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OZET

KINECT RGB GORUNTULERINDE VE DERINLiK HARITALARINDA UZAM-
ZAMANSAL OZELLIKLERI KULLANARAK iSARET DiLi TANIMA

Abbas MEMI$

Bilgisayar Mihendisligi Anabilim Dal

Yiiksek Lisans Tezi
Tez Danismani: Yrd. Doc. Dr. Songlil ALBAYRAK

insan bilgisayar etkilesimi (HCI-Human Computer Interaction), 20. yy.'in son ceyregi ile
21. yy.in ilk yillarinda bilgisayar sistemlerinin hizli bir bicimde gelismesine paralel
olarak akademik dinyadaki calismalarda ve bu calismalara bagh olarak giindelik
yasamda kendine yer edinmistir. Ozellikle makine 6grenmesi, robotik, gériintii isleme
ve bilgisayarla gori alanlarindaki problem odakh arastirma ve calismalar ile bu alan
ivmeli bir bicimde genislemektedir. Yeni problemlerin hayata girmesi ve vyeni
ihtiyaclarin dogmasi da kuskusuz insan bilgisayar etkilesimine dayah calismalara ve
calisma alanlarina etki etmekte ve yon vermektedir.

insan bilgisayar etkilesimi dahilinde temel olarak bilgisayar yazilimlarinin, bilgisayar
isletim sistemlerinin, robotlarin, uzaktan veya yakindan kumanda edilmesi planlanan
araclarin kontrollerine yonelik arastirma ve uygulamalar yapilmaktadir. Bilgisayar
sistemlerinin komuta edilebilmesinde ve bu sistemlerle etkilesimlerin saglanmasinda
ses ve gorinti isaretleri kullanilmakta olup bu isaret tirleri probleme ve ihtiyaca bagl
olarak tercih edilebilmektedir.

Son yillarda ozellikle goriintli isleme ve bilgisayarla gori alanlarindaki gelismelerle
beraber gorii tabanli sistemlerin insan bilgisayar etkilesimlerinde kullanimi
yayginlasmaktadir. Goriu tabanh sistemler, kullanim kolayligi ve sistem basitligi
bakimindan avantaj saglamakla beraber ortam aydinligindaki farkliliklar ve 6rtlisme gibi
sebeplerle sorun cikartabilmektedir. Bu tarz sistemlere yonelik sorunlarin azaltilmasi
icin problem odakli ¢oziimlere yonelinmektedir.
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Elektronik cihaz ve bilgisayar yazilimina kumanda ederek etkilesim kurmak icin gori
tabanli sistemler tercih edilmektedir. Etkilesimi saglamak amaciyla, etkilesimde
kullanilan 6gelerin bilgisayar sistemleri tarafindan yiksek basarim oranlari ile taninmasi
da gerekmektedir. Bu amacla makine 6grenmesi de bu tarz calisma alanlarinda
sistemlerin egitiimesi ve tanima islemleri gerceklestirerek karar verilmesinde dnem arz
etmektedir.

Sistemlerle etkilesim kurabilmek adina ses gibi elektriksel isaretlerin yani sira el, yiz,
kafa ve viicut ile yapilan gorsel isaretler de kullanilabilmektedir. Son yillarda 6zellikle el
hareketleri kullanilarak kontrol edilen sistemlerin sayisinda Onemli artislar
gorilmektedir. Bu sistemler arasinda, isitme ve konusma engellilerin iletisim saglamak
amaciyla kullandiklari isaret dillerinin taninmasina yonelik arastirmalar da mevcuttur.
Bu calismada isaret dillerinin taninmasi amaciyla mevcut yontemler incelenerek tanima
basarisini arttirmak hedeflenmistir.

isaret dili konusma ve isitme engellilerin kendi aralarindaki ve baskalari ile
iletisimlerinde kullandiklari; el, yiz, vicut hareketlerinden olusan goérsel bir dildir.
isaret dil, isitme ve konusma engellilerin ana dili olarak tanimlanir ve iletisimlerinin ¢cok
onemli bir bolimini olusturur. Bu sebeple bu dillerin bilgisayar sistemleri tarafindan
taninarak yorumlanmasi, her ne kadar teknolojik acidan dnemli ise sosyal acidan da
blylik 6nem arz etmektedir.

isaret dillerine ait hareketler duragan (posture) ve duragan olmayan (gesture)
hareketlerden olusmaktadir. Bu tez calismasinda degerlendirilen hareketler duragan
olmayan video gériintiileridir. isaretlere ait 6zniteliklerin ¢ikariminda iki asamal uzam-
zamansal bir yapi kullanilmistir. ilk asamada isaretlerin zamansal 6znitelikleri, ardisil
gorintl cerceveleri arasindaki parlakhk farklarina dayali toplamsal imge yaklasimi
kullanilarak ¢ikarilmis ve tek bir imge ile ifade edilmistir. ikinci asamada zaman
uzayinda c¢ikarilan bu o6znitelikler Ayrik Kosinlis Dontsimi (DCT - Discrete Cosine
Transform) ile uzamsal dzniteliklere dontstiridlmastir. Kullanilan déntisim yontemi ile
elde edilen en yiiksek enerijili katsayilar farkli oranlarda, zig-zag tarama yontemi ile
secilerek tanima asamasinda kullanilacak 6znitelikler olusturulmustur.

Yaklasimin basarimini sinamak amaciyla K-en yakin komsu (K-NN) siniflandiricisi
kullanilmistir. Sistemin egitim ve test asamalarinda Amerikan isaret Dili’'ne (ASL) ait 20
kelimeden, toplamda ise 800 isaretten olusan bir veri seti ile bu tez calismasi
kapsaminda yeni olusturulan Tiirk isaret Dili’ne (TiD) ait 111 kelimeden, toplamda ise
1002 isaretten olusan bir veri seti kullaniimistir. Test asamalarinda sistemin verimliligini
sinamak amaciyla ¢apraz dogrulama ile farkli test érnekleri secilmistir. Bu sayede her
ornegin egitim ve test kimelerinde kullanimi saglanarak daha genel gecer bir sonug
alinmasi hedeflenmistir.

Tez kapsaminda Kinect algilayici kullanilarak olusturulan Tiirk isaret Dili'ne ait veri
setinde RGB-D video goriintllerinde derinlik bilgisi de tanima basarisini arttirmada
etkin olarak kuillaniimistir. Ardisil hareket farklarini ve donisiim yontemlerini
kullanarak uzam-zamansal oOznitelikleri ¢ikaran sistemle ve K-en yakin komsu
siniflandiricisi ile ASL veri setinde %95-99, TiD veri setinde %80-98 arasinda degisen
basarimlarla isaret diline ait duragan olmayan goruntiler taninabilmistir.
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SIGN LANGUAGE RECOGNITION USING SPATIO-TEMPORAL FEATURES ON
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Human Computer Interaction (HCI), has become widespread in academical researches
and so in daily life with the growing up of computer systems in the last quarter of 20th
century and first years of 21th century rapidly. Especially problem-focused researches
and approaches in machine learning, robotic, image processing and computer vision
improve HCI research area and make it grow up. New problems and requirements in
life, also affect and direct the HCI based applications and research areas.

HCI mainly includes approaches and applications in controlling of computer softwares,
computer operating systems, robots and control of devices that can be controlled
near-fear or far-away. Speech and image signals have been used in order to control
computer systems, interact with these kind of systems and these approaches are
preferred considering the system requirements and problems.

Recent advances in computer vision enable vision based systems to be widespread in
HCI systems. Although vision based systems have advantages on system simplicity and
ease of use, can have disadvantages like illumination effects in environment and
overlapping situations. So problem-focused approaches are proposed in researches in
order to eliminate the effects of these kind of problems.

Vision based systems have been used for interaction in controlling electronical devices
and computer softwares. Also components that used for interaction should be
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recognized efficiently for interaction accuracy. So machine learning approaches carry
weight in this kind of studies for system decisions that are based on recognition and
training processes.

Not only electrical signals like speech can be used for interactions with computer
systems but also visual signs which are carried out using hands, face, head and human
body can be used. Especially systems that are controlled by hand signs, have increased
significantly in recent years. These systems also works includes researches on
recognition of sign languages which are used by deaf community for communication.
This thesis aims to improve the recognition success rates for sign language recognition
by analyzing the related and existing approaches.

Sign languages are visual languages consist of hand, face and body motions and which
are used by deaf community for communication with each other and others. Sign
languages are native languages of deaf people and constitute a important percent of
their communication. So, not only recognition and interpretation of these languages
via computer systems are important in technological advances, but also have quite
importance in social perspective.

Sign languages consist of static signs (postures) and non-static signs (gestures).
Proposed sign language recognition system is performed on videos of non-static
(dynamic signs). In feature extraction process, a two stage spatio-temporal structure is
performed. Firstly, temporal features of signs are extracted using accumulated motion
image approach which is based on the intensity differences of sequential video frames
and these features are presented in a single image. In second step, these features,
which are in time domain, are transformed into spatial features via Discrete Cosine
Transform (DCT). DCT provides coefficients that contain higher energy and feature
vectors, which will be used for recognition, are obtained by selecting these coefficients
in different ratios via zig-zag scanning.

K-Nearist Neighbor (K-NN) classifier is employed for performance evaluation. System
performance is evaluated on a dataset which contains 20 words belong to American
Sign Language (ASL) and totally 800 sign videos and evaluated on a second dataset,
which is collected in scope of thesis works, contains 111 words belong to Turkish Sign
Language (TSL) and totally 1002 sign videos. In system recognition process, different
test samples are selected via K-fold cross validation for performance analysis on
datasets. Thus, it is aimed to obtain more valid success rates by using every sample in
train and test sets both.

Depth information of RGB-D video sequences are used effectively for improving the
recognition rates of Turkish Sign Language dataset which have sign video samples
captured by a Kinect sensor. Non-static signs are successfully recognized by proposed
system that extract spatio-temporal features using sequential motion differences and
transformation methods and that use K-NN classifier. Proposed system also has
recognition rates between %95-99 on ASL dataset and %80-98 on TSL dataset.
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BOLUM 1

GIiRIS

1.1 Literatiir Ozeti

Bilgisayar sistemlerinin 1950’li yillardan itibaren siirekli gelisim gosteren diinyasinda,
ozellikle 20. yy.'iIn son ceyregi ile icinde bulundugumuz 21. yy’da akilli sistemlerin
gelisimi 6nemli yer tutmaktadir. Bilgisayar diinyasindaki gelisme, beraberinde
bilgisayar aglari, yapay zeka, programlama dilleri ile yazilim vb. gibi alt calisma
disiplinlerinin olusmasini da beraberinde getirmistir. Bu sayede farkli ¢alisma
alanlarinda problemlere odakh calismalar ile yeniliklere dayali c¢alismalar
yuratilmektedir. Akilli sistemler de makine 6grenmesi, dogal dil isleme, bilgisayar
gorme ve goriintl isleme, makine cevirisi, robotik gibi calisma disiplinlerinde yiratilen

akademik ve sektorel calismalarla gelisimini stirdirmektedir.

Bilgisayar diinyasinda, akilli sistemler Uzerine yapilan calismalarda insan bilgisayar
etkilesimi 6nemli yer tutmaktadir. Nihayetinde gelistirilen ve gelistirilmesi planlanan
sistemlerin bircogunun icinde bir 6ge olarak insan yer almaktadir. insan bilgisayar
etkilesimi temel alinarak calisilan sistemler genellikle kumanda kontrolii saglayan
sistemler olmakla birlikte; biyometrik tanima sistemlerinin, robotik sistemlerin de

kapsami icerisindedir.

Akilli sistemlerin gelistirilmesinde, insanin zeka yetisi makine 6grenmesi yontemleri ile
bilgisayar sistemlerine kazandirilmaktadir. Bu sayede bir veri kiimesi kullanilarak
egitilen sistemler, egitim setlerine baglh olarak taninmasi hedeflenen 6geleri

birbirinden ayirarak taniyabilmektedir.



insan bilgisayar etkilesimi temel alinarak gelistirilen sistemlerde ellerin, kollarin sekil ve
hareketleri etkilesimde sikhkla kullanilmaktadir. El sekilleri ve hareketleri ile etkilesim
kurulan sistemlerde genellikle bir sistemin kumanda edilmesi saglanmaya
calisiilmaktadir. Bu amacla yapilan arastirma ve calismalar farkli alt problemlere
yoOneliktir. Asagida listelenen bazi insan bilgisayar etkilesimi temelli calisma konularinda

ellerin hareket ve sekilleri kullanilarak arastirma faaliyetleri ylritiilmektedir.
®  Robot sistemlerin kontroli

e  Bilgisayar oyunlarinin oynanmasi

e Elektronik cihaz (televizyon, bilgisayar, akilli ev cihazlari vb.) kontroli

e Bilgisayar yaziimlarinin kontroli

e jsaret dillerinin taninmasi

isaret dilleri de, insan bilgisayar etkilesiminin bir alt calisma alani olarak tzerine calisma
yiritilen bir konudur. isaret dilleri, isitme ve konusma engellilerin iletisimde
kullandiklari el, kol, yiiz, bas hareketleri ile yiiz ifadelerinden olusan gorsel bir dildir. Bu
isaretlerin verimli bir sekilde bilgisayar sistemleri tarafindan taninabilmesi gerek
bilgisayar sistemleri acisindan gerekse de engelli kisilerin giinlik hayattaki iletisim
problemlerinin en aza indirilmesi acisindan sosyal projeler kapsaminda 6nem arz

etmektedir.

isaret dilleri, tipki ulusal diller gibi diinya lizerinde bir bitiinlik arz etmemektedir;
Ulkelerin konustuklari diller gibi birbirinden ayrilabilmektedirler. Bununla birlikte ayni
dili konusan {lkelerin isaret dilleri de birbirinden farkli olabilmektedir [1], [2]. Bu
sebeple isaret dilleri Gzerine ydiratilen calismalar genelde ulusal olmakla birlikte,
bircok dili kapsayacak bicimde de calismalar yiritiilmektedir. Ulkelerde kullanilan
isaret dillerinin farkli olmasi, isaret dili temel alinarak gelistirilen sistemlerin
verimliligini 6nemli 6lclide etkileyebilmektedir. Bu etki, dilin yapisina gore artan veya
azalan yonde olabilmektedir. Bu sebeple isaret dili temelli bir sistem bir Glkenin isaret
dili icin yiksek verimlilikte calisabilirken, baska bir tlkenin isaret dilinde ayni verimliligi

gosteremeyebilir.



isaret dillerini taninmasina yénelik yapilan ilk calismalarda duyargal eldivenler
kullanilarak hareketciden alinan veriler degerlendirilmistir. Sistemi kullanan kisinin
harekete duyarli eldivenleri giyerek isaret diline ait ifadeleri icra etmesi ile
duyargalardan alinan bilgiler bilgisayara iletilmis ve sistem tarafindan
degerlendirilmistir [3]. Bu tarz sistemlerin veri glivenilirligi yiksek olmasina ragmen;
yliksek derecede kablo karmasikligi icermesi ve kullaniciyi belli bir derecede kisitlamasi
sebebiyle kullanimlari yaygin degildir. Bu sistemlere ek olarak, 1990l yillarin
ortalarindan itibaren isaret dillerinin gori (kamera) tabanl sistemler ile taninmasina
yonelik calismalar yapilmaya baslanmistir [4]. Gorl tabanli sistemler; isaretleri bir
kamera aracilig ile bilgisayar ortamina iletip degerlendirdigi icin oldukca pratiktir.
Ancak gorintlii isleme ve bilgisayarla gori calisma alanlarindaki karsilasiimasi
muhtemel problemler ile verimlilikler, duyargali sistemlere nazaran daha disik

olabilmektedir.

isaret dillerinin gérii tabanh olarak taninmasina yénelik ilk calismalar 90l yillarinda
ortalarinda yapilmistir. Bu calismalardan birini gerceklestiren Starner, basit bir kamera
kullanarak isaret diline ait kelimeleri tanimaya calismistir [4]. Hareketciden alinan
gorintilerde eller boliitlenmis ve ellerin konumlarinin da dahil oldugu 6znitelik
vektorleri sakli Markov modelleri [5] ile modellenip isaret tanima islemi
gerceklestirilmistir. Amerikan isaret Dili (ASL)’ne ait 40 adet kelime Uzerinde yapilan
calismada %90'In lizerinde basarim saglanmistir. Starner ayni zamanda isaret dili
tanimasi yapabilen bir giyilebilir bilgisayar sunmustur [6]. Bu calismada bir sapkaya
yerlestirilen kamera ile alinan goruntilerde, eller bélitlenerek ellere ait sekil, konum
gibi 6zelliklerden tanima yapilmistir. Tanima islemlerini sinamak amaciyla yine ASL’ye
ait 40 kelimeden olusan bir isaret veri seti (izerinde performans 6lcimi yapilmis ve

%99 oranlarinda basarim saglandigi belirtilmistir.

isaret dilleri tzerinde yapilan calismalarda hareketlerin yaziya cevrilmesine yonelik
calismalar da mevcuttur. Hernandez — Rebollar tarafindan [7])’te sunulan calismada
ASL’ye ait birbirinden ayrilmis hareketleri yaziya ve sese donistiren bir yaklasim
sunulmustur. 176 isaret ile gerceklestirilen testlerde %95 oraninda bir basarim ifade
edilmistir. Sistemde elektronik eldivenlerin ve kol cihazlarinin kullanimi birlestirilmistir.
[8]'da ise Hernandez — Rebollar, yine eldiven benzeri cihazlar ile duragan isaretleri %78
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ile %100 arasindaki oranlarda taniyarak, sistemi bir ses sentezleyicisi ile birlikte
Onermistir. Isaacs [9])'da iki boyutlu duragan el pozlarinin, video tabanli insan-bilgisayar
araylizlerde taninmasina yonelik bir calisma sunmustur. Dalgacik donisimi tabanli
Oznitelik vektorleri ileri beslemeli yapay sinir aglari ile sistem egitiminde kullanilimis ve

ASL alfabesindeki 24 duragan isaret %99,9 oraninda taninmistir.

[10)'da o©nerilen sistemde, hareket yoringeleri temel alinarak, video gorinti
dizisindeki iki boyutlu hareketi ¢ikaran ve siniflandiran bir algoritma sunulmustur.
Sistemde ardisil gorintiilerdeki eslestirmeler ile hareket dogrultulari hesaplanarak
harekete ait 6zniteliklerin ¢cikarimini takiben zaman gecikmeli yapay sinir agi modeli ile
ASL’ye ait hareketlerin egitim islemi gerceklestirilmistir. [11]'de ise gorintlyu alan,
bolitleyen, slizgecleyen, yeniden bicimleyen ve siniflandirilan girbliiz olarak
tanimlanan bir sistem o©nerilmistir. ASL’ye ait hareketler siyah-beyaz imgelerde
histogram esiklemesi yolu ile boélitlenerek; boélgesel sinir dizileri arasindaki benzerlik
dogrusal hizalama gerceklestirilerek olcilmiistir ve sistemin hatasiz siniflandirma
yaptigl belirtilmistir. Kevin tarafindan yapilan calismada da [12] hareket yoriingeleri
temel alinmistir. Calismada el hareketlerine ait veriler, elektronik cihazlar yardimi ile
elde edilmistir. Hareket verilerini olusturmak icin elin (¢ boyutlu konumunu
hesaplayan ic manyetik izleyici ile el acilarini hesaplayan bir ¢ift elektronik eldiven
kullanilmistir. Hareketlerin olasiliksal modellerle tanindigi sistemin yiksek verimle
cahstigi ancak hareket gecislerindeki etkilere karsi gilrblzliginin az oldugu
vurgulanmustir. Boston Universitesi, video isleme grubu tarafindan ise ASL’de yer alan
bazi hareketleri tanimak amaciyla hareketleri otomatik ayirabilen, izleyebilen ve
taniyabilen bir ¢alisma [13]'de sunulmustur. Calismada efektif bir tanima yapabilmek
icin ellerin, kafanin ve yiziin bulunarak izlenmesi icin izlenen yontemlere de yer
verilmistir. Ding tarafindan tanimlanan yontemde [14], 6nce dilbilimsel acidan 6nemli
parmaklarin ¢ boyutlu seklini ¢cikaran daha sonra ise kameranin koordinat sisteminde
elin (¢ boyutlu yoriingesini olusturan bir algoritma tanimlanmistir. Calismada Ust Uste
gelme ve yer belirleme problemleri de ele alinarak, el 6zelliklerinin takibinde yer
belirleme hatalarina karsi glirbliz ve basit bir algoritma sunulmus. Tanimlanan yéntem

ve teori ASL video goriintileri Gzerinde test edilmistir.



isaret dillerinde, hareketlerin baslangi¢ ve bitislerinde uygulanisi farkli olabilmektedir.
Bu durum isaretlerin ayrilmasinda ve tanimlanmasinda problemler
olusturabilmektedir. [15]'teki calismada bu problem ele alinarak, iki adimli bir yaklasim
savunulmustur. ilk asamada isaretler béliitlenirken, uygulanista farkli olan noktalari
bulmak icin sartli rastgele alanlar kullaniimis ve bu yontemle sistem egitimi yapilarak
sakli Markov modeline nazaran daha iyi basarimlarin gozlemlendigi ifade edilmistir.
Thangali [16]'daki yaklasiminda periyodik hareketlerin tespit ve tahmin edilmesinde
uzay-zaman o6rneklemesi ile yeni bir teknik 6nermistir. Teknigin énemli yani olarak
ozellik takibi ve nesnelerin bolitleme gerektirmemesi vurgulanmistir. Ardisik video
cercevelerdeki parlakhk bilgileri kullanilarak ASL (zerindeki yapay hareketlerde

gerceklestirilen analizlerde hareket yolu tahmin edilmeye ¢alisilmistir.

isaret dillerindeki ifadeler, iki el kullanilarak yapilan hareketlerin haricinde tek elle
gerceklestirilen hareketleri de kapsamaktadir. [17]'deki calisma da ASL’deki tek elle
yapilan hareketleri temel almaktadir. Elin sekli, yeri ve hareket bilgisi kullanilarak uzam-
zamansal ag isleme ile tanima gerceklestirilmistir. Bu islemler sirasinda Markov
zincirleri modellerinden de vyararlanilmistir. ASL’deki el hareketlerine ait alfabe
imgelerinin degerlendirildigi bir calismada [18] ise, harf ifadesinin oldugu bodlge
normallestirilerek ve Radon donisimi ile hizalanarak Gabor silizgeclerinden
gecirilmistir. Temel bilesen analizi ile boyut olarak indirgenen veriler lzerinde %90
Uzerinde tanima gozlemlenmistir. Yine ASL Uzerindeki bir isaret tanima yaklasiminda
ise; el sekli, hareketi ve isaretlerin baglanti yerlerinin bilinmesi ile hareketlerin
taninabilecegi 6ne sirldlmistir [19]. Dogru siniflandirmayi saglamak adina sekil ve
hareketin ¢ boyutlu bilgisinin kullaniimasi hedef alinmis ve bu amacgla video

gorintilerden Gg¢ boyutlu model olusturan yeni bir algoritma énerilmistir.

isaret dillerinin taninmasina yonelik calismalardaki alt problemlerden biri de ellerin
bulunmasi ve boliitlenmesidir. Bu baglamda [20]’de yer alan calismada bu probleme
odaklanilarak tanima yapilmaya calisiimistir. Ellerin bulunmasi ile birlikte isaretlerin
nerede baslayip nerede bittigini bulmak 6nemsenmistir. Calismada tasarlanan sisteme
dizlemsel bolitleme, zamansal bolitleme ve tanima ile birlikte (¢ asamal bir yaklasim
getirilmistir. [21])'de sunulan yaklasimda da siirekli verilerden isaretlerin baslangi¢ ve
bitis noktalarinin belirlenmesi hedeflenmistir. isaretlerin hareket ve sekil olarak
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birbirinden farkli olmasi ile gerceklestirilme siireleri problemler olarak incelenmis ve
degisken uzunluklu isaretlerde yari otomatik sartl Markov rastgele alanlari yaklasimi
benimsenerek ASL ve Kore isaret Dili tizerinde calismalar yiritilmustir. Sirekli
isaretlerin taninmasina yonelik ve boliitleme problemini ortadan kaldirabilecek farkl
yaklasimlardan biri de [22]'deki calismada sergilenmistir. Arap isaret Dili’'nin taninmasi
amaciyla yapilan bu calismada sirali imgelerdeki hatalarin esiklenmesi ile isaret
bilgisinin ¢ikarimi saglanmistir. Hatalarin frekans uzayina aktarilmasi ile elde edilen
Ozniteliklerin sakli Markov modelleri ile %94 oraninda taninabildigi gosterilmistir.
Calismanin eksik yoni olarak ise olusturulan tanima sisteminin kullaniciya bagimh
olmasi belirtilmistir. [22]'da yapilan ¢alismanin yiriticileri tarafindan sunulan bir
baska sistemde [23] kullanicidan bagimsiz olarak isaretlerin taninmasi hedeflenmistir.
isaretlerin yapildigi eller renkli eldivenlerin kullanimi ile bélitlenerek; ellerin alani
dahilindeki yerlerde hata hesaplanmasi yoluyla hareket bilgisi c¢ikarilmistir. Zaman
uzayindaki bilgilerin frekans uzayina donisiimi saglanarak, polinom aglarla taninmasi

saglanmistir.

El hareketlerinin taninmasi amaciyla yapilan calismalarda robotlarin da kullanimi
mevcuttur. Gori sistemi ile birlestirilen robotik sistemler, el hareketleri ile kumanda
edilebilmekte ve tanima yapabilmektedir. [24]'de Luo tarafindan gerceklestirilen
calismada, hareket eden kamera sistemleri kullanilarak insan isaretlerinin taninmasi
hedeflenmistir. Konumlandirilmis yiz ve viicut bolgelerinden elde edilen, el
hareketlerinin yoriingelerinin cikarilmasi icin basit ve duragan bir yontem olan insan
izleyen bolgesel koordinat sistemi kullanilarak isaretlerin yoriingeleri elde edilmistir.
Sistemde yoriinge bilgilerinin temel bilesen analizi ile donisimi saglanarak

oznitelikleri elde edilmis ve bu 6znitelikler tanima probleminde kullaniimistir.

isaret tanima Uzerine Keskin tarafindan yapilmis bir calismada [25] ise bilgisayar
uygulamalarini kontrol etme amacli olan gori tabanl ve gercek zamanli bir hareketsel
arayliz 6nerilmistir. Yine Keskin tarafindan yapilmis diger calismalarda el hareketlerinin

analizleri [26], ve basarili olarak taninmasina yonelik calismalar [27] mevcuttur.



1.1.1 Tiirk isaret Dili Uzerine Mevcut Calismalar

isaret dilleri, tim diinyada genel bir standarda sahip olmayip, ilkelere gére farkliliklar
gostermektedir. Bu sebeple isaret dillerinin taninmasi Uzerine yapilan c¢alismalar,
genellikle belli bir isaret dilinin taninmasina yonelik olmaktadir. Bu tez ¢alismasinda da
oncelikle Tirk isaret Dili'ne ait kelimelerin taninmasi hedeflenmis ve bu amagla tez

cahsmalar yaratilmastar.

Literatiirde Tiirk isaret Dil’ne yonelik yapilmis mevcut calismalar da yer almaktadir.
Haberdar [28] yapmis oldugu ¢alismada TiD’ye ait kelimeleri HMM kullanarak basariyla
taniyabilmistir. Bununla beraber Aran’a ait ¢alismada ise [29] yine TiD &rneklerinin

gori tabanli olarak taninmasi problemi ele alinmis ve TiD taninmustir.

Turk isaret Dili yapisi itibari ile el ve kol hareketlerinin yani sira yiz ifadelerini de
icermektedir. Ari [30] tarafindan vyiratilen calhismada, yiz ifadelerinin takibi ve
taninmasi saglanmistir. Yiz ifadelerinin taninmasi amaciyla yapilan bir calisma [31] ise
Giivensan ve Haberdar tarafindan sunulmustur. Ayrica [32]’da, TiD’de kullanilan bas

hareketlerini ve ylz ifadelerini iceren bir veritabani tanitilmistir.

TiD’de parmak heceleme yoluyla ifade edilen kelimelerin taninmasi amaciyla yapilmis
calismalar mevcuttur. Altun ve Albayrak tarafindan sunulan yaklasimlar [33], [34] bu
hedefe yoneliktir. Ayrica Isikdogan ve Albayrak tarafindan yapilan bir calismada [35] ise

parmak heceleme goriintiilerinin otomatik taninmasi saglanmistir.

Tanima problemine ek olarak, robotlar araciligl ile isaretlerin gerceklenmesi ve
engellilere 6gretilmesini hedefleyen Kose tarafindan sunulan calismalarda da [36], [37]
TiD kullanilmistir. Yapilan bu ¢alismalara ek olarak [38], [39], [40], [41] ve [42]'te yer
alan farkli problemlere yogunlasiimis ve yapilmis calismalarda da Tiirk isaret Dili

kullanilmistir.

Literatiirde yer alan calismalarla birlikte TiD icin Tiirk Dil Kurumu [43] ve Universite

calisma gruplari [2], [44] s6zlUk olusturma ve dili analiz etme ¢alismalari ylriitmektedir.



1.2 Tezin Amaci

isaret dillerinin bilgisayar sistemleri tarafindan taninmasi, son vyillarda {zerine
yiritilen arastirmalar sebebi ile énem kazanmistir. Ozellikle getirdigi kullanim
kolaylklari ve giderek yayginhk kazanmasi sayesinde gorii tabanli sistemlerin
Uzerindeki akademik arastirmalar yogunlasmaktadir. Tez calismasinda da bir gori
tabanl sistemle isaret dillerindeki kelimelere ait isaret oOrneklerinin taninmasi

hedeflenmis ve bu baglamda calismalar ylratalmastar.

isaret dilleri isitme engeller arasinda ortak bir dil icermemektedir. Farkli Gilkelerin isaret
dilleri farkl olmakla birlikte ayni dili konusan ulkelerin isaret dilleri de blylik oranlarda
farklihk gosterebilmektedir. isaret dilleri tizerine yapilan ¢alismalar genellikle ulusal
calismalardir. Calismalardaki yontemler, verimler dile bagimh olabilmektedir. isaret
dilleri isitme engellilerin birbirleriyle iletisimde kullandiklari gorsel bir dil olmakla
beraber, kendilerine 6zgi dil yapilari ve kurallari vardir. Bu yapilar ve kurallar dile gére
degistigi icin bir isaret dili icin kullanilan yontem verimli olabilirken baska bir dil i¢in
ayni verimi gosteremeyebilir. Yapilan tez calismasinda isaret dillerinin karmasik
olmayan ve verimli bir yontemle taninabilmesi amaciyla arastirmalar yiritilmesi ve

farkl isaret dillerinin taninabilmesi hedeflenmistir.

isaret dillerinin verimli bir bicimde taninmasi ile basarimli bilgisayar ceviri sistemleri,
akill kumanda sistemleri, robotik sistemlerin gelistirilebilmesi mimkiin gérinmektedir.
Bu sebeplerle yiritilen tez calismasinin amaclarindan biri de bu alanda yapilan
cahsmalarla birlikte isaret dillerinin bilgisayar sistemlerinde kullaniminin yayginligina

katki yapmaktir.

isaret dili tanimasinin robotik ve kumanda sistemler basta olmak Uzere diger alanlarda
bilimsel ve teknolojik olarak olusturacagi yenilikler ve kolayliklar ile birlikte sosyal-
toplumsal olarak da oOnemi bulunmaktadir. Bu alanda vyapilan calismalar ve
gelistirilebilecek sistemler ile isitme engellilerin iletisimdeki ve iletisime bagh olarak
gindelik yasamdaki problemlerinin en aza indirilmesi de sosyal anlamda 6nem arz
etmektedir. Bu baglamda yapilan diger akademik calismalarla birlikte, Gzerinde calisma

yuritialmas olan tezin de sosyal anlamda bir katki olusturmasi hedeflenmistir.



isaret dili calismalarinda teknik olarak ©ne cikan ¢ok &nemli noktalardan biri ise
sistemlerinin  basarimlarinin sinanmasi asamasinda degerlendirilecek olan veri
setleridir. Bu tez calismasinda 6zellikle Tiirk isaret Dili’ne (TiD) ait kelimelerin taninmasi
hedeflenmistir. Ancak TiD’ye ait genel, acik ve kapsamli bir veri seti olmamasi sebebiyle
hedeflenen isaret dili tanima yaklasiminin sinanmasi amaciyla, isitme engelli ve dili iyi
bilen uzman isaretgilerin gerceklestirdigi kelimelere ait isaretlerden olusan yeni bir TiD
veri setinin olusturulmasi da tez kapsaminda amacg olarak belirlenmistir. Boylece bu
alanda ileride yapilmasi muhtemel olan c¢alismalarda ilgili veri setinin kullanimi

miimkin olabilecek ve ¢alismalar genisletilebilecektir.

ilgili TID veri setindeki isaretlerin RGB goriintilerinin yani sira derinlik bilgilerini ifade
eden gorintiler (derinlik haritalar) de kayda alinmasi planlanmis ve bu baglamda
gerekli islemler yiratilmustir. Calismada amac olarak belirlenen bir diger nokta ise
derinlik bilgilerinin tanima isleminde kullanilmasi ve isaret dillerinde derinlik bilgilerinin

kullanilabilirliginin sinanmasidir.

Akademik olarak bu alanda yiritilen calismalar tezin ilerleme siirecinde tez
cahismalarina 6nemli katkilar saglamistir. Tez calismasi siliresince yapilan arastirmalara,
deneylere ve uygulamalara tezin ilerleyen boélimlerinde deginilmistir. Yapilan
calismalarin tez kitabi olarak hazirlanmasi ve yayinlanabilecek bilimsel makaleler ile

yeni calismalara ve fikirlere katki saglamasi da bu tezin amaclarindandir.

1.3 Hipotez

isaret dillerinin taninabilmesi lzerine yiritilen tez calismasi siirecinde konu lizerine
literatirde yer alan calismalarin bir bolimi{ incelenmistir. Calismalarda o6nerilen
yéntemlerin bircogu genelde belli bir isaret dilini tanimaya odakli yaklasimlardir. isaret
dillerini tanimak amaciyla yapilan calismalarda HMM gibi Markov modellerinin
kullanimi oldukca yaygindir. Markov modellerinin isaretlerin zamandaki 6zellikleri
oldukca iyi bir bicimde ifade edebilmesi bunun baslica sebepleri arasindadir. Clnki
isaretin gerceklestirilmesi siiresince ellerin herhangi bir zaman ani ile bu andan 6nceki

ve sonraki durumlari birbirine olasiliksal olarak baghdir.



Bu tez calismasinda ise alisilagelmis yontemlerin aksine hareketlere ait 6znitelikleri
ifade etmek amaciyla hareket farklarina dayali toplamsal imge vyaklasimi tercih
edilmektedir. Toplamsal imge yaklasiminda isaretlere ait gérinti cercevelerinin farklari
dikkate alinarak, bir isaretin bitiin zamansal bilgilerini iceren tek bir toplamsal imge
olusturulur. Zaman uzayindaki 6znitelikleri iceren bu toplamsal imgeler cesitli donlisiim
yontemleri ile uzamsal uzaya aktarilabilir ve isaret 6znitelikleri basit bir sekilde elde

edilebilir.

Genel olarak isaret dillerinin taninabilmesi icin gorlii tabanh sistemlerde isareti
gerceklestiren el, kafa, yiz, kol gibi viicut 6gelerinin imge dizilerinde bolitlenmesi ve
takip edilmesi asamalari vardir. Bu asamalar tanima probleminden 6nceki asamalarda
yer almakta ve imge dizileri gerceklestirilmesi sistemlere zaman, karmasiklik ve islem
acisindan fazladan yiik getirmektedir. Bilhassa gercek zamanh olarak tasarlanan
sistemlerdeki islem ylkind arttiran bu asamalar ciddi manada zamanlama sorunu
olusturabilmektedir. Tez calismasinda uygulanan yontemle, imge dizileri bitin olarak
isleme tabi tutularak herhangi bir nesne boélitleme ve nesne takip etme yaklasimi
kullanilmamistir. Bu sayede tasarlanan sistemde ciddi anlamda bir zaman kazanimi ve

basitlik saglanmistir.

Tez calismasi kapsaminda olusturulan TiD veri setindeki isaretlerin RGB gériintiilerinin
yani sira derinlik bilgilerini ifade eden gorintiler (derinlik haritalar) de kayda
alinmistir.  Belirtilen  Oznitelik  ¢ikarimi yonteminin  derinlik  haritalarindaki
performanslari ve RGB gorintilerle birlikte kullanimindaki performanslarinin
degerlendirilmesi tez calismasinin amaclari arasinda belirtilmistir. Boylece derinlik

bilgilerinin isaret dili tanimada etkin olup olmadigi da sinanabilecektir.

Tanima sistemlerinde 6zniteliklerin ¢ikarilmasi asamasi tanima islemi agisindan 6nem
arz etmektedir. Cikarilan 06zniteliklerin makine 6grenmesi ve veri madenciligi
yontemleri kullanilarak verimli bir sekilde siniflandirilabilmesi icin 6zniteliklerin
mumkiin mertebede ayrilabilir olmasi gerekmektedir. Calismada kullanilan yontem bu
baglamda zamansal Oznitelikleri basit bir sekilde ve iyi bir bicimde ifade
edebilmektedir. Bu sebeple calismada degerlendirilen veri setlerinde basarili sonuglarin

gozlemlenebilmesi mimkin gorinmektedir. Calismada uygulanan ydntemler gerek
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basit olmasi gerekse de fazla islem yiki gerektirmemesi sebebi ile bir isaret dili tanima

sistemi icin oldukca kullanishdir.

Yukarida verilmis olan bilgiler 1s1ginda tez ¢alismalari ylrattilmustar.
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BOLUM 2

ISARET DILLERi VE iSARET DiLi TANIMA SISTEMLERI

2.1 isaret Dilleri ve Genel Ozellikleri

isaret dilleri isitme engellilerin kendi aralarinda iletisim kurmalarini saglayan ve degisik
gorsel 6gelerden olusan dillerdir. isaret dillerini olusturan gérsel 6geler ellerin hareketi,
sekli, kafanin hareketi ve isaretlerin gerceklestirilmesi esnasindaki yiiz mimikleridir. Bu
gorsel 6gelerin kullanimi; isaretlerin anlamlarina ve cimleler icerisindeki kullanimlarina
gore degisiklik gosterebilmektedir. Ogelerin kullanimi ayni zamanda dilin bigimsel

yapisina da baglidir.

isaret dilleri tipki konusma dilleri gibi kendine ait bir bicimsel yapiya sahiptir. isaretler
kelime anlamlarini ifade etmek icin kullanilabilecegi gibi ciimleleri ifade etmek icin de
kullanilabilmektedir. Bu baglamda tek bir isaret bir kelimeyi ifade edebilecegi gibi bir
climleyi de ifade edebilir. Bunun disinda bir anlama karsilik gelen isaret dili hareketi
climle icindeki kullanimina gore uygulama esnasinda degisiklik gosterebilir. Bu
durumlar genelde hareketlerin baslangi¢c ve bitis noktalarinda olmakla birlikte, dilin

bicimsel yapisiyla da yakindan iliskilidir.

Kendine ait bir bicim yapisi ile isitme engellilerin ana dili olan isaret dilleri ayni
zamanda bitlin dinyadaki engelliler icin ayni yapida degildir [1], [2]. Farkh dilleri
konusan tlkelerin isaret dilleri de farkhdir. Hatta ayni dili konusan Ulkelerde bile isaret
dilleri farkh olabilmektedir. Bu baglamda isaret dillerinin ulusal bir 6zellik gosterdigi

soylenebilir.

12



isaret dillerinin bilimsel olarak belirlenmis ana ilkeleri ise [2]’de belirtildigi tzere

asagida belirtilmistir.

e isaretdilleri de sdzlii diller gibi bir gramer yapisina sahiptir. Sanilanin aksine sézli

dillerden daha basit bir yapida degildir.

e Herisaret dilinin kendine 6zgi gramer kurallari vardir ve her kavram icin kullanilan
isaretler de kullanicilar arasinda ortaktir. Bu 6zelligi ile isaret dili, konusurken

kullandigimiz jestler ya da pantomimden cok farklidir.

e Her llkenin kendi isaret dili vardir. Ornegin Amerika'da kullanilan isaret dili (ASL)
ile Almanya'da kullanilan isaret dili (DGS) birbirlerine benzemezler. Bu iki dil,

ingilizce ile Almanca kadar farklidir.

e Birisaret dili cevrede kullanilan s6zIi dilden etkilense de, farkh bir gramer yapisina
sahiptir. Yani Tirkge ile Turk isaret dili arasinda mutlaka bir benzerlik olmasi

gerekmez.

e Sozli dillerde oldugu gibi isaret dili de erken yasta d6grenilmelidir. isitme engelliler
5-6 yasina kadar isaret dili 6grenemezlerse daha sonra hem isaret dilini hem de

baska dilleri 6grenmeleri zorlasir.

e Beyin lizerindeki arastirmalara gore, s6zel dillerle isaret dilleri ayni nérofizyolojik

sireclere ve ayni lokalizasyona (yani beynin sol yarimkiiresi) sahiptir.

isaret dilleri isitme engellilerin iletisiminde dnemli yer tutar. Engelliler isaret dilinin yani
sira yazarak da iletisim kurabilirler. Yazarak iletisim kurmak, konusmayla veya isaret
diliyle iletisim kurmaya nazaran olduk¢a yavas kalmaktadir. Ornegin bir kisi bir
dakikada konusurken yaklasik 150 kelime ifade edebilirken yazarken bu durum yaklasik
15 kelime civarinda olmaktadir. Bu durum ise engellilerin iletisimdeki motivasyonlarini
olumsuz yonde etkileyebilmektedir. Yukarida deginilen sebeplerden 6tiri isaret dilleri,
isaret dillerinin 6grenilmesi ve bunlarin bilgisayar sistemlerinde kullanimi énem arz

etmektedir.

ilerleyen basliklar ise altinda isaret dili tanima amaciyla gelistiriimekte olan

sistemlerdeki teknik ve diller ile ilgili yapisal yaklasimlara yer verilmistir.
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2.2 isaret Dili Tanima Sistemleri

isaret dillerini tanimak amaciyla yapilan ¢alismalar kullandiklari veri tiplerine gére;
elektronik eldiven tabanl ve gérii tabanli olmak {izere ikiye ayrilmaktadir. isaret dilleri
Uzerine yapilan ilk calismalar elektronik eldiven tabanh yaklasimlardir. Elektronik
eldiven tabanli yaklasimlarda genel olarak el ve parmaklara ait ¢esitli konum ve agi gibi
bilgiler degerlendirilmektedir. Gori tabanh sistemlerde ise bir veya daha fazla kamera
aracihgr ile alinan gorintiler Uzerinde isaretlere ait degisik tipte Oznitelikler
cikarilmakta ve isaretlerin taninmasinda kullanilmaktadir. Gord tabanli sistemler
tizerine son yillarda 6nemli dlgiide calisma ve arastirmalar yiritilmektedir. Ozellikle
gorl tabanh sistemleri kullanim kolayhgi, disik karmasikhk ve maliyetleri buna etki
eden 6nemli faktorlerdendir. Gorl tabanh sistemler ve ile elektronik eldiven tabanli
sistemler bircok acidan bunlara benzer farkliliklar sergilemektedir. Cizelge 2.1'de
elektronik eldiven ve gori tabanl sistemlere ait genel bilgilere karsilastirmali olarak yer

verilmistir.

Cizelge 2. 1 Elektronik eldiven ve gori tabanl sistemlerin temel karakteristikleri [29]

Elektronik Eldiven Tabanli Gérii Tabanli Sistemler

Sistemler

Veri aygitlari Sensorliu eldivenler,
. . Kameralar

elektronik eldivenler
Veri tipi Elektriksel sinyaller Duragan ve ardisil gorintiler
Veri saflig Guriltiden etkilenme orani | Ortama bagh olarak diisik ve

disuktir ylksek olabilmektedir
Kullanilabilirlik Hareketleri kisitlayabilir, her | Hareketleri kisitlamaz, gorinti

ortamda kullanilamayabilir | alinan ortamlarda uygulanabilir

Kullanilan 6zellikler Parmaklar ve ele ait donme, |El ve parmaklarin sekli,
hiz, konum, hareket bilgileri | hareketi, konumu

Veri 6n isleme Nesne bolitleme, glralti

Gurdltu filtreleme . .
filtreleme, boyut indirgeme

Maliyet Elektronik eldiven maliyeti Gorintl alma aygiti maliyeti
(yuksek) (eldivene nazaran dislik)
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isaret dillerinde yer alan isaretler duragan (postures) ve duragan olmayan (gestures)
hareketlerden meydana gelmektedir. Duragan isaretler tek bir imgeyle temisil
edilmektedir. Ozellikle rakamlar ve harfler bu kategoriye dahil olmaktadir. Duragan
isaretler tek bir imge temsil edilirken, duragan olmayan isaretler ise bir zaman
arahiginda eller ile kollarin konumlarindaki ve sekillerindeki degisimlerden meydana
gelmektedir. Duragan olmayan isaretler, isaret dillerinde bir kelimeyi ifade edebilecegi
gibi bir cimleyi de ifade edebilir. Ayrica ayrik isaretlerin birlesimiyle climleler
olusturulabilir. Bu sebeple hareket tabanl olarak yapilan ¢alismalarda kelime veya
climle tanimaya yonelik yaklasimlar mevcuttur. Bu bilgiler dahilinde isaret dili tanima

sistemleri genel olarak sekil 2.1’deki gibi gruplandirilabilir.

isaret Dili Tanima Sistemleri

Elektronik
Eldiven Tabanli Goru Tabanl Sistemler
Sistemler |
Hareket Tabanli Sistemler Sekil Tabanh Sistemler
(gestures) (postures)
A
Kelime . Climle
Tabanl Tabanh
Sistemnler Sistemler

Sekil 2. 1 isaret dili tanima sistemlerinin genel hiyerarsik yapisi

2.2.1 Elektronik Eldiven Tabanh Sistemler

isaret dillerinin taninmasi amaciyla yapilan ilk calismalar elektronik eldiven tabanh
sistemlerdir. Bu tarz sistemlerde isaretleri gerceklestirecek olan isaretci, isaretleri
gerceklestirdigi ellerine giydigi elektronik eldivenler ile hareketleri
gerceklestirmektedir. isaretlerin gerceklestiriimesi esnasinda eldivenlerden alinan
doénme, hiz, aci gibi veriler kullanilarak tanima islemi gercgeklestirilmeye ¢alisilmaktadir.

Sekil 2.2’de bir elektronik eldiven drnegi gosterilmistir.
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Sekil 2. 2 Elektronik eldiven (cyberglove with 18 sensors) [45]

Elektronik eldiven tabanl sistemlerde verinin glivenilirligi ve saflig yani giriltiden
etkilenmemesi oldukca yliksek olmaktadir. Ancak eldivenlerin sistemlere getirdigi bazi
zorluklar da mevcuttur. Ornegin isaretleri gerceklestirecek olan isaretcilerin bu
eldivenleri giymesi gerekmekte ve kullanimina asina olmasi gerekmektedir. Ayrica
eldivenlerin bir takim parcalarindan dolay! isaretcileri kisitlayarak hareketleri
gerceklestirmede zorluk ¢ikarmasi da mumkindir. Bu eksi yonlerle beraber bu tarz

sistemler ¢ok kullanish da degillerdir.

2.2.2 Gorii Tabanh Sistemler

isaret dili tanima Uizerine yapilan ¢alismalarda 1990’li yillarin ortalarinda itibaren gorii
tabanli sistemler de kullanilmaya baslanmistir. Gorl tabanh sistemler kullanim kolayligi
ve maliyet acisindan diger yaklasimlara nazaran avantajli olmakla birlikte veri alinmasi,
islenmesi gibi konularda problemler cikarabilmektedir. Bu problemler verinin alindig
ortamin aydinlatma kosullari gibi bilgisayarla gérmenin temel problemlerinin yani sira
gorintilerde hareketi olusturan 0Ogelerin boliitlenmesi ve modellenmesi de
olabilmektedir. Ancak gori tabanli sistemlerin kullanilabilirlik ve uygulanabilirliginin
yiiksek olmasi tercih oranini arttirmaktadir. isaret dillerinin gorii tabanl sistemlerde
kullanimi ve taninmasi Uzerine yapilan calismalar; hareket tabanl sistemler ve sekil

tabanli sistemler olmak Uzere iki alt ana baslikta toplanabilir.

2.2.2.1 Hareket Tabanh Sistemler

isaret dillerinde bir kelimeyi veya kelimelerden bir ciimleyi ifade etmek amaciyla

duragan olmayan isaretler (gestures) kullanilir. isaretler belli bir zaman araliginda
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ellerin, kollarin konum ve sekillerinde meydana gelen degisimlerle olusur. Bu sebeple
isaretin her bir zaman anindaki durumu bir imge olarak dusiintliirse, hareketler bu

imgelerin birlesiminden meydana gelen bir video cerceve dizisi olarak tanimlanir.

isaretlerin gerceklestiriimesinde tek elin kullanildigi ve iki elin kullanildig isaretler
mevcuttur. Hareket tabanli tanima sistemlerinde kelimeleri veya climleleri ifade eden
duragan olmayan isaretler kullanilabilmektedir. Sekil 2.3’te bir kelimeye ait duragan

olmayan isaretin yapilsi ifade edilmistir.

Sekil 2. 3 Duragan olmayan (hareketli) isaret 6rnegi (tid’de “din” kelimesi) [2]

isaret dillerinde duragan olmayan isaretlerin yani sira duragan isaretler de
kullanilmaktadir. ilerleyen baslk altinda duragan isaretleri temel alan sistemlere ait

bilgilere yer verilmistir.

2.2.2.2 $Sekil Tabanli Sistemler

isaret dillerinde duragan olmayan isaretlerin yani sira, duragan olmayan isaretlere
(postures) nazaran az olmasina ragmen, duragan isaretler de yer almaktadir. Duragan
isaretler duragan olmayan isaretlerin aksine tek bir imge ile ifade edilir. Ozellikle isaret
dillerinde harf ve sayilar duragan isaretler ile ifade edilir. Duragan isaretlerin kullanimi
ile sayilarin ifadesi s6z konusu olabildigi gibi, isaret dillerinde karsiliklari olmayan bazi
kisi, yer veya varlik isimlerini ifade etmek icin de kullanilirlar. Parmak heceleme olarak
tanimlanan bu islemde, ifade edilecek kelimeye ait harfler sirasiyla duragan isaretler
olarak gerceklestirilir ve kelime harf harf hecelenerek ifade edilir. Sekil 2.4’te duragan

bir isaret olan bir harfin ifade edilisi gosterilmistir.
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Sekil 2. 4 Duragan isaret 6rnegi (tid’de “a” harfi) [2]

Farkh Glkelere ait isaret dillerinde, duragan olmayan isaretlerin farkli olmasi ile birlikte
duragan isaretlerde de farkliliklar gozlenmektedir. Bu alanda yapilan calismalar ve

tasarlanan sistemler 6zel olarak duragan isaretleri tanimayi hedeflemektedir.
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BOLUM 3

ISARET DiLi VERISETLERI

Tez calismasi kapsaminda hedeflenen isaret dili tanima sisteminin basarimlarini
sinamak ve sistem performansinin degerlendiriimesi amaciyla 2 adet veri seti
kullanilmistir. Bu veri setlerinden ilki Amerikan isaret Dili’'ne (ASL) ait olmakla birlikte,
tez calismasinda kullanilan diger isaret dili veri seti Tirk isaret Dili'ne aittir. Bu veri

setlerine ait detayl bilgiler bolimiin ilerleyen alt basliklarinda verilmistir.

3.1 Amerikan isaret Dili (ASL) Veri Seti

isaret dilleri tanima problemlerinde (izerine en ¢ok arastirma ve calisma yapilan isaret
dillerinden birisi de Amerikan isaret Dili’dir. Gérii tabanli yaklasimlar kullanilarak ilk
yapilan calismalarda da yine ASL’ye ait kelime gruplar kullanilmistir. Yapilan tez
calismasinda, sistemin uygulanabilirligini ve basarimlarini gézlemlemek adina Tirk
isaret Dili disinda, ASL’ye ait kelimelerden olusan bir veri seti [46] de kullaniimistir.
isaretlere ait orijinal gériintli cerceve boyutlari 640x480 olup; goriintiiler RGB renk
uzayinda bulunmaktadir. ilgili veri setinde ASL’ye ait 20 kelime bulunmaktadir. Her
kelime 4 isaretci tarafindan 10’ar defa gerceklestirilmistir ve veri setinde toplamda 20
kelimeye karsilik gelen 800 isaret video gorlintlsii yer almaktadir. Veri setinde yer alan

kelimeler ve Tirkge karsiliklari cizelge 3.1’de gosterilmistir.
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Cizelge 3. 1 Asl veri setinde yer alan kelimeler ve tiirkce karsiliklar

INGILIZCE KELIME | TURKGCE ANLAMI INGILIZCE KELIME | TURKCE ANLAMI
AGAINST KARSI EXPLORE KESFETMEK
AIM AMAGC HUNT AVLAMAK
BALLOON BALON KNIFE BICAK

BANDIT HAYDUT RELAY YERINi ALMAK
CAKE KEK REVERSE TERS

CHAIR SANDALYE ROLE ROL
COMPUTER BILGISAYAR SAD UzGUN
CONCENTRATE | KONSANTRE OLMAK | STUDENT OGRENCiI
CROSS KARSIYA GECMEK | TABLE MASA

DEAF SAGIR TELL ANLATMAK

Sekil 3.1’de ASL veri setinde “bilgisayar” kelimesinin bir isaretci tarafindan ifade
edilisine ait secilmis ardisil cerceveler gosterilmistir. Sekil 3.1’de ardisil cerceveler

soldan saga ve yukaridan asagiya dogru olacak bicimde siralanarak ifade edilmistir.

.
——
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Sekil 3. 1 Asl veri setinde “computer” kelimesinin bir isaretci tarafindan ifade edilisine
ait secilmis ardisil cerceveler
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3.2 Tiirk isaret Dili (TiD) Veri Seti

Tez calismasi kapsaminda diger isaret dillerine ait mevcut veri setlerinin kullanimiyla
beraber, Tirk isaret Dili’ne ait kelimelerin taninmasi da hedeflenmistir. Tiirk isaret Dili
Uzerine, Turk Dil Kurumu ve Ulkemizdeki cesitli Universitelerdeki calisma gruplari
tarafindan yapilmis ¢alismalar vardir. Bu calismalarda Tiirk isaret Dili'ne ait birtakim
isaret sozlikleri olusturulmustur. isaret sozlikleri genel olarak isaretlerin
gerceklestiriimesine yonelik gérsel ve yazili bilgileri icermektedir ancak Tirk isaret
Dili'ne ait kelimeleri tanimak ve arastirma yapmak amaciyla biyuk veya kiclk capta bir
veri seti bulunmamaktadir. Bu amagla tez siirecinde dncelikle Tiirk isaret Dili’ne ait bir

veri seti olusturulmasi planlanmis ve bu baglamda gerekli calismalar yuritilmastir.

isaret dilleri, konusma dilleri gibi, kendine ait kurallari ve ifade bicimleri olan dillerdir.
Bu sebeple isaretleri gerceklestirecek olan kisilerin de bu konuda tecribeli olmalari ve
dillere hakim olmalari gerekmektedir. Bu sebeple Tiirk isitme Engelliler Federasyonu
vasitasiyla bu konuda uzman olan isaretcilerle gorisilerek, veri setinde yer alan
kelimelere ait isaretleri gerceklestirilecek olan isitme ve konusma engelli uzmanlarin

tez calismalarina ¢cok degerli katkilari saglanmistir.

Tirk isaret Dili’ne ait olusturulan yeni veri setinde yer alan kelimeler 3 farkl kategoride
toplanmistir. Kelimeler 3 farkh isaretci tarafindan genelde 3 tekrar ile video gorinti
olarak kayda alinmistir ve calismada kullanilacak olan veri seti olusturulmustur. ilgili
veri setinde kelime kategorilerini ve her bir kategoride yer alan kelime sayilarini

gosteren bir tablo cizelge 3.2’de sunulmustur.

Cizelge 3. 2 Tid veri setinde kelime kategorileri ve kategorilerdeki kelime sayilari

KATEGORI ADI KELIME SAYISI
GUNLUK KONUSMA TERIMLERI 22
ZAMAN TERIMLERI 58
MESLEKLER 31

TiD veri setinde, cizelge 3.2’de ifade edilen kelime kategorilerinde, toplam 111
kelimeye ait isaret gorintileri kaydedilmistir ve tez calismasinda oncelikli olarak

kullanilmistir. Cizelge 3.2’de belirtilen “glinlik konusma” terimleri, “zaman” terimleri
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ve “meslekler” kategorilerinde yer alan kelimeler sirasiyla cizelge 3.3'te, cizelge 3.4'te

ve cizelge 3.5’te sunulmustur.

Cizelge 3. 3 Glinliik konusma terimleri kategorisinde yer alan kelimeler

AFFEDERSINizZ iYi AKSAMLAR MERHABA NE ZAMAN?
AFIYET OLSUN iYi GECELER NASIL? OzUR DILERIM
GORUSMEK UZERE | iYi MISIN? NE? SAGOL
GORUSURUZ iYiYim NEDEN? TESEKKURLER
GULE GULE Kim? NEREDE?
GUNAYDIN LUTFEN NEREYE?

Cizelge 3. 4 Zaman terimleri kategorisinde yer alan kelimeler
AGUSTOS ERKEN HAFTASONU SAAT
AKSAM EYLOUL HAZIRAN SABAH
ARALIK GEC HER GUN SALI
AY GECE HER ZAMAN SiMDI
BAZEN GEGEN AY iLKBAHAR SONBAHAR
BU AY GEGEN HAFTA KIS SONRA
BUGUN GECEN YIL MART SUBAT
BU HAFTA GECE YARISI MAYIS TEMMUZ
BU YIL GECMIS NiSAN YARIN
CARSAMBA GELECEK OCAK YAZ
CUMA GELECEK AY OGLEN YIL
CUMARTESI GELECEK HAFTA ONCE YUZYIL
DAKIKA GELECEK YIL PAZAR ZAMAN
DUN GUN PAZARTESI
EKiM HAFTA PERSEMBE

22




Cizelge 3.4'te yer alan kelimelerin bir boliminin belli kisimlari ifade edilisleri
bakimindan birbiriyle aynidir veya cok biyiik oranda birbirine benzemektedir. Bu
durumun bu grupta yer alan kelimelerin tanima asamasinda birbirleriyle
karistirilmasina sebep olmasi ve basarima azalan yénde etki yapmasi olasidir. Bu tarz
durumlar tez calismasinin deneysel sonuglar bélimiinde analiz edilmis ve gézlemlenen

sonuclar yine deneysel sonuglar bélimiinde ifade edilmistir.

Cizelge 3.5'te ise “meslekler” kategorisinde yer alan kelimeler listelenmistir.

Cizelge 3. 5 Meslekler kategorisinde yer alan kelimeler

BANKACI FOTOGRAFCI KUYUMCU POSTACI
BASBAKAN GAZETECI MATBAACI PSIKOLOG
BERBER HABER MUHABIRI | MILLETVEKILI SAVCI
BOYACI HiZMETLI MUHENDIS TAMIRCI
CUMHURBASKANI | KAMERAMAN NOTER TERZI
DISCI KAPTAN OGRENCI VALI
ELEKTRIKCI KAYMAKAM OGRETMEN VETERINER
FIRINCI KiIMYAGER POLIS

isaret dillerinin gérii tabanh yaklasimla, gercek zamanl olarak veya gercek zamanl
olmayarak taninmasinda genellikle CCD kameralar kullanilmaktadir. Bu kameralar farkli
¢Ozlinlrliklerde c¢ekim vyapabilmekle beraber RGB olarak renkli gorinti

saglamaktadirlar.

Tez calismasinda ise goriintileri kayda almak amaciyla klasik CCD kameralar yerine
Microsoft'un XBOX 360 oyun konsolu icin tasarladigi ve Urettigi Kinect algilayici

kullanilmistir. Kinect algilayiciya ait bir goriinti sekil 3.2°de gosterilmistir.
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(1) (2) (3)

Sekil 3. 2 Kinect algilayici

Tirk isaret Dili'ne ait veri setindeki kelimelere ait isaret goriintiilerini kayit etmek
amaciyla kullanilan Kinect algilayici Gzerinde yer alan bir RGB kamera (2) ile renkli
olarak kayit yapabilmektedir. Bununla beraber sekil 3.2’de (1) ile gbsterilen cihaz lazer
yaytim yaparken, (3) ile gosterilen kizil otesi algilayict bu isinlarin gidis ve gelis
sirelerini hesaplayarak kameranin goris acisi dahilindeki noktalarin kameraya olan
mesafelerini hesaplamaktadir. Bu mesafe bilgileri tek bir imgede toplanarak RGB
gorintiye karsilik gelen bir derinlik haritasi olusturulmaktadir. Ayrica Kinect algilayici
Uzerinde ses algilamayi saglayan mikrofon dizisi (4) ile birlikte cihazin asagi ve yukari

hareket etmesini saglayan bir motor (5) da yer almaktadir [47].

Calisma kapsaminda kullanilacak olan isaret gorintilerine ait RGB renk uzayindaki
gorintilerle beraber bu goriintilere karsilik disen derinlik haritalari da kaydedilmistir.
Bu sayede Tiirk isaret Dili'ne ait kelimelerin taninmasinda derinlik bilgisinin de

kullanilmasi hedeflenmistir.

Veri setindeki gérintiiler normal isiklandirma altinda cekilmistir. Ozellikle 1s18a bagh
glrilti ve olumsuz etkileri azaltmak amaciyla 1si8in ¢ekim yapilan ortamdaki
yayilminin esit olmasi saglanmistir. isaretcilerin Kinect algilayiciya olan uzakliklari
sabitlenerek cekimler yapilmistir. Kinect algilayici araciigiyla yapilan cekimlerde
gorinti verilerine erisim saglamak ve bunlari kayit altina almak icin ise Kinect’in bagh
oldugu donanimsal agidan Ust seviye bir bilgisayar ile bu bilgisayarda calisan cesitli
yazihmlar kullanilmistir. Sekil 3.3’te bu sireci betimleyen bir sistem semasi ifade

edilmistir.
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A aydinlatma
f.f;//\\\\“:-\ kaynaklan

kontrol ve goriintii
islemleri

Bigragice bilgisayar

isaretgi

Sekil 3. 3 isaret gériintilerinin kaydinda sistem yapisi

Kinect algilayici kullanilarak, sekil 3.3'te ifade edilen sistemde, isaretcilere ait RGB
gorintiler ve bu gorintilere karsilik disen derinlik haritalari kaydedilmistir. Sekil
3.4'te, olusturulan Tiirk isaret Dili’ne ait veri setindeki bir kelimeye ait 6rnek RGB sirali

cergeveleri gosterilmistir.

Sekil 3. 4 Tid veri setinde “glinaydin” kelimesine ait 6rnek rgb ardisil cerceveleri

Sekil 3.4’te ifade edilen ardisil RGB cergevelerine birebir karsilik gelen ardisil derinlik

haritalari ise sekil 3.5’te sunulmustur.
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Sekil 3. 5 Tid veri setinde “glinaydin” kelimesine ait 6rnek derinlik haritasi ardisil
cerceveleri

Sekil 3.5'te yer alan derinlik haritasi cercevelerinde siyah bolgeler kameraya uzakhlari
yakin olan bolgeleri temsil ederken, grinin tonlarindaki bodlgeler ise kameraya

mesafeleri uzak olan boélgelerdir.

Bununla birlikte Kinect algilayici, kizil 6tesi algilayicisi ile mesafesini hesaplayamadigi
noktalarin uzakhgini O (sifir) olarak gdstermektedir. Bu durum daha c¢ok nesnelerin
acisal  konumlarina veya vyapildiklari  maddelerin  yansitmazlik 6zelliginden
kaynaklanmaktadir. Ayrica ¢ok fazla detay iceren nesnelerde de bu durumun goriilmesi
s6z konusudur. Bu durumlara 6zel olarak, kayip derinlik bilgilerinin hesaplanmasi
amaciyla literatiirde halihazirda yapilmis c¢alismalar mevcuttur. Tez c¢alismasi
kapsaminda ise bu ézel durum degerlendirmeye alinmamis olup, 6ncelikle Tirk isaret
Dili'nde etkin tanima ile derinlik bilgisinin kullaniminin tanimadaki performansina

odaklaniimistir.



BOLUM 4

ONERILEN iSARET DiLi TANIMA SISTEMI

isaret dillerine ait kelimelerin bilgisayar sistemleri tarafindan taninmasi amaciyla
ylritilen tez calismasinda ilk asamada literatlirde yapilan calismalar incelenerek
mevcut yaklasimlar ve bu alandaki ¢alismalar hakkinda bilgiler toplanmistir. Yapilmis
olan calismalar hakkindaki bilgiler 1. bolimdeki “literatiir 6zeti” alt bashgl altinda

detaylandiriimistir.

isaret dillerinin tanimak amaciyla yapilan ¢alismalarda Markov modellerini temel alan
calismalar cogunluktadir. Bunun sebebi, Markov modellerinin isaretlerin zamandaki
degisimini, yani isaretlerin herhangi bir zaman anindan 6nceki ve sonraki durumlarini

iyi bir sekilde ifade edebilmesi ve modelleyebilmesidir.

Tez kapsaminda yapilan ve oOnerilen isaret dili tanima sisteminde ise isaretlerin
zamandaki degisimlerini yani zaman uzayindaki ozelliklerini ifade etmek amaciyla basit
ve maliyeti dislik bir yaklasim olan toplamsal imge yaklasimi kullanilmistir. Toplamsal
imge vyaklasimi, bir isaretin gerceklestigi bitlin cerceveler arasindaki farklarin
toplamina dayanmaktadir. Bu sayede bir isaretin zaman uzayindaki degisimleri tek bir

imgede temsil edilebilmistir.

isaretlere ait dzniteliklerin ¢ikariminda iki asamali bir yapi kullanilmistir. ilk asama olan,
toplamsal imgelerin elde edilmesiyle zamansal Ozniteliklerin ¢ikarilmasidir. Toplamsal
imgeler zaman 6zniteliklerini kuvvetli olarak iceren imgelerdir. ikinci asamada ise
zamansal Oznitelikleri uzamsal uzaya aktarmak icin DCT gibi imge donlisim

yontemlerinden faydalanilarak 6znitelikler elde edilmistir.
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Onerilen isaret dili tanima sistemi, genel yapisi itibariyle asagidaki basliklar altinda

siralanabilir;
e  Gorilntllerde 6n-isleme uygulanmasi
e  Ozniteliklerin ¢ikarilmasi
e  Zamansal 6zniteliklerin ¢ikariimasi
° Uzamsal 6zniteliklerin ¢ikarilmasi
e  Oznitelik vektoérlerinin olusturulmasi
e saret 6rneklerinin taninmasi

isaretlere ait 6zniteliklerin ¢ikarimi asamasindan énce video gériintiiler iizerinde ¢esitli
on-isleme islemleri uygulanmistir. Bu islemleri takiben ise 6znitelik cikarimi asamasina
gecilmis ve iki kademeli bir 6znitelik cikarim sireci yiritilerek 6znitelikler elde
edilmistir. Oznitelik vektérlerinin olusturulmasiyla beraber, egiticili makine 6grenmesi
yontemleriyle isaret 6rneklerinin taninmasi saglanmistir. Sistemin sirecinde yer alan
bu temel adimlara ait detayl bilgiler ve islemler bélimiin ilerleyen basliklari altinda

verilmistir.

4.1 Goriintii On-isleme

imge ve video gériintiiler tizerinde yapilan 6n-isleme adimlari genellikle giriltilerin
siizgeclenerek verilerin temizlenmesi amaciyla yapilir. On-islemler bu gibi sebeplerden

dolayi goriintli isleme yaklasimlarinda 6nemli bir yer tutar ve siklikla tercih edilir.

ilgili tez calismasinin verilerin toplanmasi asamasindan sonraki ve 6zniteliklerin ¢ikarimi
asamasindan onceki asamada imge 6n-isleme islemleri uygulanmistir. Bu asamada iki

adimli bir stirec yuratilmastar;
* Video cerceve boyutlarinin 6lcekleme ile yeniden boyutlandiriimasi
e Video gorintilerin renk uzayinin degistirilmesi

Oncelikle Tirk isaret Dili'ne ait veri setinde RGB goriintiler ve derinlik haritalari
Gzerinde oncelikle dlcekleme islemi uygulanarak, boyutlarin kiictltiilmesi saglanmistir.

Orijinal boyutlari 640x480 olan video gorintilerine ait ¢erceveler sirasiyla % ve %
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oranlarinda 6lgeklenerek ve belirli bir bilgi kaybi gbze alinarak, yapilandiriimis boyutlari

320x240 ile 160x120 olan yeni gorintiler olusturulmustur.

On-isleme adimlarinda uygulanan ¢erceve boyutlarinin yeniden yapilandiriimasi islemi
ile farkh ¢erceve boyutlarinin tanimadaki performanslari gézlemlenmek istenmistir. Bu
yaklasimla bahsedilen tanima basarimlarina ise deneysel sonuglar bélimiinde detaylica

yer verilmistir.

ikinci asamada ise uygulanan video gériintiilerin renk uzayinin degistirilmesi islemi
gerceklestirilmistir. RGB renk uzayinda yer alan gorintiler gri-olcege gecirilmistir ve
gorintilerdeki 3 renk kanali tek bir kanala indirgenmistir. Donlisimi saglayan islem
esitlik (4.1)'de gosterilmistir.
0.2989
G,.=[R G B]-|0.5870 (4.1)
0.1140
Esitlik (4.1) RGB degerlerini, gri-6lcege donustirirken R, G, B renk kanallarinin agirlikh
toplamini almaktadir. Sekil 4.1’de renk uzayi donlstumleri yapilan 6rnek cerceveler

gosterilmistir.

Sekil 4. 1 (a) Rgb renk uzayinda yer alan 6rnek ¢erceveler (b) gri-6lcege donistiiriimus
cergeveler.

Bu bolimde anlatilan 6n-isleme adimlarinin devaminda Oznitelik ¢ikarimi siirecine
gecilmistir. isaretlere ait 6zniteliklerin ¢ikarimi amaciyla izlenen yol ve detayl islemler

oznitelik ¢cikarimi bashgi altinda etraflica anlatilmistir.
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4.2 Oznitelik Gikarimi

Yiritiilen tez calismasindaki isaret dili tanima sisteminde, Ozniteliklerin g¢ikarimi
amaciyla iki asamal bir yol izlenmistir. ilk asamada isaretlere ait zamana bagl
Oznitelikleri c¢cikarmak amaciyla hareket farklari analizine dayali toplamsal imge
yaklasimi kullanilmistir. Bu asamay! takiben zamansal uzaydaki Oznitelikler, DCT gibi
cesitli donlisim yontemleri ile uzamsal uzaya aktarilmistir ve Oznitelikler elde
edilmistir. Yapilan bu islemler RGB uzaydan gri-0lcege donistiiriilen video goérintiler
ile derinlik haritalarinda ayri ayri yapilmistir. Oznitelik c¢ikariminda uygulanan bu
yontemlere ait detayl bilgilere, sirasiyla zamansal 6zniteliklerin ¢ikarimi ve uzamsal

Ozniteliklerin ¢ikarimi basliklari altinda yer verilmistir.

4.2.1 Zamansal Ozniteliklerin Cikarimi

isaret dillerinde yer alan isaretlerin biiyiik cogunlugu ellerin ve kollarin zamandaki yer
ve sekil degisimleri sonucu meydana gelir. Bir zaman araligi boyunca meydana gelen
bitlin degisimler aslinda isaretleri tanimlar. Bu sebeple ellerin ve kollarin zamandaki

yer ve sekil degisimleri, isaretleri birbirinden ayiracak 6nemli bilgileri icerir.

Bu yaklasim isiginda, bir isaret video gorintisine ait ardisil video cerceveleri
arasindaki degisimler (farklar) bir hareketi temsil etmek amaciyla kullanilabilir. Tez
calismasi kapsaminda isaretlere ait zamansal 6znitelikleri elde etmek icin de bu temel

yaklasimdan faydalaniimistir.

Ardisil video cercevelerindeki degisimlere dayal hatalar, video sikistirmada kullanilan
ara bir yontemdir. Ardisil video gorintilerde meydana gelen degisimler hesaplanarak
bitiin cerceve bilgilerinin saklanmasi yerine, sadece gerekli degisimler saklanarak

videolarin bu temel yaklasimla sikistiriimasi saglanir.

Video sikistirmada bir ara yontem olarak kullanilan bu yaklasim, tez calismasinda
isaretlere ait zamansal éznitelikleri elde etmek amaciyla kullanilmistir. ilk asamada, bir
isaret videosuna ait tim ardisil cercevelerin farklari bulunmustur. Fark imgeleri olarak
da tanimlanabilecek olan bu cerceve farklari esitlik (4.2)'deki denklem yardimiyla ifade

edilmistir.
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I,=1,-1; (i=1...,n-1) (4.2)

i i+l A
Esitlik (4.2)’de yer alan denklemde I, ve I,,, ardisil video gergevelerini, I, ise ardisll

cercevelerin farklarini temsil etmektedir. Bu islemle bir isaret videosunda yer alan tiim
ardisil cercevelerin farklari hesaplanir. Sekil 4.2’de Tirk isaret Dili'nde “giinaydin”
kelimesine ait secilmis ardisil gri-Olcek cercevelerle ve bunlardan elde edilen fark

imgeleri sirali olarak gosterilmistir.

Sekil 4. 2 Tid'de “glinaydin” kelimesinin bir isaretci tarafindan uygulanisina ait secilmis
gri-imge ardisil cerceveleri ve bu cercevelere ait fark imgeleri.

Sekil 4.2'de 8 adet ardisil cerceveye karsilik diisen 7 adet fark imgesi gosterilmistir. Fark
imgelerini net bir bicimde gosterebilmek icin, parlaklik degerlerinin mutlak deger
karsiliklart alinmis ve bu degerler 0-255 renk araligina normallestirilmistir. Ayni islem
sekil 4.3'te derinlik haritalarina ait fark imgeleri icin de uygulanmistir. Sekil 4.2’deki

isarete ait derinlik haritalarindaki fark imgeleri de sekil 4.3’te sunulmustur.
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Sekil 4. 3 Tid’de “glinaydin” kelimesinin bir isaretci tarafindan uygulanisina ait secilmis
derinlik haritasi ardisil cerceveleri ve bu cercevelere ait fark imgeleri

Sekil 4.2’deki ve sekil 4.3’teki fark imgelerinin elde edilmesinden sonraki asamada, bu
fark imgeleri ikili esikleme yontemi ile ikili imgelere donistirilmustir. Bu isleme ait
denklem esitlik 4.3’te ifade edilmistir.

1 |I|=T

I, = (4.3)
0 degilse

Esitlik (4.3)’te yer alan denklemde, I, fark imgelerine, T esikleme katsayisina, I, ise

esiklenmis ikili imgeye karsilik gelmektedir. ikili esikleme ile secilen T katsayisina bagl
olarak belirli bir degerin altinda olan degisimler siizgeclenmekte ve yliksek degisimler
degerlendiriimeye alinmaktadir. Bu asamada 7T esikleme katsayisinin alabilecegi

degere bagh olarak I ikili imgeleri degisebilir. Yapilan ¢alismada bu katsayi deneysel

gozlemlere bagl olarak, gri-imgeler ve derinlik haritalari icin ayri ayri belirlenerek
kullanilmistir. T katsayisi gri-imgelerde 60, derinlik haritalarinda ise 10 olarak

secilmistir.
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Yine bu katsayinin gézlemden bagimsiz olarak belirlenmesini ve sistemin bu asamadaki
otomatikligini saglamak amaciyla fark degerleri ortalamasina dayal bir yaklasim da
kullanilmistir. Bu yaklasimda, her bir cerceve fark imgesine ait sifirdan farkh degerlerin
(degisim meydana gelen) mutlak deger toplamlari alinarak, sifirdan farkli piksel sayisina
bollinmstir. Boylece esik katsayisi icin gdzleme dayali sabit degerler yerine, degisime
bagli dinamik katsayilar da kullanilmistir. Bu katsayilar bir video goriintlide yer alan her
ardisil iki cerceve farkina 6zel olarak hesaplanir ve ilgili katsayl sadece ilgili cerceve
farkinda kullanilir. Bu islemi betimleyen bir ifade esitlik (4.4)'te gosterilmistir.

Ti:

iivn(jakﬂ IFi(m,n);tO (4.4)

b
C j=1 k=1

NZ

Esitlik (4.3)'te M ve N cgergeve boyutlari olmak tzere C,, sifirdan farkh olan toplam

piksel sayisidir.

Esikleme islemlerini takiben, zamansal 6znitelikleri ifade etmek amaciyla, esikleme
islemi uygulanmis ikili fark imgeleri toplanmistir. Bu islem sonucunda hareket
degisimlerinin bltlinlnl iceren tek bir imge elde edilmistir. Toplamsal imge olarak

adlandirilan bu imgenin elde edilisine ait denklem esitlik (4.5)"te sunulmustur.

n—1

1
ITzzlEi'Wi Wi:; (4.5)

i=1
Esitlik (4.5)'te n toplam gergeve sayisi olmak Uzere, w; esiklenmis fark cergevelerinin

agirhklari ve I ise toplamsal imgedir. w;, agirlik degerleri bitiin esiklenmis imgeler

icin cerceve sayisina bagh olarak esit olarak secilmistir. Agirliklandirma islemi, isaret
video goruntilerinin farkli sayida cercevelere sahip olmasi sebebiyle 6nem arz eder. Bu
durum ise toplamsal imgelerin yapisini dolayisiyla tanimay: etkileyecek bir faktordir.

Bu sebeple toplamsal imgeler elde edilirken esiklenmis imgeler agirhiklandiriimistir.

Sekil 4.4’te ve sekil 4.5’'te Tirk isaret Dili'nde farkli kelimeler icin tek bir isaretciye ait
gri-imgelerden ve derinlik haritalarindan olusturulan toplamsal imgeler gosterilmistir.
ilgili sekillerde gosterilen toplamsal imgeler sirasiyla soldan saga olmak (izere;

“affedersiniz”, “gorismek Gzere”, “glinaydin”, “iyi aksamlar” ve “litfen” kelimelerine

aittir.
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(b)

Sekil 4. 5 Derinlik haritalarina ait (a) gri-6lcek ve (b) renklendirilmis toplamsal imgeler.

Sekil 4.4’te ve sekil 4.5’te ifade edilen toplamsal imgelerde ilk satirda yer alan imgeler
gri-Olcekte (a) 0-255 renk araligina normallestirilmis olarak gosterilirken, ikinci satirda
yer alan imgeler (b) ise renklendirilmis olarak gosterilmistir. Renkli toplamsal imgelerde
sicak renkler (kirmizi ve tonlari) yiksek sayisal degerleri, soguk renkler ise (mavi

tonlari) diuslk sayisal degerleri gostermektedir.

Toplamsal imgeler, genel goérinimleri itibari ile, parcali ve gilriltali bir yapi
sergilemektedir. Bu imgeleri parcali yapiya nazaran daha genel bir yapiyla temsil etmek
ve glrllti benzeri parcgalari toplamsal imgelerden arindirmak amaciyla imgeler 9x9
pencere boyutlarindaki medyan filtresi ile stzgeclenmistir. Stizgeclenen gri-imge ve

derinlik haritasi toplamsal imgeleri sekil 4.6’da ve 4.7’de sunulmustur.
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B 1

Sekil 4. 6 Gri-imgelere ait stizgeclenmis (a) gri-olcek ve (b) renklendirilmis toplamsal
imgeler.

(b)

(b)

Sekil 4. 7 Derinlik haritalarina ait stizgeclenmis (a) gri-6lcek ve (b) renklendirilmis
toplamsal imgeler.

Sekil 4.6’'da ve sekil 4.7’de gosterilen toplamsal imgeler isaretlere ait zamansal
Oznitelikleri iceren imgelerdir. Toplamsal imge yaklasimi, temel olarak ardisil cerceveler
arasindaki farklari dayandigl icin ve zamansal Oznitelikleri tek bir imgede ifade
edebildigi icin basit ve karmasik olmayan bir yaklasimdir. Toplamsal imgelerin elde
edilmesi icin sirayla; ardisil cerceveler arasindaki farklar bulunmus, fark imgeleri
esiklenerek ikili imgeler elde edilmis, ikili imgeler belli bir agirhklandirma katsayisi ile
agirliklandirilarak toplanmis ve en son asamada ise medyan filtresi ile siizgecleme
yapilmistir. Bu siireci betimleyen bir akis semasi sekil 4.8’de gosterilmistir. Sekil 4.8’de
toplam (sigma) semboll imgelerin toplanmasini ve F semboli ise siizgecleme islemine

karsilik gelmektedir.
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VIDEO CERCEVELERI

11

\l/v\f‘ ESIKLEME | 303 TOPLAMSAL TOPLAMSAL
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iKILILESTIRME

FARK GERCEVELERI

Sekil 4. 8 Toplamsal imge yaklasimi ve zamansal 6znitelik ¢ikarimi

Zamansal 6zniteliklerin elde edilmesinden sonraki asamada, uzamsal 6zniteliklerin elde
edilmesindeki sirec¢ ylritilmastir. Bu sirece ve siirecte yer alan islemlere uzamsal

ozniteliklerin ¢ikarimi bashgi altinda etraflica deginilmistir.

4.2.2 Uzamsal Ozniteliklerin Cikarimi

Onerilen isaret dili tanima sisteminin 6znitelik ¢ikarimi asamasinda, iki basamakl bir
siirec izlenmistir. ilk asamada isaretlere ait zamansal 6znitelikleri elde etmek amaciyla,
hareket farklarina dayali toplamsal imge yaklasimi kullanilmistir. Bir isaretin zamandaki
bitin degisimlerini iceren bu imgeler lizerinden, 6znitelik vektorlerinde kullanilacak

olan oznitelikleri ¢ikarmak icin ikinci bir asamaya gecilmistir.

Toplamsal imgeler, zaman uzayinda isaretlere ait zengin bilgiler icerir. Bu bilgileri
uzamsal uzaya aktararak uzamsal 6znitelikleri elde etmek icin 2 boyutlu Ayrik Kosinis

Donlisimi (2D DCT) [48] uygulanmustir.

DCT, uygulandigi imgelerin yiiksek enerjili olan 6nemli bilgilerini olusturdugu katsayilar
matrisinin sol Ust boliminde toplar. Bu katsayilarin boyutu imgenin boyutundan
oldukca kiglktir ve icerdigi bilgiler imgenin bitilin enerjisinin cok biiyik bir bolimini
saklar. Bu sebeple DCT, bir veriyi daha kiiclik boyutta temsil edebilmesi sayesinde, veri

sikistirma yaklasimlarinda siklikla tercih edilir.

Calisma kapsaminda ise DCT, toplamsal imgelerin 6nem arz eden bilgilerini ¢ikarmak
icin kullanilmistir. Bu sayede isaretlere ait dnemli bilgiler 6znitelikler olarak cikariimis
ve isaret orneklerine ait 6znitelik vektorlerinin ¢ikariminda kullanilmistir. 2D DCT’ye ait

denklem esitlik (4.6)'da ifade edilmistir.
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F(uyv)=a,0, I(m,n)-cos(8,,)-cos(8,)
m=0 n=0
o - 7ru(2m+l) L - 7Z'v(2n+l)
" 2M "l 2N
(4.6)
1 1
— ,u=0 — ,v=0
JM JN
a, = a, =
,/i A<us<M -1 2 J<v<N-1
M N

(4.6)’da yer alan 2D DCT denkleminde; « sabit katsayilar olmak tizere, I giris imgesini,
M ve N giris imgesinin boyutlarini, F ise donlisim uygulanmis olan ¢ikis imgesini

temsil etmektedir.

Toplamsal imgelere 2D DCT uygulanmasiyla elde edilen F ¢ikis imgelerinin yiksek
enerjili katsayilari 6znitelik vektorlerinin olusturulmasinda kullanilmistir.  Oznitelik

vektorlerinin olusturulmasinda izlenen yontemler baslik 4.3 altinda detaylandiriimistir.

4.3 Oznitelik Vektorlerinin Olusturulmasi

Onerilen isaret dili tanima sisteminde 6znitelik vektorlerini olusturmak amaciyla, ilk
asamada isaretlere ait zamansal 6znitelikler ve daha sonra da zamansal 6znitelikleri

iceren toplamsal imgelerden 2D DCT ile uzamsal 6znitelikler ¢ikarilmistir.

Turk isaret Dili’ne ait kelimelerde, Kinect algilayici kullanilarak isaretlere ait RGB
gorlntilerin yani sira RGB gorintiilere karsilik gelen derinlik haritalarn da
kaydedilmistir. Ozniteliklerin ¢ikarimi siirecinde, RGB renk uzayindan gri-dlcege
aktarilan goruntilere uygulanan islemler ayni zamanda derinlik haritalari tGzerinde de
gerceklestirilmistir. Derinlik bilgilerinin isaret dili tanimada kullanilabilirliginin

sinanmasi da hedeflenerek bu dogrultuda islemler yiritilmustar.

Calismada o6znitelik vektorlerini olusturmak amaciyla; RGB gorintiilerden elde edilen
gri-imgelere ve derinlik haritalarina ait Ozniteliklerin birlikte kullanimi 6nerilmistir.
Oncelikle ilgili gdriintiilere ait, dznitelik ¢ikarimi siirecinin son asamasinda 2D DCT ile

elde edilen katsayilarin secilmesi saglanmistir. DCT, karakteristigi geregi uygulandig
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imgelerin ylksek enerjili bilgilerini katsayilar matrisi olarak da tanimlanan cikis
imgesinin sol Ust kosesinde toplamaktadir. Bu katsayilar imgelere ait 6nemli derecede
bilgi icermektedir. Bu katsayilardan secim yapmak ve Oznitelik vektori olusturmak
amaciyla, zigzag tarama yontemi kullanilmistir. Zigzag tarama ile, sol Ust kodseden
baslanarak oOznitelik katsayilari capraz bir bicimde secilmis ve 6znitelik vektoriine
yerlestirilmistir. Zigzag taramanin bir imge (zerinde wuygulanisi sekil 4.9'da

gosterilmistir.

i | YN

Sekil 4. 9 Zigzag taramanin 6rnek bir imge lizerinde uygulanisi.

DCT uygulanmis gri-imge ve derinlik haritalarina ait toplamsal imgelerden zigzag
tarama ile secilen katsayilar 1:1 oraninda birlestirilerek isaretlere ait 6znitelik vektoérleri
olusturulmustur. Oznitelik vektdrlerini  olustururken kullanilan DCT katsayinin
miktarinin tanima basarimina etkisini gézlemlemek icin deneyler de yapilmis olup ilgili
sonuglar 5. Bolimdeki deneysel sonuglar bashgl altinda detaylica verilmistir. Sekil

4.10’da ise Oznitelik vektori olusturma asamasini ifade eden bir akis semasi verilmistir.

RGE Gri- imge
cerceveler | - | 1 ________ I toplamsalimgesi | e .

1
i Zamansal : 1 2D-DCT ve Zig-zag i
| Gznitelikctkarimi 1 ! tarama i
L A L Y A, Lty sty o ol il o ol o A
} | Dennlik harntas: I * *
Derinlik toplamsalimgesi
haritalamn i ghriintii Derinlik
temitaliklas drnitaliklad
| OZNITELIK VEKTORY |

Sekil 4. 10 Onerilen sistemde 6znitelik ¢ikarimi ve dznitelik vektérii olusturulmasi
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4.4 isaret Tanima

isaretlere ait 6znitelik vektdrlerinin olusturulmasindan sonraki asamada ise dznitelik
vektorleri kullanilarak sistemin egitilmesi ve test edilmesi siirecinde c¢alismalar
yiuritilmistir. Tez calismasi kapsaminda ASL ile TiD’ye ait ve tez kitabinin 3.
boliminde detaylari verilen iki farkh veri setinde isaretlerin taninmasi amaciyla
oncelikle sistem egitilmis ve bunun Uzerinden testler yapilmistir. Elde edilen test

sonuglari 5. bélimde verilmistir.

isaret drneklerini tanimak amaciyla Manhattan mesafesini kullanan K-en yakin komsu
siniflandiricisi kullanilmistir. Veri setlerinde yapilan testlerde, egitim ve test verilerinin
ayrilmasi isleminde ise K-katli capraz dogrulama yapilarak daha genel basari oranlarinin
hesaplanmasi hedeflenmistir. ASL veri seti icin capraz dogrulama parametresi K=4
olarak secilirken TiD veri seti icin K=3 alinmistir. Bu dogrultuda yiiriitiilen testlere ve bu
testlere ait sonuclara 5. bolimde yer alan deneysel sonuclar kisminda detayli olarak

yer verilmistir.
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BOLUM 5

DENEYSEL SONUCLAR

Tez calismasi kapsaminda gelistirilen isaret dili tanima sisteminde Kinect algilayici
tabanl bir sistem yapisi 6nerilmistir. Kinect algilayici araciligiyla, isitme engelli uzman
isaretcilere ait isaret goruntileri kayda alinmistir. Kinect’in donanimsal yapisi sayesinde
isaret gorintilerine ait RGB gorintilerle birlikte bu gorintilere denk disen derinlik
haritalari da kayda alinmis olup; onerilen sistemde RGB goriintiilerle bir bitinluk

olusturacak bicimde degerlendirmeye tabi tutulmustur.

Onerilen sistemde, asil tanima islemlerine ve siirecine gecilmeden &nce isaretlere ait
video gorintiler lizerinde video On-isleme asamalari gerceklestirilmistir. Daha c¢ok
imgelerde girilti sizgecleme amaciyla uygulanan 6n-islemler, 6nerilen sistemde renk
uzayl donlisimi ve video c¢erceve boyutlarinin  nicemlenmesi amaciyla
gerceklestirilmistir. Bu asamada 0Ozellikle orijinal boyutlari 640x480 olan video
cerceveleri farklh oranlarda olgeklemeler ile yeniden yapilandiriimistir. Video
cercevelerin yeniden boyutlandiriimasiyla, ¢erceve boyutlarinin tanima asamasindaki

performanslarinin degerlendirilmesi hedeflenmistir.

isaretlere ait 6zniteliklerin cikariminda ise hizli ve basit bir ydntem olan toplamsal imge
yaklasimi kullanilmistir. Bu yaklasim, ardisil video cercevelerin parlakhk farklarina
dayali bir yontemdir. Ardisil cerceve farklarinda kicik hareket degisimleri dncelikle bir
esikleme katsayisina bagh olarak slizgeclenmekte ve hareket farklarini gésteren ikili
imgeler elde edilmektedir. Bir isaret gorlintisiine ait bu ikili imgeler daha sonraki
asamada toplanarak, bir isareti temsil eden tek bir imge elde edilmektedir. Elde edilen
bu imge toplamsal imge olarak adlandirilmakta olup isarete ait zamansal bilgileri
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icermektedir. Daha sonraki asamada ise zaman uzayindaki bu toplamsal imgeler Ayrik
Kosinlis Donlsimi (DCT) ile uzamsal uzaya donistlrilmektedir. Ayrik Kosinls
Doniusimi ile elde edilen doénisim katsayilarindan yiiksek enerijili olanlarinin bir
bollimi, imgelere ait 6nemli bilgileri icerdigi icin bu katsayilar sistemde 6znitelik olarak
degerlendiriimeye alinmistir. RGB gorintiler ve derinlik haritalarindan bu sekilde ayri
ayri elde edilen DCT katsayilari kullanilarak isaretlere karsilik gelen 6znitelik vektorleri
yapilandirilmistir.  Oznitelik vektorlerinin yapilandiriimasinda, RGB gériintiiler ve
derinlik haritalarindan elde edilen DCT katsayilarinin birlestiriimesi yaklasimi tercih
edilmistir. Bu yaklasimla birlikte, bu gorintl tiplerinin tek basina kullaniimalari
durumundaki performansi gézlemleyebilmek adina RGB goériintl ve derinlik haritalari

oznitelik vektorleri tek baslarina da degerlendirilmeye alinmistir.

DCT katsayilarinin kullanim miktarina bagh olarak farkl boyutlarda 6znitelik vektorleri
olusturulmasi mimkindir. Bu durumun tanima basariminda etki olusturabilmesi
muhtemeldir. Bu amacgla her isarete ait farkli boyutlarda Oznitelik vektorleri de

olusturulup calisma kapsaminda degerlendirmeye tabi tutulmustur.

Calisma kapsaminda, dnerilen sistemin uygulanabilirligini sinamak amaciyla iki farkh
veri seti kullanilmistir. Onceki boélimlerde detayh olarak sunulan bu veri setleri;
Amerikan isaret Dili’'ne (ASL) ve Tiirk isaret Dili'ne ait kelimelere karsilik gelen video

gorintulerden olusmaktadir.

Tez calismasinda onerilen isaret dili tanima sisteminin tanima asamasinda K-en yakin
komsu (K-NN) siniflandiricisi yaklasimiyla ile isaret 6rneklerinin taninmasi saglanmistir.
Sistemdeki basarim oranlarinin 6lgiimiinde dogru tanima orani (CRR — Correct
Recognition Rate) degerleri hesaplanmistir. Bu degerlerin hesaplanmasinda basarili
olarak taninan orneklerin sayisinin tiim isaretlerin sayisina orani alinmaktadir. CRR’ye

ait denklem esitlik (3.1)'de ifade edilmistir.

# dogru tanminan isaret ornekleri

CRR = (5.1)

# tiim isaret ornekleri

Sistemde vyapilan kapsamli basarim sinamalarina ait sonuclar ilerleyen kisimlarda

detaylandirilmis ve yorumlanmistir.
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5.1 ASL Veri Seti Uzerinde Sistem Performansi Degerlendirmeleri

Tez calismasi kapsaminda Onerilen isaret dili tanima sisteminin basariminin
degerlendirilmesi amaciyla, Tirk isaret Dili ile birlikte, ASL’ye ait mevcut bir isaret dili
veri seti de performans 6l¢timlerinde kullaniimistir. Bu isaret dili veri setine ait detayli
bilgilere 6nceki bolimlerde etraflica yer verilmistir. Veri setindeki 20 kelime 4 farkh
isaretci tarafindan 10’ar defa tekrar edilmistir. Toplamda 800 isaret Ornegi video
gorintisinde yapilan performans degerlendirmelerinde mevcut yaklasimla basarili
sonuclar gozlemlenmistir. Veri setindeki isaret videolari RGB renk uzayinda yer
almaktadir ve bu isaretlere ait derinlik haritalari bulunmamaktadir. Bu sebeple mevcut

yaklasim sadece RGB video gorintiilerde uygulanmistir.

Sekil 5.1’de ASL veri setinde farkli mesafe olciimlerini kullanan KNN siniflandiricisinin
160x120 cerceve boyutlarindaki goriintilerde ve farkh DCT katsayi oranlarindaki dogru

tanima oranlari verilmistir.
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Sekil 5. 1 Asl veri setinde farkli mesafe 6lciimlerini kullanan knn siniflandiricisinin
160x120 cerceve boyutlarinda olan goriintilerdeki ve farkli dct katsayi oranlarindaki
dogru tanima oranlari (4-katli capraz dogrulama).

Sekil 5.1’deki dogru tanima oranlari analiz edildiginde Manhattan mesafesini kullanan
KNN siniflandiricisinin Euclidean mesafesine gére daha basarili oldugu gorilmektedir.
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Bununla birlikte 6znitelik vektorlerinde kullanilan DCT katsayr miktarinin arttiriimasi
genel olarak tanima basarimini olumsuz etkilemektedir. Sekil 5.1’de yer alan tanima

basarimlari cizelge 5.1’de detaylandiriimistir.

Cizelge 5. 1 Asl veri setinde manhattan ve euclidean mesafesini kullanan knn
siniflandiricisinin 160x120 cerceve boyutlarinda olan gorintilerdeki ve farkh dct
katsayi oranlarindaki dogru tanima oranlari (4-kath capraz dogrulama).

DCT KATSAYI | DCT KATSAYI ORANI | CRR (%) EUCLIDEAN | CRR (%) MANHATTAN
MIiKTARI (~ ON BiNDE) MESAFESI (K=1) MESAFESI (K=1)
10 5 97,38 97,00
20 10 99,25 99,13
30 16 99,63 99,75
40 21 99,75 99,75
50 26 99,50 99,75
60 31 99,63 99,75
70 36 99,50 99,63
80 42 99,25 99,63
90 47 99,25 99,75
100 52 99,25 99,88
110 57 99,25 99,50
120 63 99,63 99,50
130 68 99,38 99,63
140 73 99,38 99,50
150 78 99,25 99,63
160 83 99,38 99,50
170 89 99,13 99,38
180 94 99,00 99,50
190 99 99,00 99,38
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Cizelge 5. 1 (devam)

DCT KATSAYI | DCT KATSAYI ORANI |CRR (%) EUCLIDEAN | CRR (%) MANHATTAN
MIKTARI (~ ON BiNDE) MESAFESI (K=1) MESAFESI (K=1)

200 104 99,13 99,38

210 109 99,13 99,50

220 115 99,00 99,38

230 120 99,00 99,50

240 125 99,00 99,38

250 130 98,88 99,38

Sekil 5.1’de ve cizelge 5.1’de detaylandirilan verilerde dogru tanima oranlarinin

hesaplanmasinda 4-kath capraz dogrulama uygulanmistir. Ayni zamanda Manhattan

mesafesini

kullanan KNN siniflandiricisinin  160x120 cerceve boyutlarinda olan

gorintulerde ve farkli DCT katsayi oranlarindaki dogru tanima oranlari, degisen KNN K-

parametreleriicin sekil 5.2’de sunulmustur.
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Sekil 5. 2 Asl veri setinde manhattan mesafesini kullanan knn siniflandiricisinin 160x120
cerceve boyutlarinda olan gorintilerdeki ve farkli dct katsayi oranlarindaki dogru
tanima oranlari (4-kath ¢apraz dogrulama ve degisen knn k-parametrelerinde).
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Sekil 5.2’"de KNN siniflandiricisinda en yakin komsu sayisi K=1 alindiginda tanima

basariminin diger K degerlerindeki basarim degerlerine nazaran daha iyi oldugu

gorilmektedir. Genel olarak bitin K degerlerinde ise 6znitelik vektor boyutu

blyudikce basarim belirgin bir

bicimde dismektedir.

degerlerinin detaylari ise ¢izelge 5.2’de gdsterilmistir.

Sekil

5.2'deki

basarim

Cizelge 5. 2 Asl veri setinde manhattan mesafesini kullanan knn siniflandiricisinin
160x120 cerceve boyutlarinda olan goriintilerdeki ve farkli dct katsayi oranlarindaki
dogru tanima oranlari (4-katli capraz dogrulama ve degisen knn k-parametrelerinde).

DCT KATSAYI | DCT KATSAYI ORANI | CRR (%) |CRR (%) | CRR (%) | CRR (%) | CRR (%)
MIiKTARI (~ ON BiNDE) K=1 K=2 K=3 K=4 K=5
10 5 97,00 |94,13 |93,75 |93,00 [93,00
20 10 99,13 |97,38 |97,50 |96,75 [96,00
30 16 99,75 |99,00 |98,50 |97,75 [98,00
40 21 99,75 99,25 |98,88 |98,75 |98,63
50 26 99,75 99,50 |99,13 |99,00 |99,13
60 31 99,75 99,50 |99,13 |99,13 |99,13
70 36 99,63 99,25 |99,38 |99,00 |99,25
80 42 99,63 |99,25 |99,13 |98,63 [98,88
90 47 99,75 99,13 |99,13 |99,13 |98,75
100 52 99,88 99,13 |99,25 |99,00 |98,75
110 57 99,50 |98,75 |99,00 |98,75 [99,00
120 63 99,50 |98,88 |98,88 |99,00 |98,63
130 68 99,63 |98,88 |98,63 |98,75 [98,50
140 73 99,50 |99,13 |98,75 |98,88 |98,75
150 78 99,63 |99,25 |98,75 |98,63 [98,88
160 83 99,50 |99,25 |98,63 |98,75 |98,63
170 89 99,38 [99,25 |98,88 |98,75 [98,50
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Cizelge 5. 2 (devam)

D(;T KATSAYI | DCT KA'!'SAYI ORANI |CRR (%) |CRR (%) |CRR (%) |CRR (%) |CRR (%)
MIKTARI (~ ON BINDE) K=1 K=2 K=3 K=4 K=5
180 94 99,50 99,25 98,88 98,63 98,00
190 99 99,38 99,25 98,88 98,50 98,13
200 104 99,38 99,25 98,75 98,50 98,25
210 109 99,50 99,38 98,75 98,13 98,25
220 115 99,38 99,25 98,13 98,13 97,75
230 120 99,50 99,00 98,38 98,13 97,88
240 125 99,38 98,75 98,25 97,63 97,63
250 130 99,38 98,88 98,13 97,88 97,50

ilgili veri setinde yapilan diger basarim sinamalarinda farkli K-kath ¢apraz dogrulama

parametrelerinin de basarim sonuglari goézlemlenmistir. Sekil 5.3'te Manhattan

mesafesindeki K=1 en yakin komsuyu kullanan KNN siniflandiricisinin 160x120 ¢ergeve

boyutlarinda olan gorintilerdeki ve farkli DCT katsayi oranlarindaki dogru tanima

oranlari, degisik K-katli capraz dogrulama parametreleri icin verilmistir.
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Sekil 5. 3 Asl veri setinde manhattan mesafesini kullanan knn (k=1) siniflandiricisinin
160x120 cerceve boyutlarinda olan goriintilerdeki ve farkli dct katsayi oranlarindaki

dogru tanima oranlari (farkh k-katlh ¢capraz dogrulamala
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Sekil 5.3'teki basarim degerleri farkli capraz dogrulama K-kat parametrelerinde
gozlemlenmistir. Grafikteki verilere gore K-kat degerinin arttirilmasinda basarim
degerleri artmaktadir. K-kat degeri arttirilinca egitim kiimesindeki siniflara ait 6rnek
sayisl artmakta ve bu durumda isaretlerin taninmasi kolaylasmaktadir. Grafikteki
basarim degerleri yliksek K-kat degerleri icin daha iyi olmakla beraber genel olarak
birbirine yakindir. Oznitelik vektdér boyutunun degisiminde basarim degerlerinin
degisimi de birbirlerine benzemektedir. Sekil 5.3’teki basarim degerlerinin detaylari ise

cizelge 5.3’te gosterilmistir.

Cizelge 5. 3 Asl veri setinde manhattan mesafesini kullanan knn (k=1) siniflandiricisinin
160x120 cerceve boyutlarinda olan gorintilerdeki ve farkli dct katsayi oranlarindaki
dogru tanima oranlari (farkh k-katl capraz dogrulamalarda).

carsan oraw(-on |14 | €GO €00 || o
MIKTARI | BiNDE) . . . . . .

10 5 95,50 97,00 96,75 97,25 97,50 97,50
20 10 98,63 99,13 99,13 99,50 99,50 99,50
30 16 99,13 99,75 99,75 100,00 (100,00 |100,00
40 21 99,13 99,75 99,50 99,88 99,88 99,88
50 26 99,25 99,75 99,88 99,88 99,88 99,88
60 31 99,25 99,75 99,75 99,88 99,88 99,88
70 36 99,00 99,63 99,63 99,75 99,75 99,75
80 42 98,88 99,63 99,38 99,63 99,75 99,75
90 47 99,00 99,75 99,63 99,75 99,75 99,75
100 52 99,00 99,88 99,63 99,75 99,75 99,75
110 57 98,75 99,50 99,38 99,63 99,63 99,63
120 63 98,75 99,50 99,50 99,75 99,75 99,75
130 68 98,38 99,63 99,50 99,63 99,63 99,63
140 73 98,50 99,50 99,38 99,63 99,63 99,63
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Cizelge 5. 3 (devam)

atsan omavi(-on |09 A |10 €L ) €m0 e
MiKTARI | BiINDE) . . . . . .
150 78 98,38 99,63 99,38 99,75 99,75 99,75
160 83 98,38 99,50 99,38 99,63 99,63 99,63
170 89 98,38 99,38 99,25 99,63 99,63 99,63
180 94 98,75 99,50 99,00 99,50 99,63 99,63
190 99 98,50 99,38 99,00 99,50 99,50 99,50
200 104 98,50 99,38 99,13 99,63 99,63 99,63
210 109 98,63 99,50 99,00 99,63 99,63 99,63
220 115 98,50 99,38 98,88 99,50 99,50 99,50
230 120 98,63 99,50 98,88 99,38 99,38 99,38
240 125 98,63 99,38 98,88 99,38 99,50 99,50
250 130 98,63 99,38 98,75 99,50 99,50 99,50

Sekil 5.3’'te ve cizelge 5.3'te K capraz dogrulama parametresi arttirildikca egitim
kiimesindeki siniflara ait 6rnek sayilari da artmaktadir. Dolayisiyla sistemde test

ornekleri daha iyi bir bicimde taninabilmektedir ve basarim artmaktadir.

5.2 TiD Veri Seti Uzerinde Sistem Performansi Degerlendirmeleri

Tez calismasi kapsaminda oOnerilen isaret dili tanima sisteminin performans
degerlendirmeleri ASL’ye ait mevcut bir veri setinin yani sira, Tiirk isaret Dili'ne ait, tez
calismasi kapsaminda olusturulan ve detaylari dnceki bélimlerde verilen bir veri seti
Uzerinde de yapilmistir. Bu kisimda ilgili veri seti Gzerinde yapilan basarim sinamalarina

ait goézlemler ve sonuclar verilmistir.

ilgili veri setinde 3 farkh isaretci tarafindan gerceklestirilen 3 kategoride yer alan
toplam 111 kelimeye ait 1002 adet isaret 6rnegi degerlendirmeye alinmistir. isaretlere

ait oznitelik vektorlerinin ¢ikariminda Kinect algilayici ile kaydedilen RGB goriintilerle
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derinlik haritalarindan faydalanilmistir. Oznitelik vektérleri olusturmada bu bilgiler
birlikte kullanilirken, ayri ayri olarak tek baslarina da kullaniimistir. Béylece sistemin
tanima basariminda RGB goriintiler ve derinlik haritalarinin tek baslarina ve birlikte

kullanim etkilerinin analizleri hedeflenmistir.

Bununla beraber orijinal olarak 640x480 boyutlarindan kaydedilen goriintiler, dnerilen
sistemin On-isleme asamasinda belirtildigi Uzere % ve % oranlarinda o6lceklendirilip
320x240 ve 160x120 boyutlarina indirgenerek farkh ¢cerceve boyutlarinda basarimlarin

sinanmasl hedeflenmistir.

Bu baglamda Tiirk isaret Dili’ne ait veri setinde performans degerlendirmeleri etraflica

yapilmis ve ilerleyen boliimlerde bu degerlendirmelere ait sonuglara yer verilmistir.

Sekil 5.4'te farkh cerceve boyutlarinda Manhattan mesafesini kullanan K-en (K=1) yakin
komsu (KNN) siniflandiricisinin veri setinde yer alan 111 kelime Uzerindeki basarimlari

gosterilmistir.

100 -

95+

WO r------- e e e e
/
|

85+ ¥~ -
.....
_____

| e

——
.
-
o

T

Z o R A PR B

F( o R et R L

Dogru Tanima Orani(%)

65

T
i
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
___1__1

|

|

|

|

|

|

[ R I B

|

|

|

|

|

|

|

|

|

|

|

|

|

R
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|

60

160x120 boyutlu gerceve

——————————— 320x240 boyutlu cergeve -

—r———- 640x480 boyutlu gergeve
[ [

55F - ------

l

| | [
38 29 49 70 91 112
Oznitelik Vektdr Uzunlugu Orani (On binde ~)

50

-
Py —_——
o

Sekil 5. 4 Tid veri setinde manhattan mesafesini kullanan knn (k=1) siniflandiricisinin
farkh cerceve boyutlarinda olan gorintilerdeki ve farkli dct katsayi oranlarindaki dogru
tanima oranlari (111 kelime ve gri-imge + derinlik haritasi 6zniteliklerinde).

Sekil 5.4’te farkh cerceve boyutlarinda gdzlemlenen basarimlar sunulmustur. ilgili

testte en iyi basarim orani 640x480 cerceve boyutlarinda gézlemlenmistir. Ayrica distk
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boyutlu 6znitelik vektérinde en iyi performansi yine 640x480 cerceve boyutlu

gorintiler sergilemektedir. Oznitelik vektér boyutunun arttirilmasiyla 160x120 boyutlu

cercevelerde basarim artmaktadir ve 320x240 boyutlu cercevelerde ise basarim genel

olarak diismekle birlikte daha kararli bir degisim sergilemektedir. Oznitelik vektor

boyutunun arttirilmasi 640x480 cercevelerin performansini ise olduk¢ca olumsuz

etkilemektedir. ilgili basarim grafiginde 320x240 boyutlu cercevelerin daha kararl bir

performans sergilemesi sebebiyle bazi testler 6zel olarak bu cerceve boyutlari icin

yapilmistir. Sekil 5.4’teki basarim degerlerinin detaylari ise ¢izelge 5.4’te gosterilmistir.

Cizelge 5. 4 Tid veri setinde manhattan mesafesini kullanan knn (k=1) siniflandiricisinin
farkh cerceve boyutlarinda olan gorintilerdeki ve farkli dct katsayi oranlarindaki dogru
tanima oranlari (111 kelime ve gri-imge + derinlik haritasi 6zniteliklerinde).

DCT 160x120 CERGEVE 320x240 CERCEVE 640x480 CERCEVE
KATSAYI | BOYUTU BOYUTU BOYUTU

ORANI

(~ON  |DCTKATSAYI |CRR (%) |DCT KATSAYI |CRR (%) |DCT KATSAYI |CRR (%)
BiNDE) | MIKTARI MIKTARI MIKTARI

3 10 46,61 |40 74,45 | 160 87,92

5 20 59,68 |80 81,94 320 89,82

8 30 69,76 |120 84,63 480 88,92
10 40 73,85 |160 85,83 640 88,22
13 50 76,55  |200 87,72 |800 87,82
16 60 78,94 |240 88,02 |960 87,33
18 70 80,54 |280 88,52 |1120 86,43
21 80 82,34 [320 88,52 |1280 86,43
23 90 82,34 |360 87,53 |1440 86,43
26 100 83,23 |400 88,62 |1600 85,93
29 110 83,43 |440 87,52 |1760 85,13
31 120 82,93 |480 88,02 |1920 84,83
34 130 83,93 [520 87,23 |2080 84,13
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Cizelge 5. 4 (devam)

DCT 160x120 CERGEVE 320x240 GERGCEVE 640x480 CERCEVE
KATSAYI |BOYUTU BOYUTU BOYUTU
ORANI

~ON DCT KATSAY! |CRR (%) |DCT KATSAY! |CRR (%) |DCT KATSAYI |CRR (%)
( . MIKTARI MIKTARI MIKTARI

BiNDE)

36 140 84,53 560 87,43 2240 83,33
39 150 84,73 600 87,23 2400 83,03
42 160 85,03 640 87,13 2560 82,63
44 170 84,33 680 87,03 2720 82,44
47 180 85,33 720 86,43 2880 81,74
49 190 85,93 760 86,33 3040 81,44
52 200 85,73 800 86,13 3200 81,14
55 210 86,23 840 86,53 3360 80,74
57 220 85,33 880 86,33 3520 80,44
60 230 85,43 920 85,73 3680 80,04
63 240 86,03 960 85,83 3840 79,54
65 250 85,73 1000 85,73 4000 79,04

Sekil 5.5’te farkl cerceve boyutlarinda Manhattan mesafesini kullanan K-en yakin

komsu (KNN) siniflandiricisinin veri setinde yer alan 111 kelime Uzerinde sadece gri-

imge oznitelikleri kullanildigindaki basarimlari gdsterilmistir.
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Sekil 5. 5 Tid veri setinde manhattan mesafesini kullanan knn (k=1) siniflandiricisinin
farkli cerceve boyutlarinda olan goriintiilerdeki ve farkl dct katsayi oranlarindaki dogru
tanima oranlari (111 kelime ve gri-imge Ozniteliklerinde).

Sekil 5.5’te farkli cerceve boyutlarinda sadece gri-imgelere ait Ozniteliklerin
kullanilmasiyla gézlemlenen basarimlar sunulmustur. Elde edilen basarim degerlerinin
karakteristikleri sekil 5.4 ile bliyik oranda benzerlik gostermektedir. Diisiik boyutlu
Oznitelik vektoriinde en iyi performansi yine 640x480 cerceve boyutlu gorintiler
sergilemektedir. Oznitelik vektér boyutunun arttirilmasiyla  160x120 boyutlu
cercevelerde basarim artmaktadir ve 320x240 boyutlu cercevelerde ise genel olarak
basarim diismekle birlikte daha kararli bir degisim sergilemektedir. Oznitelik vektor
boyutunun arttirllmasi 640x480 cercevelerin performansini ise olduk¢ca olumsuz
etkilemektedir. Sekil 5.5teki basarim degerlerinin detaylari ise ¢izelge 5.5'te

gosterilmistir.
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Cizelge 5. 5 Tid veri setinde manhattan mesafesini kullanan knn (k=1) siniflandiricisinin
farkh cerceve boyutlarinda olan gorintilerdeki ve farkli dct katsayi oranlarindaki dogru
tanima oranlari (111 kelime ve gri-imge Ozniteliklerinde).

DCT 160x120 CERCEVE 320x240 CERCEVE 640x480 CERCEVE
KATSAYI | BOYUTU BOYUTU BOYUTU

ORANI

(~ON D(;T KATSAY! | CRR (%) D(;T KATSAYI |CRR (%) D(;T KATSAYI |CRR (%)
BiNDE) MIKTARI MIKTARI MIKTARI

3 5 26,65 20 60,38 80 79,54
5 10 41,12 40 70,86 160 81,44
8 15 50,10 60 76,15 240 81,54
10 20 56,19 80 78,84 320 82,93
13 25 61,48 100 79,44 400 83,33
16 30 66,47 120 80,44 480 82,24
18 35 68,96 140 80,24 560 81,24
21 40 69,06 160 80,54 640 80,64
23 45 71,96 180 79,94 720 80,04
26 50 72,26 200 81,34 800 79,44
29 55 73,55 220 80,64 880 79,24
31 60 73,75 240 80,84 960 78,64
34 65 74,35 260 81,14 1040 78,24
36 70 76,05 280 81,64 1120 77,64
39 75 76,55 300 81,14 1200 76,95
42 80 76,55 320 80,94 1280 76,65
44 85 75,15 340 81,24 1360 76,15
47 90 76,25 360 80,94 1440 75,35
49 95 77,45 380 81,64 1520 74,25
52 100 77,45 400 81,44 1600 73,65
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Cizelge 5. 5 (devam)

DCT 160x120 CERGEVE 320x240 GERGCEVE 640x480 CERCEVE
KATSAY! | BOYUTU BOYUTU BOYUTU
ORANI

~ON DCT KATSAY! |CRR (%) |DCT KATSAY! |CRR (%) |DCT KATSAYI |CRR (%)
( . MIKTARI MIKTARI MIKTARI

BiNDE)

55 105 77,64 420 81,24 1680 73,25
57 110 76,95 440 81,34 1760 72,16
60 115 76,85 460 81,04 1840 71,76
63 120 77,94 480 80,94 1920 70,76
65 125 78,84 500 80,84 2000 70,46

Sekil 5.6’da farkli cerceve boyutlarinda Manhattan mesafesini kullanan K-en yakin

komsu (KNN) siniflandiricisinin veri setinde yer alan 111 kelime Uzerinde sadece

derinlik haritasi 6znitelikleri kullanildigindaki basarimlari gésterilmistir.
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Sekil 5. 6 Tid veri setinde manhattan mesafesini kullanan knn (k=1) siniflandiricisinin
farkh cerceve boyutlarinda olan gorintilerdeki ve farkli dct katsayi oranlarindaki dogru
tanima oranlari (111 kelime ve derinlik haritasi 6zniteliklerinde).

Sekil 5.6’da farkli ¢cerceve boyutlarinda sadece derinlik haritalarina ait 6zniteliklerin

kullanilmasiyla gézlemlenen basarimlar sunulmustur. Elde edilen basarim degerlerinin
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karakteristikleri sekil 5.5 ile bliyik oranda benzerlik gostermektedir. Diisiik boyutlu
Oznitelik vektoriinde en iyi performansi yine 640x480 cerceve boyutlu gorintiler
sergilemektedir. Oznitelik vektér boyutunun arttirlmasiyla 160x120 boyutlu
cercevelerde basarim artmaktadir ve 320x240 boyutlu cercevelerde ise genel olarak
basarim diismekle birlikte daha kararli bir degisim sergilemektedir. Oznitelik vektér
boyutunun arttirilmasi 640x480 cercevelerin performansini ise olduk¢ca olumsuz
etkilemektedir. Sekil 5.5'teki gri-imgelere ait basarimlar ile sekil 5.6’daki derinlik
haritalarina ait basarimlar karsilastirildiginda, derinlik haritalarinin isaretleri tanimada
daha etkin oldugu gorilmektedir. Sekil 5.6’daki basarim degerlerinin detaylari ise

cizelge 5.6’da gosterilmistir.

Cizelge 5. 6 Tid veri setinde manhattan mesafesini kullanan knn (k=1) siniflandiricisinin
farkh cerceve boyutlarinda olan gorintilerdeki ve farkli dct katsayi oranlarindaki dogru
tanima oranlari (111 kelime ve derinlik haritasi 6zniteliklerinde).

DCT 160x120 CERGEVE 320x240 CERGEVE 640x480 CERGEVE
KATSAYI | BOYUTU BOYUTU BOYUTU

ORANI

(~ ON DCT KATSAY! |CRR (%) |DCT KATSAYI |CRR (%) |DCT KATSAYI |CRR (%)
BiNDE) MIKTARI MIKTARI MIKTARI

3 5 26,45 |20 60,58 |80 83,83
5 10 44,81 |40 73,45 160 85,23
8 15 52,69 |60 78,14 (240 85,53
10 20 56,69 |80 81,34 (320 85,23
13 25 61,78 |100 83,23 (400 84,93
16 30 64,07 |120 84,23 480 84,13
18 35 66,57 |140 84,03 [560 83,73
21 40 69,06 |160 84,33 640 83,53
23 45 70,56  |180 83,93 (720 83,13
26 50 72,36 |200 84,43 800 82,83
29 55 73,35 |220 84,03 (880 81,94
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Cizelge 5. 6 (devam)

DCT 160x120 CERGEVE 320x240 GERGCEVE 640x480 CERCEVE
KATSAYI |BOYUTU BOYUTU BOYUTU
ORANI

~ON DCT KATSAY! |CRR (%) |DCT KATSAY! |CRR (%) |DCT KATSAYI |CRR (%)
( . MIKTARI MIKTARI MIKTARI

BiNDE)

31 60 74,15 240 84,03 960 81,44
34 65 74,85 260 84,53 1040 80,74
36 70 75,85 280 84,33 1120 80,84
39 75 76,35 300 84,23 1200 80,54
42 80 77,74 320 84,43 1280 79,84
44 85 77,74 340 84,53 1360 79,34
47 90 78,64 360 84,33 1440 79,54
49 95 78,84 380 84,53 1520 78,94
52 100 79,44 400 84,03 1600 78,24
55 105 80,24 420 83,43 1680 77,54
57 110 80,64 440 83,33 1760 77,15
60 115 80,74 460 83,43 1840 77,25
63 120 80,24 480 83,23 1920 76,75
65 125 80,64 500 83,13 2000 76,15

Sekil 5.7’de 320x240 cerceve boyutlarinda Manhattan mesafesini kullanan K-en yakin

komsu (KNN) siniflandiricisinin veri setinde yer alan 111 kelime uzerinde farkh

Ozniteliklerin kullanimlarindaki basarimlari gdsterilmistir.
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Sekil 5. 7 Tid veri setinde manhattan mesafesini kullanan knn (k=1) siniflandiricisinin
320x240 boyutlarinda olan goruntilerdeki ve farkli dct katsayi oranlarindaki dogru
tanima oranlar (111 kelime).

Sekil 5.7, 320x240 cerceve boyutlarindaki gorintilerde farkh 6zniteliklerin tanima
basarimlarini gostermektedir. 320x240 cerceve boyutunda tanima basariminin dnceki
testlerde daha kararli bir performans sergilemesi sebebiyle, ilgili basarim grafigi
320x240 cerceve boyutu icin gosterilmistir. Sekil 5.7’de gri-imge, derinlik haritasi
Ozniteliklerinin ayri ayri degerlendiriimesiyle gdzlemlenen tanima basarimlari ve bu
Ozniteliklerin bire bir (1:1) oraninda birlestirildigi durumda goézlemlenen tanima
basarimlari yer almaktadir. ilgili basarim grafiginde en basarili sonuglara gri-
imge+derinlik haritasi Ozniteliklerinin kullaniminda ulasilmistir. Bununla beraber
derinlik haritasi Ozniteliklerinin, gri-imge 6zniteliklerinden basarili  oldugu da
goralmastir. Sekil 5.7'deki basarim degerlerinin detaylari ise c¢izelge 5.7’de

gosterilmistir.
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Cizelge 5. 7 Tid veri setinde manhattan mesafesini kullanan knn (K=1) siniflandiricisinin
320x240 boyutlarinda olan gortntilerdeki ve farkl dct katsayi oranlarindaki dogru
tanima oranlar (111 kelime).

DCT gRi-i_MG_E _ QERi_NLil_( HAR.iTASI GRi-!MGE + DE_RiN_LiK .
KATSAY! | OZNITELIKLERI OZNITELIKLERI HARITASI OZNITELIKLERI
ORANI

(~ ON DCT KATSAYI | CRR (%) | DCT KATSAYI | CRR (%) | DCTKATSAYI | CRR (%)
BiNDE) | MIKTARI MiKTARI MiKTARI

3 20 60,38 |20 60,58 |40 74,45

5 40 70,86 |40 73,45 |80 81,94

8 60 76,15 |60 78,14 |120 84,63
10 80 78,84 |80 81,34 |160 85,83
13 100 79,44  |100 83,23 |200 87,72
16 120 80,44 |120 84,23  |240 88,02
18 140 80,24 |140 84,03 |280 88,52
21 160 80,54 |160 84,33 [320 88,52
23 180 79,94 |180 83,93 |360 87,53
26 200 81,34 |200 84,43  |400 88,62
29 220 80,64 |220 84,03 |440 87,53
31 240 80,84 |240 84,03 |480 88,02
34 260 81,14 |260 84,53 |520 87,23
36 280 81,64 |280 84,33 |560 87,43
39 300 81,14 |300 84,23  |600 87,23
42 320 80,94 |320 84,43 |640 87,13
44 340 81,24  |340 84,53 |680 87,03
47 360 80,94 |360 84,33 |720 86,43
49 380 81,64 |380 84,53 |760 86,33
52 400 81,44 400 84,03 |800 86,13
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Cizelge 5. 7 (devam)

DCT GRIi-IMGE DERINLiK HARITASI GRi-iIMGE + DERINLIiK
KATSAYI | OZNITELIKLERI OZNITELIKLERI HARITASI OZNITELIKLERi
ORANI

. DCT KATSAYI | CRR (%) |DCT KATSAYl |CRR (%) |DCT KATSAYl |CRR (%)
( . ON MIKTARI MIiKTARI MIKTARI
BiNDE)
55 420 81,24 420 83,43 840 86,53
57 440 81,34 440 83,33 880 86,33
60 460 81,04 460 83,43 920 85,73
63 480 80,94 480 83,23 960 85,83
65 500 80,84 500 83,13 1000 85,73

Sekil 5.8’de farkli cerceve boyutlarinda Manhattan mesafesini kullanan K-en yakin

komsu (KNN) siniflandiricisinin 1. kategoride yer alan 22 kelime Gzerindeki basarimlari

gosterilmistir.
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Sekil 5. 8 Tid veri setinde manhattan mesafesini kullanan knn (K=1) siniflandiricisinin
farkli cerceve boyutlarinda olan goriintiilerdeki ve farkl dct katsayi oranlarindaki dogru
tanima oranlari (kategori-1 ve gri-imge + derinlik haritasi 6zniteliklerinde).

Sekil 5.8'de TID veri setindeki 1. kategoride yer alan kelimelerin farkli cerceve

boyutlarindaki basarimlari yer almaktadir. Basarim degerleri gri-imge + derinlik haritasi
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Ozniteliklerinin kullaniminda hesaplanmis olup, en iyi basarim degerlerine 320x240

cerceve boyutlarinda ulasilmistir. Oznitelik vektdr boyutunun arttirilmasiyla 160x120

boyutlu cercevelerde basarim artmaktadir ve 320x240 boyutlu cercevelerde ise genel

olarak basarim diismektedir. Oznitelik vektdér boyutunun arttirlmasi 640x480

cercevelere ait basarimlarin belirgin bir bicimde dismesine sebep olmaktadir. Sekil

5.8’de yer alan basarim oranlarinin detaylari ise cizelge 5.8’de verilmistir.

Cizelge 5. 8 Tid veri setinde manhattan mesafesini kullanan knn (k=1) siniflandiricisinin
farkh cerceve boyutlarinda olan gorintilerdeki ve farkli dct katsayi oranlarindaki dogru
tanima oranlari (kategori-1 ve gri-imge + derinlik haritasi 6zniteliklerinde).

DCT 160x120 CERGEVE 320x240 CERCEVE 640x480 CERCEVE
KATSAYI | BOYUTU BOYUTU BOYUTU

ORANI

(~ON  |DCTKATSAYI |CRR (%) |DCT KATSAYI |CRR (%) |DCT KATSAYI |CRR (%)
BINDE) | MIKTARI MIKTARI MIKTARI

3 10 73,23 |40 87,37 |160 94,44

5 20 8232 |80 92,42 |320 93,94

8 30 84,85 |120 93,94 |480 93,94
10 40 86,87 |160 94,44 640 92,42
13 50 87,37 |200 94,44 |800 93,43
16 60 87,37 |240 93,94 |960 93,94
18 70 87,88 |280 94,95 |1120 92,93
21 80 90,40 |320 94,95 |1280 92,42
23 90 91,41 |360 94,44 | 1440 91,92
26 100 91,92 |400 94,44 |1600 91,92
29 110 91,92 |440 94,44 |1760 91,41
31 120 91,92 |480 94,44  |1920 91,92
34 130 91,92 |520 94,44  |2080 91,41
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Cizelge 5. 8 (devam)

DCT 160x120 CERGEVE 320x240 GERGCEVE 640x480 CERCEVE
KATSAYI |BOYUTU BOYUTU BOYUTU
ORANI

~ON DCT KATSAY! |CRR (%) |DCT KATSAY! |CRR (%) |DCT KATSAYI |CRR (%)
( . MIKTARI MIKTARI MIKTARI

BiNDE)

36 140 92,93 560 93,94 2240 90,91
39 150 92,93 600 92,93 2400 88,89
42 160 92,93 640 92,42 2560 88,89
44 170 92,42 680 92,93 2720 88,89
47 180 92,93 720 93,94 2880 88,38
49 190 92,93 760 93,94 3040 88,38
52 200 92,93 800 93,94 3200 87,88
55 210 92,42 840 93,43 3360 86,87
57 220 91,92 880 93,94 3520 85,86
60 230 91,92 920 93,94 3680 85,35
63 240 91,92 960 93,43 3840 84,85
65 250 92,42 1000 92,42 4000 84,34

Sekil 5.9'da 320x240 cerceve boyutlarinda Manhattan mesafesini kullanan K-en yakin

komsu (KNN) siniflandiricisinin 1. Kategoride yer alan 22 kelime uzerinde farkh

ozniteliklerin kullanimlarindaki basarimlari gosterilmistir.
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Sekil 5. 9 Tid veri setinde manhattan mesafesini kullanan knn (k=1) siniflandiricisinin
320x240 boyutlarinda olan goruntilerdeki ve farkli dct katsayi oranlarindaki dogru
tanima oranlari (kategori-1).

Sekil 5.9'da gri-imge, derinlik haritasi 6zniteliklerinin ayri ayri degerlendirilmesiyle
gozlemlenen tanima basarimlari ve bu 6zniteliklerin bire bir (1:1) oraninda birlestirildigi
durumda gézlemlenen tanima basarimlari yer almaktadir. ilgili basarim grafiginde en
basarili sonuclara gri-imge+derinlik haritasi 6zniteliklerinin kullaniminda ulasiimistir.
Bununla beraber derinlik haritasi 6zniteliklerinin, gri-imge o6zniteliklerinden basarih
oldugu da gorilmustir. Sekil 5.9'daki basarim degerlerinin detaylari ise ¢izelge 5.9°da

gosterilmistir.
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Cizelge 5. 9 Tid veri setinde manhattan mesafesini kullanan knn (k=1) siniflandiricisinin
320x240 boyutlarinda olan gortntilerdeki ve farkl dct katsayi oranlarindaki dogru
tanima oranlari (kategori-1).

DCT §Ri-!MGF _ I?ERi.NLiI.( HAR.iTASI GRi-!MGE + DE.RiN!.iK _
KATSAY! | OZNITELIKLERI OZNITELIKLERI HARITASI OZNITELIKLERI
ORANI

(~ ON DCT KATSAYI | CRR (%) | DCT KATSAYI | CRR (%) | DCT KATSAYI | CRR (%)
BiNDE) | MIKTARI MiKTARI MIiKTARI

3 20 80,81 |20 85,35 |40 87,37

5 40 85,35 |40 89,90 |80 92,42

8 60 89,39 |60 92,42 |120 93,94
10 80 90,40 |80 92,93 |160 94,44
13 100 90,40 |100 92,93 |200 94,44
16 120 87,37 |120 93,43 |240 93,94
18 140 87,37 |140 91,41 |280 94,95
21 160 89,39 |160 91,92 |320 94,95
23 180 89,39 |180 90,91 |360 94,44
26 200 89,39 |200 92,42 |400 94,44
29 220 90,40 |220 92,42 |440 94,44
31 240 88,89 |240 92,42 |480 94,44
34 260 89,39 |260 91,92 |520 94,44
36 280 90,40 |280 91,41 |560 93,94
39 300 90,40 |300 91,41 |600 92,93
42 320 90,91 |320 91,92 |640 92,42
44 340 90,91 |340 92,42 |680 92,93
47 360 89,39 |360 92,42 |720 93,94
49 380 90,40 |380 92,42 | 760 93,94
52 400 90,40 |400 91,92 |800 93,94
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Cizelge 5. 9 (devam)

DCT GRI-IMGE DERINLiK HARITASI GRI-iMGE + DERINLIK
KATSAYI | OZNITELIKLERI OZNITELIKLERI HARITASI OZNITELIKLERI
ORANI

. DCT KATSAYI | CRR (%) | DCT KATSAYI |CRR (%) | DCT KATSAYI |CRR (%)
( . ON MiKTARI MIiKTARI MIKTARI
BiNDE)
55 420 88,89 420 92,42 840 93,43
57 440 88,89 440 92,42 880 93,94
60 460 88,89 460 91,92 920 93,94
63 480 89,39 480 92,42 960 93,43
65 500 89,39 500 91,41 1000 92,42

Sekil 5.10’da farkl cerceve boyutlarinda Manhattan mesafesini kullanan K-en yakin

komsu (KNN) siniflandiricisinin 2. Kategoride yer alan 58 kelime zerindeki basarimlari

gosterilmistir.
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Sekil 5. 10 Tid veri setinde manhattan mesafesini kullanan knn (k=1) siniflandiricisinin
farkli cerceve boyutlarinda olan goriintiilerdeki ve farkl dct katsayi oranlarindaki dogru
tanima oranlari (kategori-2 ve gri-imge + derinlik haritasi 6zniteliklerinde).

Sekil 5.10’da TiD veri setindeki 2. kategoride yer alan kelimelerin farkli cerceve

boyutlarindaki basarimlari yer almaktadir. Basarim degerleri gri-imge + derinlik haritasi
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Ozniteliklerinin kullaniminda hesaplanmis olup, en iyi basarim degerlerine 640x480

cerceve boyutlarinda ulasilmistir. Oznitelik vektdr boyutunun arttirilmasiyla 160x120

boyutlu cercevelerde basarim artmaktadir ve 320x240 boyutlu cercevelerde ise genel

olarak basarim diismektedir. Oznitelik vektdér boyutunun arttirlmasi 640x480

cercevelere ait tanima performansini olumsuz etkilemektedir. Sekil 5.10’da yer alan

basarim oranlarinin detaylari ise cizelge 5.10’da verilmistir.

Cizelge 5. 10 Tid veri setinde manhattan mesafesini kullanan knn (k=1)

siniflandiricisinin farkh cerceve boyutlarinda olan goriintilerdeki ve farkh dct katsayi
oranlarindaki dogru tanima oranlari (kategori-2 ve gri-imge + derinlik haritasi

Ozniteliklerinde).

DCT 160x120 CERGEVE 320x240 CERCEVE 640x480 CERCEVE
KATSAY! | BOYUTU BOYUTU BOYUTU

ORANI

(~ON | DCTKATSAYI |CRR(%) |DCTKATSAYI |CRR (%) |DCTKATSAYI |CRR (%)
BiNDE) | MIKTARI MiIKTARI MIKTARI

3 10 4829 |40 72,05 | 160 82,32

5 20 60,46 |80 77,57 |320 82,51

8 30 67,30 |120 79,47 | 480 83,27
10 40 70,53 |160 82,13 |640 83,27
13 50 71,86 |200 82,32 800 83,27
16 60 73,76  |240 82,51 |960 83,46
18 70 76,05 |280 82,32 |1120 83,08
21 80 75,86 |320 82,13 |1280 83,08
23 90 77,00 |360 82,51 |1440 83,08
26 100 76,81 | 400 82,32 |1600 82,70
29 110 77,76 | 440 80,99 |1760 82,70
31 120 79,09 |480 82,51 |1920 82,32
34 130 79,66 |520 82,51 |2080 81,75
36 140 80,23 |560 82,70 |2240 80,99
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Cizelge 5. 10 (devam)

DCT 160x120 CERGEVE 320x240 GERGCEVE 640x480 CERCEVE
KATSAY! | BOYUTU BOYUTU BOYUTU
ORANI

~ON DCT KATSAY! |CRR (%) |DCT KATSAY! |CRR (%) |DCT KATSAYI |CRR (%)
( . MIKTARI MIKTARI MIKTARI

BiNDE)

39 150 80,42 600 81,94 2400 80,80
42 160 80,80 640 81,56 2560 79,28
44 170 80,42 680 82,13 2720 79,09
47 180 81,18 720 81,94 2880 78,71
49 190 81,56 760 82,13 3040 78,52
52 200 81,94 800 81,75 3200 78,52
55 210 81,75 840 81,56 3360 78,33
57 220 80,61 880 81,94 3520 78,14
60 230 80,61 920 81,37 3680 78,14
63 240 81,18 960 81,94 3840 77,95
65 250 80,61 1000 81,94 4000 77,57

Sekil 5.11’de 320x240 cerceve boyutlarinda Manhattan mesafesini kullanan K-en yakin

komsu (KNN) siniflandiricisinin 2. Kategoride yer alan 58 kelime zerinde farkh

Ozniteliklerin kullanimlarindaki basarimlari gésterilmistir.
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Sekil 5. 11 Tid veri setinde manhattan mesafesini kullanan knn (k=1) siniflandiricisinin
320x240 boyutlarinda olan gorintilerdeki ve farkl dct katsayi oranlarindaki dogru
tanima oranlari (kategori-2).

Sekil 5.11’de gri-imge, derinlik haritasi ozniteliklerinin ayri ayri degerlendirilmesiyle
gozlemlenen tanima basarimlari ve bu 6zniteliklerin bire bir (1:1) oraninda birlestirildigi
durumda gézlemlenen tanima basarimlari yer almaktadir. ilgili basarim grafiginde en
basarili sonuglara gri-imge+derinlik haritasi 6zniteliklerinin kullaniminda ulasiimistir.
Bununla beraber derinlik haritasi 6zniteliklerinin, gri-imge o6zniteliklerinden basaril
oldugu da gorilmustir. Sekil 5.11’deki basarim degerlerinin detaylari ise cizelge

5.11’de gosterilmistir.
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Cizelge 5. 11 Tid veri setinde manhattan mesafesini kullanan knn (k=1)
siniflandiricisinin 320x240 boyutlarinda olan gorintilerdeki ve farkl dct katsayi
oranlarindaki dogru tanima oranlari (kategori-2).

DCT §Ri-!MGF _ I?ERi.NLiI.( HAR.iTASI GRi-!MGE + DE.RiN!.iK _
KATSAY! | OZNITELIKLERI OZNITELIKLERI HARITASI OZNITELIKLERI
ORANI

~ON DCT KATSAYI | CRR (%) | DCT KATSAYl |CRR (%) |DCT KATSAYI | CRR (%)
LiNDE) MIKTARI MIKTARI MIKTARI

3 20 62,36 |20 58,17 |40 72,05

5 40 68,25 |40 69,58 |80 77,57
8 60 68,82 |60 74,14  |120 79,47
10 80 71,10 |80 77,57 |160 82,13
13 100 72,81 |100 78,52 |200 82,32
16 120 73,00 |120 79,28 | 240 82,51
18 140 73,57 |140 79,66  |280 82,32
21 160 74,33 |160 79,66  |320 82,13
23 180 72,62 |180 79,85 |360 82,51
26 200 74,33 |200 79,47 |400 82,32
29 220 73,38 |220 79,85 | 440 80,99
31 240 74,52  |240 80,42 |480 82,51
34 260 73,95 |260 79,85 |520 82,51
36 280 74,71 |280 79,85 |560 82,70
39 300 74,71 |300 78,90 |600 81,94
42 320 75,10 |320 79,66 |640 81,56
44 340 75,10 |340 79,47 |680 82,13
47 360 74,90 |360 78,90 |720 81,94
49 380 75,67 |380 78,71 | 760 82,13
52 400 75,48  |400 78,71 |800 81,75
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Cizelge 5. 11 (devam)

DCT GRI-IMGE DERINLIK HARITASI GRI-iMGE + DERINLIK
KATSAY! | OZNITELIKLERi OZNITELIKLERI HARITASI OZNITELIKLERI
ORANI

. DCT KATSAYI | CRR (%) | DCT KATSAYI |CRR (%) | DCT KATSAYI |CRR (%)
( . ON MiKTARI MIiKTARI MIKTARI

BiNDE)

55 420 74,90 420 78,33 840 81,56
57 440 75,48 440 78,52 880 81,94
60 460 75,48 460 78,52 920 81,37
63 480 74,71 480 78,71 960 81,94
65 500 74,71 500 78,52 1000 81,94

Sekil 5.12'de farkli cerceve boyutlarinda Manhattan mesafesini kullanan K-en yakin
komsu (KNN) siniflandiricisinin 3. Kategoride yer alan 31 kelime lzerindeki basarimlari

gosterilmistir.
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Sekil 5. 12 Tid veri setinde manhattan mesafesini kullanan knn (k=1) siniflandiricisinin
farkh cerceve boyutlarinda olan gorintilerdeki ve farkli dct katsayi oranlarindaki dogru
tanima oranlari (kategori-3 ve gri-imge + derinlik haritasi 6zniteliklerinde).

Sekil 5.12°de TID veri setindeki 3. kategoride yer alan kelimelerin farkli cerceve
boyutlarindaki basarimlari yer almaktadir. Basarim degerleri gri-imge + derinlik haritasi
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Ozniteliklerinin kullaniminda hesaplanmis olup, en iyi basarim degerlerine 320x240

cerceve boyutlarinda ulasilmistir. Oznitelik vektdr boyutunun arttirilmasiyla 160x120

boyutlu cercevelerde basarim artmaktadir ve 320x240 boyutlu cercevelerde ise genel

olarak basarim diismektedir. Oznitelik vektdér boyutunun arttirlmasi 640x480

cercevelere ait tanima basariminin belirgin bicimde diismesine sebep olmaktadir. Sekil

5.12’de yer alan basarim oranlarinin detaylari ise cizelge 5.12’de verilmistir.

Cizelge 5. 12 Tid veri setinde manhattan mesafesini kullanan knn (k=1)

siniflandiricisinin farkh cerceve boyutlarinda olan goriintilerdeki ve farkh dct katsayi
oranlarindaki dogru tanima oranlari (kategori-3 ve gri-imge + derinlik haritasi

Ozniteliklerinde).

DCT 160x120 CERGEVE 320x240 CERCEVE 640x480 CERCEVE
KATSAY! | BOYUTU BOYUTU BOYUTU

ORANI

(~ON | DCTKATSAYI |CRR(%) |DCTKATSAYI |CRR (%) |DCTKATSAYI |CRR (%)
BiNDE) | MIKTARI MiIKTARI MIKTARI

3 10 60,43 |40 82,73 |160 89,21

5 20 72,66 |80 88,85 320 90,29

8 30 79,86 |120 88,85 480 89,93
10 40 83,45 |160 89,93 |640 89,57
13 50 8597 |200 90,65 |800 89,57
16 60 86,33 |240 90,65 |960 89,93
18 70 87,77 |280 90,29 |1120 89,21
21 80 87,05 |320 90,29 |1280 88,85
23 90 88,13 |360 89,93 |1440 87,77
26 100 88,13  |400 91,01 |1600 86,69
29 110 88,49 |440 90,29 |1760 85,61
31 120 88,13 |480 90,29 |1920 84,89
34 130 87,77 |520 90,29 |2080 84,53
36 140 87,41 |560 90,29 |2240 83,45
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Cizelge 5. 12 (devam)

DCT 160x120 CERGEVE 320x240 GERGCEVE 640x480 CERCEVE
KATSAY! | BOYUTU BOYUTU BOYUTU
ORANI

~ON DCT KATSAY! |CRR (%) |DCT KATSAY! |CRR (%) |DCT KATSAYI |CRR (%)
( . MIKTARI MIKTARI MIKTARI

BiNDE)

39 150 87,05 600 89,93 2400 82,01
42 160 87,41 640 89,93 2560 81,65
44 170 87,77 680 89,57 2720 81,65
47 180 87,77 720 89,57 2880 82,37
49 190 88,49 760 88,85 3040 82,37
52 200 87,77 800 88,85 3200 82,37
55 210 88,49 840 88,49 3360 82,01
57 220 89,21 880 88,49 3520 81,65
60 230 88,85 920 88,49 3680 81,65
63 240 88,13 960 88,13 3840 81,65
65 250 88,49 1000 88,13 4000 80,58

Sekil 5.13’te 320x240 cerceve boyutlarinda Manhattan mesafesini kullanan K-en yakin

komsu (KNN) siniflandiricisinin 3. Kategoride yer alan 31 kelime Gzerinde farkh

Ozniteliklerin kullanimlarindaki basarimlari gbsterilmistir.
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Sekil 5. 13 Tid veri setinde manhattan mesafesini kullanan knn (k=1) siniflandiricisinin
320x240 boyutlarinda olan gorintilerde ve farkli dct katsayi oranlarindaki dogru
tanima oranlari (kategori-3).

Sekil 5.13’te gri-imge, derinlik haritasi Ozniteliklerinin ayri ayri degerlendirilmesiyle
gozlemlenen tanima basarimlari ve bu 6zniteliklerin bire bir (1:1) oraninda birlestirildigi
durumda gézlemlenen tanima basarimlari yer almaktadir. ilgili basarim grafiginde en
basarili sonuclara gri-imge+derinlik haritasi 6zniteliklerinin kullaniminda ulasiimistir.
Bununla beraber derinlik haritasi 6zniteliklerinin, gri-imge 0ozniteliklerinden bazi
Oznitelik vektor uzunluklarinda basarili oldugu gorilmastiir. Sekil 5.9’da 1. kategoriye
ve sekil 5.11’de 2. kategoriye ait basarim grafiklerinde derinlik haritasi 6znitelikleri
hemen her vektor boyutunda gri-imge o6zniteliklerine nazaran daha verimlidir. 3.
kategoride ise dislik vektér boyutlarinda gri-imge Oznitelikleri verimliyken, vektor
boyutunun biylmesiyle derinlik haritasi 6znitelikleri daha iyi verim saglamaktadir.

Sekil 5.13’teki basarim degerlerinin detaylari ise cizelge 5.13’de gosterilmistir.
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Cizelge 5. 13 Tid veri setinde manhattan mesafesini kullanan knn (k=1)
siniflandiricisinin 320x240 boyutlarinda olan gorintilerdeki ve farkl dct katsayi
oranlarindaki dogru tanima oranlari (kategori-3).

DCT §Ri-!MGF _ I?ERi.NLiI.( HAR.iTASI GRi-!MGE + DE.RiN!.iK _
KATSAY! | OZNITELIKLERI OZNITELIKLERI HARITASI OZNITELIKLERI
ORANI

~ON DCT KATSAYI | CRR (%) | DCT KATSAYl |CRR (%) |DCT KATSAYI | CRR (%)
LiNDE) MIKTARI MIKTARI MIKTARI

3 20 76,26 |20 73,02 |40 82,73

5 40 83,09 |40 81,30 |80 88,85

8 60 84,53 |60 85,25 |120 88,85
10 80 87,05 |80 87,05 |160 89,93
13 100 87,41 |100 86,69 |200 90,65
16 120 88,13 |120 86,33 |240 90,65
18 140 89,57 |140 87,05 |280 90,29
21 160 89,57 |160 87,05 |320 90,29
23 180 89,93 |180 86,33 |360 89,93
26 200 89,93 |200 85,61 |400 91,01
29 220 89,21 |220 85,61 |440 90,29
31 240 88,49 |240 85,61 |480 90,29
34 260 88,13 |260 86,33 |520 90,29
36 280 88,13 |280 86,33 |560 90,29
39 300 87,41 |300 86,69 |600 89,93
42 320 87,05 |320 87,05 |640 89,93
44 340 87,05 |340 87,05 |680 89,57
47 360 85,61 |360 85,97 |720 89,57
49 380 86,33 |380 85,61 |760 88,85
52 400 85,61 |400 87,05 |800 88,85
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Cizelge 5. 13 (devam)

DCT GRI-IMGE DERINLiK HARITASI GRI-iMGE + DERINLIK
KATSAYI | OZNITELIKLERI OZNITELIKLERI HARITASI OZNITELIKLERI
ORANI

. DCT KATSAYI | CRR (%) | DCT KATSAYI |CRR (%) | DCT KATSAYI |CRR (%)
( . ON MiKTARI MIiKTARI MIKTARI

BiNDE)

55 420 84,89 420 86,33 840 88,49
57 440 83,45 440 85,61 880 88,49
60 460 83,45 460 85,61 920 88,49
63 480 82,37 480 85,25 960 88,13
65 500 82,73 500 85,61 1000 88,13

Sekil 5.14’te 320x240 cerceve boyutlarinda Manhattan mesafesini kullanan K-en yakin

komsu (KNN) siniflandiricisinin her bir kategorideki basarimlari gésterilmistir.
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Oznitelik Vektdr Uzunlugu Orani (On binde ~)

Sekil 5. 14 Tid veri setinde manhattan mesafesini kullanan knn (k=1) siniflandiricisinin 3
kategoride yer alan 320x240 boyutlarinda olan goriintilerdeki ve farkh dct katsayi
oranlarindaki dogru tanima oranlari (gri-imge + derinlik haritasi 6znitelikleri).

Sekil 5.14’te TID veri setindeki her kategorinin 320x240 cerceve boyutlarindaki

basarimlari yer almaktadir. Basarim degerleri gri-imge + derinlik haritasi 6zniteliklerinin

kullaniminda hesaplanmistir. Sirasiyla en basarili sonuglar 1. kategori, 3. kategori ve 2.
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kategoride gozlemlenmistir. 2. kategoriye ait basarimlarin diisiik olmasinin sebebi; bu

kategorinin diger kategorilere nazaran daha fazla kelime icermesi ve bazi kelimelerin

birbirlerine benzemeleridir. Sekil 5.14’te yer alan basarim oranlarinin detaylari ise

cizelge 5.14’te verilmistir.

Cizelge 5. 14 Tid veri setinde manhattan mesafesini kullanan knn (k=1)

siniflandiricisinin 3 kategoride yer alan 320x240 boyutlarinda olan gorintilerdeki ve
farkl dct katsayi oranlarindaki dogru tanima oranlari (gri-imge + derinlik haritasi

Oznitelikleri).

DCT KATEGORI - 1 KATEGORI - 2 KATEGORI - 3
KATSAYI

ORANI | DCT KATSAYI | CRR (%) | DCT KATSAYI | CRR (%) | DCT KATSAYI | CRR (%)
(~ ON MIKTARI MiIKTARI MiIKTARI

BiNDE)

3 40 87,37 |40 72,05 |40 82,73
5 80 92,42 |80 77,57 |80 88,85
8 120 93,94 |120 79,47 |120 88,85
10 160 94,44 |160 82,13 |160 89,93
13 200 94,44  |200 82,32 |200 90,65
16 240 93,94 |240 82,51 240 90,65
18 280 94,95 |280 82,32 280 90,29
21 320 94,95 |320 82,13 320 90,29
23 360 94,44  |360 82,51 |360 89,93
26 400 94,44  |400 82,32 |400 91,01
29 440 94,44  |440 80,99 440 90,29
31 480 94,44  |480 82,51 480 90,29
34 520 94,44 |520 82,51 |520 90,29
36 560 93,94 |560 82,70 |560 90,29
39 600 92,93 |600 81,94 |600 89,93
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Cizelge 5. 14 (devam)

DCT KATEGORI - 1 KATEGORI - 2 KATEGORI - 3

KATSAYI

ORANI |DCT KATSAY!I |CRR (%) |DCT KATSAYI |CRR (%) |DCT KATSAYI |CRR (%)
MiKTARI MIKTARI MIKTARI

(~ON

BiNDE)

42 640 92,42 640 81,56 640 89,93

44 680 92,93 680 82,13 680 89,57

47 720 93,94 720 81,94 720 89,57

49 760 93,94 760 82,13 760 88,85

52 800 93,94 800 81,75 800 88,85

55 840 93,43 840 81,56 840 88,49

57 880 93,94 880 81,94 880 88,49

60 920 93,94 920 81,37 920 88,49

63 960 93,43 960 81,94 960 88,13

65 1000 92,42 1000 81,94 1000 88,13

Cizelge 5.15’te ise farkli cerceve boyutlarinda Manhattan mesafesini kullanan K-en

yakin  komsu

(KNN)

siniflandiricisinin  her

bir

kategoride farkh

ozniteliklerin

kullanimlarindaki en iyi dogru tanima oranlari ve bu degerlere karsilik gelen DCT

katsayi oranlari gosterilmistir.
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Cizelge 5. 15 Tid veri setinde manhattan mesafesini kullanan knn (k=1)
siniflandiricisinin farkh cerceve boyutlarinda olan goriintilerdeki ve farkh dct katsayi
oranlarindaki en basarili dogru tanima oranlari (111 kelime ve gri-imge + derinlik
haritasi 6znitelikleri).

OZNITELIK VEKTORUNDE | DOGRU TANIMA ORANLARI (%)
YER ALAN OZNITELIKLER

160x120 CERCEVE |320x240 CERCEVE | 640x480 CERCEVE
(DCT KATSAYI ORANI ~
ON BiNDE) BOYUTU BOYUTU BOYUTU

DCT K.O. |CRR DCT K.O. [CRR DCT K.O. [CRR
GRIi-iIMGE 73 79,44 |36 81,64 |13 83,33
DERINLiK 104 81,44 |24 84,53 |8 85,53
GRi-iMGE + DERINLIiK 99 86,43 |26 88,62 |5 89,82

Tez calismasinda Onerilen isaret dili tanima sisteminde hareket farklarina dayali
toplamsal imge vyaklasimiyla c¢ikarilan 06zniteliklerin 2D DCT ile uzamsal uzaya
aktarilmasiyla olusturulan 6znitelik vektorleriyle, calisma kapsaminda olusturulan Tirk
isaret Dili veri setinde basarili sonuclar alinmistir. Toplam 3 kategoride toplanmis 111
kelimede uygulanan yoéntem ile, farkli ¢erceve boyutlarinda ve farkli DCT katsayi
oranlarinda performans olciimleri yapilmistir. Mevcut veri setinde biitin kelimelerin
birlikte degerlendirilmesinin yani sira kategoriler ayri ayri da degerlendirmeye tabi

tutulmustur.

Tim veri seti Gzerinde yapilan testlerde genellikle DCT katsayi oraninin degisimine gore
320x240 boyutlu cercevelerde daha dengeli basarimlar gozlemlenmistir. Bununla
birlikte gri-imge toplamsal imgeleri (izerinden cikarilan 6zniteliklerin basarili oldugu,
derinlik haritalari tzerinden elde edilen 6zniteliklerin ise gri-imgelere nazaran daha
basarili oldugu gortlmistir. Ayrica gri-imge ve derinlik haritalarina ait dzniteliklerin
birlikte kullaniminin genelde en basarili sonuglari verdigi gézlemlenmistir. Kategorilerin
ayri ayri degerlendirilmesinde ise en basarili sonuglara 1. ve 3. kategoride ulasiimistir.
2. kategoride diger kategorilere nazaran gozlemlenen disiik basarim, bu kategoride
yer alan kelime sayisinin diger kategorilerden fazla olmasi ve kategoride yer alan

kelime isaretlerinin bir kisminin birbirine cok benzemesine baglanmistir.

77




Tez calismasinda Onerilen sistemde gri-imge ve derinlik haritalarinda toplamsal imge
yaklasimi ile birlikte 2D DCT kullanilmistir. Bu yaklasima ek olarak mevcut sistem
yapisinin bazi kisimlarinda farkli yaklasimlar da uygulanarak sistem performansinin
degisiminin gdzlemlenmesi ve sistemin iyilestirilmesi amaclanmistir. ilerleyen
kisimlarda sistemde denenen diger yaklasimlar gézlemlenen sonuclarla birlikte detayl

olarak verilmistir.

5.2.1 Toplamsal imge Yaklasiminda Cergeve Agirliklandirma

Onerilen sistemde, zamansal dzniteliklerin ¢ikarimi asamasinda cerceve farklarindan
elde edilen ikili imgeler toplandiktan sonra, islenen goriintliye ait toplam cerceve
sayisina boliinerek, normallestirme uygulanmistir. Baska bir ifadeyle toplamsal
imgelerin parcalari sabit bir katsayi ile agirhklandirilmistir. Bu islem esitlik (5.2)'deki

sekilde ifade edilmistir.

1
L=Y1,w w, =— (5.2)
- n

1 1

Esitlik (5.2)'te n toplam gergeve sayisi olmak Uzere, w, esiklenmis fark cergevelerinin
agirhklari ve I ise toplamsal imgedir. w, agirlik degerleri biitiin esiklenmis imgeler
icin cergeve sayisina bagli olarak esit olarak segilmistir ve I, esiklenmis ikili imgelerine
uygulanmustir.

Tez calismasinda, bu yaklasimla birlikte farkl bir cerceve agirliklandirma yéntemi daha

izlenmistir. Bir boyutlu Gauss fonksiyonunu temel alan bu yaklasimda ikili imgelerin

agirliklari 1D Gauss fonksiyonuna gore belirlenmistir.

(i) = w2 (i=1,...n—1) (5.2)
o\N2xw

Esitlik (5.2)’de yer alan 1D Gauss fonksiyonu normal olarak dagilmis agirlik katsayilari
saglamaktadir. Fonksiyon araciligi ile Uretilen agirliklar sirasiyla isaret gorintilerine ait
ikili imgelere uygulanarak toplamsal imge Uzerinde, isaretlerin baslangic ve

bitislerindeki cercevelerin etkilerinin azaltilarak orta kisimlarda kalan cercevelerin
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etkilerinin arttirlmasi hedeflenmistir. (5.2)'deki esitlikte g=mn/2 olarak alinirken

o =n/4 olarak alinmistir.

ilgili yaklasiminda devaminda toplamsal imgelerin elde edilmesi saglanmis ve 2D DCT
ile uzamsal oOznitelikler c¢ikarilmistir. Toplamsal imge c¢ikariminda 1D Gauss
fonksiyonuna bagh agirliklandirma yontemi ile elde edilen sonuclar cizelge 5.16'da

gosterilmistir.

Cizelge 5. 16 Tid veri setinde manhattan mesafesini kullanan knn (k=1)
siniflandiricisinin gauss temelli agirliklandirma yaklasiminda farkl kategoriler icin dogru
tanima oranlari (dct katsayi orani : % 0,52).

160x120 CERCEVE 320x240 CERGEVE 640x480 CERCEVE

K-1 K-2 K-3 K-1 K-2 K-3 K-1 K-2 K-3

G 85,86 |68,25 82,37 |86,36 |71,10 82,01 |80,30 (63,31 |66,55

D 89,39 |72,43 80,58 |89,90 |75,67 |82,73 |82,32 (70,91 |71,58

G+D 89,90 |77,00 |87,05 (91,92 |78,14 |84,17 |84,85 |73,95 |72,66

Cizelge 5.16’daki verilere gore, genel olarak her cerceve boyutunda ve her kategoride
derinlik haritasi 6znitelikleri (D) gri-imge 6zniteliklerinden (G) daha basarili sonuglar
vermektedir. Ayni zamanda bu Ozniteliklerin birlikte kullanimi (G+D) tek basarina
kullanimlarindan daha iyi basarim degerleri vermektedir. Onerilen sistemde belirtilen
sabit agirliklandirmaya dayali yontemde, 2D DCT ile gikarilan ozniteliklerin % 0,52’si

degerlendirmeye alindiginda gézlemlenen sonuglar ise cizelge 5.17’de sunulmustur.

Cizelge 5. 17 Tid veri setinde manhattan mesafesini kullanan knn (k=1)
siniflandiricisinin sabit katsayi ile agirliklandirma yaklasiminda farkli kategoriler icin
dogru tanima oranlari (dct katsayi orani : % 0,52).

160x120 CERCEVE 320x240 CERGEVE 640x480 CERCEVE

K-1 K-2 K-3 K-1 K-2 K-3 K-1 K-2 K-3

G 87,88 |69,58 8597 |90,40 |75,48 |85,61 |84,34 (72,62 |74,82

D 92,42 |75,85 |85,25 (91,92 |78,71 |87,05 |8232 |77,19 |77,69

G+D 92,93 |81,94 87,77 (93,94 |81,75 |88,85 |87,88 |78,52 |82,37
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Cizelge 5.17’'deki verilere gore, genel olarak her cerceve boyutunda ve her kategoride
derinlik haritasi 6znitelikleri (D) gri-imge 6zniteliklerinden (G) daha basarili sonuglar
vermektedir. Ayni zamanda bu Ozniteliklerin birlikte kullanimi (G+D) tek basarina
kullanimlarindan daha iyi basarim degerleri vermektedir. Cizelge 5.17 ile ¢izelge 5.16
karsilastirihinca, sabit katsayr ile agirhklandirma yaklasiminin  Gauss temelli

agirliklandirma yaklasimina nazaran daha performansli oldugu gorilmektedir.

5.2.2 Cerceve Gruplama ve Gruplamali Toplamsal imge Yaklagimi

Zamansal oOzniteliklerin cikarilmasi amaciyla toplamsal imgelerin yapilandirilmasi
asamasinda uygulanan diger bir yaklasim ise cercevelerin 6nceden belirlenen bir grup
sayisl parametresine gore gruplandiriimasi  olmustur. Bu vyaklasimda isaret
gorintilerine ait cergeveler, her grupta esit oranda c¢erceve olacak bicimde
bolimlenmistir. Daha sonraki asamada ise her grupta yer alan cerceveler lzerinden
sabit agirliklandirma ile toplamsal imgeler olusturulmustur. Bu baglamda gorinti
cercevelerinin ayrildigi grup sayisi kadar toplamsal imge elde edilmis ve her bir
toplamsal imgeye 2D DCT uygulanarak toplamsal imgelere karsilik gelen uzamsal
oznitelikler ¢ikarilmistir. Oznitelik vektérlerinin olusturulmasi asamasinda ise her bir
toplamsal imgeden elde edilen DCT katsayilari esit oranda birlestirilmistir. Esitlik (5.3)
her cerceve gruplama yaklasiminda toplamsal imgelerin elde edilisine ait ifadeyi

yansitmaktadir. Esitlikte yer alan g sembolii grup sayisina denk diismektedir.

W, w, =— i=12,..,8) (5.3)

Bu vyaklasimla, isaretlere ait zamansal bilgiler parcalanip gruplanarak, zamansal
ozniteliklerin daha detayl ve belirgin olarak ¢ikarilmasi hedeflenmistir. Cizelge 5.18'de

bu yaklasimla gézlemlenen sonuglar verilmistir.
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Cizelge 5. 18 Tid veri setinde manhattan mesafesini kullanan knn (k=1)
siniflandiricisinin ¢erceve gruplandirmaya dayali toplamsal imge yaklasiminda farkh
kategoriler icin dogru tanima oranlari (toplam dct katsayi orani: % 0,52, grup sayisi: 5).

160x120 CERCEVE 320x240 CERCEVE 640x480 CERCEVE

K-1 K-2 K-3 K-1 K-2 K-3 K-1 K-2 K-3

G 69,70 |47,53 |56,83 |75,25 |54,75 |62,59 |78,79 |57,60 |60,07

D 63,64 |44,30 |48,56 |71,21 |57,22 |60,43 |76,77 |67,68 |64,03

G+D 73,74 150,57 |60,79 |77,78 |59,51 |65,11 |80,81 (68,63 |67,27

Cizelge 5.18’deki verilere goére, genel olarak her ¢erceve boyutunda ve her kategoride
gri-imge oznitelikleri (G) derinlik haritasi 6zniteliklerinden (D) daha basarili sonuglar
vermektedir. Ayni zamanda bu Ozniteliklerin birlikte kullanimi (G+D) tek basarina
kullanimlarindan daha iyi basarim degerleri vermektedir. Sonuclari cizelge 5.18'de
verilen cergeve gruplandirmaya dayal yaklasim, normal yaklasima gore (cizelge 5.17)

disiik performans sergilemektedir.

Sonuglari cizelge 5.18'de gosterilen yaklasimda, ilk ve son gruplardaki toplamsal
imgelere ait Ozniteliklerin 6znitelik vektorlerinde kullanilmamasi sonucu elde edilen
dogru tanima oranlari ise ¢izelge 5.19’da verilmistir. ilk ve son gruplarin
degerlendirilmeye katilmamasi ile grup sayisinin iki eksigi kadar toplamsal imge
kullanilmistir ve bu toplamsal imgelerden elde edilen 6zniteliklerden, oznitelik

vektorine esit oranda katilim yapilmistir.

Cizelge 5. 19 Tid veri setinde manhattan mesafesini kullanan knn (k=1)
siniflandiricisinin ¢erceve gruplandirmaya ve grup eksiltmeye dayali toplamsal imge
yaklasiminda farkli kategoriler icin dogru tanima oranlari (toplam dct katsayi orani: %
0,52, grup sayisi: 5).

160x120 CERCEVE 320x240 CERCEVE 640x480 CERCEVE

K-1 K-2 K-3 K-1 K-2 K-3 K-1 K-2 K-3

G 78,28 |55,51 |65,47 |87,37 |6559 |72,66 |83,84 (62,36 |6547

D 68,69 |55,89 (63,31 |73,23 |73,38 |70,14 |79,80 |72,24 |68,71

G+D 83,33 |63,50 |71,58 (85,86 |75,48 |75,18 (85,35 |74,71 |70,50
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Cizelge 5.19'daki verilere gore, genel olarak her ¢erceve boyutunda ve her kategoride
gri-imge oznitelikleri (G) derinlik haritasi 6zniteliklerinden (D) daha basarili sonuglar
vermektedir. Ayni zamanda bu Ozniteliklerin birlikte kullanimi (G+D) tek basarina
kullanimlarindan daha iyi basarim degerleri vermektedir. Sonuclari cizelge 5.19'da
verilen cergeve gruplandirmaya dayal yaklasim, normal yaklasima gore (gizelge 5.17)

disilik performans sergilemektedir.

isaret goriintiilerine ait cerceve gruplama yénteminde, birden ¢ok toplamsal imgenin
olusturuldugu yaklasimlarda 6znitelik vektori olusturulurken, her toplamsal imgeye ait
Ozniteliklerden esit oranlarda katilim yapilmistir. Fakat her gruba ait 6zniteliklerden
alinacak olan 0Oznitelik miktarinin tanima performansina etkileri s6z konusu
olabilmektedir. Bu baglamda gruplardan secilecek o6zniteliklerinin yani DCT
katsayilarinin sayisini belirlemek amaciyla yine esitlik (5.2)’de ifade edilen 1D Gauss
fonksiyonundan faydalanilmistir. Fonksiyonda toplam cerceve sayisi parametresi yerine
grup sayisi parametresi konularak her grup icin dagilimdaki olasiliklari hesaplanmistir
ve gruplardaki 6znitelikler bu olasilik degerlerinin dogru oranindaki sayida 6znitelik
vektorine aktarilmislardir. Diger bir ifade ile ilk ve son gruplardan 6znitelik vektoriine
secilen Oznitelikler az iken, ortada yer alan gruplardan secilen 6znitelikler daha fazladir.

Bu yaklasimla elde edilen sonuglar ise gizelge 5.20°de sunulmustur.

Cizelge 5. 20 Tid veri setinde manhattan mesafesini kullanan knn (k=1)
siniflandiricisinin cerceve gruplandirmaya ve gruplardan dagilima bagh 6znitelik
secemeye dayali toplamsal imge yaklasiminda farkl kategoriler icin dogru tanima
oranlari (toplam dct katsayi orani: % 0,52, grup sayisi: 5).

160x120 CERCEVE 320x240 CERCEVE 640x480 CERCEVE

K-1 K-2 K-3 K-1 K-2 K-3 K-1 K-2 K-3

G 74,75 |54,37 (61,87 |84,85 |64,45 |71,22 |83,84 |61,22 |65,47

D 71,72 |55,70 |60,07 |75,76 |70,91 |68,35 |82,32 (72,24 |66,19

G+D 78,28 (59,13 |70,50 |83,33 |69,39 |7194 |8586 |73,38 |69,78

Cizelge 5.20’deki verilere goére, genel olarak her ¢erceve boyutunda ve her kategoride
gri-imge Oznitelikleri (G) derinlik haritasi 6zniteliklerinden (D) daha basarili sonuglar

vermektedir. Ayni zamanda bu Ozniteliklerin birlikte kullanimi (G+D) tek basarina
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kullanimlarindan daha iyi basarim degerleri vermektedir. Sonuclari cizelge 5.20’de
verilen cergeve gruplandirmaya dayal yaklasim, normal yaklasima gore (gizelge 5.17)

disilik performans sergilemektedir.

Gruplamali olarak toplamsal imge olusturulmasina dayali olarak uygulanan diger bir
yontem ise, isaret gorintilerinde hareketin basladigi ve tamamlandigi zaman
araliklarindaki goriinti cercevelerinin 6znitelik ¢ikarimi asamasina dahil edilmemesi
olmustur. Bu yaklasimda ise, yine goriintilere ait toplam c¢erceve sayisi belli sayida
gruba ayrilmistir. Ancak 6znitelik ¢cikarimi asamasinda hareketin baslangic ve bitis
anlarindaki cerceveleri icermesi dolayisiyla, ilk ve son gruplarda yer alan cerceveler
Oznitelik ¢cikarimina dahil edilmemistir. Diger gruplarda bulunan cerceveler ise birlikte
degerlendirilerek, bu cercevelerden tek bir toplamsal imge edilmis ve bu tek toplamsal
imgeden cikarilan O6znitelikler degerlendirilmeye alinmistir. Bu baglamda yapilan

deneylere ait sonuclar ise cizelge 5.21’de belirtilmistir.

Cizelge 5. 21 Tid veri setinde manhattan mesafesini kullanan knn (k=1)
siniflandiricisinin gerceve gruplandirmaya ve gercgeve eksiltmeye dayali toplamsal imge
yaklasiminda farkli kategoriler i¢cin dogru tanima oranlari(toplam dct katsayi orani: %
0,52, grup sayisi: 5).

160x120 CERCEVE 320x240 CERGEVE 640x480 CERCEVE

K-1 K-2 K-3 K-1 K-2 K-3 K-1 K-2 K-3

G 85,35 |6597 (82,73 |87,37 |71,67 |82,01 |80,81 (66,16 |69,06

D 86,87 72,81 |81,29 (87,88 |75,86 |82,01 |84,34 |7586 |78,42

G+D 91,41 |77,76 86,69 |91,41 79,28 |86,69 |88,89 |77,76 |79,50

Cizelge 5.21'deki verilere goére, genel olarak her ¢erceve boyutunda ve her kategoride
derinlik haritasi 6znitelikleri (D) gri-imge 6zniteliklerinden (G) daha basarili sonuglar
vermektedir. Ayni zamanda bu Ozniteliklerin birlikte kullanimi (G+D) tek basarina
kullanimlarindan daha iyi basarim degerleri vermektedir. Sonuglari ¢izelge 5.21'de
verilen cerceve gruplandirmaya dayal yaklasim, normal yaklasima (cizelge 5.17) yakin
bir performans sergilemektedir ve cizelge 5.18'deki, cizelge 5.19'daki ve c¢izelge

5.20’deki cerceve gruplandirmaya dayali yaklasimlardan basarilidir.
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Gruplamali toplamsal imge yaklasiminda ikili imge agirliklandirmanin performanslarini
gozlemlemek amaciyla da farkh yaklasimlar sergilenmis ve bu baglamda deneyler
yapilmistir. Klasik gruplama yaklasimiyla beraber, gruplarda yer alan ikili imgeleri
agirhklandirmak icin esitlik (5.2)’de yer alan 1D Gauss fonksiyonundan yararlaniimistir.
Ancak ikili imgelerin agirliklandirilmasinda her grupta yer alan cerceve sayisi degil de,
goriintide yer alan toplam cerceve sayisi baz alinmistir ve dagilim katsayilari tim
cerceveleri kapsayacak bicimde olusturulmustur. Boylece her grupta yer alan ikili
imgeler genel dagilimin bir bolimiyle agirhklandiriimistir. islemlerin devaminda her
gruptan elde edilen toplamsal imgelere 2D DCT uygulanmis ve dznitelikler ¢ikariimistir
ve Oznitelik vektorleri gruplara ait Ozniteliklerden esit oranda secilerek

olusturulmustur.

Bu yaklasimla elde edilen sonuglar gizelge 5.22’de sunulmustur.

Cizelge 5. 22 Tid veri setinde manhattan mesafesini kullanan knn (k=1)
siniflandiricisinin gerceve gruplandirmaya dayali toplamsal imge ve genel gauss dagilimi
temelli yaklasimda farkh kategoriler icin dogru tanima oranlari (toplam dct katsayi
orani: % 0,52, grup sayisi: 5).

160x120 CERCEVE 320x240 CERGEVE 640x480 CERCEVE

K-1 K-2 K-3 K-1 K-2 K-3 K-1 K-2 K-3

G 67,17 |44,30 |58,99 |74,75 |53,04 (60,79 |75,25 |53,04 |53,24

D 62,63 |41,83 (51,08 |73,74 |56,27 |59,71 |71,72 |61,41 |60,79

G+D 73,23 147,15 |59,35 |74,24 |57,22 |6583 |78,28 |63,31 |62,23

Cizelge 5.22’deki verilere goére, genel olarak her ¢erceve boyutunda ve her kategoride
gri-imge Oznitelikleri (G) derinlik haritasi 6zniteliklerinden (D) daha basarili sonuglar
vermektedir. Ayni zamanda bu Ozniteliklerin birlikte kullanimi (G+D) tek basarina
kullanimlarindan daha iyi basarim degerleri vermektedir. Sonuglari ¢izelge 5.22’de
verilen cergeve gruplandirmaya dayal yaklasim, normal yaklasima gore (cizelge 5.17)
ve sonuglari gizelge 5.21'de gosterilen cergeve gruplandirmaya dayali yaklasima goére

disik performans sergilemektedir.

Cizelge 5.22'de sonuglari verilen yaklasima ek olarak, Gauss dagilimi, goriintide yer

alan toplam cerceve sayisini temel alan genel dagilim yerine grup sayisi bazinda
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olusturulmustur. Cercevelerin bolimlendigi grup sayisina gore olusturulan dagilim
katsayilari, her gruptan sabit agirlhklandirma ile olusturulmus toplamsal imgelerle
carpilarak, gruplamali toplamsal imgeler normallestirilmistir. Stirecin devaminda ise her
gruptan elde edilen toplamsal imgelere 2D DCT uygulanmis ve 6znitelikler cikarilmistir.
Oznitelik vektorleri gruplara ait 6zniteliklerden esit oranda secilerek olusturulmustur.

Bu yaklasimla elde edilen sonuglar ise cizelge 5.23’de ifade edilmistir.

Cizelge 5. 23 Tid veri setinde manhattan mesafesini kullanan knn (k=1)
siniflandiricisinin cerceve gruplandirmaya dayali toplamsal imge ve gruplamali gauss
dagihmi temelli yaklasimda farkl kategoriler icin dogru tanima oranlari (toplam dct
katsayi orani: % 0,52, grup sayisi: 5).

160x120 CERCEVE 320x240 CERGEVE 640x480 CERCEVE

K-1 K-2 K-3 K-1 K-2 K-3 K-1 K-2 K-3

G 69,70 147,53 |56,83 |75,25 |54,75 |62,59 |78,79 |57,60 |60,07

D 63,64 |44,30 |48,56 |71,21 |57,22 |60,43 |76,77 |67,68 |64,03

G+D 73,74 150,57 |60,79 |77,78 |59,51 |65,11 |80,81 (68,63 |67,27

Cizelge 5.23'teki verilere gore, genel olarak her cerceve boyutunda ve her kategoride
gri-imge Oznitelikleri (G) derinlik haritasi 6zniteliklerinden (D) daha basarili sonuglar
vermektedir. Ayni zamanda bu Ozniteliklerin birlikte kullanimi (G+D) tek basarina
kullanimlarindan daha iyi basarim degerleri vermektedir. Sonuglar ¢izelge 5.23'te
verilen cergeve gruplandirmaya dayal yaklasim, normal yaklasima gore (cizelge 5.17)
ve sonuclari cizelge 5.21'de gosterilen cerceve gruplandirmaya dayah yaklasima gore

disilik performans sergilemektedir.

5.2.3 Toplamsal imgelerde Ortalama Esik Katsayisi Yaklagimi

Onerilen isaret dili tanima sisteminde toplamsal imgeler olusturulurken &ncelikle bir
isaret video gorintisine ait ardisil video cerceveleri arasindaki farklar bir esik katsayisi
kullanilarak esiklenmis ve ikili imgelere donistlrilmdistir. Sistemin bu asamasinda
kullanilan sabit esik katsayilari gri-imgeler ve derinlik haritalari icin deneysel gézlemlere

bagli olarak ayri ayri belirlenmistir.
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Bu asamada, esik katsayilarini sabit olarak belirlemek yerine cerceve farklarina bagl
olarak otomatik olarak belirlenmesi amaciyla ortalama esik katsayisi yaklasimi tercih
edilmistir. Bu yaklasimla, ardisil iki video cercevesi arasindaki fark alindiktan sonra
mutlak parlaklik degeri sifirdan farkl olan piksellerin ortalama parlaklik degeri bulunur
ve fark imgesini ikililestirmek icin kullanilacak olan esik katsayisi olarak bu ortalama
parlakhk degeri kullanilir. Bu islem bitiin ardisil video cerceveleri boyunca uygulanir ve

her fark imgesi icin otomatik olarak bir esik katsayisi hesaplanir.

Bu bashk altinda yer verilen basarim sinamalari bu yaklasimin ilgili veri setinde
uygulanmasiyla goézlemlenen sonuglari kapsamaktadir. Bu yaklasim uygulanirken
isaretlere ait ardisil video cerceve farklarindan esikleme ile ikili imgeler elde edilmistir.
ikili imgelere sabit katsayi ile agirliklandirma uygulanarak tek bir toplamsal imge elde
edilmistir. Daha sonraki asamalarda ise medyan filtre ve DCT islemleri ile 6znitelikler

elde edilmistir.

Sekil 5.15’te farkl cerceve boyutlarinda Manhattan mesafesini kullanan K-en (K=1)
yakin komsu (KNN) siniflandiricisinin veri setinde yer alan 111 kelime Gzerindeki

basarimlari gosterilmistir.
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Oznitelik Vektér Uzunlugu Orani (On binde ~)

Sekil 5. 15 Tid veri setinde manhattan mesafesini kullanan knn (k=1) siniflandiricisinin
farkh cerceve boyutlarinda olan gorintilerdeki ve farkli dct katsayi oranlarindaki dogru
tanima oranlari (ortalama esik katsayisi yaklasimiyla 111 kelime ve gri-imge + derinlik
haritasi 6zniteliklerinde).
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Sekil 5.15'te farkh cerceve boyutlarinda gdzlemlenen basarimlar sunulmustur. ilgili
testte biitlin cerceve boyutlarinda basarili sonuclar goézlemlenmistir. Ayrica disuk
boyutlu 6znitelik vektoériinde en iyi performansi 640x480 cerceve boyutlu gorintiler
sergilemektedir. Oznitelik vektér boyutunun arttirlmasiyla 160x120 boyutlu
cercevelerde basarim artmaktadir ve 320x240 boyutlu cercevelerde ise daha kararli
yap! sergilemektedir. Oznitelik vektér boyutunun arttirilmasi 640x480 cercevelerin
performansini ise oldukca olumsuz etkilemektedir. ilgili basarim grafiginde 320x240
boyutlu ¢ercevelerin daha kararl bir performans sergilemesi sebebiyle bazi testler 6zel
olarak bu cerceve boyutlari icin yapilmistir. Sekil 5.15’teki basarim degerlerinin

detaylari ise cizelge 5.24’te gosterilmistir.

Cizelge 5. 24 Tid veri setinde manhattan mesafesini kullanan knn (k=1)
siniflandiricisinin farkh cerceve boyutlarinda olan goriinttlerdeki ve farkh dct katsayi
oranlarindaki dogru tanima oranlari (ortalama esik katsayisi yaklasimiyla 111 kelime ve
gri-imge + derinlik haritasi 6zniteliklerinde).

DCT 160x120 CERGCEVE 320x240 GERGEVE 640x480 CERCEVE
KATSAY! | BOYUTU BOYUTU BOYUTU

ORANI

(~ ON DCT KATSAYI |CRR (%) |DCT KATSAYI |CRR (%) | DCT KATSAYI |CRR (%)
BINDE) MIKTARI MIKTARI MIKTARI

3 10 40,82 |40 78,44  |160 89,32

5 20 60,78 |80 86,63 |320 91,52

8 30 70,66 120 87,72 |480 90,92
10 40 75,05 |160 88,92 |640 91,22
13 50 78,74  |200 89,72 |800 90,92
16 60 80,84 |240 90,62 |960 90,62
18 70 83,03 |280 90,62 |1120 90,32
21 80 84,33 [320 91,32 |1280 89,92
23 90 85,23 |360 91,12 |1440 89,92
26 100 86,33  |400 91,02 |1600 89,72
29 110 87,03  |440 90,62 |1760 88,72
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Cizelge 5. 24 (devam)

DCT 160x120 CERGEVE 320x240 GERGCEVE 640x480 CERCEVE
KATSAYI |BOYUTU BOYUTU BOYUTU
ORANI

~ON DCT KATSAY! |CRR (%) |DCT KATSAY! |CRR (%) |DCT KATSAYI |CRR (%)
( . MIKTARI MIKTARI MIKTARI

BiNDE)

31 120 87,92 480 91,12 1920 88,32
34 130 88,02 520 90,72 2080 87,92
36 140 87,72 560 90,42 2240 87,92
39 150 88,12 600 90,52 2400 88,02
42 160 88,82 640 90,52 2560 87,72
44 170 89,22 680 90,82 2720 87,43
47 180 89,32 720 90,52 2880 86,93
49 190 89,42 760 90,62 3040 86,63
52 200 89,32 800 90,62 3200 86,53
55 210 89,52 840 90,42 3360 86,03
57 220 90,02 880 90,62 3520 85,63
60 230 89,92 920 90,32 3680 85,33
63 240 89,92 960 90,32 3840 84,73
65 250 90,02 1000 90,22 4000 84,33

Sekil 5.16’da farkli ¢erceve boyutlarinda Manhattan mesafesini kullanan K-en yakin

komsu (KNN) siniflandiricisinin veri setinde yer alan 111 kelime Uzerinde sadece gri-

imge Oznitelikleri kullanildigindaki basarimlari gosterilmistir.
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Sekil 5. 16 Tid veri setinde manhattan mesafesini kullanan knn (k=1) siniflandiricisinin
farkli cerceve boyutlarinda olan goriintiilerdeki ve farkl dct katsayi oranlarindaki dogru
tanima oranlari (ortalama esik katsayisi yaklasimiyla 111 kelime ve gri-imge
Ozniteliklerinde).

Sekil 5.16’da farkh c¢erceve boyutlarinda sadece gri-imgelere ait 6zniteliklerin
kullanilmasiyla gézlemlenen basarimlar sunulmustur. Elde edilen basarim degerlerinin
karakteristikleri sekil 5.15 ile blylik oranda benzerlik géstermektedir. Diisiik boyutlu
Oznitelik vektoriinde en iyi performansi yine 640x480 cerceve boyutlu gorintiler
sergilemektedir. Oznitelik vektér boyutunun arttirlmasiyla 160x120 boyutlu
cercevelerde basarim artmaktadir ve 320x240 boyutlu cercevelerde ise basarimin
artisiyla beraber bir noktadan itibaren basarim genel olarak sabit kalmaktadir. Oznitelik
vektor boyutunun arttirilmasi 640x480 cercevelerin performansini ise olduk¢a olumsuz
etkilemektedir. Sekil 5.16’daki basarim degerlerinin detaylari ise cizelge 5.25’te

gosterilmistir.
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Cizelge 5. 25 Tid veri setinde manhattan mesafesini kullanan knn (k=1)

siniflandiricisinin farkh cerceve boyutlarinda olan goriinttlerdeki ve farkh dct katsayi
oranlarindaki dogru tanima oranlari (ortalama esik katsayisi yaklasimiyla 111 kelime ve
gri-imge ozniteliklerinde).

DCT 160x120 CERGEVE 320x240 CERCEVE 640x480 CERCEVE
KATSAYI | BOYUTU BOYUTU BOYUTU

ORANI

(~ON  |DCTKATSAYI |CRR (%) |DCT KATSAYI |CRR (%) |DCT KATSAYI |CRR (%)
BINDE) | MIKTARI MIKTARI MiKTARI

3 5 2565 |20 64,67 |80 86,43
5 10 43,81 |40 79,04 | 160 89,62
8 15 57,19 |60 82,34 |240 89,22
10 20 63,87 |80 85,13 |320 90,12
13 25 67,66 |100 86,33 400 89,72
16 30 71,66 |120 87,13 |480 89,12
18 35 74,55 |140 88,12 |560 89,22
21 40 76,55 | 160 88,22 |640 89,12
23 45 77,94 |180 88,72 |720 89,02
26 50 80,24 |200 88,72 800 89,02
29 55 81,14 |220 89,02 |880 88,72
31 60 81,74 |240 89,12 |960 88,62
34 65 82,63 |260 89,32 |1040 88,42
36 70 83,63 |280 89,42 |1120 87,92
39 75 84,53 |300 89,52 |1200 87,62
42 80 86,03 [320 89,52 |1280 87,53
44 85 85,43 |340 89,12 |1360 87,33
47 90 8533 |360 89,52 |1440 87,13
49 95 86,03 |380 89,22 |1520 87,03
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Cizelge 5. 25 (devam)

DCT 160x120 CERGEVE 320x240 GERGCEVE 640x480 CERCEVE
KATSAY! | BOYUTU BOYUTU BOYUTU
ORANI

~ON DCT KATSAY! |CRR (%) |DCT KATSAY! |CRR (%) |DCT KATSAYI |CRR (%)
( . MIKTARI MIKTARI MIKTARI

BiNDE)
52 100 86,23 400 89,42 1600 86,93
55 105 86,53 420 89,22 1680 86,53
57 110 86,63 440 89,02 1760 86,63
60 115 86,63 460 89,12 1840 86,13
63 120 87,53 480 89,22 1920 86,03
65 125 87,72 500 89,32 2000 85,63

Sekil 5.17'de farkli ¢cerceve boyutlarinda Manhattan mesafesini kullanan K-en yakin
komsu (KNN) siniflandiricisinin veri setinde yer alan 111 kelime Uzerinde sadece

derinlik haritasi 6znitelikleri kullanildigindaki basarimlari gésterilmistir.
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Sekil 5. 17 Tid veri setinde manhattan mesafesini kullanan knn (k=1) siniflandiricisinin
farkh cerceve boyutlarinda olan gorintilerdeki ve farkli dct katsayi oranlarindaki dogru
tanima oranlari (ortalama esik katsayisi yaklasimiyla 111 kelime ve derinlik haritasi
Ozniteliklerinde).
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Sekil 5.17’de farkh cerceve boyutlarinda sadece derinlik haritalarina ait dzniteliklerin

kullanilmasiyla goézlemlenen basarimlar sunulmustur. Duslik boyutlu 6znitelik

vektorinde en iyi performansi vyine 640x480 cerceve boyutlu goriintiler

sergilemektedir. Oznitelik vektér boyutunun arttirlmasiyla 160x120 boyutlu
cercevelerde basarim artmaktadir ve 320x240 boyutlu cercevelerde ise genel olarak
basarim diismekle birlikte daha kararli bir degisim sergilemektedir. Oznitelik vektér
boyutunun arttirilmasi 640x480 cercevelerin performansini ise olduk¢ca olumsuz
etkilemektedir. Sekil 5.16’daki gri-imgelere ait basarimlar ile sekil 5.17’daki derinlik
haritalarina ait basarimlar karsilastirildiginda, derinlik haritalarinin isaretleri tanimada
mevcut yaklasim ile performansh oldugu goriilmektedir. Sekil 5.17’deki basarim

degerlerinin detaylari ise cizelge 5.26'da gosterilmistir.

Cizelge 5. 26 Tid veri setinde manhattan mesafesini kullanan knn (k=1)
siniflandiricisinin farkh cerceve boyutlarinda olan goriintilerdeki ve farkh dct katsayi
oranlarindaki dogru tanima oranlari (ortalama esik katsayisi yaklasimiyla 111 kelime ve
derinlik haritasi 6zniteliklerinde).

DCT 160x120 CERGEVE 320x240 GERGEVE 640x480 CERCEVE
KATSAYI | BOYUTU BOYUTU BOYUTU

ORANI

(~ ON DCT KATSAY! |CRR (%) |DCT KATSAYI |CRR (%) |DCT KATSAYI |CRR (%)
BiNDE) MIKTARI MIKTARI MIKTARI

3 5 25,15 |20 72,46 |80 89,22

5 10 45,51 |40 84,13 |160 89,52

8 15 59,78 |60 86,53 |240 89,72
10 20 67,96 |80 88,02 |320 89,42
13 25 70,26 100 89,22  |400 89,32
16 30 74,35 120 89,22 |480 87,82
18 35 78,34  |140 89,92 |560 86,83
21 40 79,44  |160 89,82 |640 86,43
23 45 81,74 |180 90,22 |720 86,33
26 50 81,94 |200 90,32 |800 85,73
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Cizelge 5. 26 (devam)

DCT 160x120 CERCEVE 320x240 CERCEVE 640x480 CERCEVE
KATSAYI |BOYUTU BOYUTU BOYUTU

ORANI

- DCT KATSAY! | CRR (%) |DCT KATSAYI | CRR (%) |DCT KATSAYI | CRR (%)
sinpE) | MIKTARI MIiKTARI MIiKTARI

29 55 83,73 |220 90,02 |880 84,63
31 60 83,93 |240 90,52 |960 84,53
34 65 84,83 |260 90,12 |1040 83,73
36 70 85,13 |280 90,02 |1120 83,23
39 75 85,43 |300 89,72 |1200 82,73
42 80 86,23 |320 89,52 |1280 82,34
44 85 86,23 |340 89,62 |1360 81,64
47 90 86,73 |360 89,32 |1440 81,34
49 95 87,33 |380 89,62 |1520 80,94
52 100 87,03 |400 89,62 |1600 80,54
55 105 88,02 |420 89,22 |1680 80,04
57 110 87,53 |440 89,12 |1760 80,24
60 115 87,53 |460 89,02 |1840 80,34
63 120 87,92 |480 89,02 |1920 79,84
65 125 87,62 |500 88,82  |2000 79,44

Sekil 5.18’de 320x240 cerceve boyutlarinda Manhattan mesafesini kullanan K-en yakin

komsu (KNN) siniflandiricisinin veri setinde yer alan 111 kelime uzerinde farkh

ozniteliklerin kullanimlarindaki basarimlari gosterilmistir.
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Sekil 5. 18 Tid veri setinde manhattan mesafesini kullanan knn (k=1) siniflandiricisinin
320x240 boyutlarinda olan goruntilerdeki ve farkli dct katsayi oranlarindaki dogru
tanima oranlari (ortalama esik katsayisi yaklasimiyla 111 kelime).

Sekil 5.18, 320x240 cerceve boyutlarindaki gorintilerde farkh ozniteliklerin tanima
basarimlarini gostermektedir. 320x240 cerceve boyutunda tanima basariminin dnceki
testlerde daha kararl bir performans sergilemesi sebebiyle, ilgili basarim grafigi
320x240 cerceve boyutu icin gosterilmistir. Sekil 5.18'de gri-imge, derinlik haritasi
Ozniteliklerinin ayri ayri degerlendiriimesiyle gdzlemlenen tanima basarimlari ve bu
Ozniteliklerin bire bir (1:1) oraninda birlestirildigi durumda goézlemlenen tanima
basarimlari yer almaktadir. ilgili basarim grafiginde en basarili sonuglara gri-
imge+derinlik haritasi 6zniteliklerinin kullaniminda ulasilmistir. Bununla beraber gri-
imge Ozniteliklerinin, derinlik haritasi 6zniteliklerinden basarili oldugu da gérilmustar.

Sekil 5.18’deki basarim degerlerinin detaylari ise cizelge 5.27'de gosterilmistir.
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Cizelge 5. 27 Tid veri setinde manhattan mesafesini kullanan knn (k=1)
siniflandiricisinin 320x240 boyutlarinda olan gorintilerdeki ve farkli dct katsayi
oranlarindaki dogru tanima oranlari (ortalama esik katsayisi yaklasimiyla 111 kelime).

DCT gRi-i_MG_E _ QERi_NLil_( HAR.iTASI GRi-!MGE + DE_RiN_LiK .
KATSAY! | OZNITELIKLERI OZNITELIKLERI HARITASI OZNITELIKLERI
ORANI

(~ ON DCT KATSAYI | CRR (%) | DCT KATSAYI | CRR (%) | DCTKATSAYI | CRR (%)
BiNDE) | MIKTARI MiKTARI MiKTARI

3 20 64,67 |20 72,46 |40 78,44

5 40 79,04 |40 84,13 |80 86,63

8 60 82,34 |60 86,53 |120 87,72
10 80 85,13 |80 88,02 |160 88,92
13 100 86,33 |100 89,22 |200 89,72
16 120 87,13 |120 89,22 |240 90,62
18 140 88,12 |140 89,92 |280 90,62
21 160 88,22 |160 89,82 [320 91,32
23 180 88,72 180 90,22 |360 91,12
26 200 88,72 |200 90,32  |400 91,02
29 220 89,02 |220 90,02 |440 90,62
31 240 89,12 |240 90,52 |480 91,12
34 260 89,32 |260 90,12 |520 90,72
36 280 89,42 |280 90,02 |560 90,42
39 300 89,52 |300 89,72 |600 90,52
42 320 89,52 |320 89,52 |640 90,52
44 340 89,12 |340 89,62 |680 90,82
47 360 89,52 |360 89,32 |720 90,52
49 380 89,22 |380 89,62 |760 90,62
52 400 89,42 400 89,62 |800 90,62
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Cizelge 5. 27 (devam)

DCT GRIi-IMGE DERINLiK HARITASI GRi-iIMGE + DERINLIiK
KATSAYI | OZNITELIKLERI OZNITELIKLERI HARITASI OZNITELIKLERi
ORANI

. DCT KATSAYI | CRR (%) |DCT KATSAYl |CRR (%) |DCT KATSAYl |CRR (%)
( . ON MIKTARI MIiKTARI MIKTARI

BiNDE)

55 420 89,22 420 89,22 840 90,42
57 440 89,02 440 89,12 880 90,62
60 460 89,12 460 89,02 920 90,32
63 480 89,22 480 89,02 960 90,32
65 500 89,32 500 88,82 1000 90,22

Sekil 5.19'da farkli ¢erceve boyutlarinda Manhattan mesafesini kullanan K-en yakin

komsu (KNN) siniflandiricisinin 1. kategoride yer alan 22 kelime lzerindeki basarimlari

gosterilmistir.
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Sekil 5. 19 Tid veri setinde manhattan mesafesini kullanan knn (k=1) siniflandiricisinin
farkli cerceve boyutlarinda olan goriintiilerdeki ve farkl dct katsayi oranlarindaki dogru
tanima oranlari (kategori-1 ve ortalama esik katsayisi yaklasimiyla gri-imge + derinlik

haritasi 6zniteliklerinde).
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Sekil 5.19°da TiD veri setindeki 1. kategoride yer alan kelimelerin farkli cerceve

boyutlarindaki basarimlari yer almaktadir. Basarim degerleri gri-imge + derinlik haritasi

Ozniteliklerinin kullaniminda hesaplanmis olup, en iyi basarim degerlerine 160x120

cerceve boyutlarinda ulasilmistir. Oznitelik vektdr boyutunun arttirilmasiyla 160x120

boyutlu cercevelerde basarim artmaktadir ve 320x240 boyutlu cercevelerde ise genel

olarak basarim diismektedir. Oznitelik vektdér boyutunun arttirlmasi 640x480

cercevelere ait basarimlarin belirgin bir bicimde dismesine sebep olmaktadir. Sekil

5.19’da yer alan basarim oranlarinin detaylari ise ¢gizelge 5.28’de verilmistir.

Cizelge 5. 28 Tid veri setinde manhattan mesafesini kullanan knn (k=1)

siniflandiricisinin farkh cerceve boyutlarinda olan goriintilerdeki ve farkh dct katsayi
oranlarindaki dogru tanima oranlari (kategori-1 ve ortalama esik katsayisi yaklasimiyla
gri-imge + derinlik haritasi 6zniteliklerinde).

DCT 160x120 CERGEVE 320x240 CERCEVE 640x480 CERCEVE
KATSAY! | BOYUTU BOYUTU BOYUTU

ORANI

(~ON  |DCTKATSAYI |CRR (%) |DCT KATSAYI |CRR (%) |DCT KATSAYI |CRR (%)
BiNDE) | MIKTARI MIKTARI MIKTARI

3 10 67,17 |40 89,39 |160 93,94

5 20 8232 |80 90,91 |320 95,96

8 30 88,38 |120 92,93 |480 95,96
10 40 89,90 |160 92,42 640 95,96
13 50 89,90 |200 93,43 |800 94,95
16 60 89,90 |240 94,95 |960 94,95
18 70 91,41 |280 96,97 |1120 92,93
21 80 91,41 |320 96,97 |1280 93,94
23 90 90,91 |360 97,47 | 1440 92,93
26 100 90,91 |400 97,47 |1600 92,42
29 110 91,41 |440 96,46 | 1760 92,42
31 120 91,92 |480 96,46  |1920 91,41
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Cizelge 5. 28 (devam)

DCT 160x120 CERGEVE 320x240 GERGCEVE 640x480 CERCEVE
KATSAYI |BOYUTU BOYUTU BOYUTU
ORANI

~ON DCT KATSAY! |CRR (%) |DCT KATSAY! |CRR (%) |DCT KATSAYI |CRR (%)
( . MIKTARI MIKTARI MIKTARI

BiNDE)

34 130 92,93 520 96,46 2080 89,90
36 140 93,43 560 96,46 2240 89,39
39 150 94,44 600 96,46 2400 88,89
42 160 94,44 640 96,46 2560 87,88
44 170 95,45 680 95,96 2720 87,88
47 180 95,45 720 95,96 2880 86,87
49 190 94,95 760 95,96 3040 86,36
52 200 95,45 800 95,96 3200 85,86
55 210 95,45 840 95,96 3360 85,86
57 220 95,96 880 95,96 3520 85,86
60 230 95,96 920 95,96 3680 86,36
63 240 95,45 960 95,45 3840 86,36
65 250 96,46 1000 95,45 4000 85,86

Sekil 5.20’de 320x240 cerceve boyutlarinda Manhattan mesafesini kullanan K-en yakin

komsu (KNN) siniflandiricisinin 1. Kategoride yer alan 22 kelime Gzerinde farkh

Ozniteliklerin kullanimlarindaki basarimlari gbsterilmistir.
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Sekil 5. 20 Tid veri setinde manhattan mesafesini kullanan knn (k=1) siniflandiricisinin
320x240 boyutlarinda olan goruntilerdeki ve farkli dct katsayi oranlarindaki dogru
tanima oranlari (ortalama esik katsayisi yaklasiminda kategori-1).

Sekil 5.20’de gri-imge, derinlik haritasi Ozniteliklerinin ayri ayri degerlendirilmesiyle
gozlemlenen tanima basarimlari ve bu 6zniteliklerin bire bir (1:1) oraninda birlestirildigi
durumda gézlemlenen tanima basarimlari yer almaktadir. ilgili basarim grafiginde en
basarili sonuglara gri-imge+derinlik haritasi 6zniteliklerinin kullaniminda ulasiimistir.
Bununla beraber derinlik haritasi 6znitelikleri ile gri-imge 6zniteliklerinden ¢cogu zaman
birbirlerine yakin performanslar sergiledigi gorilmustir. Sekil 5.20’deki basarim

degerlerinin detaylari ise ¢cizelge 5.29'da gosterilmistir.
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Cizelge 5. 29 Tid veri setinde manhattan mesafesini kullanan knn (k=1)
siniflandiricisinin 320x240 boyutlarinda olan gorintilerdeki ve farkl dct katsayi
oranlarindaki dogru tanima oranlari (ortalama esik katsayisi yaklasiminda kategori-1).

DCT §Ri-!MGF _ I?ERi.NLiI.( HAR.iTASI GRi-!MGE + DE.RiN!.iK _
KATSAY! | OZNITELIKLERI OZNITELIKLERI HARITASI OZNITELIKLERI
ORANI

(~ ON DCT KATSAYI | CRR (%) | DCT KATSAYI | CRR (%) | DCT KATSAYI | CRR (%)
BiNDE) | MIKTARI MiKTARI MIiKTARI

3 20 77,27 |20 89,39 |40 89,39

5 40 88,38 |40 90,40 |80 90,91

8 60 86,87 |60 92,42 |120 92,93
10 80 89,90 |80 93,94 |160 92,42
13 100 91,92 |100 94,44  |200 93,43
16 120 92,42 |120 92,93 |240 94,95
18 140 93,94 |140 93,94 |280 96,97
21 160 94,44 | 160 94,44 |320 96,97
23 180 94,44 |180 94,44  |360 97,47
26 200 94,44  |200 94,95 |400 97,47
29 220 93,94 |220 94,95 |440 96,46
31 240 93,94 |240 94,44  |480 96,46
34 260 93,94 |260 93,43 |520 96,46
36 280 93,94 |280 93,94 |560 96,46
39 300 94,44  |300 92,93 |600 96,46
42 320 94,95 |320 92,93 |640 96,46
44 340 94,95 |340 93,43 |680 95,96
47 360 94,95 |360 93,43 |720 95,96
49 380 95,45 |380 93,94 |760 95,96
52 400 94,95 |400 94,95 |800 95,96
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Cizelge 5. 29 (devam)

DCT GRI-IMGE DERINLiK HARITASI GRI-iMGE + DERINLIK
KATSAYI | OZNITELIKLERI OZNITELIKLERI HARITASI OZNITELIKLERI
ORANI

. DCT KATSAYI | CRR (%) | DCT KATSAYI |CRR (%) | DCT KATSAYI |CRR (%)
( . ON MiKTARI MIiKTARI MIKTARI

BiNDE)

55 420 93,94 420 94,44 840 95,96
57 440 95,45 440 94,44 880 95,96
60 460 94,44 460 94,95 920 95,96
63 480 94,44 480 94,44 960 95,45
65 500 94,44 500 94,95 1000 95,45

Sekil 5.21'de farkli cerceve boyutlarinda Manhattan mesafesini kullanan K-en yakin

komsu (KNN) siniflandiricisinin 2. Kategoride yer alan 58 kelime (zerindeki basarimlari

gosterilmistir.
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Sekil 5. 21 Tid veri setinde manhattan mesafesini kullanan knn (k=1) siniflandiricisinin
farkli cerceve boyutlarinda olan goriintiilerdeki ve farkl dct katsayi oranlarindaki dogru
tanima oranlari (kategori-2 ve ortalama esik katsayisi yaklasimiyla gri-imge + derinlik
haritasi 6zniteliklerinde).
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Sekil 5.21’de TiD veri setindeki 2. kategoride yer alan kelimelerin farkli cerceve

boyutlarindaki basarimlari yer almaktadir. Basarim degerleri gri-imge + derinlik haritasi

Ozniteliklerinin kullaniminda hesaplanmis olup, tim cerceve boyutlarinda basarili

sonuglara ulasilmistir. Oznitelik vektér boyutunun arttirilmasiyla 160x120 boyutlu

cercevelerde basarim artmaktadir ve 320x240 boyutlu cercevelerde ise genel olarak

sabit kalarak bir yapi géstermektedir. Oznitelik vektér boyutunun arttirilmasi 640x480

cercevelere ait tanima performansini olumsuz etkilemektedir. Sekil 5.21’de yer alan

basarim oranlarinin detaylari ise gizelge 5.30°da verilmistir.

Cizelge 5. 30 Tid veri setinde manhattan mesafesini kullanan knn (k=1)

siniflandiricisinin farkh cerceve boyutlarinda olan goriintilerdeki ve farkh dct katsayi
oranlarindaki dogru tanima oranlari (kategori-2 ve ortalama esik katsayisi yaklasimiyla
gri-imge + derinlik haritasi 6zniteliklerinde).

DCT 160x120 CERGEVE 320x240 CERCEVE 640x480 CERCEVE
KATSAY! | BOYUTU BOYUTU BOYUTU

ORANI

(~ON | DCTKATSAYI |CRR(%) |DCTKATSAYI |CRR (%) |DCTKATSAYI |CRR (%)
BiNDE) | MIKTARI MIKTARI MIKTARI

3 10 41,25 |40 72,24 | 160 86,12

5 20 57,60 |80 80,61 |320 87,83

8 30 66,35 |120 82,32 480 87,64
10 40 70,91 |160 84,41 |640 87,64
13 50 75,29 |200 85,55 800 87,45
16 60 75,86  |240 86,12 |960 87,26
18 70 77,76  |280 86,31 |1120 87,45
21 80 79,28 |320 87,45 |1280 87,07
23 90 80,61 |360 87,07 |1440 86,88
26 100 80,99 |400 87,64 |1600 86,69
29 110 81,56 |440 86,88 |1760 85,74
31 120 82,51 |480 87,83 |1920 85,55
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Cizelge 5. 30 (devam)

DCT 160x120 CERGEVE 320x240 GERGCEVE 640x480 CERCEVE
KATSAYI |BOYUTU BOYUTU BOYUTU
ORANI

~ON DCT KATSAY! |CRR (%) |DCT KATSAY! |CRR (%) |DCT KATSAYI |CRR (%)
( . MIKTARI MIKTARI MIKTARI

BiNDE)

34 130 83,84 520 87,07 2080 85,36
36 140 84,79 560 87,26 2240 85,55
39 150 84,41 600 87,26 2400 85,74
42 160 84,41 640 87,64 2560 85,55
44 170 84,60 680 87,64 2720 84,98
47 180 85,17 720 87,83 2880 84,03
49 190 85,36 760 87,83 3040 83,65
52 200 85,55 800 87,83 3200 83,46
55 210 85,17 840 87,64 3360 82,89
57 220 85,55 880 87,26 3520 82,70
60 230 85,74 920 87,26 3680 82,51
63 240 85,55 960 87,26 3840 81,94
65 250 84,60 1000 87,45 4000 81,18

Sekil 5.22°de 320x240 cerceve boyutlarinda Manhattan mesafesini kullanan K-en yakin

komsu (KNN) siniflandiricisinin 2. Kategoride yer alan 58 kelime zerinde farkh

Ozniteliklerin kullanimlarindaki basarimlari gbsterilmistir.
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Sekil 5. 22 Tid veri setinde manhattan mesafesini kullanan knn (k=1) siniflandiricisinin
320x240 boyutlarinda olan goruntilerdeki ve farkli dct katsayi oranlarindaki dogru
tanima oranlari (ortalama esik katsayisi yaklasiminda kategori-2).

Sekil 5.22’de gri-imge, derinlik haritasi Ozniteliklerinin ayri ayri degerlendirilmesiyle
gozlemlenen tanima basarimlari ve bu 6zniteliklerin bire bir (1:1) oraninda birlestirildigi
durumda gézlemlenen tanima basarimlari yer almaktadir. ilgili basarim grafiginde en
basarili sonuglara gri-imge+derinlik haritasi 6zniteliklerinin kullaniminda ulasiimistir.
Bununla beraber gri-imge 6zniteliklerinin genel olarak derinlik haritasi 6zniteliklerinden
basarili oldugu da gorilmustir. Sekil 5.22’deki basarim degerlerinin detaylari ise

cizelge 5.31’de gosterilmistir.
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Cizelge 5. 31 Tid veri setinde manhattan mesafesini kullanan knn (k=1)
siniflandiricisinin 320x240 boyutlarinda olan gorintilerdeki ve farkl dct katsayi
oranlarindaki dogru tanima oranlari (ortalama esik katsayisi yaklasiminda kategori-2).

DCT §Ri-!MGF _ I?ERi.NLiI.( HAR.iTASI GRi-!MGE + DE.RiN!.iK _
KATSAY! | OZNITELIKLERI OZNITELIKLERI HARITASI OZNITELIKLERI
ORANI

~ON DCT KATSAYI | CRR (%) | DCT KATSAYl |CRR (%) |DCT KATSAYI | CRR (%)
LiNDE) MIKTARI MIKTARI MIKTARI

3 20 61,22 |20 68,82 |40 72,24

5 40 74,33 |40 79,47 |80 80,61

8 60 77,57 |60 84,22 |120 82,32
10 80 79,09 |80 84,41 |160 84,41
13 100 82,32 |100 85,17 |200 85,55
16 120 83,08 |120 85,93 |240 86,12
18 140 84,03 |140 86,12 |280 86,31
21 160 84,22 |160 85,74 |320 87,45
23 180 84,79 |180 86,69 |360 87,07
26 200 84,98 |200 86,69 |400 87,64
29 220 84,60 |220 85,36 |440 86,88
31 240 84,22 |240 85,74 |480 87,83
34 260 84,41 |260 85,36 |520 87,07
36 280 84,79 |280 85,93 |560 87,26
39 300 84,98 |300 85,55 | 600 87,26
42 320 85,55 |320 85,55 |640 87,64
44 340 85,93 |340 85,55 |680 87,64
47 360 85,93 |360 85,55 |720 87,83
49 380 86,12 |380 85,36 |760 87,83
52 400 86,31 |400 85,36 |800 87,83

105




Cizelge 5. 31 (devam)

DCT GRI-IMGE DERINLiK HARITASI GRI-iMGE + DERINLIK
KATSAYI | OZNITELIKLERI OZNITELIKLERI HARITASI OZNITELIKLERI
ORANI

. DCT KATSAYI | CRR (%) | DCT KATSAYI |CRR (%) | DCT KATSAYI |CRR (%)
( . ON MiKTARI MIiKTARI MIKTARI

BiNDE)

55 420 86,31 420 84,98 840 87,64
57 440 86,31 440 84,60 880 87,26
60 460 86,12 460 84,79 920 87,26
63 480 86,31 480 84,98 960 87,26
65 500 86,69 500 84,60 1000 87,45

Sekil 5.23’te farkli cerceve boyutlarinda Manhattan mesafesini kullanan K-en yakin
komsu (KNN) siniflandiricisinin 3. Kategoride yer alan 31 kelime lzerindeki basarimlari

gosterilmistir.
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Sekil 5. 23 Tid veri setinde manhattan mesafesini kullanan knn (k=1) siniflandiricisinin
farkli cerceve boyutlarinda olan goriintiilerdeki ve farkl dct katsayi oranlarindaki dogru
tanima oranlari (kategori-3 ve ortalama esik katsayisi yaklasimiyla gri-imge + derinlik
haritasi 6zniteliklerinde).
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Sekil 5.23’de TiD veri setindeki 3. kategoride yer alan kelimelerin farkli cerceve

boyutlarindaki basarimlari yer almaktadir. Basarim degerleri gri-imge + derinlik haritasi

Ozniteliklerinin kullaniminda hesaplanmis olup, en iyi basarim degerlerine 320x240

cerceve boyutlarinda ulasilmistir. Oznitelik vektdr boyutunun arttirilmasiyla 160x120

boyutlu cercevelerde basarim bir noktadan sonra genel olarak sabit kalmakta ve

320x240 boyutlu cercevelerde ise genel olarak basarim diismektedir. Oznitelik vektor

boyutunun arttirilmasi 640x480 cercevelere ait tanima basariminin belirgin bicimde

diismesine sebep olmaktadir. Sekil 5.23’te yer alan basarim oranlarinin detaylari ise

cizelge 5.32°de verilmistir.

Cizelge 5. 32 Tid veri setinde manhattan mesafesini kullanan knn (k=1)

siniflandiricisinin farkh cerceve boyutlarinda olan goriintilerdeki ve farkh dct katsayi
oranlarindaki dogru tanima oranlari (kategori-3 ve ortalama esik katsayisi yaklasimiyla
gri-imge + derinlik haritasi 6zniteliklerinde).

DCT 160x120 CERCEVE 320x240 CERCEVE 640x480 CERCEVE
KATSAYI | BOYUTU BOYUTU BOYUTU

ORANI

(~ON | DCTKATSAYI |CRR (%) |DCTKATSAYI |CRR (%) |DCTKATSAYI |CRR (%)
ginDE) | MIKTARI MiKTARI MiKTARI

3 10 50,72 |40 86,33 | 160 91,01

5 20 70,14 |80 90,65 |320 90,29

8 30 80,94 |120 90,29 | 480 89,93
10 40 8561 |160 91,01 |640 91,01
13 50 87,77 |200 91,73  |800 90,65
16 60 87,41 |240 91,73 | 960 89,57
18 70 89,57 |280 92,09 |1120 89,57
21 80 89,93 |320 92,09 |1280 89,21
23 90 89,93 |360 91,73 | 1440 88,85
26 100 90,29  |400 91,37 | 1600 87,77
29 110 90,29  |440 91,01 |1760 86,33

107




Cizelge 5. 32 (devam)

DCT 160x120 CERGEVE 320x240 GERGCEVE 640x480 CERCEVE
KATSAYI |BOYUTU BOYUTU BOYUTU
ORANI

~ON DCT KATSAY! |CRR (%) |DCT KATSAY! |CRR (%) |DCT KATSAYI |CRR (%)
( . MIKTARI MIKTARI MIKTARI

BiNDE)

31 120 91,01 480 91,01 1920 85,97
34 130 91,01 520 91,01 2080 85,25
36 140 90,65 560 90,65 2240 85,61
39 150 90,65 600 91,01 2400 85,25
42 160 91,37 640 91,01 2560 84,53
44 170 91,37 680 90,65 2720 84,53
47 180 90,65 720 91,01 2880 84,17
49 190 91,01 760 91,01 3040 83,81
52 200 91,01 800 90,65 3200 83,81
55 210 91,37 840 90,65 3360 83,81
57 220 91,73 880 90,65 3520 83,81
60 230 91,01 920 89,93 3680 83,81
63 240 91,01 960 90,29 3840 83,45
65 250 91,73 1000 89,93 4000 83,45

Sekil 5.24’te 320x240 cerceve boyutlarinda Manhattan mesafesini kullanan K-en yakin

komsu (KNN) siniflandiricisinin 3. Kategoride yer alan 31 kelime Gzerinde farkh

Ozniteliklerin kullanimlarindaki basarimlari gdsterilmistir.
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Sekil 5. 24 Tid veri setinde manhattan mesafesini kullanan knn (k=1) siniflandiricisinin
320x240 boyutlarinda olan goruntilerde ve farkh dct katsayi oranlarindaki dogru
tanima oranlari (ortalama esik katsayisi yaklasiminda kategori-3).

Sekil 5.24’te gri-imge, derinlik haritasi Ozniteliklerinin ayri ayri degerlendirilmesiyle
gozlemlenen tanima basarimlari ve bu 6zniteliklerin bire bir (1:1) oraninda birlestirildigi
durumda gézlemlenen tanima basarimlari yer almaktadir. ilgili basarim grafiginde en
basarili sonuglara gri-imge+derinlik haritasi 6zniteliklerinin kullaniminda ulasiimistir.
Bununla beraber derinlik haritasi 6zniteliklerinin, gri-imge 0ozniteliklerinden bazi
Oznitelik vektor uzunluklarinda basarili oldugu goérilmustir ancak grafigin tamaminda
gri-imge oOznitelikleri daha iyi performans sergilemektedir. Sekil 5.24’teki basarim

degerlerinin detaylari ise ¢cizelge 5.33te gosterilmistir.
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Cizelge 5. 33 Tid veri setinde manhattan mesafesini kullanan knn (k=1)
siniflandiricisinin 320x240 boyutlarinda olan gorintilerdeki ve farkl dct katsayi
oranlarindaki dogru tanima oranlari (ortalama esik katsayisi yaklasiminda kategori-3).

DCT §Ri-!MGF _ I?ERi.NLiI.( HAR.iTASI GRi-!MGE + DE.RiN!.iK _
KATSAY! | OZNITELIKLERI OZNITELIKLERI HARITASI OZNITELIKLERI
ORANI

~ON DCT KATSAYI | CRR (%) | DCT KATSAYl |CRR (%) |DCT KATSAYI | CRR (%)
LiNDE) MIKTARI MIKTARI MIKTARI

3 20 76,98 |20 82,73 |40 86,33

5 40 84,89 |40 90,65 |80 90,65
8 60 85,97 |60 90,65 |120 90,29
10 80 88,85 |80 91,01 |160 91,01
13 100 90,29 |100 91,37 |200 91,73
16 120 89,93 |120 90,65 |240 91,73
18 140 88,85 |140 91,01 |280 92,09
21 160 89,57 |160 91,01 |320 92,09
23 180 89,93 |180 91,01 |360 91,73
26 200 89,93 |200 90,29  |400 91,37
29 220 90,29 |220 89,93  |440 91,01
31 240 90,65 |240 90,29 |480 91,01
34 260 91,37 |260 89,57 |520 91,01
36 280 91,01 |280 90,29 |560 90,65
39 300 90,65 |300 90,65 |600 91,01
42 320 91,01 |320 90,29 |640 91,01
44 340 90,65 |340 90,29 |680 90,65
47 360 90,65 |360 89,21 |720 91,01
49 380 90,29 |380 89,21 |760 91,01
52 400 90,29  |400 89,21 |800 90,65
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Cizelge 5. 33 (devam)

DCT GRI-IMGE DERINLiK HARITASI GRI-iMGE + DERINLIK
KATSAYI | OZNITELIKLERI OZNITELIKLERI HARITASI OZNITELIKLERI
ORANI

. DCT KATSAYI | CRR (%) | DCT KATSAYI |CRR (%) | DCT KATSAYI |CRR (%)
( . ON MiKTARI MIiKTARI MIKTARI

BiNDE)

55 420 90,29 420 89,21 840 90,65
57 440 89,93 440 89,21 880 90,65
60 460 89,57 460 88,13 920 89,93
63 480 89,93 480 88,49 960 90,29
65 500 89,57 500 88,49 1000 89,93

Sekil 5.25’te 320x240 cerceve boyutlarinda Manhattan mesafesini kullanan K-en yakin

komsu (KNN) siniflandiricisinin her bir kategorideki basarimlari gésterilmistir.
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Sekil 5. 25 Tid veri setinde manhattan mesafesini kullanan knn (k=1) siniflandiricisinin 3
kategoride yer alan 320x240 boyutlarinda olan goriintilerdeki ve farkh dct katsayi
oranlarindaki dogru tanima oranlari (ortalama esik katsayisi yaklasiminda gri-imge +
derinlik haritasi 6znitelikleri).

Sekil 5.25’te TID veri setindeki her kategorinin 320x240 cerceve boyutlarindaki

basarimlari yer almaktadir. Basarim degerleri gri-imge + derinlik haritasi 6zniteliklerinin
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kullaniminda hesaplanmistir. Sirasiyla en basarili sonuclar 1. kategori, 3. kategori ve 2.

kategoride gozlemlenmistir. 2. kategoriye ait basarimlarin diisiik olmasinin sebebi; bu

kategorinin diger kategorilere nazaran daha fazla kelime icermesi ve bazi kelimelerin

birbirlerine benzemeleridir. Sekil 5.25’te yer alan basarim oranlarinin detaylari ise

cizelge 5.34’te verilmistir.

Cizelge 5. 34 Tid veri setinde manhattan mesafesini kullanan knn (k=1)

siniflandiricisinin 3 kategoride yer alan 320x240 boyutlarinda olan gorintilerdeki ve
farkl dct katsayi oranlarindaki dogru tanima oranlari (ortalama esik katsayisi
yaklasiminda gri-imge + derinlik haritasi 6znitelikleri).

DCT KATEGORI - 1 KATEGORI - 2 KATEGORI - 3
KATSAYI

ORANI | DCT KATSAYI | CRR (%) | DCT KATSAYI | CRR (%) | DCT KATSAYI | CRR (%)
(~ ON MIKTARI MIKTARI MiIKTARI

BiNDE)

3 40 89,39 |40 72,24 |40 86,33
5 80 90,91 |80 80,61 |80 90,65
8 120 92,93 |120 82,32 120 90,29
10 160 92,42 |160 84,41 |160 91,01
13 200 93,43 |200 85,55 200 91,73
16 240 94,95 |240 86,12 |240 91,73
18 280 96,97 |280 86,31 280 92,09
21 320 96,97 |320 87,45 320 92,09
23 360 97,47 |360 87,07 |360 91,73
26 400 97,47 |400 87,64 |400 91,37
29 440 96,46  |440 86,88 440 91,01
31 480 96,46  |480 87,83 480 91,01
34 520 96,46 |520 87,07 |520 91,01
36 560 96,46 |560 87,26 |560 90,65
39 600 96,46  |600 87,26 | 600 91,01
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Cizelge 5. 34 (devam)

DCT KATEGORI - 1 KATEGORI - 2 KATEGORI - 3

KATSAYI

ORANI |DCT KATSAY!I |CRR (%) |DCT KATSAYI |CRR (%) |DCT KATSAYI |CRR (%)
MiKTARI MIKTARI MIKTARI

(~ON

BiNDE)

42 640 96,46 640 87,64 640 91,01

44 680 95,96 680 87,64 680 90,65

47 720 95,96 720 87,83 720 91,01

49 760 95,96 760 87,83 760 91,01

52 800 95,96 800 87,83 800 90,65

55 840 95,96 840 87,64 840 90,65

57 880 95,96 880 87,26 880 90,65

60 920 95,96 920 87,26 920 89,93

63 960 95,45 960 87,26 960 90,29

65 1000 95,45 1000 87,45 1000 89,93

Cizelge 5.35’te ise farkli cerceve boyutlarinda Manhattan mesafesini kullanan K-en

yakin  komsu

(KNN)

siniflandiricisinin  her

bir

kategoride farkh

ozniteliklerin

kullanimlarindaki en iyi dogru tanima oranlari ve bu degerlere karsilik gelen DCT

katsayi oranlari gosterilmistir.
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Cizelge 5. 35 Tid veri setinde manhattan mesafesini kullanan knn (k=1)

siniflandiricisinin farkh cerceve boyutlarinda olan goriinttlerdeki ve farkh dct katsayi
oranlarindaki en basarili dogru tanima oranlari (ortalama esik katsayisi yaklasiminda
111 kelime ve gri-imge + derinlik haritasi 6znitelikleri).

OZNITELIK VEKTORUNDE
YER ALAN OZNITELIKLER

DOGRU TANIMA ORANLARI (%)

ocr T o - |10 GERGEVE | St CEREVE |t enGeve
DCTK.O. [CRR |DCTK.O. |CRR |DCTK.O. |CRR
GRI-IMGE 130 89,52 |39 89,52 |10 90,12
DERINLIK 99 88,42 |31 90,52 |8 89,72
GRi-IMGE + DERINLIK 86 91,22 |21 91,32 |5 91,52

114




BOLUM 6

SONUC VE ONERILER

Bu tez calismasinda izlenen yaklasim ve yontemlerle isaret dillerine ait duragan
olmayan (gesture) kelimelerin taninmasi hedeflenmistir. Calismada kullanilan ve ardisil
goriintli cercevelerinin farklarina dayal toplamsal imge yaklasimiyla Amerikan isaret

Dili (ASL) ve Tiirk isaret Dili’ne (TID) ait isaret drnekleri basarili olarak taninabilmistir.

Calismada o©znitelik c¢ikarimi asamasinda kullanilan iki kademeli yontemin ilk
asamasinda hareketlere ait toplamsal imgeler olusturulmus; ikinci asamada ise bu
toplamsal imgelere 2-B DCT uygulanarak zamansal imgeler uzamsal uzaya aktarilmis ve
karmasik olmayan bu iki kademeli yapi ile 6znitelik vektérleri elde edilmistir. isaret
orneklerinin siniflandirilmasi asamasinda Manhattan mesafesini kullanan K-en yakin
komsu (K-NN) siniflandiricisi kullaniimistir. Sistemin performansinin degerlendirilmesi
asamasinda c¢alismada kullanilan ilgili veri setlerinin egitim ve test seti olarak

boélimlenmesi icin ¢capraz dogrulama uygulanmistir.

Bu tez calismasi kapsaminda olusturulan TiD veri setinde yer alan goriintiilerin tamami
isitme engelli uzman isaretciler tarafindan gerceklestirilmistir. Basarim sinamalarinin
yapilacagi sistemlerde veri setleri bu acidan énemlidir. Onerilen tez calismasinda da
veri seti olusturulurken bu durum goéz éniinde bulundurulmus ve bu 6zellige sahip TID
veri setinde basarili sonuglar gézlemlenmistir. ilgili veri setinde yer alan gériintiiler
Kinect duyarga kullanilarak olusturulmustur. Cihazin derinlik algilayabilmesi 6zelligi de
kullanilarak RGB gorintilerle birlikte derinlik bilgilerini iceren derinlik haritalari da
kaydedilmistir. Derinlik bilgilerinin isaret dili tanimada belirlenen ydntemle
kullanilabilir olup olmadigl tez ¢alismasinin amaclarindan biri olarak belirlenmistir.
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Deneysel calismalar bélimiinde kapsamli olarak deginilen testler sonucunda derinlik
bilgisinin tanimada etkin oldugu gozlemlenmistir. RGB gorintilerde, derinlik
haritalarinda ve bu gorintilerin  birlikte kullanimi isaretlerin  taninmasinda
degerlendirilmistir. Genel olarak derinlik haritalarinda saglanan basarimlar RGB
gorintilerde saglanan basarimlardan Ustlindlr. En iyi basarim oranlari ise RGB
gorintiler ve derinlik haritalarinin birlikte kullaniminda gorilmustir. Bu baglamda tez
calismasinda, derinlik bilgilerinin kullaniminin mevcut yontemde oldukca basarili

sonuglar verdigi ve isaret tanimada etkin oldugu sonucuna variimistir.

Genel olarak isaret dillerinin taninabilmesi icin gorli tabanh sistemlerde isareti
gerceklestiren el, kol, kafa, yiiz gibi viicut 6gelerinin imge dizilerinde bolitlenmesi ve
takip edilmesi asamalari vardir. Bu asamalar tanima probleminden 6nceki asamalarda
yer almakta ve gerceklestirilmesi sistemlere zaman, karmasiklik ve islem acgisindan
fazladan yiik getirmektedir. Bilhassa gercek zamanli olarak tasarlanan sistemlerdeki
islem yiOkind arttiran  bu asamalar ciddi manada zamanlama sorunu
olusturabilmektedir. Tez calismasinda uygulanan yontemle, imge dizileri bitin olarak
isleme tabi tutularak herhangi bir nesne boélitleme ve nesne takip etme yaklasimi
kullanilmamistir. Bu sayede tasarlanan sistemde ciddi anlamda bir zaman kazanimi ve

basitlik saglanmistir.

Onerilen sistemde farkli cerceve boyutlarinda ve farkli DCT katsayi miktarlarinin tanima
basarimini gézlemlemek amaciyla testler yapilmis ve sonuclar tez kitabinin deneysel
sonuclar bolimiinde etraflica anlatilmistir. Farkh cerceve boyutlarinda ve 6znitelik
vektorlerinde dilsik miktarda DCT katsayisi kullaniminda oldukca basarili sonuclar

gozlemlenmistir.

Yapilan c¢alismada zamansal Oznitelikleri ifade etmek amaciyla toplamsal imge
yaklasimi kullanilmis ve uzamsal Oznitelikleri elde etmek igin ise 2-B DCT’den
faydalaniimistir. Uzamsal 6znitelikleri ¢cikarmak amaciyla farkh donlisim yontemleri ve
yaklasimlari kullanilabilir. Bu baglamda ileride yapilmasi muhtemel calismalarda
uzamsal 6znitelikleri elde etmek amaciyla farkh yontemler kullanilabilir ve sistemin

iyilestirilmesi icin bu yonde calismalar yiritilebilir.
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Tez kapsaminda Kinect algilayici kullanilarak olusturulan Tiirk isaret Dili'ne ait veri
setinde RGB-D video gorintilerinde derinlik bilgisi de tanima basarisini arttirmada
etkin olarak kullaniimistir. Ardisil hareket farklarini ve donliisim ydntemlerini
kullanarak uzam-zamansal o6znitelikleri cikaran sistemle ve K-en yakin komsu
siniflandiricisi ile ASL veri setinde %95-99, TiD veri setinde %80-98 arasinda degisen

basarimlarla isaret diline ait duragan olmayan goruntiler taninabilmistir.
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