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OZET

YUKSEK LiSANS TEZIi

HAREKET TANIMA iCIiN YEREL iKiLi ORUNTULER TABANLI YENI BiR
YAKLASIM

Bahar YAVUZ

Siirt Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisii
Elektrik-Elektronik Miihendisligi Anabilim Dah

Damgman  : Dr. Ogretim Uyesi Yilmaz KAYA

2018, 68 Sayfa

Insan viicudunun hareketini algilayan ve takip eden en énemli teknoloji, sensér tabanli hareket
tanima teknolojisidir. Son yillarda sensor tabanli insan hareketi tanima, giinliik yasamdaki genis kullanimi1
nedeniyle bilgisayar alaninda gozleri tizerine ¢ekmektedir ve hizla biiyilyen bir arastirma alani olmustur.
Hareket tamima, insan viicuduna yerlestirilmis c¢esitli sensorlerden elde edilen sinyallerin
degerlendirilmesi ile gergeklestirilmektedir. Hareket tanima sistemlerinin basarisi, sinyallerden elde
edilen ozniteliklere baghdir. Isaretlerden uygun ve etkin Ozniteliklerin ¢ikarilmasi smiflandirma
dogrulugunu etkilemektedir. Bu ¢alismada, sensor isaretlerinden etkin 6znitelikler elde etmek igin, yeni
bir yaklagim ydntemi &nerilmistir. Bu yéntem, bir boyutlu yerel ikili model (1B-Y10), sinyal iizerindeki
bir degerin belirli bir komsuluk degerine goére merkezdeki O6rnegin degeri baz alinarak sag ve sol
komsularinin karsilagtirilmalart sonucunda yeni bir ikili deger elde edilmesi ve bu ikili degerin onlu bir
degere doniistiiriilmesi islemidir. Bu yontem, ¢esitli non-parametrik sinyallerden etkili 6znitelikler elde
edilmesini saglayan bir istatistiksel metottur. Onerilen metodu test etmek i¢in on géniilliiniin on ikiser
fiziksel aktivitelerine ait sinyaller kullanilmistir. Ivme, cayro ve manyometre sensorlerinden elde edilen
isaretlere 1B-YIO ydntemi uygulandiktan sonra, yeni olusan isaretlerden birtakim istatistiksel dznitelikler
cikarilmistir. Bu istatistiksel Oznitelikleri kullanilarak farkli makine Ogrenmesi yontemleri ile
smiflandirma islemleri gergeklestirilmistir. Bu c¢alismada hareket tamima basaris1 {izerinde; sensor
tiirlerinin, sensdr eksenlerinin ve ¢ikarilan istatistiksel Ozniteliklerin etkisi de arastirilmistir.
Gergeklestirilen tiim denemelerde en yiiksek basar1 %92,5 olarak gdzlenmistir.

Anahtar Kelimeler: Hareket tanima, Oznitelik ¢ikarimu, Yerel ikili ériintiiler
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MSc THESIS

A NOVEL APPROACH FOR ACTIVITY RECOGNATION BASED ON LOCAL
BINARY PATTERNS

Bahar YAVUZ
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The Degree of Master of Science
in Electrical-Electronics Engineering

Supervisior : Ass. Prof. Yilmaz KAYA

2018, 68 Pages

The most important technology that perceives and follows the movement of the human body is
sensor based motion recognition technology. In recent years, sensor-based human motion recognition has
attracted attention in the computer field due to its widespread use in everyday life and is a rapidly
growing field of research. Motion recognition is performed by evaluating signals from various sensors
placed in the human body. The success of motion recognition systems depends on the attributes obtained
from the signals. The extraction of appropriate and effective attributes from the signals affects the
accuracy of classification. In this work, a new approach has been proposed to obtain effective attributes
from sensor signals. This method, One Dimensional Local Binary Pattern Model (1D-LBP) is a process
for obtaining a new binary value as a result of comparison of the right and left neighbors based on the
center sample value according to a certain neighborhood value of a value on the signal, and transforming
the binary value into a decimal value. This method is a statistical metric that enables effective attributes to
be obtained from various non-parametric signals. To test the proposed method, the signals of twelve
physical activities of ten volunteers were used. A number of statistical attributes have been derived after
applying the 1D-LBP method to the signals obtained from acceleration, gyro and magnetometer sensors.
By using these statistical attributes, different machine learning methods and classifications have been
performed. In this study, on the success of motion recognition; the effects of sensor types, sensor axes and
extracted statistical attributes were also investigated. The highest success rate was %92,5 in all
experiments.

Keywords: Attribute extraction, Local binary patterns, Motion recognition
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1. GIRIS

Fiziksel aktivitelerin otomatik taninmasi genelde, Hareket Tanima (HT) olarak
ifade edilir. HT, insan-bilgisayar etkilesiminde anahtar bir arastirma alani olarak ortaya
cikmistir. HT sistemleri, kisinin viicuduna bagl heterojen sensorleri kullanarak ve insan
eylemlerinin durumunu yansitan bir¢ok fizyolojik sinyalin siirekli izlenmesine izin
vererek kullanicinin ve ¢evresinin durumunu yakalamay1 hedeflemektedir.

HT i¢in genellikle EEG, ivmedlgerler, jiroskoplar, manyometreler gibi viicuda
takilabilen hareket sensorleri kullanilmaktadir. fvmedlcerler; hassas bir eksende hareket
eden ivmeyi 6lgen sensorlerdir. Jiroskoplar; hassas bir eksen etrafinda donme oranini
Olcen sensorlerdir. Manyometreler; manyetik sensorlerdirler ve hassas bir eksen
boyunca yerel manyetik alanin bilesenlerini Olgerler. EEG (Elektroensefalografi)
beyindeki elektriksel aktiviteyi degerlendirmek i¢in kullanilan isaretlerdir.

Hareket sensorleri (HS), konumlandirildiklar1 viicut boliimiiniin hareketi ile
dogrudan iliskili olan fiziksel niceliklerin Olclilmesine dayali olarak konum ve
yonlendirme bilgilerini belirlemeyi miimkiin kilmaktadirlar. HS hemen hemen sinirsiz
calisma alaninda viicut hareketini algilamak ve izlemek icin kullanilmaktadirlar. HS,
giiniimiize kadar yalmizca ucaklar, gemiler, denizaltilar, arabalar ve daha yakin
zamanda, tekerlekli ve bacakli robotlar dahil olmak iizere insan yapimi araglarin
hareketini izlemek i¢in kullanilmaktaydi. Fakat Mikroelektromekanik sistemlerdeki
(MEMS) son geligsmeler; yeni nesil hareket sensorlerinin (Bachman ve ark., 2003)
gelisimine yol agmustir.

Hareketleri ve eylemleri analiz etmek uzun bir gegmise sahiptir ve psikoloji,
biyoloji ve bilgisayar bilimi gibi ¢esitli disiplinlerle etkilesim icerisindedir. Son yillarda,
sensoOr temelli insan HT, giinliik yasamdaki genis kullanim1 nedeniyle bilgisayar bilimi
alaninda 6nemli bir rol oynamaktadir. Hareket ve durusun degerlendirilmesi ve genel
olarak davranigin kinematik analizi i¢in sensor teknolojisindeki ilerlemeden ve sinyal
analizindeki ileri yontemlerden biiyiikk 6l¢iide yararlanilmaktadir. Gomiilii sensorlere
sahip giyilebilir cihazlarin gelistirilmesiyle birlikte, kullanicinin ihtiyaglarimi anlamak
ve kisisellestirilmis hizmetler sunmak icin analiz edilebilecek verileri toplamak
miimkiin hale gelmistir. Bir kisinin durumunu taniyabilmek, bize diger sistemler igin
girdi olarak kullanilabilecek degerli bilgiler saglar duruma gelmistir.

Insan HT arastirma alani, saglik, ofis senaryolar1, egitim, robotik, sanayi sektdrii

(Maurtua ve ark., 2007; Stiefmeieret ve ark., 2008), akilli evler (Rashidi ve Cook,



2009), eglence sektorii (Kunze ve ark., 2006; Minnen ve ark., 2006; Ladha ve ark.,
2013) gibi bir¢ok sektdrde bir¢ok yenilik¢i uygulama ile son yillarda hizla genislemistir
(Bao ve Intille, 2004; Tapia ve ark., 2004; Ravi ve ark., 2005; Logan ve ark., 2007).

Robotikte  HT, insanlarla  robotlar  arasindaki  dogal  etkilesimi
kolaylastirmaktadir. Robotik arastirmalarindaki gelismeler, robotlar1 ger¢ek diinya
uygulamalarina daha yakin hale getirmektedir. Robotlarin, kullanicilarin bir sonraki
adiml1 hareketlerini anlamasi ve tahmin etmesi ve kullanicilara uygun bir yanit vermesi
gerekmektedir. Bu nedenle, insan aktivite ve faaliyetlerinin erken taninmasi insan-robot
etkilesiminde ¢ok énemlidir.

Spor ve bos zamanlardaki uygulamalar i¢in, giyilebilir sensorleri kullanan
sayisiz hareket tanima sistemlerinin Onerildigi bilinmektedir. Buna; giinliik ve spor
aktivitelerinin taninmasi, spor faaliyetlerinin izlenmesi; doviis sanatlarinda doviis
egitiminde etkilesimi artirmak i¢in doviis sanatlarindaki hareket dizilerinin belirlenmesi
gibi 6rnekler verilebilir (Avci ve ark., 2010).

Eglence alaninda HT, akilli televizyonlar ve oyun konsollar ile daha sezgisel ve
dogal etkilesim i¢in dokunmatik etkilesimi saglamaktadir. Bu etkilesimli uygulamalarin
Kilit bir gereksinimi, eylemlerin gercek zamanli olarak saglam bir sekilde tespit
edilebilmesidir, boylece sistem goriiniir bir gecikme olmadan kullaniciya uygun bir
yanit saglayabilmektedir. Son zamanlarda HT, birgok tiiketici tirtiniinde kilit bir bilesen
olarak ilk kez yerini almistir. Ornegin, Nintendo Wii ve Microsoft Kinect gibi oyun
konsollari, oyun deneyimini kokiinden degistirmek i¢in jestlerin veya hatta tiim viicut
hareketlerinin taninmasina dayanmaktadir. Baglangigta eglence sektorii i¢in gelistirilmis
olsa da, bu sistemler kisisel fitness egitimi ve rehabilitasyon gibi ek uygulamalar
bulmus ve ayrica yeni HT arastirmalarimi tegvik etmistir (Sung ve ark., 2011). Philips
DirectLife veya Nike kosu ayakkabilar1 gibi bazi spor {irlinleri, hareket sensorlerini
biitiinlestirip ve performanslariyla ilgili hem amatér hem de profesyonel sporcularin geri
bildirimlerini sunmaktadir.

Gelismis iilkelerdeki toplumlar hizla yaslanmaktadirlar. 2030 yilina
gelindiginde, toplam yasli kisinin bir milyara yiikselecegi tahmin edilmektedir.
Yaslanan niifusun en hizli artisi gelismekte olan iilkelerde gerceklesmekte ve 2030
yilina kadar %140'lik bir sigrama ongoriilmektedir. Ayrica, 2050 yilina kadar diinya
niifusunun 9,3 milyara ulagsmas1 beklenmektedir ve 60 yasin tizerindeki insanlar niifusun

%28'ini olusturacaktir (Akgiin ve ark., 2004; Chernbumroong ve ark., 2013). insan



yasam beklentisinin 2100 yilina kadar 81 yila ulasmasi beklenmekte olup, giderek artan
yagsam maliyetini desteklemek i¢in devasa mali kaynaklara ihtiyag duyulmasi
beklenmektedir. Yasli insanlarin viicut islevleri bozukluklarina veya yasla iligkili
hastaliklara maruz kalmalari, akilli saglik yardim sistemlerine gereksinimi her yil
artirmaktadir. Geriyatrik hastalar1 (65 yas istii hastalar) izlemenin en yaygin yontemi,
fiziksel go6zlemlerdir. Fakat masrafli, ¢ok sayida personel gerektiren ve ilerleyen
yillarda kitlesel niifus yaslanist agisindan, uygulama bakimindan giderek
zorlagmaktadir. Insan-bilgisayar etkilesim teknolojileri gibi birgok yasam destek
uygulamasi; insan hareketlerinin taninmasimi gerektirmektedir. Yasam destek
uygulamalarina 6ncelikli olarak ihtiya¢ duyanlar yaslilar iken, zihinsel ve fiziksel olarak
engelliler, ayrica diyabet ve obezite ¢eken, evde yardima ihtiyaci olan herhangi yastaki
bir insan i¢in de gegerlidir.

Giyilebilir sensorleri kullanarak insan HT, rehabilitasyon uzmanlarina hasta
hareketliligi hakkinda degerli bilgiler verme potansiyeline sahip biiyiimekte olan bir
alandir. Evde bagimsiz yasami desteklemek i¢in sensor tabanli izleme sistemleri, son
yillarda bir¢ok kisinin ilgisini ¢cekmektedir.

HT sistemleri; anormal durumlar tespit etmek veya Ongoriillemeyen olaylari
onlemek i¢in aktivitelerin siirekli olarak izlenmesine ihtiya¢ duymaktadirlar. Saglik
izleme cihazlarinin yeni teknolojileri, viicut tarafindan giyilebilmektedir. Gelisen sensor
teknolojisiyle  beraber biyo-sensorler, genellikle Elektrokardiyografi (EKG),
Elektromiyografi (EMQG), kan basinci, kalp atis hiz1 ve sicaklik gibi hayati bulgulari
izlemek i¢in nobetler, hipertansiyon, distimya ve astim gibi hastaliklar fizyolojik izleme
ile teshis ve tedavi edilebilmektedir. Hastane ortaminda da hastalarin hareket
takiplerinin yapilmasi ¢ok Onemlidir. Cilinkii yatar durumda olan hastalarin yanlis
hareketler yaparak sakincali hareketlerde bulunmalar1 yiiziinden iyilesme siireleri
uzamaktadir.

HT; ayrica bir hastane ortaminin disinda izlenen kisilerin sagligi ve esenligi
hakkinda degerli bilgiler saglayabilen hizla biiyliyen bir arastirma alani olmaktadir.
Giyilebilir teknolojiyi kullanarak giinliik aktivitenin taninmasi saglik alaninda énemli
bir rol oynamaktadir. Bununla birlikte uyku, yemek pisirme ve yemek yeme gibi giinliik
yasant1 aktivitelerini izlemek, yaslilarin ve engellilerin evde bagimsiz olarak yagamasina
yardimet olabilir ve anormal durumu en kisa zamanda tespit etmek, tehlikeyi minimum

olgtide azaltabilmektedir. Biri tehlikeli bir hareket yapmaya basladiginda tespit ederek



giivenlik riskini azaltmak i¢in uyar1 veren giivenlik uygulamalar1 yer almaktadir (Patel
ve ark., 2012).

Giyilebilir sensorleri kullanarak insan aktivitelerinin taninmasi; cihazlarin diisiik
maliyetli, kiiciik boyutlu ve diisiik enerji tiikketimi sayesinde giinliik aktiviteleri; rahatsiz
etmeden elde edilmesine olanak saglamaktadir.

Kisinin hareketleri ile ilgili kesin bilgileri kaydetmek ve analiz etmek, hastaligin
(veya zihinsel durumun) ilerlemesini ve durumunu korumak i¢in faydali olup kisilerin
hastaliklarini iyilestirmenin yani sira bakim masraflarini da diisiirebilmektedir. I¢ ve dis
mekan aktivitelerini tanima; yiirlime, kosu ya da bisiklet gibi, bakim yapan gorevlinin
hastanin davraniglar1 hakkinda geri bildirim almasi yararli olabilmektedir. HT
teknolojisi; yasli, hasta ve zihinsel rahatsizliklara sahip insanlara evde bagimsiz yasama
imkani verebilmektedir. Dahasi; HT sistemleri, kullanicilarin davraniglarini ve yasam
bicimlerini daha aktif ve daha saglikli hale getirmek icin tasarlanabilmektedir.

Unlii fizik¢i Stephen Hawking daha 21 yasindayken ALS (Amyotrofik lateral
skleroz) hastaligmma yakalanmigtir. Zamanla hareket yeteneginin tamamini kaybeden
Hawking; yasarken sadece yanaginda hareket ettirebildigi bir kasii kullanarak Intel’in
tasarladig1 gelismis akilli ylirime destekli sisteme komut verebilmekteydi. Yiiziindeki
bu kasin hareketiyle ve goz hareketleriyle Oniindeki bilgisayar ekraniyla etkilesim
halinde, konusmak ve yazmak istediklerini aktarabilmekteydi. Dolayisiyla hareket
tanima; tiim yonleriyle insanlik i¢in hayati bir 6nem arz etmektedir.

HT sistemleri; toplantiya katilmak, kahve igmek veya masada ¢aligmak gibi ofis
calisanlarinin faaliyetlerini tespit ederek, bu farkli kosullara bagli olarak telefon
goriismelerini filtreleme kapasitesine sahip akilli bir sisteme sahip bir cep telefonuna da
imkan verilebilen uygulamalar gergeklestirebilmektedir. Insan HT, akilli mobilya, servis
robotu ve akilli gozetim gibi bir¢ok uygulamada son derece ©Onemli bir rol
oynamaktadir. Bahsedilen uygulamalarin hepsini gerceklestirmede hareket tanimanin
Oonemi bliyiiktiir, yapilabilir uygulamalardir. Bu 6rneklerin tiimii hem akademik hem de
endistriyel alanda insan hareketi tanimanin 6nemini vurgulamaktadir. Viicudundaki
atalet sensorlerinden aktivitelerin ¢ikarilmasina ve aktivite tanima sistemlerinin prototip
ve konuglandirilmasina yonelik 6nemli gelismelere ragmen, uygulama ve kullanici
gereksinimlerini karsilayan HT sistemlerini gelistirme, zorlu bir gorev olmaya devam

etmektedir.



Bir bagka uygulama senaryosu, kullanicinin mevcut etkin aktivitesini algilayan
ve aktivite i¢in uygun belirli bir miizik tiiriinii 6neren igerige duyarli miizik tavsiyesidir
(Wang ve ark., 2012).

Aktivite tanima igin tipik sinyal isleme adimlari, sinyali elde etme, 6znitelik
cikarma, boyut azaltma (6zellik se¢imi) ve smiflandirmadir. Bir sinyalden ¢ok sayida
Ozellik c¢ikarilabilirken, oOzelliklerin sayisini artirmak, siniflandiricinin dogrulugunu
mutlaka artirmaz; ¢iinkii 6zelliklerden bazilar1 gereksiz ve alakasiz olabilmektedir.
Boylece, 6zellik se¢imi, veri boyutsalligin1 azaltmak ve alakali ve kullanish 6zellikleri
siniflandirictya iletmek igin kullanilabilmektedir. Ozellik secimi, potansiyel olarak
biiylik boyutlu veri boyutunu azaltmak, boyutsallik konusu ile diizgiin bir sekilde bas
etmek icin ve aktivite siniflandirmasini etkinlestirmek igin uygun parametreleri
saglamak icin dnemli bir adimdir. Basarili 6zelliklerin se¢ilmesi, modellerin daha kolay
yorumlanmasini, model egitim siirelerinin azaltilmasin1 ve siniflar arasindaki farkin
daha iyi anlasilmasmi kolaylastirmaktadir. Ozellik segimi; simiflandirma dogrulugunu
olumsuz yonde etkilemeksizin gereksiz veya alakasiz 6zelliklerin kaldirilmasina olanak
tanimaktadir. Tipik bir 6zellik se¢imi yonteminde dort temel adim vardir, bunlar; aday
ozellik alt kiimesinin olusturulmasi, 6zellik aday1 alt kiimesi i¢in bir degerlendirme
fonksiyonu, durdurma kriterleri ve bir dogrulama prosediiriidiir. Iyi 6zniteliklerin se¢imi
hareket tanimada temel bir adimdir ve ¢ok problemli bir gorevdir. Fiziksel aktivite
sinyallerinden ¢ok sayida Ozellik ¢ikartilabilse de Ozelliklerin fazlaligi olabilmektedir
veya smiflara 0zel olmayabileceginden, 0©zellik sayisinin artirilmast mutlaka
siniflandirma dogrulugunu arttirmamaktadir.

Hareket tanima alaninda yiiksek hesaplama maliyetlerinden, fazla boyutluluktan
ve ilgisiz 6zelliklerden kaginmak i¢in uygun bir 6znitelik kiimesi gereklidir. Oznitelik
alan1 boyutunun azaltilmasi, siiflandirma performansini artirmaktadir. Bu nedenle HT
algoritmasinin gelistirilmesine rehberlik etmek i¢in anlamli bilgilerin ¢ikarilmasi
gerekmektedir.

Bu calismada, 6zellik boyut rediiksiyonuna dayanan giinliik insan faaliyetlerinin
¢evrimdisi taninmasi i¢in yeni bir metod yer almaktadir. Calismanin 6zelligi; belli bash
hareketleri siniflandirmak igin literatiirde olmayan yeni bir 6znitelik ¢ikarim ydntemi
Onerilmesidir.

Bu calismada sensorlerden alinan sinyal degerleri on goniilliiden alinmis olan

belirli hareketler esnasinda sensorlerin kaydettigi degerlerden olugmaktadir. Toplamda



on iki hareketin (hareketsiz durma, oturma ve rahatlama, uzanma, yiiriime, merdiven
tirmanma, belin 6ne egilmesi, kollar1 yukar1 kaldirma, dizlerin biikiilmesi (¢comelme),
bisiklet siirme, tempolu yiiriiyiis, kogsma ve ziplama) taninmast amaglanmistir. Her
goniilli bu on iki hareketi gergeklestirmistir. Veri kiimesi UCI veri tabanindan

alinmistir. Bu veri seti Mhealth ismi ile HT sistemleri i¢in paylasilmistir.



2. LITERATUR ARASTIRMASI

Makine 6grenme yontemleriyle hareket tanima tahmini yaklasik son on yilda
bliyiik bir ilgi uyandirmis ve farkli fiziksel aygitlar ve akil yiiriitme teknikleri kullanan
bircok arastirma grubu tarafindan ele alinmustir.

HT gorevini yerine getirmek i¢in iki ana yaklasim kullanilmakta olup bunlar;
vizyon temelli (bilgisayarla gérme) yaklasim ve sensor (algilayict) tabanli yaklasimdir.
Bilgisayarla goérme yaklagimi; senaryoya yerlestirilen video kamera kullanimina
dayanmaktadir. ~ Kameralar  lizerinden elde edilen  goriintilerden  HT
gerceklestirilmektedir. Bu tir HT’da birden fazla kameradan alinan veriler goriintii
isleme teknikleri ile aktiviteleri tanimlamaktadir. Bu yaklasimda giyilebilir sensorlere
gerek yoktur, ancak goriintii kalitesine ve ortamin aydinlatma degerine ve goriintiilerin
elde edildigi acgiya baghidir. Genellikle laboratuarda c¢alisir ancak gergek diinya
senaryolarinda daginiklik, degisken 151k yogunlugu ve kontrasttan dolayr basarisiz
olabilmektedir. Bilgisayarla gormeye dayali HT sistemleri; bir veya birden fazla
kamera, bir oOzellik ¢ikarma modiilii ve bir hareket siniflandirma modiiliinden
olusmaktadir. Ozellik ¢ikarim asamasinda gerekli &zellikler kamera veya kameralarin
yakaladiklar1 goriintiilerden elde edilmektedir. Ozellik cikarimi ii¢ alt kategoriye
ayrilmaktadir; genellikle ii¢ boyutlu modellere kamera ve video kaydi yapilarak derinlik
sensOrii yardimiyla elde edilen verilerden ¢ikarilabilen 6zniteliklerdir. Derinlik Hareket
Haritalarindan (DMM) hesaplanan histogramlar, derinlik goriintiilerinden viicut seklini
ve hareket bilgilerini yakalamak i¢in kullanilmaktadir.

Dardas ve Georganas (2011), calismalarinda bir goriintiiniin icerisindeki elin
tespiti i¢in calismalar yapmuslardir. Goriintiideki elin hareketlerini tespit ederek,
hareketin bir video oyun uygulamasinin kontroliinii saglamasin1 yani komut vermesini
amaglamislardir. Cok Katmanli Destek Vektér Makinesi (SVM) araciligiyla el
hareketlerini tanima ve harekete gegirme komutlar1 iireten bir dilbilgisi olusturma
yoluyla daginik arka planda ciplak el bulma ve izleme 6zelliini igeren bir sistem
amaglamiglardir. Bir web kameradan el hareketlerinin yakalanip daha sonra kendi
algoritmalarinin uygulanarak siniflandirmanin yapilmasini saglamiglardir. Kullandiklar
algoritmalar1 gercek zamanl olarak kullanmislardir, bunun diger HT uygulamalarindan
Ustiinliigiinii belirtmislerdir.

Cimen (2013), tez calismasinda hareket tanima isleminin siiflandirma asamasi



tizerinde durmustur. Calismasinda kameradan alman goriintiilerden yararlanmistir.
Cesitli el hareketleri ile siniflandirma asamasinda gelistirdigi bir kiimeleme algoritmasi
olan EM-CKF (expectation maksimizasyon-¢ok yonlii konik fonksiyonlar) ve iizerinde
calistig1 biitiinsel k-ort-CKF (¢ok yonlii konik fonksiyonlar) algoritmasini kullanarak
siniflandirmay1 gergeklestirmistir. Kiimelemeye dayali yontemlerin hareket tanima igin
kiyaslanmasimi yapmustir, gelistirdigi yontemin iyi sonuclar elde etmesi fakat yavas
olmasi nedeniyle uygulamada pratikligi tartigilmistir.

HT alaninda giyilebilir sensor temelli yaklagimda ise insanlarin kendilerini nasil
hareket ettirdiklerini veya nesneleri nasil hareket ettirdiklerini algilamak igin kisinin
viicudunun farkli noktalarina sensorler yerlestirilir. Hareket ve durusun
degerlendirilmesi genel olarak, davranisin kinematik analizi, sensor teknolojisindeki
ilerlemeden ve sinyal analizinde ileri yontemlerden biiyiik dlglide yararlanmigtir. Bir
insan hareketini giyilebilir sensor temelli bir yaklagimla tanimak igin; hareketin fiziksel
ortamda mevcut olmasi, sensorlerin hareketten etkilenen c¢evrenin fiziksel
parametrelerinin giivenilir bir temsilini saglamasi ve bir siniflandirma algoritmasinin bu
aktiviteyi dogru bir sekilde tanimasi gerekmektedir. Siniflandirmay1 gergeklestirmek
icin genis bir veri setinden ve c¢esitli kosullarda alinan hareketler karar sinirlarim
belirlemek i¢in kullanilabilmektedir. Farkli hareketler; ani degisikliklere ugramadiklar
icin tespit edilmeleri daha zor olabilmektedir. Bir de bu aktivitelerin insanlar tarafindan
gerceklestirilirken degiskenlik orani da yiiksek olmaktadir. Basit sensorlerden alinan
bilgi miktar1 sirlt ve giiriiltiilii olabilmektedir. Sensér teknolojisi; HT asamasinda
basartya etki eden 6nemli bir adimdir. HT kapsaminda giyilebilir sensorler kullanilarak
cevresel Ozellikler, ivme, yer bilgisi ve fizyolojik o6zellikler gibi dort 6zellik grubu
oOlgiilebilmektedir. Fizyolojik sinyaller; yasamsal bulgulart Glgen sensdrlerden elde
edilen sinyallerdir. Bunlar; kalp hizi, solunum hizi, deri sicakligi, cilt iletkenligi, EKG,
vb. olabilmektedir.

Cevresel sensorlere genellikle ivme Olgerler ve diger sensorler eslik etmektedir.
Ivme &lgerler; hareket tanima icin belki de en yaygmn olarak kullanilan sensér tiirii
olmaktadirlar (6r. yiiriime, kosma, uzanma vb.). fvme &lcerler diisiik maliyetli ve
nispeten diisiik giic gerektirmektedirler. Ayrica bugiiniin cep telefonlarinin ¢ogunda
gomiilii olarak yer almaktadirlar. Bu yilizden literatiirde sik¢a kullanildiklar
gorilmektedir.

Tural ve Akdogan (2017); calismalarinda, akilli telefonlarin algryicilarindan



alinan verileri kullanarak yapay sinir aglari ile insan hareketlerinin smiflandirmasini
gerceklestirmiglerdir. Calismalarinda iginde 3-eksenli ivme 6lger ve jiroskop bulunan
bir akilli telefon ile insan hareketi algilama sistemi gelistirmislerdir. Bu sistemde,
algilayicilardan gelen bilgiler daha sonra siiflandirilarak kisinin hareketi tahmin
edilmektedir. Veri setinde otuz goniilliiye ait altisar hareket bulunmaktadir (ayakta
durma, yere uzanma ve oturma, ylrime, merdiven inme, merdiven ¢ikma).
Siniflandirma, denetimli 6grenme yontemlerinden biri olan Yapay Sinir Aglart yontemi
ile gerceklestirilmistir. %93 oraninda dogru hareket tahmininde bulunmustur.

Al Jeroudi ve ark. (2015), bir kullanicinin akilli telefonundan toplanan verilere
dayanarak insan hareketlerini smiflandirmayr amaglamiglardir. Bir Cevrimigi Sirali
Asir1 Ogrenme Makinesi (OSELM) yontemini, tek gizli katmanli, ileriye beslemeli ag
(SLFN) egitmek igin uygulamislardir. Elde edilen deneysel sonuglar %82,05’in
tizerinde olmustur. Bu arastirmada, arastirmacilarin farkli siniflandirma algoritmalarini
test etmislerdir ve karsilastirmalar igin kamuya agik bir veriseti kullanmiglardir. Bu veri
seti, otuz goniilliiden olusan bir gruptan olusmustur. Her goniillii alti hareketi bir
Samsung Galaxy S2 akilli telefonu beline yerlestirerek gergeklestirmistir. Bu akillt
telefonda 3-eksenli ivmedlger ve jiroskop bulunmaktadir. Veri, insan viicudu hareketleri
hakkinda bilgi yakalayabilmek icin gerekli olan 50 Hz ile 6rneklenmistir. Bu alt1
hareket; diiz zemin iizerinde yiirtimek, yukar1 yiiriimek, asagi yiirimek, oturmak, ayakta
durmak ve yatma seklindedir.

Lara ve ark. (2013), ¢caligmalarinda hareket tanima alaninda giyilebilir sensorlere
dayanan caligmalarinda hareket tanima sistemlerini tepki siirelerine ve §grenmelerine
gore organize eden iki seviyeli bir siniflandirma getirmislerdir. Yanit siiresi, 6§renme
yaklagimi, rahatsizlik verici olma, esneklik, tanima dogrulugu ve diger 6nemli tasarim
konular1 agisindan yirmi sekiz sistem niteliksel olarak karsilagtirilmistir. Hareket tanima
sisteminin 6nemli bilesenleri olan Ozellik ¢ikarma ve makine 6grenimi de dahil
edilmistir. Gelecek arastirmalar i¢in bu alam1 daha gerg¢eke¢i ve yaygin senaryolara
genisleten ¢esitli fikirler dnermislerdir. Oznitelik ¢ikarim yontemlerini, zaman ve
frekans diizlemlerindeki 6znitelikleri ayrintili olarak incelemislerdir.

Insan aktivitelerinde sensérler giiriiltiiden kolaylikla etkilenebilmektedirler.
Ponce ve ark. (2016), basarili bir hareket siniflandirma igin giiriltilii verilerle
ugragabilecek kadar kararli ve saglam makine O6grenme tekniklerinin kullanilmasi

gerektigini belirtmislerdir. Calismalarinda yapay bir hidrokarbon ag1 (AHN) teknigini



sunmuslardir. AHN algoritmasi, kimyasal hidrokarbon bilesiklerinden esinlenen
grafiksel bir model yapisina sahip denetlenen bir 6grenme algoritmasidir. Yapay
hidrokarbon aglarinin yeni yaklagimi, HT acisindan; bozuk veri sensorlerinin giiriiltii
tolerans1 ve veri sensorleri lizerindeki farkli konularda saglamlik i¢in uygun olmaktadir.
AHN siiflandiricisinin HT i¢in diger makine 6grenme ydntemleriyle kiyaslamasini
yapip %97 oranla basarili oldugunu belirtmislerdir. Kullandiklar1 veri seti PAMAP2
(Reiss ve ark., 2012) adinda 3.850.505 ham sinyal 6rnegi iceren bir veri seti olmustur.
Bu veriler yirmi yedi yas araligindaki dokuz kisiye yerlestirilen {i¢ adet sensorden alinan
sinyallerden  olusmaktadir.  Gonillii  kisiler on  sekiz  farkli  aktiviteyi
gerceklestirmislerdir. Bu aktiviteler uzanma, ayakta durma, yiirlime, kosma, bisiklet
stirme, televizyon izleme, araba siirme, ip atlama gibi hareketler olmustur.
Foerster ve Fahrenberg (2000); yiiriiylis ve merdiven tirmanma gibi hareketlerin
birbirinden ayirt edilmesi ve uyku esnasinda viicudun rotasyonunu ayirt etmek icgin
calismalarda bulunmuslardir. Kayitlar, on ii¢ hareket ve durus igeren standart bir
protokole gore otuz bir denekten yapilmistir ve hareketler {iger kere tekrarlanmistir. Bes
adet tek eksenli sensor ve ii¢ yerlesim yeri (i¢ eksende sternum, sag ve sol uyluk)
secilmistir. Cok kanalli kayitlar i¢in Vitaport 2 kayit aparati kullanilmistir. Aparat
beldeki kemerde tasinarak kayitlar elde edilmistir. Bes farkli ivmedlger sensor
kullanilmistir. Ifvme ve hiz; 6l¢iimde kisilerin farkli yerlerinde kullanilmistir. Bu
yerlerin bazilari, 6zellikle ivmedlger cihazlarinin kolaylikla tespit edilebildigi (6rnegin,
el veya ayak bilegi) konumlarda keyfi olarak segilmistir. Taninmasi istenen hareketler;
dik oturma, oturma-ileri dayanma, oturma-geriye yaslanmis, ayakta durma, sola
dayanarak uzanma, saga dayanarak uzanma, sirtiistii yatma, dizleri biikerek uzanma,
normal hizda ylirtiyiis, izl yliriiyiis, merdiven ¢ikma, merdiven inme, bisikletme siirme
olarak  belirlenmigtir. ~ Siniflandirma metodu olarak  sec¢imlerini  hiyerarsik
siniflandirmadan yana kullanmislardir. Bu yontemin, bireyleraras: biiylik degiskenlik ve
durus ve hareketin ¢ok degiskenli modellemesinden dolay1 bu degerlendirmeler i¢in
uygun olduguna kanaat getirmislerdir. Elde ettikleri bulgulara gore kalibre edilmis ivme
Olgerlerin hareket ve durusu degerlendirmede etkili oldugunu, iyi dogruluk sonuglari
elde ettiklerini tespit etmislerdir.

Tungel ve ark. (2009), ¢alismalarinda goniilli bir kiginin sag bacagindan alinan
jiroskop sinyallerini  kullanarak gergeklestirdikleri 8 hareketi tespit etmeyi

amaglamiglardir. Farkli makine O6grenme yontemleriyle hareketleri siniflandirip,
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dogruluklarimi karsilastirmislardir. Goniillii kisinin diz bolgesinin iist ve alt kismina iki
adet jiroskop yerlestirip verileri elde etmiglerdir. Bu hareketler; ayakta durarak dizi
hareketsiz tutma, one dogru tekmeleme, dizi kirip karin bolgesine yaklastirma, one
dogru adim atmaya yonelme, geri adim atmaya yonelme, bacagi yan tarafa adim atmaya
yonlendirme, ¢dmelmek, otururken bacagi yukar1 dogru hareket ettirme. Calismalarinda
basta, ¢okca Oznitelik secip degerlendirmeler yapmislardir, daha sonra bu 6znitelikleri
cesitli siniflandirma yontemlerinde kullanmak tizere farkli degerlere indirgemislerdir.
Hareketler siniflandirma asamasinda Bayes, Yapay Sinir Aglart (ANN), Destek Vektor
Makinalar1 (SVM), En Yakin Komsuluk (KNN), En Kiiciik Kareler gibi makine
O0grenmesi yontemleri ile smiflandirma islemlerini gergeklestirmislerdir. En Kiiciik
Kareler yonteminde 48 Oznitelikten 24 tanesi egitim asamasinda kullanilmistir ve
%096’11ik bir basari elde etmistir. En Yakin Komsuluk ile %95’lerde, Yapay Sinir Aglari
ile %79’larda, Destek Vektor Makinesi ile smiflandirma ile %94’lerde basarilar elde
etmislerdir. Jiroskop ile basarili sonuglar elde etmislerdir.

Mantyjarvi ve ark. (2001) ¢alismalarinda, insan HT igin giyilebilir sensor olarak
ivme sensorler kullanilmistir. Ozellik ¢ikariminda Temel Bilesen Analizi (PCA) ve
Dalgacik Donistimii ile Bagimsiz Bilesen Analizi (ICA) metotlar1 uygulanmustir.
Makine o6grenmesi yontemlerinden Cok Katmanli Yapay Sinir Aglar1 kullanilarak
simiflandirmaya gidilmistir. PCA, Dalgacik Doniistimii ve ICA ile elde edilen sonuglar
karsilastirilmistir. Ug eksenli iki ivme dlger sensdr denegin on tarafina kalca hizasinda
sag ve sol tarafina yerlestirilmistir. 256 Hz’lik veri bir bilgisayara kaydedilmistir. Alt1
denek ile bir ofis ortaminda hareketler gerceklestirilmistir. Senaryo; ylirlime, merdiven
tirmanma ve inme ve kapi agmaktan ibaret olarak gerceklestirilmistir. Elde edilen
sonuglar %83 ile %90 arasinda degismistir.

Ham veriyi faydali baglamsal bilgiye doniistiirmek i¢in makine Ogrenme
teknikleri, yani konunun durumu hakkinda bilgi vermek i¢in yararli bilgiler gerekli
olmaktadir. HT yetenegini en list diizeye ¢ikarmak i¢in, bu teknikler, yliksek ayirt etme
becerisine sahip veri Ozniteliklerini iiretebilmeli ve secebilmelidir. Ozellik segimi,
siniflandirma modelinin olusturulmasinda kullanilacak ilgili 6zelliklerin bir alt kiimesini
se¢cme islemidir. Literatiir ¢aligmalarina bakildiginda HT asamasindaki 6nemi artik fark
edilen 6znitelik ¢ikarimina iligkin ¢esitli yaklasimlar yer almaktadir. Bunlardan Relief-
F; alaka diizeylerine gore agirliklandirarak 6zellikleri siralayan sik kullanilan bir filtre

yontemidir. Ozellikle; alakalilik ve veri orneklerinin ne kadar iyi ayrildigina baghdir.
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Korelasyona Dayali Ozellik Secimi (CFS); korelasyon tabanli degerlendirme
fonksiyonu ile 6zelliklerin alt gruplarini siralayan bir filtre algoritmasidir. Bir 6zellik,
hedef konuyla alakaliysa, ancak diger ilgili 6zelliklerden herhangi biriyle gereksiz
olmas1 halinde, iyi bir 6zellik olarak kabul edilmektedir. Olgiim 1iyiligi, 6zellikler
arasindaki bir korelasyon ile ifade edilmektedir. CFS, en yiiksek Onlemi alan
Ozelliklerin alt kiimesini se¢gmektedir. CFS, 06zelliklerin korelasyonunu smiflayip,
ongorebilme yetenekleri ile birlikte incelerken korelasyon tabanli bulugsal yontemle
ozelliklerin ilgisini degerlendirmektedir. Bu nedenle, CFS, sinifla yiiksek orantili olan
ve birbiriyle iliskisiz olan ozellikleri se¢mektedir. Hizli Korelasyona Dayali Filtre
(FCBF) yontemi, ozellikler ve siniflar arasindaki baskin korelasyonu inceleyerek ve
fazlalik eslerden baskin 6zellikleri secerek ozellik liyakatini degerlendirmektedir. PCA,
veri boyutsalligin1 azaltmak i¢in kullanilan en basit yontemdir. Bu azaltilmis boyutsal
veriler dogrudan smiflandirma i¢in 6zellik olarak kullanilabilmektedir. Bir dizi 6zellik
verildiginde, PCA analizi, 6nceki PCA bilesene dikey olan alt uzayda en yiiksek
varyansa sahip Ozelliklerin dogrusal kombinasyonlari olarak yeni veri degiskenleri
(PCA bilesenleri) iiretmektedir. PCA yonteminin ¢esitli uzantilar ¢ekirdek PCA, seyrek
PCA ve c¢ok cizgili PCA gibi bilinmektedir. Bunlarin disinda 6znitelik kiimeleme,
heuristic, Simba, SFFS (Pudil algoritmasi), MRMR (Minimum Redundancy and
Maximum Relevance) gibi Oznitelik ¢ikarim yontemleri de literatiirde HT ile ilgili
caligmalara kazandirilmistir.

Capela ve ark. (2015) ¢alismalarinda HT igin, ivmeodlger ve jiroskop sensorlerine
sahip akilli telefon sinyallerini kullanarak {i¢ filtre tabanli bir 6znitelik ¢ikarim metodu
kullanip smiflandirmayr amaglamislardir. Uygulamalarinda Blackberry Z10 cep
telefonu kullanilmistir. Ciinkii normal cep telefonlarimin ¢ogunda ivmedlgerler
bulunmaktadir, fakat BlackBerry telefonda yercekimine gore ivme degerleri de elde
edilebilmektedir. Veri setleri yash hastalardan elde edilmistir ve toplam kirk dort
katilimcr igin toplam on sekiz farkli veri toplamilmistir. Bu katilimcilarin on besi
saglikli, on yedisi yaslit ve on iKisi yash ve hasta olan kisilerden alinan veriler olmustur.
Katilimcilarin giinliik aktiviteleri gergeklestirmeleri beklenmistir. Elde edilen yetmis alt1
sinyale Oznitelik ¢ikarimi igin ii¢ filtre tabanli yontem uygulanmistir. Bunlar; Relief-F,
CFS ve FCFS’dir. Daha sonra 6zellik alt kiimeleri {i¢ genel siniflandirict (Naive Bayes,
Destek Vektor Makinesi, J48 Karar Agaci) kullanilarak degerlendirilmistir. Capela ve

ark. (2015)’nin asil amaci hareket tanima i¢in siniflandiricidan bagimsiz olarak bele

12



yerlestirilen cep telefonundan en 1iyi Oznitelikleri elde etmektir. Hareketleri
siiflandirirken hareket sayist arttikca dogruluk yiizdesinin diisiisii dikkati ¢ekmistir. Bu
yiizden genis bir araliga sahip sonuglar elde etmislerdir.

Howcroft ve ark. (2017) yaptiklar1 ¢alismanin amaci, giyilebilir ivmedlgerden ve
basinci algilayan tabanliklardan elde edilen yiiriiyiis verilerinden tiiretilmis genis 6zellik
kiimelerinden, daha iyi smiflandirma basarisi i¢in daha kiiciik Oznitelik kiimelerini
tanimlamak ve degerlendirmek olmustur. Yiiz yash eriskin; kafa, pelvis, sol ve sag
bacaklarina basinca duyarli tabanlik ve ii¢ eksenli ivmedlger giyip 7,62 km yiirliylis
yapmustir. Veri kiimesi bahsedilen bolgelerden alinan sinyallerden elde edilmistir.
Ozellik secimi icin CFS, FCBF ve Relief-F algoritmalar1 kullamlarak
gergeklestirilmistir. Faller siniflamasi tekrarlanan rasgele drnekleme ile, Cok Katmanl
Yapay Sinir Agi, Naive Bayesian ve Destek Vektdor Makinesi siniflandiricilar
kullanilarak gergeklestirilmistir. Elde ettikleri sonuglara gore en iyi performans gosteren
model, %78 dogruluk, %26 duyarlilik, %95 6zgiilliik, 0,36 F1 skoru ve bir posterior
pelvis ivmedlger giris O6zelligi (sol ivme standart sapmasi) olan bir destek vektor
makinesidir. Ikinci en iyi modelleri daha iyi hassasiyet (%44) elde etmistir ve %74
dogruluk, %83 o6zgiilliik, 0,44 F1 skoru ile bir destek vektor makinesi kullanilmistir. Bu
model on girdiye sahip olmustur: maksimum, ortalama, standart sapma, posterior ivme,
maksimum, ortalama, standart sapma 6n ivmesi, ortalama, {istiin hizlanma ve ii¢ impuls
ozellikleri olmustur. En iyi ¢ok sensorlii model duyarliligini (%56) posterior pelvis ve
her iki ivme ivmeodlgeri ve Naive Bayesian smiflandiricist kullanilarak saglamislardir.
En iyi tek sensorliit model hassasiyetini (%41), posterior pelvis ivmedlgeri ve Naive
Bayesian siniflandiricisin1 kullanarak elde etmislerdir. CFS ve FCBF yontemlerinden
siniflandirma i¢in Relief-F’ye gore daha iyi 6znitelik elde etme basarist saglamislardir.
.......... Damasevicius ve ark. (2016) calismalarinda, yiiksek boyutlu 6zniteliklerden,
diisiik boyutlu Ozniteliklere gecis yapip, verilerin olasilik yogunluk fonksiyonlar
arasindaki Jaccard mesafesini kullanip simiflandirma yapilarak gilinliikk insan
faaliyetlerinin ¢evrimdis1 taninmasi igin bir yontem &nermislerdir. Oznitelik secim
asamasinda PCA, Relief-F, Rank Features metotlarin1 kullanmiglardir. Siniflandirmayi
tahmin etmede bir kriter olarak, her smifi temsil eden veri noktalarmin iki olasilik
yogunlugu tahminleri arasindaki Jaccard mesafe metrigini kullanmislardir. Kullandiklari
veriseti (USC-HAD Dataset) cep telefonundan elde edilen sinyaller ile yedi kadin, yedi

erkek on dort katilimcinin on iki aktiviteyi bes tekrarla yapmalariyla elde edilmistir. Bu
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hareketler; ileri yiiriime, sola yiiriime, saga yiirime, merdiven ¢ikma, merdiven inme,
ileri kosma, ziplama, oturma, ayakta durma, uyuma, asansorle yukari ¢ikma, asansorle
asagl inme olmustur. Elde edilen sonuglara gore ortalama %94’liik bir dogruluk elde
edilmistir.

Elvira ve ark. (2014) calismalarinda, atalet ve manyetik sensorleri kullanarak
insan HT igin yeni bir dznitelik ¢ikarim ydntemiyle ilgilenmislerdir. Onerilen yontem,
kuaterniyon gosterimini kullanarak kiginin yeryiiziine gore yoniinii tahmin etmektedir.
Calismalarinda kullandiklar1 sensor MARG; manyetik, acisal hiz ve yergekimi sensorti,
3 eksenli manyometreyi de entegre eden genisletilmis atalet Olgli birimidir.
Calismalarinda MARG sensorii tarafindan alinan sinyallerden 6znitelik ¢ikariminm
amagclamuslardir. Onerilen 6znitelik ¢ikarim asamasinda MARG sensorleri tarafindan
saglanan manyetik, agisal hiz ve ivmedlger sinyalleri islenmistir. Bu sensérden kisinin
yonii ve kisinin ivmesi elde edilmistir. Elvira ve ark. (2014)’na gore jiroskoplar
tarafindan saglanan agisal hiz Olglimlerinin siniflandirma algoritmalar1 i¢in degerli
sinyaller olmadig1 yoniinde olmustur. On sekiz kisiden yiirime, kogsma, ayakta durma,
uzanma  hareketlerinden elde edilen degerler kullanarak  siiflandirma
gerceklestirilmistir. Rastgele oniki kisiden alinan veri; egitim igin, kalan diger alti
kisiden alinan veriler ise test i¢in kullanilmistir. Veriler Kuaterniyon Hizlanma yontemi
(AQ), ve Ivmesel A¢1 Hizlanma ydntemi (AAR) ile islenmislerdir. AQ yontemi igin
farkli degisken degerleri ile Oznitelikler elde edilmistir. Onerilen 6znitelik ¢ikarma
teknigini, Gizli Markov Modellerine (HMM) dayali en gelismis bir Hiyerargik Dinamik
Modele (HDM) uygulayarak performansini degerlendirmislerdir. Her bir HMM, hareket
basina bes durum kullanarak, diger bir deyisle, tanimlanabilir yirmi bes duruma sahip
kiiresel bir modele ve ii¢ bilesenli bir Gauss Karisim Modeli (GMM) olasilik dagilimina
dayanilarak modellenmistir. Test asamasinda ise Forward-Backward algoritmasi
kullanilmistir. Elde ettikleri sonuglara gore Oznitelikler elde edildikten sonra yapilan
siiflandirmanin daha yiliksek dogruluklu oldugunu tespit etmislerdir. %86-%89
arasinda basarili siniflandirma gergeklestirilmistir.

Atallah ve ark. (2011), ivme sensorleri kullanip Relief-F, Simba ve MRMR
Oznitelik ¢ikarim  yoOntemlerini  kullanarak ¢esitli hareketleri smiflandirmaya
calismiglardir. Bu aktiviteler; yatmak, yemek hazirlamak, yemek yiyip i¢cmek,
sosyallesmek, okumak, giyinmek, yiirliylis, kosu bandinda yiirliyiis, vakumlama,

masalar silme, bisiklet siirmek, oturmak ve kalkmak, yatmak ve kalkmak. Toplamda
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yliz yirmi dort tane Oznitelik elde etmislerdir ve smiflandirmayr KNN ve Bayes
algoritmalarin1 kullanarak gergeklestirmislerdir. Ortalama %90 dogruluk basarisi elde
etmislerdir.

Bayat ve ark. (2014), ii¢ eksenli ivmedlgerleri (cep telefonunu) kullanip kosma,
yiirime, aerobik dans etme, merdiven ¢ikma, merdiven inme hareketlerini tanimay1
amaglamistir. Ozellik kiimeleme gergeklestirerek siniflandirma icin gerekli 6znitelikleri
elde etmislerdir. Siniflandirmada kullandiklar1 algoritmalar; Cok Katmanli ANN, SVM,
Random Forest’ tir. Ortalama %81-%91 aras1 dogruluk elde etmislerdir.

Parkka ve ark. (2006) ¢alismalarinda, GPS, ses, EKG, ivmeolger, pusula, nem,
151k, sicaklik, nabiz, cilt direnci gibi faktorlerden yararlanarak HT’y1 amaclamislardir.
Tanimak istedikleri hareketler; yere uzanma, kiirek ¢ekme, oturma, ayakta durma,
kosma, ylirimedir. Heuristik Oznitelik ¢ikarim yontemlerini uygulamislardir. Karar
agaclar1 ile smiflandirma algoritmalarini kullanarak %86 dogruluk basaris1 elde
etmislerdir.

Maurer ve ark. (2006), yiirimek, ayakta durmak, kosmak, merdiven ¢ikmak ve
merdiven inmek aktivitelerini tanimayr amaclamislardir. Veri elde etmek igin ¢oklu
sensorlerden faydalanmislardir. CFS 0Oznitelik elde etmek igin ve siniflandirmayi
gergeklestirmek i¢in Karar Agaglari, KNN, Naive Bayes ve Bayes Net algoritmalarini
kullanmiglardir. %80-%92 dogruluk basarisina ulagsmislardir.

Kurban (2014), tez ¢alismasinda diisme tespiti ve HT islemlerini; herhangi bir
Oznitelik ¢ikarim yontemi kullanmadan gergeklestirebilecek bir sistem elde etmistir.
Yiiriimek, oturmak, kalkmak, ziplamak, kosmak, durmak ve diismek seklindeki
hareketlerin tespiti i¢in bir ivme sensorii olan eZ430-Chronos mikrodenetleyici tabanl
bir kit kullanilmistir. Olgiim alabilmek igin kit; vucutta bel, diz ve el bilegine
yerlestirilerek veriler elde edilmistir. Yirmi goniilliiniin belirlenen hareketleri yapmasi
istenmistir. Fakat kullanilan kitten dolay1 veri kayiplari yasanmistir. Bu durumu en aza
indirmek i¢in Lineer Interpolasyon islemi uygulanmistir. Normalizasyon i¢in Max
yontemi kullanilmigtir. Cok Katmanli Algilayici  Smiflandirma  Yontemi, SVM
smiflandirmasii, ANN yapisinda Radyal Tabanli Fonksiyon ve Naive bayes

siiflayicilar kullanilarak siniflandirma basarilar: tespit edilmistir.
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3. MATERYAL VE METOT
3.1. Materyal

Bu tezde kullanilan veri kiimesi; UCI kiitiiphanesindeki MHealth (Mobile
Health) veri kiimesidir (Banos ve ark., 2015). Toplanan veri seti; on iki fiziksel aktivite
gergeklestirirken viicut hareketi ve yagamsal belirti kayitlarini igeren ¢esitli goniilliilerin
kayitlarin1 igermektedir. Kayitlar i¢in Shimmer2 (BURI10) giyilebilir ii¢ adet sensor
kullanilmistir. Sensorler, sirasiyla kisilerin gogiis, sag el bilekleri ve sol ayak bileklerine
yerlestirilmis ve elastik kayislar kullanilarak takilmistir. Birden fazla sensor
kullanilmasi, viicut boliimlerinin g¢esitli hareketleri; yani ivme, doniis hizi ve manyetik
alan yonelimini Olgmeyi saglamaktadir. Bdylece viicut dinamikleri daha iyi
yakalanabilmektedir. Gogiiste konumlandirilan sensoér, iki derivasyonlu EEG
Olgtimlerini saglamaktadir. Sinyaller 50 Hz’lik bir 6rnekleme hizinda kaydedilmektedir
ve insan hareketlerini yakalamak igin yeterli sayilmaktadir. Her oturum bir video
kamera kullanilarak kaydedilmistir. Bu veri setindeki aktiviteler, giinliik yasamin genel
aktivitelerine gore secilmistir. Bu veri setinin olusturulmasi igin on goniilliiniin kayitlari
almmistir. Her gonillii on iki fiziksel hareketi gergeklestirmistir. Gergeklestirilen
aktiviteler Tablo 3.1°de gosterilmistir. Ayrica gogiis ve sag el bilekleri ve sol ayak
bileklerine takilan cayro, ivme ve manyometre sensorlerinden alinan sinyallere ait
ornekler Sekil 3.1°de verilmistir. Sinyal 6rnekleri sirayla Tablo 3.1°deki aktivitelere

aittir.

Tablo 3.1. Veri kiimesinde yer alan aktivite seti

Etiket Aktivite

L1 Hareketsiz durma (1 dk.)

L2 Oturma ve rahatlama (1 dk.)

L3 Uzanma (1 dk.)

L4 Yiirtime (1 dk.)

L5 Merdiven ¢ikma (1 dk.)

L6 One egilme (20 kez)

L7 Kollar1 yukari kaldirma (20 kez)
L8 Dizleri bitkkme (Comelme) (20 kez)
L9 Bisiklet stirme (1 dk.)

L10 Tempolu yiiriiylis yapma (1 dk.)
L11 Kosma (1 dk.)

L12 One ve arkaya ziplama (20 kez)
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Sekil 3.1. Calismada kullanilan 6rnek sinyaller
(a) L1 hareketine ait sinyal, (b) L2 hareketine ait sinyal, (c) L3 hareketine ait sinyal, (d) L4 hareketine ait
sinyal, (e) L5 hareketine ait sinyal, (f) L6 hareketine ait sinyal, (g) L7 hareketine ait sinyal, (h) L8
hareketine ait sinyal, (1) L9 hareketine ait sinyal, (i) L10 hareketine ait sinyal, (j) L11 hareketine ait sinyal,
(K) L12 hareketine ait sinyal
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Sinyaller farkli sensoérlerden elde edilmistir. Yirmi {i¢ farkli kanaldan; gogis, el
ve ayak bileklerinden; ivme, cayro ve manyometre sensorleri kullanilarak veriler

toplanmistir. Bu kanallar Tablo 3.2°de verilmistir.

Tablo 3.2. Sinyallerin elde edildigi sensorler

Kanal Agiklama

Kanal 1 Gogiis bolgesine takilan ivme (acceleration) sensoriiniin X ekseni
Kanal 2 Gogiis bolgesine takilan ivme (acceleration) sensoriiniin Y ekseni
Kanal 3 Gogiis bolgesine takilan ivme (acceleration) sensoriiniin Z ekseni

Kanal 4 EEG sinyali

Kanal 5 EEG sinyali

Kanal 6 Sol ayak bilegine takilan ivme (acceleration) sensoriiniin X ekseni
Kanal 7 Sol ayak bilegine takilan ivme (acceleration) sensériiniin Y ekseni
Kanal 8 Sol ayak bilegine takilan ivme (acceleration) sensoriiniin Z ekseni
Kanal 9 Sol ayak bilegine takilan cayro (gyro) sensoriiniin X ekseni

Kanal 10 Sol ayak bilegine takilan cayro (gyro) sensoriiniin Y ekseni

Kanal 11 Sol ayak bilegine takilan cayro (gyro) sensoriiniin Z ekseni

Kanal 12 Sol ayak bilegine takilan manyometre (magnetometer) sensériiniin X ekseni

Kanal 13 Sol ayak bilegine takilan manyometre (magnetometer) sensoriiniin Y ekseni

Kanal 14 Sol ayak bilegine takilan manyometre (magnetometer) sensériiniin Z ekseni

Kanal 15 Sag el bilegine takilan ivme (acceleration) sensoriiniin X ekseni

Kanal 16 Sag el bilegine takilan ivme (acceleration) sensériiniin Y ekseni

Kanal 17 Sag el bilegine takilan ivme (acceleration) sensoriiniin Z ekseni

Kanal 18 Sag el bilegine takilan cayro (gyro) sensoriiniin X ekseni

Kanal 19 Sag el bilegine takilan cayro (gyro) sensoriiniin Y ekseni

Kanal 20 Sag el bilegine takilan cayro (gyro) sensoriiniin Z ekseni

Kanal 21 Sag el bilegine takilan manyometre (magnetometer) sensoriiniin X ekseni
Kanal 22 Sag el bilegine takilan manyometre (magnetometer) sensoriiniin Y ekseni
Kanal 23 Sag el bilegine takilan manyometre (magnetometer) sensoriiniin Z ekseni
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3.2. Metot
3.2.1. Yerel ikili oriintiiler (YIO)

Yerel Ikili Oriintii (YIO) operatorii yerel komsuluga dayanan bir istatistiksel
Oznitelik ¢ikarim metodudur. Bu metodu ilk defa Ojala ve arkadaslar1 ortaya atmistir
(Ojala ve ark., 1996). YIO operatorii, baslarda yerel goriintii kontrast1 icin tamamlayici
bir Olgiit olarak tanitildi.

Y10 operatérii ile dznitelik vektorii daha kolay bir sekilde hesaplanabilmektedir.
Bu yontem 151k degisikliklerinden pek etkilenmedigi i¢in goriintli tabanli sistemlerde
oznitelik elde etme metodu olarak sik¢a ragbet gormektedir.YIO operatorii; endiistride
kontrol sistemlerinde, kumas iiretiminde yiizey hatalarin1 tespit etmek icin doku
smiflandirmada, yliz tespiti, yas tahmini, yliz mimik ve jestlerinden duygu tahmini,
hareket eden nesnelerin takibi vb. uygulamalarda calisilmis ve yiiksek dogruluklu
sonuglar elde edilmistir (Ojala ve ark., 2002; Maaenpaaa ve Pietikaainen, 2004; Feng ve
ark., 2005; Nabiyev ve Kurt, 2007; Gunay ve Nabiyev, 2008; Nabiyev ve Kurt, 2011).

YiO ayristirmada cok iyi ve basarili sonuglar elde edebilen bir &riintii analiz
yontemidir (Ojala ve ark., 2000). YIO yénteminde; iki boyutlu bir resimdeki her piksel,
kendi etrafindaki sekiz piksel ile karsilastirilarak merkez piksel igin ikili bir dizge
olusturulmaktadir. Bu ikili dizgenin onluk karsiligi merkez pikselin yeni degeri olarak
kabul edilmektedir. YiO niin asil versiyonunda, YIO operatérii, pikselin sadece sekiz
komsusunu g6z oniinde bulundurmaktadir. Ama herhangi piksel sayili biitiin dairesel
komsuluklar1 kapsayacak sekilde genisletilebilmektedir (Ojala ve ark., 1996; Ojala ve
ark., 2002). Komsularin durumuna gore farkli farklh YIO operatorleri
tanimlanabilmektedir (Sekil 3.2). YIO operatériin  iki Onemli parametresi
bulunmaktadir. Ik parametre; komsuluk adedini ifade eden P’dir. Uygulamalarda P
genellikle sekiz olarak alinmaktadir. Ancak P farkli degerler de alabilir. YIO goriintii
olusturulurken P degeri yiiksek segcildigi takdirde hem 6znitelik histogrami biiylimekte
hem de islem maliyeti artmaktadir. P degeri ¢ok kiiciik segildiginde ise bilgi kayiplarina
sebep olabilmektedir. YiO niin bir diger parametresi ise 6lgegini belirten R degeridir. R
degeri; komsu piksel degerlerinin merkez piksel degerine ne kadar uzak oldugunun
Olgiisiidiir. R’nin  farkli degerleriyle farkli Olgege sahip goriintiilerin analizi
yapilabilmektedir. Dairesel komsuluklarda da bu notasyonu gerceklestirilmektedir,

farkli P ve R degerleri ile farkli Ol¢eklerdeki doku ve goriintilerin analizi
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gerceklestirilebilmektedir. YIOpr gosterimiyle ifade edilmektedir. Sekil 3.2°de farkli

YIO operatorleri gosterilmistir.
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Sekil 3.2. Farkli YO operatérleri icin dairesel simetrik komsu kiimeleri

YiO operatérii, goriintiideki her piksel degerini, merkez piksel olarak goriip ve
bu merkez piksel degerini esik degeri olarak kabul edip c¢evresindeki komsu piksel
degerlerini merkez deger ile kiyaslamaktadir. Eger komsu piksel degeri merkez pikselin
degerinden biiyiik veya esitse bu piksel 1 degerini almaktadir, diger durumda ise O
degerini almakta ve en sonunda bir ikili deger olusmaktadir. Olusan bu ikili kod
ardindan, onluk degere doniistiiriilmektedir. Onluk deger; verilen pikselin etrafindaki
yerel yapisal bilgiyi vermektedir (Sekil 3.3).

YiO operatoriiniin bir piksel igin matematiksel formiilii Denklem (3.1)’de
gosterildigi gibidir.

Pc; merkez pikselin degeri, Pi; i’inci komsulugun degeri olmak iizere,

p )
t=Pi- Pc ve F(1)= {1 > 0 iken I veya t<0 iken 0} iken; YIO(x)= > F(t)2' dir. (3.1)
i=0
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Merkez deger ile diger komsuluklarm Binary degerin decimal degere

alt resim karsiastr imas dniistiiriilmesi
1" it 2% bit 3" bit
8 hitlik gisterim
75188 9 0 0 0
01 |02 | 04| =2] 0 1 |2 == (00010110), == 22
[:+] =
o5 194y 77 1 1 0
T7bit &7bit 57 bit

Sekil 3.3. YIO kodunun hesaplanmasi

Sekil 3.3’deki alt resimde; P = {P0O, P1, P2, P3, P4, P5, P6, P7} olan komsu
degerleri sirasiyla 75, 88, 90, 94, 77, 94, 95, 91 ve Pc merkez degeri 92°dir. Denklem
(3.1)’den, F(t) = { 10, t1, t2, t3, t4, t5, t6, t7, t8 } hesaplanmistir. Pc = {S(75 < 92), S(88
<92), S(90 < 92), S(94 > 92), S(77 < 92), S(94 > 92), S(95 > 92), S(91 < 92)} ve F(t) =
{0, 0, 0, 1, 0, 1, 1, 0} elde edilmistir. Bu sekiz bitlik ikili dizge onluk degere
doniistiiriildiiglinde 22 onluk degeri elde edilir. Bu deger merkez degerin yeni degeri,
yani Y10 kodu olmus olur.

Yapilan bazi ¢alismalara gore goriintli ylizeylerinin ¢ogunun uniform oriintiiler
oldugu goriilmiistiir. Uniform &riintii; bir YIO kodunda 0’dan 1’e ya da 1°den 0’a gegis
sayisinin 2veya 2’den az olmasi durumudur. ‘00011000° ve ‘00111100° oriintiilerinde 2
gecis oldugundan bunlar uniform oriintiilere 6rnektir. Bir YIO’de (P-1)(P+2) uniform

orunti bulunmaktadir.

3.2.2. Bir boyutlu yerel ikili ériintiiler (1B-YIO)

Bu c¢alismada, sensor sinyalleriyle ilgili 6nemli bilgileri yakalayabilmek igin
ozellik ¢ikarma yontemi olarak 1B-YIO kullanilmistir. 1B-YIO metodu, &znitelik
¢ikariminda sikca kullanilan bir yontem olan Y10 den gelistirilmistir, yapisal ve isleyis
yoniinden YIO ile benzerlik gdstermektedir. YIO operatdrii nonparametriktir. Ancak
1B-YIO metodu, zaman serisi seklindeki bir boyutlu dizilimi olan Sinyaller icin veri
islemede farkli uygulama alanlarinda kullanilmak iizere gelistirilmistir (Kaya ve ark.,
2014; Kaya ve ark., 2015; Ertugrul ve ark., 2015).

Goriintiiler igin kullamlan YIO’ler, 2B-YIO olarak adlandirilan iki boyutlu

piksel komsusunu kullanmaktadirlar.
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Sinyaldeki merkez deger olarak belirlenen her bir deger, belirlenen komsu
degerleri ile ikili karsilagtirmalar yapilarak ikili kodlar elde edilmektedir. Bu islem, tim
sinyal boyunca tekrarlanmaktadir. Bu ikKili kodlarin onluk karsiliklarindan elde edilen
sinyal ise yeni bir sinyal olan 1B-Y1O sinyalidir (Kaya ve ark., 2014).

1B-YIO ile 6znitelik ¢ikarma ydntemi adim adim &rnek sinyalin bir bdliimii
iizerinde aciklanmistir. Sekil 3.4’te 1B-YIO metodunu uygulamak i¢in sinyalden aliman

merkez nokta ve komsuluklar gosterilmektedir.
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P3
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Sekil 3.4. Ayakta durma pozisyonu olan L1 hareketinden elde edilmis olan ECG sinyallerinden
1B-Y1O kodu hesaplama

1B-YIO metodunun matematiksel formiilasyonu YIO metodu ile aymidir.
Denklem (3.1) kullamilarak 1B-YIO kodunun hesaplanmasi icin gereken asamalar
asagidaki gibidir:

Birinci asamada; verilen bu sinyalde 1B-YIO operatorii merkez deger ile komsu
degerleri arasinda sirali bir ikili karsilastirma kiimesi olarak tanimlanmigtir. Sinyal
tizerindeki her bir deger i¢in dncesinden ve sonrasindan toplamda P adet komsu deger
secilmistir. Oncesinden P/2 ve sonrasindan P/2 komsu alinmistir. Bu ¢alismada P=8 i¢in
8 tane komsu nokta belirlenmistir. Her bir nokta merkez deger (Pc) olarak alindiginda
Pc’den once (PO, P1, P2, P3) ve sonra (P4, PS5, P6, P7) yer almaktadir. Sekil 3.4’teki
sinyal lizerindeki bir boliim asagidaki gibi gdsterilip sinyal iizerinde Pc ve Pi degerleri

gosterilmistir.

PO P1 P2 P3 Pc P4 PS PG P7
E

Sekil 3.5. Sinyal {izerindeki 6rnek degerler
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Ikinci asamada; Sekil 3.5°de goriildiigii gibi biitiin komsuluk degerleri P = {PO,
P1, P2, P3, P4, P5, P6, P7 } Pc merkez degeri ile karsilastiriimaktadir.
Uciincii asamada; Denklem (3.1)° de goriildiigii iizere 8 komsu deger Pc degeri ile
karsilastirilarak bir ikili deger elde edilmistir (F(Pi -Pc)). Komsu P; degeri merkezi
degerden biiyiik veya ona esitse, bu Pj degeri 1 olmaktadir, aksi takdirde O degerini
almaktadir (Sekil 3.6).

PO P1 P2 P3 Pc Pa PS5 PG Pr
BEREE BEEaEEe
Sekil 3.6. Pc ve Pi komsu degerlerinin karsilagtirilmasi (Denklem (3.1)” iin uygulanmasi)

Dordiincii agsamada; elde edilen bu ikili dizge ondalik degere doniistiiriilmektedir
(Sekil 3.7). Bdylece komsuluk icin ikili bir YIO kodu meydana gelmektedir. Bu ikili
kodun ondalik degeri verilen Pc noktasinin ¢evresindeki yerel yapi bilgisini temsil

etmektedir.

PO Pl P2 3 P P4 PS PG P
Sekil 3.7. ikili dizgeden elde edilen 1B-YIO kodu

Sekil 3.8°den goriildiigii gibi merkez degerin ilk degeri 12,11 iken 1B-YIO

doniistimiinden sonra yeni degeri 41 olarak elde edilmistir.

PO Pl P2 P3 PC P Ps Pa P
=
PO Pl P2 P3 Pc P4 PS P Pr

00101001=41

Sekil 3.8. Sinyalden elde edilmis olan 1B-YIO kodu
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Besinci asamada; yukaridaki adimlar tek tek sinyal {izerindeki tiim degerler i¢in
gerceklestirilmektedir. Uygulanan bu yontem ile 0-255 araliginda degerlere sahip 1B-
YIO sinyali elde edilmistir. Diger bir deyisle 1B-YIO sinyali 0-255 araligindaki
degerlerden olusmaktadir. Elde edilen her bir degerin frekansi; bir oriintiiniin ifadesidir.
1B-YIO operatorii, sinyalin alternatif bir gosterimi olarak kullanilabilen 1B-YiO

kodlarimin histogramini olusturmak amaciyla kullanilmaktadir.

3.2.3. Oznitelik ¢ikarimi

Bu calismada farkli kanallardan elde edilmis 23 kanala ait sensor verileri
kullanilmistir. Her sensére ait sinyal verilerine 1B-YIO yontemi uygulandiktan sonra
yine hareketleri siniflandirmada ayirt ediciligi yiiksek olacagi diisiiniilen istatistiksel
bazi Oznitelikler c¢ikartilmistir. Bu Oznitelikler hareket smiflandirmanin kalitesini
arttirip, daha yiiksek dogruluklu sonuglar elde eldilmesini saglamaktadir. Bu 6znitelikler

asagida ayrintili olarak agiklanmistir.

3.2.3.1. Medyan (Ortanca)

Var olan bir veri dizisinin dizilimine gore sayisal biiyiikliikleri baz alinarak bir
siralama gergeklestirildiginde ortadaki sayiya ‘medyan’ adi verilmektedir. Ornek olarak
3,2,2,7,2,9,5,5,5, 8,9 dizisinde degerler bliyiikliiklerine gore dizildiklerinde 2, 2, 2,
3,5,5,5,7,8,9, 9 dizisi meydana gelir. Bu 11 elemanl dizide ortadaki deger, yani 6.
deger olan 5 sayis1 medyandir. Tek sayr elemanli bir dizinin medyan degerinin sirasi

Denklem (3.2)’de goriildiigii sekilde hesaplanmaktadir.
Medyanin Swrast = (Eleman Sayist + 1) / 2 (3.2)

Cift say1 elemanli bir dizinin medyan degerinin sirasi Denklem (3.3)’ de

goriildiigii sekilde hesaplanmaktadir.

1. Medyanin Siras1 = Eleman Sayisi / 2
2. Medyanin Swrast = (Eleman Sayisi / 2) + (3.3)

3.2.3.2. Standart sapma

Bir veri dizisindeki verilerin her birinin aritmetik ortalama etrafindaki

dagiliminin Slgiisiine ‘Standart sapma’ denir. Standart sapma hesabi; verilerin aritmetik
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ortalamaya yakinlik 6l¢iisiinii tespit etmektedir. Standart sapma degerinin kiigiik oldugu
veri dizilerinde veriler ortalama degerine yakin olarak yayilmislardir. Standart sapmanin
biiylik oldugu veri dizilerinde ise veriler ortalama degerinden uzaklagmiglardir. Biitiin
verileri ayn1 olan bir veri dizisinin standart sapmasi sifirdir. Formiilasyon Denklem

(3.4)’ da gosterildigi gibidir.

o= NL_l : (% —xf (3.4)

o ; standart sapma, N; eleman sayisi, X ;sayilarin aritmetik ortalamasidir.

3.2.3.3. Varyasyon

Varyasyon; bir dagilima dahil verilerin her birinin aritmetik ortalamaya ne kadar
uzakta oldugunun bagka bir deyisle dagiliminin olglsiidiir. Aritmetik ortalama; bir
dagilimdaki orta noktayr ifade etmektedir, o dagilimdaki yayginlik durumu ile
ilgilenmemektedir. Varyasyon katsayist (CV); bir dagilimin standart sapmasinin,
dagilimin ortalamasini baz alarak gosterdigi degisimdir, ylizde olarak hesaplanmaktadir.

Varyasyon katsayisinin (CV) formiilii Denklem (3.5)’ de gosterilmistir. CV; varyans

katsayisi, O ; standart sapma, X ; aritmetik ortalama olmak iizere,

cv =100Z
X (3.5)

Varyasyon katsayis1 ayn1 zamanda standart sapmanin karesidir.

3.2.3.4. Korelasyon

Iki veya ikiden fazla degiskenin, aralarinda dogrusal bir iliskinin varliginim, var
ise bu dogrusal iliskinin yon ve siddeti hakkinda bilgi veren istatistiksel metoda
‘Korelasyon’ ad1 verilmektedir. Korelasyon katsayisi (r); var olan dogrusal iliskinin
derecesini hesaplar. Korelasyon katsayisi [(-1) — (+1)] arasinda degisen degerlere

sahiptir. Korelasyon katsayisinin formiilii Denklem (3.6)’da tanimlanmustir.
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inyi—z:yi
zx-Ex 5B

Korelasyon pozitif (+) iken bu iki veya daha fazla degisken ayni yonde bir

(3.6)

iliskiye sahiptir anlamina gelmektedir. Korelasyon negatif (-) iken bu iki veya daha
fazla degisken zit yonde bir iligskiye sahiptir anlamina gelmektedir. Bu degiskenler
pozitif veya negatif yonlii bir iliskiye sahip degilse aralarinda korelasyon iliskisi yoktur
demektir, korelasyon sifir olmaktadir. Eger degiskenler arasinda %100 pozitif bir iliski
var ise korelasyon (+1) olmaktadir veya %100 negatif bir iligki var ise 0 zaman

korelasyon (-1) olmaktadir.

Y4 0<r<1 Y 1<r<0 Y r=0

Sekil 3.9. Farkli korelasyon durumlari

3.2.3.5. Carpikhik

Bir rasgele siirece ait olasilik dagilimin asimetrikliginin 6lgiisiine bu dagilimin
carpikligr denilmektedir. Bir dagilimin ¢arpikligi, 6l¢iim sonuglarinin dagilimi hakkinda

bilgi vermektedir, Denklem (3.7)’ de tanimlanmigtir:

> <Xi - ;()3 /n

CK = 53

(3.7)
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X ; X‘in aritmetik ortalamasini, S; x’in standart sapmasini, n; 6rnek sayisini, CK

carpiklik katsayisinin degerini temsil etmektedir.

Carpiklik katsayisi negatif oldugunda, veriler daha ¢ok ortalamanin soluna dogru
yayilmakta, sola ¢arpik ve negatif yone egilimli olmaktadir (Sekil 3.12). Carpiklik
katsayisi pozitif oldugunda, veriler daha ¢ok ortalamanin sagina dogru yayilmakta, saga
carpik ve pozitif yone egilimli olmaktadir (Sekil 3.11). Normal dagilimin (veya
mikkemmel simetrik dagilimin) carpikligr sifir olmakta, dagilim simetrik olmaktadir

(Sekil 3.10).

Sekil 3.10. Carpiklik katsayist (CK) = 0 oldugu durumda dagilim simetrik olmaktadir

Sekil 3.11. Carpiklik katsayis1 (CK) < 0 oldugu durumda dagilim sola ¢arpik yada(—)y6ne egilimli
olmaktadir

Sekil 3.12. Carpiklik katsayisi (CK) > 0 oldugu durumda dagilim saga ¢arpik yada (+) yone egilimli
olmaktadir

3.2.3.6. Basikhik

Basiklik dagilimm normal dagilimdan daha basik veya sivri olmast durumunu
ifade etmektedir, bir dagilimin ne kadar asir1 derecede egilimli oldugunun bir 6l¢iistidiir.

Momentlerle hesaplanan dagilimin basikliginin normal dagilima uyup uymadiginin
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arastirildigi ol¢iiye basiklik ol¢iisii denir. Basiklik bir veri setindeki degisim miktarinin
gostergesidir. Normal dagilimin basiklik katsayist sifir olmaktadir (Sekil 3.13). Normal
dagilimdan daha belirgin olan dagilimlarin basikligi 0'dan biiyiik (Sekil 3.15); daha az
aykir1 egilimli olan dagilimlarin basiklig1 ise 0’dan daha diisiik olmaktadir (Sekil 3.14).

Bir dagilimin basikligi Denklem (3.8)’ da tanimlanmustir:

BK = Z"_l(xis:  /n -3 (3.8)

X ; X in aritmetik ortalamasini, S; x” in standart sapmasini, n; drnek sayisini BK

basiklik katsayisinin degerini temsil etmektedir.

Frekans

N

Sekil 3.13. Basiklik katsayis1 (BK) = 0 ise dagilimin yiiksekligi standart normal dagilima uygundur

Frekans

Frekans

Sekil 3.14. Basiklik katsayisi (BK) < 0 ise dagilim standart normal dagilimdan daha basiktir

Frekans

Frekans

Sekil 3.15. Basiklik katsayis1 (BK) > 0 ise dagilim standart normal dagilimdan daha sivridir
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3.2.3.7. Enerji

Enerji, yogunluk seviyesi dagilimmin tek diizeligini Ol¢mektedir ve ayni
zamanda sinyal giiciiniin bir Olglisiidiir. Deger yiiksekse dagilim yogunluk seviyesi
diisiik olmaktadir (Sergyan S., 2008; Selvarajah S., 2011; Alnihoud J., 2012). Enerji
formiilii Denklem (3.9)’da gosterildigi gibidir.

Energy = /> S(i)’ (3.9)

3.2.3.8. Entropi

Entropi; kavram olarak tahmini 150 yildir bilimde varligin1 korumaktadir ve
cesitli sekillerde yorumlanmustir. Fizikle ilgilenen Rudolf Julius Emmanuel Clausius
(1822- 1888) entropiyi kavram olarak ilk ortaya atan ve kullan bilim insani olmustur.
Daha sonralarda yine aym sekilde fizikle ilgilenen Ludwig Boltzmann (1822- 1888)
entropi ve olasilik kavramlarini bir arada kullanmistir. Claude Elwood Shannon (1916-
2001); Ludwig Boltzmann’mn formiilasyonuyla yakin bir kavram olarak bu tez
calismasinda da kullanilan bir entropi kavrami ve formiilii elde etmistir. Shannon C. E;
1948 yilinda entropiyi; bilgi veya belirsizlik olgiitii olarak istatistikte kullanmak iizere
ortaya atmistir. Bu kavram bir sistemin icerdigi bilginin kaybedilmeden ne kadar
sikistirilabilecegine dair bize bir st sinir vermektedir.

Bu caligmada kullanilan entropi; sinyaldeki diizenin veya diizensizliginin 6l¢iitii
olarak ifade edilmistir. Entropi tahmini i¢in ilk asama; histogramin elde edilmesidir,
daha sonra entropi hesaplanabilmektedir. Shannon’a gore formiilasyonu Denklem
(3.10)’da goriildiigt gibidir (Shannon C. E., 1948).

H(X)==>plogp, (3.10)
i1
Burada P = {p1,p2,...pn}; X degiskenin olasilik dagilimini vermektedir. H(X); X

degiskeninin entropisidir.

3.2.4. Calisma diyagram

Bu c¢alismada hareket tanima igin farkli bir yaklasim yontemi Onerilmistir.

Onerilen yaklasim yontemine ait blok diyagrami Sekil 3.16°da verilmistir.

30



: s :
[ Vil e, 1T Blok1

| =, - ‘HM :‘::

LN et ]
1B-YIO Yénteminin Ham Sinyallere Blok 2

Uygulanmasi

A
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Blok 3

1B-YIO Sinyallerine Ait Histogramlar

-- ™y

Histogramlardan istatistiksel Ozelliklerin Elde Blok 4
Edilmesi

e 3 ~

Blok 5
Siniflandirma Yontemleri
o 1

' Blok 6

Aktivitelerin Siniflandiriimasi

Sekil 3.16. Onerilen yontemin blok semasi

1. Blok: UCI kiitiiphanesinde yer alan Mhealth veri tabanindan alinan ham sensér sinyal

degerleri kullanilmaktadir. Sinyaller anlagilmaz yorumlanamaz haldedirler.

2. Blok: Bu asamada ham sensdr sinyallerine 1B-YIO déniisiimii uygulanmustir (Sekil
3.4). Dontisiim sonucunda 0-255 degerleri arasinda degisen degerler elde edilmistir. Bu
degerlerden elde edilen sinyallere ise 1B-YIO sinyalleri ad1 verilmektedir. Bu sinyaller
incelendiginde ham sinyallere oranla daha anlamli bir durus sergiledigini gériilmektedir.
Cunkii karisik ve ug degerlere sahip olan ham sinyaller belirli degerlerin arasina

indirgenmis ve hareket ayristirma daha belirgin bir hale doniismiis olur.

3. Blok: Bu adimda, her bir degerin ilgili sinyalde ne siklikla goriindiigiinii gosteren,
1B-YIO sinyallerin histogramlari belirlenmistir. Histograma ait degerlerin her biri, bir
ozelligi ifade etmektedir. Bu c¢aligmada P=8 degerini aldigindan, siniflandirma

yontemleri i¢in 256 6zellik elde edilmistir.

4. Blok: Bu caligmada hareketleri siniflandirmak igin ayirt ediciligi yiikksek olacagi

diistiniilen cesitli istatistiksel Oznitelikler c¢ikartilmistir. Bu Oznitelikler hareket
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smiflandirmanin kalitesini arttirip, daha yiiksek dogruluklu sonuglar elde edilmesini
saglamaktadirlar. Isabetli oOznitelikler secildigi takdirde, siiflandirma asamasinda
kullanilmis olan algoritmanin ¢aligma hizi artmakta, zamandan tasarruf saglanmakta ve
fazladan hafiza kullanimi engellenmektedir. Uygun oznitelikler elde edildiginde dogal
olarak bir miktar veri kaybolmaktadir, fakat geriye kalan, kullanilacak olan veri;
giivenilirligi ylksek, ayristirma kabiliyeti fazlaca olan veri olmalidir. Boylece yiiksek
simiflandirma basarisina sahip, kaliteli bir smiflandirma olanagi saglanmis olur.
Hareketleri siniflandirirken elde edilen 6znitelikler; ortalama, standart sapma, enerji,
entropi, carpiklik, basiklik, varyasyon Kkatsayisi, korelasyon katsayisi, minimum,

maksimum, medyan ve ardigik mutlak farklardir.

5. Blok: Hareketleri siniflandirmak igin g¢esitli makine &6grenmesi yontemleri
kullanilmigtir. Bu smiflandirma yontemleri uygulandiginda basarili olanlar, daha az
basarili olanlar, rahatlikla biribirinden ayirt edilebilen hareketler, birbirinden ayirt
edilmesi biraz daha zor olan hareketler incelenip tartisilmistir. Siiflandirma islemi; on

katl ¢apraz dogrulama yontemine bagli olarak gerceklestirilmistir.

6. Blok: Smiflandirma sonuglar1 paylasiimistir.

3.2.5. Siiflandirma

Siiflandirma, daha dogru o6ngorii ve analizde yardimci olmak icin bir veri
kiimesine kategoriler atayan bir veri madenciligi teknigidir. Smiflandirma, biiyiik veri
kiimelerinin analizini etkili kilmak i¢in tasarlanmis birka¢ yoOntemden biridir.
Siniflandirma  igleminin nasil ¢alistigina bakilacak olursa; hedef, bir soruyu
cevaplayacak, karar verebilecek veya davraniglar1 6ngoren bir dizi ayristirma kurallari
olusturmaktir. Baslamak i¢in, belirli bir 6zellik kiimesi ve olasi sonucu i¢eren bir dizi
egitim verisi gelistirilmistir. Siniflandirma algoritmasinin gorevi, bu 6zellik kiimesinin
sonuclarina nasil ulastigim kesfetmektir. ki asamadan birincisinde; verilen egitim
setinden bu dagilimin sekli dgrenilmektedir ve ikincisinde; smifi belli olmayan test

verileri en uygun bir bigimde siniflandirmaya ¢alisilmaktadir.

Siniflandirmada verinin dagilimina goére bir model tespit edilmektedir ve
bulunan model, basaris1 belirlendikten sonra niteligin gelecekteki ya da bilinmeyen

degerini tahmin etmek icin kullanilmaktadir.
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Bu c¢alismada on iki adet hareketin en yiiksek dogruluklarla siniflandirilmasi
amaglanmistir. On iki hareketin her birinden etkili 6znitelikler elde edilerek bu
Oznitelikler lizerinden siniflandirma yapilmistir. Naive Bayes, Random Forest, Random
Commitee gibi farkli smiflandirma algoritmalar1 kullanilarak siniflandirma islemi

gergeklestirilmistir.

3.2.6. Performans ol¢iitleri

Model basarist degerlendirildiginde bazi kavramlar bilinmelidir. Bunlar; hata
orani, kesinlik, duyarlilik ve f-6l¢iitiidiir. Modelin basaris1 dogru siniflandirilan verilerin

sayilari ile yanlis siniflandirilan verilerin sayilar1 baz alinarak 6lciilmektedir.

Siniflandirma islemi sona erdiginde elde edilen sonuglar karigiklik matrisinde
belirtilmektedir. Matriste yer alan satir verileri; test setindeki verilerin gergek adetlerini,

situnlar ise tahminleri géstermektedir.

Tablo 3.3. Performans Olgiitleri

Tahmin edilen siniflar

Class=1 Class=0
Class=1 X y
Class=0 w z

X; TP (Dogru pozitif), y; FN (Yanlhs negatif), w; FP (Yanls Pozitif), z; TN
(Dogru Negatif) dir.

3.2.6.1. Dogruluk (Accuracy)-Hata oram (Error rate)

Bir modelin basaris1 Olglilecegi zaman bu modelin  dogruluk orani
kullanilmaktadir. Siiflandirmast dogru olarak yapilmis olan veri adedinin (TN +TP),
veri setindeki tiim verilerin adedine (FP+FN+TP+TN) oranina ‘Dogruluk Orani’ denir

(Denklem (3.11)).
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Siniflandirmas1 yanlis olarak yapilmis olan veri adedinin (FN+FP), veri
setindeki tiim verilerin adedine (FP+FN+TP+TN) oranina ‘Hata orani’ denir (Denklem
(3.12)).

_ TP +TN (3.11)
TP+ FP+TN +FN
FP+FN (312)

“TP+FP+FN+TN

D; Dogruluk, HO; Hata oranidir.

3.2.6.2. Kesinlik (Precision)

Kesinlik; siniflandiricinin olumlu bir siif olarak ilan ettigi grupta aslinda

olumlu ¢iktig1 kayitlarin orani olarak tanimlanmaktadir (Denklem (3.13)).

TP

P=—— (3.13)
TP + FP

P; Kesinlik.

3.2.6.3. Duyarhlik (Recall)

Duyarlilik, aslinda ilgili alt gruba ait tiim 6rnekler arasindaki dogru 6rneklerin

orani olarak hesaplanmaktadir (Denklem (3.14)).

TP

R=— (3.14)
TP + FN

R; Duyarliklik.

3.2.6.4. F-Olgiitii (F-Measure)

Duyarlilik ve Kesinlik tanimlari 1s18inda F-Olgiitii; bu degerlerin harmonik

ortalamasidir (Denklem (3.15)).

F — Measure = 2xRxP (3.15)
R+P

F-Measure; F-Olgiitii, R; Duyarlilik, P; Kesinliktir.
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Crenlik

4. BULGULAR

4.1. 1B-YIO Histogramlari

Gogls kismina takilan sensorden elde edilen sinyal icin 4 farkli aktivite igin
ornekler Sekil 4.1, Sekil 4.2, Sekil 4.3 ve Sekil 4.4°te verilmistir. Bu aktiviteler uzanma,
one egilme, bisiklet siirme ve one-arkaya ziplama seklindedir. Sekillerde ayrica bu
aktivitelerden olusturulan 1B-YIO histogramlar1 da verilmistir. Bu histogramlardan bu
aktivitelerin birbirinden ayrildig1 goriilmektedir. Aktivitelerin siiflandirilmasi igin

calismada kullanilan istatistiksel dzellikler bu 1B-YIO sinyallerinden elde edilmistir.
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Sekil 4.1. Uzanma aktivitesine ait 6rnek sinyal ve 1B-YIO histogrami
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Sekil 4.2. One egilme aktivitesine ait drnek sinyal ve 1B-Y1O histogrami
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Sekil 4.4. One arkaya ziplama aktivitesine ait drnek sinyal ve 1B-YIO histogrami
4.2. Basar1 Oranlari

Hareket isaretlerinden elde edilen oOznitelikler kullanilarak siniflandirma
islemleri gerceklestirilmistir. Siniflandirma metotlar1 olarak Naive Bayes (NB), Random
Committee (RC) ve Random Forest (RF) kullanilmistir. Siniflandirma islemleri igin
acik kaynak bir yazilim olan WEKA kullanilmis, 10-katli ¢capraz gecerlilik testine gore
siniflandirma gergeklestirilmistir. Yukaridaki {i¢ siniflandirma metodu ile elde edilen

karisiklik matrisleri ve performans oranlar1 Tablo 4.1 ve Tablo 4.6 arasindaki tablolarda
verilmisgtir.
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Tablo 4.1. RF siiflandirma metodu i¢in karigiklik matrisi

Aktivite | L1 L2 L3 L4 L5 L6 L7 L8 L9 | L10 | L11 | L12
L1 10 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
L2 2 6 2 0 0 0 0 0 0 0 0 0
L3 0 2 8 0 0 0 0 0 0 0 0 0
L4 0 0 0 10 0 0 0 0 0 0 0 0
L5 0 0 0 0 10 0 0 0 0 0 0 0
L6 0 0 0 0 0 10 0 0 0 0 0 0
L7 0 0 0 0 0 0 10 0 0 0 0 0
L8 0 0 0 0 1 1 0 8 0 0 0 0
L9 0 0 0 0 0 0 0 0 10 0 0 0

L10 0 0 0 0 0 0 0 0 0 9 1 0
L11 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 9 0
L12 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 10

Tablo 4.2. RF siniflandirma metodu igin performans sonuglari

Siniflar | Dogru pozitif Yanlig Kesinlik Duyarlilik F-olgtti
orani (TP negatiflerin (Precision) (Recall) (F-measure)
Rate) orani (FP rate)
L1 1,000 0,018 0,833 1,000 0,909
L2 0,600 0,018 0,750 0,600 0,667
L3 0,800 0,018 0,800 0,800 0,800
L4 1,000 0,000 1,000 1,000 1,000
L5 1,000 0,009 0,909 1,000 0,952
L6 1,000 0,009 0,909 1,000 0,952
L7 1,000 0,000 1,000 1,000 1,000
L8 0,800 0,000 1,000 0,800 0,889
L9 1,000 0,000 1,000 1,000 1,000
L10 0,900 0,009 0,900 0,900 0,900
L11 0,900 0,009 0,900 0,900 0,900
L12 1,000 0,000 1,000 1,000 1,000
Ortalama 0,917 0,008 0,917 0,917 0,914

Tablo 4.1 ve Tablo 4.2’ye bakildiginda L1 (hareketsiz durma), L4 (yiiriime), L5
(merdiven ¢ikma), L6 (6ne egilme), L7 (kollar1 yukar1 kaldirma), L9 (bisiklet siirme) ve
L12 (6n ve arkaya ziplama) hareketleri i¢in %100 siniflandirma orani bulunmustur. En
diisiik siniflandirma oran1 L2 (oturma ve rahatlama) aktivitesi i¢in bulunulmustur. L2
hareketi daha ¢ok L1 (hareketsiz durma) ve L3 (uzanma) hareketlerine benzetilmistir.
Genel olarak yiiksek siniflandirma basarisi gozlenmistir. RF ile siniflandirma basari

%091,7 olarak gozlenmistir.
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Tablo 4.3. RC smiflandirma metodu i¢in karisiklik matrisi

Aktivite | L1 L2 L3 L4 L5 L6 L7 L8 L9 L10 | L11 | L12
L1 10 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
L2 2 5 3 0 0 0 0 0 0 0 0 0
L3 0 2 8 0 0 0 0 0 0 0 0 0
L4 0 0 0 10 0 0 0 0 0 0 0 0
L5 0 0 0 0 10 0 0 0 0 0 0 0
L6 0 0 0 0 0 10 0 0 0 0 0 0
L7 0 0 0 0 0 0 10 0 0 0 0 0
L8 0 0 0 0 1 0 0 9 0 0 0 0
L9 0 0 0 0 0 0 0 0 10 0 0 0
L10 0 0 0 0 0 0 0 0 0 9 1 0
L11 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 10 0
L12 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 10
Tablo 4.4. RC smiflandirma metodu i¢in performans sonuglari
Siniflar Dogru Yanlis Kesinlik Duyarlilik F-olgtti
pozitif orani negatiflerin (Precision) (Recall) (F-measure)
(TP rate) orani (FP rate)
L1 1,000 0,018 0,833 1,000 0,909
L2 0,500 0,018 0,714 0,500 0,588
L3 0,800 0,027 0,727 0,800 0,762
L4 1,000 0,000 1,000 1,000 1,000
L5 1,000 0,009 0,909 1,000 0,952
L6 1,000 0,000 1,000 1,000 1,000
L7 1,000 0,000 1,000 1,000 1,000
L8 0,900 0,000 1,000 0,900 0,947
L9 1,000 0,000 1,000 1,000 1,000
L10 0,900 0,000 1,000 0,900 0,947
L11 1,000 0,009 0,909 1,000 0,952
L12 1,000 0,000 1,000 1,000 1,000
Ortalama 0,925 0,007 0,924 0,925 0,922

Tablo 4.3 ve Tablo 4.4’de bakildiginda L1 (hareketsiz durma), L4 (yiiriime), L5
(merdiven ¢ikma), L6 (6ne egilme), L7 (kollar1 yukar kaldirma), L9 (bisiklet siirme),
L11 (kosma) ve L12 (6n ve arkaya ziplama) hareketleri i¢in %100 siiflandirma orani
bulunmustur. En diisiik siniflandirma orani1 L2 aktivitesi i¢in bulunulmustur. L2 (oturma
ve rahatlama) hareketi daha ¢ok L1 (hareketsiz durma) ve L3 (uzanma) hareketlerine
benzetilmistir. Genel olarak yiiksek smiflandirma islemi goézlenmistir. RC ile

siniflandirma basar1 %92,5 olarak gozlenmistir.

38




Tablo 4.5. NB siniflandirma metodu i¢in karisiklik matrisi

Aktivite | L1 L2 L3 L4 L5 L6 L7 L8 L9 L10 | L11 | L12
L1 9 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
L2 2 4 4 0 0 0 0 0 0 0 0 0
L3 0 2 8 0 0 0 0 0 0 0 0 0
L4 0 0 0 10 0 0 0 0 0 0 0 0
L5 0 0 0 1 9 0 0 0 0 0 0 0
L6 0 0 0 0 0 10 0 0 0 0 0 0
L7 0 0 0 0 0 0 10 0 0 0 0 0
L8 0 0 0 0 0 2 0 8 0 0 0 0
L9 0 0 0 0 0 0 0 0 10 0 0 0
L10 0 0 0 0 0 0 0 0 0 10 0 0
L11 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 10 0
L12 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 10

Tablo 4.6. NB siniflandirma metodu i¢in performans sonuglari

Siniflar Dogru pozitif Yanlig Kesinlik Duyarlilik F-olgiiti
oran1 (TP negatiflerin (Precision) ( Recall) (F-measure)
Rate) orani (FP rate)
L1 0,900 0,018 0,818 0,900 0,857
L2 0,400 0,027 0,571 0,400 0,471
L3 0,800 0,036 0,667 0,800 0,727
L4 1,000 0,009 0,909 1,000 0,952
LS 0,900 0,000 1,000 0,900 0,947
L6 1,000 0,018 0,833 1,000 0,909
L7 1,000 0,000 1,000 1,000 1,000
L8 0,800 0,000 1,000 0,800 0,889
L9 1,000 0,000 1,000 1,000 1,000
L10 1,000 0,000 1,000 1,000 1,000
L11 1,000 0,000 1,000 1,000 1,000
L12 1,000 0,000 1,000 1,000 1,000
Ortalama 0,900 0,009 0,900 0,900 0,896

Tablo 4.5 ve Tablo 4.6’ya bakildiginda L4 (yilirime), L6 (6ne egilme), L7
(kollar1 yukar1 kaldirma), L9 (bisiklet siirme), L11 (kosma) ve L12 (6n ve arkaya
ziplama) hareketleri i¢cin %100 siniflandirma orani bulunmustur. En diisiik siniflandirma
orant L2 aktivitesi i¢in bulunulmustur. L2 hareketi basar1 oran1 %40 olarak
goriilmektedir. L2 (oturma ve rahatlama) hareketi daha ¢ok L1 (hareketsiz durma) ve L3
(uzanma) hareketlerine benzetilmistir. Genel olarak yiiksek siniflandirma islemi
gozlenmistir. NB ile siniflandirma basar1 %90 olarak gézlenmistir. Tiim 6zniteliklerin
kullanilarak NB, RF ve RC i¢in gézlenen basari oranlar1 Tablo 4.7°de verilmistir. Bu ii¢
yontemden RC en basarili siniflandirict olarak gozlenmistir. Ancak diger metotlarin da

basaris1 yiiksektir.
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Tablo 4.7. Sinmiflandiricilarin performans oranlari

Simiflandiricilar Basari Orani
Random Committee %92,50
Random Forest %91,66
Naive Bayes %90,00

4.3. Sensor Tiirlerine Gore Basar1 Oranlan

Bu caligmada kullanilan ivme, cayro, manyometre sensorlerinden ve EEG
sinyallerinden elde edilen 6zniteliklerini kullanarak RF, RC ve NB siniflandiricilar ile
siniflandirma iglemleri gergeklestirilmistir. Bu boliimde amag sensor tiirlerin hareket
tanimadaki etkilerini gostermektir. Elde edilen karisiklik matrisleri ve performans

oranlar1 Tablo 4.8 ve Tablo 4.13 arasindaki tablolarda verilmistir.

Tablo 4.8. Ivme sensorleri i¢in RC ile elde edilen karisiklik matrisi

Aktivite | L1 L2 L3 L4 L5 L6 L7 L8 L9 L10 | L11 | L12
L1 10 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
L2 2 6 2 0 0 0 0 0 0 0 0 0
L3 1 2 7 0 0 0 0 0 0 0 0 0
L4 0 0 0 9 1 0 0 0 0 0 0 0
L5 0 0 0 0 9 0 0 1 0 0 0 0
L6 0 0 0 0 0 9 0 1 0 0 0 0
L7 0 0 0 0 0 0 10 0 0 0 0 0
L8 0 0 0 0 0 2 0 8 0 0 0 0
L9 0 0 0 0 0 0 0 0 10 0 0 0
L10 0 0 0 0 0 0 0 0 0 7 3 0
L11 0 0 0 0 0 0 0 0 0 2 8 0
L12 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 10

Tablo 4.9. ivme sensorleri igin RC ile elde edilen performans oranlar

Siniflar Dogru pozitif Yanlig Kesinlik Duyarlilik F-olgiitii
orani (TP negatiflerin (Precision) (Recall) (F-measure)
Rate) orami (FP rate)
L1 1,000 0,027 0,769 1,000 0,870
L2 0,600 0,018 0,750 0,600 0,667
L3 0,700 0,018 0,778 0,700 0,737
L4 0,900 0,000 1,000 0,900 0,947
L5 0,900 0,009 0,900 0,900 0,900
L6 0,900 0,018 0,818 0,900 0,857
L7 1,000 0,000 1,000 1,000 1,000
L8 0,800 0,018 0,800 0,800 0,800
L9 1,000 0,000 1,000 1,000 1,000
L10 0,700 0,018 0,778 0,700 0,737
L11 0,800 0,027 0,727 0,800 0,762
L12 1,000 0,000 1,000 1,000 1,000
Ortalama 0,858 0,013 0,860 0,858 0,856

40



Sadece ivme sensorlerden elde edilen Oznitelikler kullanilarak %85,8 basari
orani gozlenmistir. Tablo 4.8 ve Tablo 4.9°a bakildiginda L1 (hareketsiz durma), L7
(kollar1 yukari kaldirma), L9 (bisiklet siirme) ve L12 (6n ve arkaya ziplama) hareketleri
i¢in %100 siniflandirma orani bulunmustur. En diisiik siniflandirma oran1 L2 (oturma ve
rahatlama) aktivitesi igin bulunulmustur. L2 hareketi daha ¢ok L1 (hareketsiz durma) ve

L3 (uzanma) hareketlerine benzetilmistir. Yiiksek siniflandirma basaris1 gozlenmistir.

Tablo 4.10. Cayro (Gyro) sensorleri i¢in RC ile elde edilen karisiklik matrisi

Aktivite | L1 L2 L3 L4 L5 L6 L7 L8 L9 L10 | L11 | L12
L1 8 1 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0
L2 2 5 3 0 0 0 0 0 0 0 0 0
L3 0 3 7 0 0 0 0 0 0 0 0 0
L4 0 0 0 10 0 0 0 0 0 0 0 0
L5 0 0 0 0 9 0 0 1 0 0 0 0
L6 0 0 0 0 0 10 0 0 0 0 0 0
L7 0 0 0 0 0 0 10 0 0 0 0 0
L8 0 0 0 0 0 1 0 9 0 0 0 0
L9 0 0 0 0 0 0 0 0 10 0 0 0
L10 0 0 0 0 0 0 0 0 0 10 0 0
L11 0 0 0 0 0 0 0 0 0 3 7 0
L12 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 10

Tablo 4.11. Cayro (Gyro) sensorleri i¢in RC ile elde edilen performans oranlar

Simiflar | Dogru pozitif Yanlig Kesinlik Duyarlilik F-ol¢iitii
orani (TP negatiflerin (Precision) (Recall) (F-measure)
rate) orami (FP rate)

L1 0,800 0,018 0,800 0,800 0,800
L2 0,500 0,036 0,556 0,500 0,526
L3 0,700 0,036 0,636 0,700 0,667
L4 1,000 0,000 1,000 1,000 1,000
L5 0,900 0,000 1,000 0,900 0,947
L6 1,000 0,009 0,909 1,000 0,952
L7 1,000 0,000 1,000 1,000 1,000
L8 0,900 0,009 0,900 0,900 0,900
L9 1,000 0,000 1,000 1,000 1,000
L10 1,000 0,027 0,769 1,000 0,870
L11 0,700 0,000 1,000 0,700 0,824
L12 1,000 0,000 1,000 1,000 1,000
Ortalama 0,875 0,011 0,881 0,875 0,874

Sadece Cayro sensorlerden elde edilen Oznitelikler kullanilarak %87,5 basari
orani gozlenmistir. Tablo 4.10 ve Tablo 4.11°e bakildiginda L4 (yiiriime), L6 (6ne
egilme), L7 (kollar1 yukar1 kaldirma), L9 (bisiklet stirme), L10 (tempolu yiiriyiis) ve
L12 (6n ve arkaya ziplama) hareketleri i¢in %100 siniflandirma orant bulunmustur. En

diisiik siniflandirma orant L2 aktivitesi i¢in bulunulmustur. L2 (oturma ve rahatlama)
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hareketi daha ¢ok L1 (hareketsiz durma) ve L3 (uzanma) hareketlerine benzetilmistir.

Genel olarak yiiksek siniflandirma basaris1 gozlenmistir.

Tablo 4.12. Manyometre (Magnetometer) sensorleri i¢in RC ile elde edilen karisiklik matrisi

Aktivite | L1 L2 L3 L4 L5 L6 L7 L8 L9 | L10 | L11 | L12
L1 8 1 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0
L2 2 6 2 0 0 0 0 0 0 0 0 0
L3 0 1 9 0 0 0 0 0 0 0 0 0
L4 0 0 0 10 0 0 0 0 0 0 0 0
L5 0 0 0 0 9 0 0 1 0 0 0 0
L6 0 0 0 0 0 10 0 0 0 0 0 0
L7 0 0 0 0 0 0 10 0 0 0 0 0
L8 0 0 0 0 0 0 0 10 0 0 0 0
L9 0 0 0 0 0 0 0 0 10 0 0 0

L10 0 0 0 0 0 0 0 0 0 7 3 0
L11 0 0 0 0 0 0 0 0 0 2 8 0
L12 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 10

Tablo 4.13. Manyometre (Magnetometer) sensorleri i¢in RC ile elde edilen performans oranlari

Siniflar | Dogru Yanlis Kesinlik(Precision) | Duyarlilik F-6l¢iiti

pozitif negatiflerin (Recall) (F-measure)

orani (TP orani (FP

Rate) rate)
L1 0,800 0,018 0,800 0,800 0,800
L2 0,600 0,018 0,750 0,600 0,667
L3 0,900 0,027 0,750 0,900 0,818
L4 1,000 0,000 1,000 1,000 1,000
L5 0,900 0,000 1,000 0,900 0,947
L6 1,000 0,000 1,000 1,000 1,000
L7 1,000 0,000 1,000 1,000 1,000
L8 1,000 0,009 0,909 1,000 0,952
L9 1,000 0,000 1,000 1,000 1,000
L10 0,700 0,018 0,778 0,700 0,737
L11 0,800 0,027 0,727 0,800 0,762
L12 1,000 0,000 1,000 1,000 1,000

Ortalama 0,892 0,010 0,893 0,892 0,890

Sadece Manyometre sensorlerden elde edilen Oznitelikler kullanilarak %89,2
basar1 orani gozlenmistir. Tablo 4.12 ve Tablo 4.13’e bakildiginda L4 (yiirime), L6
(6ne egilme), L7 (kollar1 yukar1 kaldirma), L8 (dizleri biikme), L9 (bisiklet siirme) ve
L12 (6n ve arkaya ziplama) hareketleri i¢in %100 siniflandirma orani bulunmustur. En
diisiik siniflandirma oran1 L2 aktivitesi i¢in bulunulmustur. L2 (oturma ve rahatlama)
hareketi daha ¢ok L1 (hareketsiz durma) ve L3 (uzanma) hareketlerine benzetilmistir.

Genel olarak yiiksek siniflandirma basaris1 gézlenmistir.
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Tablo 4.14. EEG isaretleri i¢in RC ile elde edilen karigiklik matrisi

Aktivite | L1 L2 L3 L4 L5 L6 L7 L8 L9 L10 L11 | L12
L1 4 4 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0
L2 5 1 4 0 0 0 0 0 0 0 0 0
L3 1 2 7 0 0 0 0 0 0 0 0 0
L4 0 0 0 10 0 0 0 0 0 0 0 0
L5 0 0 0 0 9 0 0 1 0 0 0 0
L6 0 0 0 0 0 8 0 2 0 0 0 0
L7 0 0 0 0 0 0 10 0 0 0 0 0
L8 0 0 0 0 1 2 0 7 0 0 0 0
L9 0 0 0 0 0 0 0 0 10 0 0 0
L10 0 0 0 0 0 0 0 0 0 7 3 0
L11 0 0 0 0 0 0 0 0 0 3 7 0
L12 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 10

Tablo 4.15. EEG isaretleri i¢in RC ile elde edilen performans oranlari

Siniflar Dogru pozitif Yanlis Kesinlik Duyarlilik F-olgiitii
orani (TP negatiflerin (Precision) (Recall) (F-measure)
Rate) oram (FP rate)
L1 0,400 0,055 0,400 0,400 0,400
L2 0,100 0,055 0,143 0,100 0,118
L3 0,700 0,045 0,583 0,700 0,636
L4 1,000 0,000 1,000 1,000 1,000
L5 0,900 0,009 0,900 0,900 0,900
L6 0,800 0,018 0,800 0,800 0,800
L7 1,000 0,009 0,909 1,000 0,952
L8 0,700 0,027 0,700 0,700 0,700
L9 1,000 0,000 1,000 1,000 1,000
L10 0,700 0,027 0,700 0,700 0,700
L11 0,700 0,027 0,700 0,700 0,700
L12 1,000 0,000 1,000 1,000 1,000
Ortalama 0,750 0,023 0,736 0,750 0,742

EEG isaretlerinden elde edilen oOznitelikler kullanilarak %89,2 basar1 orani
gozlenmistir. Tablo 4.14 ve Tablo 4.15’¢ bakildiginda L4 (yiirime), L7 (kollar1 yukari
kaldirma), L9 (bisiklet siirme) ve L12 (6n ve arkaya ziplama) hareketleri i¢cin %100
siniflandirma orani bulunmustur. En diisiik simiflandirma orami L2 aktivitesi ig¢in
bulunulmustur. L2 hareketi i¢in EEG isaretlerinden gbzlenen basarinin ¢ok kotii oldugu
goriilmiistiir. L2 (oturma ve rahatlama) hareketi daha ¢ok L1 (hareketsiz durma) ve L3
(uzanma) hareketlerine benzetilmistir.

Ivme, Cayro, Manyometre ve EEG sensor ve isaretlerden elde edilen dznitelikler
kullanilarak RC ile smiflandirma islemleri gergeklestirilmistir. Basar1 oranlari Tablo
4.16> da verilmistir. Tabloya bakildiginda en yiiksek basari orani Manyometre

sensorlerden elde edilen Oznitelikler ile elde edilmistir. En diisik basari EEG
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isaretlerden elde edilen 6znitelikler ile gézlenmistir. Ancak EEG i¢in diisiik basar1 orani

deneklerdeki EEG kanal sayisinin azligindan kaynaklanmistir.

Tablo 4.16. Kullanilan sensérlerin simiflandirmadaki toplam basgari oranlari

Sensorler Basar1 Oram
Cayro sensor %87,50
Magnometer %89,16
Ivme %085,83
EEG sinyalleri %75,00

4.4, Eksenlere Gore Basari Oranlar:

Bu boliimde kullanilan sensorlerin X, Y ve Z eksenlerine gore elde edilen

Oznitelikler kullanilarak RC smiflandirma metodu ile elde edilen sonuglar tartigilmistir.

Eksenler igin gozlenen sonuglar Tablo 4.17 ve Tablo 4.22 arasindaki tablolarda

verilmistir. Bu boliimde amag sensdrlerin eksen basarilarini agiklamaktir. Siniflandirma

islemleri RC metodu ile gergeklestirilmistir.

Tablo 4.17. Sensorlerin X ekseninden elde edilen 6znitelikler ile gozlenen karigiklik matrisi
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Tablo 4.18. Sensorlerin X ekseninden elde edilen 6zniteliklerin performanslart

Siniflar | Dogru pozitif Yanlig Kesinlik Duyarlilik F-olgtti
orant (TP negatiflerin (Precision) (Recall) (F-measure)
Rate) orani (FP rate)
L1 1,000 0,018 0,833 1,000 0,909
L2 0,600 0,018 0,750 0,600 0,667
L3 0,800 0,018 0,800 0,800 0,800
L4 1,000 0,009 0,909 1,000 0,952
L5 0,800 0,009 0,889 0,800 0,842
L6 1,000 0,000 1,000 1,000 1,000
L7 1,000 0,000 1,000 1,000 1,000
L8 0,900 0,000 1,000 0,900 0,947
L9 1,000 0,000 1,000 1,000 1,000
L10 1,000 0,000 1,000 1,000 1,000
L11 1,000 0,009 0,909 1,000 0,952
L12 1,000 0,000 1,000 1,000 1,000
Ortalama 0,925 0,007 0,924 0,925 0,922

Sensorlerin X eksenlerinden elde edilen 6znitelikler kullanilarak RC ile %92,5

basar1 oran1 gdzlenmistir. Tablo 4.17 ve Tablo 4.18’e bakildiginda L1 (hareketsiz
durma), L4 (ylirime), L6 (6ne egilme), L7 (kollar1 yukar1 kaldirma), L9 (bisiklet

siirme), L10 (tempolu yiiriiylis yapma), L11 (kosma) ve L12 (6n ve arkaya ziplama)

hareketleri i¢in %100 siniflandirma oran1 bulunmustur. En diisiik siniflandirma oran1 L2

aktivitesi i¢in bulunulmustur. L2 (oturma ve rahatlama) hareketi daha c¢ok LI

(hareketsiz durma) ve L3 (uzanma) hareketlerine benzetilmistir. Genel olarak X

eksenindeki 6znitelikler igin yiiksek basari oranlar1 gdzlenmistir.

Tablo 4.19. Sensorlerin Y ekseninden elde edilen 6znitelikler ile gozlenen karigiklik matrisi

Aktivite | L1 | L2 | L3 | L4 | L5 | L6 | L7 | L8 | L9 | L10 | L11 | L12
L1 9 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
L2 2 6 2 0 0 0 0 0 0 0 0 0
L3 0 3 7 0 0 0 0 0 0 0 0 0
L4 0 0 0 10 0 0 0 0 0 0 0 0
LS 0 0 0 0 10 0 0 0 0 0 0 0
L6 0 0 0 0 0 10 0 0 0 0 0 0
L7 0 0 0 0 0 0 10 0 0 0 0 0
L8 0 0 0 0 1 1 0 8 0 0 0 0
L9 0 0 0 0 0 0 0 0 10 0 0 0

L10 0 0 0 0 0 0 0 0 0 9 1 0
L11 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 9 0
L12 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 10
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Tablo 4.20. Sensorlerin Y ekseninden elde edilen 6zniteliklerin performanslari

Siniflar Dogru Yanlig Kesinlik Duyarlilik F-olgiti
pozitif orani negatiflerin (Precision) (Recall) (F-measure)
(TP rate) orani (FP rate)
L1 0,900 0,018 0,818 0,900 0,857
L2 0,600 0,036 0,600 0,600 0,600
L3 0,700 0,018 0,778 0,700 0,737
L4 1,000 0,000 1,000 1,000 1,000
L5 1,000 0,009 0,909 1,000 0,952
L6 1,000 0,009 0,909 1,000 0,952
L7 1,000 0,000 1,000 1,000 1,000
L8 0,800 0,000 1,000 0,800 0,889
L9 1,000 0,000 1,000 1,000 1,000
L10 0,900 0,009 0,900 0,900 0,900
L11 0,900 0,009 0,900 0,900 0,900
L12 1,000 0,000 1,000 1,000 1,000
Ortalama 0,900 0,009 0,901 0,900 0,899

Sensorlerin Y eksenlerinden elde edilen Oznitelikler kullanilarak RC ile %90

basar1 orani gézlenmistir.mTablo 4.19 ve Tablo 4.20’ye bakildiginda L4 (yiiriime), L5

(merdiven ¢ikma), L6 (6ne egilme), L7 (kollar1 yukar1 kaldirma), L9 (bisiklet siirme),

L12 (6n ve arkaya ziplama) hareketleri i¢in %100 siniflandirma oran1 bulunmustur. En

diisiik siniflandirma oran1 L2 aktivitesi i¢in bulunulmustur. L2 (oturma ve rahatlama)

hareketi daha ¢ok L1 (hareketsiz durma) ve L3 (Uzanma) hareketlerine benzetilmistir.

Genel olarak Y eksenindeki 6znitelikler igin yiiksek basar1 oranlar1 gézlenmistir.

Tablo 4.21. Sensorlerin Z ekseninden elde edilen 6znitelikler ile gozlenen karigiklik matrisi
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Tablo 4.22. Sensorlerin Z ekseninden elde edilen 6zniteliklerin performanslari

Siniflar Dogru Yanlig Kesinlik Duyarlilik F-olgtti
pozitif orani negatiflerin (Precision) (Recall) (F-measure)
(TP rate) orani (FP rate)
L1 0,900 0,027 0,750 0,900 0,818
L2 0,400 0,027 0,571 0,400 0,471
L3 0,800 0,027 0,727 0,800 0,762
L4 1,000 0,000 1,000 1,000 1,000
L5 1,000 0,009 0,909 1,000 0,952
L6 0,900 0,000 1,000 0,900 0,947
L7 1,000 0,000 1,000 1,000 1,000
L8 0,900 0,009 0,900 0,900 0,900
L9 1,000 0,000 1,000 1,000 1,000
L10 0,900 0,027 0,750 0,900 0,818
L11 0,700 0,009 0,875 0,700 0,778
L12 0,875 0,011 0,874 0,875 0,871
Ortalama 0,875 0,011 0,874 0,875 0,871

Sensorlerin Z eksenlerinden elde edilen 6znitelikler kullanilarak RC ile %87,5

basar1 oran1 gozlenmistir. Tablo 4.21 ve Tablo 4.22’ye bakildiginda L4 (yiirtime), L5

(merdiven ¢ikma), L7 (kollar1 yukar1 kaldirma) ve L9 (bisiklet siirme) hareketleri i¢in

%100 siniflandirma orani bulunmustur. En diisiik siniflandirma oran1 L2 aktivitesi i¢in

bulunulmustur. L2 (oturma ve rahatlama) hareketi daha ¢ok L1 (hareketsiz durma) ve

L3 (uzanma) hareketlerine benzetilmistir. Genel olarak Z eksenindeki 6znitelikler igin

yiiksek basar1 oranlar1 gézlenmistir.

Sensorlerin X, Y ve Z eksenlerden elde edilen 6zniteliklerin genel basarisina

bakildiginda X ekseninden ¢ikarilan Oznitelikler ile daha yiiksek basar1 oranlari

gozlenmistir. X, Y ve Z eksenleri icin sirayla %92,5, %90 ve %87,5 basart oranlari

gozlenmistir.

Tablo 4.23. Eksenlere gore basar1 oranlari

Eksenler Basar1 Oram
X %92,50
Y %90,00
z %87,50
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4.5. istatistiksel Ozelliklere Gore Basar1 Oranlari

Bu boliimde sensorlerden elde edilen istatistiksel Ozniteliklerin her biri igin
gdzlenen basar1 oranlari incelenmistir. Istatistiksel Ozniteliklerin ayr1 ayri hareket
tamimadaki etkileri incelenmistir. Elde edilen karisiklik matrisleri ve performanslar

Tablo 4.24 ve Tablo 4.48 arasindaki tablolarda verilmistir.

Tablo 4.24. Ortalama 6znitelikleri i¢in NB ile elde edilen karigiklik matrisi
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Tablo 4.25. Ortalama 6znitelikleri igin NB ile elde edilen performanslar

Simiflar Dogru Yanlis Kesinlik Duyarhilik F-olciitii
pozitif orani negatiflerin (Precision) (Recall) (F-measure)
(TP Rate) | oram (FP rate)
L1 0,500 0,100 0,313 0,500 0,385
L2 0,400 0,027 0,571 0,400 0,471
L3 0,200 0,045 0,286 0,200 0,235
L4 0,900 0,027 0,750 0,900 0,818
L5 0,600 0,027 0,667 0,600 0,632
L6 0,700 0,045 0,583 0,700 0,636
L7 0,900 0,000 1,000 0,900 0,947
L8 0,700 0,055 0,538 0,700 0,609
L9 0,800 0,000 1,000 0,800 0,889
L10 0,800 0,018 0,800 0,800 0,800
L11 0,500 0,018 0,714 0,500 0,588
L12 1,000 0,000 1,000 1,000 1,000
Ortalama 0,667 0,030 0,685 0,667 0,667

Sensorlerden elde edilen istatistiksel Ozniteliklerin ortalama 6zniteligi
kullanilarak NB ile %66,7 basart oran1 gozlenmistir. Tek bir istatistiksel o6zellik
ilediisiik basar1 oranmi elde edilmistir. L12 (6ne arkaya ziplama) hareketi i¢cin %100

basar1 oran1 gozlenmistir.
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Tablo 4.26. Standart sapma 6znitelikleri i¢in NB ile elde edilen karisiklik matrisi

Aktivite | L1 L2 L3 L4 L5 L6 L7 L8 L9 | L10 | L11 | L1212
L1 1 5 3 0 0 0 0 0 0 0 0 0
L2 3 5 2 0 0 0 0 0 0 0 0 0
L3 3 1 5 0 0 0 0 0 0 0 1 0
L4 0 0 0 5 3 0 0 0 0 1 1 0
L5 0 0 0 3 6 0 0 0 0 0 0 0
L6 0 0 0 0 2 4 0 3 0 0 1 0
L7 0 0 0 0 0 1 7 2 0 0 0 0
L8 0 0 0 0 0 3 1 5 0 1 0 0
L9 0 0 0 2 1 0 0 0 6 0 1 0

L10 0 0 0 1 2 0 0 0 0 2 5 0
L11 0 0 0 0 0 0 0 0 0 3 7 0
L12 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 10

Tablo 4.27. Standart sapma 6znitelikleri icin NB ile elde edilen performanslar

Simiflar Dogru Yanlis Kesinlik Duyarlilik F-olciitii
pozitif negatiflerin (Precision) (Recall) (F-measure)
orani (TP Orani (FP rate)
Rate)
L1 0,100 0,055 0,143 0,100 0,118
L2 0,500 0,055 0,455 0,500 0,476
L3 0,500 0,045 0,500 0,500 0,500
L4 0,500 0,055 0,455 0,500 0,476
L5 0,600 0,073 0,429 0,600 0,500
L6 0,400 0,036 0,500 0,400 0,444
L7 0,700 0,018 0,778 0,700 0,737
L8 0,500 0,055 0,455 0,500 0,476
L9 0,600 0,000 1,000 0,600 0,750
L10 0,200 0,045 0,286 0,200 0,235
L11 0,700 0,082 0,438 0,700 0,538
L12 1,000 0,000 1,000 1,000 1,000
Ortalama 0,525 0,043 0,536 0,525 0,521

Sensorlerden elde edilen istatistiksel Ozniteliklerin standart sapma Ozniteligi
kullanilarak NB ile %52,5 basar1 oran1 gozlenmistir. Tek bir istatistiksel ozellik ile
diisiik basar1 orani elde edilmistir. L12 (6ne arkaya ziplama) hareketi i¢in %100 basar1

orani gozlenmistir. Diger hareketler i¢in ¢ok diisiik basar1 oranlar1 gézlenmistir.
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Tablo 4.28. Enerji 6znitelikleri icin NB ile elde edilen karisiklik matrisi

Aktivite | L1 L2 L3 L4 L5 L6 L7 L8 L9 | L10 | L11 | L1212
L1 2 5 3 0 0 0 0 0 0 0 0 0
L2 6 3 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0
L3 2 1 3 0 0 0 0 0 4 0 0 0
L4 0 0 0 6 1 0 0 1 0 2 0 0
LS 0 0 0 1 8 0 0 1 0 0 0 0
L6 0 1 0 0 0 3 1 5 0 0 0 0
L7 0 0 1 0 0 2 6 0 1 0 0 0
L8 0 0 0 0 0 3 0 5 0 2 0 0
L9 0 2 0 0 0 0 0 0 7 0 1 0

L10 0 0 0 2 0 0 0 0 0 5 3 0
L11 0 0 0 1 0 1 0 1 0 3 4 0
L12 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 10

Tablo 4.29. Enerji 6znitelikleri i¢in NB ile elde edilen performanslar

Siniflar | Dogru pozitif Yanlis Kesinlik Duyarlilik F-olgtti
orant (TP negatiflerin (Precision) (Recall) (F-measure)
Rate) Orani (FP rate)
L1 0,200 0,073 0,200 0,200 0,200
L2 0,300 0,082 0,250 0,300 0,273
L3 0,300 0,036 0,429 0,300 0,353
L4 0,600 0,036 0,600 0,600 0,600
L5 0,800 0,009 0,889 0,800 0,842
L6 0,300 0,055 0,333 0,300 0,316
L7 0,600 0,009 0,857 0,600 0,706
L8 0,500 0,073 0,385 0,500 0,435
L9 0,700 0,055 0,538 0,700 0,609
L10 0,500 0,064 0,417 0,500 0,455
L11 0,400 0,036 0,500 0,400 0,444
L12 1,000 0,000 1,000 1,000 1,000
Ortalama 0,517 0,044 0,533 0,517 0,519

Sensorlerden elde edilen istatistiksel 6zniteliklerin enerji 6zniteligi kullanilarak
NB ile %51,7 basar1 oran1 gozlenmistir. Tek bir istatistiksel 6zellik ile diisiik basari
orant elde edilmistir. L12 (6ne arkaya ziplama) hareketi i¢in %100 basar1 orani

gbzlenmistir. Diger hareketler i¢in ¢ok diisiik basar1 oranlar1 gézlenmistir.
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Tablo 4.30. Entropi oznitelikleri i¢cin NB ile elde edilen karigiklik matrisi

Aktivite | L1 L2 L3 L4 L5 L6 L7 L8 L9 | L10 | L11 | L12
L1 6 1 2 0 0 0 1 0 0 0 0 0
L2 3 4 3 0 0 0 0 0 0 0 0 0
L3 2 3 5 0 0 0 0 0 0 0 0 0
L4 0 0 0 9 1 0 0 0 0 0 0 0
L5 0 0 0 1 8 0 0 1 0 0 0 0
L6 0 0 0 0 0 10 0 0 0 0 0 0
L7 0 0 0 0 0 1 9 0 0 0 0 0
L8 0 0 0 0 1 2 0 7 0 0 0 0
L9 0 0 0 0 0 0 0 1 9 0 0 0

L10 0 0 0 0 0 0 0 0 0 8 2 0
L11 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 9 0
L12 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 10

Tablo 4.31. Entropi oznitelikleri i¢in NB ile elde edilen performanslar

Siniflar | Dogru pozitif Yanlig Kesinlik Duyarlilik F-olciiti
orani (TP negatiflerin (Precision) (Recall) (F-measure)
Rate) Oran (FP rate)
L1 0,600 0,045 0,545 0,600 0,571
L2 0,400 0,036 0,500 0,400 0,444
L3 0,500 0,045 0,500 0,500 0,500
L4 0,900 0,009 0,900 0,900 0,900
L5 0,800 0,018 0,800 0,800 0,800
L6 1,000 0,027 0,769 1,000 0,870
L7 0,900 0,009 0,900 0,900 0,900
L8 0,700 0,018 0,778 0,700 0,737
L9 0,900 0,000 1,000 0,900 0,947
L10 0,800 0,009 0,889 0,800 0,842
L11 0,900 0,018 0,818 0,900 0,857
L12 1,000 0,000 1,000 1,000 1,000
Ortalama 0,783 0,020 0,783 0,783 0,781

Sensorlerden elde edilen istatistiksel dzniteliklerin entropi 6zniteligi kullanilarak
NB ile %78,3 basar1 oram1 gozlenmistir. Tek bir istatistiksel 6zellik ile yiiksek basari
orani elde edilmistir. L12 (6ne arkaya ziplama) ve L6 (6ne egilme) hareketleri i¢in %100

basar1 oran1 gbzlenmistir. Diger hareketler i¢in ortalama basar1 oranlar1 gdzlenmistir.
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Tablo 4.32. Korelasyon oznitelikleri i¢in NB ile elde edilen karisiklik matrisi

Aktivite | L1 L2 L3 L4 | L5 L6 L7 L8 L9 | L10 | L11 | L12
L1 4 1 5 0 0 0 0 0 0 0 0
L2 2 4 4 0 0 0 0 0 |0 0 0
L3 4 3 3 0 0 0 0 0 0 0 0 0
L4 0 0 0 10 0 0 0 0 0 0 0 0
L5 0 0 0 0 9 0 0 0 0 0 0 0
L6 0 0 0 0 0 8 0 2 0 0 0 0
L7 0 0 0 0 0 1 9 0 0 0 0 0
L8 0 0 0 0 0 2 0 7 0 1 0 0
L9 0 0 0 1 0 0 0 0 9 0 0 0

L10 0 0 0 1 0 0 0 0 0 4 5 0
L11 0 0 0 0 0 0 0 0 0 3 6 0
L12 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 10

Tablo 4.33. Korelasyon &znitelikleri i¢in NB ile elde edilen performanslar

Siniflar | Dogru pozitif Yanlis Kesinlik Duyarlilik F-olgtti
orani (TP negatiflerin (Precision) (Recall) (F-measure)
Rate) Oran (FP rate)
L1 0,400 0,055 0,400 0,400 0,400
L2 0,400 0,036 0,500 0,400 0,444
L3 0,300 0,082 0,250 0,300 0,273
L4 1,000 0,018 0,833 1,000 0,909
L5 0,900 0,009 0,900 0,900 0,900
L6 0,800 0,027 0,727 0,800 0,762
L7 0,900 0,000 1,000 0,900 0,947
L8 0,700 0,018 0,778 0,700 0,737
L9 0,900 0,000 1,000 0,900 0,947
L10 0,400 0,036 0,500 0,400 0,444
L11 0,600 0,055 0,500 0,600 0,545
L12 1,000 0,000 1,000 1,000 1,000
Ortalama 0,692 0,028 0,699 0,692 0,692

Sensorlerden elde edilen istatistiksel Ozniteliklerin korelasyon 6zniteligi
kullanilarak NB ile %69,2 basar1 oram1 gdzlenmistir. Tek bir istatistiksel 6zellik ile
ortalama bir basar1 orani elde edilmistir. L12 (6ne arkaya ziplama) ve L4 (yiiriime)
hareketleri i¢in %100 basar1 oran1 gézlenmistir. Diger hareketler i¢in ¢ok diisiik basari

oranlar1 gozlenmistir.
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Tablo 4.34. Ardisik mutlak farklar 6znitelikleri i¢in NB ile elde edilen karisiklik matrisi

Aktivite | L1 L2 L3 L4 L5 L6 L7 L8 L9 | L10 | L11 | L12
L1 5 4 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0
L2 3 6 1 0 0 0 0 0 0 |0 0 0
L3 1 1 8 0 0 0 0 0 0 0 0 0
L4 0 0 0 9 0 0 0 0 0 1 0 0
L5 0 0 0 0 7 0 0 1 0 1 1 0
L6 0 0 0 0 0 10 0 0 0 0 0 0
L7 0 0 0 0 0 0 10 0 0 0 0 0
L8 0 0 0 0 0 1 0 9 0 0 0 0
L9 0 0 0 0 0 0 0 1 9 0 0 0

L10 0 0 0 0 0 0 0 0 0 7 3 0
L11 0 0 0 0 0 0 0 0 1 1 8 0
L12 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 10

Tablo 4.35. Ardisik Mutlak Farklar 6znitelikleri i¢in NB ile elde edilen performanslar

Siniflar | Dogru pozitif Yanlis Kesinlik Duyarlilik F-olgtti
orant (TP negatiflerin (Precision) (Recall) (F-measure)
Rate) Orani (FP rate)
L1 0,500 0,036 0,556 0,500 0,526
L2 0,600 0,045 0,545 0,600 0,571
L3 0,800 0,009 0,889 0,800 0,842
L4 0,900 0,000 1,000 0,900 0,947
L5 0,700 0,000 1,000 0,700 0,824
L6 1,000 0,009 0,909 1,000 0,952
L7 1,000 0,009 0,909 1,000 0,952
L8 0,900 0,018 0,818 0,900 0,857
L9 0,900 0,009 0,900 0,900 0,900
L10 0,700 0,027 0,700 0,700 0,700
L11 0,800 0,036 0,667 0,800 0,727
L12 1,000 0,000 1,000 1,000 1,000
Ortalama 0,817 0,017 0,824 0,817 0,817

Sensorlerden elde edilen istatistiksel Ozniteliklerin ardistk mutlak farklar
Ozniteligi kullanilarak NB ile %81,7 basar1 orani1 gozlenmistir. Tek bir istatistiksel
ozellik ile yiiksek bir basar1 orani elde edilmistir. L12 (6ne arkaya ziplama), L6 (6ne
egilme) ve L7 (kollar1 yukar1 kaldirma) hareketleri i¢in %100 basar1 orani gdzlenmistir.

Diger hareketler i¢in ortalama bagar1 oranlar1 gozlenmistir.
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Tablo 4.36. Medyan &znitelikleri i¢in RF ile elde edilen karisiklik matrisi

Aktivite | L1 L2 L3 L4 L5 L6 L7 L8 L9 | L10 | L11 | L1212
L1 7 1 1 0 0 0 1 0 0 0 0 0
L2 2 6 2 0 0 0 0 0 0 0 0 0
L3 0 2 8 0 0 0 0 0 0 0 0 0
L4 0 0 0 5 2 1 0 1 0 0 1 0
L5 0 0 0 3 7 0 0 0 0 0 0 0
L6 0 0 0 0 0 7 0 3 0 0 0 0
L7 0 0 0 0 0 0 10 0 0 0 0 0
L8 0 0 0 0 0 2 0 6 1 0 1 0
L9 1 0 0 0 0 0 0 0 9 0 0 0
L10 0 0 0 0 0 0 0 0 0 6 4 0
L11 0 0 0 0 2 1 0 0 0 2 5 0
L12 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 10

Tablo 4.37. Medyan 6znitelikleri igin RF ile elde edilen performanslar

Siniflar | Dogru pozitif Yanlis Kesinlik Duyarlilik F-olgtti
orani (TP negatiflerin (Precision) (Recall) (F-measure)
Rate) Orani (FP rate)
L1 0,700 0,027 0,700 0,700 0,700
L2 0,600 0,027 0,667 0,600 0,632
L3 0,800 0,027 0,727 0,800 0,762
L4 0,500 0,027 0,625 0,500 0,556
LS 0,700 0,036 0,636 0,700 0,667
L6 0,700 0,036 0,636 0,700 0,667
L7 1,000 0,009 0,909 1,000 0,952
L8 0,600 0,036 0,600 0,600 0,600
L9 0,900 0,009 0,900 0,900 0,900
L10 0,600 0,018 0,750 0,600 0,667
L11 0,500 0,055 0,455 0,500 0,476
L12 1,000 0,000 1,000 1,000 1,000
Ortalama 0,717 0,026 0,717 0,717 0,715

Sensorlerden elde edilen istatistiksel Ozniteliklerin  medyan Gzniteligi
kullanilarak RF ile %71,7 basari oran1 gozlenmistir. Tek bir istatistiksel ozellik ile
ortalama bir basari orani elde edilmistir. L12 (6ne arkaya ziplama) ve L7 (Kollar1 yukari
kaldirma) hareketleri i¢in %100 basar1 oram1 gozlenmistir. Diger hareketler igin

ortalama basar1 oranlar1 gozlenmistir.
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Tablo 4.38. Carpiklik 6znitelikleri i¢in RF ile elde edilen karisiklik matrisi

Aktivite | L1 L2 | L3 | L4 | LS | L6 | L7 L8 L9 | L10 | L11 | L12
L1 7 1 1 0 0 0 0 0 1 0 0 0
L2 1 7 2 0 0 0 0 0 0 0 0 0
L3 0 3 7 0 0 0 0 0 0 0 0 0
L4 0 0 0 5 2 0 1 1 0 0 1 0
L5 0 0 0 1 8 0 0 0 0 0 1 0
L6 0 0 0 0 0 6 1 3 0 0 0 0
L7 0 0 0 0 0 0 10 0 0 0 0 0
L8 0 0 0 1 0 3 0 6 0 0 0 0
L9 0 0 0 0 0 0 0 0 10 0 0 0
L10 0 0 0 0 0 0 0 0 0 10 0 0
L11 0 0 0 0 0 0 0 0 0 10 0
L12 0 0 0 0 0 0 0 0 0 10

Tablo 4.39. Carpiklik 6znitelikleri icin RF ile elde edilen performanslar

Siniflar | Dogru pozitif Yanlis Kesinlik Duyarlilik F-olgtti
orant (TP negatiflerin (Precision) (Recall) (F-measure)
Rate) Orani (FP rate)
L1 0,700 0,009 0,875 0,700 0,778
L2 0,700 0,036 0,636 0,700 0,667
L3 0,700 0,027 0,700 0,700 0,700
L4 0,500 0,018 0,714 0,500 0,588
L5 0,800 0,018 0,800 0,800 0,800
L6 0,600 0,027 0,667 0,600 0,632
L7 1,000 0,018 0,833 1,000 0,909
L8 0,600 0,036 0,600 0,600 0,600
L9 1,000 0,009 0,909 1,000 0,952
L10 1,000 0,000 1,000 1,000 1,000
L11 1,000 0,018 0,833 1,000 0,909
L12 1,000 0,000 1,000 1,000 1,000
Ortalama 0,800 0,018 0,797 0,800 0,795

Sensorlerden elde edilen istatistiksel Ozniteliklerin carpiklik  Gzniteligi
kullanilarak RF ile %80 basar1 oran1 gozlenmistir. Tek bir istatistiksel 6zellik ile yiiksek
bir basar1 orani elde edilmistir. L12 (6ne arkaya ziplama), L7 (kollar1 yukari kaldirma),
L9 (bisiklet siirme), L10 (tempolu yiiriiyiis) ve L11 (kosma) hareketleri igin %100

basar1 oran1 gozlenmistir. Diger hareketler i¢in ortalama basar1 oranlar1 gézlenmistir.
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Tablo 4.40. Basiklik 6znitelikleri igin Cok Katmanli Algilayici ile elde edilen karigiklik matrisi

Aktivite | L1 L2 | L3 | L4 | L5 | L6 | L7 | L8 | L9 | L10 | L11 | L1212
L1 5 2 2 0 0 0 0 0 1 0 0 0
L2 0 6 4 0 0 0 0 0 0 0 0 0
L3 1 6 3 0 0 0 0 0 0 0 0 0
L4 0 0 0 7 1 0 0 0 0 1 1 0
L5 0 0 0 2 4 0 1 0 0 0 3 0
L6 0 0 0 0 0 6 1 3 0 0 0 0
L7 0 0 0 0 1 2 7 0 0 0 0 0
L8 0 0 0 0 0 2 0 8 0 0 0 0
L9 2 0 0 0 0 0 0 0 8 0 0 0
L10 0 0 0 1 0 0 0 0 0 3 6 0
L11 0 0 0 0 . 0 1 0 0 2 6 0
L12 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 10

Tablo 4.41. Basiklik 6znitelikleri i¢in Cok Katmanli Algilayici ile elde edilen performanslar

Siniflar | Dogru pozitif Yanlis Kesinlik Duyarlilik F-olgttii
orani (TP negatiflerin (Precision) (Recall) (F-measure)
Rate) Orani (FP rate)
L1 0,500 0,027 0,625 0,500 0,556
L2 0,600 0,073 0,429 0,600 0,500
L3 0,300 0,055 0,333 0,300 0,316
L4 0,700 0,027 0,700 0,700 0,700
L5 0,400 0,027 0,571 0,400 0,471
L6 0,600 0,036 0,600 0,600 0,600
L7 0,700 0,027 0,700 0,700 0,700
L8 0,800 0,027 0,727 0,800 0,762
L9 0,800 0,009 0,889 0,800 0,842
L10 0,300 0,027 0,500 0,300 0,375
L11 0,600 0,091 0,375 0,600 0,462
L12 1,000 0,000 1,000 1,000 1,000
Ortalama 0,608 0,036 0,621 0,608 0,607

Sensorlerden elde edilen istatistiksel ~Ozniteliklerin  basiklik  6zniteligi
kullanilarak Cok Katmanli Algilayict ile %60,8 basari orani gdzlenmistir. Tek bir
istatistiksel Ozellik ile ortalama bir basar1 orani elde edilmistir. L12 (6ne arkaya
ziplama) hareketi i¢in %100 basar1 oran1 gézlenmistir. Diger hareketler i¢in ¢ok diisiik

basar1 oranlar1 gozlenmistir.

56



Tablo 4.42. Minimum 6znitelikleri i¢in RF ile elde edilen karigiklik matrisi

Aktivite | L1 L2 L3 L4 L5 L6 L7 L8 L9 | L10 | L11 | L1212
L1 4 3 3 0 0 0 0 0 0 0 0 0
L2 4 5 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0
L3 4 3 3 0 0 0 0 0 0 0 0 0
L4 0 0 0 6 0 1 0 1 1 0 1 0
L5 0 0 0 0 6 2 0 0 1 0 1 0
L6 0 0 0 0 2 3 0 5 0 0 0 0
L7 0 0 0 0 0 0 8 0 0 2 0 0
L8 0 0 0 0 1 4 0 4 1 0 0 0
L9 0 0 0 1 0 0 0 0 9 0 0 0
L10 0 0 0 0 1 0 0 0 0 6 3 0
L11 0 0 0 1 0 1 0 0 0 2 6 0
L12 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 10

Tablo 4.43. Minimum 6znitelikleri i¢in RF ile elde edilen performanslar

Siniflar | Dogru pozitif Yanlis Kesinlik Duyarlilik F-olciiti
orani (TP negatiflerin (Precision) (Recall) (F-measure)
Rate) Oran (FP rate)
L1 0,400 0,073 0,333 0,400 0,364
L2 0,500 0,055 0,455 0,500 0,476
L3 0,300 0,036 0,429 0,300 0,353
L4 0,600 0,018 0,750 0,600 0,667
L5 0,600 0,036 0,600 0,600 0,600
L6 0,300 0,073 0,273 0,300 0,286
L7 0,800 0,000 1,000 0,800 0,889
L8 0,400 0,055 0,400 0,400 0,400
L9 0,900 0,027 0,750 0,900 0,818
L10 0,600 0,036 0,600 0,600 0,600
L11 0,600 0,045 0,545 0,600 0,571
L12 1,000 0,000 1,000 1,000 1,000
Ortalama 0,583 0,038 0,595 0,583 0,585

Sensorlerden elde edilen

istatistiksel ~Ozniteliklerin - minimum  6zniteligi

kullanilarak RF ile %58,3 basar1 oram1 gozlenmistir. Tek bir istatistiksel ozellik ile
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diisiik bir basar1 oran1 elde edilmistir. L12 (6ne arkaya ziplama) hareketi i¢in %100

basar1 oran1 gdzlenmistir. Diger hareketler i¢in ¢ok diisiik basar1 oranlar1 gézlenmistir.

Tablo 4.44. Maximum 6znitelikleri igin NB ile elde edilen karigiklik matrisi

Aktivite | L1 L2 L3 L4 L5 L6 L7 L8 L9 | L10 | L11 | L1212
L1 8 1 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0
L2 1 6 3 0 0 0 0 0 0 0 0 0
L3 1 3 6 0 0 0 0 0 0 0 0 0
L4 0 0 0 1 4 0 0 2 0 2 1 0
L5 0 0 0 1 6 0 1 1 0 0 1 0
L6 0 0 0 0 0 5 1 3 0 0 1 0
L7 0 0 0 1 0 1 8 0 0 0 0 0
L8 0 0 0 0 1 4 0 5 0 0 0 0
L9 1 0 0 0 0 0 0 0 9 0 0 0
L10 0 0 0 0 0 0 1 0 0 5 4 0
L11 0 0 0 0 1 0 0 2 0 1 6 0
L12 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 10

Tablo 4.45. Maximum 6znitelikleri i¢in NB ile elde edilen performanslar

Siniflar | Dogru pozitif Yanlis Kesinlik Duyarlilik F-olciitii
orani (TP negatiflerin (Precision) (Recall) (F-measure)
Rate) Orani (FP rate)
L1 0,800 0,027 0,727 0,800 0,762
L2 0,600 0,036 0,600 0,600 0,600
L3 0,600 0,027 0,667 0,600 0,632
L4 0,100 0,018 0,333 0,100 0,154
L5 0,600 0,055 0,500 0,600 0,545
L6 0,500 0,045 0,500 0,500 0,500
L7 0,800 0,027 0,727 0,800 0,762
L8 0,500 0,073 0,385 0,500 0,435
L9 0,900 0,009 0,900 0,900 0,900
L10 0,500 0,027 0,625 0,500 0,556
L11 0,600 0,064 0,462 0,600 0,522
L12 1,000 0,000 1,000 1,000 1,000
Ortalama 0,625 0,034 0,619 0,625 0,614

Sensorlerden elde edilen istatistiksel Ozniteliklerin maksimum 6zniteligi

kullanilarak NB ile %62,5 basar1 oram1 gozlenmistir. Tek bir istatistiksel ozellik ile
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ortalama bir basar1 orani elde edilmistir. L12 (6ne arkaya ziplama) hareketi i¢in %100

basar1 oran1 gdzlenmistir. Diger hareketler i¢in ¢ok diisiik basar1 oranlar1 gézlenmistir.

Tablo 4.46. Varyasyon Katsayisi 6znitelikleri i¢in NB ile elde edilen karigiklik matrisi

Aktivite | L1 L2 L3 L4 L5 L6 L7 L8 L9 | L10 | L11 | L1212
L1 8 0 0 0 0 0 1 0 1 0 0 0
L2 2 4 4 0 0 0 0 0 0 0 0 0
L3 1 4 5 0 0 0 0 0 0 0 0 0
L4 0 0 0 4 5 0 0 1 0 0 0 0
L5 0 0 0 4 5 1 0 0 0 0 0 0
L6 0 0 0 0 0 5 1 4 0 0 0 0
L7 0 0 0 0 0 1 6 2 0 0 1 0
L8 0 0 0 0 0 5 0 5 0 0 0 0
L9 1 2 0 0 0 0 0 0 7 0 0 0
L10 0 0 0 0 0 0 1 0 0 7 2 0
L11 0 0 0 0 0 0 1 0 0 2 7 0
L12 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 10

Tablo 4.47. Varyasyon Katsayis1 6znitelikleri icin NB ile elde edilen performanslar

Smiflar | Dogru pozitif Yanlig Kesinlik Duyarlilik F-olciiti
orani (TP negatiflerin (Precision) (Recall) (F-measure)
Rate) Orani (FP rate)
L1 0,800 0,036 0,667 0,800 0,727
L2 0,400 0,055 0,400 0,400 0,400
L3 0,500 0,036 0,556 0,500 0,526
L4 0,400 0,036 0,500 0,400 0,444
L5 0,500 0,045 0,500 0,500 0,500
L6 0,500 0,064 0,417 0,500 0,455
L7 0,600 0,036 0,600 0,600 0,600
L8 0,500 0,064 0,417 0,500 0,455
L9 0,700 0,009 0,875 0,700 0,778
L10 0,700 0,018 0,778 0,700 0,737
L11 0,700 0,027 0,700 0,700 0,700
L12 1,000 0,000 1,000 1,000 1,000
Ortalama 0,608 0,036 0,617 0,608 0,610

Sensorlerden elde edilen istatistiksel 6zniteliklerin varyasyon katsayisi 6zniteligi
kullanilarak NB ile %60,8 basar1 oram1 gozlenmistir. Tek bir istatistiksel ozellik ile
ortalama bir basar1 orani elde edilmistir. L12 (6ne arkaya ziplama) hareketi i¢in %100

basar1 oran1 gozlenmistir. Diger hareketler i¢in ¢ok diisiik basar1 oranlar1 gézlenmistir.
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Tim oOzelliklerin ayr1 ayri basar1 oram1 Tablo 4.48’de Ozetlenmistir. Tabloya
bakildiginda en etkili 6zelligin ardisik mutlak farklar 6zniteligin oldugu goriilmektedir.

Daha sonra sirayla en 6nemli 6znitelikler ¢arpiklik, entropi olduklar1 goriilmektedir.

Tablo 4.48. Ozelliklere gore basar1 oranlar

Ozellikler Siniflandirma Yontemi | Basar1 Oram
Ortalama Naive Bayes %66,66
Standart Sapma Naive Bayes %52,50
Enerji Naive Bayes %51,66
Entropi Naive Bayes %78,33
Korelasyon Naive Bayes %69,16
Ardisik Mutlak Farklar Naive Bayes %81,66
Medyan Random Forest %71,66
Carpiklik Random Forest %80,00
Basiklik Cok Katmanli Algilayict | %60,83
Minimum Random Forest %58,33
Maximum Naive Bayes %62,50
Varyasyon Katsayisi Naive Bayes %60,83
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5. TARTISMA

HT, kisilerin gosterdikleri davranislar1 hareketleri birbirinden ayirma islemidir.
Giyilebilir sensorleri kullanarak HT, rehabilitasyon uzmanlarina hasta hareketliligi
hakkinda degerli bilgiler verme potansiyeline sahip biiylimekte olan bir alandir ve insan
hareketlerinin izlenmesi ve taninmasi, Ozellikle yashilar ve engellilerin ve kronik
hastaliklar1 olan hastalarin zaman ig¢indeki fiziksel ve davranigsal profillerindeki
degisimleri degerlendirmek igin 6nemli olmaktadir. insan HT arastirma alani; saglik,
ofis senaryolari, egitim, robotik, sanayi sektorii (Maurtua ve ark., 2007), akilli evler,
eglence sektorii (Kunze ve ark., 2006; Minnen ve ark., 2006; Ladha ve ark., 2013) gibi
bir¢ok sektdrde bircok yenilik¢i uygulama ile son yillarda hizla genislemistir (Bao ve
Intille, 2004; Tapia ve ark., 2004; Ravi ve ark., 2005; Logan ve ark., 2007). HT, insan
aktivitelerini  siniflandirmak i¢in sensor verilerini yorumlama siireci olarak
tanimlanabilir. HT sistemleri, kisinin viicuduna bagl heterojen sensorleri kullanarak ve
insan eylemlerinin durumunu yansitan sayisiz fizyolojik sinyallerin siirekli izlenmesini
saglayarak kullanicinin ve ¢evresinin durumunu yakalamayr hedeflemektedir.
Literatiirde birgok HT yaklasim1 mevcuttur ve her arastirma grubu belirli bir veri 6rnegi,
tanimlanmis smiflar, algoritma ve Oznitelik kiimesi sunmaktadir. Bu nedenle HT
algoritmasinin gelistirilmesine rehberlik etmek i¢in anlamli bilgilerin ¢ikarilmasi
zordur.

Sensor teknolojisindeki gelismeler, artik uzun vadeli kayitlar, bilgi islem ve
hareket halindeyken siirekli etkilesim i¢in uygun form faktorlerine ve pil dmriine izin
vermektedir. Fakat giyilebilir sensorlerle hareket tanimada problem olusturan
sorunlardan biri ise EEG, ivmeodlger, cayro ve manyometre sinyallerinin giiriiltii ve
ortam sartlarindan etkilenmeleriyle sinyallerin kalitesini degistirmesidir. Bu ¢alisma;
yeni ve daha iyi sensorler tasarlamayr amagclayan bakis agisi ile ilgilenmemektedir.
Bunun yerine, mevcut sensorlerden dl¢limler yapmak ve insan viicudunun hareketinin
miimkiin olan en iyi karakterizasyonunu olusturmak icin 6zellik elde etme yontemlerini
arastirmaktadir.

Bu c¢alismada, viicuttaki sensorlerden insan fiziksel aktivitelerin belli bash
olanaklarinin smiflandirilmasi i¢in bir insan hareketi tanima yontemi uygulamak i¢in
gerekli agsamalar gézden gecirilmistir. Bu ¢alismanin en 6nemli bir katkisi, 6zellik boyut
azalttmi i¢in hareket tanima literatiirlinde olmayan yeni bir yontem oOnerilmesidir.

Oznitelik ¢ikarma; hareket tamima siirecinde 6nemli bir rol oynamaktadir, ciinkii
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oznitelikler iyi secilmediyse, smiflandirma performansi diisecektir. 1B-YIO denilen bu
yaklasim ile sensor sinyallerden istatistiksel Ozellikler elde edilerek Random
Committee, Random Forest, Naive Bayes gibi farkli makine dgrenmesi yontemleri ile
siniflandirma islemleri gergeklestirilmistir. Onerilen ydntemi test etmek igin UCI veri
tabaninda paylasilan Mhealth veri seti kullanilmistir. Cesitli sensorlerden alinan sinyal
degerleri 10 goniilliiden alinmis olan belirli hareketler esnasinda sensorlerin kaydettigi
degerlerden olusmaktadir. Toplamda 12 hareketin (hareketsiz durma, oturma ve
rahatlama, uzanma, yiiriime, merdiven tirmanma, 6ne egilme, kollarin yukari dogru
kaldirilmasi, dizlerin biikiilmesi (¢comelme), bisiklet siirme, tempolu yliriiyiis, kosma, 6n
ve arkaya ziplama) taninmasit amag¢lanmistir. Yapilan kapsamli test sonuglarina gore
%92,5 oraninda (Random Commitee) siniflandirma dogrulugu gerceklestirilmistir. Her
tic siniflandirmada da UCI veri kiimesindeki L4 (yiirtime), L6 (6ne egilme), L7 (kollar
yukari kaldirma), L9 (bisiklet siirme) ve L12 (6n ve arkaya ziplama) hareketlerindeki
%100 smiflandirma Onerilen yaklagimin avantajlarini ortaya koymaktadir. En basarili
smiflandirmayr gerceklestiren (%92,5) Random Committee siniflandirma yontemiyle
gergeklestirilen test sonuglarina gore L4 (ylirime), L5 (merdiven ¢ikma), L6 (6ne
egilme), L7 (kollar1 yukar1 kaldirma), L9 (bisiklet stirme), L11 (kosma) ve L12 (6n ve
arkaya ziplama) hareketleri igin %100 smiflandirma oran1 bulunmustur. Her iig
smiflandirma yonteminde de ayirt etmede zorluk yasanan hareket L2 (oturma ve
rahatlama) dir. Ciinkii bu hareket L1 (hareketsiz durma) ve L3 (uzanma) hareketlerine
benzetildigi i¢in ayirt edilememistir.

MHealth veri kiimesi elde edilirken kisilerin gogiis bolgesine, sag ele ve sol
bacaga gesitli sensorler yerlestirilmistir. Bunlar; cayro, ivme sensorii ve manyometredir.
Ayrica beyin dalgalarindaki hareketlilikleri de gbzetmek i¢in kisilerin EEG sinyallerinin
kayd: da tutulmustur. Bu c¢alismada ayni zamanda hangi sensér tiirlinlin veri
kiimesindeki hangi hareketleri siniflandirirken daha etkili oldugu da ayn1 zamanda tespit
edilmeye ¢alisilmistir. Yanlizca ivme sensorlerinden elde edilen 6znitelikler ile %85,8
(Random Commitee) basar1 ile veri kiimesindeki hareketler smiflandirilmigtir. L1
(hareketsiz durma), L7 (kollar1 yukar1 kaldirma), L9 (bisiklet siirme) ve L12 (6n ve
arkaya ziplama) hareketleri icin kesin dogrulukla siniflandirma basarisi gostermistir.
Yanlizca cayro sensorlerden elde edilen 6znitelikler ile gerceklestirilen siniflandirmaya
gore de %87,5 (Random Commitee) dogruluk basarisi gerceklestirilmistir. L4 (yiirtime),
L6 (6ne egilme), L7 (kollar1 yukari kaldirma), L9 (bisiklet siirme), L10 (tempolu
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yliriiylis yapma) ve L12 (6n ve arkaya ziplama) hareketleri kesin dogrulukla ayirt
edilebilmistir. Yanlizca manyometre sensdrlerden elde edilen Oznitelikler ile
simiflandirma  gergeklestirildiginde %289,2 (Random Commitee) dogruluk basarisi
gerceklestirilmistir ve L4 (yliriime), L6 (6ne egilme), L7 (kollar1 yukar1 kaldirma), L8
(comelme), L9 (bisiklet siirme), ve L12 (6n ve arkaya ziplama) hareketleri i¢in kesin
dogrulukla ayristirma gergeklestirmistir. Yanlizca EEG sinyallerinden elde edilen
Oznitelikler ile gerceklestirilen siniflandirmada %89,2 basari gerceklestirilmistir ve
yalnizca EEG sinyalleri kullanilarak L4 (yiiriime), L7 (kollar1 yukar1 kaldirma), L9
(bisiklet siirme), ve L12 (6n ve arkaya ziplama) hareketleri kesin dogruluklarla
siiflandirilabilmistir. Her dort sensor de veri kiimesini iyi ayirt edebilmek ic¢in tek
baslara gosterdikleri dogruluklara bakacak olursak gerekli olan sensorlerdirler. Fakat
her ii¢ ¢esit sensor ve EEG sinyalleri L2 (oturma ve rahatlama) hareketini ayirt etmede
zorlanmistir, hepsi de bu hareketi daha ¢ok L1 (hareketsiz durma) ve L3 (uzanma)
hareketlerine benzetmistir. Ivme sensérii ve manyometrenin yine de L2 (oturma ve
rahatlama) hareketini digerlerine oranla ayirt etmede biraz daha iyi oldugu sdylenebilir.
Bu hareketi en basarisiz siniflandiran ise EEG sinyalleridir.

Kullanilan her ii¢ sensériin (ivme, cayro, manyometre) X, Y, Z eksenlerinden
elde edilen Oznitelikler ile siniflandirma analizi de gergeklestirilmistir. X ekseninden
elde edilen Oznitelikler ile toplamda %92,5 (RC), Y ekseninden elde edilen 6znitelikler
ile toplamda %90 (RC), Z ekseninden elde edilen 6znitelikler ile %87,5 (RC) oraninda
basarili siniflandirma gergeklestirilmistir. X ekseninden L1 (hareketsiz durma), L4
(ylriime), L6 (6ne egilme), L7 (kollar1 yukar1 kaldirma), L9 (bisiklet siirme), L10
(tempolu ylirtiylis), L11(kosma) ve L12 (6ne ve arkaya ziplama) hareketleri i¢cin %100
simiflandirma oran1 bulunmustur. Y ekseninden L4 (yiiriime), L5 (merdiven ¢ikma), L6
(6ne egilme), L7 (kollar1 yukar1 kaldirma), L9 (bisiklet siirme) ve L12 (6ne ve arkaya
ziplama) hareketleri i¢in %100 siniflandirma oranit bulunmustur. Z ekseninden L4
(ylriime), L5 (merdiven ¢ikma), L7 (kollar1 yukar1 kaldirma), L9 (bisiklet siirme)
hareketleri i¢in %100 siniflandirma oranit bulunmustur. L4 (yiirime), L5 (merdiven
¢ikma), L7 (kollar1 yukari kaldirma), L9 (bisiklet siirme) ve L12 (6ne ve arkaya
ziplama) hareketleri icin %100 smiflandirma orani bulunmustur. Ozet olarak X
ekseninin veri kiimesindeki hareketleri siniflandirmada daha basarili oldugu

gorilmiistiir.
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Bu c¢alismada sensorlerden elde edilen istatistiksel 6zniteliklerin her birinin veri
kiimesindeki aktiviteleri smiflandirmadaki etkisi de arastinlmistir. Elde edilen
Ozniteliklerden ortalama, standart sapma, enerji, basiklik, minimum, maximum ve
varyasyon ile; L12 (6ne arkaya ziplama) hareketi igin %100 basar1 oran1 gozlenmistir.
Entropi ile L12 (6ne arkaya ziplama) ve L6 (6ne egilme), korelasyon ile; L12 (6ne
arkaya ziplama) ve L4 (yliriime), ardisik mutlak farklar ile; L12 (6ne arkaya ziplama),
L6 (6ne egilme) ve L7 (Kollar1 yukari kaldirma), medyan ile; L12 (6ne arkaya ziplama)
ve L7 (Kollar1 yukari kaldirma), ¢arpiklik ile; L12 (6ne arkaya ziplama), L7 (Kollar
yukar1 kaldirma), L9 (bisiklet siirme), L10 (tempolu yiirliyiis) ve L11 (kosma)
hareketleri i¢in %100 basar1 oran1 gézlenmistir. Genel olarak siniflandirmay etkileyen
en onemli Ozelligin ardisitk mutlak farklar oldugu goriilmiistiir ve sirasiyla 6nem
diizeyine gore siralamak gerekirse carpiklik, entropi, medyan, korelasyon, ortalama,
maximum, varyasyon katsayisi, basiklik, minimum, standart sapma ve enerji oldugu

goriilmektedir.
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