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OZETCE

Gergek zamanli 3B el hareketi yakalama insan-bilgisayar
etkilegsiminde yeni yollar acacak bir gelismedir. Bu ¢calisma, de-
rinlik imgesi kullanarak insan eline 3B iskelet oturtmak tizere
gelistirdigimiz sistemi anlatmaktadir: Insan elini 15 eklemden
olusan bir 3B el iskeleti ile temsil ediyoruz. Bu modeli kullla-
narak cesitli sentetik el derinlik imgeleri olusturuyoruz. Rassal
karar ormanlari (RDF), piksel basina el parcasi siiflandirma
yapmak igin egitilir ve kullamilir. Ortalama kaydirma yontemi,
piksel simiflandirma sonuglarint kullanarak iskelet eklemleri-
nin 3B koordinatlarint bulmak iizere kullanilmaktadir. Sistemi-
miz, Kinect imgelerini kullanarak gercek zamanl olarak, 30 fps
hizinda ¢alisabilmektedir.

ABSTRACT

Real-time 3D motion capture for the human hand opens many
avenues for HCI. This work describes our framework for fitting
a 3D skeleton to the human hand using depth images. We rep-
resent a human hand by a 3D skeleton with 15 joints. Using this
model, various synthetic depth images are generated. Random
Decision Forests (RDF) are trained and used to assign each pi-
xel to a hand part. A mean-shift method is used for estimating
joint locations using pixel classification results. Our system runs
in real time at 30 fps on Kinect depth images.

1. GIRIS

Coklu dokunmatik destekli akilli telefonlar ve isletim sistemle-
rinin ¢ikmasindan sonra basta el hareketleri olmak iizere dogal
arayiizlerin kullanimi yeniden popiiler oldu. Oyunlar, internet
gezginleri, insan-bilgisayar etkilesimi gibi alanlarda el hareket-
leri kullanilmaya baglandi. Bilgisayarla gorme temelli el hare-
keti tanima, 6zellikle igaret dili tanima, 20 yildan uzun siire-
dir aragtirmacilarin ilgisini ¢eken bir problemdir. Buna ragmen
ciplak eli saptayip giirbiiz bir sekilde el pozunu ve hareketle-
rini taniyan kapsamli bir sistem hala gelistirelemedi. Bu prob-
lemin en biiyiik nedenleri: i) farkli 151k kosullarinda elde edilen
renklerin yiiksek degisintili olmasi; ii) ten renginin insandan in-
sana ¢cok degismesi; iii) eli diger viicut parcalarindan boliitleme-
nin zor olmasidir. Derinlik algilayici igeren bir sistem olan Ki-
nect’in [1] ¢ikmasiyla, karanlikta bile el saptama ve boliitleme
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islemleri oldukca kolaylasti. Bunun iizerine, basit el hareketle-
rini taniyan kiitiiphaneler gelistirildi. Fakat, bunlar sadece elin
hareketini takip eden, ancak pozunu dikkate almayan sistemler-
dir. 3B el iskeletini kestirimi hala tam olarak ¢6ziilememis bir
problemdir.

Shotton ve digerlerinin [2], Kinect derinlik imgeleri lize-
rinden gercek zamanli insan viicudu iskeleti ¢ikarmasi dogal
arayiiz temelli uygulamalar i¢in ¢igir agici olmustur. Bu fikir
el pozu kestiriminde de kullanilabilir, fakat bu problemde bazi
temel farkliliklar ve zorluklar mevcuttur: i) Elin derinlik imgesi,
viicudunkine gore oldukga kiiciiktiir; ii) Viicudun bag-yukari
oldugu varsayilabilir, fakat el herhangi bir oryantasyonda ola-
bilir; iii) Elde, konfigiirasyon saysu daha fazladir ve 6rtmeye
daha fazla rastlanir. Ote yandan, insanlar arasi el sekli ve bo-
yutu degisimi, viicut ve kiyafet degisimine gore daha azdur.

Erol ve digerleri [3], el pozu kestirimi problemine
yaklagimlaria bir 6zet vermistir. Cogu calisma RGB imge-
leri ile ¢aligirken, derinlik imgeleri ile ¢alisan birka¢ ornek
vardir [4, 5, 6, 7, 8]. Pek ¢ok ¢aligsmada, 3B bir model {izerinden
sentetik imgeler yaratilmig ve bunlar siniflandiricilarin egitimi
icin kullanilmigtir [2, 5].

Sistemimizin amac1 gercek zamanli olarak derinlik imgele-
rinden insan elinin iskeletini bulmaktir. Sistemimiz, Keskin ve
digerlerinin yontemini kullanmaktadir [9].

2. 3B EL POZU BULMA SISTEMI

Demomuzda Kinect kullanarak yakalanan insan eli derinlik im-
gelerinden gercek zamanl olarak iskelet bilgisini kestirmekte-
yiz. Ger¢ek zamanl olarak ¢alismaya en uygun yaklagimlardan
olan Rassal Karar Ormani’n1 kullanarak egitilmis karar agaclari
ile derinlik imgelerindeki el kisimlar1 etiketlenmektedir. Ka-
rar agaclarimizi egitirken sentetik olarak {iiretilmis derinlik ve
etiket imgeleri kullanmaktayiz. Sekil 1’de ornek imge seti
goriilebilir. Etiketlerin egitimi sirasinda kullanilan kisimlarin
saha gercegi degerleri, orta noktalar1 el eklemlerine denk ge-
lecek sekilde konumlandirilmaktadir. Yeni bir derinlik resmi
geldiginde el eklemlerinin pozisyonlarin1 siniflandirabilmek
icin karar agaclarimiza danigiriz. Karar agaclariin olusturdugu
siiflandirilmis piksel resimlerindeki kisimlarin orta nokta-
larinin eklemlerin orta noktalarini verdigi varsayilir. Dogrudan
karar agaglarimizca siniflandirilmig resimlerdeki piksellerin
orta noktalarini bulmak algoritmamiz tarafindan yanlig bulu-
nacak pikseller yiiziinden dogru caligmayabilir. U¢ noktalarda
yanlig bulunmug pikseller eklemlerimizin orta nokta pozisyon-



Sekil 1: Egitim imgeleri

larin1 biiylik miktarda bozacaktir. Bu yanligligi en aza indirge-
mek icin tiim piksellerin orta noktalarin1 bulmaktansa, ortalama
kaydirma yontemi kullanilarak eklem merkezleri bulunmak-
tadir. Bulunabilmis eklem merkezleri kendilerinin hangi ekleme
ait oldugunu bilmektedirler. El iskeletinin hangi eklemlerin ne
sekilde birlegsmesinden olustugu zaten onsel olarak bilinmekte-
dir. Dolayisiyla el iskeletini elde etmis oluruz. Sekil 2’te 6rnek
bir el iskeleti ¢izimi goriilebilir.

Sekil 2: El iskeleti kestirimi

3. DEMO TANIMI

Sistemimiz 4 c¢ekirdekli Core i7 islemcili bir bilgisayarda
gercek zamanli olarak el iskeletini cikarabilmektedir. Bu
islem sirasinda herhangi bir zamansal boyut siizgeci ku-
lanilmamaktadir. Zamansal siizgecler kullanarak sistemin
buldugu sonuglarin daha da iyilegtirilmesi miimkiindiir.
Sistemimiz sentezleyici, el boliitleyici, piksel siniflandirict
ve iskelet oturtucu gibi alt modiillerden olugmaktadir. Derin-
lik kamerasindan gelen imge el bdliitleyici modiiliimiiz sa-
yesinde sadece insan eline ait piksellerin derinlikleri kala-
cak sekilde boliitlenir. Ardindan rassal karar ormani kogan
bir piksel siniflandirict ile tiim derinlik pikselleri bir ekleme
atanir. Iskelet oturtucu modiiliimiiz ise piksellerin eklemlere
aidiyet bilgisini kullanarak eklem merkezlerini ve biitiin iske-
leti olugturur. Yiiksek hiz gereksinimimizi karsilayabilmek i¢in
tiim algoritmalar OpenMP kullanarak iglemcinin ¢ekirdeklerine
dagitilarak programlanmigtir. 8 sanal ¢ekirdekli bir iglemcide
7 kat hiz artigi goriilmektedir. Rassal karar ormanlarinin
bir avantaji olarak siniflandirma isinin biiyiik kismi egitim
agsamasinda coziildiigiinden karar asamasinda paralel ola-
rak caligmaya cok uygun algoritmalar olusturulabilmektedir.
Giiniimiizde popiiler olarak kullanilan grafik iglemci uygula-
malart ile de ekstra hiz kazanmak miimkiindiir. Fakat sadece

islemci cekirdeklerini dagitik olarak kullanarak istedigimiz
hiz1 kargilayabilmis durumdayiz. Sekil 3 sistemin caligma es-
nasindaki bir goriintiistinii gosterir.
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Sekil 3: Sistem ¢aligma goriintiisii
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