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Ozet

Sensorler ile donatilmis derinlik kamera cihazlarinin maliyetlerinin ekonomik olmasi nedeniyle,

Anahtar kelimeler
Hareket Tanima;
Microsoft Kinect;

Dinamik Zaman

glinimuizde kullanim alanlari artmakta ve yayginlasmaktadir. Bu ¢alismada bu tir cihazlarin en ¢ok
kullanilanlarindan biri olan Kinect cihazindan elde edilen veriler tzerinde, Agirlikli Dinamik Zaman

Bukmesi; Bikmesi ve Sembolik Birlestirme Yaklasimi yontemleri birlikte kullanilarak yeni bir hareket tanima
Sembolik Birlestirme

" yontemi gelistirilmistir. Gelistirilen yontem gilinlik hareketlerin yer aldigi veri setinde test edilmis ve
Yaklagimi

%98.15 oraninda bir basari ile glinliik hareketler taninabilmistir.

A New Gesture Recognition System Using Weighted Dynamic Time
Warping and Symbolic Aggregation Approximation Methods on
Skeleton Data

Abstract

Nowadays, the usage areas of depth cameras which equipped with sensors are increasing and growing
up extensively, because of their economic prices. In this study, a new gesture recognition method is

Keywords
Gesture Recognition;
Microsoft Kinect;
Dynamic Time

developed by combining Dynamic Time Warping and Symbolic Aggregation Approximation methods on

Warping; data obtained from a Kinect device which is one of the most widely used among such devices. The
Symbolic Aggregation developed method has been tested in the data set where the daily movements recorded in and they

Approximation can be recognized with a success rate of 98.15%.
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1.Giris Bilgisayarli Gorla Sistemleri insan kaynakh

Ginamizde insan - bilgisayar etkilesimi hareket, konusma gibi davranislarin bilgisayar
hayatin her alaninda etkisini gdstermektedir. tarafindan algilanmasi ve bu  davranislarin
komutlarina

bilgisayar cevrilmesi

Ozellikle Bilgisayarli  Gorii  Sistemlerinin

(Computer Vision Systems) insan hayatina béliimlerinden olusur. Buna bagh olarak insan

hareketlerini tanima da hareketi algilama ve
olan olumlu katkisi, arastirmacilarin bu alana

g . komuta ¢evirme alaninda yogunlasmaktadir.
olan ilgilerini ve galisma motivasyonlarini da

arttirmaktadir. Saglik, spor gibi insan hayati

L . .. Microsoft Kinect, Asus xtion Pro Live gibi
icin 6nemli alanlarda da bu tiir calismalar

cihazlar ginimizde insan hareketlerinin

yogunlasmistir.

Ornegin  fizik tedavi -

rehabilitasyon, sporcu performans analizi,
motor beceri iyilestirmesi, anormal hareket
tespiti gibi bir ¢ok uygulama alani mevcuttur
[1-5].

algilanmasi  maksadi icin tercih edilen
donanimlardir. Bu cihazlar, sahip olduklari
derinlik kameralari ve alicilari sayesinde insan
hareketlerinin  iskelet gorlintli  bilgilerini
zamana bagl olarak uretebilirler ve bu bilgileri
kablosuz olarak bilgisayarlara aktarabilirler. Bu
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donanimlar, iskelet gorintisinid bir akis
seklinde bilgisayara aktarirlar. Bu akis saniyede
30 kez tekrarlanarak kemik ve eklem
hareketlerini iceren bir zaman serisi elde
edilmektedir[6, 7].

iskelet hareketlerini iceren bu zaman serileri
ilk bakista anlamlandirilamayacak sayilar
icermektedir. Bu sayillarin anlamli  hale
getirilmesi igin islenmesi, daha dogru bir
tabirle yapilan hareketlerin tanimlanarak
bilgisayar komutlarina ¢evrilmesi gerekir.

Zaman serilerinde tutulan veriler Gzerinde
cesitli algoritmalar calistirilarak siniflandirma,
dogrulama, benzerlik tespiti gibi islemler
yapabilen uygulamalar gelistirilebilir. Ayrik
Zamanli Fourier Donlsimi (AZFD)[8], Ayrik
Zamanl Dalgacik Donisimia (AZDD)[9], Sakh
Markov Modeli (SMM)[10], Destek Vektor
Makineleri (DVM)[11] vb. algoritmalar hareket
tanima alaninda siklikla tercih edilmektedir. Bu
algoritmalar hareket tanima islemini, sablon
(referans) zaman serisi ile kullanicidan
donanim araciligi ile kaydedilen zaman serisi
(test) arasindaki benzerlikleri tespit ederek
yaparlar. DVM kullanarak ayakta durma,
oturma, ¢okme ve uzanma hareketlerinin
siniflandirimasinin  yapildigi  calismada, her
cercevedeki durus pozisyonu onceki
cercevedeki durus pozisyonu ile
karsilastirilarak % 86.6 basari orani elde
edilmistir[12]. Patsadu ve arkadaslar, Geri
Yayilimli Sinir Aglari (GYSA), DVM, Naive Bayes
ve Karar Agaclart gibi farkh yontemler
kullanarak  yaptiklari hareket  tanima
¢alismasinda ¢ basit hareketin (uzanma,
oturma, ayakta durma) tanimlanmasini
ortalama % 93.72

gerceklestirmislerdir [13].

basariyla

S6z konusu algoritmalarin genel eksikligi
hareket hizindaki farkliliklara ve bundan
kaynaklanan zaman dizlemindeki kaymalara

cevap verememeleridir. Bu problemi ortadan
kaldirmak icin Dinamik Zaman Bikmesi
(DZB)[14] algoritmasi kullaniimaktadir. Klasik
DZB algoritmasinda zaman serisindeki sirali 2
eleman arasindaki mesafe hesaplanarak
haritalandirilir. Dinamik programlama
kullanilarak 6zyinelemeli olarak en dusuk
maliyetli yol hesaplanir. DZB, iki seri arasindaki
zamansal kaymalari  ortadan  kaldirarak
benzerlik tespiti yapabilmektedir. Rekha ve
arkadaslari, DZB kullanarak Hint isaret dili
hareketlerini taniyan bir uygulama
gelistirmislerdir. Bu calismada o6zellik olarak
her bir eklemin hareket yo6ringesini
kullanmiglardir. Uygulama % 86.3 basari ile

cahsmustir. [15]

Klasik DZB yonteminin dezavantaji yliksek
dogruluga sahip bir algoritma olmamasidir.
Klasik DZB'de tum eklemler ayni agirlik
degerine sahip oldugu icin dogruluk orani
Agirlikh  Dinamik Zaman Bikmesi (ADZB)
yontemine gore daha dusuktir. ADZB'de her
bir eklemin kendi agirlik degeri mevcuttur ve
sonuca en fazla etki eden eklem en c¢ok
degisim gosteren eklemdir. Bu ylzden ADZB
kullanilarak dogruluk orani arttirilabilir. Bu
amacla basit glinlik hareketler igcin yapilan
¢alismada ADZB kullanilarak % 96.7 basari
orani ile hareket tanima gergeklestirilmistir.
[16]

Sembolik Birlestirme Yaklasimi  (Symbolic
Aggregation  Approximation - SAX)
siniflandirma,  icerik  sorgulama, aykirilik
tespiti, oOrGntl tanima gibi islemleri hizh
gerceklestirebilen bir algoritmadir[14]. SAX
algoritmasinda  Oncelikle sayisal veriler,
metinsel ifadeler haline  dondstirildr.
Karsilastirma islemi daha sonra bu metinsel
ifadeler arasinda yapilarak, benzerlik orani
hesaplanir. Kobayashi ve arkadaslari SAX ve
istatistiksel modeller kullanarak, Kinect
metinsel

gorintilerini acitklamalara
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donugturdukleri calismada % 84 basari orani
elde etmislerdir. [17]

ADZB'de o0zellik olarak hesaplanan mesafe
uzunluklarinin sayisal degerleri
kullanilmaktadir. Bizim ¢alismamizda sayisal
degerler, semboller kullanarak ifade edilmesi
sonucu her bir o6zellige bir tolerans degeri
belirlenmistir. Bu alanda vyapilan diger
calismalara gore calismamizda daha ylksek bir
basari orani elde edilmistir. Bu ylkselisin
sebebi, ADZB'nin zaman kaymalarina verdikleri
cevabin daha iyi olmasindan ve SAX ile "daha
yumusak" bir degerlendirme yapilmasindan
kaynaklanmaktadir. Ayrica gelistirilen
uygulama, diger calismalarda kullanilan basit
hareketler yerine, daha karmasik ve birbirine
daha c¢ok benzeyen hareketlerin taninma

islemini yapabilmistir.

2.Materyal ve Metot

Bu ¢alismada Agirlikli DZB ile SAX algoritmasi
beraber kullanilarak hareket tanima islemi
ylksek dogrulukla gerceklestirilmesi
amaglanmistir. Calismanin test edilmesi igin
veri seti olarak Celebi ve arkadaslari tarafindan
hazirlanan veri seti kullanilmistir. Bu veri seti,
224 hareket bilgisi iceren bir zaman serisi veri
kiimesidir. Toplamda 8 farkl hareket ve her
harekete ait 28 zaman serisi bulunmaktadir
[16]. Bu 28 zaman serisinden 8 tanesi egitim

icin 20 tanesi ise test i¢in kullaniimistir.

2.1 Dinamik Zaman Biikmesi (Dynamic Time
Warping - DTW)

DZB, aralarinda zaman kaymasi bulunan
serilerin  benzerliklerini  hesaplayan  bir
siniflandirma algoritmasidir. Sablon tabanh bir
yontemdir. Bu yontemde, sablon hareket,
bilinmeyen hareket ile karsilastirilarak
siniflandirma islemi gergeklestirilir. Zaman
serilerinin karsilastirilmasinda DZB en c¢ok
tercih edilen algoritmadir. Sekil 1'de aralarinda

zaman kaymasi olan iki zaman serisi
gosterilmistir. [18-20]

Sekil 1.iki seri arasindaki zaman kaymasi [19].

DZB algoritmasi icin verilen iki zaman serisi X(i)
= [x1 x2 x3...xi]ve Y(j) = [yl y2 y3...yj] olsun. i
birinci dizinin eleman sayisini, j ikinci dizinin
eleman sayisini belirtir. Algoritma (x1,y1)
noktasindan (xi, yj) noktasina kadar iki seri
arasindaki mesafelerin  toplam maliyetini
hesaplamaktadir. Maliyet hesabi icin bircok
fonksiyon kullanilabilir. En ¢cok kullanilanlari ise
esitlik 1 ve 2’de verilen oklit ve farkin karesi
fonksiyonlaridir.

D@, j) = Ix —yjl (1)
D(@i,j) = (x; —y;)? (2)

Maliyet matrisi hesaplandiktan sonra matris
Uzerinde baslangictan bitise kadar mimkin
olan tim yollar ortaya cikar. Elde edilen matris
Uzerindeki en kisa yol iki zaman serisi
arasindaki en uygun hizalamayi verir. Sekil
2’de bu matris hizalanmasi gosterilmistir. En
kisa yol bulunurken dinamik programlama
kullanilmasi, ¢alisma zamani agisindan avantaj
saglamaktadir[21].

Sekil 2. DZB algoritmasi ile noktasal eslesme [18].
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En kisa yol (x1,y1) noktasindan baslanarak (xi,
yj) noktasina ulasana kadar ilerlenerek
hesaplanir.  (x1,yl) noktasindaki maliyet
dogrudan maliyet matrisindeki deger olarak
alinir. Sonraki noktalar icin maliyet hesabi
esitlik 3 ile hesaplanir[20].

DZB(k — 1,1 — 1)
DZB(k,l) = D(x; —y;) + miny DZB(k—1,1) (3)
DZB(k,1 — 1)

islemler sonucunda elde edilen DZB matrisi
toplam maliyet bilgisini vermektedir.

Agirhkli  Dinamik Zaman Bikmesi (ADZB)
yaklasiminda algoritma, hareket yapilirken
degisimi fazla olan eklemin sonuca etkisinin
fazla olmasi mantigina gore isletilir. Ornegin;
sag el ile yapilan selam verme hareketinde en
cok degisim gosteren eklem noktalari sag el,
sag bilek, sag dirsek ve sag omuz olacaktir. Bu
ylzden diger eklemlerin sonuca etkisinin bu
eklem noktalarindan az olmasi beklenir. Bu
mantiga gore c¢alisan ADZB yaklasiminda her
bir eklem icin bir katsayi (ea) hesaplanir. Bu
katsayr maliyet fonksiyonuna esitlik 4'te
gorilecegi Uzere dogrudan etki eder.

DZB(k,1) = DZB(k,1) * ea (4)

ea, eklemlerin degisimine gore elde edilen
katsayidir. ea  degeri  farkh  yollarla
hesaplanabilir. Bu ¢calismada ea hesabi esitlik
5’e gbre yapilmistir.

2
ea = [Norm (Z %) + Norm (Z %)] (5)
ea hesaplanirken ©6nce her bir eklem
noktasindaki degisim miktari hesaplanir. Daha
sonra ayni hareketteki eklem kimesi, kendi
icerisinde normalize edilerek 0-1 araligindaki
karsiliklarina  donustlrilir. Bu  hesaplama,
farkh  seriler  arasindaki ayni  eklem
koordinatlari arasindaki karsilastirmanin daha
etkin bir bicimde yapilmasi i¢in kullaniimistir.
Son olarak hesaplanan ea degeri, maliyet

fonksiyonu ile carpilarak seride yer alan
maliyet degerleri glincellenir.

2.2 Sembolik Birlestirme Yaklasimi (Symbolic
Aggregation Approximation - SAX)

SAX algoritmasi, n elemandan olusan zaman
serisini yine n elemandan olusan sembol
serisine  donUstiren  bir  siniflandirma
yontemidir.  Istenildigi takdirde sembol
serisinin eleman sayisi azaltilabilir. Azaltma
sonucunda elde edilen serinin uzunlugu w ile
temsil edilir. Sembol serisi olusturulurken
kullanilacak olan harflerin bulundugu a
elemanli karakter dizisi kullanilir. a ayni
zamanda sembol donlisimdeki hassasiyeti
belirleyen parametredir ve genellikle 2-10
arasinda secilir. w ise zaman serisinin
boyutuna bagli olarak degiskenlik gosterir. SAX
algoritmasi azaltma ve etiketleme olmak lzere
iki temel adimdan olusur. Azaltma islemi
bitmeden etiketleme islemi baslamaz. SAX
algoritmasinda veri sayisi azaltilacak kadar
coklukta degilse azaltma islemi uygulanmaz.

Etiketleme islemi icin ©6nce zaman serisi
normalize edilir. Daha sonra kesme noktalari
belirlenir. a burada kesme noktalarinin sayisini
belirleyen parametredir. a-1 kesme noktasi
belirlenmelidir. Farkh a degerleri icin hesap
kesme noktalari (B) Sekil 3’de verilmistir.
Kesme noktalarindaki degerlere gore her bir
zaman serisi elemani bulundugu araligin
sembolsel karsihgini alir [18].

;',. ne? 05?7 on 04 )

N 12| 084

Sekil 3. Farkli o degerleri icin belirlenmis kesme
noktalar1[18].
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Sekil 4'de 128 elemanli zaman serisinin 8
elemana indirilmis hali gortlmektedir. a
degeri 3, w degeri 8 olarak belirlenmistir.

T oo 30

Sekil 4. SAX ile etiketleme islemi [18].

Sekil 3’e gore kesme noktalari -0.43 ve 0.43
olarak belirlenmistir. -0.43’ten kii¢lik degerler
“a” ile -0.43 — 0.43 araligindaki degerler “b” ile

0.43'ten blyidk degerlerler “c” ile temsil
edilmektedir.

Tablo 1: Ornek uzakhk matrisi

a a b c d
d 3 5 3 1 0
C 2 3 1 0 1
B 1 2 0 1 3
b 1 1 0 1 3
a 0 0 1 3 5
a 0 0 1 2 3
3. Uygulama

Bu calismada ADZB ile SAX yontemleri
kullanilmistir. ADZB
algoritmasinda kullanilan sayisal degerler dizisi

birlestirilerek

yerine, SAX algoritmasindan elde edilen
sembol dizisi kullanmilmistir. Ornek olarak,
ADZB uzakhk matrisi Tablol‘deki gibi elde
edilmistir. iki seri arasindaki mesafelerin
bilgisini tutan uzaklik matrisini olusturmak igin
harflerin  alfabedeki siralart  ve  o©klid

eklemin noktasal koordinatini belirten sayisal
degerler bulunmaktadir. Her eklem x,y,z olmak
Uzere Ug diizlemsel bilgiye sahiptir. 20 eklemin
toplamda 60 koordinat bilgisi saklanmaktadir.
Bu eklem koordinatlarinin iskelet Uzerindeki
yerlesimi Sekil 5'te gosterilmektedir.

Sekil 5.Eklemler ve numaralandirilmasi

Uygulama da ilk yapilan islem, veri setindeki

sayisal veriler  okunarak uygulamaya
aktariimasidir. Verilerin esitlik 6'daki  gibi
zamana gore tlirevi alinarak “degisim” isimli
seri elde edilmis ve verilerin kamera
konumundan bagimsiz olmasi saglanmistir.
Sonrasinda degisim dizisi kullanarak konumsal
olarak degisen eklemler tespit edilmistir.
Bunun igin esitlik 7’deki gibi degisim
dizisindeki tim verilere, normalizasyon islemi
uygulanmistir.  Bu  normalizasyon islemi
sonucunda  hareketler yapilirken hangi

eklemlerin degistigi bilgisi edinilebilmektedir.

. o .. dx;

fonksiyonundan yararlanilmistir. Agirlik Degisim = f (6)
fonksiyonu olarak esitlik 4’ten yararlanilmistir. Norm = — 2695 2y

. . . L. o argmax(Degisim)
Veri setinde her bir hareket i¢in kaydedilmis
birbirinden  farkh 224  hareket bilgisi
bulunmaktadir. Bu dosyalar igerisinde her bir
Tablo 2.Eklem noktalarin degisim miktarlari
EklemNo 0 1 2 3 .. 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25 .. 58 59
Degism 00 O 0O . .51 052 053 029 025 08 03 02 1 O 0 .. 0 o0

Degeri

]
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Tablo 2’te “sol el yukari kaldirma” hareketi icin sol
bilek, sol dirsek, sol el eklemlerinin degistigi acikca
goritlmektedir. ADZB’ye gbre degisim gostermeyen
eklemlerin sonuca etkisinin olmamasi gerekir. Daha
sonra degisim dizisi sembol dizisine cevrilmistir.
sirasinda o degeri 5 olarak

Cevirme islemi

secilmistir. Veri setindeki eleman sayisi ¢ok fazla
olmadigl icin azaltma islemi uygulanmamistir. Bu
etiketleme ve tlrev alma islemleri hem referans
hareket bilgisi, hem de test hareket bilgisi icin
sirasiyla yapilmistir. Elde edilen iki sembol dizisi
ADZB'ye

olusturulmustur. Her bir test hareketi, toplamda 8

giris olarak verilerek maliyet matrisi

kullanilarak
En disiuk

adet bulunan referans hareketleri

maliyet matrisleri olusturulmustur.

maliyete sahip olan referans hareket tespit
edilmistir.  Uygulama sonucunda tim test
hareketleri algoritmanin Uzerinde c¢alistirilarak

algoritmanin dogruluk ytzdeleri hesaplanmistir.

4. Bulgular

Calismada giris verisi olarak kullanilan veri setinde
yer alan 8 farkh hareket ve her harekete ait 28
kullanilmistir[16].  Gelistirilen
uygulamanin hareket kiimesi lzerinden elde ettigi

zaman serisi
karmasikhk matrisi Tablo 3’de verilmistir.

Tablo 3. Calismanin karmasiklik matrisi

c C
g =) o g Q o
° = & = 2 2 38 =
2 & 2 £ &2 & & =
- - - - o o< o< o
L Pull 100 O 0 0 0 0 0 0
Down
L 0 100 O 0 0 0 0 0
Push
Up
L 0 5 95 0 0 0 0 0
Swipe
L 0 0 0 100 O 0 0 0
Wawe

R Pull 0 0 0 0 100 O 0 0
Down
R Pull 0 0 0 0 0 100 O 0

Up

R 0 0 0 0 10 0 90 0
Swipe

R 0 0 0 0 0 0 0 100
Wawe

5. Sonuglar ve Tartisma

Bu calismada ADZB ve SAX yontemleri birlikte
kullanilarak, yiksek basariya sahip bir hareket
tanima uygulamasi gerceklestirilmistir.
Literatlirdeki c¢alismalarin basari ylizdesi ve bu
¢alismanin basari ylizdesi Tablo 4’de verilmistir.

Tablo 4: Basar yiizdeleri

Yontem Basari
Klasik DZB %60 [16]
Naive Bayes %81.94 [12]
DVM %86.6 [11]
Karar Agaclari %93.19[12]
ADZB %96.7 [16]
ADZB + SAX

s %98.125
(gelistirilen uygulama)

Elde edilen sonuclara gore gelistirilen yontem var
olan yontemlerden daha yiliksek bir basari oranina
sahiptir. Bu basarida baslica etken SAX yontemi
uygulanirken kullanilan her bir 6zellige bir tolerans
degeri atanmasidir. Bununla birlikte uygulama,
glnlik basit hareketlerin yaninda karmasik insan
hareketlerinde de etkili olmustur. Fakat algoritma
¢alisma hizindan dolayl, ADZB’nin sahip oldugu

gercek zamanli calisamama sorununa sahiptir.

6. lleriki Calismalar

Gelecek calismada algoritmanin gercek zamanl
¢alismamasina sebep olan hiz  probleminin
giderilmesi Uzerinde durulacaktir. Gergek zamanl
olarak calisabilmesi halinde, algoritma hareket

tanima iceren birgok alanda kullanilabilecektir.
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