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Bu bildiride gercek zamanli izole el hareketi tanima prob-
lemi icin belirli siire modellerinin (BSM) basarim orani
ve hizi incelenmisti.  Oncelikle el hareketlerinin karak-
teristik ozelliklerinin ayrintili bir analizi ile homojen sakli
Markov modellerinin (SMM) yetersizlikleri irdelenmektedir.
Ozellikle SMM’lerde durum siirelerinin acitk modellenmesinin
gerekliligine isaret edilip, bu probleme ¢oziim olarak BSM
onerilmektedir. Bu onermeyi sinamak icin BSM tabanli bir el
hareketi tanima ¢atist gelistirilmis, 10 adet 3B el hareketi iceren
bir veri kiimesi olusturulmus ve oOnerilen yontemle beraber
SMMlerin, saklt kosullu rasgele alanlarin (SKRA) ve girdi
ciktt SMMlerin (GCSMM) izole el hareketi dizileri iizerindeki
hareket siiflandirma basarimi 5x2 ¢apraz gegerlilik sinama
yontemi ile test edilmistir. Tanima basarisint maksimize eden
parametreler icin modellerin test siireleri karsilastirilmis ve
gercek zamanli sistemleri icin en uygun modelin BSM oldugu
sonucuna varimistr.

Abstract

In this paper we test the recognition efficiency of explicit du-
ration models (EDM) for isolated gesture recognition. First,
through a careful analysis of the characteristics of hand ges-
ture patterns, the shortcomings of homogeneous hidden Markov
models (HMM) are pointed out. Next, EDM is proposed as an
efficient method to model durations. Finally, to validate these
claims, an EDM based framework is developed and tested along
with HMMs, hidden conditional random fields and input—output
HMMs, on a database consisting of 10 3D hand gestures using
5x2 cross validation. By comparing the testing times of models
using parameters that maximize the recognition rates, it is con-
cluded that EDMs are better suited for real-time applications
than the other models.

1. Giris

El hareketi tanima problemi dogal insan bilgisayar
etkilesiminde ©Onemli bir role sahiptir. ~ Ancak gorii ta-
banli el hareketi tanima, sensorlerden gelen bilgilerin giiriiltii
seviyesi yiiziinden ozellikle zor bir problemdir. Isiklandirma
sartlarinin goriiye etkisi, elin her ¢ergevede verimli bir sekilde
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ayristirilmasi ve liciincli boyut bilgisine ulagmak icin birden
fazla kamera ve belirli bir kamera diizeni gerekmesi bu
yontemin yayginligini azaltmistir. Yakin tarihte ise kizilotesi
lazerler yontemiyle derinlik algilayabilen sensorlerin kul-
laniminin siklagmas iizerine el hareketlerinin 6zellikle oyun
tarzi uygulamalarda kullanimi hizla yayginlasmaya baslamistir.

Insan bilgisayar etkilesimindeki el hareketleri, 6nceden
tanimlanmig bir grup hareketin onceden belirlenmemis bir
sirayla uygulanmasiyla olusturulur. El hareketi tanima sis-
temlerinin bu hareketleri ger¢ek zamanli olarak yakalamasi ve
tanimast gerekir. Bunun i¢in sisteme belirlenmis bir grup el
hareketinin dnceden tanitilmig olmasi gerekmektedir.

El hareketi tanima sistemleri, ya taninmig hareketlere denk
gelen sinyallerin siirekli dizilerden 6nceden ayiklanmis ve izole
edilmis oldugunu varsayar ve ayrik olarak tanir, ya da bu
hareketleri siirekli diziler icerisinden tanimaya calisir. Izole el
hareketi tanima sistemleri el hareketlerinin ne zaman baglayip
ne zaman bittiginin belli oldugunu varsayar. Ancak her uygula-
mada el hareketlerinin baglangi¢ ve bitis noktalari belirlenmig
degildir ve tanima esnasinda sistemin taninan hareketlerin
yerini de saptamasi gerekir. Bunun yani sira, istem dis1 veya
iki hareketin baglanmasi amagli yapilan hareketlerin ayiklanip
gozardr edilmesi gerekmektedir. Siirekli el tanima problemi,
isaret dili tanima gibi uygulamalar i¢in 6zellikle 6nemlidir.

El hareketleri, elin gezingesinin ve seklinin spesifik birer
kombinasyonundan olugur.  Dolayisiyla siirekli el hareket
dizileri, birbirine bagli belirli oOriintii veya sinyal dizileri
olarak diisiiniilebilir. ~ El hareketlerinin genelde Markov
ozelligine sahip kismen gozlemlenebilir stokastik siireclerin
ciktist oldugu varsayilir [1]. Markov 6zelligi, anlik gézlemlerin
olasilik dagilimlarinin sadece sistemin o anki durumuna
kosullandirilmig olmasi demektir. Zaman serisi modelleye-
bilen Markov zincirlerinin en basiti ve en yaygint SMM’dir.
El hareketi tanima problemi i¢in yapilan caligmalarin biiyiik
cogunlugu da SMM ve tiirevleri iizerinde yogunlagmistir. Be-
lirli SMM tiirevlerinin standart SMM’lere gore basarisi bir ¢ok
caligma tarafindan ortaya konmus, ancak alternatif yontemlerin
SMM’lere gore daha bagarili olmasinin sebebi ayrintili sekilde
analiz edilmemigtir. Ayrica basarimi yiiksek bir model, eger
karmagiklig1 yiiksekse gercek zamanli el tanima sistemleri igin
uygun olmayabilir. Bu ¢aligmada el hareketlerini derinlemesine
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analiz ederek izole ve siirekli el hareketi tanima problemleri i¢in
nasil modellerin daha uygun olacagi ¢ikariminda bulunuyoruz
ve hizlari karsilastirtyoruz.

1.1. El hareketleri icin genel bir formiilasyon

Farkli kisiler ayn1 el hareketini birbirinden oldukca farkli
sekilde yaptiklar1 halde, hareketi izleyenler bu hareketleri
algilamada bir sorun yasamazlar. Dolayisiyla, gbzlemlenen el
niteliklerinin kesin reel sayisal degerlerinin 6nemi yoktur, ve
birbirine benzer gozlemlerin nicemleme yoluyla tek bir sem-
bole indirgenmesinin tanima bagariminda 6nemli bir etkisi ol-
masi beklenmez. Ote yandan bu nicemleme islemi genel el
hareketlerin analizini kolaylagtirmasi agisindan anlamlidir.

Goriintii tabanli el hareketi tanima sistemlerinde elin
hareket ve sekil bilgisi kameralar ve izleme algoritmalart
yoluyla tiim ¢ercevelerde bulunur ve her imge i¢in bir 6znitelik
vektorii olusturulur.  El hareketlerini modelleme problemi,
bu Oznitelik vektorlerinin hareket siniflarina kosullandirilmig
olasilik dagilimlarim 6grenmeye esdegerdir. Bu 6zniteliklerin
nicemlenmesi yolu ile el hareketi sinyallerini birer sembol ya
da kod sozciigii dizisi olarak gostermek olasidir. izole edilmis
bir el hareketini su sekilde gostermek miimkiindiir:

tilm,tgz'm,tg-sm,‘”tka (l)

Burada her t; belirli bir araliktaki sembolii tanimlar. Komsu
olmadiklar: siirece ¢; ve ¢; ayn1 sembol olabilir. Her ¢; sem-
boliiniin iissii olan e;m sayist o semboliin ka¢ kere tekrar-
landigin1 gostermektedir. e; degeri karakteristik dstiir ve el
hareketinin dinamiklerine baglidir. m degeri ise uygulanan
el hareketinin hizina, hareketin biiyiikliigiine ve sensorlerin
cerceve hizina baghidir ve tiim semboller tarafindan paylasilir.
Ancak bu formiilasyonun gegerli olabilmesi i¢in elin hareket es-
nasinda izleyebilecegi alternatif gezingeler ve sahip olabilecegi
farkli el sekilleri olmayacagini varsaymak gerekmektedir. Bu
varsayim, kullanilan modelin sol-sag mimariye sahip olmasina
olanak tanidig: i¢in 6nemlidir. Cogu uygulamada bu dogru
bir varsayimdir, ama tersi 6rnekler de mevcuttur. Ornegin
havaya cizilen harf veya rakamlar gibi semantik anlami olan
hareketler farkli insanlar tarafindan aliskanliklar1 dogrultusunda
farkli sekillerde uygulanabilir.

Siirekli el hareketleri, Denklem 1°deki dizilerin arka arkaya
gelmesiyle olusur. Ancak her el hareketi farkli hizda ve boyutta
uygulanabilecegi i¢in m degeri farkli el hareketleri arasinda
paylasilmaz. Ayrica her iki el hareketi arasinda taninmayan
veya istem dis1 yapilmis el hareketleri bulunabilir. El hareket-
lerinin bag ve sonlarinin da birbirlerine ulanmas: miimkiindiir.

1.2. El hareketlerinin modellenmesi
1.2.1. Sakli Markov modelleri

Denklem 1’deki sembol dizilerini modelleyen bir SMM’in her
saklt durumu bu sembol dizilerinin belirli bir kismindan sorum-
ludur. Ornegin SMM’in k tane sakli durumu varsa, ideal bir
egitim sonunda her durumun bir ¢ béliitiine denk gelmesi,
ve sistem bu durumlardayken ¢; semboliinii iiretme ihtima-
linin diger sembollerinkinden yeterince biiyiik olmasi beklenir.
e;m siirelerini ise durumlarda ne kadar zaman gegirilecegi,
dolayisiyla bagka durumlara gegis olasiliklari belirler. Bu

olasiliklarin degismedigi homojen SMM'’lerde biitiin siireler
birer geometrik dagilim ile modellenir. Bu siireler her du-
rum igin birbirinden bagimsizdir; dolayisiyla ortak iis olan m
degerini naif Bayes varsayimi yapan homojen SMM’lerle mod-
ellemek miimkiin degildir. Ancak hareketlerin hiz ve boyut-
larinin tek doruklu bir olasilik dagilimindan gelmesi sartiyla
bu sorun ortadan kaldirilabilir. Bu varsayimin 6zellikle birden
fazla kisi tarafindan kullanilacak sistemler i¢in gecerli olmasi
beklenmez.

1.2.2. Sakli kosullu rasgele alanlar

SMM gibi iiretici modeller, gozlemler ile durumlarin ortak
olasiliklarin1 modeller. Ayirict modeller ise durumlarin olasilik
dagilimlarini gozlemlere kosullandirir ve gozlemlerin siniflara
bagl olasilik dagilimmi modellemez. SMM’lerin ayirici
kargiliklar kogullu rasgele alanlardir (KRA) [2]. KRA’lar naif
Bayes varsayiminda bulunmaz; her durum ortiisen bir grup
gozlemden ¢ikarilmig Ozniteliklere kosullandirilmigtir.  Ancak
KRAlar bir sinifin i¢ dinamiklerini degil, siniflar arasi dinamik-
leri modeller ve dolayisiyla zaman serisi siniflandirmaya uygun
degildir. Bu nedenle sakli KRA’lar (SKRA) [3] ve gizli dinamik
KRA’lar (GDKRA) [4] 6nerilmisti. GDKRA siniflarin hem
ic hem dig dinamiklerini modellerken SKRA’lar sadece i¢ di-
namikleri modeller ve dolayisiyla izole el hareketi tanima prob-
lemi i¢in daha uygundur.

SKRA’lar durum siirelerini 6grenmek yerine gozlemleri du-
rum gegcisleriyle iligskilendirir. Bu 6zellik pozitif 6rneklerin
taninma bagarimini artirir, ancak yanlis kabul oranimmin da
yiikselmesini saglar. Eger veri kiimesindeki farkli siniflarin
ornekleri birbirinden yeterince ayriksa SKRA yiiksek basarim
oranlarina ulagir.

1.2.3. Girdi—¢ikti saklt Markov modelleri

Girdi—¢ikt SMM’ler (GCSMM) fiiretici ve ayirict model
melezleri olarak izole el hareketi tanimada yiiksek basarim
gostermistir [5]. Bu modeller de SKRA'lar gibi durum gecis
olasilik dagilimlarini gézlemlerin bir fonksiyonundan olusan
bir girdi dizisine kosullandirir [6]. Bunun yan1 sira gézlemlerin
kosullu olasilik dagilimlari da ayni veya bagka bir girdi dizi-
sine kosullandirili. ~ GCSMM’ler 6zde homojen olmayan
SMM’lerdir. Gozlem ve durum gegis olasiliklart her cercevede
lokal modeller kullanilarak girdi dizesinden hesaplanir. Lokal
model olarak her tiirlii fonksiyonu ya da modeli kullanmak
miimkiindiir. GCSMM diger modellerden farkli olarak bir uz-
man tarafindan tasarlanmali, hangi gozlemlerin girdi, hangi-
lerinin ¢ikt olacagina ve ne karmagiklikta lokal modeller kul-
lanilacagina karar verilmelidir. Lokal model olarak 6rnegin
radyal taban fonksiyonlari veya ¢ok katmanli perseptronlar kul-
lanilabilir. GCSMM’ler SMM’lere gore daha karmagiktir ve
egitimleri daha cok ornek gerektirir.

1.2.4. Sakli yart Markov modelleri

El hareketi dizilerini tanimaya daha yatkin bir modelin hem
stireleri acik sekilde modellemesi, hem de bu siirelerin birbirine
bagli olmasina olanak vermesi beklenir. Dolayisiyla sakli yari
Markov modeller (SYMM) el hareketi tanima problemi igin
uygun bir alternatiftir. SYMM’ler SMM’lere benzemelerine
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karsin, SYMM sakli durumlart tek bir gozlem iiretmek yerine
boylart belirli olasilik dagilimlarindan gelen birer gézlem dizisi
iiretir [7, 8]. SYMM’ler SMM’lere benzer bir grafik mod-
eline sahip iiretici modellerdir. Ancak farkli olarak SYMM
durumlart tek bir sembol yerine bir sembol dizisi olusturur.
Degisik SYMM’ler bu dizileri farkli sekilde iiretebilir. Ornegin
boliit modellerinde (segment model) her durum ayrt birer SMM
gibi davranir.  Belirli siireli modeller (BSM) (explicit du-
ration model) ise her sakli durumda tam olarak ne kadar
kalinacagini eklenti bir saya¢ durumu ile belirler. Bu ¢calismada
el hareketlerini olugturan her parcanin siiresinin belirli gekilde
modellenmesinin tercih edilmesinden dolay1 BSM’ler iizerinde
durulmustur.

BSM’lerde o gozlemleri SMM’lerdeki  gibi
s; degerlerinden birini alan ¢ sakli durumlarina
kosullandirilmigtir.  Ancak BSM’lerde durum gegisleri tam
say1 deger alan ve kalan siireyi belirten 7+ degerine baglidir.
T¢ bir sayac¢ gorevi gorerek her adimda deterministik sekilde
azalir. Durum gecislerine ancak 7’nin degeri sifir oldugunda
izin verilir. Sistem s,, durumuna gegis yaptiginda 7¢, pr,(d)
olasilik dagilimindan cekilmis d degerini alir. Bu siirelerin
olasilik dagilimlar1 parametrik sekilde modellenebilecegi gibi,
parametrik olmayan bir dagilim kestirmek de miimkiindiir.
Geri kalan parametreler SMM ile ortaktr. s, durumunda
iken vy semboliinii gozlemleme ihtimali by, (vg)’dir. 7
sifirlandiginda s,,, durumundan s,, durumuna gecme ihtimali
Ay dir. Sistemin s,, durumundan baglama ihtimali de 7, dir.
BSM grafik modeli Sekil 1°de gosterilmistir.

BSM'’ler siirelerin belirli sekilde modellenmesi problemini
¢ozer, ancak siireler hiz ve boyuta kosullandirilmadig: siirece
halen birbirlerinden bagimsizdir.

Sekil 1: Belirli siire modeli

2. Yontem

k tane sakli duruma sahip bir BSM ile Denklem 1°deki izole
el hareketi modellendigi takdirde, her s; durumunun bir boliiti,
her p; (d) olasilik dagiliminin da o béliitiin siiresini modellemesi
beklenir. Sabit gezinge varsayimi dogru ise, bu dizileri bir sol—
sag BSM ile modellemek miimkiindiir.

BSM tabanli bir el hareketi tanima catisi, her hareket
siifinin ayr1 bir BSM ile modellenmesi yontemiyle tasar-
lanabilir.  Bu yontem, SMM ile siniflandirma yapma ile
aynmidir. Bagi ve sonu belli, simiflandirilmamis bir el hareket
dizisi geldiginde sistemde tanimli tiim BSM’ler tarafindan
degerlendirilerek sinif olabilirlikleri hesaplanir ve en yiiksek
degeri veren BSM’nin smifi etiket olarak secilir. Izole el
hareketi tanimada ¢ogu grafik modeli ayni sekilde kullanilabilir.
Her hareket sinifinda yeterli sayida egitim drnegi alinir ve mod-
eller ayr1 ayr1 bu pozitif 6rneklerle egitilir.

BSM’ler beklenti maksimizasyonu yontemi ile egitilebilir.

Tim 7, degerleri ile s; degerlerinin kombinasyonuna bir
SMM durumu atamak miimkiin, ancak verimsizdir ¢iinkii bu
sekilde olusturulan bir SMM’in durum ge¢is matrisi seyrek-
tir.  Yu tarafindan bu seyrekligi kullanarak verimli egitim
ve degerlendirme yontemi Onerilmistir [7].  Bu ydntem
SMM egitmede kullanilan Baum—Welch algoritmasinin belirli
stirelere uyarlanmig halidir, ve bu ¢alismanin deneyleri i¢in bu
yontem kullanilmistir.

3. Deneyler

BSM’lerin bagarim oranini bagka modellerle karsilagtirmak ve
tanima hizin1 6lgmek i¢in zorlu bir veri kiimesi topladik ve
SMM, GCSMM ve SKRA ile de test ettik. Bu boliimde veri
kiimesinin 6zellikleri ve deney yontemimiz agiklanmakta, son
olarak da sonuglar verilmektedir. GCSMM’lerin bagarimini
genelleyebilmek igin alabildigine genel bir mimari kullanilmig
ve girdi olarak sadece zaman bilgisi verilmigstir. Bu haliyle
GCSMM homojen olmayan ve naif Bayes varsayimi icermeyen
bir SMM gibi davranur.

3.1. Veri kiimesi

Tanima bagariminin gorii modiillerinden bagimsiz olmasini
saglamak icin kizilotesi derinlik sensoriine sahip Kinect kam-
erast kullanildi. 12 farkli kisi tarafindan sifirdan dokuza kadar
olan rakamlar 2B bir diizlem {iizerinde onar kere uygulandi
ve her smiftan 120 6rnek toplandi. Rakamlarin uygulanmasi
konusunda kigiler belirli bir gezingeyi takip etmeye zorlan-
madi. Dolayisiyla sabit gezinge varsayiminin gecerli olmadigi,
gezingelerin varyansinin oldukca yiiksek oldugu zorlu bir veri
kiimesi yaratildi.

Index 4816

Sekil 2: Bu sekilde iki (2) rakamimin bir drneginin uygulanma
aninin Kinect kamerasinin derinlik sensorleri tarafindan yakalanma ani
goriintiilenmektedir.

3.2. Oznitelik secimi

Sabit gezinge varsayimina uyan veri kiimeleriyle calisildiginda
Oznitelik olarak elin iki cerceve arasinda yaptigi hareketin
acis1 ve boyu nicemlenerek kullanilabilir [9]. Ancak bu veri
kiimesinde elin hareketinden ¢ok aciga ¢ikan son geklin onemli
oldugu agiktir. Dolayisiyla bagil hareketler yerine normalize
edilmis pozisyon bilgisinin basarimi artiracagi ongoriilebilir.
Bu caligmada iki tip Oznitelik de egitimde kullanilmig ve
sonuglart kargilagtirilmigtir.

3.3. Egitim

Deneylerde kullanilan SMM’ler standart Baum-—Welch
algoritmasiyla, BSM’ler Baum-Welch’in belirli siirelere
genellestirilmis tiireviyle [7], GCSMM'’ler ve lokal modelleri
olan cok katmanli perseptronlar genellestirilmis beklenti
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maksimizasyonu [5] yontemiyle, SKRA’lar ise Broyden—
Fletcher—Goldfarb—Shanno [3] yontemi ile egitilmistir.
SMM’lerin ve BSM’lerin egitim siiresine gore GCSMM ve
SKRA daha uzun siirmektedir. Arada yaklasik iki biiyiikliik
derecesi fark vardir.

3.4. Model parametre optimizasyonu

Deneyler 5x2 capraz gegerlilik yontemi ile uygulanmis, her
asamada smiflardan rasgele se¢ilmis 60 ornek ile egitim, geri
kalan 60 tane ile de test yapilmisti. Model secme yontemi
olarak her model parametresi belirli araliklarda degistirilerek
test sonuclar1 en yiiksek olanlarin parametreleri se¢ilmistir.
SMM’ler ve BSM’ler icin tek parametre sakli durum sayist
N’dir. SKRA’larin parametreleri sakli durum sayist N ve
her durumun kogullandirildigr gézlem sayisini belirten pencere
genisligi w’dir. GCSMM’ler i¢in ise [5] ¢calismasinda onerildigi
gibi lokal model olarak ¢ok katmanli perseptron kullanilmus,
girdi dizisi olarak da sadece normalize edilmis zaman bil-
gisi kullanilmigtir. GCSMM parametreleri, sakli durum sayist
N ve perseptronlarin gizli noron sayist H’dir.  Ayrica her
model iki farkli 6znitelik kiimesiyle test edilmigtir. Tabloda
bagil hareket Oznitelikleri F'r, normalize edilmis pozisyon
oznitelikleri de F'p sembolii ile gosterilmigstir. Durum sayilari
1 ve 20 arasinda, gizli noron sayilart 5 ve 10 arasinda, pencere
genigligi ise O ile 4 arasinda test edilmigtir. Optimum parame-
treler Tablo 1’de listelenmigtir. Biitiin modellerin yiiksek sayida
durum sayisina ihtiya¢ duymus olmalar1 veri kiimesinin zor-
lulugunu dogrulamaktadir.

Fy Fp
SMM N=16 N=16
BSM N=15 N=19
GCSMM | N=9 | H=10 | N=8 | H=5
SKRA N=9 | w=3 N=7 | w=3

Tablo 1: Optimum model parametreleri. Bu tabloda N durum
say1si, H gizli noron sayis1 ve w pencere genigligini tanimlar.

3.5. Sonuclar

Optimum parametrelerle yapilan 5x2 capraz gecerlilik
testerinin sonuclari Tablo 2’de verilmistir. ~ Hareket bil-
gisi igeren F'y Ozniteliklerine gore pozisyon bilgisi igeren
Fp  Ozniteliklerinin  daha ayirtedici  oldugu sonuglarca
dogrulanmigtir.  BSM’nin bagarim orani beklendigi iizere
SMM’e gore daha yiiksektir, ancak GCSMM ve SKRA
bu veri kiimesinde daha yiiksek basarima sahiptir.  Veri
kiimesindeki varyansin fazlalig1 siireleri modellemeye ¢aligan
SMM ve BSM’nin bagartmini diisiiriirken durum gecis anlarini
gozlemlere kosullandiran SKRA varyanstan diger modeller
kadar etkilenmemigtir. Ancak veri kiimesindeki sinif sayisi
yeterince ¢ok olmadigi i¢cin SKRA’lardan beklenen yanlig kabul
orant tam olarak sonuclar tarafindan yansitilmamisti. GCSMM
ise sadece normalize edilmis zamana kosullandirildig: halde,
yani gozlemlerdeki degisiklik bilgisini kullanmadigi halde
SKRA ile yaklagik ayni performansi gostermistir.

Tablo 2’de 60 6rnegi test etmek icin gegen siireler saniye
cinsinden listelenmistir. Bu degerlere gore, GCSMM ve SKRA
daha yiiksek bagarim oranlarina ragmen SMM ve BSM’ye gore

en az bir mertebe daha yavastir. Ger¢ek zamanli galigmast
gereken bir sistem icin SMM’lerden daha yiiksek basarim
oranina sahip, hiz kaybi da goz ardi edilebilir olan BSM’lerin
daha verimli oldugu iddas1 sonuglarca desteklenmektedir.

Fy Fp Siire
SMM 73.5% 89.7% 1.04s
BSM 76.83% | 91.17% 1.11s

GCSMM | 77.50% | 94.33% 42.5s
SKRA 79.3% 95.17% | 13.38s

Tablo 2: Veri kiimesi lizerinde tanima bagarim oranlar1 ve test
siireleri.

4. Vargi

Bu caligmada dort farkh grafik modelini izole el hareketi tanima
problemi icin basarim oranlar1 ve test hizlar1 acisindan test
ettik. Yapilan deneyler sonucunda SKRA ve GCSMM’lerin
bagsarim oranlarinin BSM ve SMM'’lere gore daha yiiksek
oldugu, ancak gergcek zamanl sistemler i¢in yavag kaldig1 bul-
gusuna vardik. Ger¢ek zamanli sistemler icin SMM’lerden daha
yiiksek bagsarim gosteren ve hizi yaklagik ayni olan BSM’ler
Onerilmektedir.
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