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OZET
VUCUT KINEMATIGI iZLEME VERILERININ ANALITIGI
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Yuksek Lisans, Bilgisayar Bilimi ve Miihendisligi
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Haziran-2019, 101 Sayfa

Insan etkinlikleri tanima konusu; bilgisayar-insan etkilesimi, robotik, kablosuz
sensor aglari gibi birgok konulari igermekte ve ¢ok aktif bir arastirma konusu
olmaktadir. Aktivitelerin taninmasi izerine arastirmalar agirlikli olarak RGB

videolar ve giyilebilir sensorleri kapsamaktadir.

Aktivitelerin taninmasi, tehlikeli olaylar1 tespit etmek veya yalniz yasayan insanlari
izlemek gibi bircok alana uygulanabilir. Ozellikle giinliik faaliyetlerin izlenmesi
Kisiler i¢cin daha onemli olmakla birlikte; yapilandirilmamis ginlik aktivitelerin

taninmasi ¢ok daha zor bir gorev haline gelir.

Aktiviteleri dogru tanimlama; sensorlerin konumlari, pil durumlar, ortamda
sensorleri etkileyecek cevresel faktorler, verideki gurilti gibi bir¢ok parametreye

bagl oldugu igin hala ¢6ziilmesi gereken bircok probleme sahiptir.

Calismanin temel amaci, kablosuz iki viicut sensoriinden elde edilen viicut
kinematigi verilerinin (ham verilerin) islenerek derin 6grenme ve makine 6grenmesi
metotlarinin  uygulanmasidir. Son yillarda derin 6grenme temelli yaklasimlar,
gorunti smiflandirma, nesne tanima vb. birgok alanda biiyiik basarilar elde etmistir.
Bu nedenle bu calismada makine o6grenmesi ve derin 6grenmesi yaklasimlarini
basarilar1 karsilastirilmaktadir. Uygulanan metotlarin dogruluklar1 kiyaslanarak
verimize en uygun metot veya metotlar belirlenmis olacaktir. Metotlarin basari
kiyaslamalarina ek olarak ¢aligmamizda derin 6grenme metoduyla egitilecek LSTM
sinir aginda kullanilacak hiperparametreler icin en uygun degerler test edilerek

belirlenmistir.

Metotlar uygulanmadan 6nce veride birgok on isleme yapilmistir. Kablosuz iki viicut

sensoriiniin  birbirine gore hareketleri incelenecegi igin sensorlerden kaydedilen

verilerin ardisik sirayla gelmesi beklenmektedir. Sirasiz veya farkli sirayla gelen

verilerin eslestirilmesi i¢in bir metot gelistirilmistir. Eslestirilen veri (ham veri)
iii



uzerinde bir dizi dontisim islemi yapilmistir. Kuaterniyon cinsinden kaydedilen veri
oncelikle rotasyon matrisine, rotasyon matrisinden de Euler agilarina

donistaralmustur.

Kaydedilen veri, gerek ortamdan kaynaklanan gerek sensorlerden kaynaklanan
sorunllar nedeniyle garulti bir veri oldugu igin, verilerin eslestirilmesi ve
donustaralmesi islemlerinden sonra filrelenmesi gerekmekteydi. Bu amagla, medyan

filtre kullanilarak gurultili sinyaller ve ug degerler diizeltilmistir.

s

Filtrelenmis veri tuzerinde oncelikle LSTM sinir agi egittigimiz derin 6grenme
metodu igin test edilerek en uygun hiperparametreler belirlenmistir. Denetimli
makine 6gren- mesi metotlarindan DecisionTree, RandomForest, GradientBoosting,
AdaBoost, KNN, GaussianNaiveBayes metotlar1 denenmistir. Test edilen makine
ogrenmesi metotlarin dogruluklart kendi aralarinda ve derin 6grenme metodu ile
karsilastirilmis ve sonug olarak LSTM sinir agi gelistirilerek olusturulmus derin

o6grenme metodunun daha basarili oldugunu gosterilmistir.

Anahtar Kelimeler: Biiyik Veri Analizi, Veri Madenciligi, Makine Ogrenmesi,
Derin Ogrenme, LSTM Sinir Agi
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Recognition of human activities; includes many threads such as computer-human
interaction, robotics, wireless sensor networks and it is a very active research topic.
Research on recognition of activities mainly includes RGB videos andwearable
sensors. The recognition of activities can be applied to many areas, such as detecting
dangerous events or watching people living alone. In particular, monitoring of daily
activities is more important for people; recognition of unstructured daily activities
becomes a much more difficult task. Accurate description of activities; Since it
depends on many parameters such as the location of the sensors, battery conditions,
environmental factors affecting the sensors in the environment, noise in the data, it

still has many problems to be solved.

The main purpose of the study is to apply deep learning and machine learning
methods by processing body kinematics data (raw data) obtained from two wireless
body sensors. In recent years, deep learning based approaches, image classification,
object recognition and so on. has achieved great success in many areas. Therefore, in
this study, machine learning and deep learning approaches are compared. By
comparing the accuracy of the applied methods, the most efficient methods or
methods will be determined. In addition to the success comparisons of the methods,
the most effective values for the hyperparameters to be used in the LSTM neural

network to be trained with the deep learning method were determined by testing.

Before the methods were applied, several preprocesses were made on the raw data.
Since the movements of the two wireless body sensors relative to each other will be
examined, it is expected that the data recorded from the sensors will come in
sequential order. A method has been developed for mapping data from unordered or
different order. A series of conversions were performed on the matched data (raw
data). The data recorded in quaternion were first converted to rotation matrix and

from rotation matrix to Euler angles.

Since the recorded data was a noise data due to both environmental and sensor
v



problems, the data had to be filtered after mapping and conversion. For this purpose,
noisy signals and extreme values were corrected using the median filter. The most
appropriate hyperparameters were determined on the filtered data by testing the
LSTM neural network for deep learning method. Decision Tree, Random Forest,
Gradient Boosting, AdaBoost, KNN, GaussianNaiveBayes supervised machine
learning methods were tried. The accuracy of the machine learning methods tested
was compared with each other and with the deep learning method and as a result it
was shown that the deep learning method which was formed by developing LSTM

neural network was more successful.

Keywords: Big Data Analytics, Data Minig, Machine Learning, Deep Learning,
LSTM Neural Network

Vi
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GIRIS

Giiniimiizde birgok insan, 6zellikle de orta yaslh ve yasl kisiler, eklem agrilarindan
sikayet etmektedirler. Bu durumun en 6nemli 6rneklerinden biri de 6zellikle bel
agrilaridir. Bel agrisinin birgok nedeni olabilir. Ornegin; fiziksel zorlamalar, kaza
sirasinda yaralanmalar, elektronik cihazlarin 6niinde ¢ok fazla zaman harcamak,
gunliik aktiviteler sirasinda uzun ve yaniltict duruslar gibi. Omurga {iizerine
uygulanan kuvvet, sirt agrilarimin ana nedenlerinden biridir. Dogru omurga

pozisyonunu korumak, insanlarin sirt agrisin1 azaltmasina yardimci olabilir.

Bel agrisinin tedavisinde gesitli faktorler etkilidir. Bel agrisi tedavisi yontemlerini
inceleyen bircok arastirmaci ve Klinisyen, hastalarin fiziksel aktiviteleri sirasinda
gozlemlenmesinin en énemli tekniklerden biri oldugu iizerinde durmustur. Ancak,
hastalar laboratuvar ortaminda rahatca hareket edemeyeceginden, laboratuvar
ortaminda dogru sekilde gozlem yapmak genellikle zordur. Bir yandan tek bir
seansta omurga durusunun slresi ve fonksiyonel aktivitelerin hareket sikligi
hakkinda kesin bilgi vermek de miimkiin degildir. TUm bu kisitlamalar g6z 6niinde
bulundurularak hastanin hareket verileri, pelvise ve omurgaya yerlestirilen;
omurganm konumunu ve hareketini izlemek icin San Diego Universitesi’nde yapilan
bir ¢alismada (Paladugu, vd., 2016) olusturulan iki kablosuz viicut sensorii

kullanilarak toplanmastir.

Bu c¢alisma, San Diego Universitesi'ndeki ¢alismanin devami ve tamamlayicis
niteligindedir ve kronik bel agrisina sahip veya potansiyel bel agrisi olabilecek
hastalarin pelvisine ve omurgasina bagli kablosuz viicut sensérlerinden elde edilen
verileri koordine etmeyi amaglamaktadir. Sensorler sayesinde elde edilen bu
6lgtimler, deneklerin gunlik aktiviteleri sirasindaki duruslarin1 anlamada yardime1
olacaktir. Bu sayede hastanin hangi pozisyonlara dikkat etmesi gerektigi ve
fizyoterapistlere ise bel agrisi ¢eken hastalar i¢in hangi tedaviyi temel alacag

konusunda daha fazla bilgi saglamaya yardimci olmas1 amaglanmaktadir.

Vicut kinematigi izleme verilerinin analitigi igin kullanilacak veriler, sensorlerin 9

eksenli hareket islemcilerinden gelir. Bu veri, Bluetooth Diisiik Enerji (BLE)

uzerinden kablosuz olarak 100 Hz 6rnekleme frekansinda bir Android cihaza iletilir.

BKM (Viicut Kinematigi izleme) sisteminde; kisilerin ekolojik ortamdaki hareket

kinematigi verileri izlenmeden 0Once, bel omurgast durusunun bilinen bir aci
1



araliginda engellenmeden 3D hareketi Olgiilerek, omurga hareketlerinin biyiikliigi
ve siklig1 laboratuvarda dogrulanmistir. Bu yontemle laboratuvardaki Ol¢iimleri
dogrulanan sensorler, kronik bel agrisi olan hastalarin gilinliik pozisyonlarini ve

durus verilerini toplamak i¢in kullanilmigtir.

Calismamizdaki amacimiz, viicut sensoOrlerinden gelen veriler sayesinde
pozisyonlar1 ve omurga duruslarini belirlemek i¢in makine 6grenme yontemleri ve
derin Ogrenme metodlart ile analiz etmektir. Kullanilan derin 6grenme
metotlarindan LSTM yontemi ve denetimli (supervised) makine Ogrenmesi
metotlarindan  Naive Bayes, Decision Tree, Random Forest, AdaBoost,
GradientBoosting ve Kk-NN metotlariyla egitmek ve sonuglari analiz ederek

karsilastirmaktir.

Veri setlerinde kullanilan parametreler; Sira Numarasi (Sequence Number), Sensore
ait MAC kimligi (MAC ID of sensor), Zaman Damgasi (Time Stamp), Konum, X
ekseni Uzerindeki kuaterniyon degeri (Quaternion X), Y eksenindeki kuaterniyon
degeri (Quaternion Y) Z eksenindeki kuaterniyon degeri (Quaternion Z), vektoriin

donme agisinin skalar kismi (Quaternion W) olarak belirlenmistir.

Analiz sonuglarma gore, kisinin hareketleri siniflandirilacak, hareket modelleri
olusturulacaktir. TUm bu sonuglar goz Oniine alinarak gelecek ¢alisma olarak da
durus bozukluguna bagli olan olasi bel agris1 tahminini ve bu sayede 6nlem
alinmasint saglamaktir. Bu c¢aligmanin amaci viicuda yapistirilmis sensorler
aracilifiyla toplanan viicut kinematigi izleme verilerinin analiz edilmesi, makine
O0grenmesi Ve derin 6grenme ile tahmin modelleri gelistirmektir. Derin 6grenme
modelinde Long Short-Term Memory metodu; makine 6grenme modellerinden ise
denetimli modellerden olan k-NN, Naive Bayes, Decision Tree, Random Forest,
AdaBoost ve GradientBoosting metotlari test edilmistir. Modellerin test sonuglari
ve kayip degerleri analiz edilerek karsilastirilacaktir. Bu sayede en iyi model veya
modellerin hangisi olabilecegi belirlenecektir. Ayrica, birden fazla veri seti
kullanarak analiz etmek, agr1 kosullarin1 belirlemek ve agriya neden olabilecek

olas1 pozisyonlar1 tahmin etmek amaglanmaktadir.



BIiRINCIi BOLUM

1.1. LITERATUR TARAMASI

1.1.1 Sensorlerde Hareket Verisi Toplama

Viicut kinematigi verisi toplamak i¢in kablosuz viicut sensorleri kullanilmistir. Bu
orneklerden biri de es damismanim Prof. Dr. Yusuf Oztirk ve calisma
arkadaglarinin gelistirdigi viicut kinematigini ve kas aktivitesini incelemek icin 8
diferansiyel EMG kanali ve 9 eksenli hareket islemcisine sahip sensdrlerdir. Bu
sensOrler hareketliliklerini sinirlamadigi igin sporcular ve askerler icin saglik
konularinda kullanilabilmektedir (Su, vd., 2015). Solunum aktivitelerinin de vicut
govdesi hareketinden etkilenebildigi dislinlilmektedir. Bu nedenle onceki
calismaya benzer olarak solunum hareketi verilerini kaydeden bir ¢ift kablosuz,

giyilebilir IMU sensorii kullanmiglardir (Gaidhani, vd., 2017).

Mobil algilama ve hesaplama uygulamalar1 genellikle ivmedlgerler, jiroskoplar ve
manyetometreler gibi sensorlerden gelen zaman serisi girislerini gerektirir. Bu
calismada, 6nemli sorunlardan biri olan cihazdaki sensor élcuimlerindeki guriltiyu
dogrudan ele alan ve 6zellestirme zorluklarini birlesik bir sekilde gosteren derin bir

ogrenme ¢ergevesi olan DeepSense onerilmistir (Yao, vd., 2017).

Bir caligmada, gomiilii atalet sensorleriyle bele monte edilmis bir akilli telefon
taginirken Giinliik Yasam Aktiviteleri (ADL) yapan 30 kisinin kayitlarindan olustu-
rulan bir Aktivite Tamima veritabani tanimlanmustir. Veri setinde ¢ok smifli bir
Destek Vektor Makinesinden (SVM) yararlanilarak elde edilen sonuglar kabul
edilmistir (Anguita, vd., 2013).

Kamiar Aminian Bijan Najafi’nin ¢alismasinda tasarladigi sensorler, verileri
tagmabilir bir veri kaydedici ile birlikte ve basit biyomekanik modeller kullanarak
kaydetmistir. Sensorler, dig mekan ve uzun vadeli hareketlerin yakalanmasina izin
verdigi ic¢in standart hareket yakalama sistemlerindeki bazi sinirlamalarin da
ustesinden gelebilmektedir. Bu c¢alisma, gunluk fiziksel aktiviteleri ve yiiriiyiis
analizlerini gostermekle beraber yaslilarda diisme riski, yasam kalitesi, ortopedik
sonu¢ ve spor performans:t ile ilgili c¢esitli klinik aragtirmalar1 da ortaya
koymaktadir. Bu ¢aligmada kullanilan sensorler, standart teknolojiye uygun olmayan

ortamlar icin 6zellikle avantajlidir (Aminian, 2004).



Diger arastirmacilarin iizerinde calistigi hareket Olglim sistemi ise hareket
verilerini, piyasada mevcut olan sistemlere benzer bir video tabanli veri toplama
stratejisini kullanarak elde etmislerdir (Roy B. Davis, 1991). Bazi arastirmacilar ise
sagital dizlemde yiirime kinematigini elde etmek ig¢in genel amacgli bir sistem
gelistirmistir. Bu ¢alismada elde edilen tiim sinyallerin isleme islemi i¢in Matlab’te
yapilmis ve ayn1 zamanda ham verilerdeki guriltiyd gidermek icin altinc1 dereceli
bir Butterworth low-pass filtresi (3Hz kesme frekansi ile) kullanmistir. Calismada
kullanilan sensorlerden elde edilen sonuglar ile hareket yakalama sistemi
(MOCAP/Vicon) olgiimleri arasindaki karsilastirma, degerlerin kare farklarinin

ortalamasinin kokii hesaplanarak yapilmistir (Ruth E ve Mayagoitia, 2002).

Diger bir bir ¢alismada, ayak ve ayak bilegi hareketi verilerini benzer sekilde elde
etmek i¢in bes kameral1 bir hareket analiz sistemi kullanilmis, Ayni sekilde, yiiksek
frekansh giiriilti ve benzer klinik durumlar i¢in (6 Hz Butterworth low pass)
filtreye ihtiya¢ duyulmustur. Ayrica bu ¢aligmada, bizim ¢aligmamiza benzer olarak
klinik uygulamalarin dogrulugunu ve kolayligin1 korumak ig¢in goreceli ayak ve

ayak bilegi segmentinin oryantasyonunu tanimlayan Euler yontemi kullanilmustir.
(Kidder, vd., 1996)

Baz1 spor bilimciler, her bir performansin ¢esitli asamalarini1 goriintiilemis ve atle-
tizmdeki performanslar1  kaydetmek i¢in temel biyomekanik yontemleri
kullanmislardir. Bu ¢alismada kullanilan veriler 1984 Yaz Olimpiyat Oyunlari
sirasinda toplanmig ve daha sonra veriler tzerinde, veri azaltma ve analiz islemleri
yapilmistir (Mayagoitia ve RE, 2002). Yine ayni aragtirmaci, insan yiriyiisiiniin
sagligin en 6nemli bir gostergesi oldugunu diisiinen ve yiiriiyiis analizinin ¢ok ¢esitli
diyabet, norolojik hastaliklar ve diisme tespit ve tahmininde uygulanabilecegini
iddia etmislerdir. Bu amagla tasarlanan Kinect sensorleri viicudun her yerinden gelen
verileri toplayarak, arastirmacilarin yiirliiyiis analizi yapmalarini saglamistir.
Boylece, sanal iskelet verileri 6grenilmis bir modele girdi olarak kullanarak,
yuriime analizi icin yeni bir yontem sunup yiiriiyiis 6zellikleri kiimesinin dogru ve

saglam Olciimlerini gostermislerdir.

Diger tarafta yine yiiriiylis analizi i¢in uzun slre boyunca yiiriiylise midahale
etmeden ve higbir kesinti olmadan veri toplayan kablosuz sensorler tasarlanmistir.
Yirtyls analizinde kullanilacak bu veriler, bir ayakkabinin (zerine takilacak

kablosuz sensorler sayesinde ger¢eklesmektedir (Bamberg, vd., 2008).
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Durusun belirlenmesi ve faaliyetlerinin izlenmesi, enerji harcamasinin dogru bir
sekilde tahmin edilmesini sagladigi i¢in sismanligin Onlenmesine ve tedavisine
yardimct olabilecegi diisliniilmektedir. Vicuda yerlestirilen birden fazla sensor
gunlik kullanim i¢in ¢ok rahatsiz edici olabilecegi igin bu makalede, yeni bir
giyilebilir sensér sunulmustur. Bu sensor, minimum hizlanma gerektirir. Ozellik
cikarimi gerektirmez ve ayni zamanda genel aktivitelerin kesin olarak taninmasini
saglayan giyilebilir bir sensOrdir. Ayakkabi sensorii, 9 eriskinde oturma ve ayakta
durma performanslarini test ederken, yirime, kosma, durma/inme ve bisiklet sirme
aktiviteleri de test etmektedir. Smiflandirma i¢in destek vektor makineleri
(SVM’ler) kullanilmigtir (Sazonov, vd., 2010).

Ayrica vlcut aktivitelerinin izlenmesi, yaslilarin normal davranig bigimindeki
degisiklikleri degerlendirmek igin cevre yasam ortamlarinda Onemli bir rol
oynamaktadir. Bu amagla, etkinlik izleme i¢in kompozit bir eylem tanimi ve tespit
modeli sunan model gelistirilmistir. Bu model, bir basit eylemden digerine gegisleri
saptayarak ve bu eylemlerin tiirlerini belirleyerek bilesik eylemlerin ger¢ek zamanli
strekli izlenmesini saglamaktadir. Veri toplama igin yerlesik bir U¢ eksenli
ivmeolger ile giyilebilir bir TI Chronos saat kullanir ve basit eylemlerin
siiflandirilmasi igin Naive Bayes smiflandirict kullanilmustir; yird, otur ve yat
(Uslu, Altun, ve Baydere, 2011). Buradaki caligmada kullanilan Naive Bayes
smiflandiricist bizim c¢alisgmamizda da test edilmis ve diger makine d6grenmesi Ve

derin 6grenme metotlarina gére dogruluk sonuglar karsilastirilmistir.

1.1.2. Sensorlerde Hareket Verisi Analizi

Mobil ve giyilebilir sensor tabanli insan etkinligi tanima i¢in derin Ggrenme
yontemlerinin derinlemesine Ozetlerini saglayan bir derleme caligmasi olarak
hazirlanmistir. Calismalar1 yalnizca tiretken, ayirt edici ve hibrit yontemlerle
kategorize etmekle kalmayan bu calismada, ayni zamanda 6nemli avantajlar da

vurgulanmigtir (Nweke, vd., 2018).

Derin 6grenmenin gelismesiyle birlikte ortaya ¢ikan Human Activity Recognation
(HAR) problemlerini ele almak igin yeni fikirler ortaya ¢ikmistir. Bunlardan biri
de cift yonlii artik (artan) Long Short-Term Memory (LSTM) hucrelerini kullanan
derin bir ag mimarisi onerilmesidir. Yonerilen bu yontemin avantajlari, iki yonli

bir baglantinin pozitif zaman yénunu (ileri durum) ve negatif zaman yonunt (geri
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durum) birlestirilebilmesidir (Zhao, vd., 2018).

Uzun Kisa Sdreli Bellege (LSTM) sahip tekrarlayan sinir aglarmin (RNN’ler)
otomatik olarak Ozellik gosterimlerini Ggrenebilecegini ve uzun vadeli gecici
bagimliliklar1 modelleyebilecegini goz Oniine alarak, iskelet tabanli eylem tanima
Icin ugtan uca tamamen bagl derin LSTM ag1 Onerilen calisma, U¢ insan eylemi
tamima Veri setindeki deneysel sonuclar, 6nerilen modelin etkinligini tutarli bir
sekilde gostermistir (W. Zhu, vd., 2016).

Farkli bir ¢alismada, insan etkinligi tanima icin bir akilli telefon, atalet sensorleri
tabanli bir yaklasim sunulmus Ve 6nerilen yaklagim, tipik ¢coklu sinif Destek Vektor
Makinesi (SVM) ve Yapay Sinir Agi (ANN) gibi geleneksel ifade tanima
yaklagimlartyla karsilagtiritlmistir (Hassan, vd., 2018). Derin 6grenme yaklagimina
(denetlenen veya yari denetlenen) ve yanit siiresine (g¢evrimdisi veya Gevrimici)
uygun olarak iki seviyeli bir taksonomi Onerilen ¢alismalar da vardir. Bu ¢alismada,
ana konular ve zorluklarin her biri i¢in ana ¢6ziimler tartisilmaktadir (Lara ve

Labrador, 2012).

Verimli ve etkili HAR gergeklestirmek igin derin bir evrimsel sinir ag1 (convnet)
onerilen bir diger calismada, 6zellikle daha 6nce siniflandirmanin ¢ok zor oldugu
algilananlara ¢ok benzeyen aktiviteler konusunda da neredeyse muikemmel bir
smiflandirma elde edilmistir (Ronao ve Cho, 2016). Farkli bir yazida ise HAR
problemi i¢in sistematik bir 6zellik 6grenme yontemi onerilmistir. Bu yontem, ham
girdilerden 6zellik 6grenmesini sistematik bir sekilde otomatiklestirmek igin derin
bir evrisik sinir agin1 (CNN) benimseyerek ¢alisir (Yang, vd., 2015). CNN’nin iyi
calistigini gosteren diger calisma, CNN metodunun herhangi bir 6zellik ¢ikarim
yontemi olmadan ortalama % 93.8’lik bir kesinlige ulagabilecegini gostermektedir
(Chen ve Xue, 2015). Buna benzer olarak baska bir ¢alismada da, evrimsel sinir agi
(convnet)’in insan aktivite tanimada, en iyi sonucu elde eden SVM’deki tim diger

son teknoloji teknikleri geride biraktigini gostermistir (Ronao ve Cho 2015).

Insan fiziksel aktivitesinin  viicuttaki ivmedlgerler kullanilarak nasil
smiflandirilabilecegi, bu amagla kullanilan hesaplama algoritmalarina buyik onem
verilerek tartisildignr  6zellikle, Gizli Markov Modellerine (HMM) dayali
siniflandiricilara daha ¢ok 6nem verildigi ¢alismada bir ivmedlger zaman serisinin
veri setini analiz ederek gosterilmekte ve tartisilmaktadir (Mannini ve Sabatini,
2010). Diger ¢alismada, etkinlik tanima i¢in ayirt edici 6zellikleri otomatik olarak

¢ikarmak icin konvolisyonel sinir aglarma (CNN) dayanan bir yontem gelistirilmis
6



ve CNN tabanli yeni yaklasimlarinin pratik oldugu ve mevcut durumdan daha

yiiksek dogruluk elde ettigi gosterilmistir (Zen, vd., 2014).

Uc eksenli ivmeodlcer ve derin 6grenme paradigmalarimi  Kullanarak insan
faaliyetlerini tanima problemiyle ugrasan diger arastimacilar makalelerinde, derin
aktivite tanima modellerinin (a) insan faaliyetlerinin daha iyi taninma dogrulugunu
sagladigini, (b) mevcut sistemlerde el yapimi Ozelliklerin pahali tasarimindan
kaginildigin1 ve (¢) denetimsiz ozellik ¢ikarimi igin biiyiik ve etiketlenmemis
hizlanma 6rneklerinden yararlandigini gostermektedir. Bu ¢ eksenli ivmedlgerler
sayesinde, en gelismis insan aktivitesi tanima yontemleri iizerinden ger¢ek diinya
veri setlerinde 6nemli bir tanima gelisimi oldugunu gostermislerdir (Alsheikh, vd.,
2016). Diisiik giiclii giyilebilir cihazlar i¢in dogru ve gercek zamanl siniflandirma
saglamak i¢in derin bir 6grenme metodolojisine dayanan bir insan etkinligi tanima
teknigi tasarlanan diger ¢alismada, 6zellik Uretme parametrelerinin sistematik bir
analizi ve mobil cihazlarda ve sensor diigiimlerinde etkinlik tanima hesaplama

stirelerinin karsilastirtlmasi da sunulmustur (Ravi, vd., 2016b).

Giyilebilir sensorlerden alinan verilerin analizi ve smiflandirilmasi igin hibrit
siiflandiricilart kullanarak gergek zamanli aktivite izlemesi i¢in bir eylem tanimi
ve tespit mekanizmasi sunan bir calisma yapilmistir. Bu ¢alismada oncelikle basit
ve bilesik islemlerin tespiti i¢in tek sensor i¢in tekli siniflandirict model (SSSC),
coklu sensorler igin gelismis Multi-Sensor Multi Classifier (MSMC) modeli
sunulmustur. Daha sonra model, gergek zamanli izleme amaciyla ¢oklu sensorler ve
simiflandiricilar ile gelistirilmistir. Smiflandiric1 olarak Naive Bayes yontemi;
makine O6grenmesi metotlarindan ise Hidden Markov Model (HMM) ve Susan

corner detector (SCD) yontemleri kullanilmistir (Uslu, vd., 2013).

Diger bir ¢aligmada ise giyilebilir sensorler ile yakalanan hareket verilerini igeren
Uc temsili veri setinde derin, evrisimli ve tekrarlayan yaklasimlari arastirilmistir.
Tekrarlayan yaklasimlarin nasil egitilecegi, yeni bir diizenlilestirme yaklagiminin
nasil tanitilacagi ve en son teknolojiye sahip bir veri setinde en gelismis
teknolojinin nasil daha iyi bir performans gosterdiklerini aciklanmistir. Bu amagla
birden cok tekrarlayan birim katman iceren LSTM’ler kullanilmistir (Hammerla,
Halloran, ve PI6tz, 2016).Bizim ¢alismamizda bu g¢alismaya benzer olarak g¢ok
katmanli LSTM modeli uygulanacak ve bu katman sayisinin modelin

ogrenmesindeki katkisi karsilastirilacaktir.



Aktivite tanima i¢in derin 6grenme yaklagimlarinin kullanilmay1 amaglayan arastir-
macilar, ¢alismalarinda, konvollsyonlu katman sayis1 Ve ¢ekirdek boyutu gibi gesitli
onemli hiper parametrelerinin CNN’nin performansi iizerindeki etkisi izlenmistir
(Zebin, Scully, ve Ozanyan, 2016). Bizim ¢alismamizda LSTM yo6ntemi i¢in hiper
parametrelerin - de8isiminin performans tizerindeki etkisi izlenmistir. Derin
Konvolisyonel Sinir Aglariin (DCNN) etkinlik tanima gorevi i¢in etkinlik goriin-
tsunden en uygun Ozellikleri otomatik olarak &grenmesini saglayan caligsma,
etkinlik taninma dogrulugu ve hesaplama maliyeti agisindan en gelismis
teknolojilerden daha iyi performans gostermektedir (Jiang ve Yin, 2015). Diger bir
caligmada gercek zamanli bir siirekli etkinlik izleyebilen Real Time Activity
Monitoring (RAM) adinda bir sistem gelistirilmistir. RAM, Support Vector
Machines (SVM) yontemiyle, coklu sinif siniflandirmasini gergeklestirmekte ve
SVM ve En Yakin Komsu (KNN) smiflandiricilarinin 6nceden tanimlanmis
Ozelliklerle beslendigi 8 farkli konfigiirasyonla karsilagtirmaktadir (Uslu ve
Baydere 2015). Son zamanlarda, derin 6grenmenin son ilerlemesi, otomatik yiiksek
seviyeli 0zellik ¢ikarimini gergeklestirmeyi miimkiin kilarak, birgok alanda timit
verici bir performans sergilemektedir. Mevcut literatiirii ii¢ agidan 6zetleyen, sensor
yontemi, derin model ve uygulamalari, bu ¢aligma ayni zamanda derin 6grenmeye

dayali sensor temelli aktivite tanima alanindaki son gelismeleri de arastirmaktadir

(Wang, vd., 2019).

Derin bir 6grenme metodolojisi sunan bir diger makalede sunulan birlestirilmis
yontem ise, diiglim i¢i hesaplamanin gerekli oldugu tipik bir derin 6grenme
cercevesinde mevcut olan bazi smirlamalarin Ustesinden gelmeyi amaglamaktadir
(Ravi, vd., 2016a).

Bir arastirmada, aktivite tanima yapmak i¢in evrisimli ve LSTM tekrarlayan
birimlerine dayali genel bir derin gergeve onerilmis olup, bunlar: (i) ¢ok modelli
giyilebilir sensorler icin uygundur; (i) dogal olarak sensor flizyonu yapabilirler;
(iii) Ozelliklerin tasarlanmasinda uzman bilgisi gerektirmez; ve (iv) 0Ozellik
aktivasyonlarinin zamansal dinamiklerini acikca modelleyen bir cercevedir
(Ordofiez ve Roggen 2016). Geleneksel LSTM’den farkli olarak, bilgileri yeni bir
havuz katmaniyla birden fazla LSTM arasinda paylastirilan bir yontem
gelistirilmistir. Bu havuz katman, komsu yoriingelere karsilik gelen LSTM’lerin
gizli temsilini birlestirerek calisir. Metodun performansi birka¢ kamuya acik veri

setinde gosterilmistir. Bu model 6nceki tahmin yontem- lerinden % 42 daha iyi
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performans gosterildigi bulunmustur (Alahi, vd., 2016).

Daha gucli bir agag yapis1 tabanli gegis yontemi 6neren arastirmacilar, 3 boyutlu
iskelet verilerindeki guriltiyu ve tikanikligi ele almak igin, sirali giris verilerinin
guvenilirligini 6grenmek ve buna baglh olarak bellek hiicresinde depolanan uzun
vadeli baglam bilgisinin giincellenmesi lizerindeki etkisini ayarlamak i¢in LSTM
icinde yeni ge¢is mekanizmasi sunmuslardir. Sunulan metot, insanlar i¢in 3D
hareket analizinde zorlu veri setlerinde bile son teknoloji performansa ulagsmaktadir
(Liu, vd., 2016).

Bir diger calismada ise bizim c¢alismamizda pelvis ve omurgaya yerlestirilen
kablosuz iki vicut sensoriine benzer olarak, sirasiyla bir ayaga ve bir bele baglanan
iki giyilebilir atalet sensériinden elde edilen verileri birlestirerek bir insanin giinliik
aktivitelerini degerlendirmesini onerilmistir. ilk olarak, bu iki sensdrden gelen
veriler, aktivitenin tiiriinii belirlemek amaciyla genel olarak ii¢ sinifa ayrilmistir:
sifir yer degistirme aktivitesi, gecis aktivitesi ve gucll yer degistirme aktivitesi.
Ikincisi, etkinlikleri daha da ayirt etmek icin sezgisel ayrimciliga veya gizli Markov
modellerine (HMM) dayanan siniflandirma modiili uygulanmistir. Giyilebilir
sensor sistemi kullanarak deneyler yapilmis ve elde edilen sonuclar algoritmanin
etkinligini ve dogrulugunu kanitlamistir. (C. Zhu ve Sheng, 2009) Degisken
uzunluktaki giris dizilerinde uzun vadeli bagimliliklar1 yakalayabilen tanima
modelleri icin derinlemesine tekrarlayan sinir aglarinin (DRNN’ler) kullanilmasini
Oneren bir ¢alisma da vardir. Bu calismada Uzun kisa siireli bellek (LSTM)
DRNN’lerine dayanan tek yonlu, ¢ift yonlu ve basamakli mimarileri sunmus ve
cesitli veri kiimeleri Uzerindeki etkilerini degerlendirilmistir. Deneysel sonuclar,
onerilen modellerimizin destek vektor makinesi (SVM) ve k-en yakin komsular
(KNN) gibi geleneksel makine 6grenimini kullanan yontemleri geride biraktigini
gostermistir (Murad ve Pyun, 2017). Calismamiz, LSTM sinir ag1 egitilerek olustu-
rulmus derin  6grenmesi metoduyla klasik makine &grenmesi metotlarini

kiyaslamamiz yonuyle bu ¢aligmaya benzemektedir.

Bu caligmanin temel amaci Ve literatiir katkist BKM (Body Kinematic Monitoring)
sistemi tarafindan Olgiilen 3 boyutlu omurga durusu ve hareket verilerini
kullanilabilir hale getirmek, veri iizerinde gerekli doniisiimleri yapmak, giiriiltiilii
veriyi filtreleyip, filtrelenen veri ile yeni bir makine 6grenmesi yontemi olan derin
o6grenme metodunu uygulamaktir. TUm iglemler sonucunda kisinin omurga durusu

ve pozisyonlari analiz edilerek uzmanlarin olasi bel agrilarina énlem alabilmeleri
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amaglanmaktadir. GOvdeye bitisik olan bu sensér agindan yapilan Ol¢imler, bir
mekanik omurga test platformu kullanilarak dogrulanmistir. Bu dogrulanan
Olcimlere gore, sensorden alinan yanhis ve guraltult veriler silinecek, gerekli
doniistimler yapilacak, farkli pozisyonlara ayrilacak ve pozisyonlarin 3 eksenli

grafikleri yorumlanarak durus ve pozisyon hakkinda bilgi vermek amaglanmaktadir.

Aragtirmamizda, R programlama dili, sensérden gelen konum verilerinin analizi,
doniistiiriilmesi, ¢izilmesi, kiimelenmesi vb. islemler i¢in kullanilacaktir. Analizin
sonuglarina gore, hareket ve durusu tahmin etmek i¢in makine 6grenmesi ve derin
Ogrenme yontemlerini R programlama dili ile birlestirmek planlanmaktadir. Derin
O0grenme Ve makine 0grenmesi metotlar1 Python programlama diline ait tensor-
flow, numpy, seaborn ve pandas agik kaynakli kiitiiphaneleri kullanilarak denenmis

ve sonuglar raporlanmastir.
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IKiNCi BOLUM

2.1 VUCUT KINEMATIGi VERILERININ TOPLANMASI

Bu caligmadaki amacimiz bel agrisina sahip veya bel agrisina sahip olabilecek potan-
siyel bel kisilerden toplanmis vicut kinematigi verilerinin analitigini yapmaktir.
Kisilerden elde edilen verilerin laboratuvar ortaminda degil; kisinin kendi dogal
yasaminda dogal hareketleriyle elde edilen veriler olmasina 6zen gosterilmistir.
Tasarlanan sensorlerin dogrulanmasi amaciyla dncelikle laboratuvar ortaminda veriler
kaydedilmistir. Sensérler, San Diego Universitesinde Prof. Dr. Yusuf Oztiirk hocanmn
danigmanhigi yaptig1 bir yiliksek lisans tez ¢alismasinda gelistirilmistir. Veriler, insan
viicuduna yerlestirilmis 3 cm ¢apli iki farkli sensérden gelmektedir. Sensorlerde
bulunan 9 eksenli hareket igslemcisi tarafindan toplanan veriler, bir Bluetooth Low
Energy (BLE) protokoliiniin kullanildig1 kablosuz bir arayiiz vasitasiyla, 100 Hz’lik
bir 6rnekleme frekansinda bir android cihaza kablosuz olarak iletimistir. Android
cihaz tarafindan kaydedilen 9 boyutlu hareket verileri, arastirmaci veya Klinisyenin
uygun sekilde kullanmas1 i¢in yerel olarak depolanir. Ek olarak, sensor diigiimleri,
yuksek bant genisligi gerektiren uygulamalar i¢in Enhanced Shock Burst
protokoltinu uygulamaktadirlar (Paladugu, vd., 2016).

Bir sensor pelvis bolgesinde diger sensor ise omurganin ortasinda yer almaktadir.
Sensérler insan derisine direkt olarak yapistirilmistir. Insan viicuduna yerlestirilen
kablosuz bu iki sensoriin ayni1 hizada konumlandirilmasi ¢ok dnemlidir. Her sensor
ideal olarak aymi sira iizerinde hizalandiginda, sensorlerin agisal hareketi ayn
dizlemde olculebilecektir. Bununla birlikte, sensorler tam olarak hizalanmadiginda,
hatalar ortaya ¢ikabilmektedir. Laboratuvar verilerinde pozisyonlarin tanimlanmasi ve
belirlenmesi islemleri tamamlanmistir. Daha sonra farkli kisilerin viicutlarina
sensorler yerlestirilmis ve gilinlik yasamlarina devam etmesi istenmistir. Giinliikk

yasamlari sirasinda kaydedilen veriler daha sonra analizler i¢in kullanilmistir.

Sensorlerin dogrulanmasi amaciyla oncelikle laboratuvar ortaminda yapilan testler;
bir objenin alinmasi, ayaga kalkip oturmak, merdiven ¢ikmak, yiirimek ve uzun siire
oturmak gibi aktiviteleri icermektedir. Dinamik denemeler, aym1 hareketin 10 kez
tekrarlanmasiyla; statik denemeler ise bir hareketin 5 saniye boyunca devam etmesi

seklinde gerceklestirilmistir. Verileri toplamak i¢in Spine Motion Monitor (SMM)
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isimli bir Andorid uygulama gelistirilmistir. Test isleminin sonunda, android cihaz
tarafindan toplanan 9 boyutlu hareket verileri islenmis ve sensorlerin gecerliligini

test etmek i¢in mocap sisteminden alinan 6l¢iimlerle karsilastirilmistir.

Ekolojik izleme icin, uygulama tarafindan toplanan veriler, hasta giin sonunda sensor
diigtimlerini ve android cihazi geri getirdiginde klinisyen tarafindan analiz edilebilen

bir csv dosyasinda saklanir.

Kaydedilen csv dosyasinda tutulan bilgilerin basliklar1 asagida verilmistir. Bu
bilgiler sirasiyla: Sira numarasi (Sequence Number), Sensoriin Medya Erisim
Kontrolu Kimligi (MAC ID of sensor), Zaman Damgasi (Time Stamp), G6z ardi
edilebilecek deger (Ignore), Pozisyon (Position), X eksenindeki kuaterniyon degeri

(Quaternion X), Y eksenindeki kuaterniyon degeri (Quaternion Y), Z eksenindeki

Seq_Num MAC_ID_of sensor Time_Stamp Ignore Position Quat_X Quat_Y Quat_Z Quat W Ignore

11 1 2016/05/09 08:22:29.714 0 1 0.421881 -0.025316 -0.097683 0.901018 4

59 1 2016/05/09 08:22:29.762 0 1 0.421972 -0.025345 -0.097696 0.900973 4
108 1 2016/05/09 08:22:29.811 0 1 0.422079 -0.025367 -0.097707 0.900921 4
109 1 2016/05/09 08:22:29.812 0 1 0.422200 -0.025391 -0.097720  0.900862 4
110 1 2016/05/09 08:22:29.813 0 1 0.422284 -0.025403 -0.097729 0.900822 4
111 1 2016/05/09 08:22:29.814 0 1 0.422372 -0.025426 -0.097741 0.900779 4
206 1 2016/05/09 08:22:29.909 0 1 0.422492 -0.025452 -0.097751  0.900720 4
207 1 2016/05/09 08:22:29.910 0 1  0.422635 -0.025471 -0.097758  0.900652 4
208 1 2016/05/09 08:22:29.911 0 1 0.422869 -0.025516 -0.097778 0.900539 4
209 1 2016/05/09 08:22:29.912 0 1 0.422869 -0.025516 -0.097778  0.900539 4
255 1 2016/05/09 08:22:29.957 0 1 0.422869 -0.025516 -0.097778  0.900539 4
256 1 2016/05/09 08:22:29.958 0 1 0.422869 -0.025516 -0.097778 0.900539 4

kuaterniyon degeri (Quaternion Z), Vektorin donme agisinin belirten skalar kisim

(Quaternion W) Go6z ard1 edilebilecek deger (lgnore) seklindedir.

Sekil 2.1: Csv formatinda kaydedilen verinin islenmemis hali.

Sekil 2.1°de yer alan Ornek veri, laboratuvar ortaminda kaydedilmis veri olup,
verideki tiim bilgiler analitik yaparken isimize yaramayacagi i¢in analiz yaparken
bazi siitunlar kullanilmamustir. 4. ve 10. Situnlarda yer alan g6z ardi edilebilecek

degerler (Ignore) veriden ¢ikartilarak veri analizine baglanmustir.

Veride yer alan sira numarasi (sequence) bilgisi verilerin kayit sirasi
gostermektedir. SensOrin Medya Erisim Kontroli Kimligi (MAC ID of sensor)
bilgisi ise sensorlere ait kimlik numarasi olarak tanimlanmistir. Veride, iki sensérden
gelen veriler kaydolmakta olup ID numaralar1 O ve 1 olarak tanimlanmistir. Zaman
Damgas1 (Time Stamp) ise verinin kaydoldugu an bilgisini gostermektedir. G6z
ard1 edilebilecek deger (Ignore) ise sensOrii tasarlanan calismada kullanilmustir,

bizim c¢alismamizda énemli bir bilgi olmadig: i¢in analiz islemleri yapilmadan 6nce
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veriden c¢ikartilacaktir. Pozisyon (Position) bilgisi pozisyon numaralarini tutan
bilgidir. Pozisyon numaralar1 laboratuvar ortaminda etiketlenmistir. Quaternion X,
x eksenindeki kuaterniyon degeri, Quaternion Y, y eksenindeki kuaterniyon
degerini, Quaternion Z, z eksenindeki kuaterniyondegerini gostermektedir.
Quaternion W ise vektoriin donme agisinin belirten skalar kismi ifade etmektedir.
10. situnda yer alan g6z ardi edilebilecek deger (Ignore), tipki 4. sutundaki goz ardi
edilebilecek deger gibidir. Dolayisiyla bizim ¢aligmamizda da bu degerler goz ardi

edilerek islem yapildu.
2.1.1 Kuaterniyonlar (Quaternions)

Kuaterniyonlar, donisii ve yonlendirmeyi tanimlayan basit ama en gugcli
matematiksel araclardan biridir (Kuipers, vd., 1999). Kuaterniyonlar, Hamilton
tarafindan gelistirilmis olup, dort boyut olarak ele alinan ii¢ boyuta genisletilmis
karmasik sayilardir. Ayrica, U¢ boyutlu uzayda iki vektoriin veya yonlendirilmis iKi
cizginin - bolumi  olarak tanimlanabilirler. Kuaterniyonlar asagidaki gibi
gosterilebilirler:

q=w+xi+yj+zk (2.1)

2.1 numarali denklemde yer alan w, donme agisin1 gosteren skaler kisimdir. x, Y, z
ise 3 boyutlu uzayin vektorel kisimlaridir. Kuaterniyonlar tanimlanirken kullanilan
i, j, k karmagik sayilari arasinda ise 2.2 numarali formuldeki gibi bir iliski

bulunmaktadir.

i2=j2=k’=ijk="-1
ve (2.2)
ij=k=ji
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San Diego iiniversitesinde yapilmis olan ¢aligmada hareket verileri IMU tarafindan
kuaterniyonlar olarak rapor edilmistir. Daha sonra normalize edilen kuaterniyonlar,

iletisim modiilii vasitasiyla ana bilgisayar uygulamasina iletilir.

Bir kuaterniyon (x, y, z, w), geometrik olarak 2.3, 2.4, 2.5, 2.6 numaral

denklemlerle temsil edilebilir:

x=X x sins (2.3)
2
y =Y x sine (2.4)
2
i
=7 % sin— (2.5
4 5 ( )
w=Y x cos% (2.6)

Denklemlerde X, Y, Z, 3 boyutlu alanda dénme eksenlerinin birim uzunluklaridir ve
a, radyan cinsinden eksen etrafinda déonme acisidir. Viicut kinematigi veri analizi
yaparken kullandigimiz verilerin kaydedildigi bu ¢alismada (Paladugu, vd., 2016),
Spinal Motion Monitor (SMM) sensorlerini dogrulamak igin sensorlerin agisal
hareketi, ¢ boyutlu uzaysal (mekansal) doniis tahmin edilerek belirlenmistir. X
ekseni, Y ekseni ve Z ekseni boyunca déonme agilart sirasiyla Roll, Pitch ve Yaw

(Euler Angles) ile verilmistir.

2wxx+yxz

Roll@ = arctan 2.7
oll@ 1—2x2+ y2 21
Pitchf = arcsin2w x y —x x z (2.8)
2Zwxz+xxy
Yawn) = arctan (2.9)

1—2y2+22
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Kuaterniyonlar, donme matrisleri, donme eksenleri ve agilar1, kiiresel donme agilari
ve Euler donme agilar1 gibi ¢esitli diger geometrik ifadelere doniistiiriilebilir.
Buradaki bir doniis, eksenlerin doniisii veya nesnenin doniisii olarak diistiniilebilir.
Her iki doniis icin de; bir doniis, U¢ eksenin etrafindaki donmelerin bilesimi olarak
tanimlanmaktadir. Bizim c¢alismamizda elde edilen kuaterniyon degerleri rotation
matrislere doniistiirerek kullanacagiz. X, Y, z, W kuaterniyonlarina karsilik gelen

donme matrisi M sekil 2.2°deki gibi tanimlanr:

1-—2y%—-2z% 2xy+2wz 2xz — 2wy
Ry, =| 2xy—2wz 1-2x*-2z> 2yz+2wx
2xz + 2wy 2yz — 2wz 1 —2x?%—2y?

Sekil 2.2: x, y, z, w kuaterniyonlarina karsilik gelen donme matrisi

2.2 VERILERLE YAPILAN ISLEMLER

Verinin diizenlenmesi, temizlenmesi, analizi islemleri R programlama dili
araciligiyla yapilmistir. R, istatistiksel hesaplama ve grafikler i¢in yazilim ortami
olup ayn1 zamanda programlama dilidir. R Foundation tarafindan desteklenen ve
GNU Tasarisinin pargast olan bir 0zgur yazilimdir. Yeni Zelanda Auckland
Universitesinden Ross Ihaka ve Robert Gentleman tarafindan ortaya cikarilan R,
halihazirda R Gelistirme Cekirdek Ekibi tarafindan gelistirilmektedir. S
programlama diline benzeyen R, S’nin uyarlamasi olarak degerlendirilebilir.
Istatistiki yazilim gelistirme igin istatistik¢iler arasinda standart haline gelen R,

istatistiki yazilim gelistirme ve veri analizi alaninda kullanilmaktadir.

Bu c¢alismamizda, R dilini oldukca kolay ve gelismis bir arayiiz olan RStudio
aracithiryla kullandik. insan viicuduna yapistirilan kablosuz iki viicut sensériinden
gelen verilerin kaydedilmesi, mobil uygulama araciligiyla gergeklesmektedir.
Kaydedilen verilen sensorlerden sirayla gelmesi beklenmektedir. Fakat gerek
bulunan ortamdan kaynaklanan nedenler gerekse sensorden kaynaklanan
nedenlerden dolay: veri akisi tamamiyle bu sekilde ger¢ceklesmemistir. Bu nedenle
veri analizi yapilirken bu duruma dikkat edilerek hesaplamalar yapilmistir.
Sensorlerden gelen veriler .csv formatinda kaydedilmektedir. Ekolojik olarak
kaydedilen verinin islenmesi isleminden Once laboratuvarda toplanan

dogrulama/test verisini kullanarak isleme basladik. Laboratuvar verisi daha sonra
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ekolojik olarak toplanan verileirn anlamlandirilmasinda kullanilacaktir.

Oncelikle laboratuvar verisi RStudio’dan okunur ve gerekli siitun basliklari
atamalar1 yapilir. Veride kullanmayacagimiz (gbz ardi edilebilecek) bilgileri
bulunmaktaydi, bu siitunlar veriden ¢ikarilarak devam edilir. Veri iki parga halinde

incelenecektir.

Seq_Num MAC_ID_of_sensor Time_Stamp Ignore Position

11 1 2016/05/09 08:22:29.714 0 1

59 1 2016/05/09 08:22:29.762 0 1
108 1 2016/05/09 08:22:29.811 0 1
109 1 2016/05/09 08:22:29.812 0 1
110 1 2016/05/09 08:22:29.813 0 1
111 1 2016/05/09 08:22:29.814 0 1
206 1 2016/05/09 08:22:29.909 0 1
207 1 2016/05/09 08:22:29.910 0 1
208 1 2016/05/09 08:22:29.911 0 1
209 1 2016/05/09 08:22:29.912 0 1
255 1 2016/05/09 08:22:29.957 0 1
256 1 2016/05/09 08:22:29.958 0 1

Sekil 2.3: Veriden bir kesit (Seq_num, MAC_ID_of _sensor, Time_Stamp, Ignore ve
Position)

Sekil 2.3’de bir kesiti gosterilen veri, Seq_num, MAC_ID_of_sensor, Time_Stamp,
Ignore ve Position degerlerinden olusurken; Sekil 2.4’te kuaterniyon degerleri
(Quat_X, Quat_Y, Quat_Z, Quat_W) tutulur.
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Quat_X Quat_Y Quat_Z Quat_W
0.421881 -0.025316 -0.097683 0.901018
0.421972 -0.025345 -0.097696  0.900973
0.422079 -0.025367 -0.097707  0.900921
0.422200 -0.025391 -0.097720  0.900862
0.422284 -0.025403 -0.097729  0.900822
0.422372 -0.025426 -0.097741 0.900779
0.422492 -0.025452 -0.097751 0.900720
0.422635 -0.025471 -0.097758  0.900652
0.422869 -0.025516 -0.097778  0.900539
0.422869 -0.025516 -0.097778  0.900539
0.422869 -0.025516 -0.097778  0.900539
0.422869 -0.025516 -0.097778  0.900539

Sekil 2.4: Verinin kuaterniyon degerlerden olusan diger kism1 (Quat X, Quat Y,
Quat_Z, Quat_W)

2.2.1 Verilerin Temizlenmesi-Gruplara Ayrilmasi

Gerek android mobil uygulamadan kaynaklanan hatalar gerekse cevresel etmenler
verinin bozulmasina ve giiriiltii verilerin kaydolmasina neden olmaktaydi. Giiriilti,
eksik ve yanlig veri gelmesi seklinde olabilecegi gibi ayni anda gelen tamamiyla
ayn1 veri seklinde de olabilir. Verileri iki gruba ayirdiktan sonra, yapacagimiz ilk is
st liste gelen tamamiyla aymi satirlarin veriden ¢ikardik. Bu islemi de yaptiktan
sonra Pozisyon numaralarinin tutuldugu “pos_file” listesi veride bulunan Position
degiskenindeki sadece tekil (benzersiz, essiz) degerler alarak olusturuldu.
Pozisyonlar genel olarak 3 grup altinda toplanmustir: otururken, ayaktayken ve
fonksiyonel aktiviteler sirasinda kaydedilmis veriler. Pozisyonlara ait tablolar 2.1,

2.2,2.3, 2.4°deki gibidir.

Tablo 2.1: Genel Pozisyon Bilgileri

Pozisyon
Yok
Ideal Pozisyon
Ekolojik Pozisyon
Yiiriimek (Disarida)
Oturmak (Disarida)
Ayakta durmak (Disarida)

Pozisyon Numarasi

[e2A NG NIE- HOOR N O RN
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Tablo 2.2: Ayaktayken kaydedilen pozisyon bilgileri

Ayaktayken

Pozisyon Numarasi Pozisyon
7 fbend (tekrar eden)
8 extend (tekrar eden)
9 Rtlb (tekrar eden)
10 Ltlb (tekrar eden)
11 Rrot (tekrar eden)
12 Lrot (tekrar eden)
13 Fbend (duragan)
14 extend (duragan)
15 Rtlb (tekrar eden)
16 Ltlb (tekrar eden)
17 Rrot (tekrar eden)
18 Lrot (tekrar eden)
19 Stand_prol

Tablo 2.3: Otururken kaydedilen pozisyon bilgileri

Otururken

Pozisyon Numarasi Pozisyon
20 sit_fben_rep (tekrar eden)
21 Sit_Ltlb_rep (tekrar eden)
22 Sit_Rtlb_rep (tekrar eden)
23 Sit_Rrot_rep (tekrar eden)
24 Sit_Lrot_rep (tekrar eden)
25 Sit_prol
26 Sit Slump_static (duragan)
27 Sit RShift rep (duragan)
28 Sit LShift rep (duragan)

Tablo 2.4: Fonksiyonel aktiviteler sirasinda kaydedilen pozisyon bilgileri

Fonksiyonel Aktiviteler
Pozisyon Numarasi Pozisyon
29 STS rep (tekrar eden)
30 Stairs_rep (tekrar eden)
31 Pickup_rep (tekrar eden)
32 Walkingl
33 Walking2
34 Walking3
35 Walking4
36 Walking5
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Verideki kayitlar, her iki sensorden sirasiyla geldigi ic¢in sensor verilerinin
eslesmesi icin Oncelikle veriyi iki gruba ayirmamiz gerekti. Sensér 0 ve sensor
1’den gelen verileri grupladiktan sonra, pos_file listesinden analiz yapmak istenilen
pozisyonu sectik. Veriyi anlamli gruplara ayirdiktan sonra matematiksel islemlere

baslamadan 6nce R’da gerekli paketler yiiklendi.

“matlib” paketi : Lineer cebir ve ¢cok degiskenli istatistigi 6gretmek ve 6grenmek
icin matris fonksiyonlarini igeren bir pakettir. Verideki kuaterniyonlari rotasyon
matrisine ¢evirdikten sonra matris {izerinde yaptigimiz tiim iglemler i¢in bu paketi

kullandik.

“oro.nifti” paketi : Istatiksel hesaplamalarda kullanilan bu paket Giris / cikis
fonksiyonlar1 ve gorsellestirilmesi ANALYZE, NIfTI veya AFNI formatlarini takip

eden tibbi goriintiileme verileriyle islem yapmamizi sagladi.

“raster” paketi : Mekansal verilerin okunmasi, yazilmasi, manipiile edilmesi,
analiz edilmesi ve modellenmesinde kullanilan pakettir. Raster paketi, temel ve {ist

diizey islevleri uygulayabilir ve ¢ok biiyiik dosyalarin islenmesinde kullanilabilir.

“Thermimage” paketi : Termal goriintii ve video dosyalariin girilmesi, ikili ham
verilerin  ¢izilmesi ve sicaklik tahminlerine doniistiirmesi igin kullanilan

fonksiyonlar ve rutinleri iceren pakettir.

“vmsbase” paketi : Analizlerin farkli adimlarindaki verileri gorsel olarak
inceleyerek raporlar ve bilimsel yayinlar igin etkili ¢iktilar iretmek i¢in Viewer Tools
ile donatilmis bir pakettir. Bizim ¢alismamizda radyan degerlerini dereceye

cevirirken kullandik.

“Directional” paketi: YoOnlu veri analizi icin gesitli fonksiyonlari barindiran bir
paket- tir. Hipotez testleri, diskriminant ve regresyon analizi islemleri de bu paket
sayesinde gerceklestirilebilmektedir. Biz calismamizda, bu paketi rotasyon

matrislerini Euler a¢ilarina ¢evirmek i¢in kullandik.

“signal” paketi : Aslen ’Matlab’ ve ’Octave’ i¢in yazilmig bir dizi sinyal
isleme fonksiyonlarini igeren bir pakettir. Filtre olusturmak igin yardimci pro-
gramlari, filtreleme islevlerini, yeniden 6rnekleme rutinlerini ve filtre modellerinin
gorsellestirmesini igerir. Ayrica enterpolasyon islevlerini de bu paket sayesinde
gercek- lestirmek miimkiindiir. Biz bu paketi, hesapladigimiz Euler acilarini

medyan filtresi uygulamak i¢in kullandik.
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Gerekli paketlerin kurulumu tamamlandiktan sonra ilk olarak iki gruba ayirdigimiz
sensor 0 ve sensor 1 verilerindeki kuaterniyon degerleri icin ayr1 bir matris
olusturduk. Kuaterniyonlar farkli tiirlere doniistiiriilebilen matematik araglar
oldugu i¢in biz bu calismamizda, kuaterniyon degerlerini rotasyon matrisine

cevirerek kullanacagiz.

2.2.2 Sensor Verilerinin Eslestirilmesi

Calismamizin amaci sensorlerin birbirine gore hareket durumlarini izlemek oldugu
icin iki farkli gruba ayirdigimiz verilerin eslestirme islemine baslayacagiz. Normal
sartlarda verilerin her iki sensorden de sirayla gelmesini bekliyoruz fakat gerek
ortamdan kaynaklanan nedenler (ses, frekansi bozacak etmenler, sensorler arasina
giren ve baglantiy1 koparabilecek her sey) gerekse sensorden kaynaklanan sorunlar
nedeniyle verilerin her zaman sirayla gelmedigini gordiik. Bu nedenle sirayla
ardistk gelmeyen bu verileri eslestirmek icin gelen verilerin sira numaralarini
(Seg_Num) dikkate aldik. Referans sensor olarak sensor 0’1 ele aldik ve sensor
0’dan gelen ilk verinin sira numarasina baktik. Eslestirmek istedigimiz sensor 1’den
gelen verinin sira numarasi sensor 0’dan gelen verinin sira numarasindan 1 numara
fazla ise eslesme gergeklesecek. Ayni sekilde sira numaralart arasindaki fark 1°den
5’¢ kadar kontrol edilecek. Bu aralikta birbirine uyan sira numarasi varsa eslesme

gerceklesecek ve eslesen veriler yeni bir dosyaya aktarilacak.

Sensorlerin eslestirildigi algoritma, Algoritma 1°deki gibidir:

Algorithm 1 Sensor Verilerinin Eslestirilmesi

1: for i=1:1ength (data) do
2 a «— datali]

3: if a ¢ datali] then

4 for j = 1:5 do

5: be—a—j

6 if a € datali] then
7: break

8: else

9: be—a+j

10: if b € datali| then
11: break

12: end

13: end

14: end

15: end

16: end
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Kuaterniyonlar, donme matrisleri, dénme eksenleri ve agilari, kiiresel donme agilari
ve Euler donme acilar gibi ¢esitli diger geometrik ifadelere doniistiiriilebildigi i¢in
Algoritma 1°de s6zde kodunu verdiginiz sensOr eslesmesi islemi sirasinda, eslesen

her kayit i¢in kuaterniyon degerleri rotasyon matrisine ¢evrildi.

2.2.3 Rotasyon Matrisinin Hesaplanmasi

Algoritma 1’de sdzde kodu verilen sensor verilerini eslestirme isleminden sonra ro-
tasyon matrisini Euler agilarina ¢evirmek i¢in matris iizerinde lizerinde birkag
matris islemleri uygulamamiz gerekiyordu. Bunlarin ilki; rotasyon matrisinin
simetrisini almak ayna gorintlsu olusturmakti. Diger islem ise satirlarin sirasini
degistirmek. 1-2-3 siralamasina sahip matrisin satir sirast 3-2-1 seklinde yeniden
diizenlendi. Ugiincii islem olarak; matrisin bazi elemanlarmin negatif olmasi
gerektigi icin degistirilecek elemanlar -1 ile carpildi. Rotasyon matrisi ise 3x3
boyutlu matrislerdir. Euler acilar1 hesaplarken kullanilacak olan fonksiyonu ise 4x4
boyutlu matrislerle islem yapacagi icin, rotasyon matrisine yeni satir ve sttunlar
eklendi. Eklenen satir ve siitun degerleri “0” degerine sahipti. Sadece matris
kosegeni iizerinde yer alan 4. satir 4. siitun elemanina “1” degeri atandi. Matris

islemleri tamamlanmis oldu.

Sensor eslestime algoritmasinin iginde yer alan ve dongl devam ettikge eslesen her
kayit icin rotaston matris hesaplamasini, gerekli matris islemlerinin yapan

algoritmanin s6zde kodu Algoritma 2 gibidir.

Algoritma 2: Rotasyon matris hesaplanmasi ve matris iizerinde vapilan islemler

1. rotMatrix < quaternion2rotation(quat values)
2: mirror (rotMatrix)

3: change row order of rotMatrix as (3, 2, 1)

4: add a row to rotMatrix as (0,0,0)

5: add a column to rotMatrix as (0,0,0,1)

Algoritma 2, rotasyon matris hesaplanmasi ve matris {izerinde yapilan islemleri

icermektedir.

2.2.4 Rotasyon Matrislerinin Euler Acilarina Doniistiiriilmesi

Matris Uzerinde yapilacak tim islemler tamamlandiktan sonra Euler agilarmin
hesaplamas1 gergeklestirildi. Directional paketinde bulunan “rot2eul” fonksiyonu

kullanilarak dontisiim gerceklesti “rot2eul” fonksiyonu trigonometrik fonksiyonlari
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kullanarak bu islemi gerceklestirmektedir. Fonksiyon, agilar1 sonuglar1 radyan

cinsinden hesapladigi i¢in radyan1 dereceye ¢evirecek bir fonksiyon kullanildi.

Algoritma 3: Euler Acilarinin Hesaplanmasi

1. eulangles « rot2eul (rotMatrix)

2: as matrix eulangles

3: rad2deg (eulangles)

4: determine eulangles dimension as 1x3

Algoritma 3’de Euler agilarini hesaplanmasi ve derece olarak gosterilmesi

islemlerini i¢eren sozde kod verilmistir.

Caligmamizda, iki sensoriin birbirine gore hareketleri incelendigi igin sensor
verileri eslestirildikten sonra eslesen verilerin birbirine gore degerlerinin
hesaplanmasi gerekmektedir. Bu hesaplama agilarin farkini alinarak yapildi.
Hesaplanan farklar yeni dosyaya aktarildi. Hesaplanan agi farki degerlerinde gok
fazla gurdltuld vardi. Bu yilzden filtre uygulandi. Filtrelenmis veri ile
filtrelenmemis giirtiltiilii veriler arasindaki farki gorebilmek i¢in iki sekilde de ayri

ayr grafikleri ¢izilerek gorsellestirildi.

2.3 VERILERIN GORSELLESTIRILMESI
2.3.1 GUraltalu Verinin Gorsellestirilmesi

Sensorlerden gelen ham verilerde herhangi bir filtre ve degistirme islemi yapil-
madan oncelikli guraltala verilerin grafikleri cizildi. Grafik cizimleri, R’da gelismis
gorsellestirme metodlarini igeren “ggplot2” paketi kurulumu gergeklestirildi.

“ggplot2” paketi: Istatistiksel programlama dili olan R igin bir veri gorsellestirme

paketidir. Verileri gorsellestirirken grafikleri, 6l¢ekler ve katmanlar gibi anlamsal

bilesenlere ayirir.

“ggplot2” paketinde bulunan ggplot fonksiyonu gelismis grafik ¢izimlerinde kul-
lanilmaktadir. ggplot, tek basina ¢ok c¢esitli parametreleri igerdigi icin veri

gorsellestirmesinde grafik ¢izimleri i¢in bu fonksiyon yeterli olmaktadir.
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Gorsellestirilecek giiriiltiilii veri 6rnegi:

time_sequence X y z
0.000 -0.03406948 -0.004366691 -0.2484668
0.031 -0.01902127 -0.023599294 -0.2606156
0.032 -0.10121055 -0.032048747 -0.2823400
0.033 -0.08868251 -0.046886852 -0.3582892
0.569 -0.07970046 -0.060601904 -0.4397794
0.570 0.13056226 0.025901649 -1.9789516
1.110 1.61585676 2.799107353 2.9223574
1.111 1.59757645 3.012891667 2.7737299
1.112 1.59793880 3.002360115 2.8062186
1.112 1.60003542 2.996169452 2.7949674
1.139 1.60953040 2.982539728 2.5562005
1.260 1.61319787 2.979369812 2.6076028

Sekil 2.5: Gorsellestirilen ham (girtiltiilii) veri 6rnegi

Pozisyon verileri genel olarak 3 baslik altinda toplanabilir. Bunlar; Otururken
Ol¢iilmiis veriler, ayaktayken ol¢iilmiis veriler ve fonksiyonel aktiviteler seklindedir.
Bu basliklar disinda bagimsiz olarak Olculen pozisyonlardan da hata almadan
kaydedebildigimiz iki farkli pozisyon bulunmaktadir. (ideal pozisyon (Ecological
Monitoring) ve dis ortamda yapilan yiiriiytis (Walking_outdoor)).

Ayaktayken oOlgilen pozisyonlar 7, 8, 9, 10, 11, 12, 13, 14, 15, 16, 17, 18, 19
numarali pozisyonlardir. Bu pozisyonlar; 7 numarali “Fbend rep” pozisyonu, 8
numarali “Extend rep” pozisyonu, 9 numaral1 “Rtlb_rep” pozisyonu, 10 numarali
“Ltlb_rep” pozisyonu, 11 numaral1 “Rrot rep” pozisyonu, 12 numaralt “Lrot rep”
pozisyonu, 13 numarali “Fbend static” pozisyonu, 14 numarali “Extend_static”
pozisy- onu, 15 numarali “Ltlb_static” pozisyonu, 16 numarali “Rtlb_static”
pozisyonu,

17 numarali “Rrot _static” pozisyonu, 18 numarali “Lrot_static”

pozisyonu, 19 numarali “Stand_prol” pozisyonudur.
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Tablo 2.5: Ayaktayken Kaydedilen Pozisyonlara Ait Yaklasik Siire Bilgileri

Ayaktayken

Pozisyon Suresi Kayit Sayisi
Fbend_rep | 33 dakika 58 saniye 2911
Extend_rep | 2 dakika 27 saniye 5335
Rtlb_rep 1 dakika 1 saniye 2750
Ltlb_rep 49 saniye 2273
Rrot_rep 41 saniye 1881
Lrot_rep 2 dakika 34 saniye 1578
Fbend_static | 2 dakika 5 saniye 2901
Extend_static 33 saniye 1543
Ltlb_static | 6 dakika 25 saniye 1903
Rtlb_static 59 saniye 2954
Rrot_static 34 saniye 1620
Lrot_static 30 saniye 1452
Stand_prol | 1 dakika 34 saniye 4204

Ayaktayken ol¢iilmiis olan pozisyonlardan; 7 numarali “Fbend rep” pozisyonu, 8
numarali “Extend rep” pozisyonu, 9 numaral1 “Rtlb_rep” pozisyonu, 10 numarali
“Ltlb_rep” pozisyonu, 11 numaral “Rrot _rep” pozisyonu, 12 numarali “Lrot _rep”

pozisyonu tekrarli olarak uygulanmistir.

Ayaktayken o6l¢iilmiig, islenmemis, ham (gurultili) pozisyonlarin, X y z
eksenlerindeki ~ Euler acilarina ait grafikleri Sekil 2.6’deki  gibidir.
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pozisyon 7: Standing:Fbend_rep pozisyon 8: Standing:Extend_rep pozisyon 9: Standing:Rtlb_rep
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Sekil 2.6: Ayaktayken kaydedilmis (giiriiltiilii) pozisyonlarin grafigi
Sekil 2.6’de cizilen grafikler filtrelenmemis ¢izimlerdir. Daha sonra filtrelenen

pozisyonlar gosterilmistir.

Otururken oOlculen pozisyonlar 20, 21, 22, 23, 24, 25, 26, 27, 28 numaral
pozisyonlardir. Bu pozisyonlar; 20 numarali “Sit fbend rep” pozisyonu, 21
numaralt “Sit_Ltlb rep” pozisyonu, 22 numarali “Sit Rtlb rep” pozisyonu, 23
numaralt “Sit Rrot rep” pozisy- onu, 24 numarali “Sit_Lrot _rep” pozisyonu, 25
numarali “Sit_prol” pozisyonu”, 26 numarali “Sit Slump static” pozisyonu, 27
numarali  “Sit Rshift static” pozisyonu ve 28 numarali “Sit Lshift static”

pozisyonudur.
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Tablo 2.6: Otururken Kaydedilen Pozisyonlara Ait Yaklasik Stire ve Kayit Sayisi

Bilgileri
Otururken

Pozisyon Suresi Kayit Sayisi
Sit_fbend_rep 59 saniye 2810
Sit_Ltlb_rep 1 dakika 1 saniye 2768
Sit_Rtlb_rep 52 saniye 2528
Sit_Rrot_rep 48 saniye 2329
Sit_Lrot_rep 52 saniye 2718
Sit_prol 1 dakika 20 saniye 3504
Sit_Slump_static 43 saniye 2048
Sit_RShift_rep | 1 dakika 18 saniye 3559
Sit_LShift_rep 34 saniye 1635

Otururken 6l¢iilmiis olan pozisyonlardan; 20 numarali “Sit fbend rep” pozisyonu,
21 numarali “Sit_Ltlb rep” pozisyonu, 22 numarali “Sit Rtlb rep” pozisyonu, 23
numaralt “Sit Rrot rep” pozisyonu, 24 numaral1 “Sit_Lrot rep” pozisyonu tekrarli

olarak  Ol¢iilmistiir.  Otururken Olcililmiis, islenmemis, ham (giiriltilii)

pozisyonlarin, X y z eksenlerindeki Euler agilarina ait grafikleri Sekil 2.7 gibidir.

pozisyon 20: Sitting: Sit_fbend_rep pozisyon 21: Sitting: Sit_Ltlb_rep pozisyon 22: Sitting: Sit_Rtlb_rep

st BAUPN P

pozisyon 23: Sitting: Sit_Rrot_rep pozisyon 24: Sitting: Sit_Lrot_rep pozisyon 25: Sitting: Sit_prol
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pozisyon 26: Sitting: Sit_Slump_static pozisyon 27: Sitting: Sit_Rshift_static pozisyon 28: Sitting: Sit_Lshift_static

et wl‘ O

Sekil 2.7: Otururken kaydedilmis (giiriiltiilii) pozisyonlarin grafigi
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Fonksiyonel aktiviteler esnasinda 6lculen pozisyonlar 29, 30, 31, 31, 33, 34, 35, 36
nu- marali pozisyonlardir. Bu pozisyonlar; 29 numarali “STS rep” pozisyonu, 30
numarali “Stairs_rep” pozisyonu, 31 numarali “Pickup_rep” pozisyonu, 32 numarali
“Walkingl” pozisyonu, 33 numarali “Walking2” pozisyonu, 34 numarali
“Walking3” pozisyonu, 35 numarali “Walking4” pozisyonu ve 36 numarali

“Walking5”’ pozisyonudur.

Tablo 2.7: Fonksiyonel Aktiviteler Sirasinda Kaydedilen Pozisyonlara Ait Yaklasik
Siire Bilgileri

Fonksiyonel Aktiviteler
Pozisyon Suaresi Kayit Sayisi
STS rep | 1dakika 27 saniye 4026
Stairs_rep | 2 dakika 12 saniye 5929
Pickup_rep | 2 dakika 36 saniye 7173

Walkingl 26 saniye 1309
Walking2 18 saniye 827
Walking3 19 saniye 932
Walking4 22 saniye 1076
Walking5 24 saniye 1083

Fonksiyonel aktiviteler esnasinda Olculen 29 numarali “STS rep” pozisyonu, 30
numaralt “Stairs_rep” pozisyonu, 31 numarali “Pickup rep” pozisyonu tekrarli
olaak uygulanmistir. Fonksiyonel aktiviteler sirasinda 6lgiilmiis, islenmemis, ham
(glirtiltiilii) pozisyonlarin, x y z eksenlerindeki Euler agilarina ait grafikleri Sekil

2.8 gibidir.
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pozisyon 29: Functional Activities: STS_rep

pozisyon 30: Functional Activities: Stairs_rep
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pozisyon 32: Functional Activities: Walking1

pozisyon 33: Functional Activities: Walking2
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pozisyon 34: Functional Activities: Walking3

pozisyon 35: Functional Activities: Walking4
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pozisyon 36: Functional Activities: Walking5

Sekil 2.8: Fonksiyonel aktiviteler sirasinda kaydedilmis (giiriiltiilii) pozisyonlarin

grafigi

Ayaktayken, otururken ve fonksiyonel bazi aktiviteler sirasinda 6l¢ilen verilerden

farkli olarak iki pozisyon daha 6l¢iilmiistiir. Bu pozisyonlar 3 numarali “Ecological

Moni- toring” pozisyonu Ve 4 numarali “Walking_outdoor” pozisyonlaridir.

Tablo 2.8: Diger Aktiviteler Sirasinda Kaydedilen Pozisyonlarin Yaklagik Siire

Bilgileri
Ekolojik Izleme-Yiiriiyiis
Pozisyon Suaresi Kayit Sayisi
Ecological Monitoring | 6 dakika 6 saniye 16270
Walking_outdoor 2 dakika 9 saniye 5377

Ecological

monitoring ve walking outdoor aktiviteleri

sirasinda  Ol¢iilmiis,

islenmemis, ham (giirtiltiilii) pozisyonlarin, x y z eksenlerindeki Euler agilaria ait

grafikleri Sekil 2.9 gibidir.
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pozisyon 3: Ecological Monitoring pozisyon 4: Walking_outdoor
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Sekil 2.9: Ecological monitoring ve Walking outdoor aktiviteleri sirasinda
kaydedilmis (giirtiltiilii) pozisyonlarin grafigi

2.3.2 Guraltult Verinin Filtrelenmesi

Sensorlerden okunan degerlerde gurltl veya eksik veri oldugu icin Sensorlerden
okunan degerlerde gurilti veya eksik veri oldugu icin dncelikle veri (izerinde bazi
islemler yapmamiz gerekti. Bu nedenle ilk adim olarak veri setinde “NA” deger
olan hiicrelere sahip satirlar silindi. Bir satira ait tek bir hiuicrede bile “NA” deger

bulunmasi istenmeyen durum oldugu i¢in o satir biitiiniiyle silinmis oldu.

Ham verideki giiriiltilye sadece bos hiicreler veya “NA” degerler sebep olmamak-
tadir. Ayni zamanda veri setinde ardisik olarak gelen kayitlarda asir1 biiyiik
atlamalar goriilmektedir. Bu durumu diizeltmek i¢in veri setine “Medyan Filtresi”

uygulanarak sorun ¢oziilmiistiir.

2.3.2.1 Medyan Filtre

Gorunti ve sinyal isleme konularinda, giriiltii temizlemek i¢in kullanilan
yontemlerden birisidir. Amag belirli bir pencere araligindaki sayilarin ortancasini
(medyan) alarak asir1 biiyiik atlamalart kaldirmaktir. Medyan Filtre, genellikle
gorunttden veya sinyalden paraziti gidermek icin kullanilan dogrusal olmayan bir
dijital filtreleme teknigi olup bu tiir giiriilti azaltma, daha sonraki islemlerin

sonuglarini iyilestirmek igin tipik bir 6n isleme agamasidir.

Medyan filtresinin ana fikri, her girisi komsu girislerin medyan1 ile degistirerek,
sinyal girisi ile giris yapmaktir. Komsu degerlerdeki paterne, giris sirasina gore tiim
sinyal boyunca kayan “pencere” denir. 1D sinyalleri i¢in, en belirgin pencere dnceki
ve sonraki girislerden sadece birkagidir, buna karsin goriintiiler gibi 2D (veya daha
yuksek boyutlu) sinyaller icin daha karmasik pencere desenleri ("kutu" veya "capraz”

desenler) miimkiindiir. Pencerenin tek sayida olmasi durumunda, ortancayi
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tanimlamak kolaydir. Bu nedenle kullandigimiz fonksiyonda pencere sayisi belli bir
denkleme gore tek sayr olarak hesaplandi. Degerlerin medyani, penceredeki tiim
girigler sayisal olarak siralandiktan sonra orta deger olarak alinir. Pencere sayisi

2.10 numarali denklemle hesaplanmaktadir:

k< —1+ 2% min((nrow(data) — 1]%!%2,ce[iing{ﬂ.l = nrow(data))) (2.10)

2.3.3 Filtrelenmis Verinin Gorsellestirilmesi

Sensorlerden gelen ham verideki gurdltilerin  duzeltilmesi icin medyan filtre

uygulandi.
time_sequence X y z
0.000 -0.01902127 -0.004366691 -0.2484668
0.031 -0.03406948 -0.023599294 -0.2606156
0.032 -0.03406948 -0.023599294 -0.2823400
0.033 -0.01902127 -0.004366691 -0.2606156
0.569  0.00000000 0.000000000 -0.2484668
0.570 0.13056226 0.025901649 0.0000000
1.110 1.59757645 2.799107353 2.5562005
1.111 1.59793880 2.864843334 2.5562005
1.112 1.60003542 2.921012277 2.5562005
1.112 1.60953040 2.949881146 2.6076028
1.139 1.61319787 2.975299386 2.6302340
1.260 1.61585676 2.979369812  2.6409769

Sekil 2.10: Gorsellestirilen filtrelenmis veri drnegi

Medyan filtresinde kullanilacak pencere sayisi, 2.10 numarali denklemde verilen
formiile gére 81 olarak hesaplanmis ve uygulanmustir. Filtre uygulandiktan sonra
elde edilen veri setinde asir1 atlama olan degerler ¢ikartilmis ve giiriilti

giderilmistir.

Ayaktayken Olglilmiis, filtrelenmis, ham (gurdltili) pozisyonlarin, X,y,z

eksenlerindeki Euler acilarina ait grafikler Sekil 2.11°deki gibidir. Filtrelenmemis
ve filtrelenmis grafik gorseller Kkarsilastirilarak medyan filtresi  sonucu
gosterilmistir. Sekilde solda yer alan grafikler medyan filtresi uygulanmamis ham
veriden elde edilmis olup soldaki grafikler medyan filtre uygulanmis verilerle
cizilen grafiklerdir.
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pozisyon 7: Standing:Fbend_rep
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pozisyon 11: Standing:Rrot_rep

pozisyon 11: Standing: Rrot_rep
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pozisyon 15: Standing: Ltlb_static pozisyon 15: Standing: Ltlb_static
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pozisyon 19: Standing: Stand_prol pozisyon 19: Standing: Stand_prol
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Sekil 2.11: Ayaktayken kaydedilmis pozisyonlarin filtrelenmis grafigi

Otururken o6l¢iilmiis, filtrelenmis pozisyonlarin, X,y,z eksenlerindeki Euler agilarina
ait grafikleri asagidaki Sekil 2.12°deki gibidir. Filtrelenmemis ve filtrelenmis grafik
gorseller karsilagtirilarak median filtresi sonucu gosterilmistir. Sekilde solda yer
alan grafikler medyan filtresi uygulanmamis ham veriden elde edilmis olup soldaki

grafikler medyan filtre uygulanmis verilerle ¢izilen grafiklerdir.

pozisyon 20: Sitting: Sit_fbend_rep pozisyon 20: Sitting: Sit_fbend_rep

50-

-50-

0 20 40 60 0 20 40 60

pozisyon 21: Sitting: Sit_Ltlb_rep pozisyon 21: Sitting: Sit_Ltlb_rep

50 -

-50 -
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pozisyon 22: Sitting: Sit_Rtlb_rep
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pozisyon 22: Sitting: Sit_Rtlb_rep
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pozisyon 23: Sitting: Sit_Rrot_rep
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pozisyon 24: Sitting: Sit_Lrot_rep pozisyon 24: Sitting: Sit_Lrot_rep
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pozisyon 26: Sitting: Sit_Slump_static

200~
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100 -

-50-— ' ' '
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pozisyon 26: Sitting: Sit_Slump_static

10-

0 10 20 30 40

pozisyon 27: Sitting: Sit_Rshift_static
100 -

50~

-50 -

0 20 40 60

pozisyon 27: Sitting: Sit_Rshift_static

80 0 20 40 60 80

pozisyon 28: Sitting: Sit_Lshift_static

75-

50~

|
25- ‘l
0- =

pozisyon 28: Sitting: Sit_Lshift_static

Sekil 2.12: Otururken kaydedilmis pozisyonlarin filtrelenmis grafigi

Fonksiyonel aktiviteler sirasinda 6l¢iilmiis, filtrelenmis pozisyonlarin, X,y,z eksen-

lerindeki Euler agilarina ait grafikleri Sekil 2.13’deki gibidir. Filtrelenmemis ve

filtrelenmis grafik gorseller karsilastirilarak medyan filtresi sonucu gosterilmistir.

Figurde solda yer alan grafikler medyan filtresi uygulanmamis ham veriden elde

edilmis olup soldaki grafikler medyan filtre uygulanmis verilerle ¢izilen

grafiklerdir.
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pozisyon 29: Functional Activities: STS_rep

200 -
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-200 -
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pozisyon 29: Functional Activities: STS_rep
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pozisyon 30: Functional Activities: Stairs_rep
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pozisyon 31: Functional Activities: Pickup_rep
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pozisyon 32: Functional Activities: Walking1
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pozisyon 32: Functional Activities: Walking1
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pozisyon 33: Functional Activities: Walking2

0- et
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-100 -
' ' ' '

0 5 10 15

pozisyon 33: Functional Activities: Walking2

0 é 1'0 1I5

pozisyon 34: Functional Activities: Walking3

pozisyon 34: Functional Activities: Walking3
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pozisyon 35: Functional Activities: Walking4 pozisyon 35: Functional Activities: Walking4
120~
100-
80-
50~
o 40-
-50-
o s
-100- L‘/ @

0 5 10 15 20
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pozisyon 36: Functional Activities: Walking5

0 ———e gt £l 2

-100-

-200 -

pozisyon 36: Functional Activities: Walking5

Sekil 2.13: Fonksiyonel aktiviteler sirasinda kaydedilmis pozisyonlarin
filtrelenmis grafigi
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Veri setindeki, 3 grup altinda topladigimiz pozisyonlar disinda 3 numarali
“Ecological Monitoring” pozisyonu ve 4 numarali “Walking_outdoor” pozisyonu da

bulunmaktadir.

Ecological monitoring ve walking outdoor aktiviteleri sirasinda 6l¢iilmiis, filtrelen-
mis pozisyonlarin, X,y,Z eksenlerindeki Euler agilarina ait grafikleri asagidaki Sekil
2.14°deki gibidir. Filtrelenmemis ve filtrelenmis grafik gorseller karsilastirilarak
me- dian filtresi sonucu gosterilmistir. Sekilde solda yer alan grafikler medyan
filtresi uygulanmamis ham veriden elde edilmis olup soldaki grafikler medyan filtre

uygulanmis verilerle ¢izilen grafiklerdir.

pozisyon 3: Ecological Monitoring pozisyon 3: Ecological Monitoring

200 -

1-200 -

.400 & . ' ' 1 1 ' ' '
0 100 200 300 0 100 200 300

pozisyon 4: Walking_outdoor pozisyon 4: Walking_outdoor

20-

40-

-40 -

Sekil 2.14: Ecological monitoring ve walking outdoor aktiviteleri sirasinda 6l¢tilmiis
pozisyonlarin filtrelenmis grafigi
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2.3.3 Verinin 3 Boyutlu Dagihm Grafiklerinin Cizilmesi

Ayaktayken Ol¢lilmiis pozisyonlara ait dagilim grafikleri Sekil 2.15’deki gibidir.

Grafikte x, y, z eksenlerindeki Euler a¢1 degerlerini 3 boyutlu dagilimini géstermek

amaclanmaktadir.

Pozisyon 9:Standing: Rilb_rep

Pozisyon 8:5tanding: Extend_rep

Pozisyon 7:Standing: Fbend_rep

\
u ‘r—— -
U
4n ¥ !kmlflekl ag degeri (derece)
60 ~

50

o

ehsen-deh:v defyeri (derece)

Pozisyon 9:Standing: Rilb_rsp Pozisyon 10:Standing. Lib_rep
[
ﬁ /Qn

o
ekseni I:ieki ag1 dederi (derece)

10

deferi (derece)
-20

2z eksenindeki
60
Pozisyon 13:Standing: Foend_static

4

z eksenn’e.m J

-
mo 15n 100 ﬁﬂ_vu 50 .ngo /oeéen (derece)

x eksenndeki ag deger| (derece)

LI T N

Pozisyon 18:Standing: Lrot_static

Pozisyon 16:5tanding: Riib_static

5

4

o
2

ik a1 degeri (derece)

| "

| | ‘\J‘ ,

- VT{’\”“M \d0ki agi deder! (derece)
» -7\ S

0 X | 1Ekwnnwk\a%4 (derece)
o | a0

\
% o
w 2
8

2

1 Yegeri (derece)
0

Pozisyon 19:5tandng: Stand_prol
,——f—’

\ k
‘ o

eksen&ﬂem ag duﬁer\ Iderece)
2 eksenindeki am

o

Ao
Sekil 2.15: Ayaktayken kaydedilen pozisyonlarin 3 boyutlu dagilim grafikleri
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Otururken Olciilmiis pozisyonlara ait dagilim grafikleri Sekil 2.16’deki gibidir.

Grafikte x, y, z eksenlerindeki Euler ag1 degerlerini 3 boyutlu dagilimini géstermek

amagclanmaktadir.

Pozisyon 21:Sitting: Sit_Ltib_rep Pozisyon 22:Sitting: Sit_Rtib_rep

Pozisyon 20:Sitting: Sit_foend_rep
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Pozisyon 27:Sitting: Sit_Rshift_static
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Sekil 2.16: Otururken kaydedilen pozisyonlarin 3 boyutlu dagilim grafikleri

Fonksiyonel aktiviteler sirasinda 6l¢iilmiis pozisyonlara ait dagilim grafikleri Sekil

2.17°deki gibidir. Grafikte x, y, z eksenlerindeki Euler ac¢1 degerlerini 3 boyutlu

dagilimini gostermek amaglanmaktadir.
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Pozisyon 29:Functional Activities: STS _rep
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Pozisyon 34:Functional Activities: Walking3
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Pozisyon 36:Functional Activities: Walking5

Sekil 2.17 Fonksiyonel aktiviteler sirasinda 6l¢iilmiis pozisyonlarin 3 boyutlu

Otururken,

ayaktayken ve bazi

dagilim grafikleri

fonksiyonel aktiviteler sirasinda oOlgiilmiis

pozisyonlar- dan ayri olarak dl¢tilen “Ecological Monitoring” ve “Walking_outdoor”

pozisyonlarina ait dagilim grafikleri Sekil 2.18’deki gibidir. Grafikte x, Yy, z

Euler

eksenlerindeki acl

amaclanmaktadir.

degerlerini

3 boyutlu dagilimini

gostermek
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Sekil 2.18 Ecological monitoring ve Walking_outdoor aktiviteleri sirasinda
Ol¢iilmiis pozisyonlarin 3 boyutlu dagilim grafikleri
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2.4 VERININ KUMELENMESI

Verinin gorsellestirme islemi tamamlandiktan sonra veri setinde kiimeleme islemi de-
nendi. Kiimeleme islemi ic¢in k-means kiimeleme algoritmasi uygulandi. K-means
kiimeleme algoritmasi, veri madenciliginde en ¢ok kullanilan kiimeleme algorit-
malarindan biridir. Algoritmanin amaci, veriyi daha kii¢lik veya alt kiimelere ayirmak
olup statistiksel olarak benzer nitelikteki kayitlar1 ayni1 grup altinda toplamaktir. Veriler
kiimelere ayrilirken kullanilan matematiksel yontem her smif i¢in merkez belirlenen
noktaya uzakliga (ayn1 zamanda bu hata miktaridir) gore yeni klimelerin yerlestir-
ilmesidir. Oncelikle iki farkli pozisyon verisini birlestirerek kiime sayisi iki olarak

belirlendi.

Algoritma 4: K-means Algoritmasinin Uygulanmasi

1: number_of cluster « 2

2: n <« length(clustering_data)

3: kmeans(clustering_data,number_of_cluster, iter.max=100000)$centers

Algoritma 4, kiime sayisinin 6nceden belirlenmis olmasi durumunda uygulanmastir.
Algoritmada merkez sayisi olarak kiime sayisi secildi ve 1000 iterasyon ile
calistirildi. K-means algoritmas1 sonucu olarak elde edilen degerler asagidaki
gibidir.

X y z

-7.687502 2.045549 2.134151
-40.214332 1.857594 9.869710

Sekil 2.19: Iki farkli pozisyona uygulanmis K-means algoritmasi sonucu

Sekil 2.19°deki Kmeans algoritmasi 1000 iterasyonla uygulanmis ve sonu¢ olarak
iki farkli pozisyondan elde edilen, x y ve z eksenlerindeki Euler acilarinin
merkezlerinin belirlendigi goriilmiistiir. Bu 6rnek i¢in ilk pozisyonun x ekseninde
aldig1 Euler x agilarinin merkezinin -7.687502 derece oldugu anlagilmaktadir. Ayni
sekilde Euler y acilarinin merkezi 2.045549 derece ve Euler z agilarmin merkezi
2.134151 derece olarak belirlenmistir. Ikinci pozisyona ait kiimelenmis X, Y, z

acilarinin merkez degerleri de ikinci satirda yer almaktadir.
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2.4.1 Verideki Kiime Sayisinin Belirlenmesi

Sekil 2.19’deki ornekte kiime sayisi dnceden belirlenmistir. Fakat kiime sayisi
belirli olmayan veri setleri i¢in kiime sayisini belirleyen metotlar vardir. Bunlar

direkt yontemler veya istatistiksel test yontemleri olarak ikiye ayrilir:

o Direkt yontemler: EIbow ve Silhouette metotlaridir.
o Istatistiksel test yontemi ise: Gap Statistic metodudur.

Elbow, Silhouette ve Gap Statistic metodlar1 ayr1 ayri1 denenerek test edilmis ve
algoritma sonucunda olusan grafikler yorumlanarak; kiime sayis1 belirlemede en iyi

sonug veren yontem belirlenmistir.

Silhouette Metot: Kiimedeki her noktanin komsu kiimelerdeki noktalara ne kadar

yakin oldugunu olgerek kiime sayisini bulmaya yarayan metottur.

Elbow Metot: Bir veri kiimesinde uygun sayida kiimenin bulunmasina yardimei1 ol-
mak icin tasarlanan kiime analizindeki tutarliligin yorumlanmasi ve dogrulanmasi

yontemidir.

Gap Statistic Metot: Denetlenmesiz bir kiimeleme i¢in “dogru” kiime sayisina (k)
yaklasmak i¢in bir yontemdir. Bu yontemde, kiime i¢indeki degerlerin kareler

toplami1 degerlendirilir.

Algoritma 5: Elbow Metodu (K-means Algoritmasi kume sayisinin belirlenmesi)

1: fviz_nbclust(clustering_data[,3:5], kmeans, method = "wss") +
2: geom_vline(xintercept = 4, linetype = 2)+
3: labs(subtitle = "Elbow method")

Algoritma 5’teki Elbow metodunun uygulama sonucunda kiime sayisin1 gosteren

grafik asagidaki gibidir.

Optimal number of clusters
Elbow method

1e+051 \

5e+04 1 \o.

Total Within Sum of Square

—-— o

~———e

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Number of clusters k

Sekil 2.20: Elbow metodu sonucuna gore verideki kiime sayisini gdsteren grafik
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Sekil 2.20’de goriildigii gibi veri setinde 3 farkli pozisyon bulunmasina ragmen

Elbow metodu veride 4 pozisyon kiimesi bulmustur.

Algoritma 6: Silhouette Metodu (K-means Algoritmasi kume sayisinin belirlenmesi)
1: fviz_nbclust(clustering[,3:5], kmeans, method = "silhouette™) +

2: geom_vline(xintercept = 4, linetype = 2)+

3: labs(subtitle = "Silhouette method"™)

Algoritma 6’daki Silhouette metodunu uygulama sonucunda kiime sayisin1 gosteren
grafik asagidaki gibidir.

Optimal number of clusters
Silhouette method

R
0.6 [ '\

0.4 | y N\ -
| : = 2 -

0.2

Average silhouette width
I/
1
L]
\

001 ¢ :
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Number of clusters k

Sekil 2.21: Silhouette metodu sonucuna gore kiime sayisin1 gosteren grafik

Sekil 2.21°de gortldigii gibi veri setinde 3 farkli pozisyon bulunmaktadir ve
Silhouette metodu da veride 3 pozisyon kiimesi bulmustur.

Algoritma 7: Gap Statistic method (K-means Algoritmast kiime sayisinin
belirlenmesi)

1: set.seed(123)

2: fviz_nbclust(clustering[,3:5], kmeans, nstart = 25, method = "gap_stat",
nboot = 500) +

3: labs(subtitle = "Gap statistic method"™)

Algoritma 7°deki Gap Statistic methodunun uygulama sonucunda kiime sayisini

gosteren grafik asagidaki gibidir.
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Optimal number of clusters

Gap statistic method
224

2.1

2.01

Gap statistic (k)

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Number of clusters k

Sekil 2.22: Gap Statistic metodu sonucuna gore verideki kiime sayisin1 gosteren
grafik

Sekil 2.22°de goriildiigii gibi veri setinde 3 farkli pozisyon bulunmasina ragmen Gap

Statistic metodu veride 1 pozisyon kiimesi bulmustur.

Sekil 2.20°de bulunan Elbow metodu sonucu, Sekil 2.21°de bulunan Silhouette metodu
sonucu, Sekil 2.22°de bulunan Gap Statistic metodu sonucu karsilastirildiginda en

dogru sonucu Silhouette metodunun verdigi goriilmektedir.

Optimal number of clusters Optimal number of clusters Optimal number of clusters
Elbow method Gap statistic method Silhouette method
0 1 22 x —
g \ ' \ £ 06 [
z 1 2.1 3
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3 v \ 1 — >
g o § , 2
et x 00{ ¢
1 2 3 4 5 6 7 8 9 12 3 4 5 6 7 8 9 1 2 3 4 5 6 7 8 9
Number of clusters k Number of clusters k Number of clusters k

Sekil 2.23: Elbow-Gap Statistic-Sihouette metotlar: sonuglarinin karsilastiriimasi
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UCUNCU BOLUM

3.1 DERIN OGRENME TABANLI AKTIVITE TANIMA

3.1.1 Derin Ogrenme Metodolojisi

Viicut kinematigi verileri {izerinde temizleme, filtreleme, gorsellestirme ve
kiimeleme metotlar1 uygulandiktan sonra son olarak bir makine 6grenme yontemi
olan derin 6grenme yontemi uygulanacaktir. Derin 6grenme, yapay sinir aglarini
kullanmaktadir. Yapay sinir aglari, tipki insan beyni gibi néronlardan olusur. TUm
ndronlar birbirine baghdir ve ¢iktiyr etkilemektedir. Noronlar temel olarak 3

katmandan olusmaktadir:

1. Giris Katmam: Giris verilerinin bulundugu katmandir. Giris verilerinin ilk

gizli katmana iletir.

2. Gizli Katman (lar): Girdilerimizde matematiksel hesaplamalar yapar. Yapay
sinir aglar1 olusturmadaki zorluklardan biri, her bir katman i¢in ndronlarin
sayisinin yani sira gizli katmanlarin sayisina da karar vermektir. Derin
ogrenmedeki, “derin” ifadesi birden ¢ok gizli katmana sahip olmay: ifade

eder.
3. Cikis Katmam: Cikis verilerinin olusturuldugu katmandir.

Derin 6grenme ¢ikis katmanindaki ¢ikis verilerinin tahmini ile ilgilenmektedir.
Derin 6grenmenin en zor kistmlarindan biri yapar sinir agin1 egitmektir. Ciinkii
derin 6grenme uygulayabilmek i¢in gok biiylik bir veriye ve ¢ok fazla miktarda

hesaplama giiciine ihtiya¢ vardir.

Bu calismada sensorlerinden verilerinden elde edilen viicut kinematigi izleme
verileri i¢in TensorFlow’da uygulanan bir LSTM (Long Short-Term Memory)

Sinir Ag1 egitilmesi uygulanacaktir.
LSTM sinir aginin genel semasi asagida verilmistir.

Sekil 3.1°de verilen LSTM semasinda mavi renkli kutular puanlama islemini

gerceklestirme olup sar1 renkli sekiller katmanlari ifade etmektedir.
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Sekil 3.1: LSTM sinir ag1 semasi

3.1.2 Viicut Kinematigi Verileri Uzerinde Derin Ogrenme Uygulamasi

Bu c¢alismada, derin Ogrenme uygulamalari Python programlama dilinde
gerceklestirilmistir. Kullanilan baslica kiitiiphaneler: numpy, pandas, tensorflow ve

seaborn kituphaneleridir.

Numpy kitiphanesi: Matematiksel islemleri igeren bir kiitiiphane olup matrisler

ve ¢cok boyutlu dizilerle islem yapmak icin kullanilmaktadir.

Pandas kutlphanesi: Veri analiz ve islemesinde kullanilan kiitiiphanedir. Asil isi

zaman serileri ve sayisal tablolar {izerinde islem yapmaktir.

Tensorflow kittphanesi: Veri akigi ve degistirilebilir dataflow programlama igin
kullanilan bir kiitiiphanedir. Makine 6grenmesi uygulamalarinda sinir aglari

uzerinde uygulanabilmektedir.

Seaborn kuttphanesi: Igerik olarak zengin, dikkat cekici istatistiksel grafikler
elde etmek igin kullamlan kiitiiphanedir. Ozellikle matplotlib kiitiiphanesi iizerine

insa edilmistir.

Oncelikle calismamizda kullandigimiz veri setine pozisyonlarin numaralart
numerik olarak yeni olusturdugumuz “class” sitununa eklendi. Ayrica pozisyon
numaralarinin isimleri de karakter olarak yeni olusturdugumuz “activities”

stitununa  eklendi.  Diizenlenen  veri  seti  Sekil  3.2°deki  gibidir.
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Fbend_rep 7 0.061 -0.0026774571 0.006780465 -0.04978697
Fbend_rep 7 0.090 -0.0004084963 0.103928704 -0.09517221
Fbend_rep 7 0.091 0.0005027139 0.106410099 -0.09758568
Fbend_rep 7 0.119 0.0036351639 0.107317985 -0.09829972
Fbend_rep 7 0.120 0.0036351639 0.107502550 -0.10195900
Fbend_rep 7 0.209 0.0036351639 0.107317985 -0.10726079
Fbend_rep 7 0.211 0.0005027139 0.106410099 -0.10726079
Fbend_rep 7 0.270 0.0003271739 0.107317985 -0.10780485
Fbend_rep 7 0.271 0.0005027139 0.107502550 -0.10924501
Fbend_rep 7 0.272 0.0033384701 0.107850691 -0.10949979
Fbend_rep 7 0.299 0.0036351639 0.107883800 -0.11082485
Fbend_rep 7 0.300 0.0036351639 0.107896756 -0.11222430

Sekil 3.2: Derin Ogrenme modeli icin yeniden diizenlenmis (filtrelenmis) viicut
kinematigi verisi

Modeli olusturmak i¢in hazirladigimiz  veri setinin  sUtun isimleri:
COLUMN_NAMES = [’class’, ’activity’, ’timestamp’, ’x-axis’, ’y-axis’, ’z-
axis’] seklindedir.

Veri setindeki pozisyon numarasi bilgisi veriyi etiketlemek igin kullanilacaktir.

Bu nedenle etiketler asagidaki sekilde tanimlanmaistir:

LABELS = [ ’Ecological Monitoring’, ’Walking outdoor’, ’Fbend rep’,
’Extend _rep’, ’Rtlb_rep’, ’Ltlb rep’, Rrot rep’, ’Fbend_static’, ’Extend_static’,
"Ltlb_static’, "Rtlb_static’,  ’Rrot_static’,  ’Lrot static’,  ’Stand prol’,
’Sit_fbend rep’, ’Sit Ltlb rep’, ’Sit Rtlb rep’, ’Sit Rrot rep’, ’Sit prol’,
’Sit_Slump_static’, ’Sit Rshift static’, ’Sit_Lshift static’, "STS rep’,
"Stairs_rep’, "Pickup_rep’, Walking1’, "Walking2’, "Walking3’, *Walking4’ ]

Modelde yer alacak class sayist pozisyon sayisina esitlenerek 29 olarak
belirlenirken, 3 farkli veri (X, y ve z eksenlerindeki Euler ag1 degerleri) oldugu igin

modeli olustururken 6zellik sayisi 3’e esitlenmistir.

Kullandigimiz modelde, biitiin bir veri kiimesinin sinir aginda hem bir kez hem
ileri hem geri gecirildigi zaman olarak tanimlanan, egitim turu (epoch) sayisi
baslangigta 50 olarak denenmis sonrasinda egitim turu sayisi arttirtlarak sonuglari
karsilagtirilmistir.  Derin - Ogrenme  yontemine ait parametre Ve hiper

parametrelerin tanimlanmasi Sekil 3.3’deki gibidir.
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# Data preprocessing
TIME STEP = 100

# Model
N _CLASSES = 2
N_FEATURES =

w o

# x-acceleration, y-acceleration, z-acceleration
# Hyperparameters

N_LSTM LAYERS = 2

N_EPOCHS = 100

L2 LOSS = 0.0015

LEARNING_RATE = 0.0025

# Hyperparameters optimized

SEGMENT TIME SIZE = 180

N_HIDDEN NEURONS = 30
BATCH SIZE = 32

Sekil 3.3: Derin Ogrenme yontemine ait parametre ve hiper parametrelerin
tanimlanmasi

3.1.3 LSTM Sinir Agimin Olusturulmasi

LSTM sinir ag1 olusturulurken giris katmaninda y1gin boyutu (BATCH_SIZE), seg-
mentlere ayrilan verinin her bir segment boyutu (SEGMENT TIME_SIZE) ve veri
setindeki 6zellik sayis1 (N_FEATURES) bulunmaktadir.

LSTM sinir agidaki “gizli katmanlarin agirliklarr” (Weights-hidden) olusturu-
lurken; veri setindeki oOzellik sayist (N_FEATURES) ve gizli noron sayist
(N_HIDDEN_ NEURONS) arasinda normal dagilim uygulayarak rastgele degerler

tretilmistir.

LSTM sinir agindaki “cikis katmani agirliklart” (Weights-output) olusturulurken;
veri setindeki gizli ndron sayist (N_ HIDDEN NEURONS) ve veri setindeki sinif
sayist (N_CLASSES) arasinda normal dagilim uygulayarak rastgele degerler

tretilmistir.

LSTM sinir aginin gizli bias degeri olusturulurken, gizli ndron sayisinin
(N_HIDDEN_NEURONS) normal dagilim ortalamasi 1 olacak (mean=1) sekilde

rastgele degerler iiretilmisir.

Benzer sekilde LSTM sinir aginin ¢ikis bias degeri olusturulurken, veri setindeki
sif sayist i¢cin (N_CLASSES) normal dagilim uygulanarak rastgele degerler
tretilmisir.

LSTM katman sayisi 2 olarak belirlenen bu modelde, iki LSTM hiicresi iist liste bir-

lestirilerek katmanlar olusturulmustur. Son olarak ¢oklu giristen tek ¢ikis elde
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edilerek sinir agindaki ¢iktisina ulasilmastir.

Modelimiz, her biri 64 {inite iceren 2 tam baglantili ve 2 LSTM katmani (list iiste
istiflenmis) icermektedir.

3.1.4 Veri Setinin Gorsellestirilmesi

Derin 6grenme metodunu uygulamak i¢in diizenledigimiz veri seti Python ¢aligma

ortamina yiiklenmis ve Oncelikle veri setindeki her bir aktiviteye ait kayit sayisi

Sekil 3.4’deki gibi gosterilmistir.

Training examples by activity type

16000 1
14000 4
12000 1
10000 4
BOOD -
BO00 -
4000
2000 -

D_
DoagsoafadgloYanoooauy U LYY Ui
EELSEE R R R E L LR R ERERREEEE
SgrEppi i e nEiaan el g ng 22
E_".!'EEImcmtmgﬁﬁm‘_‘iéé"‘_‘iﬂ.ﬂitﬁuummrl:lrl:l
SURJER E ZEocpl = ES E._EEEEEE
— - :E u_:'_l —

o = o iFi W P T
= 2 i = i
g 2 5

o

()

i

Sekil 3.4 Veri setindeki her bir aktiviteye ait kayit sayisi

Aktivitelere ait kayit sayilar1 gosterildikten sonra her bir aktiviteye ait X, y, z
eksenlerindeki Euler ag¢1 degerlerinin grafiklerini ¢izdirek plot activity fonksiyonu
tanimlanip, drenek olarak istenilen aktivitelere uygulandi. Ornegin "Ecological

Monitoring" pozisyonuna ait x, y, z eksenlerindeki Euler ag¢i degerleri Sekil

3.5’deki gibi gosterilmistir.
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3.1.5 Derin Ogrenme Modelinin Olusturulmasi

LSTM (2.5.1.1 numarali bdliimde ele alinmistir) modelimiz, sabit uzunluklu
dizileri egitim verisi olarak beklemektedir. Bunlar1 iiretmek i¢in bilinen bir yontem
kullanilacaktir. Uretilen her dizi ise 100 egitim 6rnegi icerir. Veri setinin % 30’u

test verisi; %70’1 egitim verisi olarak kullanilmistir.

Ecological Menitering

o © = o~
| -

Sekil 3.5: ”Ecological Monitoring” isimli pozisyona ait X, y, z eksenlerindeki Euler
ac1 degerleri

Modelimizde, giris ve ¢ikis tensorleri ayr1 ayri tanimlamistir. Cikis tahminleri i¢in
tensorl uygun sekilde adlandirmaliy1z. L2 diizenleyici kullanilacak ve kullandigimiz

bu dizenliyici, kaybedilenleri de (loss) belirtilmelidir.

Model olusturulurken dogruluk parametrelerinin neler oldugu ve iyilestirici

(optimizer) olarak “AdamOptimizer” tanimlanmistir.

AdamOptimizer: egitim verileri {izerinde yinelemeli ag agirliklarin1 giincellemek
icin klasik stokastik gradyan inis prosediirii yerine kullanilabilecek bir

optimizasyon algoritmasidir.
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AdamOptimizer, klasik stokastik gradyan inisinden farklidir. Bu yontem, farkli
parametreler i¢in bireysel 6grenme oranlarini, gradyanlarin birinci ve ikinci deger-
lerinden c¢ikardigi tahminlerinden hesaplar. Ayrica yontemin yazarlari, Adam’1
diger stokastik gradyan inis uzantilarinin, Adaptive Gradient Algorithm (AdaGrad)
ve Root Mean Square Propagation (RMSProp) avantajlarinin birlestirsilerek
gelistirildigini belirtmislerdir.

Yontem de kullanilan bazi hiper parametreler asagida verilmistir.

Egitim Turu (Epoch): Egitim modeli tek seferde egitilmedigi icin her seferinde
tekrar egitilmek icin agirliklar giincellenir. Egitilen her yeni egitim verisi igin en
bastan agirlik hesabi yapilir. Bu sayede model igin en uygun agirlik degerleri

hesaplanmisg olur. Bu adimlarin her birine epochdenir.

Yi1gin (Parti) boyutu (Batch Size): Modeli uygularken modelin kullandig: bellek
olarak tanimlanabilir. 2 ve katlar1 seklinde (4, 8, 16, 32, 64,..., 512) deger

almaktadir.

3.1.6 Derin Ogrenme Metodu Testleri

3.1.6.1 LSTM Katman Sayisinin Karsilastirilmasi

Bu bolumdeki testlerde LSTM katman sayisinda yapilan degisiminin, testin
dogrulugu (accuracy) ve testteki kayip (loss) iizerindeki etkisini gormek
amaglanmaktadir. Derin 6grenme yontemini diger yapay sinir aglarindan ayiran
ozellikle de karmasik problemlerde iyi sonu¢ vermesini saglayan en Onemli
ozelliklerinden biri de katman sayisidir. Bu dogrultuda egitim turu sayis1 100 olarak
ve yigin (parti) boyutu (batch size) 32 olacak sekilde LSTM katman sayisi
arttirilarak testler yapilmistir. Testlerde tiim pozisyonlar kullanilmis olup,
modeldeki siif sayis1 (N_CLASSES) 29 olarak belirlenmistir.

LSTM Katman sayisinin dogruluk ve kayip tizerindeki etkisini gormek i¢in;

1. testte LSTM katman sayis1 2 olarak belirlenmistir. Test sonucunda, test dogru-
lugu (accuracy) yaklasik 0.5833 (%58.3) ve testteki kayip (loss) ise 2.55616 olarak

hesaplanmustir.
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Training session's progress over iterations

=== Train loss
5 === Train accuracy
— Testloss
— Test accuracy
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Sekil 3.6: LSTM katman sayis1 2 olarak belirlenmis metodun dogruluk grafigi ve
karmasgiklik matrisi
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2. testte LSTM katman sayisi arttirilarark 4 olarak berlirlenmistir. Test sonucunda,

test dogrulugu (accuracy) yaklasik 0.5486 (%54.9) ve testteki kayip (loss) ise 2.724

olarak hesaplanmustir.
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Sekil 3.7: LSTM katman sayis1 4 olarak belirlenmis metodun dogruluk grafigi ve

karmasiklik matrisi
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3. testte LSTM katman sayist arttirllarark 6 olarak berlirlenmistir. Test sonucunda,

test dogrulugu (accuracy) yaklasik 0.5174 (%51.7) ve testteki kayip (loss) ise 2.566

olarak hesaplanmustir.
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Sekil 3.8: LSTM katman sayis1 6 olarak belirlenmis metodun dogruluk grafigi ve
karmasiklik matrisi
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4. testte LSTM katman sayist arttirilarark 8 olarak berlirlenmistir. Test sonucunda,

test dogrulugu (accuracy) yaklasik 0.4896 (%48.9) ve testteki kayip (loss) ise 2.467

olarak hesaplanmustir.
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Sekil 3.9: LSTM katman sayis1 8 olarak belirlenmis metodun dogruluk grafigi ve
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5. testte LSTM katman sayisi arttirilarark 10 olarak berlirlenmistir. Test sonucunda,

test dogrulugu (accuracy) yakasik 0.4375 (%43.8) ve testteki kayip (loss) ise 2.524

olarak hesaplanmustir.
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3.1.6.2 Egitim Turu (Epoch) Sayisinin Karsilastirilmasi

Bu testlerde y1gin boyutu (batch size) 32 olarak sabit tutulacak, LSTM katman
sayist ise; en iyi sonuglar 2 katmanli LSTM modelinde alindigi i¢in 2 olarak
belirlenecek  ve diger testlerde egitim turu sayisi arttirtlacaktir. Yine tim
pozisyonlar kullanilacak, modeldeki smif sayis1 (N CLASSES) 29 olacaktir. Bu
sayede egitim turu (epoch) sayisinin, dogruluk ve kayip tizerindeki etkisini gormek

planlanmaktadir.

Egitim turu sayisinin dogruluk ve kayip iizerindeki etkisini gérmek igin;

59



1. testte egitim turu sayisi ilk olarak 50 olarak berlirlenmistir. Test sonucunda, test

dogrulugu (accuracy) yakasik 0.4549 (%45.4) ve testteki kayip (loss) ise 2.843

olarak hesaplanmustir.
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2. testte egitim turu sayisi arttirilarak 100 olarak berlirlenmistir. Test sonucunda,
test dogrulugu (accuracy yakasik 0.4826 (%48.2) ve testteki kayip (loss) ise 3.054

olarak hesaplanmustir.

Training session's progress over iterations
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3. testte egitim turu sayisi arttirtlarak 150 olarak berlirlenmistir. Test sonucunda, test

dogrulugu (accuracy) yaklasik 0.5451 (%54.5) ve testteki kayip (loss) ise 2.460

olarak hesaplanmustir.

Training session's progress over iterations

Training Progress (Loss or Accuracy values)
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Sekil 3.13: Egitim turu 150 olarak belirlenmis metodun dogruluk grafigi ve
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4. testte egitim turu sayist arttirilarak 200 olarak berlirlenmistir. Test sonucunda,

test dogrulugu (accuracy) yaklasik 0.5659 (%56.6) ve testteki

olarak hesaplanmustir.
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kayip (loss) ise 2.377

Training session's progress over iterations
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Sekil 3.14: Egitim turu 200 olarak belirlenmis metodun dogruluk grafigi ve
karmasiklik matrisi
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5. testte egitim turu sayisi arttirilarak 250 olarak berlirlenmistir. Test sonucunda,

test dogrulugu (accuracy) yaklasik 0.5794 (%57.9) ve testteki kayip (loss) ise 2.433

olarak hesaplanmustir.
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Training Progress (Loss or Accuracy values)
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Sekil 3.15: Egitim turu 250 olarak belirlenmis metodun dogruluk grafigi ve

Training session's progress over iterations

=== Train loss

-=- Train accuracy

— Testloss

— Test accuracy

Predicted label

karmasiklik matrisi
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3.1.6.3 Y18in Boyutunun (Batch Size) Karsilastirilmasi

Daha 0Onceki testlerden elde edilen sonuca gore epoch sayisi 250 oldugunda en
yiiksek dogruluk degeri elde edildigi gozlemlenmistir. Bu nedenle bu boliimdeki
testlerde egitim tur sayis1 250 olarak sabit tutulacak, LSTM katman sayisi ise; en
1yl sonuglar 2 katmanli LSTM modelinde alindig1 i¢in 2 olarak belirlenecek ve
diger testlerde y1gin boyutu arttirilacaktir. Yine tiim pozisyonlar kullanilacak,
modeldeki sinif sayisi (N_CLASSES) 29 olacaktir. Bu sayede yigin boyutunun,
dogruluk ve kayip tizerindeki etkisini gérmek planlanmaktadir.

Y1gin boyutunun dogruluk ve kayip tUzerindeki etkisini gérmek icin;
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1. testte yigin boyutu ilk olarak 32 olarak berlirlenmistir. Test sonucunda, test
dogrulugu (accuracy) yaklasik 0.5818 (%58.2) ve testteki kayip (loss) ise 2.564

olarak hesaplanmustir.

True label

Training Progress (Loss or Accuracy values)

Training session's progress over iterations
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=== Train accuracy
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— Testaccuracy
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Sekil 3.16: Y18in boyutu 32 olarak belirlenmis metodun dogruluk grafigi ve
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2. testte yigm boyutu arttirilarak 64 olarak berlirlenmistir. Test sonucunda, test
dogru- lugu (accuracy) yaklasik 0.5729 (%57.3) ve testteki kayip (loss) ise 2.562

olarak hesaplanmustir.

Training session’s progress over iterations

w

Training Progress (Loss or Accuracy values)

=== Train loss

~=- Train aceuracy

—— Test loss

— Test accuracy
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Sekil 3.17: Y18in boyutu 64 olarak belirlenmis metodun dogruluk grafigi ve

Predicted label

karmasgiklik matrisi
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3. testte y18in boyutu arttirilarak 128 olarak berlirlenmistir. Test sonucunda, test
dogrulugu (accuracy) yaklasik 0.5521 (%55.2) ve testteki kayip (loss) ise 2.622

olarak hesaplanmustir.

Training session’s progress over iterations

Training Progress (Loss or Accuracy values)

=== Train loss
Train accuracy
—— Test loss
— Test accuracy
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Sekil 3.18: Y18in boyutu 128 olarak belirlenmis metodun dogruluk grafigi ve

karmagiklik matrisi

68

10

0.8

06

-0.4

-02

-00



4. testte y18in boyutu arttirtlarak 256 olarak berlirlenmistir. Test sonucunda, test
dogrulugu (accuracy) yaklasik 0.5277 (%52.8) ve testteki kayip (loss) ise 3.456

olarak hesaplanmustir.
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Sekil 3.19: Y1gin boyutu size 256 olarak belirlenmis metodun dogruluk grafigi ve

Training Pragress (Loss or Accuracy values)

Training session's progress over iterations
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5. testte y18in boyutu arttirilarak 512 olarak berlirlenmistir. Test sonucunda, test
dogrulugu (accuracy) yaklasik 0.4887 (%48.9) ve testteki kayip (loss) ise 3.667

olarak hesaplanmustir.

True label

Ecological Monitoring

Walking_outdaor - 0

Fhend_rep - 0
Extend_rep- ©
Rtlb_rep- 0
Ltib_rep - 0
Rrot_rep - 0

Fbend_static - ©
Extend static- 0
Ltib_static = 0
Rtlb_static - 0
Rrot_static - ©
Lrot_static - 0
Stand_prol - 0
Sit_fbend rep - 0
Sit_Ltlb_rep- ©
Sit Rtlb_rep - 0
Sit_Rrot_rep ‘E
Sit_prol - 0
Sit_Slump_static - ©
sit_Rshift_static - 0

Sit_Lshift_static - 0

STS rep- 0
Stairs_rep - 0
Pickup rep - 0
Walkingl - ©
Walking2 - ©
Walking3 - 0
Walkingd - 0
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Sekil 3.20: Y18in boyutu 512 olarak belirlenmis metodun dogruluk grafigi ve
karmagiklik matrisi

Training session's progress over iterations
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Training Progress (Lass or Accuracy values)

=== Train loss
--- Train accuracy
—— Test loss.
— Test accuracy

1} 3 =0 3 150 125 150 175 200
Training Epach
Confusion matrix
0 0045 0 014 O 0 0 o 0 0 0 0 ] 0 0 0 0O O 004045 0 0 O 0 0045 0 014 O
c o 0 0 0 0O 0 0OOC OOTOOTO0OTO0DTOOTO0OTOTO0OCTOTOCTOTOTOCTOTO 002
0029 0 0 O 0 0 0 0 0 014 0 ] 0 o0 0 029 0 o0 o0 0 0 0014 0 0 014 0
0 0 02 0 0 002 0 0 0 0 o0 0o 0 o o 0 0 0 0 02 0 O 0 02 0 02 0
0 0 0 0 0067 0 0 00067 0 O ] 0 0 o 0 0 00067 0 0 O 0 0 O 0067 0
o 0 0 0 ¢ o o 0 0 0 OO0 0 O OCO0CO0OC OCO0O O O0ODOGBKTOOCOC O O
o0 o0 o 0 0 o 0 ] 0 o0 0 0 0 033 0 o 0 0 0 0 0 011 0
0 000830 O 0 0083 0 0 o o 0 0 0 o 0 0 0 0 0 0 O 0o
0 0 o 0 0 0 014014 0 O o 0 0 0 0 o 0 0 0 0 0 O ]
@33 0o o 0 0O o o o 0 0 0O O O OCOTOCTO0OTOTOCTOTOTUOO
0101 0 0 O ! o 0 ] 0 0101 0 O o0 o0 o 0 0 0 0 0 01 O
0 o o 0 0 0 o0 0 0 0 m 0 0o 0 o 0 0 0 02 O 0 002 0 0 0 O 0o
0 0 0 012 0 0025 0 0 O 0 025 0 0 0 o 0 0 0012012 0 0 012 0 0 O ]
0 0056 0 0056 O 0 0 o 0 0 o 0 0QO56 0 0 0 011 O 0 0 0 005 0 0056 0 ]
0 0 o 0 0 0 o0 o 0 0 0 0 ] 0 0 o 0 0 0 0 0 0 0 o 0 0 ]
0 o 0 0 00040048 0 0 O 0 o0 0o 0 0 0 O 0048 0 0 00048 0 0 © 014 0
0 0 o 0 0 0 0 0 0 H 0 0 ] 0 0 o 0 0 0 0 H 0o o 0 0 0 O ]
o0 o0 o 0 0 o H o 0 0 o 0 ] 0 o0 o 0 0 o0 o0 o 0 0 o 0 0 0 ]
0 0 o 0 0 0 o0 o 0 0 0 0 ] 0 0 0 0M@33 0 0 0 0 0 0 0 0 033033
0 0 0020021 0 0021 O 0 0 00043 0 0021 0 QW21 © 0 002 1] 0 0 0 00021 0 O 0o
0 0 o 0 0 0 0 o 0 0 0 0 ] 0012 0 0 0 012 0 0012 0 0 0 O ]
o0 o0 o 0 0 0 0 o 0 0 o 0 ] 002 0 0 0 0 02 0 004 0 02 0 O ]
0 0 o 0 0 0 o0 o 0 0 0 0 ] 0 o0QO083 0 O 0 0 o E o083 0 0 0O ]
0 o o 0 0 0 o0 0 0 0 0 00077 0 023 0 0 O 0 o 0 0077015015 0 © 031 O
0 0 o 0 0 01 O o 0 0 0 0 ] 0 0 o 0 0 01 O 0 0 0204 0 0 02 O
0014 0 0 0 0071 0 0.071 O QO71 © 0071 0 0071 O o 0 0 0 0 0140071 0 0029 0 0 ]
0 0 o 0 0 0 o0 0 0 0011 0 ] 0011 ¢ 0 0 0 022 0 011022 0 0 022 0 ]
0 o0 o 0 0 0 017 0 0 0 0 017017 © 0 O o 0 0033 0 017 0 O 1]
o o 0o 0 0 0 0O OO0 OTUOTOCTO0DTGOOCTOOD0OOCOODTCOCTODO O O0OMKRTOTO0OCTOC O m
Vo e e
5 §F 8B P B E S 88 £ &8 B8P B EEE S EEE R YD
EEFREEEEERER RN ER RN REN Y
E F T T £ & 5 5 o E = 2 o=
E‘ 2 BE 5 ui_ g 5 2858 & ;. o ;' ;. é. 5. ,ﬁ; g g2 2 2=
E 5 o 5
Predicted label

7

0

10

[VE:]

06

-04

-02

-00



3.1.7 Degerlendirme Kriterleri

Siiflandirma sonuglarini analiz etmek i¢in dort farkli degerlendirme yontemi

kullanilmastir.

1. Dogruluk (Accuracy): Bir ol¢limiin gercek degere yakinligini tanimlamak

icin kullanilir. Denklem 4.1°deki gibihesaplanabilir.

TruePositives + TrueNegatives

Accuracy = — , - :
Y TruePositive + TrueNegatives + FalsePositives + FalseNegatives

(3.1)

2. Kesinlik/Hassasiyet (Precision): Smiflandiricinin, sezgisel olarak negatif
olan bir 6rnegi pozitif olarak etiketlememesi yetenegidir. Denklem 4.2’deki

gibi hesaplanabilir.

- TruePositives
Precision = — — (3.2)
TruePositives + FalsePositives

3. Hatirlama (Recall): Sezgisel olarak siniflandiricinin tiim pozitif drnekleri

bulma kabiliyetidir. Denklem 4.3 ilehesaplanabilir.

TruePositives

Recall = 33
eed TruePositives + FalseNegatives (3.3)

4. F-Measure/F-score (F1 score): Hassasiyet ve hatirlamanin harmonik

ortalamasidir. Denklem 4.4 ile hesaplanabilir.

Fl=2x Preclisliﬂnxﬂecﬂii (3.4)
Precision + Recall
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3.1.8 LSTM Sinir Ag Egitim Test Sonuclar:

LSTM sinir ag1 egitim testleri 3 farkli hiperparametre degisimi incelenerek
yapilmistir. Bunlardan ilki LSTM sinir aginda kullanilacak katman sayisidir.
KAtman sayis1 baslangi¢ olarak 2 olarak belirlenmis ve arttirilarak modelin davranisi
gozlemlenmistir. LSTM sinir agindaki train ve test verilerini, model %70 egitim

verisi, %30 test verisi olarak kendisi olusturmustur.

LSTM Katmanlari - Dogruluk

05
04
03
02
0.1
0

2 4 6 8 10

LSTM Katmanlar: = Dogruluk

Sekil 3.21: LSTM katman sayisi - Dogruluk degisimi grafigi

Sekil 3.21°deki grafige baktigimizda ¢alismamizda kullandigimiz vicut kinematigi
veri seti icin LSTM katman sayisinin arttirilmasi modelin basarisin1 diigiirmiis,

dogruluk yiizdesi LSTM katman sayisi arttikca azalmistir.

Bir diger hiperparametre ise egitim turu sayisidir (epoch sayisi). Egitim turu
sayisinin modelin basarisi iizerindeki etkisini incelemek i¢in oncelikle 50 egitim
turu sayistyla baslanmig ve diger testlerde arttirilarak modelin  davranigi

gozlemlenmistir.

Egitim Turu Sayisi - Dogruluk

0.5

04

03

02

0.1

0
50 100

150 200 250
Epoch Saysi = Dogmluk

Sekil 3.22: Egitim Turu (Epoch) Sayis1 - Dogruluk degisimi grafigi

72



Sekil 3.22°deki grafigi inceledigimizde ¢alismamizda kullandigimiz viicut
kinematigi veri seti i¢in egitim turu sayisinin arttirilmasi modelin basarisini
arttirmig, dogruluk yiizdesi egitim turu sayisi arttikga artmistir. Derin dgrenme
metodlarinda egitim turu sayisinin yiiksek olmasi modelin basarisin1 genel olarak
olumlu etkilemektedir, ancak sirekli bir sekilde arttirmak her zaman modelin

basarisini arttirmaz, belli bir sayidan sonra diisiisler yasanabilir.

Calismamizda isledigimiz son derin 6grenme hiperparametresi ise y1gin boyutudur.
(batch size) Yigin boyutunun GPU bellegine sigmasi gerektigi i¢in yigin boyutu
degeri 2 ve katlar1 seklinde (2, 4, 8, 16, . . ., 512) seklinde belirlenmelidir. Bu
sekilde belirlenmemigse modelin basarisinda ani diisiisler yasanabilir. Genellikle 64
ile 512 arasinda deger almaktadir. Calismamizdaki testlerde 32’den baslayarak
2‘nin katlar1 seklinde 512°ye kadar testler yapilarak modelin y1gin boyutu artist

karsisinda nasil davrandig1 gézlemlenecektir.

Y1gin Boyutu - Dogruluk
0.6

0.58
%58,2

0.56 %57,3
0.54 %55,2
0.52 %52,8

0.5
0.48 %48,9
0.46
0.44

32 64 128 256 512
Yigin Boyutu Doginuluk

Sekil 3.23: Y1gin Boyutu - Dogruluk degisimi grafigi

Sekil 3.23deki grafige baktigimizda LSTM sinir agin1 daha kiiciik boyutlarda y1gin
boyutuyla egitmenin daha yliksek basari sagladig1 goriilmektedir. y1gin boyutu’nun

cok biiyiik tanimlanmast modelin egitimini olumsuz etkilemektedir.

Tablo 3.1°de egitim turu sayisinin hassasiyet (precision), hatirlama (recall) ve F1-
score degerleri iizerindeki etkisi incelenmistir. Testlerde LSTM katman sayist 2;
y1gin boyutu ise 32 olarak belirlenmis ve sabit tutulmus; egitim turu sayis1 ise her
adimda 50’ser olarak arttirilmistir. Test sonuglar1 incelendiginde egitim turuna bagh

olarak diizenli bir artig veya azalma gortlmemektedir.
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Tablo 3.1: Egitim Turu Sayisina Gore Siniflandirma Degerleri

Egitim Turu Sayisi Fl-Score  Precision  Recall

50 0.4083 04371 04134
100 (0.3875 03919 04159
150 0.4130 04345 04238
200 0.4071 04037 04331
250 0.4062 04234 04301

Tablo 3.2°de y1gin boyutunun hassasiyet (precision), hatirlama (recall) ve F1-score
degerleri lizerindeki etkisi incelenmistir. Testlerde LSTM katman sayis1 2; egitim
turu sayist 250 olarak belirlenmis ve sabit tutulmus; yigin boyutu sayisi ise her
adimda 2 katina c¢ikarilmistir. Test sonuglar1 incelendiginde yigin boyutuna bagh

olarak diizenli bir artig veya azalma gorilmemektedir.

Tablo 3.2: Y1gin Boyutuna Gore Siniflandirma Degerleri

Yizin Boyutu  Fl-Score  Precision  Recall

32 0.4062 (0.4234  0.4301
64 0.3266 (L3258 0.3498
128 (.3884 0.3941  0.4120
256 0.3249 0.3478  0.3354
12 0.3706 04091 03774

Tablo 3.3’de LSTM katman sayisinin hassasiyet (precision), hatirlama (recall) ve
F1-score degerleri tizerindeki etkisi incelenmistir. Testlerde yigin boyutu 32; egitim
turu sayist 100 olarak belirlenmis ve sabit tutulmus; LSTM katman sayis1 ise her
adimda 2’ser arttirillmistir. Test sonuglart incelendiginde LSTM katman sayisina

bagli  olarak  diizenli bir artis veya azalma  gorilmemektedir.
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Tablo 3.3: LSTM Katman Sayisina Gore Smiflandirma Degerleri

LSTM Katman Savist  Fl-Score  Precision Recall

2 (0.3875 0.3919 04159
4 0.4154 0.4334  0.4411
6 0.4224 (0.4339  0.4831
8 0.2862 0.3010  0.3290
10 0.1156 0.1141  0.1632
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DORDUNCU BOLUM

41 MAKINE OGRENMESIi TABANLI AKTiVITE TANIMA

4.1.1 Makine Ogrenmesi Metodolojisi

Makine 6grenmesi, temel olarak denetimli (supervised) yani hedef degerleri belli
olan ve denetimsiz (unsupervised) yani hedef degerleri belli olmayan olmak (izere
iki grup 6grenme yontemini icermektedir. Bu iki kavramin arasinda yer alan ve
etiketlenmemis biiyiik miktarda bir veri ile etiketlenmis kiigiik miktarda bir verinin

beraber kullanilmasina ise yar1 denetimli 6grenme denir.

Makine 6grenmesi Ve veri madenciligi sik sik ayni yontemleri kullanirlar ve bu yon-
temler 6nemli olglide ortlismektedir. Bu iki alanin ortak yonleri ¢ok fazladir. Veri
madenciligi bircok makine 6grenmesi metodunu kullanir fakat genellikle mantiksal
olarak farkli hedefleri vardir. Diger yandan makine Ogrenmesi de denetimsiz
ogrenme Yya da 6grenici dogrulugunu gelistirmek igin veri 6n isleme adimi gibi veri

madenciligi metotlarini kullanir.

Calismamizda da veri madencili§i yontemleriyle makine 6grenmesi metotlar

birbirini tamamlayici olarak beraber kullanilmistir.
4.1.2 Viicut Kinematigi Verileri Uzerinde Makine Ogrenmesi Uygulamasi

Calismamizda kullanacagimiz temel bazi Python kttiphaneleri vardir. Bunlar,
sklearn (sci-kit learn) kutiphanesi, matplotlib kuttiphanesi ve StatsModels
kituphanesidir.

Sklearn (scikit-learn) kittphanesi: Makine 6grenmesi yontemlerini kullanmamiz
icin olusturulmus bir Python kiitiiphanesidir. Sklearn’den 6nce bilinmesi gereken
Python kiitiiphaneleri de vardir. Bunlar veri seti lizerinde en iyi diizenlemelerimizi
yapmamizi, veriyl anlamamizi ve veriyi Sklearn kiitiiphanesinde daha kolay
isleyebilmemize yararlar. Bu kiitiiphanelerden bazilar1 derin 6grenme metodunda
da kullandigimiz Numpy, Pandas, Matplotlib, Seaborn, StatsModels

kittphaneleridir.

Bu boliimde derin 6grenme metodolojisinden farkli olarak Matplotlib ve StatsModels

kiitiiphanelerini agiklanacaktir.

Matplotlib  kltuphanesi: Veri gorsellestirme yapabilmek i¢in kullanilan
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kltuphanedir.

StatsModels kitlphanesi: Birgok farkl: istatistiksel modelin tahmininde, istatistik-

sel testlerin yapilmasinda ve istatistiksel verilerin arastirilmasi i¢in siiflar ve islevler

saglayan bir Python modiilii veya kiitiiphanesi olarak tanimlanmaktadir.

Sklearn ile Makine Ogrenmesinde verilerin;
On islemesi (Preprocesssing),
Rasgele degiskenlerin sayisini azaltmak (Dimensionality Reduction),

Parametre ve modellerin karsilastirilmasi, dogrulanmasi ve segilmesi
(Model Selection),

Siniflandirilmasi (Classification),
Tahmin sonuglar1 (Regression),

Benzer 6zelliklerdeki nesnelerin kiimelenmesi (Clustering) gibi islemler

yapmamiza olanak saglar.

Veri setindeki degerlerden tahminler olusturmak i¢in kullandigimiz istatistiksel

modeller sunlardir:

Regresyon Modelleri:

1. K-Nearest Neighbors Regression: Yeni bir veri noktasi hakkinda tahminde

bulunmak icin, algoritma egitim veri setindeki en yakin veri noktalarini

bulur - “en yakin komsusu”.

from sklearn.neighbors import KNeighborsRegressor

Decision Tree Regression: Karar agaci, ¢ok sayida kayit igceren bir veri
kiimesini, bir dizi karar kurallar1 uygulayarak daha kiigiik kimelere bolmek
icin kullanilan bir yapidir. Basit karar verme adimlar1 uygulanarak, biiylik
miktarlardaki kayitlari, ¢ok kiiglik kayit gruplarina bolerek kullanilan bir

yapidir.
from sklearn.tree import DecisionTreeRegressor

Random Forest Regression: Tahminlerde bulunmak igin, tiim agaglarin
tahminlerini elde eder, daha sonra en ¢ok oyu alan sinifi tahmin eder. Karar
Agaglarinin bdyle bir grubuna Rastgele Orman adi verilir ve sadeligine

ragmen, bugiin mevcut en giiglii Makine Ogrenimi algoritmalarindan biridir.
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4.

from sklearn.ensemble import RandomForestRegressor

Gradient Boosting Regression: Gradient Boosting ilk iterasyonda tahminleri
ureten bir “F” fonksiyonu olusturur. Tahminler ile hedef deger arasindaki farki
hesaplar ve bu farklar igin de “h” fonksiyonunu olusturur. ikinci iterasyonda
“F” ve “h” fonksiyonlarini birlestirir ve tekrar tahminler ile hedefler arasindaki
fark hesaplar. Bu sayede sirekli (stine ekleyerek “F” fonksiyonunun
basarisini arttirmaya, dolayisiyla da tahminler ile hedefler arasindaki farki

sifira indirmeye ¢aligir.

from sklearn.ensemble import GradientBoostingRegressor

Elimizdeki veri setlerinin, hedef siniflarini makinaya 6greterek, sinifi hakkinda bil-

gimiz olmayan verilerin siniflarin1  (veri smiflandirma iglemini) asagidaki

istatistiksel modeller yardimiyla tamamlandi.

Siniflandirma Modelleri:

1.

K Nearest Neighbors Simiflandirmasi: KNN Siniflandiricisy, bir veri seti
icerisindeki en yakin komsular yontemiyle, bir K sayisi, yani smif sayisi

belirtilerek veya belirlenerek bunlarin siniflandirilmasi saglanir.
from sklearn.neighbors import KNeighborsClassifier

Naive Bayes Siniflandirmasi: Bu smiflandirici, bir olayin meydana gelme
ihti- malini hesaplarken bagka bir olayin ortaya ¢ikisini goz Oniine alarak
hesaplama yapar. Bir degiskenin sonuglarini, yani bir hipotezin (h) gergek
olma olasiligim1 hesaplarken dnceden edinilen bilgiler (d) de kullanilarak

siiflandirma islemi gerceklesir.
from sklearn.naive_bayes import GaussianNB

Decision Tree (Karar Agaci) Simiflandirmasi: Karar agacit yontemiyle

belirli sorular sorar ve bunlarin sonucunda siniflandirma yapar.
from sklearn.tree import DecisionTreeClassifier

Random Forest Simiflandirmasi: Birden ¢ok karar agaci kullanilarak

smiflandirmalar yapar.
from sklearn.ensemble import RandomForestClassifier

Gradient Boosting Simiflandirmasi: Regression modelleri kisminda

Gradient Boosting (Gradyan Arttirma)‘den bahsetmistik. Kisacasi, kayip
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fonksiyonlar yardimiyla egimleri kullanarak eksiklikleri belirlemeye calisan

smiflandirma yontemidir.
from sklearn.ensemble import GradientBoostingClassifier

6. AdaBoost Smiflandirmasi: Bu siniflandirma yontemi baslangic olarak
rastgele bir egitim kiimesi seger daha sonra her adimda son egitimin dogru
tahminine dayanarak yeni egitim setini secerek AdaBoost makine 6grenme
modelini tekrar eder. Verileri hatasiz bir sekilde uyuncaya veya belirtilen

maksimum tahmin ediciye ulasilana kadar ¢alismasini strdurur.
from sklearn.ensemble import AdaBoostClassifier
4.1.3 Degerlendirme Kriterleri

Siniflandirma sonuglarini analiz etmek i¢in dort farkli degerlendirme yontemi

kullanilmagtir.

1. Dogruluk (Accuracy): Bir 6l¢iimiin ger¢ek degere yakinligini tanimlamak

i¢in kullanilir. Denklem 4.1°deki gibihesaplanabilir.

TruePositives + TrueNegatives
TruePositive + TrueNegatives + FalsePositives + FalseNegatives

(3.1)

Accuracy =

2. Kesinlik/Hassasiyet (Precision): Siniflandiricinin, sezgisel olarak negatif
olan bir 6rnegi pozitif olarak etiketlememesi yetenegidir. Denklem 4.2°deki
gibi hesaplanabilir.

TruePositives

Precision = — — (3.2)
TruePositives + FalsePositives

3. Hatirlama (Recall): Sezgisel olarak siniflandiricinin tiim pozitif 6rnekleri
bulma kabiliyetidir. Denklem 4.3 ilehhesaplanabilir.
TruePositives

Recall = 33
eed TruePositives + FalseNegatives (3.3)
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4. F-Measure/F-score (F1score): Hassasiyet ve hatirlamanin harmonik
ortalamasidir. Denklem 4.4 ile hesaplanabilir.

PrecisionxRecall
Fl=2x — (3.4)
Precision + Recall

4.1.4 Makine Ogrenmesi Test Sonuclari

Calismamizda denetimli  makine 06grenme metotlarindan  DecisionTree,
RandomForest, GradientBoosting, AdaBoost, KNN, GaussianNaiveBayes metotlari
tizerinde viicut kinematigi verileri test edilerek modellerin basarilar

karsilastirilmistir.

Bu bolimdeki metotlarda kullanilacak egitim ve test veri setleri %70 - %30
oraninda hazirlanarak test edilmistir. Sekil 4.1°de goriildiigli gibi makine 6grenmesi
metotlarindan dogruluk yilizdeleri arasinda genelde ¢ok biiyiik farkliliklar
gbzlemlenmesine karsin en yiiksek dogruluk oranit KNN metoduyla elde edilmistir.
Bununla birlikte AdaBoost metodunun oldukga diistik bir dogruluk yiizdesine sahip
oldugu tespit edilip, viicut kinematigi izleme verisi i¢in uygun metot olmadigi

gorilmiistiir.

Makine Ogrenmesi Metotlar: - Dogruluk

0.6
0.5

04 SEES i %47 9%45,8 95,7
0.3
02
Ol 0.1374

0

= & Y g & &
& & & #F & S
S & S 5 ¥
Qi?(\ ’\;\\c‘ [ KF
&
Makine Ogrenmesi Metotlar Dogruluk

Sekil 4.1: Makine Ogrenmesi Metotlar1 - Dogruluk grafigi

Tablo 4.1°de farkli makine 6grenmesi metotlarinin hassasiyet (precision), hatirlama
(recall) ve Fl-score degerleri yer almaktadir. Degerler, 6 farkli denetimli makine
O0grenmesi i¢in hesaplanmig olup bu metotlar sirasiyla; DecisionTree,
RandomForest, GradientBoosting, AdaBoost, Gaussian Naive Bayes ve K-Nearest

Neighbour metotlaridir.
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Tablo 4.1: Farkli Makine Ogrenmesi Metotlarina Gére Smiflandirma Degerleri

Metot F1-Score Precision Recall
DecisionTree 0.2817 0.325¢  0.2960
RandomForest 0.3332 03683  0.3444
GradientBoosting 0.3105 03430 03230
AdaBoost 00782 01002  0.0967

Gaussian Naive Bayes  0.2897 0.2840 0.3149
K-Nearest Neighbour  0.3360 03882  0.3500
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BESINCI BOLUM

5.1 SONUCLAR VE ONERILER

Bu calismada insan aktivite tanima problemi i¢in kullanibilecek derin 6grenme
modeli ile makine Ogrenmesi metotlarinin sonuglar1 karsilagtirilmistir.  Veri
analitigi, insan viicuduna direkt olarak yerlestirilen kablosuz iki viicut sensorleri
araciligiyla yapilmustir. iki farkli sensorden ardisik sirayla gelmesi beklenen
verilerden; bazi olum- suz faktorlerden dolay: istenilen sirayla gelmeyen sensor
verileri, belli bir kurala gore eslestirilmistir. Kuaterniyon olarak kaydedilen viicut
kinematigi verilerindeki hareket agilarii1 hesaplamak igin, degerler Oncelikle

rotasyon matrisine sonrada Eiuleragilarina doniistiiriilmiistiir.

Euler a¢1 doniisiimiinii tamamladigimiz veri seti gorsellestirilmis, gorsellestirilen
veri setinde gurdltiler ve bazi hatali ug degerler oldugu farkedilmistir. Bu sebeple
verideki guriltiyd gidermek icin medyan filtre kullanilmistir. Medyan filtre
sayesinde, verideki u¢ degerler ve gurtltuler filtrelenmistir. GUraltald ham veri ile
filtrelenmis veri sinyallerinin gorselleri karsilastirilarak, medyan filtrenin etkisi

gosterilmistir.

Pozisyonlarin dagilimini farkli bir sekilde gormek icin 3 boyutlu diizlemde ¢izilmis

ve bu ¢izimler pozisyonlara ayrilarak kategorize edilmistir.

Veri seti iizerinde denedigimiz bir diger algoritma ise k-means kiimeleme algorit-
masidir. K-means algoritmasi i¢in kiime sayisin1 dnceden belirleyebildigimiz gibi;
kiime say1s1 belli olmayan veri setleri i¢in en uygun kiime sayisini1 bulabilecegimiz

algoritmalar test edilerek, en iyi sonug veren algoritma belirlenmistir.

Veri iizerinde temizleme, agi degerleri hesaplama, eslestirme, ve filtreleme
islemlerini tamamladiktan sonra, medyan filtresi kullanarak filtreledigimiz viicut
kinematigi ver- ileri izerinde yeni makine 6grenmesi yontemlerinden olan derin
o0grenme metodu 1ile klasik denetimli makine 6grenmesi metotlarini uygulanarak,
en iyi metot veya metotlarin dogruluklar1 (accuracy), hassasiyetleri (precision), geri
cagirma degerleri (recall) ve fl-score’lari analiz edilmistir.. Makine 6grenmesi
metotlar1 ve derin 6grenme metodu kiyaslamasinin disinda, derin grenme metodunu
egitmek i¢in kullanilan hiper- parametrelerin (egitim turu sayisi, yigin boyutu,

LSTM katman sayist gibi) metodun dogruluklarini ve diger smiflandirma
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kriterlerini nasil etkiledigi ile ilgili testler yapilarak sonuglar analiz edilmistir.

Sonug olarak calismamizda kullandigimiz denetimli makine 6grenmesi metotlari
(Decision  Tree, Random Forest, Gaussian Naive Bayes, AdaBoost,
GradientBoosting, KNN) ve LSTM sinir agi1 egitilerek olusturulmus derin 6grenme
metodu basar1 sonuglar1 karsilastirildiginda en yiiksek basarinin, derin 6grenme
metoduyla elde edildigi gériilmiistiir. LSTM sinir aginin da kendi i¢inde en basarili
oldugu hiper parametrelerde katman sayisinin 2, y1gin boyutunun 32 ve egitim turu

sayisinin 250 oldugu goriilmiistiir.

Insan aktiviteleri siniflandirmada basarisinin oldukga yiiksek oldugu derin égrenme
metotlarinin, gelecekte viicut kinematigi verilerinin siniflandirilmasinda siklikla
kullanacagini diistiniiyoruz. Aktivite siniflandirmanin yani sira aktivitedeki ani ve
bek lenmedik degisim ve anormalliklerin de analiz edilebilecegini diisiiniiyoruz.
Uzman kisilerle birlikte yapilacak bu analizler sayesinde, hasta ve yash kisilerin

sagliklarim1 korumada ve tedavilerinde kolaylik saglanacagini planlamaktayiz.
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