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Anahtar Kelimeler 0z
El Hareketi Tanima, Ultra genis-bant (UGB) radar sensorleri insan hareketlerinin taninmasinda kritik bir
Ultra Genis-Bant, oneme sahiptir. Sahip olduklari ytliksek frekans 6zelligi ile hassas hareketlerin ayirt
Radar, edilmesinde kullanilabilmektedirler. Ayrica bu 6zellik, sensér boyutlarinin portatif
Derin Ogrenme, olmasina ve bir¢ok alanda kolay kullanimina imkén tanir. Her ne kadar RGB
On-egitilmis Model. kameralar iizerinden bu islem yapilabilse de ozellikle mahremiyet gizliligi

konusunda problemler ile Kkarsilasiimaktadir. UGB sensorlerden elde edilen
verilerde kisiler anonimlestigi i¢cin sadece hareket 6riintiisii ele alinabilmektedir.
Dolayisiyla, ev ici izleme ve yash takibi gibi konularda 6énemli bir potansiyeli
bulunmaktadir. Bu c¢alismada, ¢ farkli sensor iizerinden toplanan radar
verilerinden el hareketlerinin siniflandirilmasi yapilmaktadir. Radar gorselleri sag,
sol ve list olacak sekilde arka arkaya bir araya getirilerek 3 kanalli bir goriinti elde
edilmistir. Ardindan bu goriintiiler iizerinden 6n-egitilmis modeller egitilmis ve test
edilmistir. Egitim ve test oran1 50:50 oldugu durumda %97.93 (DenseNet201) 75:25
oraninda ise %97.65 (EfficientNetB0) oraninda bir basarim elde edilmistir. Tek
sensOr kullanimi yerine one siiriilen strateji ile modellerin egitilmesinin énemli bir
iyilestirme yaptig1 ortaya koyulmustur.

ULTRA WIDEBAND RADAR-BASED HAND GESTURE RECOGNITION USING
PRE-TRAINED DEEP NEURAL NETWORKS

Keywords Abstract

Hand Gesture Recognition,  Ultra-wideband (UWB) radar sensors play a pivotal role in recognizing human
Ultra Wide-Band, movements. They can be used to distinguish sensitive movements with their high
RADAR, frequency feature. In addition, this feature allows the sensor dimensions to be
Deep Learning, portable and easy to use in many areas. Although this process can be done via RGB
Pre-trained Model, cameras, problems are encountered, especially regarding privacy. Since people are

anonymized in the data obtained from UWB sensors, only their movement patterns
can be considered. Therefore, it has significant potential in issues such as in-home
and elderly monitoring. In this study, hand movements are classified from radar
data collected through three different sensors. A 3-channel image was obtained by
combining radar images one after the other, right, left, and top. Then, pre-trained
models were trained and tested on these images. When the training and testing ratio
was 50:50, a performance rate of 97.93% (DenseNet201) was achieved, and when
the ratio was 75:25, a performance rate of 97.65% (EfficientNetB0) was achieved. It
has been shown that training models with the proposed strategy instead of using a
single sensor makes a significant improvement.
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ULTRA WIDEBAND RADAR-BASED HAND GESTURE RECOGNITION
USING PRE-TRAINED DEEP NEURAL NETWORKS

Nurullah CALIK?
Istanbul Medeniyet University, School of Engineering and Natural Sciences, Department of Biomedical
Engineering, Istanbul, Turkiye.

Highlights
e Recognition of hand gesture with ultra-wideband radar sensors
e Converting data from 3 different sensors into a 3-channel image
e Conducting 5 random experiments for each models and training-test ratios of 50:50 and 75:25
e Achieving superior accuracy of 97.93% by training pre-trained models with fine tuning.
Graphical Abstract
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Purpose and Scope
The aim of the paper is that the 3D images produced by combining images collected from different UWB sensors
contribute to the recognition of hand gesture.

Design/methodology/approach

For this purpose, using the UWB hand gesture data set (Ahmed et al., 2021), radar images of 90 X 189 dimensions
were gathered channel-vise and resized to 224 X 224 to feed the input of pre-trained models. Then the models
were trained using the fine tuning methodology.

Findings
In the experimental setup section, each model was tested by separating random training and test samples 5 times
for training and test ratios of 50:50 and 25:75. This process was also performed for single-channel images. It is

seen that the proposed approach significantly increases the receognition performance achieved through a single
channel.

Originality
The novel contribution of the article is the classification of UWB images as multi-channel instead of single channel
and using pre-trained models for this purpose.
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1. Giris (Introduction)

Son yillarda, insan hareketlerinin takibi alaninda yasanan teknolojik gelismeler, saglik, giivenlik ve bireysel yasam
kalitesi gibi 6énemli konularda cesitli ¢oziimler sunmaktadir. Ozellikle gériintii isleme ve yapay zeka
teknolojilerinin entegrasyonu, bu alandaki potansiyeli biiyiik dlciide artirmis ve insan hareketlerinin analizi
konusunda yeni ufuklar agmistir. Gliniimiizde, goriintii isleme teknikleri, kameralar araciligiyla elde edilen video
verilerini analiz ederek insan hareketlerini anlamak ve izlemek amaciyla yaygin bir sekilde kullanilmaktadir. Bu
teknikler, gelismis algoritmalar sayesinde karmasik ve dinamik hareketleri hassas bir sekilde tespit edebilmekte,
bu durum cesitli sektérlerde énemli uygulama alanlar1 yaratmaktadir. Ozellikle saglk, giivenlik ve otomasyon
alanlarinda, insan hareketlerinin detayli bir sekilde takip edilmesi, 6nceden belirlenmis hedeflere ulasma
stireclerini optimize etmekte ve toplumsal fayda saglamaktadir. Saglik sektoriinde, yash veya engelli bireylerin
hareketlerini izlemek, onlarin giinliik aktivitelerini degerlendirmek ve olasi saglik sorunlarini 6nceden belirlemek
icin gorlnti isleme teknikleri oldukea etkili bir aragtir. Bu teknikler, kameralar aracilifiyla elde edilen video
verilerini isleyerek, yaslilarin normal hareket oriintiilerini belirlemekte ve anormal durumlari tespit etmektedir.
Ornegin, bir yash bireyin diismesi durumunda, goriintii isleme algoritmalar1 bu durumu tespit edebilir ve acil
durum ekiplerine otomatik bir uyari gonderebilir. Fakat gértintii isleme sistemlerinin mahremiyet konusunu egale
etme potansiyeline sahip olmalarindan dolayy, kisilerin evlerine yerlestirmekte tereddiit ettigi sistemlerdir. Bunun
yerine ultra genis-bant radar sistemleri yiiksek frekans ¢oziiniirligii sayesinde insan hareketlerini hassas bir
sekilde ayirt edebilmektedir. Dolayisiyla, kamera sistemleri yerine boylesi yenilik¢i ¢dziimlerin kullanilmasi daha
elverislidir.

Ultra genis-bant (UGB) radar sensorleri, ¢ok genis bir frekans bandinda ¢alisabilme o6zelligi olan radar
sistemleridir. Bu sensorler, milimetrik ve santimetrik dalga boylarinda yiiksek c¢oziiniirliik ve hassasiyet
saglayarak, ¢esitli nesnelerin, 6zellikle de insanlarin hareketlerini tanima yetenegine sahiptir (Ahmed ve Kallu vd.,
2021). Gelismis isaret isleme algoritmalari ve veri analizi yontemleri ile birlestirildiginde, UGB radardan gelen ¢ok
sayida veri ayni anda islenebilmektedir. Bu sayede, insan hareketi tanima konusunda daha dogru ve giivenilir
sonuclar elde edilebilmektedir. Yiiksek ¢oziiniirliik ve diistik gii¢ tiiketimi avantajlari, UGB radarlarinin endiistriyel
uygulamalarda da biiytik ilgi gérmesini saglamaktadir (Jiang vd., 2011). Bu avantajlar, endiistriyel sistemlerin
hassas ve etkili bir sekilde calismasini destekleyerek, tiretim siire¢lerindeki verimliligi artirmaktadir. Yiiksek
¢oziinlirlik, radar sensorlerinin nesneler arasindaki kiigtik farkliliklari dahi ayirt edebilme yetenegini saglar. Bu
ozellik, endiistriyel ortamlarda ¢ok sayida nesnenin ve bilesenin ayni anda takip edilmesinde, hatalarin hizli bir
sekilde tespit edilmesinde ve iiretim siireclerinin optimize edilmesinde kritik bir éneme tasir. Ozellikle radar
sinyallerinin toplanmasiyla elde edilen gortintiilerin anonim bir yapida olmas1 nedeniyle kisilerin izlenmeden
sadece hareketlerinin belirlenmesi UGB radar uygulamasinin énemli bir avantajini olusturmaktadir.

UGB sensorlerden elde edilen radar imgeleri RGB goriintiiler kadar net bir bilgi sunmazlar. Sensoérlerin
hesaplayabildigi mesafe ve hiz bilgileri iizerinden olusturulan goriintiiler ayrica bircok arkaplan giiriiltiistinii de
icermektedir. Bu gibi problemler ile basa ¢ikmak i¢in son zamanlarda derin 6grenme yontemlerinin kullanilmasi
revagtadir. Evrisimsel sinir aglarinin (Convolutional Neural Network - CNN) kullanilmasiyla ham olan radar
goruntiilerinden simiflandirma igin etkili o6znitelikler cikarilabilmektedir. CNN’lerin oriinti c¢ikarmadaki
kabiliyetleri sayesinde UGB goriintiileri de islenebilmektedir. Bu goriintiiler tek sensor kullanilarak elde
edilebilecegi gibi birden fazla sensor tarafindan toplanan imgeler de olabilmektedir. Coklu goriintiilerin bir arada
degerlendirilip siniflandirma i¢in kullanilmasi incelenmesi gereken kayda deger bir alandir.

Bu calisma kapsaminda, UGB radar gorsellerinin siniflandirilmasi igin yeni bir yaklasim 6ne siirtilmektedir.
Literatiirde tek sensor veya ii¢ kanal i¢in ayr1 model tasarimi gibi maliyetli ¢ozlimlere alternatif olarak
sensorlerden gelen goriintiileri arka arkaya birlestirerek 3-kanalli bir goriintii elde edilmektedir. Ardindan bu
gorintii on-egitilmis bir model iizerinden simiflandirilmaktadir. 3-sensor kullanilarak elde edilen goriinti el
hareketinin oriintiisiinii icermektedir. RGB katmanlar yerine sag, sol ve list radardan elde edilen dl¢ciim degerleri
eklenen bu yontem dort farkli 6n-egitilmis ag lizerinde test edilmis ve hepsinde diger sensorlerden gelen
siniflandirmalara nazaran {istiin bir performans sergilemistir.

1.1. Kaynak Arastirmasi (Literature Survey)

UGB radar sensorleri 6zellikle kisi mahremiyetini koruyarak gézlem yapabilme imkani vermesi nedeniyle tizerine
yogun calisilan konulardan biridir. Sagilma verileri lizerinden elde edilen gorseller, hareketin kendisini
betimlemek icin net bir bilgi sunmazlar. Arkaplan giiriiltiilerinin de isin i¢cine girmesiyle birlikte klasik 6znitelik
¢ikartma ve siniflandirma algoritmalarinin bas edemeyecegi karmasiklikta bir problem ortaya ¢ikar. Bu nedenle,
UGB radarlar i¢in literatiirde CNN tabanli bir¢ok ¢alisma yiirtitilmiistiir.

207



CALIK 10.21923/jesd.1418355

Ahmed vd., 2021 calismasinda UGB darbe radari kullanilarak toplanan yeni bir el hareketleri veri kiimesinin
olusturulmasini ve tanimlanmasini icermektedir. Veri seti, sekiz farkli insan goniilliiden toplanan 9.600 6rnekten
olusmakta ve bu veriler hem .mat hem de .csv dosya formatlarinda saklanmaktadir. Yalnizca sol radar sensériinden
gelen girdiyi kullanan 4 katmanli CNN modeliyle siniflandirma dogrulugu, %94 seviyelerinde elde edilmistir.

Mekruksavanich vd., 2023 ¢alismasinda (Ahmed vd., 2021)’de sunulan 12 el hareketini iceren veri seti kullanilarak
bir model gelistirilmistir. Modelin amaci, her 3 sensdrden gelen veriyi kullanarak siniflandirma yapan bir CNN
modeli tasarlamaktir. Ortaya koyulan CNN mimarisi dért katmanlidir. Makalede yazarlar 5-kat capraz dogrulama
(egitim test oran1 80:20) %97.19 F1 skor degerine ulasmislardir.

Hendy vd. 2022’de ise yazarlar tek UGB radar sensorii kullanarak havaya yazilan sayilarin siniflandirmasina
odaklanmislardir. [0,9] arasinda rakamlarin kullanildig: veri seti 1800 6rnekten olusmaktadir. 1200 egitim 300
validasyon ve 300 test 6rnegi olarak ayrilmistir. Makalede UGB sensorden gelen veriler gorsel hale getirilmis ve
3D CNN yapisina verilmistir. Ayrica ¢alismada LSTM modelleri de kullanilarak basar1 %98.5 seviyelerine
cikarilmistir.

Park vd., 2023’te UGB sensor kullanilarak isaret dili tanima uygulamasi gelistirilmistir. 50 cm uzakliktan 5 farkl
isaret i¢in her isaretten 500 tane drnek toplanarak 6zgiin bir veri seti olusturulmustur. Calismada yazarlar cift
kanalli bir CNN yapisi gelistirmislerdir. Ayrica, dogrulugun arttirilmasi icin hem radar goriintiilerinden hem de bu
goriintiilerin 2D Fourier donlisiimii olan gorsellerden de faydalanmislardir. Gelistirilen modellerin yani sira
AlexNet (Krizhevsky vd., 2012), VGG-19 (Simonyan vd., 2014) ve ResNet-50 (He vd., 2016) gibi 6n-egitilmis
modeller de kullanilarak %98.98 oraninda bir basar1 elde etmislerdir. Modellerin egitimi i¢in 70:30 oram tercih
edilmistir.

Ahmed ve Cho, 2020 calismasinda, Ahmed vd., 2021’da oldugu gibi 12 farkli hareketten {ist ve sag olmak iizere 2
radar kullanarak Xethru-X4 UGB sensorii ile veri toplamislardir. Bu calismada yazarlar on-egitilmis model
kullanabilmek icin iki gorseli satir bazl st liste birlestirmisler, ardindan 3 kanalli hale getirmek i¢in gri seviye
goriintiilere MATLAB'1n “ind2rgb8” fonksiyonu uygulanmistir. On-egitilmis model olarak GoogleNet (Szegedy vd.,
2015) kullanilmistir. Calismada iki sensérden alinan verinin birlikte islenmesiyle %95 oraninda bir basarinin elde
edildigi ortaya koyulmustur.

Skaria tarafindan kaleme alinan makalede (Skaria vd., 2020), derin 6grenme tekniklerinin radar sinyalleri
lizerinden el jesti tanima uygulamalarinda 6énemli bir role sahip oldugu vurgulanmistir. Calismada, ultra genis bant
(UGB) darbe radarindan el jesti imzalarini siniflandirmak i¢in bir yontem sunulmustur. Bu cercevede, 14 farkl el
hareketinin isaretleri ¢ikarilmis ve her jestin bir menzil-Doppler cerceve dizisi olarak temsil edildigi belirtilmistir.
Hareketlerden 6znitelikleri ¢ikarmak icin CNN modelleri kullanilmis ve ardindan siniflandiriciya iletilmistir. k-NN,
SVM ve LSTM gibi farkl siniflandirma mimarileri karsilastirilmis ve siniflandirma dogrulugunu maksimize etmek
icin tensor sekli ve siniflandirici parametrelerinin optimize edildigi belirtilmistir. Onerilen mimarilerin %96'mn
iizerinde yiiksek bir dogruluk seviyesine ulagilmistir.

Lai vd., 2023’te ise uyku pozisyonu izleme, obstriiktif uyku apne hastalari icin énemli bir degerlendirme olarak
belirtilmistir. Bu ¢alismanin amaci, ¢ift ultra genis bant radar sistemi kullanarak bir makine 6grenimi tabanli uyku
pozisyonu tanima sistemi gelistirmektir. Makale kapsaminda, dért uyku pozisyonunu (sirt iistii, sol ve sag yan yatis
ve egimli) gerceklestiren 16 hastadan gelen radyo frekansi verileri iki radar tarafindan yatak tizerine ve yanina
yerlestirilerek toplanmistir. Onerilen ve degerlendirilen derin égrenme yaklasimlari, éznitelik cikarimi ve
siniflandirma siire¢lerini optimize eden yontemler icermekte olup, ayrica farkli 6znitelik cikaricilar ve
siniflandiricilarin kombinasyonlarini iceren geleneksel makine 6grenimi yaklasimlar1 da degerlendirilmistir.
Calismanin sonunda, ¢ift radar sisteminin tek bir radardan daha iyi performans gosterdigini ortaya koymustur.

Ahmed vd., 2024’te yiriitillen calismada, radar sensdrlerinin temas ve invaziv olmayan dogasi nedeniyle
kopeklerde hayati belirtilerin izlenmesinde yaygin olarak kullanildig: belirtilmektedir. Ancak, kopeklerden veri
toplamanin 6zel egitim ve onay gerektirmesi nedeniyle, kopeklerin hayati belirtilerine yonelik genel bir veri seti
hentiz bu zamana kadar 6nerilmemistir. Ele alinan ¢alismada, ilk kez ultra genis bant radar tabanli kopek hayati
belirti (UWB-DVS) veri setini iki senaryo baglaminda sunulmustur. ik senaryoda, bayilmis képeklere klinik
referans sensérler takilmis, UGB radar ve referans sensérlerden veriler eszamanl olarak toplanmustir. Ikinci
senaryoda ise kopekler serbestce hareket edebilmektedir. Hareket tespiti ve solunum ¢ikarimi icin referans olarak
video kayitlar1 da toplanmistir. Teknik dogrulama i¢in, Senaryo 1'de hem kalp atis hizi1 hem de solunum hiz
Olgtimleri i¢in radar ile klinik referans sensorler arasinda ytiksek bir korelasyon (0.9) bulunmustur.
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1.2. Makalenin Ozgiin Katkilar1 (Novel Contributions of the Paper)

Kaynak arastirmasinda sunuldugu iizere, bu zamana kadar 6nerilen yontemler ya bir yon lizerinden smiflandirma
yapmaya ¢alismislar (Ahmed vd., 2021) ya da 3 yonden ¢ekilmis radar goriintiileri i¢in 3 girisi degerlendiren farkli
model kurarak ¢alismalarini yiiriitmiuslerdir (Mekruksavanich vd., 2023). Bu makalede 6nerilen ¢ergeve ise, her 3
harekete ait radar goriintiisii arka arkaya bir araya getirilerek 3-kanall1 bir hareket goriintiisii elde edilmis ve bu
gorsel dogrudan 6n-egitilmis modellere verilmistir. Calismada ele alinan diger 6zellikler su sekilde listelenebilir:

e  On-egitilmis modeller kullanilarak az sayida devir (epoch) ile model egitimi yapilmistir.

e Egitim ve test oraninda 50:50 ve 25:75 oranlari kullanilarak zor durumlar altinda bile 6nerilen yontemin
giirbliz (robust) ¢alistig1 sergilenmistir.

e One siiriilen yaklasimin etkili calistigimin gésterilmesi icin dort farkhi én-egitilmis model (GoogleNet,
ResNet50, DenseNet201 (Huang vd., 2017) ve EfficientNetBO (Tan vd. 2019)) kullanilmistir.

e Bu modeller, rastgele ayrilmis 5 farkli egitim ve test kiimeleri tizerinden denenmis ve bu denemelerin
ortalamalari olarak sonug tablolari olusturulmustur.

1.3. Calismanin Organizasyonu (Outline of the Paper)

Makale toplam 4 béliimden olusmaktadir. 2. b6liim (Materyal ve Yontem) kapsaminda calismada kullanilan
materyal ve ortaya koyulan 6zgiin yaklasim sunulmustur. 3 boéliimde (Deneysel Sonuclar) ise modellerin
karsilagstirmali sonuglari sergilenmis ve 4. béliimde burada ortaya ¢ikan bulgularin tartismasi yiirtitilmiistiir.

2. Materyal ve Yontem (Material and Method)
2.1. El Hareketi Tanima i¢in UGB Radar Veri Kiimesi (UWB Radar Dataset for Hand Gesture Recognition)

El hareketlerinin taninmasi i¢in radar dalgalari ile toplanan veri seti genellikle tek sensor iizerindendir. (Ahmed
vd., 2021)deki calismada c¢oklu sensor kullanimi ile iiretilen veri seti bu makalenin materyal tarafini
olusturmaktadir.

Ahmed vd., 2021’deki ¢alismada, 3 adet UGB radar kullanilarak Sekil 1(a)'da verilen diizenek olusturulmustur.
Sensor olarak, 8.745 GHz merkez frekansina ve 1.5 GHz-2 GHz bant genisligine sahip olan XeThru X4 tercih
edilmistir. Sensorin kendi tizerinde 23 GHz'lik bir érnekleme frekansi da bulunmaktadir. Saniyede 20 gerceve
(frame) goénderim kapasitesine ve 65° bir hiizme genisligine sahiptir. Uzerinde bir alic1 ve bir verici anten
bulundurmaktadir. U¢ radarin arasinda 12 farkli en hareketi icra edilmis ve buradan érnekler toplanmistir. Her el
hareketinin kendisine 6zgii karakteristigi, radar sensorleri tarafindan algilanarak Sekil 1(b)’de verilen radar
goriintilerini olusturmaktadir. Bu gorseller tizerinde olusan dalgalanmalar hareketin driintiisiinii ortaya koyar.
Her bir yon hareketin farkli bir bilesenini olusturmaktadir.

Sol Radar
Py
S-
/ \
)
Sag Radar

< # —_— a1 @
El Hareket Yonii

"B G "l:“}'lnh“ ;
. s i I
Ust Radar AR i
A A g i
4 - B 2
, s s s |
/ s Ust ‘

e e
(a) (b)

Sekil 1. (a) El hareketleri veri setinin toplanmasi. (b) Radar sa¢ilim goriintiilerinin olusturulmasi ((a) Collection of hand
gestures dataset. (b) Creation of radar scatter images)

UGB radar sistemi genis bir frekans spektrumuna sahip bir sinyali ¢ok kisa bir siire boyunca iletebilmektedir.
Gonderilen darbe benzeri isaretlere karsilik alinan sinyal Denklem (1)’de verilmistir.

q’yol
x[n, k] = Z Apj X s[nk—T;]+G ()]
=1
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Burada x[n, k] anten tarafindan alinan @ farkli yol izerinden gelmis ve iizerine G giirtiltiisii eklenmis isareti temsil
etmektedir. x[n, k] isareti izerinden ilgili indislere (nk) ait bir sayisal deger elde edilmektedir. n € [1,N] ve k €
[1, K] olan bir aralik i¢in tarama yapilmaktadir ve Denkelm (2)’de ifade edilen matris yapisi elde edilmektedir.

x[N,1] .. x[N,K]

X= 2)

*11] .. x[LK]

X matrisinde satirlar yavas zaman (slow time), stitunlar ise hizli zaman (fast time) durumlarin1 géstermektedir.
flgili veri kiimesi olusturulurken N = 90 ve K = 189 olarak secilmistir. Her hareketin sonunda ii¢ radarda
Sekil.1(b)’de verilen gorseller olusmaktadir. Radar isareti toplanirken cevresel sagilmalardan (clutter) kaynakl
bozucu arkaplan giiriiltiisii de meydana gelir. Giiriiltiiniin giderilmesi icin geri-dongii (loopback) filtresi olarak
adlandirilan Denklem (3)’'te verilen filtre kullanilmistir. Bu filtreden ge¢en goriintiiler veri kiimesinde
“ClutterRemoved” klasoriine ham verinin haricinde ayrica kaydedilmistir. Bu ¢calisma kapsaminda, temizlenmis
gorseller tizerinden deneyler yapilmistir.

Zn[k] = azn[k -1+ 0 - (X)Xn[k] 3)

12 farkh hareketin bulundugu veri kiimesinin olusturulmasi i¢in farkl yas ve kilolarda toplam 8 farkli kisiden
veriler toplanmistir. Her goniilliiden bir hareket i¢cin toplam 100 6rnek alinmistir. Bu baglamda, her smifta 800
ornek, toplamda 9600 ornekten olusan bir veri kiimesi ortaya c¢ikmistir. 12 sinifa ait gorseller Sekil.2’de
sunulmustur. Hareket kiimesinin igerisinde, sag-sol ve yukari-asagi dogrusal hareketlerden 4 tane (G1-G4), ¢apraz
(diagonal) hareketlerden 4 tane (G5-G8) ve saat yoniinde ve tersinde olmak iizere 2 tane de donme hareketi (G9-
G10) bulunmaktadir. Ayrica elin ice dogru gelmesi (G11) ile birlikte boslugun tespit edilmesi icin hareketsizlik
durumu da (G12) ek birer sinif olarak ele alinmistir.

—@—»-—@*—cl@ @ z’&/ﬂﬂ / \@KU@

Gl G2 G6

Kff@ Bos

G11 G12

Sekil 2. Veri setinde bulunan 12 el hareketi (12 hand gestures included in the dataset)

Veri seti icinde her goniillii i¢in ayr bir klasér bulunmaktadir. Bu klasoriin altinda da “ClutterRemovedData” ve
“RawData” isimlerine alt klasdérler mevcuttur. Veriler temizlenmis ve ham olan klasérlerin altinda “mat”
formatinda tutulmaktadir. Her “mat” dosyasi kaydedilirken “HV_<Goniulla ID>_<Hareket
ID>_ClutterRemoved.mat” isimlendirilmektedir.

2.2. 3-Sensor Hareket Goriintiisiiniin Siniflandirilmasi (Classification of 3-Sensor Gesture Images)

Derin 6grenme tekniklerini kullanarak egitilen 6n-egitilmis (pre-trained) Evrisimli Sinir Ag1 (Convolutional Neural
Network-CNN) modelleri, bilgisayarli gorii, nesne tanima ve siniflandirma gibi gérevlerde genis bir uygulama alani
bulmustur (Chen vd., 2021; Yuan vd., 2021; Qiu vd., 2020). Son yillarda yapilan ¢alismalarda sadece bilgisayarh
gorl alanmi degil ayni zamanda farkh disiplinlerde de kendisini gostermektedir (Koziel vd., 2022; Mahouti vd.
2022). Bumodeller, 6nceden biiyiik veri kiimesi iizerinde egitilmis ve genel 6zellikleri 6grenmis oldugu igin, gesitli
gorevlerde daha yiiksek performans ve verimlilik saglama potansiyeline sahiptir. On-egitilmis CNN modellerini,
biiyiik veri kiimesindeki egitiminden 6grendigi genelleyebilme kabiliyeti sayesinde baska veri kiimelerine olan
adaptasyon daha hizli ve verimli bir sekilde gerceklesir (Bouaafia vd., 2021; Han vd., 2021). Ayrica, genel
ozelliklere odaklanan bu modeller, 6zel bir gorev icin daha az egitim verisine ihtiya¢ duyabilir ve boylece egitim
maliyeti daha az olabilmektedir. Modelin kii¢iik veri setlerine uyarlanmasi icin gerekli olan devir (epoch) sayisi
biiyiik veri setlerine gore daha azdir.

On-egitilmis modellerin az sayida 6rnek iceren veri kiimeleri ile egitiminde transfer 6grenimi (transfer learning)
ve ince ayar (fine tuning) (Ding vd. 2023) egitim stratejileri vardir. Bu ¢alismada ince ayar egitim stratejisi
kullanilmistir. Bu yontemde, modelin son katmani olan ve sinif skorlarinin tiretildigi néronlarin bulundugu logit
katmani temel modelden ¢ikarilarak yerine yeni veri kiimesinin sinif sayis1 kadar bir nérona sahip logit katmani
eklenmektedir. Bu katman tam-baglh (fully-connected) olarak modelin i¢inde bulunmaktadir. Sonrasinda, yeni
model diisiik bir 6grenme orani ile yeni gérev icin egitilir. Ogrenme oraninin diisiik olmasinin sebebi, temel
modeldeki genelleyebilme yeteneginin ilgili veri kiimesi icin sadece adapte olmasinin istenmesidir. Katsayilarina
rastgele degerler atanmis bir CNN yapisi tercih edilseydi 6grenme oraninin yiiksek tutulmasi gerekirdi. On-
egitilmis modeller incelendiginde farkli mimarilere sahip bircok CNN yapisi ile karsilasilmaktadir. Her bir modeli
0zgin kilan taraf, katmanlar arasindaki baglanti yapilar1 ve katmanlar i¢in kullanilan farkli aktivasyon
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fonksiyonlari, konvoliisyon cesitleri ve havuzlama (pooling) katmanindaki degisikliklerdir. Ornek vermek
gerekirse, GoogleNet (Szegedy vd., 2015) ilk defa “inception” yapisini ortaya atmistir. Bu katman kendisine gelen
tensor verisine farkl boyutlardaki filtreleri paralel olarak uygular ve elde edilen aktivasyon haritalarini kanal
bazinda bir araya getirerek bir sonraki katmana aktarir. Buradaki amag, hangi filtre ¢ikisinin daha anlamh
olduguna modelin kendisinin karar vermesidir. Bir diger 6én-egitilmis model yapisi ise ResNet (He vd., 2016)
mimarisidir. Bu model, digerlerinden farkli olarak atlamali baglanti yapisi ile tensor akisini tek bir kanal tizerinden
yapilmaya zorlamaz. t. katman kendi icinde F (x!) ile x* tensér verisini isler ve bir sonraki katmana x**! = F(x?) +
xt olarak veriyi sunar. Eger model icerisinde ilgili katman gereksiz ise F(-) icinde bulunan parametreler sifira
dogru gitmektedir. Bu sayede gradyanlarin soniimlenmesi probleminin 6éniine gecilir. Diger bircok 6n-egitilmis
modellerde kendilerine has mimari yapilar ile ¢esitli gérevlerde farkli basarimlar sergilerler.

Ele alinan bu ¢alismada, el hareketi tanima icin UGB radardan toplanan goériintiilerin siniflandirilmasi i¢in Sekil
3’te gosterilen yeni bir egitim modeli 6nerilmistir. Ortaya koyulan bu yapida, sag, sol ve {ist sensdérden edinilen
verilerin (90 X 189 X 1) ayr1 ayr1 siniflandirilmasi yerine, on-egitilmis modelin girisine uygun olarak
sekillendirildikten sonra kanal ekseninde bir araya getirilerek modele (90 X 189 x 3) boyutlarinda verilmistir. 3-
sensOr goriintiisii olusturulmadan 6nce her gorsel kendi icinde normalize edilmektedir. Aksi takdirde, farkl
radarlardan elde edilen degerler kendi aralarinda 6lgekleme problemine sebebiyet verecektir. Bu durumun dniine
gecmek icin MATLAB'In “normalize” komutu kullanilmistir. Ardindan, goériintiiler 6n-egitilmis modelin girise
uygun olmasi icin 224 X 224 X 3 boyutlarina getirilmistir.

—> On-egitilmis ESA —> Softmax

)+ oo (o)
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Katmani Degerleri

Sekil 3. 3 sensor lizerinden alinan goriintiilerin 6n-egitimli modeller lizerinden islenmesi (Processing of images taken from 3
sensors through pre-trained models)
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Sekil 4. 3-sensor iizerinden kanal boyunca bir araya getirilen goriintiiler (Images combined across the channel via 3-sensors)
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Logit katmani igin veri setinde bulunan 12 siif sebebiyle 12 ndéronlu bir yapi tercih edilmistir. Buraya eklenen
noéronlara atanan degerler rastgele oldugu icin 6§renme ¢arpan orani (learning rate) CNN icindeki katmanlar i¢in
1 iken bu katman igin ¢arpan 10 olarak se¢ilmistir. Egitim icin toplamda 5 devir kullanilmistir. Mini-y18in (mini-
batch) miktar1 32 olarak tercih edilmistir. Ogrenme oran1 0.001’den baslatilarak, modeller Adam (Kingma ve Ba,
2014) uyarlayicisi ile egitilmistir. Her 2 devirde 6grenme orani1 0.65 katsayisi ile carpilarak kademeli olarak
azaltilmistir.

On-egitilmis modellerin hareketleri algilamasi Sekil.4’te gosterilmektedir. Farkl sensérlerden gelen gorseller bir
araya getirildiginde her ne kadar karmasik oriintiiler olustursalar da CNN’ler tarafindan taninabilecek desenlere
sahiptirler. Sekil.4(a)(b) ve (c) G1, G2 ve G3 hareketlerinden verilen ikiser 6rnek icermektedir. Gorlintiilerin bir
araya getirilme sirasi sag, sol ve list oldugu icin kirmizi (R), yesil (G) ve mavi (B) renkleri ilgili sensorlere karsilik
gelmektedir. CNN mimari ilk katmanlarda 3 X 3 X 3 veya 5 X 5 X 3 boyutlarinda ¢ekirdekler (kernel) kullanarak
bu ham bilgiyi islerler ve edindikleri ortiintii bilgisini damitarak siniflandirma bloguna aktarirlar. Bunlar
yaparken modeller ayrica gorsellerin sag ve sol tarafinda olusan kargasadan da etkilenmemeleri gerekmektedir.
On-egitilmis modeller bu zorluklarin iistesinden gelerek ii¢ bilgi kullanimiyla iistiin bir basarim sergilemektedir.

Her ne kadar Sekil 4'teki gorsellerden goz ile belli bir 6riintii ¢ikarilamasa bile CNN modelleri sahip oldugu
karmasik iliski yakalama kabiliyetleri neticesinde sinif ici benzerlikleri i¢ boyutlu uzayda renk uzayinda elde
edebilmektedirler. Buradan damitilan diistik seviyeli bilgi, tim-bagh (fully-connected) katmana aktarilir. Sakl
uzayda (latent space) olusan 6znitelik vektorii hareketlerin siniflandirilmasi i¢in gerekli yapilandirilmis degerleri
barindirmaktadir.

3. Deneysel Sonuglar (Experimental Results)

Onerilen yéntemin performansinin gosterilmesi icin 4 farkli 6n-egitilmis model kullanilmistir. Karsilastirma icin
bu modeller her ii¢ sensérden gelen veriler (tek kanall) tizerinden ayr1 ayr1 egitilerek test edilmis. On-egitilmis
modellere tek kanal gorsellerinin verilmesi i¢in bunlarin da 3 kanal haline getirilmesi gerekmektedir. Bunun i¢in
ele alinan goriintd ¢ogullanarak 3-kanal formatina doniistiirilmistir.

Egitim ve testler 50:50 ve 25:75 egitim ve test oranlar1 lizerinden 5 rastgele denemenin ortalamasi olarak
yapilmistir. Her rastgele denemede modellerin ayni egitim ve test 6rnekleri lizerinden ¢alismasi igin 6zen
gosterilmistir. Tablo.1 ve Tablo.2’de verilen degeler bu 5 denemenin ortalamasi ve standart sapmasi iizerinden
verilmistir. 25:75 oraninin denenmesinin sebebi, zor sartlar altinda modellerin giirbiizliigliniin test edilmesidir.
Degerlendirmeler dogruluk (accuracy) ve makro F-Skor lizerinden yapilmistir.

Tablo 1. On-egitilmis modellerin farkh sensérler iizerinden test edilmesi. Egitim-test orani: 50-50. Deneme sayisi: 5 (Testing
pre-trained models on different sensors. Training-test ratio: 50-50. Number of trials: 5)

Modeller
Sensor GoogleNet ResNet50 DenseNet201 EfficientNetB0O
Dogruluk F-Skor Dogruluk F-Skor Dogruluk F-Skor Dogruluk F-Skor
Sag 89.39+0.83 89.39+£0.82 | 95.30£0.35 95.304£0.36 | 96.14+0.30 96.14+0.31 | 95.67+0.09 95.66+0.09
Sol 88.36+0.96 88.284£1.07 | 96.64+0.26 96.64+0.26 | 97.24+0.13 97.21+0.14 | 96.89+0.24 96.89+0.24
Ust 82.40£2.72 82.29+2.74 | 94.09+0.32 94.10+0.32 | 94.47+0.87 94.48+0.88 | 94.22+0.43 94.25+0.46
3-Sensor* | 95.28+0.61 95.29+0.61 | 97.83+0.18 97.84+0.16 | 97.93+0.14 97.93+0.14 | 97.89+0.14 97.90+0.14

Tablo 1’'de verilen sonuclar 50:50 egitim test orani altinda ortaya ¢ikan degerlerdir. Her dért modele dnerilen
yontemin uygulanmasi diger kanallardan yapilan siniflandirmalara gore 6nemli bir iyilestirme saglamistir.
GoogleNet modeller arasinda en diisiik performansa sahipken en yiliksek deger DenseNet201’de ortaya ¢ikmistir.
Diger kayda deger durum ise modellerin standart sapma oranlaridir. Ortaya koyulan tanima basarisi sadece bir
denemenin degil, 5 ayr1 egitim-test slireci lizerinden oldugu i¢in standart sapma, modellerin giirbiizligi i¢in
6nemli bir gostergedir. 3 sensor bilgisi kullanilarak yapilan ¢alismada, sapmanin diger kanallar iizerinden yapilan
siniflandirmalara nazaran daha diisiik olmasi diger bir 6nemli bulgudur.
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Tablo 2. Modellerin 25:75 egitim ve test ayrim oraninda gosterdikleri basarimlar. En iyi skor * ile gdsterilmistir.
(Performances of the models at 25:75 training and test ratio. The best score is indicated by “*”.)

Modeller
Sensor GoogleNet ResNet50 DenseNet201 EfficientNetBO
Dogruluk F-Skor Dogruluk F-Skor Dogruluk F-Skor Dogruluk F-Skor
Sag 81.20+3.99 81.33+3.94 93.19+0.36 93.21£0.37 93.24+0.14 93.25+0.15 93.48+0.14 93.49+0.14
Sol 78.97+0.96 78.83+0.76 94.98+0.42 94.96+0.46 95.38+0.32 95.33+0.30 95.71£0.23 95.72+0.23
Ust 76.03+£3.96 75.58+4.17 90.18+0.51 90.19+0.53 90.35+0.59 90.36+0.59 90.49+0.22 90.50+0.22
3-Sensor® | 90.08+2.06 90.1142.08 97.14+0.25 97.12+0.26 97.55+0.27 97.55+0.22 97.65+0.21 97.66+0.22

Tablo 2’de verilen deger ise 25:75 orani ¢ergevesinde elde edilen bagsarimlardir. Egitim verisi diistiiglinde 6zellikle
list sensoriin basarimlarinda %4’lere diger modellerde ise %2 civarinda diisiisler yasanmistir. Ozellikle GoogleNet
iizerinden yapilan denemelerde tim yontemlerde dramatik diisiisler goriilmektedir. Fakat bu durum model
mimarisinin kendisinden ileri gelmektedir. 3-sensér yaklagiminin diger modeller altinda elde ettigi degerler 50:50
durumuna nazaran kayiplar %0.5 civarlarindadir. Dolayisiyla, 6nerilen yaklasimin diisiin egitim oranlarinda bile
istiin bir basarim sergiledigi ortaya koyulmustur.

Sekil 5 ve Sekil 6, 3-sensor yaklasiminin hangi siniflarda iyilestirmeye katki sagladigi goriilmektedir. 50:50 oranlar
icin gosterilen karisim matrislerinde (confusion matrix) GoogleNet ve EfficientNetBO modelleri tercih edilmistir.
Sekil 5(a)’da GoogleNet'in sag sensérden gelen gorseller lizerinden yapilan siniflandirma bagarimi gériilmektedir.
Model, ozellikle G11-G12, G3-G4 ve G5-G6 siniflarinda karisim yasamaktadir. 3-sensor goriintiisii kullanildiginda
ilgili simiflardaki basarim 6nemli 6l¢iide arttig1 icin dogruluk ve F-skor metriklerinde bir yiikselme goriilmektedir.
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Sekil 5. GoogleNet lizerine onerilen yontemin ortaya ¢ikardigi katki. (a) Sadece sag sensoriin kullanimi (b) Her ii¢ sensdriin
kullanimi. (Contribution of the proposed method over GoogleNet. (a) Use of right sensor only (b) Combination of all three
sensors)

EfficientNetBO modeline ait karisim matrisi ise Sekil 6’da verilmistir. Sekil 6(a) ile Sekil 5(a) karsilastirildiginda
EfficientNetBO mimarisinin GoogleNet'e olan istiinligl goriilmektedir. Sekil 6(b) incelendiginde ise 3-sensor
goriunti smiflandirmanin edindigi iyilestiroe gozler oniine sertilmisitr. Su not edilmelidir ki, 6zellikle modeller
G11 ve G12 smiflarini simiflandirmada zorlanmaktadir. Sekil 6(b)’de neredeyse tiim siniflarda 6nemli derecede bir
iyilestirme s6z konusu iken G11 ve G12 siniflarinda ayni oranda bir iyilestirme yakalanamamistir.
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Sekil 6. EfficientNetB0O modeli tizerinden 3 sensor yaklagiminin karisim matrisleri {izerinden degerlendirilmesi
(Evaluation of 3 sensor approaches through confusion matrices over the EfficientNetBO model)

4. Sonug ve Tartisma (Result and Discussion)

On-egitilmis modellere kanal bazli birlestirme yéntemiyle verilen UGB radar gorselleri iizerinden yiiksek dogruluk
oraniyla siniflandirma yapilabildigi gosterilmistir. Farkli sensorlerden gelen bilgiler el hareketinin taninmasina
olanak kilan 6riintiiyii barindirmaktadir. Sensorler tekil olarak ele alindiginda belli bir basarimin {izerine
¢ikamazlarken bir arada kullanilmasi hem dogrulugu arttirmis hem de daha kararh sonuclar elde edilmesini
saglamistir.

Modellerin basariminin neden arttifina dair 6nemli bir arastirma olarak Sekil.7 verilmistir. CNN modellerinin
amaci girdi olarak verilen goriintiilerin olabildigince siniflar arasi1 varyansin yiiksek sinif i¢i varyansin diisiik
oldugu bir vektor uzayina haritalandirmaktir. Sinif skorlarinin olustugu logit katmanindan énce modellerde
siklikla Global Ortalama Havuzlama (Global Average Pooling) katmani bulunmaktadir. Bunun amaci, kendisine
gelen N X M X C boyutlarinda tensor yapisini, kanal bazinda ortalama alarak 1 X 1 X C boyutlarinda bir vektore
dontistirmektir. Bu vektér C boyutlu uzayda girdi goriintiisiinii temsil etmektedir. Bu baglamda, 6nerilen
yaklasimin neden daha iyi calistigi, egitim verileri lizerinden elde edilen bu 6znitelik vektorlerinin tSNE
algoritmasi ile gorsellestirilmesi ile tartisiimistir.

Sekil 7(a)(b) ve Sekil.7(b) ResNet50 modeli icin tSNE (Van der Maaten ve Hinton, 2008) grafikleridir. tSNE
algoritmasi, veri setinin dagilim gosterdigi uzaydaki (C uzayi) ornekler arasindaki komsuluk metriklerini
koruyabilecek bir D boyutlu uzay arar. Eger iki 6rnek C boyutlu uzayda uzaksa, haritalandirilmis D boyutlu uzayda
da uzaktir. Eger D 2 veya 3 segcilirse, verinin kendi dagilimim sergiledigi C boyutlu uzaydaki manifoldu gozler
oniline serilmis olur. Siniflarin C boyutlu 6znitelik uzayinda nasil bir dagilima sahip olduklarini gésteren bu
grafikler 3 sensor verisinin kullanilmasinin ne gibi bir katki sundugunu 6n plana ¢ikarmaktadir. Sekil 7(b)
incelendiginde onerilen yontem ile egitilen modellerin siniflar1 daha biitiinlesik olarak bir arada tuttugu
goriulmektedir.

Ozellikle bu durum sar1, mor ve turuncu siniflar icin net bir sekilde goriilmektedir. Sekil.7(c)(d) ise 3 sensor
yaklasiminin GoogleNet’e ekledigi basarimin kaynagi incelenmistir. Yine bu model icin de Sekil.7(d) incelendiginde
birlestirilmis goriintii tizerinden olusturulan 6znitelik uzayinda siniflarin kendi iginde daha bir arada oldugu
incelenebilmektedir.

Sonug olarak, bu arastirmada UGB sensorler tizerinden el hareketlerinin siniflandirmasi yapilirken her sensérden
gelen verilerin bir arada degerlendirilmesinin daha avantajli olacagi ortaya koyulmustur. Ozellikle 6n-egitilmis
aglarin sagladigi giiclii modelleme yetenegi sayesinde az sayida egitim adimi ile problemin {izerinden yiiksek
dogruluk oranlarinda bir basarimin elde edilecegi incelenmistir.
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Sekil 7. tSNE algoritmasi kullanilarak GoogleNet ve ResNet50 tizerinden elde edilen 6zniteliklerin gorsellestirilmesi
(Visualization of features obtained via GoogleNet and ResNet50 using the tSNE algorithm)
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