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SAKLI MARKOV MODELLERI iLE iSMAR TANIMA ICiN ALAN UYARLAMA

DOMAIN ADAPTATION FOR GESTURE RECOGNITION USING HIDDEN
MARKOV MODELS
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Ozetce—Otomatik ismar (el isareti) tamima, insan
bilgisayar etkilesiminde etkin bir alternatif girdi yontemi
olarak yaygimlasmaktadir. Ancak veri toplamanmin ve
isaretlemenin zorlugu, verinin Kkalitesi, degisik kullanici ve
ortamlardan elde edilen verilerin birbiriyle uyumsuzlugu, bu
tarz sistemlerin gelistirilmesini giic kilmaktadir. Bu
calismanin amaci, alan uyarlama yonteminin ismar tanimaya
uyarlanmasidir. Calismamizda az sayida egitim ornegi ile
egitilen Sakhh Markov Modelleri (SMM) tabanh bir el gezinge
tanima yontemi, veri toplamanin nispeten kolay oldugu el
yazis1 verileriyle gelistirilmistir. Yapilan c¢alismalarda
kullamlan Oznitelik Artini yonteminin performansi, ismar
tanima basarisi, degisik ismarlarin uyarlamaya uygunlugu ve

egitim kiimesi boyutunun performansa etkisi deneyler
yapilarak incelenmistir.
Anahtar Kelimeler — Ismar Tamma; Gezinge Tanima;

Derinlik Imgeleri; Sakli Markov Modelleri; Alan Adaptasyonu;
Oznitelik Artim.

Abstract—Gesture recognition is becoming popular as an
efficient input method for human computer interaction.
However, challenges associated with data collection, data
annotation, maintaining standardization, and the high
variance of data obtained from different users in different
environments make developing such systems a difficult task.
The purpose of this study is to integrate domain adaptation
methods for the problem of gesture recognition. To achieve
this task, domain adaptation is performed from hand written
digit trajectory data to hand trajectories obtained from
depth cameras. The performance of the applied Feature
Augmentation method is evaluated through analysis of
recognition performance vs percentage of target class
samples in training and through the analysis of the
transferability of different gestures.

Keywords — Hand Gesture Recognition; Hand
Trajectories; Depth Images; Hidden Markov Models; Domain
Adaptation; Feature Augmentation.

I. GIRIS

Otomatik ismar tanima, insan bilgisayar etkilesiminde etkin
bir alternatiftir. Ancak ismar tanima sistemlerinin etkinligi,
egitimde kullanilan verinin kalitesine baglidir. Veri toplamanin ve
isaretlemenin zorlugu, verinin kalitesi, degisik kullanici ve
ortamlardan elde edilen verilerin birbiriyle uyumsuzlugu, bu tarz
sistemlerin gelistirilmesini gii¢ kilmaktadir. Bu nedenle igmar
tanima alaninda yapilan ¢aligmalar dagarcik boyutu, ortam
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bagimsizhigi ve isaretgiden bagimsizlik gibi etkenlere hassas
olmakta; yeni kullanicilar ve yeni ortamlarda yapilan canli
deneylerde de basarisiz olmaktadir.

Gorsel algilayicilar ile kaydedilen ismarlar, uzaysal ve
zamansal diizleme yayillmis el gezingeleri olarak ifade
edilebilmektedir. Bu gezingelerin modellenmesinde Sakli Markov
Modelleri (Hidden Markov Models - HMM) yaygm olarak
kullanilmaktadir [1].

SMM’lerin igmar tanima igin kullaniminda ¢esitli zorluklar
bulunmaktadir [2]. Ismar tanima modellerini egitmek icin gerekli
veri miktar1 ve veri standartlastirma zorluklarindan dolayi,
egitilen modeller ancak kisith ortamlar ve kullanicilarla tanima
yapmaya olanak saglamaktadir. Ozellikle canli demolarda
karsilagilan yeni bir ortam veya yeni bir kullaniciyla tanima
yapma sorunsali, kaynak alana ait az sayida Ornekle egitime
olanak saglayan alan uyarlama yontemlerinin kullanimini tesvik
etmektedir.

Transfer Ogrenimi, bir problemin ¢oziimiinde kullanilan
bilginin, degisik ama benzer bir problemde kullanilmasidir.
Transfer 6grenimi gergevesinde, makine 6grenimi yapilacak olan
isler ve alanlar (6znitelik uzaylari ve/veya dagilimlari), yapilacak
olan transferin yoniine goére gruplanmaktadir. Aktarimin
yapilacagt veri ve alan kiimelerine kaynak (Dg), aktarimin
yapildigi kiimelere ise hedef (Dy) adi verilmektedir.

Farkli alanlardaki 6znitelikleri ayni isi yapmak i¢in kullanan
transdiiktif alan uyarlama yontemleri; bir alan igin gelistirilen
6grenme  yoOntemlerinin  degisik ama  ilgili  alanlara
uygulanabilmesine olanak saglamaktadir. Transdiiktif transfer
Ogrenme yontemlerine, dznitelik artimi [3], Multitask LDA [4]
veya Tradaboost [5] caligmalari 6rnek olarak gosterilebilir. Bu
calismalardan Multitask LDA ve Oznitelik Artimn ydntemleri,
Ozniteliklerin  ortak  bir  Oznitelik uzayma  doniistimiinii
saglamaktadir. Tradaboost yonteminde ise kaynak kiimesinin
hedef kiime smiflandirmada basarili olan 6rnekleri secilmekte ve
smiflandirma yapilirken bu 6rneklerin agirligr artirilmaktadir.

Ismar tanima igin alan uyarlama yéntemlerinin kullanimina
ilk 6rnek Fahradi v.d. [6] tarafindan isaret dili tanima igin yapilan
caligmadir. Caligmasinda sentetik ve gercek verilerden ortak
Oznitelikler bulan Fahradi, sentetik videolar kullanarak egittigi
sistem ile ger¢ek videolarda viicut hareketlerini tanimistir. Benzer
bir calisma Wu v.d. [7] tarafindan gergeklestirilmis, ve
caligmasinda derinlik imgelerinde en biiyiik katsayr ilintisi
(Maximum Correlation Coefficient) yontemiyle benzer ismarlarm
alt birimlerinden tek seferde tanima ig¢in yeni modeller
olusturulmustur.

Bu caligmada, SMM tabanli en aza indirgenmis sayida
orekle egitilmis el igareti tanima sistemlerinin, farkli alanlara ait
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verileri kullanan alan uyarlama yontemi ile iyilestirilmesi
onerilmektedir. Boliim 2’de kullanilan alan uyarlama yéntemi
anlatilmakta, Bolim 3’te kullanilan kaynak ve hedef veri
kiimeleri tanitilmaktadir. Bolim 4’de deney kurulumu ve
sonuglart aktarilmaktadir. Son olarak Bolim 5°te yaptigimiz
calisma Ozetlenmekte ve gelecekte yapilmasi planlanan
caligmalara deginilmektedir.

II. YONTEM

Alan uyarlama probleminde Oznitelikler hedef ve kaynak,
x3t ve x$?, olarak iki ayr grupta tamimlanmaktadir. Bu
Oznitelikler benzer 6znitelik uzaymda olduklari halde farkh p(xy)
ve p(xk) dagilimlarina sahip olduklari i¢in, klasik yapay dgrenme
yontemleri onlar1 ayrigtirmakta yetersiz kalmaktadirlar. Bu
problemin ¢dziimil i¢in, ¢alismamizda Hal Daume [3] tarafindan
oOnerilmis olan 6znitelik artimi (feature augmentation) yontemini
kullanilmaktadir..

Oznitelik artimn yonteminde ana fikir, degisik kaynaklardan
ayni is i¢in elde edilen dzniteliklerin beraberce siniflandirma igin
kullanilabilecegi bir Oznitelik uzaymma aktarilmasidir. Bu
yontemde Xg[ ve X$ 6znitelikleri kopyalamp cogaltilarak yeni ve
daha ¢ok boyutlu bir uzaya aktarilmaktadir. Yeni alan uyarlanmis
uzay XZ%HK = <xd,x¢, xgrmk> olarak; hedef veri kiimesinden
gelen bir 6rnek <Xf_1[, 0, X4>, kaynak veri kiimesinden gelen bir
orek ise <0, X$ , X§> olacak sekilde temsil edilmektedir. Bu
basit degisiklikte elde edilmesi amaglanan, degisik kaynaklardan
gelen degisik orneklere klasik smiflandiricilarda degisik agirliklar
verilebilmektedir.

Alan uyarlama ydntemini, benzer alanlar yapay Ogrenme
performansini  her durumda  arttirmamaktadir.  Yapilan
uyarlamanmn basarisi, transfer edilen alanlarin benzerligine
bagimli olarak degismektedir. Birbiriyle alakasiz alanlar arasinda
yapilan transfer, performans iizerine bir etki saglamamakta veya
tanima basarisin1 diislirebilmektedir. Negatif transferi 6nlemek
adma, transfer islemi yapilacak alanlarin birbiriyle ilgili olmasi
tercih edilmektedir.

Alan uyarlama problemlerinde basar1 Olgiimii, kaynak
kiimesinin degisik oranda elemanlartyla egitilen sistemin basarisi
karsilagtirllarak ~ degerlendirilirmektedir. Sekil 1°’de goriilen
sistemde az sayida ornekle saglanan basari, sistemin performans-
omek grafiginde daha yiiksek bir baslangic yapmasina olanak
saglamaktadir.

Daha Yiiksek Baglangig

2 Daha iyi en yiiksek sonug

Pertomars

Daha iyi ara performans
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Sekil 1. Alan uyarlama yontemlerinin yapay 6grenme
yontemlerini gelistirebilecegi yollar
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[II. KULLANILAN VERi KUMELERI

Bu ¢alismada kaynak ve hedef olmak iizere iki veri kiimesi
kullanilmistir. Hedef veri kiimesi, Keskin’in [8] hazirladigi,
kullanicilarin  elleriyle havaya rakamlarn ¢izdikleri derinlik
imgeleridir. Derinlik algilayicilari [9] araciligiyla kaydedilen veri
kiimesi, kullanicilarin rakamlan ¢izdigi siirecte, kameranin

algiladigr her bir gergevedeki kullanicilarin eklem noktalarininin
iic boyutlu koordinatlarini barmdirmaktadir. Veri kiimesi sag veya
sol ellerini kullanan 13 farkli kullanicinin her bir rakami 10’ar
defa havaya ¢izdigi 6rneklerden olugsmaktadir. Veri kiimesindeki
rakam gezingelerinden &rnekler Sekil 2°de incelenebilir.

Sekil 2. Ismar gezingelerinden 6rnekler

Kaynak veri kiimesi olarak Campos v.d. tarafindan
hazirlanmig Chars74k [10] kullanilmistir. Elektronik kalemle
yiizey lizerine yazilarak gezingeleri kaydedilen veri kiimesinde
her rakam igin 55 6rnek bulunmaktadir.

Sekil 3. Chars74k veri kiimesi rakamlarindan 6rnekler

Her iki veri kiimesinin de ayn1 uzayda olmasi amaciyla iki
buguk boyutlu (RGB-D) hedef veri kiimesinin iki boyuttaki iz
diisiimleri alimmustir.

Veri kiimeleri iizerinde yapilan ilk islem, farkli hizlarda
cizilmis rakamlarin gezinge uzunluklarmin normallestirilip
esitlenmesidir. Bu amagla, dizilerdeki gezinge koordinatlar kiibik
yontemle aradegerlenerek (interpolate) 20, 50 ve 100 olmak iizere
iic farkhi boyda esitlenmistir. Ug farkli uzunlukta veri kiimesi
olusturulmasinin nedeni SMM’lerde gozlem serisi uzunlugunun
tanima basarimina etkisinin gdzlenmek istenmesidir.

Son olarak iki el koordinati arasindaki degisim acist bulunup,
bu agmin degerlendirmesi yapilarak, el koordinatlart SMM’nin
kullanacagi gozlem sembolleri serisine doniistiiriilmektedir. Sekil
4’te gezinge koordinatlari arasindaki degisim oklar araciligiyla
gosterilmektedir.
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Sekil 4. Gezinge koordinatlarinin nicelenmesi

IV. DENEYLER VE SONUCLAR

A. Deneyler

Caligmada yapilan alan uyarlamanin bagarimini sinamak igin
4 farkli SMM egitim kiimesi kurulumu ile deneyler yapilmustir.
Egitim kiimeleri kurulumlart sirasi ile: Kaynak veri kiimesi,
Hedef veri kiimesi, Birlestirilmis Kaynak ve Hedef veri kiimesi ve
Alan uyarlanmis Kaynak ve Hedef wveri kiimeleridir. Tim
kurulumlarda, egitilen SMM’ler hedef veri kiimesinden
ayristirilmig deneme 6rnekleri kullanilarak denenmistir.

Hedef Veri Kiimesi ile SMM Egitimi (Dy): Bu kurulumda
egitim ve deneme kiimeleri sadece hedef veri kiimesindeki
orneklerden  olusturulmustur. Hedef wveri  kiimesinindeki
kullanicilarin &rnekleri rassal bir bigimde, egitim kiimesinde her
rakamin Orneklerinin %60°1 ve deneme kiimesinde her rakamin
geri kalan %40 6rnegi olacak sekilde ayristirilmistir.

Kaynak Veri Kiimesi ile SMM Egitimi (Dg): Bu kurulumda
egitim kiimesi kaynak veri kiimesinin, deneme kiimesi ise hedef
veri kiimesinin tiim elemanlarindan olusmaktadir.

Birlestirilmis Hedef ve Kaynak Veri Kiimeleri ile SMM
Egitimi (Dgyy): Bu kurulumda da hedef veri kiimesi egitim ve
deneme kiimelerine Hedef Veri Kiimesi ( Dy ) kurulumunda
izlenen yontem ile ayristirilmustir. Ek olarak egitim kiimesine
kaynak veri kiimesindeki omekler eklenerek egitim kiimesi
genisletilmistir.

Alan Uyarlanmis Hedef ve Kaynak Veri Kiimeleri ile SMM
Egitimi (Djyypk): Bu kurulumda kullanilan egitim ve deneme
kiimelerine ayristirma yontemi Birlestirilmis Hedef ve Kaynak
Veri Kiimeleri (Dgpg) kurulumu ile aynidir. Fakat Hedef ve

Kaynak veri kiimeleri egitim ve deneme kiimelerine
ayristirlmadan  Once  Oznitelik  arttirimi  yontemine  tabi
tutulmaktadir.

Tim kurulumlarda gozlemlerin Gauss Karigimlariyla

Modellendigi Sakli Markov Modelleri kullanilmigtir. Sakli
Markov Modellerinin en iyi parametrelerinin bulunmasi icin
¢esitli durum sayilart (N = {1,2,3,...,25}), gezinge boyutlar1 (OL =
{20,30,50}) ve karigimlar M = {1,2,3,5,7,9,11,13}) kullanilarak
denemeler yapilmustir. Sekil 5°te gorsellestirilmis yapilan
deneylerin istatistiksel Onemini gdzlemleyebilmek adina tiim
deneyler 5 defa tekrarlanip sonuglarin ortalama ve standart sapma
degerleri hesaplanmigtir.

Yapilan deneylerin sonuglarmin hedef veri kiimesini
olusturan kullanicilarin zelliklerinden bagimsiz olmasi adina,
hedef veri kiimesinin egitim kiimesinde kullanildig1 kurulumlarda
deneyler, her seferinde bir kullaniciy1 disarda birakacak capraz
dogrulamayla yapilmistir.

Bu calisma kapsaminda yapilan deneylerde Murphy’nin
geligtirdigi Sakli Markov Modelleri kiitiiphanesi kullanilmigtir
[11].
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Sekil 5. Sakli Durum Sayisi belirleme igin parametre
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B. Sonucglar

Calismada gezinge tanima isleminde alan uyarlama
performansini analiz etmeyi amacglayan bir deney kurulumu
tasarlanmistir. Bu kurulumda yapilan her testte kaynak veri
kiimesinden egitim kiimesine eklenen Ornek miktar1 sabit
tutulurken hedef kiimesinden egitime katilan &rnek miktart
degistirilmistir. Bu sekilde yapilan testlerde, egitim kiimesi 6rnek
miktarmnim, egitim kiimesi deneme 6rneklerinde gezinge tanima
performansina etkisi arastirilmigtir. Tiim siniflar iizerinde yapilan

deneyler sonucunda Tablo 1°de goriillen ve Sekil 6’de
gorsellestirilen sonuglar elde edilmistir.
#Ornek | Daynk Dguk Dy Dy
16,6 % | 40,23 | 7,7 | 47,19 | 8,0 | 42,19 | 6,6 | 37,17 | 5,1
333% |49,54|6,3 |53,92|6,3|50,77|6,0|37,17|5,1
50,0% |56,92 (5,9 |57,81|7,4 |54,65| 5,7 | 37,17 | 5,1
66,6 % |60,58 |74 |6258|5,4|61,73| 7,4 |37,17 |5,1
83,3% |65,38|4,8 6358|576465|54 |37,17 |51
100% |68,62|5,2 67,18 |4,8|66,96 | 4,7 |37,17 |5,1

Tablo 1. Ornek Sayis1 ve Tanima Basarimi Analizi
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Sekil 6. Ornek Sayisi ve Tanima Basarimi Analizi
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Egitimde kullanilan hedef veri kiimesine ait drnek sayist ve
gezinge tanima basarisim kargilagtiran bu testlerde, kaynak
kiimeden egitime katilan &rnek sayisi arttikga, alan uyarlama
basarismmin uyarlama olmayan yontemlerin basarisini  gegtigi
goriilmektedir.

Ancak alan adaptasyonundan saglanan basari, kaynak ve
hedef kiimenin farkliliklar1 dolayisiyla diisiik 6rnek sayilarinda
sadece hedef kiimeye ait testlere gore diisiiktiir. Bu performans
diisiikliigii negatif transferin varligina isaret etmektedir. Ozellikle
el yazis1 ve el isareti gezingeleri arasindaki uyumsuzlugun, bu
performans diisiisiine neden oldugu diisiiniildiigiinden hedef ve
kaynak kiimede tiim smiflar arasi modelleme yerine transfer
yapilacak smiflarm transfer performansmna gore segilmesi
diistiniilmiistiir. Transferin en iyi sonu¢ vermesi beklenen 2, 3, 4
ve 6 siiflarinda yapilan testlerin sonuglart Tablo 2’de ve Sekil
7’da verilmistir.

Bu sonuclardan, sadece iki alana ait veri kiimelerinde
omekleri benzerlik gosteren 2, 3, 4 ve 6 isaretleriye yapilacak
transferin, tiim rakamlarm transferine kiyasla daha iyi alan
uyumlama performanst verdigi goriilmektedir.

#(")rnek DAUHK DBHK DH DK
16,6 % 44,23 48,65 47,02 26,00
333% 62,31 58,17 58,94 26,00
50,0 % 67,60 63,75 63,65 26,00
66,6 % 74,71 73,65 71,44 26,00
83,3 % 78,08 75,29 71,06 26,00
100 % 80,87 78,85 74,04 26,00

Tablo 2. Kaynak ve hedef kiimenin benzer gezingelere
sahip siniflar i¢in transfer sonuglari
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Edgitime katilan hedef kiimesi dérneklerinin ylizdesi

Sekil 7. Kaynak ve hedef kiimenin benzer gezingelere
sahip siniflar i¢in transfer sonuglart

V. VARGILAR

Bu ¢aligmada sakli markov modelleri kullanilarak Keskin’in
[8] hazirladigi veri kiimesi iizerinde igmar tanima deneyleri
gergeklestirilmistir. Problem, alan uyarlama yontemi kullanarak
yeniden ele alinmis, egitim kiimesi benzer Ornekler iceren el
yazist tanima verileriyle [10] Oznitelik artimi yontemi [3]
kullanilarak gii¢lendirilmistir. Yapilan caligmalarla 6znitelik
arttim1 yonteminin, saklt markov modelleri ile igsmar tanimak i¢in
uygulanabilir oldugu gésterilmistir.
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Egitim kiimesinin en bilyiikk oldugu durumlarda, Oznitelik
arttmi yontemi genel olarak uyumlastirma olmayan yontemlerden
yiikksek basar1 saglamigtir.  Cesitli parametrelere sahip sakli
markov modelleri kullanilarak gerceklestirilen deneylerde en
yiiksek basari, kaynak veri kiimesi kurulumunda (D) 37%, hedef
veri kiimesi kurulumunda (Dy) 67%, Oznitelik artimli alan
uyarlama kurulumunda (D pypx) 68% olmustur. Oznitelik artim
yontemi, hedef veri kiimesinin tamamiyla yapilan testlerde hedef
kiimeden daha iyi sonuclar vermistir.

Egitim kiimesinin eleman sayisi azaldikca, iki degisik
kaynaktaki gezingeler arasindaki farklar, negatif transfer ortaya
¢tkmasma neden olmustur. Bu durumda “27, 737, “4“ ve “6”
rakamlari i¢in olusturulan, uyarlanmig modeller, transfer olmayan
modellerden daha yiiksek sinif tanima basarisi elde etmistir. Bu
durum, benzer kaynaklardan yapilan transferin, uyusma olmayan
alanlardan yapilan transfere gore daha faydali oldugunu
gostermektedir.

Bu ¢alismanin, el isaretleri tanima sistemleri gelistirmek igin
bundan sonra yapilacak calismalarimiza yol gosterici olmast
amacglanmistir. Bundan sonra yapilacak caligmalarda mevcut
transfer yontemleri gesitlendirilecek, degisik kullanicilari alan
uyarlama probleminde degisik kaynaklar olarak alip kullanici
bagimsizlig test etmeye yonelinecek ve sistem viicuda gore el
pozisyonu, el sekli ve iist viicut pozu gibi daha karmasik 6znitelik
kiimeleri ve isaretleri kullanilarak test edilecektir.
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