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Ozetce —Isaret dili tamma, isitme engellilerin ana iletisim
dili olan isaret dilini, bilgisayar uygulamalarinda kullanmalarim
miimkiin hale getirdigi icin, son yillarda arastirmann ilgi odag
olmustur. Bu ¢calismada, isaret dili tanima icin biiyiik caph eylem
tammada kullamlan Gelistirilmis Yogun Gezinge (Improved
Dense Trajectories - IDT) oznitelikleri kullanan bir ydntem
onerilmistir. Onerilen bu yontemde her bir goriintiyii tek bir
betimleyici ile gosterebilmek icin Fisher Vektor (FV) gosterimi
kullamlmistir. Bu betimleyicilerin yedi farkh bilesen kombinasy-
onu ile deney diizenekleri kurulmus ve dogrusal Destek Vek-
tor Makineleri (Support Vector Machines - SVM) kullanilarak
200 farkh isaret icin egitim ve smmama yapilmistir. Deneylerin
sonucunda onerilen yontem, IDT’nin Optik Akislarin Histogram
(Histogram of Optical Flow - HOF) ve Hareket Siirlarimnin
Histogram (Motion Boundary Histogram - MBH) bilesenleri
beraber kullamldiginda %80, 43 basar1 saglamistir.

Anahtar Kelimeler—gelistirilmis yogun gezingeler, isaret dili
tamima, ismar tanima

Abstract—Sign language recognition has been the focus of
research in recent years because it has enabled the use of sign
languages, which are the main medium of communication for
the hearing impaired, for human-computer interaction. In this
work, we propose a method to recognize signs using Improved
Dense Trajectory (IDT) features which were previously used in
large-scale action recognition. Fisher Vectors (FV) are used to
represent sign samples in the proposed method. Seven different
combinations of features were compared using a test set of
200 signs, using a Support Vector Machine (SVM) classifier.
The best combination yielded 80,43% recognition performance
when Histogram of Optical Flow (HOF) and Motion Boundary
Histogram (MBH) components were used together.

Keywords—improved dense trajectories, sign language recogni-
tion, gesture recognition

I. GIRIS

Isaret dili, duyma engellilerin ana iletisim aracidir.
Toplumun geri kalanimin isaret dili bilmemesi nedeniyle
duyma engelliler yazili materyaller veya isaret dili ¢evirmen-
leri aracilifiyla duyma engeli olmayan insanlar ile iletisim
saglamaktadirlar. Duyma engellilerin okuma yazma oraninin
diisiik olmasi ve isaret dili gevirmeni sayisinin yeterli olmamast
nedeniyle duyma engelliler giinliik yasantilarinda zorluklarla
kargilagsmaktadirlar. Bu problemi ortadan kaldirmak i¢in son
yillarda igaret dili taniyan ve konusma diline c¢eviren insan
bilgisayar etkilesim platformlar1 gelistirilmistir [1].
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Pek ¢ok isaret dili tamima uygulamalasi sinirli dagarcikta
yalitilmig isaretleri tanima iizerine ¢alismaktadir [2], [3]. Bu
uygulamalardan bazilar tiim isaret dagarcigi icinden tanima
yapmay1 amaclayarak kullanicinin isaretlerini konusma diline
cevirmektedir [2], [4]. Igaret dili uygulamalarindaki bagka
bir yaklasim ise kullanicilarla soru-cevap bi¢iminde etkilesim
saglamak ve kullanicilar1 yonlendirerek hem etkilesimi hem de
tanima islemini kolaylagtirmay1 hedeflemektedir. [3].

Mevcut isaret dili tanima uygulamalar1 giyilebilir sensorler
ve gdorme tabanl sensorleri kullanmasina bagh olarak iki gruba
ayrilmaktadir [5]. Giyilebilir sensorlerin pahali olusu ve her
kullanict i¢in kalibrasyona ihtiyag duymasi nedeniyle sistem-
lerde gorsel algilayicilarin kullanilmasi tercih edilmektedir.

Gorme tabanli isaret dili tanima sistemleri bes temel
bilesenden olugmaktadir. Bunlar isaretcinin iist viicut pozu-
nun Kkestirimi, Oznitelik ¢ikarimi, Ozniteliklerin zamansal
modellenmesi, Ozniteliklerin normalizasyonu ve isaretlerin
siiflandiriimasidir. Renkli tabanli kameralar kullanan sistem-
lerde, isaret¢inin bulunmasi ve iist viicut pozunun kestirimi
renk belirsizligini nedeniyle hala zorlu bir istir. Buna ek
olarak renkli gorsel algilayicilar ortamin aydinlanmasindan
cokca etkilenmektedir. Bu nedenle arastirmacilar, giiniimiizde
yayginlasan Microsoft Kinect v.b. kullanici derinlik kamer-
alarmni kullanmaya yonelmislerdir. Derinlik imgeleri sayesinde
kullanicilar1 arka plandan ayirmak zor bir islem olmaktan
cikmigtir. Ayrica Shotton v.d. [6] tarafindan gelistirilmig rassal
karar agaclar1 tabanli {ist viicut pozu kestirimi algoritmasi
sayesinde, derinlik imgelerinden ¢erceve tabanli viicut poz
kestirimi gercek zamanli olarak yapilabilmektedir.

Isaret dili kullanicilari, el sekilleri, el hareketleri, el pozisy-
onu, iist viicudun pozunu ve ylizsel igmarlar1 kullanarak bir-
birleriyle iletisim kurmaktadirlar. Benzer bir sekilde isaret
dili tanima sistemleri isaretlerden ellerin seklini, hareketini,
pozisyonunu, iist viicudun pozunu ve yiizsel ismarlar1 be-
timleyen Oznitelikler ¢ikarmakta ve bunlari igaretleri tanimak
icin kullanmaktadirlar.

Isaret dilleri, her diger konusma dili gibi, zaman seri-
leri oldugundan c¢ikartilan 6zniteliklerin zamanda degisiminin
modellenmesi, isareti tanimak i¢in biiyiik 6nem tasimaktadir.
Zaman modelleme yontemlerinden Sakli Markov Modelleri
(Hidden Markov Models - HMMs) [7], [8] ve Dinamik Zaman
Biikmesi (Dynamic Time Warping - DTW) [1], [9] isaret
dili tanimada sik¢a kullamilmaktadir. Uzamsal ve zamansal
olarak modellenen isaretler sistemlerin basarimini arttirmak
ve kullanicidan bagimsiz olarak ¢aligabilmesini saglamak icin
normalize edilmekte [10] ve ardindan siniflandirilmaktadir.



Bu calismada, biiyiik ¢apli eylem tanima icin Wang v.d.
[11] tarafindan Onerilmis Gelistirilmis Yogun Gezingeler (Im-
proved Dense Trajectories - IDT) yontemi isaret dili tanima
icin kullanilmistir. Gelistirilmis Yogun Gezingelerin kullanil-
masindaki motivasyon, bu betimleyicinin isaret dili 6rneklerini
tanimakta sik¢a kullanilan iist viicut hareketleri ve el geklini
yogun bir sekilde tanimliyor olmasidir. IDT daha once isaret
dili tanimak icin kullanilmamis olsa da, benzer bir alan olan
ismar tanimada, 20 simflik bir problemde ismarlari ayirma
ve tanima igin, kayan pencere yontemi ile birlestirilerek kul-
lanilmustir [12].

Yalitilmig isaret dili Orneklerinin taninmasi {izerine bu
calismamizda, IDT’nini, isaret dili tamimak i¢in kullanila-
bilirligi ve IDT’nin bilesenleri olan, HOG (Histogram of
Oriented Gradients), HOF (Histogram of Optical Flow) ve
MBH’in (Motion Boundary Histogram) tanima basarimina
etkisi incelenmistir. Cin Isaret Dili veritaban1 DEVISIGN’1n
200 smiflik bir alt kiimesinde yapilan deneylerde kullanici
bagimsiz olarak tanima deneyleri yapilmis ve IDT nin MBH
ve HOF bilegenlerin kullanildigi kurulumda %80, 43 oraninda
basarim elde edilmisgtir.

Bolim II'de Gelistirilmis Yogun Gezingeler anlatilmak-
tadir. Bolim III’de IDT kullanilarak isaret dili tanimak icin
onerilen yontem anlatilmigtir. Boliim IV’de ise onerilen yon-
temin degerlendirilmesi amaciyla yapilan deneylerin kuru-
lumu, deneylerin yapildig1 veri kiimesi ve deney sonuglarin-
dan bahsedilmistir. Son olarak Bolim V’de yapilan deneyler
sonucunda cikartilan vargilar aktarilmaktadir.

II. GELISTIRILMiS YOGUN GEZINGELER

Yogun Gezingeler (Dense Trajectories), Wang v.d. [11]
tarafindan, eylem tanima probleminde goriintiileri tanimlamak
i¢in gelistirilmis bir betimleyicidir. Onerilen yontem once-
likle goriintillerden yogun bir bicimde uzamsal Oznitelikleri
orneklemektedir. Ardindan 6rneklenen 6znitelikler yogun optik
akig alanlar1 kullanilarak zamansal olarak takip edilmekte ve
eylemi betimleyici gezingeler elde edilmektedir. Son olarak
elde edilen gezingeler arasindan statik ve ani yer degisikligi
ozellikleri gosteren gezingeler giiriiltii olarak kabul edilerek
elenmektedir.

Gezingelerin uzamsal Oznitelikleri Yonlii Gradyan His-
togrami (Histogram of Oriented Gradients - HOG) [13] kul-
lanmilarak betimlenmektedir. Gezingelerin hareketleri ise Optik
Akis Histogrami (Histogram of Optical Flow - HOF) [14] ve
Hareket Sinirlarinin Histogrami (Motion Boundary Histogram
- MBH) [15] kullanilarak betimlenmektedir.

Yogun Gezingeler kullanilarak eylem algilama isleminde
karsilasilan en biiyiik problemlerden biri kameranin hareketli
olmasindan dolay1 ortaya ¢ikan kamera hareketini betimleyen
gezingelerdir. Bu problemi ortadan kaldirmak adina Wang v.d.
gezingeleri cikartirken kameranin hareketini de hesaba katan
Gelistirilmis Yogun Gezingeleri (Improved Dense Trajectories)
onermigtir [16]. Kamera hareketinden kaynaklanan gezingeleri
bulabilmek igin, ardisil cerceveler arasinda Hizlandirilmisg
Giirbiiz Oznitelikler (Speeded Up Robust Features - SURF)
[17] ve Rasgele Orneklemlerin Mutabakati (Random Sample
Consensus - RANSAC) [18] kullanilarak homografi hesaplan-
maktadir. Hesaplanan homografiye uyan gezingeler kameranin
hareketinden kaynaklandig1 varsayilarak elenmektedir.

Ancak, yapilan bu islemden sonra goriintiideki insanlarin
cerceveyi baskin olarak doldurdugu durumlarda hesaplanan
homografinin kamera hareketi kestiriminde etkin olmadigi
goriilmiigtiir. Bundan dolay1 homografi hesabi yapilmadan 6nce
insan sezici kullanildiktan sonra, sonuclar dahilinde insanlarin
bulundugu sinirlayici kutular (bounding box) cerceveden ke-
silmektedir. Elde edilen cerceveler iizerinden tekrar bir ho-
mografi hesaplandiktan sonra, yeni bir optik akis hesaplan-
maktadir ve onceden belirlenen yer degisim esik degerinin
altinda kalan gezingeler kamera hareketi olarak varsayilmakta
ve elenmektedir.

III. YONTEM

Yalitilmig isaret dili orneklerinin tanindifi bu calismada
Onerilen tanima sisteminin akis diyagrami Sekil 1’de ver-
ilmistir. Ik olarak isaret dili 6rneklerine ait goriintiilerden
Gelistirilmis Yogun Gezinge Oznitelikleri [16] elde edilmek-
tedir.

Cikartilan gezingeler boyut olarak biiyiik oldugu igin,
gezingelerin tiimiiniin ayn1 anda islenmesi hem iglem giicii
hem de bellek alani kisitlarindan dolayr miimkiin olmamak-
tadir. Bu problemleri agmak icin egitim asamasinda, egitim
kiimesindeki goriintiilere ait gezingelerden NV * k adet 6rnek
gezinge secilmektedir. N Ornekleme oranini temsil ederken,
k gezingelere uygulanacak Gauss Karisim Modeli (Gaussian
Mixture Model - GMM) icin kiime sayisini temsil etmektedir.

Yapilan rastgele Orneklemeden sonra elde edilen 396
boyutlu gezinge vektorlerinin (96 boyutlu HOG, 108 boyutlu
HOF ve 192 boyutlu MBH) boyutlarin1 azaltmak igin %99
enerji korunumlu Temel Bilegen Analizi (Principal Component
Analysis - PCA) uygulanarak D boyutlu 6znitelik vektorleri
elde edilmigtir.

Onislemeye tabi tutulan 6znitelikleri kullanarak goriintiiler,
Onzitelikler Torbas1 Modeline (Bag of Features Model - BOF)
benzer bir 6znitelik havuzlama yontemi olan ve eylem tanima
probleminde BOF modelinden daha yiiksek bagarima sahip
olan Fisher Vektor (Fisher Vector - FV) [19] kullanilarak
betimlenmigtir. Fisher Vektorlerin hesaplanmasinda kullanilan
GMM, egitim asamasinda rastgele olarak secilen gezingeler
kullanilarak olugturulmustur.

Veri kiimesindeki her bir 6rnegi betimleyecek Fisher Vek-
torler, orneklere ait goriintiilerden elde edilen gezingelere
rastgele secilmis gezingeler ile egitilen PCA ve GMM'’ler
kullanilarak elde edilmektedir. Son olarak her bir isaret 6rnegi
2Dk boyutlu Fisher vektorler ile betimlenmektedir.

Hesaplanan fisher vektorler dogrusal olarak iyi ayrila-
bildiginden, egitim orneklerine ait betimleyiciler kullanilarak
cok siniflt dogrusal Destek Vektor Makineleri (Support Vector
Machine - SVM) egitilmistir. Egitilen SVM’ler sinama kiime-
sine ait Fisher vektorleri siniflandirmak icin kullanilmaktadir.

IV. DENEYSEL SONUCLAR

A. Kullamilan Veri Kiimesi

Onerilen yontemin performansini degerlendirebilmek icin,
Isaret dili tamima icin Kinect Isaret Dili Calisma Grubu tarafin-
dan toplanmus olan Cin Isaret Dili kelimelerini barindiran DE-
VISIGN veri seti iizerinde deneyler yapilmistir'. Bu veri seti
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Sekil 1: Onerilen yontemde kullanilan akisin semasi

genel kullanima agik olup DEVISIGN-G, DEVISIGN-D ve
DEVISIGN-L olmak iizere ii¢ adet alt veri kiimesine sahiptir.
Bu caligmada kullanilan DEVISIGN-L alt veri kiimesinde,
sekiz kullanici (dort kullanici iki tekrarli) ve her bir kullanici
icin 2000 adet isaret goriintiisii bulunmaktadir.

Yapilan deneylerde DEVISIGN-L veri kiimesinden 200
isaretlik bir alt kiime alinarak Geligtirilmis Yogun Gezinge
oznitelikleri cikartilmigtir.  Ozniteliklerin ~ gorsellestirilmig
ornekleri Sekil 2°de goriilmektedir. Cikartilan Oznitelikler
onerilen yontemde kullanilarak siniflandirmadaki basarimi
Olctilmiigtiir.

B. Deney Diizenegi ve Sonuglar

Gelistirilmis Yogun Gezingelerin bilegenleri olan HOG,
HOF ve MBH’in yedi degisik kombinasyonu kullanilarak
deneyler yapilmistir. Onerilen yontem kullanilarak 200 isaret-
lik alt veri kiimesi sekiz kullanici i¢in her seferinde bir kul-
lanic1 digarida birakilarak (Leave One Out) sekiz defa dogrusal
SVM ile egitilmis ve smanmustir. Her kattan once alt veri
kiimesi N = 1000 ornekleme orani ile rastgele bes defa
orneklendirilip, £ = 64 kiime boyutu ile kiimelendirildikten
sonra biitiin alt veri kiimesi lizerinden Fisher vektorler elde
edilmigtir.

Dogrusal SVM parametreleri, i1zgaralama (Grid Search)
ve capraz dogrulama (cross-validation) yontemleri kullanilarak
C = {273,271 21 23 25 27 29} ve bes kat igin 6grenildikten
sonra en iyi sonu¢ veren parametreler secilmisgtir.

Her bir deney diizenegi lizerinden Orneklendirilen biitiin
veriler ile sonu¢ alinmistir. Her bir bilesen kombinasyonu icin
alman sonuglarin ortalamasi ve standart sapmasi hesaplan-
migtir. Farkli katlarin performanslari, Tablo I’de verilmistir.
Yedinci kullanicinin digarida birakildigr katin performansinin,
digerlerinden Onemli derecede diisiik oldugu goriilmektedir.
Bu kullanicinin igaretleri hatali yaptigi saptanmistir. Buna
dair bir 6rnek Sekil 2’de goriilmektedir. Bu nedenle, tiim
katlarin ortalamasinin yanisira, DBK-7 disinda diger katlarin
ortalamasi da verilmistir.

Ortalama degerlere bakildiginda Gelistirilmis Yogun
Gezingelerin bilesenlerinden MBH’in en yiiksek basarimi
(%80, 34) verdigi; HOF un yakin ancak daha diisiik (%75, 43)
bagarimi gosterdigi, HOG’un ise performansimin diisiik

(%52, 53) oldugu goriilmiistir. MBH ile HOF’un beraber kul-
lanilmasi halinde, bagarim %80, 43’e ¢ikmakta; ancak HOG un
kullanimi, bagarimi diisiirmektedir.

V. VARGILAR

Goriintii bazli isaret dili tanima alaninda yapilan 6nceki
caligmalarda bu problemi zaman serisi olarak modelley-
erek ¢ozmek igcin Sakli Markov Modelleri, Dinamik Zaman
Biikmesi veya Sakli Kogullu Rastlantisal Alanlar gibi yontem-
ler kullanilmugtir.

Bu calismada biiylik capli hareket goriintiilerini tanimak
icin kullanilan Gelistirilmis Yogun Gezingeler yontemi kulla-
narak DEVISIGN-L veri kiimesi iizerinde gezingelerin farkli
bilesenlerini kullanarak deneyler yapilmustir.

Yapilan deneylerde alinan sonuglarda HOF ve MBH
tanmimlayicilarinin isaret dili tanimadaki performans: arttirdigi
goriiliirken, HOG tanimlayicisinin bagarim oranimi diigiirdiigii
goriillmiistiir.

Kullanilan yontemin 6zelligi, tim goriintii icin tek bir
betimleyici cikarilmasidir. Bu nedenle, zamansal degisim-
lere kars1 giirbiiz degildir. Tlerideki calismalarda, Gelistirilmis
Yogun Gezingelerin degisken goriintii parcalarina uygulanmasi
ve diger zamansal modelleme yontemleriyle birlestirilmesi
diisiiniilmektedir.
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Sekil 2: Gelistirilmis Yogun Gezingelerin kullanilan veri kiimesi lizerinden gorsellestirilmis drnekleri
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(Disarida Birakilan Kullanici - DBK)
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| Ortalama [ 49,85 +£1,95 | 72,06 +1,13 | 76,72+0,93 | 75,38 +0,99 | 71,74+2,24 | 76,80£1,29 | 75,70 £ 1,90
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