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OZET

EL HAREKETLERININ DERIN OGRENME TABANLI TANINMASI VE
ARTIRILMIS GERCEKLIK UYGULAMASI GELISTIRME

Osman GULER
Diizce Universitesi
Lisansiistii Egitim Enstitiisii, Elektrik-Elektronik ve Bilgisayar Miihendisligi Anabilim
Dal1
Doktora Tezi
Danisman: Prof. Dr. Tbrahim YUCEDAG
Temmuz 2021, 98 sayfa

Son yillarda gelisen teknoloji ile birlikte insan-bilgisayar etkilesimi ¢aligsmalar
yayginlasmustir. Ozellikle artirilmis gergeklik uygulamalar1 insan bilgisayar etkilesimi
alaninda yayginlasan bir ¢alisma alani olmustur. Goriintii isleme alaninda ise derin
ogrenme yontemlerinin kullanilmasiyla birlikte son yillarda 6nemli gelismeler
yasanmigtir. Nesne tanima, nesne siniflandirma, yiiz tanima, hareket tanima ve el
hareketi tanima uygulamalari, derin 6grenme yontemleri sayesinde artik giinliik hayatta
kullanilan cihazlarda etkin bir sekilde kullanilmaktadir. Bu ¢aligmada, insan-bilgisayar
etkilesiminde Onemli bir rol oynayan artirllmis gerceklik teknolojileri arastirilmastir.
Derin 6grenme ile el hareketi tanima modeli gelistirilmis ve el hareketleri ile kontrol
edilebilen bir artirilmis gerceklik uygulamasi tasarlanmistir. El hareketi tanima ve
simiflandirmast igin evrisimli sinir ag1 ile kapsiil ag algoritmasi kullanilarak hibrit bir
model olusturulmustur. 14 farkli el hareketi iceren toplam 14000 goriintiiden olusan
HandGesture1l4 (HG14) adli bir veri seti olusturulmustur. Onerilen modelin nesne
tamimadaki basarisim1 6lgmek i¢in HG14, Fashion-MNIST ve CIFAR-10 veri setleri
tizerinde derin 6grenme Onerilen hibrit model ile VGG16, ResNet50, DenseNet121,
MobileNet,  InceptionV3 ve CapsNet modelleri kullanilarak  egitimler
gerceklestirilmigtir.  Egitimlerin  sonuglar1  karsilastirilmis  ve dogruluk oranlari
degerlendirilmistir. Onerilen hibrit model, HG14 veri setinde %90, Fashion-MNIST veri
setinde %93.88 ve CIFAR-10 veri setinde %81.42 ile dogruluk oranlarina ulagmistir.

Anahtar sozciikler: Artinlmis gergeklik, Derin 6grenme, El hareketi tanima, Insan
bilgisayar etkilesimi, Yapay zeka.
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In recent years, human-computer interaction has become widespread with the
developing technology. In particular, augmented reality applications have become a
widespread field of study in the field of human-computer interaction. In the field of
image processing, there have been significant developments in recent years with the use
of deep learning methods. Object recognition, object classification, face recognition,
gesture recognition and hand gesture recognition applications developed with deep
learning methods are now effectively used in devices used in daily life. In this study,
augmented reality technologies that play an important role in human-computer
interaction were investigated. A hand gesture recognition model has been developed
with deep learning and an augmented reality application that can be controlled by hand
gestures has been designed. A hybrid model was created for hand gesture recognition
and classification by using convolutional neural network and capsule network
algorithm. A dataset called HandGesturel4 (HG14) was created, consisting of a total of
14000 images containing 14 different hand gestures. In order to measure the success of
the proposed model in object recognition, trainings were carried out on the HG14,
Fashion-MNIST and CIFAR-10 datasets using the hybrid model proposed for deep
learning and VGG16, ResNet50, DenseNet121, MobileNet, InceptionV3 and CapsNet
models. The results of the trainings were compared and the accuracy rates were
evaluated. The proposed hybrid model achieved accuracy rates of %90 in the HG14
dataset, %93.88 in the Fashion-MNIST dataset and %81.42 in the CIFAR-10 dataset.

Keywords: Artificial intelligence, Augmented reality, Deep learning, Hand gesture
recognition, Human computer interaction.
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1. INTRODUCTION

In this study, a hand gesture recognition model with deep learning is proposed to
interact using the natural hand gesture recognition method in augmented reality
applications. The difference of the proposed model from the studies in the literature is
that it is a combination of convolutional neural networks and capsule neural networks.
Within the scope of the study, a hand gesture dataset consisting of 14000 images
captured from the first person viewpoint was developed to train with hand gesture
recognition. On the developed hand gestures dataset, trainings were made with the
proposed deep learning model and hand gesture recognition was performed. As a result,
in augmented reality applications, using the weights obtained as a result of deep

learning, interaction with hand movements is provided.
2. MATERIAL AND METHODS

A dataset containing 14 different hand gestures was developed for the training and
testing processes of the proposed deep learning model in this study. For each gesture,
1000 images were captured from 17 different people from different camera angles,

using different colored backgrounds. The dataset consists of 14000 colored images.

In order to compare the results of the proposed hybrid model in the HG14, Fashion-
MNIST and CIFAR-10 datasets, trainings were conducted with the models in the
literature, VGG16, ResNet50, DenseNet121, MobileNet, InceptionVV3 and CapsNet. The
results obtained from the trainings were compared. In order to be standard in all
trainings, test parameters were taken as Epoch number 50 and Batchsize 10. Since
random parameters were used, the same test was repeated 30 times for each model and

dataset, the averages were taken, and the standard deviations were calculated in order to

Xiv



increase the reliability of the training results.

Within the scope of the thesis, a marker based augmented reality application was
developed using the Python programming language and OpenCV support. ArUco
markers were used as reference markers. In the augmented reality application, the
weights obtained as a result of deep learning trainings were used to provide transition

between videos with hand movements.
3. RESULTS AND DISCUSSIONS

To test and compare the success of the proposed hybrid model in image recognition, 30
training sessions were conducted with VGG16, ResNet50, DenseNet121, MobileNet,
InceptionV3 and CapsNet models on the HG14, Fashion-MNIST and CIFAR-10
datasets and their averages were calculated. According to the average results of the
trainings, the proposed model achieved the accuracy rates with %81.42 in the CIFAR-
10 dataset, %93.88 in the Fashion-MNIST dataset, and %90 in the HG14 dataset. The
accuracy rates achieved by the VGG16 model were %71.24 in the CIFAR-10 dataset,
%92.14 in the Fashion-MNIST dataset, and %83.93 in the HG14 dataset. The accuracy
rates achieved by the ResNet50 model are %56.46 in the CIFAR-10 dataset, %87.51 in
the Fashion-MNIST dataset, and %30.32 in the HG14 dataset. The accuracy rates
achieved by the DenseNet121 model were %65.60 in the CIFAR-10 dataset, %89.78 in
the Fashion-MNIST dataset, and %72.86 in the HG14 dataset. The accuracy rates
achieved by the InceptionV3 model were %75.00 in the CIFAR-10 dataset, %91.10 in
the Fashion-MNIST dataset, and %91.46 in the HG14 dataset. The accuracy rates
achieved by the CapsNet model were %66.48 in the CIFAR-10 dataset, %90.59 in the
Fashion-MNIST dataset, and %64.00 in the HG14 dataset. We can say that our
proposed model is successful in image recognition and classification. The proposed
model differs from other models with its convolutional and capsule neural network
structure. It can be said that the proposed model structure is successful because it
combines the success of the Convolutional Neural Network (CNN) model in object
feature extraction and classification processes, and the success of the CNN model in
learning images taken from different angles and light environments with the capsule

network.
4. CONCLUSION AND OUTLOOK

In this study, a data set called HG14, consisting of 14 different hand gestures, was
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created to be used in augmented reality applications especially for human-computer
interaction. The difference of the dataset we developed from other datasets in the
literature is that it consists of images taken directly with the camera, not with special
depth or infrared cameras. Hand gesture images from a first-person view can be used
specifically for use with augmented reality applications and wearable technologies. A
hybrid model was created using deep learning architectures CNN and capsule networks
to recognize hand gestures. Due to its high success in image processing, images are first
trained on the CNN network and the new values obtained are given as input values to
the capsule network, which is more successful in different angular images, and the
training is completed. The training was conducted on the proposed model and the
VGG16, ResNet50, DenseNet121, MobileNet, InceptionV3 and CapsNet models, as
well as the HG14, Fashion-MNIST and CIFAR-10 datasets. Comparing the results of
the training, it is seen that the proposed hybrid model achieved the accuracy rates of
%90 in the HG14 dataset, %93.88 in the Fashion-MNIST dataset, and %81.42 in the
CIFAR-10 dataset. Considering the test results obtained, it can be said that the proposed

deep learning model is successful.
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1. GIRIS

Insan-Bilgisayar Etkilesimi (IBE), kullanic1ile bilgisayar arasinda teknolojinin daha
kullanilabilir olmasin1 saglayan araylizler ve uygulamalar gelistirmeyi amaclayan
calisma alanidir. IBE, hem insan hem bilgisayar faktorii icerdigi igin bilisim
teknolojileri, yazilim, tasarim, insan psikolojisi ve insan davranislar1 vb. alanlarla iliskili
oldugu i¢in disiplinler aras1 bir ¢aligma alanidir. IBE alaninda ¢alisanlar1 tasarimeilar ve
arastirmacilar olmak iizere iki ¢alisma dalinda inceleyebiliriz. IBE alaninda calisan
tasarimcilar, yeni teknoloji tasarimi, arayiiz gelistirme kisminda gorev alirken,
aragtirmacilar ise insanlarin bu teknolojiler ve bilgisayarlar ile etkilesimini, yeni
etkilesim yontem ve tekniklerini, kullanilan teknolojilerin kullanilabilirlik ve

verimliligini arastirirlar.

Teknoloji alaninda yasanan gelismeler ile birlikte IBE alaninda da yeni etkilesim
yontemleri ve teknolojileri gelistirilmistir. 1980°li yillarda basit ofis programlari,
diyalog kutular1 ve hata mesajlar1 ile baslayan IBE c¢alismalari, o yillardan giiniimiize
kadar internetin gelismesi, mobil ve tagmabilir aygitlarin gelistirilmesi, dokunmatik
ekranlarin, goOriintli, hareket ve his algilama sensorlerinin  kullanilmas: ile
yaygmlasmistir. Giiniimiizde en ¢ok arayiiz tasarimi yapilan IBE ¢alisma alanlar1 mobil
aygitlar, dokunmatik ekranlar, sesli komut isleme, insan hareketi hesaplama, goriintii
isleme, sensorler, ve giyilebilir teknolojiler kullanilarak gelistirilen etkilesimli

sistemlerdir.

Insan hareketi tanima ve el hareketi ile kontrol sistemleri, insan-bilgisayar etkilesimini
artirmak i¢in bilgisayarli gorme ve makine 6grenmesi alaninda calisan arastirmacilar
igin 6nemli bir ¢alisma konusu olmustur [1]. Hareket tanima ¢alismalarinin amaci ilk
olarak belirli hareketlerin tanimlanmasi1 ve devaminda bu hareketler ile bir cihazi
kontrol eden ya da bilgi ileten sistemler olusturmaktir [2]. El tanima sistemlerinin
bilgisayarli sistemler, ara yliz kontrolii, akilli ara¢ kontrolii, sanal ger¢eklik
uygulamalari, bilgisayar oyunlari, robotik sistemler, isaret dili tanima, multimedya

sistemleri vb. alanlarda ¢ok ¢esitli uygulamalar1 vardir [2-4].

IBE alaninda gelistirilen arayiizler, egitim, saglik, eglence, endiistri, askeri, turistik,



iletisim, robotik vb. alanlarda yaygin olarak kullanilmaktadir. Egitim alaninda yeni
teknolojiler kullanilarak etkilesimli ve kullanici tarafindan kontrol edilebilen egitim
materyalleri tasarlanmaktadir. Saglik sektoriinde kullanicinin gilinliik olarak nabiz,
tansiyon, kalp atisi, seker vb. verilerini takip etmesini saglayan sistemler, uzaktan ve
robotik sistemler kullanilarak ameliyatlar olmasini saglayan sistemler gelistirilmistir.
Eglence sektoriinde kullanici hareketlerini taniyan dijital oyunlar ve sanal ortamlar
tasarlanmistir. Endiistri alaninda son yillarda yasanan gelismeler ile birlikte tiim isleyis
dijital ortamlarda takip ve kontrol edilebilmektedir. Askeri alanda ozellikle silahli
egitim, savunma ve saldirma sistemleri simiilasyonlar ile verilmektedir. Turistik alanda
ozellikle miize gezileri sanal ortamlarda yapilmaktadir. iletisim alaninda isaret dili
tanima, dil ¢evirme sistemleri ile insanlar arasinda koprii kurulmaktadir. Robotik
alanlarda ise bir¢ok sistem hareket ve sesli kontrol ile kullanicilar tarafindan kontrol
edilmektedir. IBE alaninda gelistirilen arayiizler hayatimizin her alaninda etkin olarak

kullanilmaya baslamistir.

El hareketi tanimlama isleminde kullanilan yontemler temel olarak Sensor Tabanli ve
Goriis Tabanli (Dogal) olmak iizere ikiye ayrilir [5]. Sensor Tabanl sistemlerde el ve
parmak hareketlerini tanimlamak i¢in 6zel olarak gelistirilmis, lizerinde sensor veya
isaretleyiciler bulunan eldivenler kullanilmaktadir. Kullanilan donanimin pahali olmast
ve her tirlii ortamda kullanilamamasi bu sistemin bir dezavantajidir. Goriis tabanlh
sistemlerde ise sadece bir kamera kullanilarak, yazilimsal ya da donanimsal olarak
tanimlanan bir yapay gorme sistemi ile el hareketi tanima islemi gerceklestirilmektedir.
Gortintiilerden el hareketi tespitinde ellerin sekli, ten rengi farkliligi, arka plan
karmagikligi, ortamin 151k siddeti, kamera agis1 vb. giiriiltiiler dikkate alindiginda, el
tanima uygulamalar i¢in kararli ve hizli ¢alisan bir sistem gelistirilmesinin 6nemi

artmaktadir.

1.1. CALISMANIN KAPSAMI

Bu tez c¢alismasinda, derin 6grenme tabanli el hareketleri ile kontrol edilebilen
etkilesimli bir artirllmis gerceklik (AG) uygulamasi tasarlanmistir. Yapilacak AG
calismasinda referans isaretleyici sistem kullanilmis ve dogal el tanima yontemi ile
etkilesim saglanmistir. Dogal el tanima i¢in derin 6grenme modelleri kullanilmistir.
Derin 0grenme modelleri ile el hareketi tanima ydntemi igin evrisimsel sinir

aglari(Convolutional Neural Network-CNN) ile kapsiil aglar ve dinamik yonlendirme
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algoritmast kullanilarak evrisimsel kapsiil sinir ag1 (Convolutional Capsule Neural
Network-CCNN) adi verilen hibrit bir model olusturulmustur. HandGesture14(HG14)
ad1 verilen 14 farkl el hareketinden olusan bir veri seti olusturulmus ve el hareketlerinin
siniflandirilmas1 ve taninmasi iizerine calisilmistir. CNN, kapsiil ag1 ve dinamik
yonlendirme mimarileri hakkinda bilgi verilerek, olusturulan hibrit model, kullanilan
yontem, yazilim ve donanimlar, veri seti ve Ozellikleri belirtildikten sonra elde edilen

sonuglar degerlendirilmektedir.

1.2. LITERATURE KATKI

Tez calismasinda AG uygulamalarinda kullanilmak tizere derin 6grenme tabanli el
tanima ile kontrol edilebilen bir AG uygulamasi gelistirilmistir. El hareketi tanima i¢in
derin 6grenme modelleri kullanilarak hibrit bir model &nerilmistir. Onerilen model
evrigimsel sinir ag1 ile kapsiil aglar yapisinin birlesiminden olusmaktadir. Evrigimsel
Kapsiil Sinir Agi (Convolutional Capsule Neural Network-CCNN) adi verilen hibrit bir
model ile literatiire yeni bir derin dgrenme modeli Onerisi ile katki saglanmistir.
Onerilen model goriintii isleme, nesne siniflandirma vb. alanlarda derin 6grenme ile
calisacak olan aragtirmacilara ornek olacaktir. Calisma kapsaminda el hareketi tanima
icin 14 farkli el hareketini iceren ve 14000 el hareketi goriintiisiinden olusan
HandGesturel4 (HG14) ad1 verilen bir veri seti olusturulmus ve literatiire katilmistir. El
ve hareket tanima {izerine ¢alisma yapacak arastirmacilarin kullanimini ile literatiirde

onemli bir yer alacagi diisiiniilmektedir.

1.3. TEZIN YAPISI

Tez caligmasi asagida verilen boliimler seklinde organize edilmistir.

Tezin birinci boliimiinde insan bilgisayar etkilesimi ve el hareketi tanima {izerine genel
bilgiler verilmistir. Daha sonra calismanin amaci ve kapsami ile literatiire olan

katkisindan bahsedilmistir.

Tezin ikinci boliimiinde AG, AG tiirleri, AG uygulamalarinda ihtiyag duyulan cevre
birimleri, donanimlar ve yazilimlar ile literatirde AG ile yapilan el tanima

calismalarindan bahsedilmistir.



Tezin tiglincli boliimiinde derin 6grenme, onerilen modelde kullanilan CNN ve kapsiil
aglar yapisi, derin 6grenme ile el tanima iizerine yapilan calismalar ve literatiirde yer

alan derin 6grenme modelleri agiklanmustir.

Tezin dordiincii boliminde CCNN adinda yeni bir hibrit derin 6grenme modeli
Onerilmis, modelin yapist ve 6zellikleri anlatilmistir. HG14 adinda el hareketi veri seti

gelistirilmis ve gelistirilen veri seti agiklanmistir.

Tezin besinci boliimiinde literatiirde yer alan derin 6grenme modelleri ve Onerilen
CCNN model ile HG14, CIFAR-10 ve Fashion-MNIST veri setleri lizerine yapilan

testlerin sonuglar agiklanmastir.

Tezin altinci bolimiinde derin 6grenme modeli ve Vveri Seti ile yapilan egitimler sonucu
elde edilen agirliklar kullanilarak gelistirilen, el hareketi ile kontrol edilebilen AG

uygulamasi, gelistirilme adimlar1 ve kullanilan yazilimlar anlatilmistir.

Tezin yedinci bolimiinde ise ¢alismanin sonuglarindan bahsedilmis, ¢alismanin

literatiire katkis1 ve gelecekte yapilabilecek ¢aligmalara oneriler yer almistir.



2. ARTIRILMIS GERCEKLIiK

Artirillmis gergeklik; gergek diinya goriintlisii iizerine ¢esitli goriintii isleme ve nesne
tanima yontemleri kullanilarak dijital ortamda hazirlanmis sanal nesnelerin gosterildigi
gerceklik ortamidir [6]. Gergek nesnelerin goriintiisii lizerine dijital ortamda hazirlanan
video, ses, animasyon vb. sanal nesnelerin yerlestirilerek, zenginlestirilen canli,
dogrudan veya dolayl fiziksel goriintiidiir. AG teknolojisi, dijital ortamda hazirlanan
goriinti, grafik, video, ses, yazi ve kiiresel konumlama sistemi (Global Positioning
System-GPS) gibi sanal igeriklerin kamera yardimi ile alinan ger¢ek diinya goriintiisii
tizerinde Onceden tanimlanan hedef noktalarda gergek zamanli  olarak
gorlintiilenebilmesine olanak saglar. AG teknolojisi sanal ortam ile gercek ortami
birlestirdigi i¢in, gergek diinyanin zenginlestirilmesini, daha faydali ve islevsel hale
getirilmesini saglamaktadir [7]. AG teknolojisinde kullanilan dijital nesneler 3 boyutlu
(3B) nesneler basta olmak tizere video, animasyon, ses, goriintii, yazi vb. dosyalardan
olusturulabilmektedir. AG teknolojisi kullanilarak olusturulan sahnelerde genel olarak
gercek gorlintii ve sanal bilgi birlikte verilir, sistem es zamanli olarak calisir ve
tasarlanan sistem etkilesimli sistemdir, olusturulan sahneler 3B ortamda goriintiilenir

[8]. Sekil 2.1 ‘de AG uygulamalarinin ¢alisma sistemine ait akis diyagrami verilmistir.

: _ Konum ve pozisyon isaretleyici Sanal Nesne
Isaretleyici Arama L .
hesaplama Cozamleme Getirme

Sekil 2.1. AG ¢alisma sistemi.

Goruntt Oynatma

AG teknolojileri ilk olarak askeri alanda savas ugagi pilotlarina 6n ekranda ugus
bilgilerinin gosterilmesi ile kullanilmaya baslanilmistir. Daha sonra gelisen teknoloji ile
birlikte hayatimizin her alaninda kullanilmaya baglanilmistir. Giiniimiizde bir¢ok alanda
yayginlasan AG teknolojisi askeri, endiistri, tip, egitim, savunma sanayi, ticaret,

pazarlama, turizm, mimari, sanat ve eglence alanlarinda etkin olarak kullanilmaktadir

[9].



2.1. ARTIRILMIS GERCEKLIiK TURLERI

AG teknolojisinin kullanilan donanim ve yazilimlara gore cesitleri bulunmaktadir. AG
sistemlerinde goriintii isleme yontemleri kullanilir. Calisma sistemine gore AG
sistemleri ikiye ayrilir. Gergek goriintii lizerine eklenecek sanal nesnelerin ekran
tizerindeki gosterim yeri sistemde daha oOnceden tanitilan referans isaretgiler
kullanilarak yapiliyorsa, Isaretleyici Tabanli AG (ITAG), referans isaret¢i kullanimina
ihtiya¢ olmadan sanal nesnenin ekranda herhangi bir noktaya yerlestir islemi yapiliyorsa
[saretleyici Olmayan AG (IOAG) olarak isimlendirilmektedir [10]. Sekil 2.2°de AG

tiirleri gosterilmistir.

ARTIRILMIS GERGEKLIK

ISARETLEYiCi TABANLI AG iISARETLEYiCi OLMAYAN AG

USTUNE BINDIRME

KONUM YANSITMA ANAHAT

TABANLI AG TABANLI AG TABANLI AG TABANLI AG

Sekil 2.2. AG Tiirleri.

2.1.1. Isaretleyici Tabanh Artirllmis Gerceklik

ITAG uygulamalarinda temel fikir, bir cihaza ait (telefon, tablet, vb.) kameranin
kullanilarak alinan ¢evreye ait goriintiide daha Onceden belirlenen bir referans
isaretleyicinin taninmas1 ve sanal nesnenin isaretleyici iizerinde gosterilmesidir. ITAG
uygulamalarinda gergek ortam ile sanal nesneleri birlestirmek igin referans isaretgiler
kullanilir [11]. ITAG sisteminde kullanilan isaretleyici bir kare kod, resim vb. bir
goriintii olabilir. AG uygulamalarinda kullanilan referans isaretleyiciler sayesinde sanal
nesnenin goriintiilenecegi koordinat sistemini olusturan X, y ve z eksenleri elde
edilmektedir (Sekil 2.3). Bu sayede uygulamaya gerg¢ek diinyada bulunan referans
isaretleyicinin konum bilgisinin aktarilmasi saglanmaktadir [12]. Kameranin referans
isaretleyici etrafinda hareket ettirilmesi ile ekranda goriintiilenen sanal nesnenin de

etrafinda hareket edilir.



Sekil 2.3. Isaretleyici ve eksenler.

2.1.2. Isaretleyici Olmayan Artirilmis Gergeklik

AG teknolojisinin en yaygin uygulanan gesitlerinden biri olan IOAG, cografi konum
veya mekansal tanima gibi farkli tetikleyici tiirleri ile tetiklenecektir. IOAG’nin temelini
olusturan Eszamanli yerellestirme ve haritalama teknolojisi (Simultaneous localization
and mapping - SLAM) AG uygulamalarinda kullanilan en ileri teknolojilerden biridir.
Bir grup karmasik algoritmayi isleyerek ve sensor verilerini yoneterek, bilinmeyen bir
alan1 esler ve ayn1 zamanda kendi yerellestirmesini tanimlar. IOAG uygulamalarmin da

kullanildig1 alana gore cesitleri vardir. Bunlar:
2.1.2.1. Konum Tabanli Artirilmis Gergeklik

Konum tabanli AG uygulamalarinda kullanicinin konumunun tespit edilmesi i¢in
Kablosuz Ag (Wireless Local Area Network-WLAN), GPS, Radio Frekansh
Tanimlama (RFID), dijital pusula, hizélger, ivmedlcer, sensor vb. teknolojiler kullanilir.
Kullanicinin tespit edilen konumuna gore kamera goriintiisii ile alinan gergek goriintii,

sanal verilerin eklenmesiyle zenginlestirilir [13].

Sekil 2.4. Konum Tabanli AG.



2.1.2.2. Yansitma Tabanl Artirilmis Gergeklik

Yansitma Tabanli AG, gercek bir nesne ylizeyine projeksiyon vb. bir cihaz ile goriintii
yansitilmasi ve yansitilan goriintii ile insan etkilesiminin algilanmasi prensibine ile

calismaktadir [14].

Sekil 2.5. Yansitma Tabanli AG.

2.1.2.3. Anahat Tabanli Artirilmis Gergeklik

Insan géziiniin diinyanin en iyi kameras: oldugu bilinmesine ragmen, algilayamayacagi
durumlar olabilmektedir. Cok uzun siire bir noktaya bakamaz, diisiik 151k kosullarinda
iyi géremez ve kizilotesi goriintiileri ve dalgalar algilayamaz. Anahat Tabanli AG, bu
gibi durumlarin algilanmasi i¢in gelistirilen 6zel kameralar ile farkli agilardan alinan
gorlintiilerin ana hatlarinin g¢izilerek kullaniciya gosterilmesi temeline dayanir [13].
Karanlik veya sisli bir havada goriinmeyen yol seritleri ve isaretlerinin anahatlarinin
belirlenerek kullaniciya gosterilmesi veya binalarin ve destekleyici siitunlarinin

anahatlarinin 6zetlenmesi gibi uygulamalar 6rnek olarak verilebilir.
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Sekil 2.6. Anahat Tabanli AG.



2.1.2.4. Ustiine Bindirme Tabanli Artirilmis Gerceklik

Ustiine bindirme tabanli AG, nesnenin orijinal goriiniimiinii kismen veya tamamen ayni

nesnenin zenginlestirilmis yeni goriiniimii ile degistirir.

i

Sekil 2.7. Ustiine Bindirme Tabanli AG.

2.2. ARTIRILMIS GERCEKLIK iCiN KULLANILAN CEVRE BiRIMLERI

AG uygulamalarin calisabilmesi ve kullanici tarafindan etkili bir sekilde kullanilmasi

icin hem donanim hem de yazilim alt yapisina ihtiyag vardir.

2.2.1. Donanmim Altyapisi

AG uygulamalari, ¢evreden alinan goriintiilerin lizerinde dijital ortamda hazirlanan
sanal nesnelerin gosterildigi bir ortam oldugu i¢in, goriintii alma ve olusturulan
gorlintiinlin kullaniciya gosterilmesi i¢in ¢esitli donanimlara ihtiya¢ vardir. Alan B.
Craig, Artirllmis Gergekligi Anlamak: Kavramlar ve Uygulamalar adli kitabinda AG
sistemlerinde  kullanilan donanimsal bilesenlerin algilayicilar, islemciler ve
goriintiileyicilerden olustugunu; AG’nin igerigini uygulama, igerik, etkilesim, teknoloji,
gergek diinya ve kullanici bilegenlerinin olusturdugunu belirtmektedir [15].

Algilayicilar, gercek diinyadan kamera, sensor, GPS vb. araglar kullanilarak, sicaklik,

basing, 151k diizeyi, konum vb. verileri okuyarak, AG uygulamasiyla iletisim kuran
bilesenlerdir [15].

Islemciler ise gercek diinyadan alinan verileri yorumlayarak sonug iireten bilgisayar,

tablet, mobil telefon gibi AG sisteminin temel bilesenleridir.

Ekranlar (goriintiileyiciler) ise, iiretilen sonuglar1 kullaniciya aktaran bilgisayar, tablet,

mobil telefon, basa takili ekran (Helmet Mounted Display —HMD), akilli gozliik vb.



cihazlardir.

2.2.2. Yazihm Altyapisi

AG uygulamalar1 gelistirmek ve calistirmak igin ger¢ek diinyadan alman goriintiiyi
isleyerek, elde edilen sonuca gore dijital ortamda hazirlanan sanal goriintiileri
kullanictya gosterecek bir arayiz yazilimi gerekmektedir.
Donanim ve yazilim gelistiricileri i¢in sunulan, AG uygulamalarinin ¢alismasini
saglayan ve farkli yazilim gelistirme araglarini iceren yazilim gelistirme araglarina
SDK (Software Development Kit) denir. Bu yazilim gelistirme paketleri, ¢esitli yazilim
sirketleri tarafindan windows, unix, android, ios vb. platformlarda kullaniimak igin
gelistirilir ve yapilarinda bulunan Javascript, Html (Hyper Text Markup Language),
CSS (Cascading Style Sheets) ve Jquery dosyalar1 sayesinde yazilim istenildigi sekilde
degistirilip diizenlenebilir. AG uygulamasi i¢in en ¢ok kullanilan yazilim gelistirme
araclara Vuforia, ARTooIKit, DeepAR, Wikitude, EasyAR, NyARToolkit, Kudan, ve

Maxst ornek olarak verilebilir.

2.3. ARTIRILMIS GERCEKLIK VE EL iLE ETKILESIM UZERINE YAPILAN
CALISMALAR

AG uygulamalarinda gelisen teknoloji ile yazilimsal ve donanimsal olarak kullanici ile
etkilesim saglayan cesitli yontemler vardir. Insan hareketlerini ve eylemleri tanima
islemi en ¢ok kullanilan etkilesim yontemidir. AG uygulamalarinda o6zellikle el
hareketleri ile kontrol {izerine yazilimsal ve donanimsal ara¢lar kullanilarak etkilesim
saglanmistir. AG uygulamalarinda sanal nesne ile etkilesim kurmak, sanal nesneyi
uygun sekilde kontrol etmek i¢in sanal nesne ile insan arasindaki el etkilesimi onemli
bir calisma konusudur. AG teknolojisinde kullanilan 2 boyutlu (2B) gériintii tanima ve
etkilesim teknigi, kullanici ile sanal nesne arasinda dogal bir etkilesim gerceklestirmek

i¢in bir sinirlamaya sahiptir.

El hareketleri tanima ve smiflandirma sistemleri AG ve IBE calismalar1 basta olmak
lizere gesitli goriintii isleme ¢alismalarinda yaygin olarak arastirilmistir. {lk olarak 2B
diizlemde el takibi olarak c¢alisilan ve elde edilen bilgi ile bilgisayarda fare kontrolii
yapilan el tanima sistemlerinde, daha sonra masaiistii ortamlarda etkilesimler kurmak
icin parmak ucu izleme kullanilmistir. Bir elin 3B uzayda izlenmesi i¢in stereoskopik

kameralar, hareket sensorleri vb. algilayicilar kullanilmigtir. AG uygulamalarinda
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etkilesim saglamak icin 6zel olarak lizerinde sensorler ve algilayicilar olan eldivenler
tasarlanmistir. Dogal el tanima islemlerinde ise el {lizerinde isaretleyiciler veya ozel

olarak tasarlanan gozliikler ve sensorler kullanilmistir.

[16]’da etkilesime giren ve tikanmaya karsi ve dogru, basit, ucuz, hizli ve saglam olan
bir parmak izleyici iizerine bir ¢alisma yapilmistir. Sistem, isaretli bir eldiven, bir
stereoskopik izleme sistemi ve insan parmaginin kinematik 3B modelini temel
almaktadir. Siyah bir eldiven {izerine parmaklarin eklem yerlerine yerlestirilmis
reflektorlii isaretleyiciler ile bir dis iskelet modeli olusturulmustur. Isaretleyiciler
kizilotesi 1sinlarla algilanmakta ve bu sayede el hareket tanimlama islemi
gerceklesmektedir. Sistem kullanicinin sanal nesnelerle etkilesime girmesine olanak
taniyan bir AG satran¢ oyununda gosterilmistir. Gelistirilen AG uygulamasinda,

kullanici 3B olarak gosterilen nesneleri tutabilir, ¢evirebilir, dondiirebilir ve birakabilir.

Sekil 2.8. Isaretleyicili Eldiven ve AG Satrang oyunu [16].

[17] ve [18]’de kagit ve dijital bilgileri diizgiin sekilde bir masa iizerine entegre eden
EnhancedDesk adli AG tabanli masa sistemi gelistirilmistir. Sistem, kullanicilara
masaiistiindeki gercek nesneler (6r. Kitaplar) ile iliskilendirilmis dijital bilgileri
goriintiileyen akilli bir ortam saglamaktadir. Sistem ayni1 zamanda kullanicilara, ellerini
ve parmaklarin1 kullanarak masaiistiine yansitilan dijital bilgiler ile daha dogal ve daha
sezgisel bir etkilesim saglamaktadir. Olusturulan sistemde bir projektor, kizilGtesi
kamera, pan-tilt hareketlerini yapabilen bir kamera kullanilmistir. Kameralar sisteme
tanitilarak AG tabanli masa sisteminde ger¢ek zamanli parmak izlemesi i¢in yeni bir

yontem gelistirilmistir.
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Sekil 2.9. EnhancedDesk AG tabanli masa sistemi [17].

[19]’da AG sistemi i¢in dig ortamda giyilebilir eldiven tabanli kullanici arabirimi
araglar ile ilgili bir ¢calisma yapmislardir. Kullanici etkilesiminin ana bi¢imi el ve kafa
hareketlerinin kullanilmasina dayanmaktadir. Sistemde iizerinde isaretleyiciler bulunan
bir eldiven ve bir HMD kullanilmistir. Kask iizerine yerlestirilmis bir dijital kamera ile
alinan goriintiiler bilgisayara aktarilmis ve ARtoolkit Kiitiiphanesi ile AG goriintiisii
olusturulmustur. Hazirlanan sistemin, etkilesim bi¢iminin islevselligini géstermek icin
askeri alanda yedek bir helikopter rotoru teslim etme gorevi igin bir senaryo

hazirlanmustir.

Sekil 2.10. D1s ortam AG sistemi [19].

[20]’de etkilesimli AG sistemlerinde hedefin kapanmasinin saptanmasini kolaylagtirmak
icin gorintii sabitlemeyi kullanan bir kapanma siluet ¢ikarma semasini {izerine

calismiglardir. Windows tabanli olarak gelistirdikleri AG sisteminde, basit el
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hareketlerini fare kontrolleri gibi kullanarak sanal bir kontrol paneli ile etkilesim
saglanmaktadir. Isaretleyici iizerinde acilan goriintiiye el ile dokunarak, dokundugu
butonun c¢aligmasini saglamaktadir. Bu sistemde goriintiisii kapanan buton basilmis

olarak algilanmakta ve butona bagli islem gerceklesmektedir.

'.vu‘ww.ma' —m

Sekil 2.11. AG Kontrol paneli kutucugu [20].

[21]°de bir masa toplantist gibi masa etrafinda ¢ok kullanicili hareket tanima tabanli bir
AG sistemi gelistirilmistir. Gelistirilen sistemde ¢ift HMC (Head Mounted Camera)
kullanilmistir. Bu AG sistemi, masa {stline yerlestirilen ve konumu takip edilen yer

tutucu nesneler, isaret aygitlar1 ve hareketlere dayali bir arabirimden olugmaktadir.

Sekil 2.12. HMC giris goriintiisii [21].

[22] ve [23]’te arkeolojik kazilarin yerinde olmayan gorsellestirilmesi i¢in deneysel bir
isbirligine dayali karma AG sistemi olan Arkeoloji i¢in Gorsel Etkilesim Araci (Visual
Interaction Tool For Archaeology —VITA) iizerine bir ¢alisma yapilmistir. VITA paletli
eldiven, kaskli ekran ve masa iistiine yansitilan bir goriintiiden olusan ¢ok kullanicili ve
ses ile kontrol edilebilir bir karma AG sistemidir. Arkeologlar i¢in, kazi alanlarinimn
dijitallestirilmis 3B goriintiisii etrafinda, karsilikli olarak incelenmesini, tartisilmasini

saglayan bir sistemdir.
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Sekil 2.13. VITA AG sistemi ve etkilesim araglari [22].

[24]’te AG ortamlarinda kullanici etkilesimi saglamak i¢in kapanma tabanli bir sistem
gelistirilmistir. AG sisteminde kullanici el ya da bagka bir materyal ile isaretleyicinin
tizerine geldigi zaman, sistem belirli bir siire beklemekte ve goriintiisii kapanan
isaretleyicileri tanimlamakta ve kapanan isaretleyicilere bagli olan dijitallestirilmig
bilgiler gosterilmektedir. Olusturulan sistemde donanim olarak basit bir bilgisayar ve
bilgisayar kamerasi kullanilmistir. Yazilim olarak ise ARtoolkit ve agik grafik

kiitiiphaneleri kullanilmistir.

Sekil 2.14. AG menii gubugu [24].

[25]°te AG uygulamalarinda sanal nesnelerle etkilesim saglamak i¢in dogal, parmak ucu
tabanli bir FingARtips ad1 verilen bir teknik iizerine ¢alisilmistir. Caligmada ARToolKit
Kiitiiphanesi kullanilmistir. El izleme i¢in 0zel olarak tasarlanmig iizerinde
isaretleyiciler olan bir eldiven ve goriintiileme islemi i¢in HMD ile HMC kullanilmistir.
Kullanicinin sanal nesneler ile temas ettiginin anlamasi i¢in, eldivenin parmak uglarina
ziller yerlestirilmistir. Uygulama olarak bir sehir modellemesi yapilmistir ve kullanici,

sehir modelinde olan binalar tutarak yerlerini degistirebilmekte, dondiirebilmekte,
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isaret ederek yollar olusturabilmekte ve uygulama igine yerlestirilmis diigmelere

basabilmektedir.

Sekil 2.15. Sehir planlama gosterimi [25].

[26]’da AG uygulamalarinda sanal nesnenin el ile etkilesiminde nesne takibinin hata
vermesi nedeniyle, 3B Bilgisayar destekli tasarim (Computer Aided Design -CAD)
verilerine dayanan dokunmatik ve kavramali bir arayiiz olarak, AG teknolojilerini
fiziksel kopiiklere uygulayan artirilmis kopiik iizerine bir ¢alisma yapilmistir. Artirilmig
Koptigii kullanarak, bir kopiik kalibina, 3B iiretim i¢in kullanilan ayn1t CAD modeliyle
olusturulmus bir 3B sanal nesne yerlestirilmistir. Uygulamada 6rnek olarak bir kupa
tasarimi  ve kontroli yapilmistir. AG wuygulamasi yazilim olarak ARToolKit
Kiitiiphanesi ile gelistirilmistir. Donanim olarak ise bir kamera ve kaskli ekran

kullanilmistir.

Sekil 2.16. Artirtlmis kopiik [26].

[27]’de AG oyunlarinda kullanicinin ¢iplak el ile sanal nesnelerle etkilesim saglamasi
igin bir uygulama gelistirilmistir. Sanal bir basketbol oyunu ve miizik c¢alar
gelistirmislerdir. Kullanici sanal miizik ¢alar iizerinde bulunan baslat, durdur vb.

diigmelerini eli ile calistirabilmektedir. Basketbol oyununda ise kullanici sanal
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basketbol topuna eli ile kontrol ederek basket atabilmektedir.

Sekil 2.17. Sanal basketbol oyunu [27].

[28], [29] ve [30]’da AG uygulamalarinda nesnelerini kolayca belirlemek icin bir
isaretleyici yerine insan elini model alan isaretsiz kamera izleme tabanli kullanici
arabirimi iizerine Handy AR adi verilen bir calisma yapilmistir. Gelistirilen AG
uygulamasinda insan eli takip edilmekte ve parmak ucglari belirlenmektedir. El ile
baglantili olarak calistirnllan AG uygulamasinda, kullanict cesitli el hareketlerini
kullanarak sanal olarak gosterilen 3B nesneleri secip, yoniinii degistirip tekrar geri
birakabilmektedir. Uygulama ARTag ve OpenCV (Open Source Computer Vision)

kiitiiphaneleri kullanilarak gelistirilmistir. Donanim olarak ise bir bilgisayar ve

bilgisayar kamerasi kullanilmstir.

Sekil 2.18. HandyAR nesne se¢imi [28].

[317’de AG uygulamalarinda, statik ve dinamik hareketleri ayirt edebilen otomatik
hareket tanima sistemi ile ilgili bir ¢alisma yapilmistir. Gelistirilen sistemde kizil6tesi
izleme kullanilmaktadir. Kullanicilarin parmaklarina takilan kizilotesi hedefler ile her
parmagin konumu ve yonii hakkinda bilgi alinmaktadir. Sanal olarak gosterilen 3B
bloklar1 tutarak yerini degistiren bir uygulama gelistirmislerdir. Sanal goriintiiler kaskl

bir ekran kullanilarak kullaniciya aktarilmistir.
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Sekil 2.19. Parmaklara takilan kizilotesi hedefler ve blok tutma [31].

[32]°de ¢ok kullanicili AG sistemleri i¢in 3B el takip sistemi iizerine ¢alismislar ve 3B
gorsel tabanlt dogal el etkilesimi yontemi gelistirilmistir. Sistem dort adimdan
olusmaktadir: (1) Deri rengi boliimleme, (2) Ozellik noktasi bulma, (3) El yonii
hesaplama ve (4) Basit ¢arpisma algilama. Sistem OpenCV Kiitiiphanesi kullanilarak
gelistirilmis ve 3B goriintiiyli elde edebilmek i¢in stereo kamera kullanilmistir. Sisteme
ses ile tanima ve kontrol entegre edilmistir. AG uygulamasini goriintiileyebilmek i¢in el

ile tutulabilir bir ekran kullanilmustir.

— "m L

Sekil 2.20. Masaiistii AG sistemi ve el ile tutulan ekran [32].

[33]’de kullanicinin gergek hayatta oldugu gibi sanal ortamda tasarlanan nesneler ile el
ve parmak hareketleri ile etkilesime girebildigi AG uygulamasi gelistirilmistir.
Nesnelerle etkilesimde fiziksel olarak gercekci bir deneyim saglamak icin sanal
nesnelere fizik motoru kullanilarak yercekimi, ¢arpisma gibi Ozellikler eklenmistir.
Sistemdeki algilama ve etkilesim, herhangi bir belirte¢ veya sensor olmaksizin stereo
kamera ile saglanmaktadir. Sistemin g¢aligmasini gostermek {izere sanal bloklardan
olusan jenga oyunu ve parmak uglariyla balik tutma oyunu olmak iizere iki adet

uygulama gelistirilmistir.
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Sekil 2.21. Jenga ve balik tutma oyunu [33].

[34]’de mobil cihazlarda AG ve etkilesim igin tek elle cihazin tutuldugu bir yaklasim
sunulmustur. Onerilen uygulamada, kullanicinin bir eli mobil cihazi tutarken, diger elini
serbest olarak mobil cihazin goriintii alanina yerlestirmesi ile kullanicinin eli
tanimlanmakta ve avug i¢i belirlenerek sanal nesne oynatilmaktadir. Sistem parmak ucu
izleme yontemi ile avug i¢indeki sanal nesne kullanicinin elini agmasi veya kapatmasi
gibi el hareketlerine tepki vermektedir. Ayrica, titresim sensorleri ile dokunsal bir

eldiven takarak sanal nesneyle dokunsal etkilesimler saglanmaktadir.

Sekil 2.22. Avugigi tanima AG uygulamasi [34].

[35]’de AG uygulamalarinda sanal nesne ile kullanici etkilesimi, ¢ok kullanicili mobil
etkilesim gibi daha iyi bir kullanic1 deneyimi saglamak i¢in MagicCup adini verdikleri
bir etkilesim yontemi {lizerine ¢alisilmistir. MagicCup, alt1 boyutlu konumu algilayan ve
bilgi veren bir isaretleyiciye sahip, fincan seklinde portatif bir AG giris cihazidir.

Isaretleyici ile sanal nesne iizerine gelindigi zaman, gesitli islemler yapilabilmektedir.
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Sekil 2.23. MagicCup AG giris aract [35].

[36] ve [37]’de AG uygulamalarinda parmak ucu izleme ve el kalib1 tanima ile sanal
nesneleri kontrol etmek i¢in tek kamera kullanan isaretleyici olmayan bir AG sistemi
gelistirilmistir. Sol el, IOAG sisteminde sanal bir isaretleyici olarak kabul edilmekte ve
sanal nesneler avug iginde gosterilmektedir. Sag el ise fare olarak kullanilmakta ve sag

el ile yapilan isaretlere gore sanal nesne kontrol edilmektedir.

2 REUES

Camera Input video Hand detection Hand coordlnate

Manipulate the Hand mouse Augment a virtual
virtual object object

Sekil 2.24. Isaretleyicisiz el tanima sistemi [36].

[38]°de bir dizi isaretleyicilerden olusan, ArTag ve OpenCV Kkiitiiphanelerini kullanan,
tek kamera ile goriintii alan bir masaiistii AG uygulamasinda el ile etkilesim yaklasimi
onerilmistir. Sistem, kullanicinin ellerini haar benzeri 6zellik smiflayicilarini ve
Adaboost algoritmasini  kullanarak algilamakta ve masadaki konumlar1 sabit
isaretleyicilerle iligskilendirmektedir. Bu sayede, kullaniciya, c¢iplak elle masanin
tizerinde bulunan sanal nesneleri tasima, dondiirme ve yeniden boyutlandirma imkani

verilmektedir.
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Sekil 2.25. AG sanal nesne dondiirme ve boyutlandirma [38].

[39]’da CAD uygulamalarinda her iki eli de kullanabilen, 3B nesneleri kontrol edebilen
bir el takip sistemi lizerine g¢alisilmistir. CAD yaziliminda klasik olarak kullanilan
kisitlama Ozelliklerini destekleyen, yalnizca birka¢g basit hareketi temel alan,
kullanicilarin dirseklerini masalarinda dinlendirip klavye ve fare ile birlikte ¢caligmasini
saglayan bir 3B girdi metaforu tanimlanmistir. Yaklagimda, kullanicinin elini
gbzlemlemek icin iki adet web kamerasi kullanilmistir. El takibi sistemini kullanarak,

cesitli CAD modellerinin verimli 3B mekanik montajlar1 gosterilmistir.

Sekil 2.26. El tanima ile montaj islemi [39].

[40]°da AG bir sanal nesne ile insan arasindaki el etkilesimini, stereo goriis teknigini ve
ARToolKit kiitiiphanesini kullanarak saglanmistir. Stereo gorme tabanl el etkilesimi {li¢
biiyiik asamadan olusmaktadir. Ik asamada, insan eli, cilt rengi modeli ve goriintii
boliimlemesi kullanilarak giris video goriintiisiinden saptanmaktadir. ikinci asamada,
parmak ucu, avucun ortasit ve isaret¢inin merkezi gibi elin 3B pozisyonlari, stereo
gorme fark haritasim kullanarak degerlendirilmektedir. Uciincii asamada, kullanici,
insan eliyle nesne arasindaki ¢arpigmay1 tespit ederek sanal bir nesneyle etkilesime
girebilmektedir. Isaretleyici iizerinde gosterilen 3B sanal nesneye el ile yaklagildig

zaman, kullanici etkilesimi saglanir ve nesnenin renk ve sekil gibi o6zelliklerini
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degistirebilmektedir. Buna ek olarak nesneyi mevcut konumdan iterek veya ¢ekerek

nesnenin geometrik konumunu degistirebilmektedir.

Marker-based AR Hand Detection ~ Augmenta 3D hand interaction
Stereo Camera Hand Feature Virtual object in AR
Extraction

Sekil 2.27. El ile etkilesim metodu islem basamaklar1 [40].

[41]’de teknik sistemlerde 3B modellerinin etkilesimli montaj islemleri i¢in Microsoft
Kinect video kamera kullanilan bir AG montaj sistemini sunulmustur. AG montaj
sistemini calistirmak i¢in el hareket tanima yazilimi ve bir AG uygulamasi
kullanilmistir Calismada el izleme i¢in ARToolKit yazilimi ve desen tabanli izleme
sistemi kullanilmistir. E1 hareket tanima yazilimi OpenCV tabanli olarak gelistirilmis ve
yumruk, agik el, kapali el, isaret parmagi ve sallayan bir jesti olmak iizere bes jest
algilanmaktadir. Kullanic1 ekrana gelen mentiden yapmak istedigi hareketi segebilmekte
ve buna bagli olarak ekrana gelen kursor ile ilgili hareketleri eli ile kontrol
edebilmektedir. Calismada etkilesim teknikleri bir grup kullanici tarafindan test
edilmistir ve test sonuglarina gore etkilesim tekniklerinin sezgisel bir montaji

kolaylastirdigini goriilmiistiir.
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the view to the 7 3D Cursor positon. View of the Kinect |
augmented scene A 3D model of a |1} The user moves it with RGB image
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Sekil 2.28. AG sistemi ve uygulamasi [41].

21



[42]’de Microsoft Kinect derinlik kamerasi, stereoskopik projektor, 3B shutter gozliik
ve kavisli bir ekran ile donatilmis, gercek ve sanal diinyalar1 bir masanin iistiinde tek bir
mekansal kayitl deneyime birlestirmek {izere tasarlanmis Miragetable isimli etkilesimli
bir masaiistii AG uygulamasi gelistirilmistir. Derinlik kameras1 kullanicinin gozlerini
takip etmekte ve kamera Oniinde (kullanicinin viicudu ve elleri dahil) yerlestirilen
herhangi bir nesnenin seklini ve goriiniimiinii ger¢ek zamanli olarak yakalamaktadir. Bu
gercek zamanl yakalama, masadaki fiziksel nesnelerin neden oldugu deformasyonlar
hesaba katan perspektifli stereoskopik 3B gorsellestirmeleri tek bir kullaniciya
saglamaktadir. Buna ek olarak, kullanici herhangi bir eldiven, isaretleyici veya arag
gerec olmaksizin fiziksel olarak gercekei serbest hareketlerle sanal nesnelerle etkilesime
girebilmektedir. Bu yetenekler {i¢ uygulama 6rnegi ile agiklanmigtir: sanal 3B model
olusturma, gergek ve sanal nesnelerle etkilesimli oyun ve 3B telekonferans deneyimi.
Ayrica, kullanicinin farkli arka plan renkleri ve geometrileri tizerinde (6r. Bosluklar,
damla) yansitildiginda bile bu nesneleri dogru algiladiklarini dogrulayan ongoriilen 3B

nesnelerin algilanigini sistem {lizerinde degerlendirmislerdir.

Sekil 2.29. Miragetable etkilesimli masaiistii AG uygulamasi [42].

[43]’de mobil cihazlar i¢in AG uygulamalarinda olusturulan 3B sanal nesneleri kontrol
etmek i¢in Microsoft Kinect derinlik kamerasi kullanan bir g¢alisma yapilmistir.
Gelistirilen uygulamada Windows isletim sistemi tabanli bir tablet ve OpenCV
Kiitiiphanesi kullanilmistir. Mobil cihaz {izerine monte edilen Microsoft Kinect ile
parmak uglar tespit edilmekte ve koordinatlar1 ¢ikarilmaktadir. Bu koordinatlar AG

uygulamasinda sanal nesneyle etkilesim saglamak i¢in kullanilmistir.
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Sekil 2.30. Parmakucu tanima ve sistem prototipi [43].

[44]’de kullanicilarin ellerini ve parmaklarini cep telefonu ekraninda goriinen sanal
nesnelerle etkilesimde bulunmak i¢in kullanan isaretleyici tabanl bir AG uygulamasi
gelistirilmistir. Sistem ARToolKitPlus Kiitiiphanesi ile tasarlanmistir ve Nokia N90O0 ile
Maemo 5 telefonlarinda cahistirilmistir. Birden ¢ok el algilama yonteminin
birlestirilmesi  genel dogrulugunu artirmis, ancak oOzellikle cep telefonu
uygulamalarindaki genel performansi da yavaslatmigtir. Sahneden eli tespit etmek i¢in
renk boliitlemesi uygulayarak ¢ok basit bir yaklagim izlenmistir. Cilt rengi aralig1 igin
farkli renk uzaylar1 6nerilmistir; renk alani doniisiimiiniin maliyetinden ka¢inmak ig¢in,

bu proje i¢in RGB (Red-Green-Blue) renk uzay1 secilmistir.

MOVE RIGHT! larget: 12 (out of 20)

Sekil 2.31. AG sistemi ¢aligmasi [44].

[45]’de AG tabanli ortamlarda, siiriikleyici his ve dogal etkilesimi iyilestirmeyi
amaglayan sanal nesneleri manipiile etmek ve etkilesim kurmak icin kullanici
arabirimleriyle ugrasan IOAG uygulamasini bir derinlik kamerasiyla birlestirilmistir.
Ayrica elle dokunmatik tanimay1 basitlestirmek i¢in Kinect tarafindan iiretilen nokta
bulutu analiz edilmekte ve filtrelenmektedir. Onerilen yaklasim, AG etkilesimlerini
kolayca tetikleyebilmekte ve kullanicilarin daha sezgisel ve dogal duyumlara sahip
olmalarin1 saglamakta ve cesitli AG ortamlarinda ¢ok fazla kontrol verimliligi
saglamaktadir. Dahasi, elde edilen bulut bulutu analizi ile geleneksel AG yaklasimlarina

0zgl el ve kol bolgesinin okliizyon problemi kolayca coziilebilmektedir. Caligma
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asagidaki adimlar1 izlemektedir: (1) IOAG icin onisleme, (2) derinlik kamerasi
kullanilarak derinlik bilgisinin renkli goriintiisii ve nokta bulutunun yakalanmasi, (3) el
dokunmalarmin taninmasi, (4) el ve kol tikanikliginin giderilmesi ve AG bilgilerinin

fiziki alanda arttirilmasi ve (5) dogal ve elle dokunmatik AG etkilesimleri

Sekil 2.32. Etkilesimli AG uygulamasi semas1 [45].

[46] ve [47]’de cep telefonlarinda kullanilan AG uygulamalarinda, parmak izlemenin
hareket tabanli etkilesim potansiyelini arastirilmistir.  Gelistirilen uygulamada,
isaretleyici iizerinde calisan sanal nesneler el ile kontrol edilebilmektedir. El tanima
islemi i¢in iki parmak ucuna renkli isaretleyiciler yerlestirilmistir. Bu sayede mobil AG
uygulamasinda sanal nesnelerin g¢evrilmesi, O6lgeklendirilmesi ve dondiiriilmesi gibi

islemler gerceklestirilmistir.

Sekil 2.33. AG kart oyunu ve nesne etkilesimi [46].

[48]’de tizerine iki adet kamera yerlestirilmis stereo goriintiileme 6zelligi olan bir video

gozIligl kullanilan AG sistemleri i¢in ¢oklu el algilama ve izleme yontemi ile el
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hareketi taniyan bir sistem gelistirilmistir. Calismada farkli ipuglarinin birlesimi
algilama oranini arttirmis, arka plan bolgelerini ortadan kaldirmig ve bu nedenle zorlu
kosullar altinda izleme performansimi arttirmistir. Tespit edilen el pozisyonlar1 ve

yoriingeler, tiklama, segme vb. islemleri ger¢eklestirmek i¢in kullanilmistir.

Sekil 2.34. Coklu el izleme sistemi [48].

[49]°da AG uygulamalarinda en ¢ok kullanilabilecek el hareketleri ¢izelgesi olusturmak
icin bir calisma yapilmistir. 3B sanal nesne kaskli bir ekran ve derinlik kamerasi
kullanan isaretleyici tabanli bir AG uygulamasi ile kullanicilara gosterilmistir. Daha
onceden belirlenen 40 farkli gérevden, ¢aligmaya katilan 20 katilimcinin istedigi gorevi
yaparak, bu gorevleri degerlendirmesi istenilmis ve sonugta AG uygulamalarinda
kullanim1 kolay olan ve en ¢ok kullanilabilecek el hareketleri i¢in bir cizelge

olusturulmustur.

Sekil 2.35. AR araba boyutlandirma animasyonu [49].

[50]°de gercek ortamda sanal nesnelerin kaydedilmesi i¢in uzatilmig eli kullanan, sanal
nesneleri el iizerinde gosteren ve elin yonlendirilmesine gore oynatabilen bir AG
uygulamasi iizerine ¢alisilmistir. Uygulamada goriintiileri yakalamak icin stereo kamera
kullanilmistir, boylece elin derinlik bilgisi olusturulmustur. Deri rengi bdliimlemesi, el
bolgelerini goriintiilerden kesmek i¢in kullanilmistir. Eslik isaretleri yerine avug i¢i ve
parmak uclariin merkezi gercek zamanli olarak izlenmistir. Hesaplanan derinlik
bilgisini bir araya getiren bu el 6zelliklerinin 3B konumlar1 daha sonra elle ilgili alti

serbestlik diizeyi (six degrees of freedom -6DOF) kamera pozunu tahmin etmek igin
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kullanilmis ve bu da sanal nesnelerin avug igine dogru bir sekilde takviye edilmesini
saglamistir. Kullanicilar AG nesnelerini ¢iplak elle sezgisel bir sekilde inceleyebilmekte

ve manipiile edebilmektedir.

Sekil 2.36. Avugici tespiti [50].

[51]’de bir derinlik kamerasi kullanarak AG uygulamalarinda el tanima ve tanman el
lizerinde sanal bir nesne gosterilmesi iizerine bir calisma yapilmistir. El {izerinde
gosterilen sanal nesne elin hareket ettirilmesi ile hareket yoniinde donebilmektedir.
Derinlik kamerasi sistemi egitmek, elin renkli goriintiilerinin ve yonlendirme agilarinin

olusturdugu genis bir veri kiimesini yakalamak i¢in kullanilmistir.
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Sekil 2.37. El tanima ve sanal nesne gosterimi [51].

[52]’de NyARToolkitl kiitiiphanesi ve Kinect sensorii kullanilarak gelistirdikleri
calismalarinda AG ortamlarinda gosterilen sanal 3B igerik ile etkilesim saglayan ii¢

farkli teknik incelenmis ve sonuglart karsilastirilmistir. Bu teknikler sunlardir:

1) El ile tutulan isaretleyici: elle tutulan isaretleyicinin hareket ettirilmesi ile kontrol

edilebilen bir AG uygulamasi

2) Serbest el etkilesimi: Bir el ile isaretleyici tutuluyor ve sanal nesne gosteriliyor, diger

ile yapilan ¢esitli hareketler ile sanal nesneyi kontrol edilebilen bir AG uygulamasi

3) Tus takimi denetleyicisi: Bir el ile isaretleyici tutuluyor ve sanal nesne gosteriliyor,
diger ile ekranda ¢ikan bir meniiye dokunularak sanal nesneyi kontrol edilebilen bir AG

uygulamasi
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Sekil 2.38. El ile tutulan isaretleyici, Serbest el etkilesimi, Tus takimi denetleyicisi [52].

[53]’de RemoAct ad1 verilen IOAG tabanli, Microsoft Kinect ve projektor kullanan ¢ok
kullanicili EmguCv kiitiiphanesi ile olusturulmus bir AG sistemi gelistirilmistir. Bu
sistem, diiz ylizeylere yansitilan goriintii ile etkilesimde bulunmak i¢in hareketli ve
sezgisel bir ¢oziim sunmaktadir. Her kullanicinin kamusal ve 6zel alanlar vardir;
burada kullanicilar aninda nesne olusturabilmekte ve baskalariyla paylasabilmekte ve bu
genel nesne AG yoluyla diger kullanicilara gosterebilmektedir. Etkilesim, el hareketleri,

parmak izleme ve el takibi yoluyla yapilmaktadir.

E ¢

Sekil 2.39. RemoAct AG sistemi [53].

[54]’de kullanicilarla sanal igerik arasindaki etkilesimi anlayabilen, kullanicinin
Microsoft Kinect kullanarak sanal icerikle dogal bir sekilde etkilesim kurmak igin
bagparmagin1 ve isaret parmagini kullanan, ArUco kiitiiphanesi kullanilarak
olusturulmus bir AG satrang oyunu gelistirilmistir. AG satrang oyunu igin isaret

parmagi ve bagparmak ile tutma iizerine bir algoritma gelistirmislerdir.
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Sekil 2.40. AG Satrang oyunu [54].

[55]’de AG teknolojisini kullanarak lamba, makine, klima vb. elektrikli aygitlar1 el
hareketleriyle kontrol edebilen bir uygulama {izerine ¢aligilmistir. Sistem bir kamera ile
goriintii almaktadir. Gelistirilen sistem ile 8 adede kadar elektrikli cihaz kontrol
edilebilmektedir. Kullanict ve ekran arasinda sanal bir diizlem bulunmakta ve kullanici
bu sanal diizlemle etkilesime girmektedir. Sanal diizlemde kullanicinin elleri ile
parmaklari izlenerek, hareketleri tanimlanmaktadir. Bu hareketler daha sonra belirli bir
cihaz1 segmek ve kullanicinin istegine gore agip kapatmak icin kullanilan ekrandaki

diigmeyi segmek i¢in kullanilmaktadir.

Sekil 2.41. AG ev aletleri kontrolii blok diyagrami [55].

[56]’da HoloLens destekli AG platformunu kullanarak yiizey ¢izimi ve hava g¢izimi
yontemleri iizerine bir ¢alisma yapilmistir. Yiizey ¢izimi yontemi i¢in, hareket girisinin

gercek diinyadaki nesnelerin yilizeylerinde dogrudan gerceklesmesine izin verilerek,
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diinya modeline yansitilan bir imle¢ kontrol edilmektedir. Hava ¢izimi yontemi igin,
hareket ¢izimi kullanicinin parmak ucunda gergeklesmekte ve serbest birakildiginda
diinya modeline yansitilmaktadir. Yontemler, gerekli gecis anahtar1 ve imle¢ kontrolii
ile ilgili olarak farkli 6zelliklere sahiptir. Kullanicilarin, farkli yontemleri kullanarak
farkli mesafelerde iki farkli ger¢ek diinya nesne {lizerine c¢ektigi bir deney

gerceklestirilmistir ve yiizey ¢iziminin, hava ¢iziminden daha dogru sonug firettigi

gOrilmiistir.

Sekil 2.42. Yiizey ¢izimi ve hava ¢izimi yontemleri [56].
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3. DERIN OGRENME

Derin 6grenme, yapay zeka alaninda son yillarda yaygin olarak kullanilmaya baslayan
bir makine 6grenme teknigidir. Biiylik miktarda veriler lizerinde calisilarak, 6zellik
¢ikarma, smiflandirma, desen analizi ve doniistiirme islemleri birden fazla dogrusal
olmayan gizli katman ve néronlardan olusan yapay sinir aglarinda yapilmaktadir [57].
Derin 6grenme modellerinde bir katmanin ¢ikis verisi bir sonraki katmanin giris verisi
olarak kullanilmaktadir. Derin 6grenmenin avantaji, geleneksel makine dgrenmesinde
oldugu gibi isleme giren verilere ait Oznitelikleri ¢ikarmak icin islem yapmaya gerek
olmamasidir. Derin 6grenmede, etiketlenmis olan verilerden olusan bir veri seti giris
verisi olarak kullanilir ve yapay sinir aglarindan olusan bir ya da daha fazla gizli
katmanlarda ¢esitli algoritmalar kullanilarak verilere ait 6zellikler denetimli/denetimsiz
ozellik Ogrenmesi ve hiyerarsik Ozellik ¢ikarimi ile otomatik olarak c¢ikartilir ve

ogrenilir [58-59].

Derin 6grenme yontemleri, Lecun ve arkadaslar1 tarafindan 1998 yilinda el ile yazilan
rakamlar1 tanimak icin Onerilen ilk evrisimsel sinir ag1 modeli olan LENET ile popiiler
olmaya baslamistir [60]. ilerleyen yillarda, nesne tanima ve goriintii isleme alaninda
CNN kullanimi yayginlasmis ve farkli yapilarda, farkli katman sayisina ve ndron
sayisina sahip olan AlexNet [61], ZFNet [62], ResNet [63], VGG [64], GooglLeNet
[65], DenseNet [66], MobileNet [67], InceptionVV2 [68], InceptionVV3 [68] vb. modeller
tasarlanmistir. Bu tasarimlarin temelindeki ilke, daha derin bir CNN modelinin ¢ok
karmagik ve biiylik o6lgekli verileri isleme konusunda daha giiclii bir kabiliyete sahip

olmasidir [69].

Son yillarda makinesi 6grenmesi dalinda, ses, video ve goriintii dosyalarindan nesne
tanima ve smiflandirma tiizerine yapilan caligmalarda derin 68renme tekniklerinin

kullanilmasi ile bir¢ok basar1 elde edilmektedir [70-72].

CNN yapilarin nesne tanima c¢alismalarindaki basarilarindan dolay1 bir¢ok arastirmaci
derin 6grenme mimarileri iizerine yogunlasmustir. Insan bilgisayar etkilesimi igin
onemli bir caligma alani olan el tanima {izerine, goriintli isleme alanindaki basarisindan

dolayr derin 6grenme mimarileri birgok arastirmaci i¢in ¢alisma konusu olmustur.
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Cizelge 3.1°de el tanima iizerine derin O0grenme ile calisma yapan arastirmacilar,

calisma konular1 ve kullanilan derin 6grenme mimarileri goriilmektedir.

Cizelge 3.1. El tanima iizerine derin 6grenme modelleri ile yapilan ¢aligsmalar.

Yazar/ Kullanilan Yo6ntem/ Derin Calisma Konusu
Kaynak Ogrenme Mimarisi
[73] 3B-CNN Arag siiriiciilerinin el hareketlerini tanimak
[74] Derin Inang Aglar1 & CNN Kinect sensorii kullanarak isaret dili tanima
[75] Derin Dinamik Sinir Aglari Gorintii ve derinlik verilerini ve iskelet
ozelliklerini igeren ¢oklu tip veriler
iizerinde siirekli hareket tanima
[76] Tekrarlayan sinir ag1 (Recurrent Cok tipli verilerden dinamik el
Neural Network-RNN) hareketlerinin eszamanli olarak tespitini ve
siniflandirilmast
[77] Uzun Streli RNN Akillr araglar i¢in goriis tabanl bir el
hareketi tanima Sistemi
[78] Beklenti maksimizasyonu & CNN | Cok tipli igaret dili tanima
[79] Bolgeye Dayali CNN Agik ve kapali konumda iki tip el hareketi
tanima
[80] Derin CNN Biitiin bir goriintiiden sadece el hareketi
tanima
[81] 3B RNN Kask ve gozliik gibi giyilebilir cihazlarla
etkilesim
[82] CNN Renkli kamera ile elde edilen goriintiilerde
el duruslariin taninmasi
[83] CNN El bolgesi konumu ve cilt tespiti
[84] Iki asamali CNN Statik El Hareketi Tanima
[85] CNN El-iskelet verisi kullanan ve derinlik
goriintiisii olmayan 3B el tanima
[86] Ayrik Fourier Doniisiimii & CNN | Etkinlik goriintiilerinin olusturulmasina
dayanan kol hareketi tanima
[87] CNN El pozisyonu tahmini ve el isareti tanima
[88] Siirekli dalgacik doniistimii - Elektromiyografi tabanli hareket tanima
CNN
[89] Derin CNN Minyatir bir radar sensorii ile 14 farkli el
hareketinin Doppler imzalarini alarak
tanima
[90] Hizli R-CNN Nesne Tanima Isbirlik¢i Robotlar i¢in ayarlanmis akill el
hareketi tanima
[91] CNN+LSTM (Long short-term Hareket kontrolori ile olusturulan ¢ok
memory) cesitli hareketlerden olusan Karma El
Hareketi Tanima
[92] CNN El Hareketi Tanima
[93] CNN Bistatik radar sistemi kullanarak el hareketi
tanima

Son yillarda el hareketi tanima ile ilgili literatiirde yapilan ¢alismalar inceledigimizde,
calismalarin [73-93] genel olarak Gérme tabanli ve Sensor tabanli olmak tizere iki tiire

ayrildigini gordiik. Sensor temelli ¢alismalarda [92, 93] hareketler 6zel sistemler (radar,
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EMG vb.) Ile tanimlanmis ve basarili sonuglar alinmistir. Gérme temelli galigmalar;
hareket detektorleri, kizilotesi, derinlik vb. Kullanilarak yapilan hareket tanima
caligmalar1 olarak ikiye ayrilir. Kameralar ve normal kameralarla dogal ¢alismalar. El
ve hareket tespiti igin hareket tanima sistemlerinde [73-77, 82, 88-90] kullanilan
kizil6tesi 1sinlar, derinlik bilgileri vb. Bu sayede yiiksek basari oranlarina sahip
caligmalar yapilmaktadir. Sadece kamera kullanilarak yapilan dogal el tanima
caligmalarinda [78-81,83-87,91], gelistirilen derin 6grenme modeli yapisina gore
yiiksek performans elde edildigi goriilmektedir. Calismalar boyunca daha once

gelistirilen el veri setlerinin kullanildigi gorilmiistiir.

CNN’in derin 6grenmede yaygin olarak kullanilmasi ve birgcok arastirmada iistiin
basarilar elde etmesine ragmen, yetersiz kaldigi alanlar da olmaktadir. Bu alanlardan
biri, bir goriintliniin egitildigi agidan farkli agilardaki ya da farkli yapidaki goériintiilerini
tanimakta diisiik basarilar elde edilmesidir. Ayrica evrisim isleminde uygulanan
havuzlama katmanlarinda goriintiiye ait verilerin boyut kiigliltme amagl olarak
atilmasidir. Bu sorunlarin tizerinden gelmek i¢in, 2017 yilinda kapsiil aglar ve dinamik

yonlendirme yaklagimi 6nerilmistir [94].

3.1. EVRISIMSEL SiNiR AGLARI

Evrisimsel Sinir Agi, 6zellikle bilgisayarli gorme ve nesne tanimlama problemlerinde
yaygin olarak kullanilan derin ileri beslemeli yapay sinir aglar1 mimarisidir. 1990'larda
LeCun ve ark. [60] tarafindan CNN'lere gradyan tabanli bir 6grenme algoritmasi
uygulanmasi ve el yazist rakam siniflandirma probleminde basarili sonucglar elde
edilmesinden sonra, arastirmacilar i¢in yeni bir ¢calisma alan1 olan CNN, her gecen giin
gelistirilmis ve son teknoloji iirlinler ile kullanilmaya baslanmistir. CNN'lerin, insan
gorsel isleme sistemine daha ¢ok benzemesi, 2B ve 3B goriintiilerin islenmesi igin
yiiksek diizeyde optimize edilmesi ve 2B ozelliklerin soyutlamalarinin 6grenilmesi ve
cikarilmasinda etkili olmasi gibi cesitli avantajlart yaygin olarak kullanilmasin

saglamaktadir [95].

Gorlintli tanima ve smiflandirma ¢aligmalarinda yaygin olarak kullanilan ¢ok katmanl
sinir ag1 olan CNN mimarisi temel olarak Evrisim (Convolution), Havuzlama (Pooling),
Aktivasyon, Dropout, Tambagli ve Siniflandirma (Classification) katmanlarindan olusur

[96-97]. Sekil 3.1°de evrisimsel sinir agina ait 6rnek bir model verilmistir.
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| dass5
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(3x3) convolution pooling :
input image layer layer classification
convelution pooling layer

Sekil 3.1. Evrisimsel sinir ag1 6rnek model.

3.1.1. Evrisim Katmani

Goriintii  sayis1, goriintli boyutu ve filtre boyutu parametrelerini igeren evrisim
katmaninda, matris olarak ifade edilen bir 6nceki katmandan gelen giris verisi iizerinde
filtre matrisi gezdirilerek evrisim islemi uygulanir ve yeni bir 6zellik haritasi elde edilir

[69,96]. Sekil 3.2°de giris verisi lizerine filtre uygulanmasi gosterilmistir.

goriintii matrisi filtre matrisi dzellik haritas

1jrjoj2j1]4 1110 4 (10

41012|5(3|7|—=> |o|O|-1] —=

37| 1|7|2]8 1|o]1

1|0]|5|2]|8|6

B|1|7]|3|4]|5

9|6 |s5]0f1)1

1j02 1]110 1*1 + 1%0 + 0%2 + !
25|k |[0[0]-1|= 0t0+0*2+(-1)*5+ = 10

7017 1o 1*7 + 0%1 + 1*7

evrigim iglemi
Sekil 3.2. Evrisim iglemi.

Sekil 3.2’de 6x6 boyutlarinda bir giris verisi matrisi tizerinde 3x3’liik bir filtre matrisi
ile evrisim islemi uygulanmistir. Filtre matrisi, giris matrisi lizerinde adim kaydirma
islemi ile belirlenen adim araliginda ilk olarak yatayda saga kaydirilarak uygulanir. Son
siituna gelindiginde ise alt satira gecerek tekrar adim kaydirma islemi ile ikinci satir
elde edilir. Bu islem son satir son siituna kadar devam eder. Islem sonucunda 6zellik

haritas1 ¢ikarilmis olur.
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3.1.2. Havuzlama Katmam

Havuzlama katmaninda, evrisim katmaninda ozellikleri ¢ikartilan gorilintiiye ait 6zellik
haritas1 boyutu maksimum, ortalama havuzlama yontemleri kullanilarak bir sonraki
evrisim katmani i¢in azaltilir [69,98]. Bu islem asag1 érnekleme olarak da adlandirilir.
Havuzlama katmaninda kullanici tarafindan belirlenen nxn boyutlarinda bir
boyutlandirma matrisi uygulanir. Bu boyutlandirma matrisi goriintii iizerinde adim
kaydirma degerine gore gezdirilir. Matris icerisinde yer alan maksimum degerler
alinirsa  (maksimum havuzlama) veya degerlerin ortalamasi alinirsa (ortalama
havuzlama) yontemi uygulanmis olur [94,99]. Daha iyi performans gosterdigi igin
maksimum havuzlama yontemi daha ¢ok kullanilir. Sekil 3.3’te maksimum havuzlama
ve ortalama havuzlama islemleri ile ilgili 6rnek verilmistir. Sekil 3.3’te giris verisi
boyutu 4x4 ve filtre boyutu 2x2 ve adim kaydirma 2 olarak alinmigtir Bu sekilde olusan

yeni goriintli boyutu 2x2 olmustur.

girig verisi gikig verisi
14110 maksimum havuzlama
55 |75 75
O S 2x2 —
24 |18 filtre boyutu 90
2 adim kaydirma
76
girig verisi cikis verisi
14 (10 ortalama havuzlama
55|75 38
— 2x2 —>
24|18 filtre boyutu 52
26 | 90 2 adim kaydirma

Sekil 3.3. Havuzlama iglemi ile boyut azaltma.

Bu katman sonucunda boyutta azalma oldugu i¢in bilgi kayb1 olusur. Olusan bilgi kaybi,
sinir ag1 igin bir sonraki ag katmanlarinda daha az hesaplama yiikii olusturmasi ve

sistemin ezberlemesini 6nledigi i¢in faydalidir [99].
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3.1.3. Tam Bagh Katman

Tam bagh katmanlar (FullyConnected - FC) simiflandirma amaciyla sinir aginin
sonunda kullanilir. Tam bagh katman kendinden once gelen katmanin tiim alanlarina
baghidir ve bu katmandaki verileri tek boyutlu bir matris seklinde diizenler. Verilerin
simiflandirilmas:  icin  kullanilan  secili ~ Ozelliklerin ~ dogrusal olmayan  bir
kombinasyonunu olusturur [100]. Bu katmanda noronlar kendinden sonra gelen her
norona birebir baglanir ve bu nedenle bu katman tam bagli katman olarak adlandirilir
[101].

Sekil 3.4. Tam bagli katman yapisi.

3.1.4. DropOut

Evrisimsel sinir aglarinda modelin asir1 6grenmesi yani veriyi ezberlemesi istenmeyen
bir durumdur. Asir1 6grenmeyi 6nlemek amactyla dropout katmani uygulanir. Dropout
isleminde, egitim sirasinda gizli katmanlar arasindaki baglantilar, belirlenen oranda

silinir ve kalan agirliklar yeniden egitilir [102].
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Standart sinir agi

‘ . Dropout sonrasi sinir ag1

Sekil 3.5. Dropout katmani.

3.1.5. Aktivasyon fonksiyonu

Evrisimsel sinir aglarinda ndronun giris degerine gore dogrusal olmayan cikis degeri
aktivasyon fonksiyonlar1 ile hesaplanir. Hesaplanan ¢ikis degeri bir sonraki katmanin
girigi olarak kullanilir. Aktivasyon fonksiyonlari, ¢ikis degerinin, bir sonraki katmana
iletilip iletilmeyecegine ve hangi néronun aktif hangi néronun pasif olmasi gerektigine
karar verebilmek igin kullanilir [103]. Evrigimsel sinir agmin basarili olmasi i¢in
kullanilacak aktivasyon fonksiyonunun 6nemi biiyiiktiir. Derin 6grenme ¢alismalarinda
siklikla kullanilan aktivasyon fonksiyonlari, matematiksel ifadeleri ve grafiksel

gosterimleri asagida belirtilmistir [104,105].
3.1.5.1. Sigmoid Fonksiyonu

(0, 1) arasinda ¢kt ireten dogrusal olmayan bir fonksiyondur. Fonksiyona ait formiil ve

grafik asagida verilmistir.

1

f) =0l == (3.1)
v
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—_ .‘.‘-
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Sekil 3.6. Sigmoid Fonksiyonu [104,105].
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3.1.5.2. Hiperbolik Tanjant (tanh) Fonksiyonu

(-1,1) araliginda ¢ikt1 iireten dogrusal olmayan bir fonksiyondur. Fonksiyona ait formiil

ve grafik asagida verilmistir.

(eF—e~¥)

f(x) = tanh(x) = = (3.2)
A
‘TQ;""i. ‘.'-.----->
* “ .
L R
0' *
* & *
‘o 1 '*‘
..'" :‘ A“-"'-,.
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@
"0 -+ . Hiperbolik Tanjant
a®
(‘-hII-"'-‘ "]-D-.— .T!]revt
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Sekil 3.7. Hiperbolik Tanjant Fonksiyonu [104,105].

3.1.5.3. Dogrultulmus Lineer Birim (Rectified Lineer Unit - ReLU) Fonksiyonu

[0, +o0) araliginda ¢ikt1 iiretir. x < 0 oldugunda 0, x > 0 oldugunda x ¢iktis1 iireten

dogrusal olmayan bir fonksiyondur. Fonksiyona ait formiil ve grafik asagida verilmistir.

0, x<0
f@={, %73 (3.3)
" ‘7
1.0 pewesncunns :.'v“:)
"
s X 1 1 . - --‘I" 1 L L L N
S T T T ™ ™ T T T T T 7

Sekil 3.8. ReLU Fonksiyonu [104,105].

3.1.5.4. Sizinti (Leaky) ReLU Fonksiyonu

(00, +o0) araliginda ¢ikt1 iireten, negatif degerlerin sifira ¢ok yakin ama sifir olmadigi

fonksiyondur. Boylece tiirevinin sifir olmasi engellenmis olur. Bu sayede 6grenmenin

37



negatif tarafta da gergeklesmesi saglanmis olur. Fonksiyona ait formiil ve grafik asagida

verilmisgtir.

0.01, x < 0} (3.4)

f(x)={ x, x=0

N

o1

1'0 —l--------=-.---->

A\ 4

K----------I---I---I- -‘?

. Leaky ReLU
_—I 0__ . Turevi

A4

Sekil 3.9. Sizint1 ReLU Fonksiyonu [104,105].

3.1.5.5. Basamak Fonksiyonu

0 yada 1 degeri iireten, ikili deger alan bir fonksiyondur ve ikili siniflandirma durumunda

kullanilir. Fonksiyona ait formiil ve grafik asagida verilmistir.

0, x< 0} (3.5)

f(x):{l,xZO

10 ------------------)

. Basamak Fonksiyonu

_»I 0 . Tarevi

Sekil 3.10. Basamak Fonksiyonu [104,105].

3.1.5.6. Dogrusal Fonksiyon

(-0, +o0) arasinda ¢ikt1 lireten dogrusal bir fonksiyondur. Fonksiyona ait formiil ve

grafik asagida verilmistir.
f(x) =x (3.6)
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Sekil 3.11. Dogrusal Fonksiyonu [104,105].

3.1.5.7. Swish Fonksiyon

(-0, +o0) arasinda ¢ikti iireten, negatif bolgede dogrusal olmayan bir fonksiyondur.

Fonksiyona ait formiil ve grafik agsagida verilmistir.
_ _ B=0icinf(x)=x }
f(x) = 2x0(Bx) = {[)’ — ooigin f(x) = 2max(0, x) 37
1.0 »

. Swish Fonksiyonu »

&
. Tarevi L4
*

Sekil 3.12. Swish Fonksiyonu [104,105].

3.1.6. Simiflandirma katmani

Siiflandirma katmani, tam bagl katmanlardan sonra gelir ve siniflandirmasi yapilacak
nesne sayisi kadar ¢ikis iiretilir. Siniflandirma katmaninda en ¢ok softmax siniflandirici
kullanilir. 10 farkli nesneye ait bir siniflandirma yapilacaksa, ¢ikis degeri 10 olmalidir.
Siiflandirma katmaninda her bir nesne i¢in 0-1 araliginda bir agirhiga sahip ¢ikis

tiretilir ve degeri 1’e en yakin olan ¢ikisin tahmin edilen nesne oldugu anlagilir.

3.2. KAPSUL AGLAR VE DINAMIiK YONLENDIRME

Kapsiil aglarda, CNN’in basarisiz oldugu goriintiilye ait farkli agisal degerdeki
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goriintiilerin de basariyla tanmnabilmesi i¢in bir grup ndérondan olusan kapsiiller
araciligiyla nesneyi temsil eden boyut, kaydirma, konum, dlgekleme vb. o6zelliklerin

vektorel olarak anlasmali yonlendirme ile 6grenilmesi 6nerilmistir [94].

Kapsiiliin ¢ikiglar1 bir aktivasyon vektorii olusturur. Aktivasyon vektoriiniin yoni,
nesnenin konum ve yon gibi pozlama bilgilerini belirlerken, aktivasyon vektoriiniin
uzunlugu (diger bir deyisle norm veya biiyiikliik), ilgili nesnenin tahmini olasiligini
belirtir [106]. Ornegin, bir goriintiiyii dondiiriirsek, aktivasyon vektdrleri de buna gore
degisir, ancak uzunluklar1 aynmi kalir. Alt seviye kapsiillerin (ul, u2,.., UI) ¢iktilarinin
uzunluklar, karsilik gelen varliklarinin (6rnegin gozler, burun ve agiz) var olma
olasiligin1 kodlar. Vektorlerin yonleri ayn1 zamanda belirli bir varligin biiytikligii, yonii,

konumu vb. gesitli dzelliklerini kodlar [106].

Alt seviye kapsiillerde vektorler hesapladiktan sonra elde edilen tahmin degerleri,
tahminleriyle en ¢ok uyusan list seviye kapsiillere yonlendirilir, boylece daha temiz bir
giris verisi ile nesnelerin pozu daha dogru bir sekilde belirlenir. Bu isleme Dinamik
Yonlendirme adi verilir [96,106]. Sekil 3.13’de kapsiil agina ait 6rnek bir model

verilmistir.

0

outs

input image

convelution

(256, 9X9) i
primarycaps digitcaps

Sekil 3.13. Kapsiil ag1 6rnek model.

Kapsiil aglarda, ilk katman evrisim katmanidir. Evrisim katmandan sonra elde edilen
cikis degeri kapsiil aglarda onciil kapsiiliin giris degeri olarak uygulanir. Cikis
degerlerini vektor degerlere doniistiirmek i¢in yeniden boyutlandirma islemi uygulanir.
Bu vektorlerin degerlerini sinirlandirmak igin CNN yapida kullanilan havuzlama

yontemi yerine ezme yontemi kullanilir. Y6nlendirme algoritmasi asagida belirtilmistir:

Algoritma 1 Yoénlendirme Algoritmasi [94].
“procedure ROUTING(4jy;, 1, 1)
for all capsule i in layer | and capsule j in layer (I + 1): b; <0.
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for r iterations do

for all capsule i in layer I: ¢; «softmax(b;) . softmax computes Eq. 3

for all capsule j in layer (I + 1): si=Yi Cij Gji

for all capsule j in layer (1 + 1): vj <squash(s;) . squash computes Eq. 1
for all capsule i in layer | and capsule j in layer (I + 1): by <bij + Gji . v;

return v;”

3.3. DERIN OGRENME MODELLERi

Derin 6grenme 2012 yilinda ImageNet tarafindan yapilan ve ayni isimle anilan Biiyiik
Olgekli Goérsel Tanima Yarismast (ImageNet Large Scale Visual Recognition
Challenge- ILSVRC) yarigmasi ile popiiler olmaya baslamis, genis kitlelere ulagmistir.
Daha dncesinde derin 6grenmenin temelini olusturan ilk ¢alisma 1998 yilinda Lecun ve
arkadaslar1 tarafindan 0’dan 9’a kadar el ile yazilan rakamlar1 siniflandirmak amaciyla
kullanilan gradyan temelli evrisimsel sinir ag1 olan LeNet adli modeldir [107]. 2012
yilinda baglatilan ILSVRC, aragtirmacilara nesne tanima modellerini egitmek igin
goriintii verileri saglamak amaciyla devam eden bir arastirma projesidir. ILSVRC
tarafindan yapilan yarismada goriintii tanima i¢in katilimcilarin ¢cogu modellerini derin
6grenme mimarisine gore tasarlamis ve yeni derin 6grenme modelleri 6nermislerdir. Bu
Onerilen modellerin basarilari derin 6grenme mimarilerinin 6n plana ¢ikmasini ve
yayginlasmasini saglamistir. ILSVRC yarigmasimi  kazanan ve derin O6grenme
calismalari i¢in dnemli bir yere sahip olan bu modeller, arastirmacilar tarafindan nesne
tanima ve goriintii isleme alaninda yaygin olarak kullanilmigtir. Bu boliimde yaygin
olarak kullanilan LeNet, AlexNet, ZfNet, ResNet, VGG, GooglLeNet, DenseNet,
MobileNet, InceptionV3 ve CapsNet modelleri hakkinda bilgiler verilmistir.

3.3.1. LeNet

[60]’da Onerilen ve 1998 yilinda yayinlanan, 0’dan 9’a kadar olan el ile yazilan
rakamlarinin siiflandirilmasini saglayan gradyan temelli evrigimsel sinir aglar
kullanilarak tasarlanan ilk temel derin 6grenme agidir. LeNet-5 modeli 2 evrigimli
katmandan, 2 havuzlama katmanindan ve 2 tamamen bagli katmandan olusur. Boyut
azaltma icin ortalama havuzlama yontemi, aktivasyon fonksiyonu olarak sigmoid ve
hiperbolik tanjant fonksiyonlari kullanilmaktadir. LeNet mimarisi Sekil 3.14’de

gosterilmistir.
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C3: f. maps 16@10x10

C1: feature maps S4: f. maps 16@5x5
6@28x28
S2: f. maps

6@14x14

INPUT
32x32

’ Full coanection ‘ Gaussian connections
Convolutions Subsampling Convolutions  Subsampling Full connection

Sekil 3.14. LeNet mimarisi [60].

3.3.2. AlexNet

[61]’de Onerilen, 2012 yilinda diizenlenen ILSVRC yarigmasini kazanan derin 6grenme
modelidir. ILSVRC yarigsmasinda elde ettigi basari ile derin 6grenme ve evrigsimsel sinir
aglarmm yaygmlagsmasini saglamistir. Yapisinda sira ile gelen evrisim ve havuzlama
katmanlari bulunmasindan dolayr LeNet modeline benzemektedir. AlexNet modeli 5
evrisimli katmandan, 3 havuzlama katmanindan ve 2 tamamen bagli katmandan olusur.
Havuzlama katmaninda maksimum havuzlama yontemi, aktivasyon fonksiyonu olarak

ReLU ve smniflandirma katmaninda softmax aktivasyon fonksiyonu kullanilmaktadir.

ALexNet modeli Sekil 3.15’de gosterilmistir.
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>
S
[(}]
D
©
E

11x11 Conv, 96
5x5 Conv, 256
3x3 Conv, 384
3x3 Conv, 384
3x3 Conv, 256

FC 4096

FC 4096

FC 1000

Sekil 3.15. ALexNet mimarisi.

3.3.3. ZFNet

[62]’de Onerilen ve 2013 yilinda diizenlenen ILSVRC yarigmasini kazanan derin
ogrenme modelidir. ALexNet modelinden farki katmanlarda uygulanan filtre boyutunun
azaltilmas1 ve adim kaydirmanin azaltilmasidir. Aktivasyon fonksiyonu olarak RelLU,
havuzlama katmanlarinda maksimum havuzlama yontemi ve hata fonksiyonu igin
Cross-Entropy Loss fonksiyonu kullanilmistir. ZFNet modeli 5 evrisimli katmandan, 3

havuzlama katmanindan ve 2 tamamen bagli katmandan olusur. ZFNet modeli Sekil
3.16°da gosterilmistir.
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image size 224 110 26 13 13 13

filter size 7 'l’ 3 1!3
1 w384 1 w384 256
256 Y N N

96 3x3 max| \ 3x3 max c
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stride 2| | norm. stride 2 units| | units| | softmax
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Input Image \9‘6 L ‘\2.56 56 - =
Layer 1 Layer 2 Layer 3 Layer 4 Layer 5 Layer6 Layer7 Output

Sekil 3.16. ZFNet mimarisi [62].

3.3.4. ResNet

Microsoft arastirma ekibi tarafindan gelistirilen ResNet modeli, 2015 yilinda
diizenlenen ILSVRC yarismasini1 %95.51 basari orani ile kazanmistir [63]. ResNet derin
aglar tasarlamak niyetiyle gelistirilmistir. ResNet modelinin 18, 34, 50, 101, 152
katmana sahip olan tiirleri vardir. ResNet modelinde bir 6nceki katmanin agirlik
degerleri bir sonraki katmana direkt olarak aktarilmistir. Bu mimarinin en onemli
0zelligi kalint1 bloklarindan (Residual Block) olusmasidir. Kalint1 bloklarinda, x girisine
evrisim, ReLU aktivasyon fonksiyonu ve tekrar evrisim islemi uygulanmasindan sonra
bir F(x) sonucu hesaplanmaktadir. Elde edilen F(x) sonucuna agin ilk giris degeri olan x
degeri eklenir ve H(X) = F(x) + x olarak ¢ikis degeri bulunur. Sekil 3.17’de kalint1
modiili ile 34 katmanli klasik CNN modeli ve 34 katmanli ResNet model yapisi

goriilmektedir.
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Sekil 3.17. Kalint1 modiilii,34 katmanli Klasik CNN modeli ile ResNet mimarisi [63].

3.3.5. VGGNet

Oxford Universitesi'nde bulunan Gorsel Geometri Grubu (Visual Geometry Group -

VGQG) tarafindan onerilen, 2014 yilinda diizenlenen ILSVRC yarigmasinda ikinci olan
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derin 6grenme modelidir [64]. VGGNet, yaygin olarak kullanilan, biri 16 digeri 19
katmandan olusan VGG16 ve VGG19 adli iki farkli modele sahiptir. VGG16 modelinde
13 evrisim katmanmi ve 3 tam baghi katman bulunurken, VGG19 modelinde ise 16
evrisim katmani ve 3 tam bagli katman yer almaktadir. VGGNet modelinde havuzlama
katmaninda maksimum havuzlama yontemi, aktivasyon fonksiyonu olarak RelLU, ve
simiflandirma katmaninda softmax fonksiyonu kullanilmistir. VGGNet modeli Sekil

3.18°de gosterilmistir.

ConvNet Configuration
A A-LRN B C D E
11 weight | 11 weight | 13 weight 16 weight 16 weight | 19 weight
layers layers layers layers layers layers
mput (224 x 224 RGB 1mage)

conv3-64 conv3-64 conv3-64 conv3-64 conv3-64 conv3-64
LRN conv3-64 conv3-64 conv3-64 conv3-64

maxpool
conv3-128 | conv3-128 | comv3-128 | conv3-128 | conv3-128 | conv3-128
conv3-128 | conv3-128 | conv3-128 | conv3-128

maxpool
conv3-256 | conv3-256 | conv3-256 | conv3-256 | conv3-256 | conv3-256
conv3-256 | conv3-256 | comv3-256 | conv3-256 | comv3-256 | conv3-256
convl-256 | conv3-256 | conv3-256
conv3-256

maxpool
conv3-512 | conv3-512 | comv3-512 | conv3-512 | conv3-512 | conv3-512
conv3-512 | conv3-512 | comv3-512 | conv3-512 | comv3-512 | conv3-512
convl-512 | conv3-512 | conv3-512
conv3-512

maxpool
conv3-512 | conv3-512 | comv3-512 | conv3-512 | comv3-512 | conv3-512
conv3-512 | conv3-512 | comv3-512 | conv3-512 | comv3-512 | conv3-512
convl-512 | conv3-512 | conv3-512
conv3-512

maxpool

FC-4096

FC-4096

FC-1000

soft-max

Sekil 3.18. VGGNet mimarisi [64].

3.3.6. GoogLeNet

[65]°de gelistirilen ve 2014 yilinda diizenlenen ILSVRC yarismasini %93,33 basari
orani ile kazanan evrisimsel sinir ag1 modelidir. Yapisinda inception modiilii olarak
adlandirilan baslangi¢c modiilii bulunan evrisimsel sinir ag1 modeli 22 katman derinlige
sahip olup 144 katmandan olusmaktadir. Inception modiilii ile 1x1, 3x3, 5x5 filtre

boyutlarinda evrisim islemi ve 3x3 boyutunda maksimum havuzlama islemi yapilir.
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Inception modiilii ile daha 6nce 6nerilen diger derin 6grenme mimarilerinden farkli bir

yap1 ortaya koymustur. Sekil 3.19°da inception modiilii gosterilmistir.

Filter
concatenation

T

1x1 convolutions 3x3 convolutions 5x5 convolutions 3x3 max pooling

Previous layer

Sekil 3.19. Inception modiilii [65].

Inception modiiliinde evrisim katmaninda 1x1, 3x3, 5x5 filtre boyutlarinda evrisim
islemi ve 3x3 boyutunda maksimum havuzlama islemi uygulanmaktadir. Inception
modiiliinde evrisim islemi, filtre boyutu ve havuzlama islemleri paralel olarak
gerceklestirilmektedir. Sekil 3.20°de Boyut diisiirme isleminden sonra inception modiilii

yer almaktadir.

Filter
concatenation
3x3 convolutions 5x5 convolutions 1x1 convolutions
1x1 convolutions [} [} [)

ﬂmons 1x1 convolutions 3x3 max pooling

Previous layer

Sekil 3.20. Boyutu diisiirme sonrasi inception modiilii [65].

Sekil 3.20°de gosterildigi gibi Inception modiilii igerisine hesaplama maliyetini
diisiirmek i¢in 1x1 boyutunda evrisim katmani eklenerek parametre sayisini 10 kat

azaltilmaktadir. Sekil 3.21°’de GoogLeNet mimari yapisi goriillmektedir.
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Sekil 3.21. GoogLeNet mimarisi [65].
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3.3.7. DenseNet

DenseNet mimarisinde, her katman kendinden sonra gelen diger katmanlara ileri
beslemeli bir sekilde baglanir [66]. DenseNet mimarisinde her katman kendinden 6nce
gelen tiim katmanlarin oOzelliklerini giris degeri olarak kullanmakta ve kendi
katmanindaki 6zelliklerini de sonraki katmanlara giris degeri olarak gondermektedir. L
katmanli geleneksel evrisimli sinir aglarinda L baglanti bulunurken, DenseNet ag1 L (L
+ 1) / 2 dogrudan baglantiya sahiptir. Her katman i¢in, onceki tiim katmanlarin 6znitelik
haritalar1 girdi olarak, Oznitelik haritalar1 ise sonraki tiim katmanlarda girdi olarak

kullanilir. Sekil 3.22°de 5 katmanli DenseNet model yapist goriilmektedir.

oVt

Sekil 3.22. DenseNet mimarisi [66].

3.3.8. MobileNet

MobileNet, mobil cihazlarda ve gomiili sistemlerde goriintii smiflandirma
uygulamalarinda kullanilmak amaciyla gelistirilmis, hafif derin sinir aglar1 olusturmak
icin derinlemesine ayrilabilir kivrimlar kullanan modern bir sinir ag1 mimarisidir [67].
MobileNet yapisi, tam bir evrisim olan birinci katman ve derinlemesine ayrilabilir
evrisim katmanlarindan olusmaktadir. Sekil 3.23’te ayrilabilir ve noktasal evrisim

katmanlar1 yapis1 goriilmektedir.
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Sekil 3.23. Ayrilabilir ve noktasal evrisim yapis1 [67].

Ayrilabilir evrisim katmanlarinda her bir giris verisi i¢in tek bir filtre uygulanir. Daha
sonra noktasal evrisim ig¢in 1x1 evrisimler kullanilarak derinlik bazli katmanlarin
ciktistnin  dogrusal kombinasyonu olusturulur. Asagi ornekleme, birinci katmanda
oldugu gibi, derinlikli evrisimlerde de adim adim evrisim ile islenir. Siniflandirma i¢in
bir softmax katmanina beslenen son tam bagli katman haricindeki tim katmanlarda
ReLU aktivasyon fonksiyonu kullanilir. Derinlemesine ve noktasal kivrimlart ayri
katmanlar olarak sayan MobileNet, 28 katmana sahiptir [67]. Sekil 3.24’te MobileNet

mimari yapist goriilmektedir.

Type / Stride Filter Shape Input Size
Conv /s2 3x3x3x32 224 x 224 x 3
Conv dw / sl 3x3x32dw 112 x 112 x 32
Conv / sl 1x1x32x64 112 x 112 x 32
Conv dw / s2 3 x 3 x64dw 112 x 112 x 64
Conv / sl 1x1x64x128 56 x 56 x 64
Conv dw / sl I x 3 x 128 dw 56 x 56 x 128
Conv / sl 1x1x128 x 128 56 x 56 x 128
Conv dw / s2 3x 3 x128dw 56 x 56 x 128
Conv / sl 1x1x 128 x 256 28 x 28 x 128
Conv dw / sl 3 x 3 x 256 dw 28 x 28 x 256
Conv / sl 1 x 1 x 256 x 256 28 x 28 x 256
Conv dw / s2 3 x 3 x 256 dw 28 x 28 x 256
Conv / sl 1x1x 256 %512 14 x 14 x 256
5 Convdw /sl | 3 x 3 x512dw 14 x 14 x 512
Conv / sl 1x1x512x 512 14 x 14 x 512
Conv dw / s2 3 x 3 x512dw 14 x 14 x 512
Conv /sl 1x1x512x1024 7Tx7Tx512
Conv dw / s2 3 x 3 x1024 dw 7Tx7x1024
Conv / sl 1x1x1024 x 1024 | 7Tx 7 x 1024
Avg Pool / sl Pool 7 x 7 7x 7 x1024
FC /sl 1024 x 1000 1x1x1024
Softmax / sl Classifier 1 x 1 x 1000

Sekil 3.24. MobileNet mimarisi [67].
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3.3.9. InceptionV2/InceptionV3

[68]’de Onerilen InceptionV2 ve InceptionV3 modelleri, GoogleNet (Inception) modeli
tizerinde verimliligi artirmak i¢in yapilan optimizasyon ve daha etkili kullanim
yontemlerini igermektedir. Inception modiillerinin boyutsal indirgeme ve paralel
yapilarinin daha etkili kullanimi i¢in, evrisim katmanlar1 daha kiigiik c¢arpanlara
ayrilmig, asimetrik evrisim katmanlarini ¢arpanlara ayrilmis, bu sayede verimliligini

diistirmeden parametre sayisini azaltilmistir.

type patch size/stride input size
or remarks
conv 3x3/2 299x299x3
conv 3x3/1 149x149x 32
conv padded 3x3/1 147x147x 32
pool 3x3/2 147x147x64
conv 3x3/1 73x73x64
conv 3x3/2 T1x71x80
conv 3x3/1 35x35x192
3xInception As in figure 5 35x35x 288
5xInception As in figure 6 17x17x768
2xInception As in figure 7 8x8x1280
pool 8 x 8 8 x 8 x 2048
linear logits 1 x 1 x 2048
softmax classifier 1 x1x 1000

Sekil 3.25. InceptionV2 mimarisi [68].

InceptionVV3 mimarisinin, InceptionVV2 mimarisinden farki evrisim katmanlari, yardimci

siiflayict olarak kiime normalizasyonu uygulanmasi ve c¢ikista FC katmani

kullanilmasidir.

3.3.10. CapsNet

CapsNet mimarisinde derinlik, kapsiillerin tek bir katmanda birbirine baglanmasiyla
elde edilir. CapsNet sinir aginda, CNN ’de kullanilan ndron tabanli islemlerden farkli
olarak, “kapsiil” adi verilen ve vektor ile ifade edilen bir grup nérondan olusan yapi
kullanilmaktadir [94]. Bu noron gruplarina kapsiil ad1 verilmesinin sebebi, sinir aginda
derinligin diger aglardaki gibi birbirine baglanan artik katmanlar ile degil i¢ ice
baglanan kapsiillerle elde edilmesidir. Bu sayede bir katman igerisinde birden ¢ok

kapstil katmani olusturulabilir.
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Ik katmanda bir evrisim katmam vardir. Bu katmanmn sonucunda iiretilen 6zellik
haritas1 onciil kapsiile gelir. Bu katmana 2 adim ve 32 katmandan olusan yeni bir
evrisim islemi uygulanir. Cikislara ezme islevi uygulanir. Daha sonra anlagsmaya gore
koklendirme katmani ile bilgilerin hangi kapsiillere gonderilecegine karar verilir. Sekil

3.25°de 5 katmanli CapsNet model yapist goriilmektedir.

16
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RelLU Convl # 256 T DigitCaps
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SR !

20 & Gy oo
M: 8 % 16]

6

Sekil 3.26. CapsNet mimarisi [94].

51



4. ONERILEN MODEL VE VERISETI

Derin 6grenme uygulamalarinda CNN ve kapsiil aglar ile yapilan ¢aligmalarda ytliksek
basarilar elde edilmistir. CNN yiiksek seviyede basari elde ederken, havuzlama
katmaninda uygulanan boyut azaltma ve piksel atma islemi bir dezavantaj olarak
goriilmektedir. Farkli acilardan elde edilen goriintiilerde ise kapsiil aglarin CNN
mimarisine gore daha basarili oldugu vurgulanmistir [94]. Bu ¢alismada CNN ve kapsiil
aglarin1 birlikte kullanan bir model Onerilmistir. Kapsiil aglarda sadece ilk katman
evrisim katmani olurken, elde edilen sonuglar kapsiil agin girisi olarak kullanilmaktadir.
Onerilen modelde giris verisi ilk olarak CNN mimaride egitilerek, elde edilen sonuglar

kapsiil aga giris olarak kullanilmistir. Sekil 4.1°de Onerilen mimariye ait model

verilmistir.
input image cenvelution convelutien maxpecling cenvelution convelutien convelution
32x32, RGE (256, 4x4] (312, 4x4) (2x2) (256, 4x4] (312, 4x4) (512, 4x4)

4 f Y ! | i
Y i i ! y 7
v [ I,
f ! i
0 | \I \\I \;
: " " maxpocling
B a a a (2x2)
14 class ! 3 ; \ ; \
i i ! i i | /
o " " digit .
Sigmaid RelL) RelU igitcaps primarycaps
1024 1024

Sekil 4.1. Onerilen CNN & Kapsiil ag1 modeli.

Sekil 4.1 incelendiginde egitim modelimizin veri girisinin 32x32 RGB goriintiiden
olustugu goriilmektedir. Giriste 32x32x3 giris verisinin kullanilmasinin nedeni,
calismada kullanilan diger veri seti biylikliikkleri ile uyumlu olmasi ve aym
biiyiikliikteki verilerin karsilastiriimasidir.  Onerilen model iki ana bdliimden
olusmaktadir: CNN ve kapsiil ag katmanlari. Ik boliim, CNN mimarisi 5 evrisim

katmani ve 2 havuz katmanindan olusur. Evrisim katmanlarinda hiperparametre
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degerleri filtre boyutu = 4x4, adim = 1, dolgu = 0 olarak alinmis ve dogrultulmus
dogrusal birim (ReLU) aktivasyon fonksiyonu uygulanmistir. Birinci evrigim
katmaninda 256 filtre uygulanmis ve ikinci evrisim katmaninda 6zellik ¢ikarimi igin
ReLU aktivasyonu ile 512 filtre uygulanmistir. Alt 6rnekleme islemi olarak o6zellik
haritalarinin diizlem i¢i boyutlulugunu azaltmak i¢in bir Maxpooling katmani eklenir.
Maxpooling katmanindan sonra, ii¢lincii evrisim katmani 256 filtrede, dordiincii ve
besinci evrisim katmaninda, 6zellik ¢ikarimi i¢in ReLU aktivasyonu ile 512 filtre
uygulanmistir. Son olarak, bir alt 6rnekleme islemi olarak 6zellik haritalarinin diizlem
ici boyutlulugunu azaltmak icin Maxpooling katmani tekrar eklenir. Bu iglemlerden
sonra CNN mimarisinde skaler ¢iktilar elde edilir. ikinci boliimde, kapsiil ag mimarisi,
CNN'nin skaler ¢iktilar1 girdi olarak kullanilmistir. Bir kapsiil aginda, skaler ¢iktilarin
yerini, kapsiillerdeki vektor ¢iktilar1 alir. Primarycaps katmaninda hiperparametre
degerleri filtre boyutu = 4x4, adim = 2, digitscapsule = 8, channel = 32 olarak alinmis
ve ezme (squashing) aktivasyon fonksiyonu uygulanmistir. PrimaryCaps katmani 32
birincil kapsiilden olusur ve bu katmandaki her kapsiil 8 boyutlu vektorler icerir. Bu
katmanda, kapsiil ciktisin1 bir sonraki katmandaki tiim yiiksek seviyeli kapsiillere
gondermek i¢in dinamik bir yonlendirme algoritmasi kullanilir ve ardindan her olasi
yiiksek seviyeli kapsiil i¢in alt kapsiiller, ¢iktilarinit hesaplamak icin agirlik matrisi ile
carpilir. Daha sonra, kisa vektorlerin sifira yakin bir uzunluga kiigtiltiilmesi igin
dogrusal olmayan bir "squash" islevi kullanilir ve ¢ikt1 degeri tahmin edilir. Sinif kapsiil
katmaninda, 8 boyutlu vektorler, bir agirlik matrisi ve bir kodlama prosediirii
kullanilarak kapsiil basina 16 boyutlu vektorlere doniistiiriilir. CCNN modelimizi,
cikarilan Ozellikleri nihai ¢iktiya eslemek icin 1024 kanaldan olusan iic FC katmani
izler. 1k iki FC katmanmnda ReLU aktivasyon fonksiyonu, ii¢iincii FC katmaninda
Sigmoid aktivasyon fonksiyonu kullanilir. CCNN ag1 tarafindan iiretilen ¢ikis degeri ile
gercek deger arasindaki hata oranimi indirgemek igin Adam optimizasyon yontemi

kullanilmis ve 6grenme orani 0.001 olarak alinmistir.

Cizelge 4.1°de 6nerilen CCNN modelini ve hiperparametre degerlerini gosterilmektedir.
Bu calismada 6nerilen model ve parametreler HG14 veri seti iizerinde yapilan cesitli
testlerden sonra olusturulmustur. Yapilan model ve parametre testlerini igeren mimariler
Cizelge 4.2, Cizelge 4.3, Cizelge 4.4 ve Cizelge 4.5’te verilmistir. Yapilan testlere ait

egitim basarim oranlar1 Cizelge 4.6’da verilmistir.
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Cizelge 4.1. Onerilen CCNN modeli mimarisi.

Katman tipi Filtre Adim Filtre say1st Dolgulama Aktivasyon
boyutu | Kaydirma Kapsiil fonksiyonu
Derinligi
Evrigim Katmani 4x4 1 256 same RelLU
Evrigsim Katmani 4x4 1 512 same RelLU
Evrigsim Katmani 2x2 1 same RelLU
MaxPooling Katmani 4x4 1 256 same ReLU
Evrigsim Katmani 4x4 1 512 same RelLU
Evrigsim Katmani 4x4 1 512 same RelLU
Evrigsim Katmani 2x2 1 same RelLU
MaxPooling Katmani 4x4 2 8 valid ReLU
Primary Kapsiil Katman1 | 4x4 2 16 valid ReLU
Cizelge 4.2. CCNN V1 mimarisi.
Katman tipi Filtre Adim Filtre sayist Dolgulama Aktivasyon
boyutu | Kaydirma Kapsiil fonksiyonu
Derinligi
Evrisim Katmani 3x3 1 512 same RelLU
Evrisim Katmani 3x3 1 512 same RelLU
Evrisim Katmani 2x2 1 same RelLU
MaxPooling Katmani 3x3 1 512 same ReLU
Evrigsim Katmani 3x3 1 512 same RelLU
Evrisim Katmani 3x3 1 512 same RelLU
Evrisim Katmani 2x2 1 same RelLU
MaxPooling Katmani 3x3 2 8 valid ReLU
Primary Kapsiil Katman1 | 3x3 2 16 valid ReLU
Cizelge 4.3. CCNN V2 mimarisi.
Katman tipi Filtre Adim Filtre sayist Dolgulama Aktivasyon
boyutu | Kaydirma Kapsiil fonksiyonu
Derinligi
Evrisim Katmani 3x3 1 512 same RelLU
Evrisim Katmani 3x3 1 512 same RelLU
Evrisim Katmani 3x3 1 512 same RelLU
MaxPooling Katmani 2x2 1 same ReLU
Evrisim Katmani 3x3 1 512 same RelLU
Evrisim Katmani 3x3 1 512 same RelLU
Evrigsim Katmani 3x3 1 512 same RelLU
MaxPooling Katmani 2%2 1 same ReLU
Primary Kapsiil Katman1 | 3x3 2 4 valid ReLU
DigitCaps Katmani 3x3 2 8 valid ReLU
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Cizelge 4.4. CCNN V3 mimarisi.

Katman tipi Filtre Adim Filtre say1st Dolgulama Aktivasyon
boyutu | Kaydirma Kapsiil fonksiyonu
Derinligi
Evrigim Katmani 3x3 1 256 same RelLU
Evrigsim Katmani 3x3 1 256 same RelLU
Evrigsim Katmani 3x3 1 256 same RelLU
MaxPooling Katmani 2%2 1 same ReLU
Evrigsim Katmani 3x3 1 512 same RelLU
Evrigsim Katmani 3x3 1 512 same RelLU
Evrigsim Katmani 3x3 1 512 same RelLU
MaxPooling Katmani 2%2 1 same ReLU
Primary Kapsiil Katman1 | 3x3 2 4 valid ReLU
DigitCaps Katman 3x3 2 8 valid ReLU
Cizelge 4.5. CCNN V4 mimarisi.
Katman tipi Filtre Adim Filtre sayisi Dolgulama Aktivasyon
boyutu | Kaydirma Kapsiil fonksiyonu
Derinligi
Evrisim Katmani 4x4 1 256 same RelLU
Evrisim Katmani 4x4 1 256 same RelLU
Evrisim Katmani 4x4 1 256 same RelLU
MaxPooling Katmani 2x2 1 same ReLU
Evrisim Katmani 4x4 1 512 same ReLU
Evrisim Katmani 4x4 1 512 same RelLU
Evrisim Katmani 4x4 1 512 same RelLU
MaxPooling Katmani 2x2 1 same ReLU
Primary Kapsiil Katman1 | 4x4 2 4 valid ReLU
DigitCaps Katmani 4x4 2 4 valid RelLU
Cizelge 4.6. CCNN mimarileri egitim dogruluk oranlart.
Model Adi CCNN CCNNV1l | CCNNV2 | CCNNV3 | CCNNV4
Modeli Modeli Modeli Modeli Modeli
Egitim Dogruluk Oran1 | 0.99999 0.92679 0.91893 0.89750 0.91679

En yiiksek egitim dogruluk oranmna erisen model, calismada kullanilmak {izere

secilmistir ve CCNN modeli olarak adlandirilmustir.

Onerilen modelin fonksiyonlarinin matematiksel ifadesi asagida gosterilmistir.

Evrisim isleminin matematiksel ifadesi Denklem 4.1 de gosterilmistir.

aj=f(Xiwixi+b)

(4.1)

Denklem 4.1°de a; (i+1). katmandaki ¢1kt1 sonucunu; w; bir dnceki katmandaki gekirdek

(kernel) agirliklarini; x; bir 6nceki katmanda olusan Ozellik haritasini; b bir 6nceki
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katmandaki bias degerini; f ise bir aktivasyon fonksiyonunu ifade etmektedir.

Evrisim katmaninda uygulanan ReLU aktivasyon fonksiyonu ile giris degeri sifirin
altinda bir deger aldig1 zaman ¢ikis degeri sifir, giris degeri sifirin lizerindebir deger
aldig1 zaman ise ¢ikis degeri giris degerine esitlenir. ReLU aktivasyon fonksiyonuna ait

formiil Denklem 4.2° de gosterilmistir.

f(x)=max(0,X) (4.2)

CNN agindan ¢ikan sonuglar 8x32 derinlikte onciil kapsiile alinmistir. Her bir kapsiil
4x4 filtre ve 1 adiml1 8 evrisim birimi icerir ve 32 kanaldan olusur. CNN agdan kapsiil
agin girisine gelen skaler giris degerlerine ilk olarak afin doniisiimii yapilmakta, daha
sonra elde edilen degerlerin agirliklar1 toplanmakta ve son olarak squash(ezme)
fonksiyonu ile vektorel olarak doniisiimii yapilmaktadir. Afin déniisiimiine ait formdil

Denklem 4.3’de, agirliklarin toplanmasina ait formiil Denklem 4.4’de verilmistir.
ﬁjn: Wij Uj (4.3)

Denklem 4.3’de 1, agirlik matrisi olan Wj; ile kapsiil ¢ikist olan u; ‘nin ¢arpilmast ile

elde edilen tahmin vektortidiir.

Si=>.i Cij Gjii (4.4)
Denklem 4.4°de s; tahmin vektorlerinin toplam agirhigini, cjj ise yinelemeli dinamik
yonlendirme islemiyle belirlenen baglant1 katsayilari ifade etmektedir. Denklem 4.5°de
Cij baglant1 katsay: formiilii verilmistir.

_exp(by)

0 S exp(bi) (45)

Bir kapsiiliin ¢ikis vektoriiniin uzunlugunun, kisa olmasi durumunda sifir uzunluga ve
uzun olmast durumunda 1'in biraz altinda bir uzunluga kiigiilmesini saglamak i¢in
dogrusal olmayan bir "ezme" fonksiyonu kullanilir. Ezme fonksiyonuna ait formiil

Denklem 4.6 da verilmistir.

2
vi= I Si (4.6)

s sl
Denklem 4.6’da vj, kapsiil j'nin vektor ¢ikisidir.

Cikis katmaninda (DigitsCaps) veri setinin sinif sayisina bagli olarak her bir smnif igin

16 kapsiil vardir ve bu kapsiiller bir 6nceki katmanlardan giris verisi alirlar. Kapsiil
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agm cikiginda 3 tam bagl katman bulunmaktadir. Tam baglh katmanlarda aktivasyon
fonksiyonu olarak sirayla ReLU, ReLU ve sigmoid fonksiyonlart uygulanmaktadir.
Sigmoid fonksiyonu kullanilarak goriintiiniin tekrar olusmasi saglanmaktadir. Sigmoid
aktivasyon fonksiyonu giris degerlerinin her biri igin sifir ile bir arasinda bir ¢ikis degeri

tiretir. Sigmoid aktivasyon fonksiyonuna ait formiil Denklem 4.7’ de gosterilmistir.

f(x) =1/ (1+e™) (4.7)

Bu c¢alismada 6nerilen CCNN modelinin detayli yapay sinir agi modeli Sekil 4.2'de
gosterilmistir. Genel olarak modelimiz iki ana boliimden olusmaktadir: CNN ve kapsiil
ag katmani. Modelimizin girdileri goriintii dizileridir. Goriintiiniin 6zellik haritasim
ogrenmek i¢in bir CNN kullanilir. CNN ile birden fazla evrisim ¢ekirdegi kullanilarak
goriintii  dizisine ait Ozellikler olusturulur ve agirliklar hesaplanir. Maksimum
havuzlama ile agirliklar azaltilir ve c¢iktilarin uygunlugu kontrol edilir. Daha sonra,
CNN'nin skaler ¢iktilari, kapsiil agina girdiler olarak kullanilir ve skaler ¢iktilar, vektor
cikt1 kapsiilleri ile degistirilir. Kapsiil ag1, kapsiiliin ¢iktisinin uygun kapsiile ulagsmasini
saglayan giiclii bir dinamik yonlendirme mekanizmasi kullanir. Kapsiil ¢ikisi, bir
sonraki katmandaki tim yiiksek seviyeli kapsiillere gonderilir ve ardindan her olasi
yiiksek seviyeli kapsiil i¢in alt kapsiiller, ¢iktilarin1 hesaplamak i¢in agirlik matrisi ile
carpilir. Daha sonra, kisa vektorlerin sifira yakin bir uzunluga kigiltiilmesi igin

dogrusal olmayan bir "squash" islevi kullanilir ve ¢ikt1 degeri tahmin edilir.

n ﬁ]‘ll

L] ﬁjli Cij
maxpooling —_— —_— -
' J High Level  51uashO
. . Capsules
[ Ot
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Layers Capsules
Input
Layers
Sekil 4.2. Onerilen CNN & Kapsiil ag1 yapay sinir agi modeli.
4.1. VERI SETI

AG uygulamalarinda el ile etkilesim ve uygulama kontrolii i¢in 14 farkli el hareketi
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belirlenmistir. Her bir hareket i¢cin 17 farkli kisiden farkli renkte arka planlar
kullanilarak, farkli kamera agilarindan 1000 goriintli alinmistir. %80°1 egitim goriintiisi
ve %20’si test goriintiisii olarak kullanilmak tizere, toplamda 14000 renkli goriintiiden
olusan 256x256 piksel boyutlarinda bir El Hareketi veri seti olusturulmustur. 14 farkli
el hareketi igerdigi igin veri setimiz HandGesturel4 (HG14) veri seti olarak

isimlendirilmistir. HG14 veri seti ¢evrimici baglantis1 eklerde sunulmustur.

Veri setimiz farkli uygulamalarda kullanilmak amaciyla 32x32, 64x64, 128x128 ve
256%256 piksel boyutlarinda renkli ve gri tonlamali goriintiilerden olugmak iizere
yeniden diizenlenmistir. Veri setimizin farkli renkte arka planlar kullanilarak
olusturulmasinin amaci, gercek diinya goriintiileri ile ¢alisma yaparken basarisini

artirmak, tek diize bir renk ile 6grenilebilirliginin kolay olmasini engellemektir.

o / & ~
Hareket 0 ME

Hareket 2
Hareket 3
Hareket 4
Hareket 5
Hareket 6
Hareket 7
Hareket 8

Hareket 9

bk -L26 w i

L m >

Hareket 13

Sekil 4.3. HG14- El Hareketi Veri seti.

CNN ve kapsiil ag yapisinda olusturdugumuz hibrit modelimizin basarisini test etmek
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amaciyla HG14 veri seti haricinde, Zalando Arastirma Ekibi tarafindan gelistirilen ve
kiyafetlerden olusan Fashion-MNIST [108] ve Kanada Ileri Arastirmalar Enstitiisii,
Alex Krizhevky, Geoffrey Hinton, Vinod Nair tarafindan diizenlenen CIFAR-10 [109]

veri setleri tizerinde egitimler yapilmistir.

Fashion-MNIST veri seti, 10 siniftan, gri tonlamali ve 28x28 pikselden olugan 60000

egitim goriintiisii ve 10000 test goriintiisii olmak tizere toplam 70000 goriintii icerir.
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Sekil 4.4. Fashion-MNIST veri seti.

CIFAR-10 veri seti, 10 simniftan ve 3 kanalda 32x32 pikselden olugan 50000 egitim

goriintiisti ve 10000 test goriintiisii olmak iizere toplam 60000 goriintii igerir.

et BT - EEH
automobile EE@E““‘
oo Sl WE ¥ L
« PFEUHSEEEsP
oo I
w  FESH® O R
ro [ R 2 O O W B
rorse N N R 5 9 IR ER R TS TR
e e e S .
ek o R e 0 B 5 o L SO

Sekil 4.5. CIFAR-10 veri seti.
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5. TEST SONUCLARI

Onerilen CCNN modelinin farkli veri setleri iizerindeki performansmi 6lgmek igin,
calisma kapsaminda gelistirilen HG14 veri seti haricinde, Fashion-MNIST ve CIFAR-
10 veri setlerinde iizerinde de egitimler yapilmistir. Onerilen CCNN modelinin HG14,
Fashion-MNIST ve CIFAR-10 veri setlerinde elde ettigi sonuglari karsilastirmak iizere
literatiirde yer alan modellerden VGG16, DenseNet, Resnet50, MobileNet, InceptionV3
ve CapsNet modelleri ile egitimler yapilmistir. Egitimlerden elde edilen sonuglar
karsilastirilmistir. Yapilan tiim egitimlerde standart olmasi amaciyla test parametreleri
cevrim (epoch) sayisi 50, batchsize 10 olarak alimmistir. Rastgele parametreler
kullanildig1 i¢in, egitim sonuglariin glivenirliligini artirmak amaciyla, her bir model ve
veri seti i¢in ayni test 30 defa tekrar edilmis, ortalamalar1 alinmis ve standart sapmalari

hesap edilmistir.

Yapilan egitimlerde Nvidia GTX 1080 TI 11 GB (Gigabyte) ekran karti, 32 GB DDR4
(Double Data Rate 4) RAM (Random Access Memory), i5 7400 islemci ve 240GB M.2
SSD (Solid-State Disk) donanimlarindan olusan bir bilgisayar kullanilmstir.

Fashion-MNIST veri seti 28x28 piksel boyutlarinda oldugundan dolayi, bazi modeller
tizerinde calisma yaparken veri seti boyutu hatasi vermistir. Bu nedenle Fashion-
MNIST veri seti iizerine padding iglemi uygulanarak 32x32 piksel ebatlarinda yeniden
diizenlenmistir. InceptionV3 modeli minimum 75%75 piksel boyutlarinda giris verisi le
calistigr icin, InceptionV3 modeli ile yapilan egitimlerde tiim veri setleri lizerine

padding islemi uygulanmugtir.

CIFAR-10 veri seti lizerine yapilan 30 teste ait sonuglarin ortalamasi, maksimum test
dogruluk orani, standart sapma orant ve minimum hata oranlart Cizelge 5.1°de
verilmistir. Cizelge 5.1 incelendigi zaman CIFAR-10 veri seti tizerinde yapilan testlerde
onerilen CCNN modelin %81.42 dogruluk orani ve %20 minimum hata orani ile en iyi

orani elde ettigi goriilmektedir.
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Cizelge 5.1. CIFAR-10 veri seti test sonuglari.

Egitim Maksimum | Maksimum | Dogruluk
Gegerlilik
. Dogruluk | Gegerlilik Gegerlilik Orani Egitim Hata

Model Ismi Hata Oranmi

Orant Dogruluk Dogruluk Standart Orani Ort. ort

I't.

Ort. Orani Orani Ort. Sapma
VGG16 0.95454 | 0.71240 0.69941 0.00728 0.20471 0.96607
ResNet50 0.76452 | 0.56460 0.55138 0.00530 0.67460 1.33530
DenseNet121 | 988317 | 0.65600 0.64803 0.00420 0.33746 1.05596
MobileNet 0.86434 | 0.65090 0.63904 0.00812 0.47591 1.13976
InceptionV3 | 0 96983 | 0.75000 0.73116 0,01648 0.11558 1.07140
CapsNet 0.92538 | 0.66480 0.53985 0.06136 0.10036 0.34814
CCNN 0.99997 | 0.81420 0.75979 0.01980 0.00676 0.20740

Sekil 5.1°’de VGG16 modeli, Sekil 5.2’de ResNet50 modeli, Sekil 5.3’de DenseNet121
modeli, Sekil 5.4’de MobileNet modeli, Sekil 5.5’de InceptionV3 modeli, Sekil 5.6’da
CapsNet modeli, Sekil 5.7°de CCNN modeli ile CIFAR-10 veri seti {izerinde yapilan

testlere ait ortalama sonuglarin grafikleri goriilmektedir. Sekiller incelendigi zaman,

testlerde onerilen CCNN modelin basarili sonuglar elde ettigi gortilmektedir.
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Sekil 5.1. VGG16 Modeli CIFAR-10 veri seti egitim sonuglari.
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Sekil 5.2. ResNet50 Modeli CIFAR-10 veri seti egitim sonuglari.
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Sekil 5.3. DenseNet121 Modeli CIFAR-10 veri seti egitim sonuglari.
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Sekil 5.4. MobilNet Modeli CIFAR-10 veri seti egitim sonuglari.
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Sekil 5.5. InceptionV3 Modeli CIFAR-10 veri seti egitim sonuglari.
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Sekil 5.6. CapsNet Modeli CIFAR-10 veri seti egitim sonuglari.
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Sekil 5.7. CCNN Modeli CIFAR-10 veri seti egitim sonuglari.

CIFAR-10 veri seti lizerine literatiirde yapilan bazi ¢alismalar, metodlar ve dogruluk
sonuclart Cizelge 5.2°de verilmistir. Cizelge 5.2 incelendigi zaman oOnerilen hibrit
CCNN modelimizin yapilan caligmalarin bir¢oguna oranla gecerlilik dogruluk orani

daha yiiksek sonuglar elde ettigi goriilmektedir.

Cizelge 5.2. CIFAR-10 veri seti iizerine yapilan ¢aligmalar.

Yazar Y 6ntem-Model Dogruluk Oran %
[110] CNN 80.17
[111] CNN + Gradyan Gii¢lendirme Makineleri 75.57
[112] Cok Seritli Kapsiil Aglart 75.18
[113] Kapsiil Aglar 81.20
[114] PositNN-Posit Sayisal Format 80.40
[115] Evrisimsel Diskriminatif Analiz 62.50
[116] Mixed-Signal Binary CNN 88.60
[117] Elastically Augmented Convolutions 91.11
[118] K-Nearest Neighbors ve CNN 94.03
[119] 3B-Gomiilii CNN 75.00

Fashion-MNIST veri seti {izerine yapilan 30 teste ait sonuglarin ortalamasi, maksimum
test dogruluk orani, standart sapma orani ve minimum hata oranlar1 Cizelge 5.3’ de
verilmistir. Cizelge 5.3 incelendigi zaman Fashion-MNIST veri seti iizerinde yapilan
testlerde onerilen CCNN modelin %93.88 dogruluk oran1 ve % 0.05 minimum hata

orani ile en iyi orani elde ettigi goriilmektedir.
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Cizelge 5.3. Fashion-MNIST veri seti test sonuglari.

Maksimum | Maksimum | Dogruluk
Egitim Egitim Gegerlilik
. Gegerlilik Gegerlilik Oran
Model Ismi Dogruluk Hata Oran1 | Hata Oram
Dogruluk Dogruluk Standart
Orani Ort. Ort. Ort.
Orani Orani Ort. Sapma
VGG16 0.95937 0.92140 0.91797 0.00219 0.19230 0.25976
ResNet50 0.97658 0.87510 0.87160 0.00195 0.07100 0.38906
DenseNet121 | 098752 0.89780 0.89423 0.00163 0.03645 0.31815
MobileNet 0.97263 0.90020 0.89583 0.00302 0.12181 0.44088
InceptionV3 | 098949 0.91109 0.89510 0.01850 0.04432 1.15461
CapsNet 0.99762 0.90590 0.90201 0.00202 0.00735 0.07954
CCNN 0.99998 0.93880 0.93413 0.00268 0.00280 0.05750

Sekil 5.8’de VGG16 modeli, Sekil 5.9°da ResNet50 modeli, Sekil 5.10°da DenseNet121
modeli, Sekil 5.11°de MobileNet modeli, Sekil 5.12°de InceptionV3 modeli, Sekil
5.13’de CapsNet modeli, Sekil 5.14°de CCNN modeli ile Fashion-MNIST veri seti

tizerinde yapilan testlere ait ortalama sonuglarin grafikleri goriilmektedir. Sekiller

incelendigi zaman, testlerde oOnerilen CCNN modelin basarili sonuglar elde ettigi

goriilmektedir.
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Sekil 5.8. VGG16 Modeli Fashion-MNIST veri seti egitim sonuglari.
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Sekil 5.9. ResNet50 Modeli Fashion-MNIST veri seti egitim sonuglari.
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Sekil 5.10. DenseNet121 Modeli Fashion-MNIST veri seti egitim sonuglari.
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Sekil 5.11. MobileNet

Modeli Fashion-MNIST veri seti egitim sonuglari.
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Sekil 5.12. InceptionVV3 Modeli Fashion-MNIST veri seti egitim sonuglari.
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Sekil 5.13. CapsNet Modeli Fashion-MNIST veri seti egitim sonuglari.
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Sekil 5.14. CCNN Modeli Fashion-MNIST veri seti egitim sonuglari.

Fashion-MNIST veri seti iizerine literatiirde yapilan bazi g¢alismalar, metotlar ve
dogruluk sonuglar1 Cizelge 5.4°de verilmistir. Cizelge 5.4 incelendigi zaman Onerilen
hibrit modelimizin yapilan ¢alismalardan daha basarili oldugu goriilmektedir. Gresshma
ve arkadaglar tarafindan yapilan g¢alismada %93.99 dogruluk orani, Sun ve arkadaslari
tarafindan yapilan calismada %94.93 dogruluk orani, Fooladgar ve arkadaslarn
tarafindan yapilan calismada %99.30 dogruluk orani elde edilmistir. Onerilen CCNN
modelimizden daha yiiksek dogruluk oranlari1 dogruluk orani yakalayan caligsmalar olsa
da onerilen modelimizin hata oranit da incelendigi zaman, modelimizin literatiirde

yapilan ¢alismalara gore basarili oldugu sdylenebilir.

Cizelge 5.4. Fashion-MNIST veri seti tizerine yapilan ¢aligmalar.

Yazar Y 6ntem-Model Dogruluk Oran1 %
[108] Destek Vektor Siiflandiric 89.70
[111] CNN + Random Forest 90.84
[112] Cok Seritli Kapsiil Aglari 92.63
[113] Kapsiil Aglar 93.89
[114] PositNN-Posit Sayisal Format 92.70
[115] Evrigimsel Diskriminatif Analiz 86.80
[119] 3B-Gomili CNN 92.00
[120] CNN 92.54
[121] CNN 90.00
[122] CNN+ Hiperparametre optimizasyonu+Regularizasyon 93.99
[123] CNN 91.86
[124] Yogun Kapsiil Ag 94.93
[125] Hafif Artik Yogun Bagli Bloklar 99.30

HG14 veri seti iizerine yapilan 30 teste ait sonuglarin ortalamasi, maksimum test
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dogruluk orani, standart sapma oran1 ve minimum hata oranlart Cizelge 5.5 de
verilmistir. Cizelge 5.5 incelendigi zaman HG14 veri seti iizerinde yapilan testlerde
InceptionV3 modelinin %91.46 ve %31.49 minimum hata oran1 yakaladigi, onerilen
CCNN modelin % 90.07 dogruluk orani ve % 12.26 minimum hata oran1 yakaladigi
goriilmektedir. InceptionV3 modeli, 6nerilen CCNN modelinden yiiksek bir dogruluk
orani yakalamasina ragmen, hata ve kayip oranlari incelendigi zaman 6nerilen CCNN

modelinin basarili oldugu sdylenebilir.

Cizelge 5.5. HG14 veri seti test sonuglari.

Maksimum Maksimum Dogruluk
Egitim Gegerlilik
. Gegerlilik Gegerlilik Orani Egitim Hata
Model Ismi Dogruluk Hata Oram
Dogruluk Dogruluk Standart Orani Ort.
Orant Ort. Ort.
Orant Orant Ort. Sapma
VGG16 0.98123 0.83929 0.82276 0.01437 0.06181 0.81200
ResNet50 0.26033 0.30321 0.24313 0.03252 2.21301 2.27512
DenseNet121 0.83158 0.72857 0.70670 0.00933 0.50440 0.85346
MobileNet 0.88169 0.73071 0.65453 0.02453 0.34327 0.93719
InceptionV3 0.98696 0.91464 0.89482 0.01153 0.04776 0.31498
CapsNet 0.88847 0.64000 0.48619 0.06357 0.15966 0.41767
CCNN 0.99999 0.90071 0.87387 0.01501 0.00457 0.12269

Sekil 5.15°de VGG16 modeli, Sekil 5.16’da ResNet50 modeli, Sekil 5.17°de
DenseNet121 modeli, Sekil 5.18’de MobileNet modeli, Sekil 5.19’da InceptionV3
modeli, Sekil 5.20’de CapsNet modeli, Sekil 5.21’de CCNN modeli ile HG14 veri seti
tizerinde yapilan testlere ait ortalama sonuglarin grafikleri goriilmektedir. Sekiller

incelendigi zaman, testlerde Onerilen CCNN modelin basarili sonuclar elde ettigi

goriilmektedir.
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Sekil 5.15. VGG16 Modeli HG14 veri seti egitim sonuglari.
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Sekil 5.16. ResNet50 Modeli HG14 veri seti egitim sonuglari.
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Sekil 5.17. DenseNet121 Modeli HG14 veri seti egitim sonuglart.
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Sekil 5.18. MobileNet Modeli HG14 veri seti egitim sonuglart.
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Sekil 5.19. InceptionVV3 Modeli HG14 veri seti egitim sonuglari.
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Sekil 5.20. CapsNet Modeli HG14 veri seti egitim sonuglari.
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Sekil 5.21. CCNN Modeli HG14 veri seti egitim sonuglart.

Cizelge 5.6' da ¢aligmada kullandigimiz VGG16, ResNet50, DenseNet121, MobileNet, ,
InceptionV3, CapsNet ve CCNN derin 6grenme modellerinin CIFAR-10, Fashion-
MNIST ve HG14 veri setlerine yonelik egitim sirasinda 1 ¢evrim igin gegen siireler
saniye(sn) ve milisaniye(ms) olarak verilmistir. Cizelge 5.6' da verilen egitim siireleri
incelendiginde MobileNet modelinin 1 testi en kisa stirede gergeklestiren model oldugu
goriilmektedir. MobileNet modelinden sonra VGG16 modelinin hiz agisindan ikinci
sirada, Onerilen CCNN modelimizden 6nce geldigi goriilmektedir. Model yapilar
incelendigi zaman, MobileNet modeli 6zellikle mobil cihazlarda ¢alismak amaciyla
uiretildigi icin, hizli bir yapiya sahip bir modeldir. Bu nedenle en hizli egitim siiresine
erigmistir. VGG16 modeli ise ileri beslemeli CNN yapida oldugu i¢in hiz ve performans
acisindan diger modellere kiyasla daha basarilidir. Calismada 6nerilen CCNN modeli,
hem CNN hem de kapsiil yapilari igerdigi icin VGG16 modelinden sonra gelmektedir.
Resnet50 modeli yapisindaki kalinti bloklari, DenseNet121 modeli bir katmandan
kendinden once gelen diger tiim katmanlarin ¢ikiglarii giris olarak kullanmasindan
dolayr egitim siiresi daha uzun silirmektedir. CapsNet modeli ile onerilen CCNN
modelin hiz farki ise Onerilen modelde kullanilan CNN yap1 ve havuzlama

katmanlarinda yapilan boyut azaltma islemlerinden kaynaklanmaktadir.
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Cizelge 5.6. CIFAR-10, Fashion-MNIST ve HG14 veri seti egitim zamani sonuglart.

Model Ismi CIFAR-10 veri seti Fashion-MNIST veri seti HG14 veri seti

50000 egitim goriintiisii 60000 egitim goriintiisii 11200 egitim goriintiisii
VGG16 152sn 30ms 182sn 30ms 35sn 31ms
ResNet50 330sn 66ms 393sn 66ms 75sn 67ms
DenseNet121 502sn 100ms 597sn 100ms 114sn 102ms
MobileNet 117sn 23ms 141sn 23ms 27sn 24ms
InceptionV3 347sn 69ms 418sn 68ms 79sn 70 ms
CapsNet 429sn 9ms 501sn 8ms 126sn 11ms
CCNN 327sn 7ms 384sn 6ms 87sn 8ms

Cizelge 5.7'de ¢alismada kullandigimiz VGG16, ResNet50, DenseNet121, MobileNet,
CapsNet ve CCNN derin 6grenme modellerinin HG14 veri setine yonelik tek goriintii

tahmini igin gegen siireler verilmistir.

Cizelge 5.7. Tek goriintli tahmin siireleri.

Model VGG16 ResNet50 | DenseNet121 | MobileNet | InceptionVV3 | CapsNet | CCNN

Ismi

Tahmin Osn57ms | 1sn 30ms | 2sn 11ms Osn 85ms 1sn 67ms 1sn 75ms | 1sn 23 ms

Siiresi

Cizelge 5.7 incelendigi tek goriintii icin zaman en iyi tahmin siiresi VGG16 modeli ile
yakalanmustir. Egitim siiresi MobileNet modelinde daha hizli olmasina ragmen, tahmin
siiresinde ikinci sirada yer almaktadir. Onerilen CCNN modelimiz ise ortalama bir

degerde tahmin siiresi yakalamistir.

HG14 veri setinin 256x256 piksel boyutlarinda renkli goriintiilerden olusan versiyonu
ile egitim ve test ¢aligmalar1 yapilmistir. Yapilan egitimlerde 14000 goriintiiniin %801
egitim, %20’s1 test i¢in ayristirllmistir. Elde edilen agirliklar kullanilarak, HG14 veri
seti gortintiileri haricinde olusturulan, her hareket i¢in 160 goriintii iceren toplam 2240
adet egitime girmeyen goriintiiler (unseen data) iizerinde test ¢alismalar1 yapilmistir.
Cizelge 5.8'de galismada kullandigimiz VGG16, ResNet50, DenseNet121, MobileNet,
CapsNet ve CCNN derin 6grenme modellerinin HG14 veri setine iizerinde, egitime

girmeyen veriler (unseen data) lizerinde yapilan testlere ait dogruluk oranlar1 verilmistir.
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Cizelge 5.8. HG14 veri seti egitime girmeyen veri test dogruluk orani.

Model Ismi Egitime Girmeyen Veri Test
Dogruluk Orani
VGG16 0.7544
ResNet50 0.7495
DenseNet121 0.3977
MobileNet 0.7281
InceptionV3 0.2357
CapsNet 0.4681
CCNN 0.8378
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6. ARTIRILMIS GERCEKLIiK UYGULAMASI

Tez ¢alismasi kapsaminda gelistirilecek olan el hareketleri ile kontrol edilebilen bir AG
materyali hazirlik siirecinde oncelikle AG teknolojisini destekleyen uygun yazilim ve
donanimlar  arastirilmistir.  ITAG  uygulamalarinin  kullamilabilirliginin ~ ve
erisilebilirliginin yiiksek olmasi, donanim desteginin daha ¢ok ve maliyetinin az
olmasindan dolay1 bu ¢alismada ITAG uygulamasi gelistirilmistir. Bu tez ¢alismasinda,
AG uygulamalarinda saglamlik, giivenilirlik ve ¢ok yonlilik agisindan tiim
gereksinimlerimizi karsilayan, kamera poz tahmini i¢in 6zel olarak gelistirilmis referans
isaret¢i sistemi olan ArUco isaret¢i sistemi kullanilmistir [126,127]. Gelistirilen AG
uygulamasinin, el hareketleri ile kontrol edilebilmesi amag¢lanmistir. El ile etkilesim ve
kontrol i¢in kullanilan sistemler incelendigi zaman 6zel olarak tasarlanmis eldivenler, el
tizerinde yerlestirilen isaretleyiciler, sensorler ve derinlik kameralar ile 6zel olarak
tasarlanmig gozlikklerin kullanildigi, dogal el tanima yontemi kullanilan AG
uygulamalarinda ise, elin nesne olarak tanindigi ve sanal nesnenin el iizerinde
gosterildigi goriilmiistiir [16-56]. Bu c¢alismada herhangi bir ek donanim igermeyen
dogal el tanima ile etkilesim saglanmasi amaglanmistir. Bu kapsamda HG14 isimli bir el
hareketi veri seti gelistirilmis ve derin 6grenme modelleri ile egitim calismalari
yapilarak el tanima teknigi gelistirilmistir. Derin 68renme c¢alismalarinda python
programlama dili kullanildig1 i¢in, AG uygulamasi da python programlama dili ve

OpenCV destegi kullanilarak gelistirilmistir.

Sekil 6.1°de calisma kapsaminda gelistirilen AG uygulamasinin ¢aligma akis diyagrami

verilmistir.
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Kamera gérunta girigi

El Hareketi Tanima AG Motoru
Cerceve géruntii okuma isaretleyici Tanima
Egitilmis Ag ile karsilagtirma Konum Tahmini
Y

» Video Goruntlusu Secgimi

Goérintid Oynatma

Sekil 6.1. AG Uygulamas1 Akig Diyagrami.

ArUco isaretleyici sistem kare koda benzer sekilde kare seklinde ve siyah-beyaz
goriintiilerden olusur. Referans isaretciler ArUco kiitiiphanesinde binary(ikili) olarak
4x4, 5x5, 6x6 veya 7x7 boyutlarinda 1 ile 1000 arasinda numara verilerek saklanir.
ArUco kiitiiphanesinde ¢esitli boyutlarda yer alan 1 numaral referans isaretleyicilere ait

gorlntii Sekil 6,2°de verilmistir.

ArUco Orjinal ArUco 4x4 ArUco 5x5 ArUco 6x6 ArUco 7x7

Sekil 6.2. ArUco 1 numaral1 Referans Isaretgiler.
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Ik olarak goriintii iizerinde referans isaret¢i tespit edilir, daha sonra ArUco
kiitiiphanesinde bulunan verilerle karsilastirilarak referans isaret¢i numarasi bulunur ve

isaretleyici iizerine atanan fonksiyonlar ¢alistirilir.

Sekil 6.3’de ArUco referans isaretcilerinin bulunma asamalari akis diyagrami

verilmigtir.

Kamera Goérunta Girisi

ArUco Kitiphanesi

Referans Isaretci Arama oz Tahmini

Referans Isaretci Tespiti

Adaptive Thresholding Perspective Transform

Kenar Tespiti Otsu Esiklemesi

Pargalanma Iglemi

Sekil 6.3. ArUco Referans Isaret¢i Tespiti Akis Diyagramu.

Sekil 6.3 incelendigi zaman ArUco referans isaretcilerinin bulunmalarinin 3 asamada

gercgeklestigi goriilmektedir.

1. Referans Isaretci Tespiti
2. ArUco Kiitiiphanesi Referans Isaretci Arama

3. Poz Tahmini

Referans isaretci tespitinde kameradan alinan goriintiiye ilk olarak adaptive thresholding
esiklemesi uygulanir ve goriintii siyah beyaz olarak doniistiiriilir. ArUco referans
isaret¢isi kare oldugu icin, siyah beyaz goriintiiden kenar tespiti ile kare olan goriintiiler
tespit edilir. ArUco kiitiiphanesi referans igaret¢i arama asamasinda kenar tespiti ile kare
olarak kabul edilen goriintiiler ilk olarak perspektif doniistimden (perspective transform)
geger ve bu sayede kare bir goriintii olarak degerlendirilir. Daha sonra otsu esiklemesi
yapilir ve goriintii siyah ve beyaz dagilimini minimuma indirger. Goriintiiyti ArUco

kiitiiphanesinde referans isaret¢ilerin saklama boyutu olan 4x4, 5x5, 6x6 veya 7x7
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piksel boyutuna indirmek icin goriintiiye par¢alanma islemi uygulanir ve son olarak
goriintii siyah 0, beyaz 1 olmak {iizere ikili bir matris haline getirilerek ArUco
kiitiiphanesinde aranir. ArUco kiitiiphanesinde eslesen referans isaretci degerleri
fonksiyon tarafindan dondiiriiliir. Son olarak poz tahmini asamasi uygulanir. ArUco
fonksiyonlari, referans isaretcileri tespit ettigi zaman, kameranin pozisyonunu ve

rotasyonunu gonderir. Sanal nesne bu pozisyon ve rotasyon lizerinde gosterilir.

Tez calismas1 kapsaminda ArUco 4x4 Kkiitiiphanesi ile 1, 2, 3 ve 4 numarali isaretgiler
olusturulmustur. Calismada 4 isaretleyici kullanilmasinin nedeni, ekranda oynatilacak
olan videonun sinirlarini belirlemek igindir. ArUco isaretleyicileri olusturmak igin
online sistem kullanilabilir ya da OpenCV ve python programlama dili kullanilarak
olusturulabilir. Calismada kullanilan ArUco isaretleyici olusturma kodu eklerde
sunulmustur.  Asagidaki  sekilde olusturulan ArUco referans isaretleyiciler

goriilmektedir.

ArUco 4x4 - 1 ArUco 4x4 -2 ArUco 4x4 - 3 ArUco 4x4 - 4

Sekil 6.4. ArUco 4x4 1-2-3-4 numarali Referans Isaretciler.

Tez calismasi kapsaminda CNC (Computer Numerical Control) makinelerinde bakim ve
ayarlama islemlerine yonelik olarak CNC Freze Parga Sifirlama iglemi [128] ve CNC
Single Blok- Blok Skip- Optinal Stop [129] islemlerinin videolu olarak anlatildig: bir
AG uygulamasi gelistirilmistir. Referans isaretleyici olarak Sekil 6.5’de verilen ArUco
isaretleyiciler kullanilmigtir. Uygulamada 4 adet referans isaretci kullanilarak ekranda
oynatilacak olan videonun sinir koseleri belirlenmistir. AG uygulamasina ait ekran
goriintlisii Sekil 5.8’de verilmistir. Calismada gelistirilen AG uygulamasina ait kodlar

eklerde sunulmustur.
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I8! Frame — [m} X

HAREKET 0 HARENET_1

Hareket_0
CNC Freze Parga Sifirlama

Hareket_1
CNC Single Blok -Blok Skip- Optinal Stop

Hareket 2
Programi Sonlandirmak : Q

Sekil 6.5. AG uygulamasi ekran goriintiisii.

Uygulamanin sag iist kosesinde tahmin edilen el hareketi yazdirilmaktadir. Sag alt
kosede ise uygulamada kullanilacak el hareketleri ve bu harekete bagli olarak yapilacak
islemler goriintii formatinda gosterilmistir. Sag orta kdsede ¢izdirilen bir EI Hareketi
Yakalama Kutusu ile kutu igerisinde yapilan el hareketi tahmin edilmektedir. El
Hareketi Yakalama Kutusu igerisindeki goriintii belirlenen g¢er¢eve sinirlart igerisinde
yakalanarak derin 6grenme ile elde edilen agirliklarla karsilastirilmakta ve tahmin
edilen hareket ekrana yazdirilmaktadir. Tahmin edilen harekete gore ise ekranda video

oynatilmaktadir.

Gelistirilen uygulama igerisinde, daha Onceden derin 6grenme modeli egitilen el
hareketlerine ait agirliklarin yiiklenmesi ile ekranda yapilan el hareketine gore
uygulama istenilen videoyu oynatilmakta, videolar arasi gegis yapilabilmektedir. AG
uygulamasinda 3 adet el hareketi tanimlanmig ve 2 video eklenmistir. Birinci el hareketi
ile 1 nolu video olan CNC Freze Parca Sifirlama islemi videosu, ikinci el hareketi ile 2
nolu video olan CNC Single Blok-Blok Skip-Optinal Stop islemleri videosu referans
isaretleyici  iizerinde gosterilmektedir. Uciincii el hareketi ile uygulama

sonlandirilmaktadir. Sekil 6.6’da AG uygulamasi 1. Video gosterimi, Sekil 6.7°de AG
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uygulamasi 2. Video gosterimi ve Sekil 6.8’de AG uygulamasi program sonlandirma

goriintiileri verilmistir.

(! Frame

HAREKET O
Hareket_0
CNC Freze Parga Sifirlama

Hareket_1
CNC Single Blok -Blok Skip- Optinal Stop

Hareket 2
Programi Sonlandirmak : Q

Sekil 6.6. AG uygulamasi 1. Video gosterimi.

|8 Frame

HAREKET O HAREKET L

Hareket_0
CNC Freze Parga Stfirlama

Hareket_1
CNC Single Blok -Blok Skip- Optinal Stop

Hareket 2
Programi Sonlandirmak : Q

Sekil 6.7. AG uygulamasi 2. Video gosterimi.
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8! Frame

HAREKET O HAREKET 1

Hareket_0
CNC Freze Parga Sififama

Hareket_1
CNC Single Blok -Blok Skip- Optinal Stop

Hareket_2
Programi Sonlandirmak : Q

Sekil 6.8. AG uygulamasi program sonlandirma.
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7. SONUC

Gergek diinya goriintiileri ile 3B sanal nesnelerinin birlestirilerek kullaniciya
aktarilmasi, AG’yi Ozellikle bakim, tamir, montaj vb. islemlerde sanal nesneler ile
etkilesime girilerek Ogrenilmesi gereken egitim alanlarinda, ideal ydntem haline
getirmektedir. Bakim, tamir, montaj vb. uygulamali egitimler ile kullaniciya
kazandirilmak istenen yetenek ve beceriler, bireysel 6grenim veya egitmen kontrolii
olmadan 6grenilmesi zor konulardir. Egitimlerde par¢a basinda bakim, tamir, montaj vb.
uygulamalar yiiksek maliyet ve malzeme eksikligi gibi nedenlerden dolay1 her zaman
uygulanmaz. Daha az maliyeti oldugu i¢in gorsel olarak hazirlanan diyagram, sema ve
yonerge gibi basili materyaller ise anlagilmasi zor ve zaman alici olduklar1 igin
kullaniglt degildirler. Daha etkili bir egitim yontemi olan videolar ise kullanicilarin
yapilmasi gereken her islem igin video ile izlemek zorunda olmalar1 nedeniyle fazla
zaman almaktadir. Bu tarz egitim materyalleri uygulama islemlerinde hem siire artigina
hem de hata orami artisina neden olmakta ve fiziksel olarak zorlanmalara yol
agmaktadir. AG teknolojisi gergek goriintii ve sanal nesneleri eszamanl olarak dijital
ortamda birlestirdigi i¢in bu tarz problemlerin ve engellerin oranini en aza
indirmektedir. AG teknolojisi kullanilarak gelistirilen egitim materyallerinde,
kullanicilar uygulama sirasinda ihtiya¢ duyduklar bilgiye, basini ya da viicudunu baska
bir yere c¢evirmeden dogrudan uygulama yaptiklari alan iizerinde bir dijital ekran

vasitasiyla erigebilmektedir.

AG uygulamalarinda kullanic1 ile etkilesim saglamak i¢in el hareketi tanima
teknolojisini kullanan ¢aligmalar incelendigi zaman, AG uygulamalarinda 6zel olarak
tasarlanmis eldivenler, el iizerinde yerlestirilen isaretleyiciler, sensorler ve derinlik
kameralar: ile 6zel olarak tasarlanmis gozliiklerin kullanildigi goriilmistiir. Dogal el
tanima yontemi kullanilan AG uygulamalarinda ise, elin nesne olarak tanindig1 ve sanal

nesnenin el tizerinde gosterildigi goriilmiistiir.

El hareketi tanima, insan-bilgisayar etkilesimi alanindaki bircok farkli uygulama ile
iletisimin en etkili yoludur. Derin 68renme ile el hareketi tanima iizerine yapilan
caligmalar incelendiginde genellikle CNN, RNN, LSTM, 3D CNN modellerinin

kullanildig1 goriilmiistiir [73-93]. Bu arastirmalar akilli ara¢ kontrolii, isaret dili tanima
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sistemleri, giyilebilir teknolojiler, robotik sistemler ve sanal gergeklik uygulamalarina
dayanmaktadir. Genel olarak incelendiginde, el hareketi tanima icin kullanilan derin
O0grenme modellerinin tiim ¢alismalarda basarili oldugu goriilmiistiir. Bu ¢alismalardan
farkli olarak caligmamizda CNN modeli ile Capsnet modelini birlestirerek yeni bir
model Onerilmis ve tasarladigimiz veri seti lizerinde testler yapilmistir. Sonuglara gore,
onerdigimiz modelin hem farkli veri setlerinde hem de veri setimizde basarili oldugu

gorilmistir.

Bu calismada 6zellikle insan-bilgisayar etkilesimi icin AG uygulamalarinda kullanilmak
tizere 14 farkli el hareketinden olusan HG14 isimli bir veri seti olusturulmustur.
Gelistirdigimiz veri setinin diger veri setlerinden (NVgesture, EgoGesture) [76,81]
farki, RGB, derinlik, kizilotesi gibi 6zel kameralarla degil, dogrudan kamera ile alinan
goriintlilerden olusmasidir. Birinci sahis goériiniimiinden alinan el hareketi goriintiileri,
ozellikle AG uygulamalar1 ve giyilebilir teknolojiler ile kullanilmak tizere kullanildi.
Goriintiiler yalnizca el hareketlerinden olusur ve farkli bir hareket tanim1 yoktur. Birinci
sahis goriintlileme goriintiileri EgoGesture veri setine benzemekle birlikte RGB bilgisi
icermez, sadece goriintli bilgisi icerir ve normal kamerali cihazlarla kullanilabilir veri
setimizin farkini ortaya koymaktadir. Bu sekilde HG14 veri seti, sensor, tablet ve mobil
cithazlar olmadan akilli gozliiklerle kullanilabilir. El hareketlerini tanimak icin derin
ogrenme mimarileri olan CNN ve Kkapsiil aglar1 kullanilarak hibrit bir model
olusturuldu. Goriintii islemedeki yliksek basaris1 nedeniyle goriintiiler 5nce CNN aginda
egitilmekte ve elde edilen yeni degerler farkli agisal goriintiilerde daha basarili olan
kapsiil agina girdi degerleri olarak verilmekte ve egitim tamamlanmaktadir. Egitim,
onerilen CCNN modeli, VGG16, ResNet50, DenseNet121, MobileNet, InceptionV3 ve
CapsNet modelleri ile HG14, Fashion-MNIST ve CIFAR-10 veri setleri iizerinde
gerceklestirildi. Egitimin sonuglarn karsilastirildiginda, onerilen hibrit modelin HG14
veri setinde %90, Fashion-MNIST veri setinde %93.88 ve CIFAR-10 veri setinde

%81.42 dogruluk oranlarina ulastig1 goriilmektedir.

CCNN modelinin goriintii tanimadaki basarisini test etmek ve karsilastirmak icin HG14,
Fashion-MNIST ve CIFAR-10 veri setlerinde VGG16, ResNet50, DenseNetl121,
MobileNet, InceptionV3 ve CapsNet modelleri ile 30 egitim gergeklestirildi ve
ortalamalari hesaplandi. Egitimlerin ortalama sonuglarina goére Onerilen CCNN
modelimiz, CIFAR-10 veri setinde %81.42, Fashion-MNIST veri setinde %93.88 ve
HG14 veri setinde %90 ile en yiiksek dogruluk oranlarina ulagmistir. VGG16 modelinin
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elde ettigi dogruluk oranlari CIFAR-10 veri setinde %71.24, Fashion-MNIST veri
setinde %92.14 ve HG14 veri setinde %83.93'diir. ResNet50 modelinin elde ettigi
dogruluk oranlar1 CIFAR-10 veri setinde %56.46, Fashion-MNIST veri setinde %87.51
ve HG14 veri setinde %30.32'dir. DenseNet121 modelinin elde ettigi dogruluk oranlari
CIFAR-10 veri setinde %65.60, Fashion-MNIST veri setinde %89.78 ve HG14 veri
setinde % 72.86°dir. MobileNet modelinin elde ettigi dogruluk oranlari CIFAR-10 veri
setinde %65.09, Fashion-MNIST veri setinde %90.02 ve HG14 veri setinde %73.07°dir.
InceptionV3 modelinin elde ettigi dogruluk oranlari CIFAR-10 veri setinde %75.00,
Fashion-MNIST veri setinde %91.10 ve HG14 veri setinde %91.46°dir. CapsNet
modelinin elde ettigi dogruluk oranlar1 CIFAR-10 veri setinde %66.48, Fashion-MNIST
veri setinde %90.59 ve HG14 veri setinde %64.00°diir. Onerilen CCNN modelinin
gdriintii tanima ve smiflandirmada basarili oldugunu sdyleyebiliriz. Onerilen CCNN
modeli, CNN ve Kapsiil Ag1 yapisi ile diger modellerden farklilik gostermektedir.
Onerilen CCNN model yapisinin, CNN modelinin nesne &zellikleri ¢ikarma ve
siniflandirma siireglerindeki basaris1 ile bir nesnenin farkli acgilardan ve 1s1k
ortamlarindan alman goriintiileri 6grenmedeki basarisin1 Kapsiil agi ile birlestirmesi

nedeniyle basarili oldugu soylenebilir.

Tez caligmasi kapsaminda python programlama dili ve OpenCV destegi kullanilarak,
CNC makinelerinde bakim ve ayarlama islemlerine yonelik olarak videolu anlatim olan
bir ITAG uygulamas: gelistirilmistir. Referans isaretleyici olarak ArUco isaretleyiciler
kullanilmistir. AG uygulamasinda derin O6grenme egitimleri sonucunda elde edilen

agirliklar kullanilarak el hareketleri ile videolar arasi gegis saglanmustir.

Derin 6grenme ile yapilan ¢alismalarda veri setinin boyutu, veri seti yapisi, kullanilan
derin mimari yapi, optimizasyon ve hiperparametre degerlerinin degisimi gibi islemler
modelin performansini etkilemektedir. Onerilen model iizerinde gergeklestirilecek
hiperparametre diizenleme ve optimizasyon islemleri ile modelin performansinin

artirtlmasi planlanmaktadir.

Bu calisma kapsaminda gelistirilen HG14 veri seti, insan-bilgisayar etkilesimi, sanal
gerceklik ve AG uygulamalart iizerinde c¢alismayr diisiinen arastirmacilar igin bir

kaynak teskil edecektir.

Gelisen teknoloji ile birlikte atilan dijitallesme adimlari ile birlikte, sanayi, savunma,

egitim vb. alanlarda faaliyet gdsteren kurumlarin ve Karar verme ve is prosediirlerini
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gelistirmek, calisan egitimlerini vermek, pazarlama stratejilerini gelistirmek i¢in AG
teknolojisini yogun bir sekilde kullanacaklar1 goriilmektedir. Sanal diinyada, kullanicilar
bir butona tiklayarak bilgisayar, makine vb. cihazlar ile etkilesime girecek, cihazlari
kontrol edebilecek, parametrelerini degistirebilecek, veri isleyebilecek ve bakim
talimatlarim1  gergeklestirebileceklerdir. Tez ¢alismast kapsaminda gelistirilen el
hareketleri ile kontrol edilebilen AG sisteminin, teknoloji kullanim1 olarak hayatimizin
her alaninda énemli bir yer bulacag: sdylenebilir. Ozellikle kullanici, ¢alisan ve dgrenci
egitimlerinde kullanilarak, 6grenmede kolaylik, kalici 6grenme, anlik egitim ile
zamandan tasarruf ve daha kalifiye ¢alisanlarin yetistirilmesini saglayacaktir. Onerilen
AG sistemi mihendislik egitimi, mesleki ve teknik egitim veren kurum ve kuruluslarda
cesitli egitim materyalleri hazirlamak, derslerde verimliligi artirmak iizerine yapilacak
olan calismalar icin Ornek teskil edecektir. Kullanim1 heniiz yayginlasmamis olan ve
icerik gelistirme agisindan yeterli bilginin ve gelistiricilerin olmadigi Akilli gozlikler

icin uygulama gelistirme agisindan faydali olacaktir.
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9. EKLER

9.1. EK 1: HG14 VERI SETi BAGLANTI ADRESI

HG14 veri setine asagida belirtilen baglanti adresi lizerinden iicretsiz olarak ulasilabilir.

https://www.kaggle.com/dataset/6e7e5905dc68f943ff488d6cf23d71806c6e1bae7d1495
e8ca742f1e99c479f9
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9.2. EK 2: GENERATE_ARUCO.PY KODLAMA DOSYASI

import numpy as np
import argparse
import cv2

import sys

ap = argparse.ArgumentParser()

ap.add_argument('--output’, default="./tags/4.png’)

ap.add_argument('--id', type=int, default=1)

ap.add_argument("-t", "--type", type=str, default="DICT_4X4_ 1000", help="type of
ArUCo tag to generate™)

args = vars(ap.parse_args())

# ArUco kiitiiphanesi tanimlama

ARUCO_DICT ={
"DICT_4X4_50": cv2.aruco.DICT_4X4 50,
"DICT_4X4 _100": cv2.aruco.DICT_4X4 100,
"DICT_4X4_250": cv2.aruco.DICT_4X4_250,
"DICT_4X4 _1000": cv2.aruco.DICT_4X4 1000,
"DICT_5X5_50": cv2.aruco.DICT_5X5_50,
"DICT_5X5_100": cv2.aruco.DICT_5X5_100,
"DICT_5X5_250": cv2.aruco.DICT_5X5_250,
"DICT_5X5_1000": cv2.aruco.DICT_5X5_1000,
"DICT_6X6_50": cv2.aruco.DICT_6X6_50,
"DICT_6X6_100": cv2.aruco.DICT_6X6_100,
"DICT_6X6_250": cv2.aruco.DICT_6X6_250,
"DICT_6X6_1000": cv2.aruco.DICT_6X6_1000,
"DICT_7X7_50": cv2.aruco.DICT_7X7_50,
"DICT_7X7_100": cv2.aruco.DICT_7X7_100,
"DICT_7X7_250": cv2.aruco.DICT_7X7_250,
"DICT_7X7_1000": cv2.aruco.DICT_7X7_1000,
"DICT_ARUCO_ORIGINAL": cv2.aruco.DICT_ARUCO_ORIGINAL,
"DICT_APRILTAG_16h5": cv2.aruco.DICT_APRILTAG_16h5,
"DICT_APRILTAG_25h9": cv2.aruco.DICT_APRILTAG_25h9,
"DICT_APRILTAG_36h10": cv2.aruco.DICT_APRILTAG_36h10,
"DICT_APRILTAG_36h11": cv2.aruco.DICT_APRILTAG_36h11

}

# ArUCo etiketi dogrulama
if ARUCO_DICT.get(args["type"], None) is None:
print("[INFO] ArUCo tag of '{}" is not supported".format(
args[“type"]))
sys.exit(0)

# ArUCo kiitiiphanesi yiikleme
arucoDict = cv2.aruco.Dictionary_get(ARUCO_DICT[args["type"]])

# Cikt1 goriintiisiindeki etiket
print("[INFO] generating ArUCo tag type '{}' with ID '{}".format(
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args[“type"], args["id"]))
tag = np.zeros((300, 300, 1), dtype="uint8")
cv2.aruco.drawMarker(arucoDict, args["id"], 300, tag, 1)

cv2.imwrite(args["output™], tag)

cv2.imshow("ArUCo Tag", tag)
cv2.waitKey(0)
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9.3. EK 3: EL TANIMA.PY KODLAMA DOSYASI

from ffpyplayer.player import MediaPlayer

from tensorflow.keras.models import model_from_json

from tensorflow.keras.preprocessing.image import ImageDataGenerator
import cv2

import matplotlib.pyplot as plt

import matplotlib.animation as animation

import numpy as np

import threading

from matplotlib.pyplot import imshow

from tensorflow.keras.preprocessing.image import load_img
from tensorflow.keras.preprocessing.image import img_to_array
from tensorflow.keras import backend as K

from imutils.video import VideoStream

from collections import deque

import argparse

import imutils

import time

from image.augmented_reality import find_and_warp

histarray={"Hareket_0', 'Hareket_1', 'Hareket 2'}

def load_model():
try:
json_file = open('model_3.json’, 'r)
loaded_model_json = json_file.read()
json_file.close()
model = model_from_json(loaded_model_json)
model.load_weights("weight_3.hdf5")
print("Model yuklendi.")
model.compile(optimizer = 'adam’, loss = 'categorical_crossentropy', metrics =
['accuracy'])
return model
except:
print("Model hatasi.")
return None

def update(histarray?):
global histarray
histarray=histarray2

def realtime():

kontrol =1
logo = cv2.imread('gesture2.jpg’)
size = 256

logo = cv2.resize(logo, (size, size))
img2gray = cv2.cvtColor(logo, cv2.COLOR_BGR2GRAY)
ret, mask = cv2.threshold(img2gray, 1, 255, cv2.THRESH_BINARY)
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ap = argparse.ArgumentParser()
ap.add_argument('--input', default="./videos/CNC1.mp4’)
ap.add_argument('--input2', default="./videos/CNC2.mp4")
ap.add_argument('--cache’, type=int, default=-1)

args = vars(ap.parse_args())

print("[INFQ] initializing marker detector...")
arucoDict = cv2.aruco.Dictionary_get(cv2.aruco.DICT_4X4 1000)
arucoParams = cv2.aruco.DetectorParameters_create()

print("[INFQO] accessing video stream...")
vf = cv2.VideoCapture(args["input"])
vf2 = cv2.VideoCapture(args["input2"])
Q = deque(maxlen=128)

(grabbed, source) = vf.read()
Q.appendleft(source)

print("[INFO] starting video stream...")
vc = VideoStream(src=0).start()

classes = ["Hareket_0", "Hareket 1", "Hareket 2"]
while len(Q) > 0:
frame = vc.read()
frame = imutils.resize(frame, width=1024)
cv2.putText(frame, "CNC ARTIRILMIS GERCEKLIK UYGULAMASI - EL
HAREKETI ILE AG KONTROL UYGULAMASI", (180, 20),
cv2.FONT_HERSHEY_PLAIN, 1, 255)
cv2.rectangle(frame, (758, 220), (1014, 476), (0, 255, 0), 1)
frame2 = frame[220:476, 700:1014]
frame2 = cv2.resize(frame2, (256, 256))
frame2 = cv2.cvtColor(frame2, cv2.COLOR_RGB2GRAY)
frame2 = frame2.reshape((1,) + frame2.shape)
frame2 = frame2.reshape(frame2.shape + (1,))
test_datagen = ImageDataGenerator(rescale=1. / 255)
m = test_datagen.flow(frame2, batch_size=1)
m.reset()
y_pred = model.predict(m, 1)
histarray2 = {'"Hareket_0": y_pred[0][0], 'Hareket_1":y pred[0][1], 'Hareket_2":
y_pred[0][2]}
update(histarray?2)
text = classes[list(y_pred[0]).index(y_pred[0].max())]

cv2.rectangle(frame, (758, 70), (1014, 150), (0, 255, 0), 1)

cv2.putText(frame, "Tahmin Edilen Hareket:", (780, 100),
cv2.FONT_HERSHEY_PLAIN, 1, 255)

cv2.putText(frame, text, (780, 130), cv2.FONT_HERSHEY_PLAIN, 1, 255)

cv2.putText(frame, "El Hareketi Yakalama Kutusu", (760, 210),
cv2.FONT_HERSHEY_PLAIN, 1, 255)
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if text=="Hareket_0":

kontrol = 1
if text=="Hareket_1":
kontrol =0

roi = frame[-size - 10:-10, -size - 10:-10]
roi[np.where(mask)] = 0
roi +=logo

warped = find_and_warp(
frame, source,
cornerlDs=(1, 2, 3, 4),
arucoDict=arucoDict,
arucoParams=arucoParams,
useCache=args["cache"] > 0)

if warped is not None:
frame = warped
source = Q.popleft()

if len(Q) != Q.maxlen:
(grabbed, nextFrame) = vf.read()
(grabbed, nextFrame2) = vf2.read()

if grabbed:
if kontrol:
Q.append(nextFrame)
else:
Q.append(nextFrame?2)

cv2.imshow("Frame”, frame)
key = cv2.waitKey(1) & OxFF
if key == ord("q"):
break
if key == ord("Q"):
break
if text == "Hareket_2":
break
cv2.destroyWindow("preview")
vc=None

model=load_model()

if model is not None:
realtime()
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