaklar 4 parcaya boliindii. Avug,
iist ve alt avu¢ olmak iizere ikiye boliindii. Modeli tonla-
mal1 olarak gercekleyince derinlik imgeleri, etiket degerleriyle
gercekleyince etiket imgeleri olusturulur.

Sekil 1: Siradiizensel iskeletli 3 boyutlu el modeli ve
etiketlenmis pargalar

Bu sekilde, 60 bin ila 200 bin imge iceren sentetik veri-
tabanlar1 olusturduk. Bu veritabanlari {izerinde bir cok RKA
egittik. Bu veritabanlari, egitilmis agaclarin yaygin el hareket-
lerinde rastlanabilen ama veritabaninda olmayan el pozlarina da
uygun olabilmesini saglayacak sekilde tasarlanmusgtir.

Oyunlarda, dogal arayiizlerde ve isaret dillerinde sikca
rastlanilan el pozlart elle modellenmisti. Bu modellerin
siradiizensel iskelet modeli iizerindeki aradegerlemeleri her ka-
rede eklemlere hafif giiriiltii eklenerek ve kamera pozisyonu
degistirilerek gerceklenmistir.

2.2. Oznitelikler

Piksel siniflandirma yaptigimiz i¢in 6zniteliklerin karmasikligi
sistemin verimliligi {izerinde biiyiik bir etki yaratmaktadir. Hizli
ve etkili olduklari i¢in basit derinlik karsilastirmasi 6znitelik-
lerini kullanmaktayiz [1]. Piksel koordinati «, derinlik degeri
I(zx), u ve v ise piksele bagh kaydirma vektorleri olmak iizere
oznitelikler

Fuo(l, @) =1 (m + ﬁ) —I (a: + %w)) )

seklinde hesaplanir. Kaydirmalarin normalizasyonu 3B 6tele-
meye karg1 degisimsizlik saglar. Fakat, donme ve dl¢eklemeye
kars1 degisimsizlik saglamaz. Egitim imgeleri bu dikkate
aliarak olusturulur. Derinlik imgesinde arkaplan ¢ikarimi daha
kolay oldugu icin el piksellerinin bilindigini varsayar ve geri
kalan bolgenin derinligini ¢ok yiiksek bir degere sabitleriz.

2.3. Piksel Smiflandirma

Piksel simiflandirma rassal karar ormani (RKO) [9] kullanilarak
yapili. RKO rassal karar agacglarimin birlesimidir. Egitim
sirasinda, RKA’larin bogumlar1 veriyi sol ve sag cocuklarina
daha saf bogumlar olusturacak sekilde boler. Saf bir bogumda
sadece tek bir sinifa ait ornekler vardir. Bizim durumumuzda,
her bir bogum wu, v, ve T degerleri 6grenir ve veriyi sag ve sol
cocuklarina

CL(U7’U77—) = {([’ 113)|Fu,1,(],:1!) < T} (2)
{(L,z)|Fuw(l,z) >=71}  (3)

seklinde boler.

Egitim esnasinda, Oznitelikler ve esik degerleri her
bogumda rasgele segilir ve ayrim entropi azalimi iizerinden
skorlanir:

S(u,v,7)=H(C)~ Y. WH(CS(% v, 7))
se{L,R}

C))
Burada H(K), K kiimesindeki etiketlerin normalize edilmig
histogramlarindan hesaplanmis Shannon entropi degerini goste-
rir. Her bogumda bir ¢ok rasgele (u, v, 7) degerleri secilir, ve
en yiiksek skoru veren grup segilir.

Her agag¢ 160x160 boyutlarindaki her bir egitim imgesinden
secilen rasgele 2500 piksel ile egitilir. w, v kaydirma vektorleri-
nin degerleri 0-60 piksel araliginda rasgele segilir. T esik degeri
kabaca el boyutlarina yakin olan -200mm ile 200mm derinlik
degerleri arasinda segilir. En yiiksek skoru veren {u, v, 7} gru-
bunu bulmak i¢in 4000’e kadar farkli deneme yapiyoruz.

(I, ) pikselinin simflandirmast sirasinda, kok bogumdan
baglanilir, u¢ boguma ulagilincaya kadar piksel dongiisel olarak
sag veya sol cocuklara taginir. Her u¢ bogumda her ¢; sinifinda
denk gelen ve egitim sirasinda 6grenilmis olan P(c; |1, ) ardil
olasiliklar1 bulunur. Son karar1 verirken, N toplam aga¢ sayisini
gostermek tizere biitiin agaclarda ulasilan ardil olsailiklarin or-
talamas1 hesaplanir:

N
1
P(c|I,z) = ¥ E P,(ci|I, ). )
n=1

Siniflandirma sonuglarini gii¢lendirmek i¢in, biitiin piksel-
leri agaclarda degerlendirip u¢ bogumlardaki histogramlari tek-
rar olusturuyoruz. Bu islem piksel siniflandirma bagariminin
aga¢ basma %2-3 ve orman igin %6-8 civarinda artmasini
saglar.

2.4. Eklem Pozisyonu Kestirimi

Her piksele ardil olasilik atandiktan sonra, bu degerler eklem
pozisyonlarini kestirmekte kullanilir. Bu yontem ¢ok sayida
yanlig kabul iiretir. Bu aykir1 degerler bir el parcasina denk



gelen piksellerin merkezini agirt etkiler. Aykir1 degerlerin et-
kisini diigiirmek icin ortalama kaydirma mod bulma yontemi
tercih edilir. Ortalama kaydirma yontemi her smf etiketi-
nin olasilik yogunlugunu agirliklandirilmig Gauss ¢ekirdekleri
vasitastyla kestirir. Her agirlik, pikselin ilgili sinifa denk gelen
ardil olasiliginin derinliginin karesiyle carpimiyla hesaplanir.
Bu yontemle bulunan eklem pozisyonlari elin yiizeyinde ¢ikar
ve iskeletle Ortligmesi icin igeri itilmesi gerekir. Elin kalinlig1
neredeyse diizgiin oldugu icin doniigiim biitiin elin 6telenme-
siyle yapilir.

Ortalama kaydirma yontemi en yakin maksimum noktay1
bulmak i¢in bayir ¢ikisi yaklagimi kullanir. Bulunan maksimum
nokta yerel oldugu i¢in bir ¢cok baglangi¢ noktasi secilir ve en
biiyiik degere ulagan segilir.

2.5. Ortmeler

Ellerin ¢ok eklemli ve esnek olmalarindan dolay1 bazi el
kisimlarinin diger kisimlar tarafindan ortiilmesi siklikla goriilen
bir durumdur. Imgedeki her piksele, tiim etiketler icin bir ardil
olasilik degeri atanir. Bir eklemin goriinlip goriinmedigi ile
ilgili karar ortalama kaydirma adimi sirasinda ulasilan puan
degerinin esiklenmesi ile bulunmaktadir. Esikleme adiminin et-
kileri Sekil 2°’de gosterilmistir. Soldaki imgeler 6zgiin piksel
siniflandirma sonuglaridir. Ortadaki imgeler eklem pozisyonlari
ile birlikte ¢izilmis halleridir. Bu imgeler yanlis kabul edilmig
pikseller yiiziinden olusan sahte eklemleri gostermektedir. An-
cak esikleme degerini ¢ok arttirmak ayni1 zamanda dogru ek-
lemleri de eleyebilir. Ust sirada esikleme degeri cok yiiksek, alt
strada ise ¢ok diisiik tutulmusgtur.

Sekil 2: El iskeleti oturtulmasi ve giiven puanlarini esiklemenin
eklemler iizerindeki etkisi

Bilinen eklemlerden goziikmeyen eklemlerin yerlerini kes-
tirmek i¢in cesitli analitik veya otomatik dgrenme yontem-
leri uygulanabilir. Eksik parmak eklemlerini parmak pozisyon-
larindan gergekei olarak kestirebilmek igin sikg¢a kullanilan
el sekillerinden Yapay Sinir Aglar1 (YSA) egittik. Ancak is-
kelet bilgisinin aciklayici giicii, eksik eklemlere ragmen poz
simiflandirma isi igin yeterince gliclii oldugundan, goriinme-
yen eklemlerin yerlerini en yakin goriinen eklemlerin koordi-
natlariyla degistirmek hem basit hem de yeterince verimli bir
bulugsal fonksiyon oldu.

3. DENEYLER
3.1. Veritabanlari

Piksel siniflandirma yapacak RKA’larin egitimi i¢in sentetik ve-
ritabanlar1 kullanildi. RKA’larin performanslari egitim kiime-
sine yakindan baglidir. Her egitim imgesi bir derinlik imgesi ve

etiket imgesinden olugur. Bellek limitlerinden dolay1 veritabani
boyutlarini 200 bin imgede sinirladik.

Poz smiflandirma igin, 10 farkli kisinin 10 isaret dili ra-
kamin1 yaparken cekilmis derinlik ve etiket imgelerini top-
ladik. Etiket imgelerinin olusturulmasi i¢in sentetik veritaban-
lar1 iizerinde egitilen RKA'lar kullanildi. Ortalama kaydirma
yontemi ile gercek imgelerin eklem pozisyonlar1 tahmin edildi
ve kapatilmig eklemler Kisim 2.5’te anlatilifi gibi en yakin
ekleme iligkilendirildi. Sonu¢ olarak ulagilan iskeletler poz
siiflandirma igleri i¢in veritabani olarak kullanildi.

3.2. Piksel siniflandirma sonuclari

Agac¢ derinligi, piksel sayisi, w, v, ve 7 parametrelerinin
piksel simiflandirma bagarimi iizerindeki etkilerini inceledik.
Agac derinligini artirmak, beklendigi gibi piksel simiflandirma
bagarimini artirmakta, fakat her seviye ile birlikte bellek kul-
lanim1 da katlanmaktadir. Sistemdeki agac¢ derinligi 20 ile
stirlandirildi, egitim kiimesinde piksel siniflandirma bagarimi
%67, histogram giincellemesi sonras1 %70 olarak dl¢iildii. u ve
v i¢in en uygun deger 60 olarak bulundu, ve 7 degeri 20’den
biiyiik oldugu siirece etkisi gozardi edilebilir bulundu.

3.3. Ornek Uygulama: Amerikan Isaret Dili Rakam
Tamyicis

Sistemimizi denemek icin Amerikan Isaret Dili (AID) rakam-
larin1 taniyacak sekilde egittik. Kisim 2’de anlatilan yontemle
el iskeleti tahminleri bulundu ve poz siiflandiricist bu iskelet-
leri rakamlar1 tahmin etmek i¢in kullanildi.

flk olarak, egitilmis RKA’lar kullamlarak Kinect ile
toplanmis AID imgeleri etiketlendi. Daha sonra, bu etiket-
ler kullanilarak eklem yeri tahminleri yapildi ve sonug el
yapilaniglar1 AID pozlari olarak siiflandirildi.

3.3.1. El Pozu Smuflandiricilarn

Gercek zamanl kullanim icin, tanima hiz orani da onemli
bir kriterdir. Smiflandirma igin Yapay Sinir Ag1 (YSA) ve
Destek Vektor Makinas1 (DVM) kullandik. Denenen biitiin
siniflandiricilar igin ilk olarak parametre eniyileme yapildi ve
secilen parametrelerle 5x2 ¢apraz saglama yapildi.

Sistemi hem gercek hem de sentetik veri iizerinde egittik.
Sentetik veri sonuglar1 parametre eniyileme ve Kisim 2.5’te
anlatildig1 gibi kapatmanin etkilerini siamak icin kullanildi.
Sentetik veri ilizerinde YSA’lar, DVM’ler ve RKA’lar egittik.
Gergek veri lizerinde sadece YSA ve DVM egittik.

3.3.2. Sentetik Veri Uzerinde AID Rakam Swumiflandirma
Sonuglari

Egitim icin kullamilan sentetik veritabani her bir rakam
icin 2000’er ornek olmak iizere toplam 20000 ornekten
olusmaktadir. Ornek imgeler, elle tasarlanmis poz sablonlarmin
her eklemine Gauss giiriiltiisii eklenmig hallerinin ¢esitli kamera
acilarindan gerceklenmesiyle elde edilmistir.

YSA i¢in en uygun gizli diigim sayis1 20 olarak
bulunmustur. DVM’de en uygun masraf degeri C' = 2° ve Ga-
uss yayilim degeri v = 27 olarak bulunmustur. Karar ormamn
olarak, 128 RKA kullanilmustir.



Tablo 1: Sentetik AID rakam veritaban iizerinde siniflandirma
oranlar1 ve siireleri

Yontem | Basarim | Simflandirma
Adi Siiresi (ms)
YSA 99.89 0.0045
DVM 99.96 0.3
RKA-128 99.94 0.32

Smiflandirma bagarimlar ve siireleri Tablo 1°de verilmistir.
Sekil 3’te bazi ornekler i¢in ara faz ve son iskelet sonuclari
gosterilmigtir.

3.3.3. Gergek Veri Uzerinde AID Rakam Simiflandirma
Sonuglari

Gergek veri lizerinde yontemlerin eniyi parametrelerini bulmak
icin 1zgara lizerinde 5x2 capraz saglama yaptik. Tablo 2’de,
YSA ve DVM parametrelerinin en uygun degerleri ve iligkili
basarimlar verilmistir. DVM’ler YSA'lardan daha iyi perfor-
mans saglamig ve saglama kiimesi lizerinde miikemmele yakin
bagarim vermistir.

Tablo 2: Eniyi parametreler ile ortalama egitim ve saglama
bagarimlari

Yontem Eniyi Egitim Saglama

Adi Parametreler Bagarim1 | Bagarimu
YSA H=40 99.27 98.81
DVM | C=2°,T =277 100 99.90

Sekil 3: Sentetik AID ornekleri ve oturtulan iskeletler: En solda
derinlik imgeleri, sonra sirasiyla etiket imgeleri, eklem pozis-
yonlar1 ve bulunan 3B iskeletler goriilmektedir.

4. SONUCLAR

Bu calismada, derinlik imgeleri {izerinden RKO kullanarak 3B
el iskeleti kestiren bir yontem Onerdik. Bu yontem icin ¢ok
sayida sentetik el imgesi yarattik ve otomatik olarak etiketle-

dik. Sentetik imgeler {izerinden egitilen RKO’larn yeterince iyi
sonuclar verdigini gozlemledik. Ornek caligma olarak, AID ra-
kamlarini sentezleyerek bir RKO egittik, ve bu RKO’nun kes-
tirdigi iskeletleri DVM ile siniflandirdik. Yontemimizin gergek
AID rakamlari iizerindeki gercek zamanli bagarim oran1 %99.9
olarak bulundu.

Sistemimiz ¢ok etkin ve gercek zamanli bir el iskeleti kes-
tirme ve el sekli tanima yontemi olarak Onerilmektedir. Bu
caligmada zaman icinde bir siizme iglemi gerceklestirilmemistir.
Kestirilen iskelet, Kalman veya parcacik siizgeci ile izlenerek
gelistirilmeye agiktir.
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