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TASINABILIR SENSORLERDEN AKTIVITE VE KiSi TANIMA
Cagatay Berke ERDAS
Baskent Universitesi Fen Bilimleri Enstitus

Bilgisayar Muhendisligi Anabilim Dali

insan fiziksel aktivitelerinin ve ilgili aktiviteyi yapan kisinin uzaktan tespiti, cesitli
alanlarda ihtiyag duyulan onemli bir konudur. Bu amagla giyilebilir hareket
sensorlerinin kullanimi son yillarda yayginlasmistir. Bu tezde ivmeolger, jiroskop
ve manyetometre vasitasi ile hareket ve Kkisi tanima (zerine c¢alisiimistir.
Sensorlerden elde edilen veriler GUzerinden c¢ikarilan zaman, frekans ve dalgacik
uzayl Oznitelikleri ile Random Forest, J48, Adaboost ve Desicion Stump ikilisi,
Support Vector Machine ve k-NN gibi 6grenme algoritmalari siniflandirma amacgli
kullaniimistir. Buna ek olarak, elde edilen siniflandirma performansini gelistirmek
icin; filtreleme, 6znitelik segimi, sensor fuzyonu gibi yontemler denenmistir.

Bahsi gecen yontemler, hem erisime acik veri kimelerinde hem de bu c¢alisma
kapsaminda toplanan el aktivitesi verileri Uzerinde denenmis ve sonuglari

raporlanmigtir.

ANAHTAR SOZCUKLER: aktivite tanima, kisi tanima, 6znitelik secimi, zaman
uzayl Oznitelikleri,  frekans uzayl Oznitelikleri, dalgacik uzayi Oznitelikleri,
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ABSTRACT

ACTIVITY AND IDENTITIY RECOGNITION FROM WEARABLE SENSORS
Cagatay Berke ERDAS
Baskent University Institute of Science and Engineering

Department of Computer Engineering

Remotely detecting an activity and the person who performs this activity is an
important issue that is needed in various fields. For this purpose, the usage of
wearable motion sensors has been widespread in recent years. In this thesis,
motion and person recognition were studied by means of accelerometer,
gyroscope and magnetometer. The time, frequency and wavelet features were
extracted from the data obtained from the sensors and learning algorithms such as
Random Forest, J48, Adaboost and Desicion Stump, Support Vector Machine and
k-NN were used for classification purposes. In addition, in order to improve the
classification performance obtained; filtering, feature selection, fusion of sensors
have been tried. The methods mentioned have been tried on both the open access
data sets and hand activity data collected within the scope of this study, and the
results have been reported.

KEYWORDS: activity recognition, identity recognition, feature selection, time
domain features, frequency domain features, wavelet domain features,
classification.
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1. GIRIS

Insan fiziksel aktivitelerinin uzaktan tespiti, gesitli alanlarda ihtiya¢ duyulan dnemli
bir konudur. Fiziksel aktivite gunliuk yasam iginde gerceklesen, yurume, oturma,
ziplama gibi rutin hareketler olabilecegi gibi, bir sporcunun yaptigi spora 6zgu
fiziksel dedisimleri veya bir hastanin motor bozukluklari sonucu ortaya c¢ikan
istemsiz olaylar da olabilir. Bu amagla geligtirilen, insan faaliyeti taninmasi (Human
Activity Recognition - HAR), bir kimsenin kendisi ve gevresindeki ¢cevre gdzlemleri
seti ile gergeklestirdigi eylemleri tanimlamayi amaglar. Buna ek olarak bahsi gecen
faaliyetleri yapan kiginin tespiti (taninmasi) de mumkunddr. Aktiviteyi
gerceklestiren Kisinin tespiti en az aktivite tespiti kadar zorlu ve 6nemli bir
problemdir. GUnluk hayatta kisi tespiti, kisiye 6zel reklam faaliyetlerinden, glvenlik
dnlemlerine kadar genis bir yelpaze icinde kullaniimaktadir [1]. Ornegin hangi
aktiviteyi yaptigi ve kimligi bilenen bir kisinin, o aktivite ile ilgili ve/veya kisinin 6zel
ilgi alanlari ile ilgili reklamlara maruz kalmasi, reklam basarisini arttirmaktadir.
Buna ek olarak, guvenlik bakimindan kisitlandiriimig alanlara yetkili kiginin girigini
ya da bu alanlarda bulunan bilgisayar ve benzeri araglari kullanma izni veren bir

sistem igin kigi tanima dnemli bir rol oynamaktadir.
1.1 Alan Bilgisi

Tanima, cevresel [1] veya vucuda giyilen sensorler [2, 3] gibi ¢esitli kaynaklardan
alinan bilgilerin islenmesi ile basarilabilir. Mikrosensor teknolojisindeki ilerlemeler
ile birlikte ortaya ¢ikan guglu kablosuz iletisim ve kablosuz sensoér aglari (WSN),
aktivite ve kisi tanima igin diguk maliyetli, etkin ve gizlilik agisindan uygun bir
alternatif sunar. Bu gelismelerle birlikte bazi yaklasimlar, bel, el bilekligi, goégus ve
uyluk gibi farkh vicut bélgelerinde, iyi siniflandirma performansi elde etmek icin

Ozel sensorler uyarlamigtir.

ivmedlger, jiroskop ve manyetometre gibi sensorler son yillarda bahsi gegen mobil
teknolojilerin geligimiyle yayginlasmis, pek gok mobil cihaza entegre edilmis veya

giyilebilir aparatlara monte edilebilir hale gelmigtir.

Bir triaksiyal ivmeodlger, bulundugu konumun U¢ eksende degisimini algilayip

herhangi bir fiziksel aktivite sirasinda veya sonrasinda zamana bagli bir konum



degisim sinyali Uretebilir. Jiroskop sensoru, bir nesnenin titrestigi ayni duzlemdeki
titresim egilimini kullanarak acisal hizi odlger. Manyetometre ise, manyetik
materyalin bir ferromagnet gibi manyetizasyonu veya belirli bir konumdaki bir
manyetik alanin yonu, kuvveti veya goreli degisimi olan manyetizmay! Olgen bir

aractir.

Bahsi gegcen bu sensorler insan vicudunun belli bir bolgesine monte edilerek
fiziksel aktivitenin izlenmesi yada kisinin taninmasi saglanabilir. Sensor verisine
dayah aktivite ve kisi tespiti son yillarda c¢alisiimaya baslanmis bir konu olup
problem, verilen bir Ug-boyutlu zaman-serisi konum sinyalinin daha o6nce
belirlenmis aktivite kategorilerine siniflandiriimasi seklinde ele alinmistir. Bu
amagcla zaman-serisi verisi Uzerinde sinyal isleme teknikleriyle gikarilan 6znitelikler
bir gozetimli makine 6grenme algoritmasini egitmek icin kullaniimakta, ayni

Ozniteliklerle girdi verisi siniflandiriimaktadir.
1.2 Onceki Calismalar

Yontemler cikardiklari 6znitelikler ve kullandiklari siniflandirma algoritmalarina
gore farklilagsmislardir [4, 5, 6, 7, 8]. Sensorler vasitasiyla toplanan sinyali zaman
tanim kumesinde inceleyen calismalarda, ortalama, medyan, varyans, kok
ortalama karesi, korelasyon, capraz-korelasyon, agisal hiz, sifir-gecgis (zero-
crossing), sinyal buayUklik alani (signal magnitude area), sinyal vektor buyuklagu
(signal vector magnitude) gibi 6znitelikler kullanilir. Frekans tanim kimesine
donusuim yapilan yodntemlerde, kiglk dalga donusiminde katsayilar toplami,
Fourier donusumuinde DC bileseni, katsayilar toplami, dominant frekans, spektral
enerji, entropi 6znitelikleri tercih edilebilir. Siniflandirma igin kullanilan makine
ogrenme algoritmalari karar agaclari [9, 10], yapay sinir aglar [11], k en yakin
komsu [12, 13], esik-tabanh yontemler [14], sablon eglestirme [15], Bayes
yontemleri [9, 16], bulanik yontemler [4, 17], Gaussian karma modelleri [18], sakh

Markov modelleri [8] ve destek vektdr makineleri [7] olarak gorulmektedir.

Lara ve Labrador’'un aktivite tanima Uzerine kaleme aldiklari inceleme makalesi,
daha oOnceki calismalarin kullandigi yontemlerin genel olarak Ozeti niteligi
tagimaktadir [19]. llgili yayinda, hangi ozniteliklerin ve hangi sensdr yada

sensorlerin secilmesi gerektigi, ilgili sensorlerin insan beyninin hangi bélumune



yerlestirilece@i, kullanillacak sensor sayisi, dogru siniflandirma OGlgutleri,
kullanilabilecek makine 6grenme algoritmalari, degerlendirme metrikleri hakkinda

detayl bilgiler vermektedir.

Ravi vd. [5] g¢alismalarinda tek bir ivmeodlger sensord kullanarak aktivite tespit
problemini ¢gozmeyi hedeflemislerdir. Bahsi gegen ¢alismada, kendi veri kimelerini
olusturup ilgili ivmeodlgerin x, y, z eksenleri Uzerinden %50 oraninda kesisimli
olmak kaydiyla 256 ornek tek bir kayit kabul edilerek 6znitelikler ¢ikarilmistir.
Sensor kayit hizi 50Hz oldugundan her bir érnek grubu yaklasik 5 saniyelik
hareketleri icermektedir. Frekans uzayindan her bir eksen igin ortalama, standart
sapma enerji ve korelasyon Oznitelikleri ¢ikariimis ve SVM, k-NN, Naive Bayes,

J48 gibi makine 6grenme algoritmalari ile siniflandiriimistir.

Preece vd. [6] c¢alismalarinda farkli  Oznitelik ¢ikarim  metotlarinin
kargilastirimasina deginmistir. Oznitelik uzayinda dalgacik uzayl ve zaman,
frekans uzaylari olmak Uzere iki farkli 6znitelik grubu kullanilmistir. Ozniteliklerin k-
NN algoritmasi ile siniflandiriimasi sonrasinda, elde edilen dogru siniflandirma

oranlari sayesinde Oznitelikler kargilastiriimistir.

Sinyal verisine dayali kisi siniflandirma problemi igin literatirde fazla c¢alisma
olmamakla beraber, Casale vd. [20] kisi siniflandirma problemine yonelik
calismasi ornek gosterilebilir. Yazarlar ¢aligmalarinda, kullanici dogrulamasi igin
ayirt edici bir makine o6grenme hatti onermiglerdir. Bahsi gecen calisma,
kisisellestiriimis etkinlik tanima alt sistemi ve dogrulama alt sistemi iki ana sisteme
ayriimistir. Bu Kigisellestiriimis etkinlik tanima alt sisteminde Kisisellestirme
adiminin altinda yatan temel fikir, genel bir etkinlik tanima siniflandiricisini yetkili
kullanicilar verisine yoneltmektir. Dogrulama sistemi icerisinde, atalet verisi
kisisellestiriimis aktivite tanima sistemi tarafindan toplanip filtrelendiginde, bahsi
gegen bu alt sistem, elde edilen verilerin kayith bir kullanicisina ait olup olmadigini
dogrulamahdir. ilgili galisma; yirime, bilgisayar basinda calisma, ayakta durma
merdiven ¢ikma gibi aktiviteler iginden yurume aktivitesini tespit edip bu aktivite
uzerinden problemi ¢ozmeye calisirken, bahsi gecen hareketler, literaturde
bulunan aktivite siniflandirma caligsmalariyla benzerlik géstermektedir. Ayni sekilde

kullanilan verilerin toplanmasi sirasinda kullanilan yontemler (g6gdse yerlestirilen



bir ivmedlgerin 52Hz ile calismasi), kullanilan dogru siniflandirma metrigi ile

aktivite tespiti caligmalariyla benzerlik gostermektedir.
1.3 Motivasyon ve Tezin Katkisi

Onceki Calismalar'da bahsi gegen yontemlerin énemli eksikleri vardir. Zaman-
serisi sinyalden cikarilan oznitelikler, veriyle ilgili global bir bilgiyi ele alip zamana
bagli degisimin lokal sirasini goz ardi etmektedir. Oysaki konum bilgisinin herhangi
bir alt zaman araligindaki énemli degdisim aktiviteyle ilgili kritik bir bilgi tasiyor
olabilir. Konum bilgisi kullaniimazsa, sadece ©Onceden belirlenmis aktivite
kategorileri igin calisirlar. Bu durum, yontemlerin pratikte uygulanabilirligini
kisittamaktadir. Kategorilerin adaptif olarak eklenebilmesi, arsivde olusacak
sadece bir ornekle, etiketsiz bile aktivite tespiti yapilabilmesi gerekir. Bu
calismada, bu eksiklikleri giderecek makine 6grenme teknikleri denenmistir. Bu

sayede daha etkin aktivite (hareket) tespiti yapilmasina ¢alisiimigtir.

Buna ek olarak, literatirde bulunan galismalarin buyuk bir kismi aktivite tespiti
uzerine yogunlagsmisg, kisi tespiti goz ardi edilmigtir. Literatlrde, kisi tespiti Uzerinde
yapilan ¢aligsmalar genellikle goruntu bazli olmakla beraber sensorden elde edilen

sinyaller vasitasiyla yapilan ¢caligmalara sik rastlanmamaktadir.

Tez kapsaminda yapilan bu ¢alismanin ana motivasyonu aktivite tespiti ile birlikte
o aktiviteyi yapan kisinin de tespiti temeline dayanmaktadir. Buna ek olarak

calismanin katkisi agsagidaki maddelerde sunulmaktadir.

e Calisma kapsaminda, yas ve cinsiyet olarak dengeli dagilima sahip 30
katihmcidan elde edilen manyetometre, jiroskop, duguk guraltuli ve genis
aralikli ivmeodlger sensor verileri aktivite ve kigi etiketlemeleri ile beraber
literatlre kazandiriimistir.

e Literaturce yaygin olarak kullanilan kesisimli gergeveler yonteminin dogru
siniflandirma performansina etkisini goézlemlemek adina hem kesisimli
cerceveler yontemi hem de kesisimsiz gergeveler yontemi ile sonuglar elde
edilmis ve karsilastiriimistir.

e Dogru siniflandirma performansina bir katkisinin olup olmadiginin

belirlenmesi icin hem asagi gecirgen ve yukari gecirgen filtrelerinin



uygulanmig oldugu sinyallerden hem de ham veri Uzerinden Oznitelikler
cikarilmig ve karsilagtiriimigtir.

Oznitelik segiminin siniflandirma performansina katkisini  gézlemlemek
adina bes farkli 6znitelik segim algoritmasi kullanan bir fikir birligi sistemi
hayata geciriimis ve ilgili sistemin kullanilmadigi baz sonuglarla
karsilastiriimigtir.

Literatirce yaygin olarak kullanilan zaman, frekans ve dalgacik uzay
oznitelikleri ve bahsi gegen 6zniteliklerin kombinasyonlari karsilagtiriimigtir.
Manyetometre, jiroskop ve ivmeodlger sensorlerinin  aktivite ve Kisi
siniflandirmasinda siniflandirma performansina etkileri karsilastiriimig
olmakla beraber manyetometre ve ivmedlger sensorlerinden elde edilen
oznitelikler birlegtirilerek diger sensorlerle karsilastiriimistir. Bahsi gegen bu
karsilastirma literatirde ilk kez yapilmaktadir.

Literatlirce yaygin olarak kullanilan, siniflandirma algoritmalari ayni kosullar

altinda cgaligtiriimis ve performanslari kargilastiriimistir.



2. YONTEMLER

Aktivite tanima ve kisi tanima problemleri birer siniflandirma problemi olarak

tanimlanmistir. Siniflandirma alt yapisi sekil 2.1’de verilmistir. Buna goére

yontemler kisminda (1) 6znitelik gikarimi, (2) 6n isleme, (3) siniflandirma alt

basliklarinda kullanilan yaklasimlar anlatilacaktir.

Egitim Verisi
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On islem

.

Oznitelik Cikarimi

v

Oznitelik Segimi

v

Ogrenme

OGRENME

2.1 Oznitelik Cikarimi

Tez kapsaminda yapilan g¢alismalarda kullanilan yontem temelde farkh uzaylarda
(domain) 6znitelik ¢cikarma iglemidir. Bu islem islenmemis verinin tutuldugu x, y, z
eksenlerinden bir ya da birkag eksen Uzerinden farkli 6zelliklerin ortaya ¢ikariimasi
ile tanimlanabilir. ilgili islem cikarilan yeni dzniteliklerin cesitliliginin artmasi amaci
ile Zaman Uzayi (Time Domain), Frekans Uzayi (Frequency Domain) ve Dalgacik

Uzayi (Wavelet Domain) olmak Uzere Ug¢ farkli uzay Uzerinde gergeklestiriimis ve
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sonucunda iglenmemis veriden 109 yeni 6znitelik ¢ikariimigtir.

2.1.1 Zaman uzayi 6znitelikleri

Zaman uzayi ile ham sinyal verisinden temel sinyal bilgilerini ¢ikarmak igin basit

matematiksel ve istatistiksel metrikler kullanilabilir. Bahsi gegen bu temel sinyal
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bilgilerini kullanarak c¢esitli formulasyonlar yardimiyla literaturce kabul edilmis
Oznitelikler ¢ikariimistir. Bu baglamda x, y, z eksenlerinin her biri icin 17 farkli
zaman uzay! Ozniteligi ¢ikarilmistir. Bu Ozniteliklerden bazilari daha once kaleme
alinmis bir derleme makalesinde belirtilen [21] ortalama, varyans, standart sapma
gibi istatistiksel metrikler, ortanca, maksimum ve minimum degerler arasindaki
aralik, kok ortalama karesi gibi zarf (envelope) metriklerdir. Bu Ozniteliklere ek
olarak sinyal buyukluk alani, maksimum ve minimum degerler ve bu degerlerin
indeksleri, gug, enerji, entropi, carpiklik, kurtoz, ceyrekler arasi aralik gibi
Oznitelikler de eklenmigtir. Ayrica farkh hareket eksenlerinin birbirleri arasindaki
iliskisini saptayabilmek igin x, y, z eksenlerinin ikili kombinasyonlari Uzerinde

capraz korelasyon ozelligi ¢ikariimigtir.
2.1.2 Frekans uzayi 6znitelikleri

Frekans uzayi, bir sensor sinyalinin tekrarlayan dogasini yakalamak igin yaygin
sekilde kullanilir. Bu tekrarlama siklikla oturma, ylruyus veya kosu gibi belirli bir
etkinligin periyodik dogasiyla iligkilidir. Frekans uzayina, Hizli Fourier Donugumu
(FFT) ve Hizli Zaman Frekans Donusumua (FTFT) [22] gibi algoritmalar ile ayrik
Fourier donusumu kullanarak belirli bir uzunluktaki bir zaman sinyali Uzerinden
gegcis yapilir. Bu galismada, zaman uzayindaki ham sinyal verilerini frekans
uzayina tasimak icin Hizli Fourier Dontsimu (FFT) kullanilmis ve sonrasinda,
sinyalin X, y ve z eksenlerinden her pencereden ayri ayri olmak Uzere asagida
belirtilen frekans 6znitelikleri ¢ikariimistir. Wang'in galismasinda [23] bahsedilen
sinyal pargasinin gucu ve enerjisi, Preece vd’nin ¢alismasinda [6] gegen frekans
uzayindaki sinyal pargalarinin normalize edilmis degerlerinden olugan 'magnitude’,
Bao vd’nin ¢alismasinda [16] gecen DC bileseni ve Figo vd’nin ¢alismasinda [21]
bahsedilen sinyalin en buylk, en kiguk ve ortanca degerleri 6znitelikleri frekans

uzayindan cikartilmistir. Frekans uzayindan toplamda 18 6znitelik ¢ikariimaktadir.
2.1.3 Dalgacik (Zaman-Frekans) uzayi 6znitelikleri

Dalgacik donusumu, teoride bir sinyalin zaman-frekans karakteristiklerini Fourier
donusumunden [24] daha verimli hesaplama olasiligi oldugu igin kullanilabilir.
Dalgacik donusimi sensorler tarafindan Olgllen sinyallerdeki ani degisiklikleri

yakalayabildiginden, genellikle gesitli aktivite tanima yaklasimlar tarafindan tercih



edilmigtir. Buna ragmen, elde edilen bu dalgacik katsayilari, rutin hareketleri
yakalayamaz. Literatirdeki caligmalarda, aktivite tanima probleminde sinyali
siniflandirmak i¢cin ayrik dalgacik donusimi (Discrete Wavelet Transform)
kullanilmistir. [25, 26, 27]. Literaturdeki bazi ¢alismalarda Daubechies dalgaciklari
yontemi kullanilarak, sinyal on igleme tabi tutulmus ve sonrasinda sinyaller
katmanlara ayrilarak bu katmanlar kullaniimigtir [28]. Bu c¢alismada ise, zaman
uzayindaki ham sinyal verilerini dalgacik uzayina tagimak igin ayri dalgacik
donlUsimini  (dwt) kullanilmis ve sonrasinda, Daubechies dalgaciklari

cikariimigtir.

Gecgmis calismalara gore en etkili Ug 6zellik kimesi segilmigtir. Secilen ilk kiime,
Tamura vd. tarafindan ortaya atilmistir [29]. Bu yaklasimda sinyal, dalgacik
donusumu kullanilarak pargalanir ve sonrasinda sinyal gucu oOlgum metrikleri
olarak tanimlanan oznitelikler, esitlik (2.1)'de gosterildigi gibi DWT’nin dérdunci ve
besinci seviyelerindeki detayli katsayilarin kare toplamlari ile elde edilir. ilgili
yontem sonucunda, her bir eksenden iki, toplamda U¢ eksenden toplam alti

Oznitelik ¢ikariimaktadir.

Esitlik (2.1), (2.2), (2.3)'te bahsi gegen ¢ degeri sirasiyla x, y, z eksenlerini ve D;

Daubechies’nin j'ninci katmanini temsil etmektedir.
T = |cD4|?, |cDs|? (2.1)

Katsayilarin karesi olarak adlandirilan ikinci veri kimesinde ise, bu veri kiimesini
elde etmek icin Daubechies [26] yontemi kullanilirarak sinyal bes seviyeye ayrilir.
Daha sonra her seviyedeki detayli katsayilar esitlik (2.2)'de gosterildigi gibi elde
edilir. ligili ydntem sonucunda, x, y ve z eksenlerinin her birinden bes, toplamda on

bes Oznitelik ¢cikariimaktadir.
M = |cD,|, |cD,|, |cDs), |cDyl|, |cDsg| (2.2)

Son veri kimesinde ise yine Daubechies yontemi kullanilarak sinyalin bes
seviyeye ayrilmasi sonucunda, her bir seviyenin detayli katsayi karelerinin
hesaplanmasi ile 6znitelikler elde edilmektedir. ilgili islem esitlik (2.3)te
gOsterilmigtir. Bu yontem sonucunda, X, y ve z eksenlerinin her birinden bes,

toplamda on bes Oznitelik ¢ikariimaktadir.



W = [cDy|?, |cD,|?, |eDs|?, |cDy|?, |cDs|? (2.3)
Dalgacik uzayindan toplamda 36 oznitelik gikariimigtir.
2.1.4 Zaman-Frekans uzaylarindan ¢ikarilan o6zniteliklerin tanimi

Ortalama (X olarak gosterilir) eger bir pencere kullaniliyorsa, neredeyse her tirll
sensor i¢in anlamh bir metriktir. Bu metrik, dusuk bir maliyet ile hesaplanabilir ve
minimum hafiza gereksinimleri ile yapilabilir [30]. Esitlik (2.4)'te gosterildigi Uzere
degerlerin toplaminin deger sayisina bolinmesiyle hesaplanir. Birgok ¢alismada,
ortalama dogrudan ya da dolayl olarak oturma, ayakta durma ya da uzanma gibi
katilimci durusunu tespit etmede kullaniimistir [31, 32, 33, 34].

=1 n o (2.4)

n

Bir diger 6nemli istatistiksel metrik olan varyans ( ¢2 ) ilgili dederlerin ortalama ile
olusturdugu karesel farklarin ortalamasi olarak esitlik (2.5)de gorulecegi gibi
tanimlanir. Standart sapma varyansin karekdkudur ve bir veri kimesinin
degiskenligini ve olasihk dagilimini temsil eder. Standart sapma, ( o ) sinyalin
kararhliginin bir gostergesi olabilir ve esitlik (2.6) da gorulecegi lzere varyansin
karekokuinun alinmasiyla elde edilir. Bu iki istatistiksel 6lgim, c¢ogunlukla bir
siniflandiriciya veya esik tabanli algoritmalara girdi olarak kullanilan bir¢ok etkinlik

tanima yaklasiminda sinyal 6zelligi olarak kullaniimistir [33, 34, 35, 36, 37] .

1

o? =-¥i (- X) (2.5)

o= 33— %) (2.6)

Ortanca, veri orneklerinin Ust yarisini alt yarisindan ayiran sayidir. Basitligine
ragmen aktivite ve Kkisi tanimada etkin oldugundan c¢esitli g¢alismalarda
kullaniimistir [33, 34, 35, 36, 37]. Ortanca siral bir deger dizinin ortanca elemani
olarak da adlandirilabilir. Ortanca elemani bulmak igin, ilgili dizinin esitlik (2.7)'de
goOsterildigi gibi i'ninci elemanina gitmek gerekir.

i = 2.7)



Minimum degder bir sinyal par¢asinin en kiiguk degeri olarak ifade edilebilir. Bahsi
gegen bu minimum deger yapilan aktiviteye yada kisiye 06zgl bir duzeyde

kalabileceg@i dusunuldugunden tercih edilmistir.

Maksimum deger bir sinyal pargasinin en blylk degeri olarak ifade edilebilir.
Bahsi gecen bu maksimum deger yapilan aktiviteye yada kisiye 6zgu bir aralikta

olabilecegi dusunuldugunden tercih edilmigtir.

Minimum deg@er indeksi sinyal pargasinin minimum degerde oldugu yer bilgisidir.
Yapilan aktiviteye ve katilimciya gore sinyal minimum degere ulastigi nokta
kendini tekrar edebilir ya da benzersiz olabilme ihitmali dastinuldigunden tercih

edilmigtir.

Maksimum deder indeksi sinyal pargasinin maksimum degerde oldugu yer
bilgisidir. Yapilan aktiviteye ve katilimciya gore sinyal minimum degere ulastigi
nokta kendini tekrar edebilir ya da benzersiz olabilme ihitmali dasinuldiginden

tercih edilmistir.

Aralik (range) bir sinyal pargasinin en ylksek ve en kiguk degerleri arasindaki
fark olarak tanimlanabilir. Aradaki bu fark sinyalin salinimi hakkinda bilgi
vereceginden aktivite tanima ve/veya aktiviteyi yapan kisiyi tanima problemlerinde

tercih edilmektedir.
aralik = maks(X) — min(X) (2.8)

Aralik olgulebilir bir blyukligin zaman icinde gosterdigi ortalama degisimi
belitmek igin yaygin olarak kullanilir. Bu 0zelligi sayesinde sinyalin bir
parcasindaki ya da tamamindaki degisimleri yakalamak igin literaturce

kullaniimaktadir.

N adet ayrik deger dizisini temsil eden bir sinyal x'in kok ortalama karesinin (root
mean square -RMS) hesaplanmasi, {X;,X,,.. X} icin, esitlik (2.9)'da gosterilmistir
[38].

2.2
X1,X5, e,

(2.9)

Xgrms =

10



Kok ortalama kare, sinyal islemede, sinyal zamanin bir fonksiyonu olarak gorulir.
Belirli bir uygulamada kullanilan bir sinyalin "bayuklagund" bilmek ¢ok 6nemlidir.
Kok Ortalama Kare (RMS) degeri, bir dongu sirasinda ani deg@erlerin karelerinin

integrali agisindan surekli olarak degisen bir iglev i¢in de tanimlanabilir

Sinyal buyuklGgu alani (SMA), gunluk aktivitelerde enerji harcamalarinin
hesaplanmasi igin Ug¢ eksenli sinyallerinin her birinin buyuklugu tarafindan
kapsanan alanin toplamini hesaplayan bir metriktir. SMA, esitlik (2.9)'daki gibi
hesaplanir [39].

smMA ==(f,lx@ldt) +5(f1y®lde) +3(f;1z(0)] dt) (2.10)

Burada t zamani temsil ederken, x(t), y(t) ve z(t) sirasiyla x,y,z eksenlerininin t

zamandaki degerleni temsil etmektedir.

Sinyalin enerijisi, 6rnek penceresinin uzunlugu tarafindan normalize edilen spektral
katsayilarinin kare toplami olarak esitlik (2.11)de gosterildigi gibi hesaplanabilir
[40]. Eneriji, literatirde daha c¢ok tekrarlanan veriler Uzerinde etkili oldugu igin

kullaniimaktadir.
Enerji = [ |x?|dt (2.11)

Entropi metrigi, DC bilesenini hari¢ tutan ayri katsayi buyukltklerinin normalize
edilmis bilgi entropisi kullanilarak hesaplanabilir [41]. Entropi, benzer enerji
degerlerine sahip ancak farkli etkinlik modellerine karsilik gelen sinyaller arasinda

ayrim yapmaya yardimci olur. Entropi hesaplamasi esgitlik (2.12)’de gosterilmigtir.

Entropi = Y, z“x zln( x ) (2.12)
nix

E?=1x2

Pek c¢ok istatistiksel analizde temel amag, bir veri kumesinin yerini ve
degiskenligini karakterize etmektir. Verilerin bir diger karakterizasyonu carpiklik

(skewness) ve kurtozu (kurtosis) igerir.

Carpiklik simetrigin bir 6lgisunden ¢ok simetrigin eksikligi olarak tanimlanabilir. Bir

dagitim veya veri kUmesi, merkez noktasinin solunda ve saginda ayni

11



gorunuyorsa, simetrik olur. Carpiklik metriginin hesaplanmasi esitlik (2.13)'de

gosterilmigtir [42].

o\ 3
_ n n xi—X
carpiklik = Do Zi=t (J(x)) (2.13)

Kurtoz, verilerin normal dagihima goére agir kuyruklu veya agik kuyruklu olup
olmadiginin bir Olgusudur. Yani, yuksek kurtozlu veri setleri agir kuyruk veya
ekstremite egilimindedir [43]. Duguk kurtozlu veri setleri hafif kuyruklu veya
eksersiz olma egilimindedir. Asiri durum, tek duzeli bir dagilim olacaktir. Kurtoz

metriginin hesaplanmasi esitlik (2.14)’de gosterilmigtir.

1 —
EZ?zl(xi_X)A}

kurtoz = *— L

(2.14)

Bir veri setinde aykiri degerler oldugunda degiskenlik, genellikle ¢eyrekler arasi
aralik olarak adlandirilan ve birinci ve tglncu ¢eyrekler arasindaki fark tanimlanan
ceyrekler arasi aralik (interquartile range- iqr) istatistigiyle dzetlenir [44]. Iqr esitlik
(2.15)'de gosterildigi gibi 3. ¢eyregin (Q3 olarak gosterilmistir) medyanindan, 1.

ceyredin (Q1 olarak goésterilmistir) medyaninin ¢ikariimasi ile bulunur.
iqgr = medyan(Q3) — medyan(Q1) (2.15)

Bir veri kiimesinin ortalama mutlak sapmasi (MAD), her bir veri de@eri ile ortalama
arasindaki ortalama mesafedir. Ortalama mutlak sapma, veri kimesindeki
varyasyonu tanimlamanin bir yoludur. Ortalama mutlak sapma, bir veri
kimesindeki degerlerin yayilmasinin nasil oldugunu anlasiimasina yardimci olur.
MAD hesaplamasi esitlik (2.12)’de gosterilmigstir [45].

MAD = =il (2.16)

Gug (P), birim zaman basina tiketilen enerji miktari olarak tanimlanir. Bu miktar,
sinyalin enerjisi sonsuzluga ulastiginda veya sinyalin "kare-olmayan toplanabilir"
olmasi durumunda faydali olur. "Kare olmayan toplanabilir* sinyaller i¢in, sinyalin
anlik goruntisund belirli bir zaman araliginda alarak hesaplanan gug, esitlik

(2.17)de gosterildigi gibi hesaplanir [46].
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P =lim, (i) IR (2.17)

Capraz korelasyon, iki dalga formu arasindaki benzerligin bir élglsudur ve bilinen
bir oruntl igin uzun bir sinyal aramak igin yaygin olarak kullanilir. Kargilikh
korelasyon katsayilari, esitlik (2.18) ile gosterildigi gibi, n numunesinin pencere
boyutu Uzerinde normalize edilen sinyaller arasinda bir nokta garpim hesaplanarak

hesaplanir.
capraz korelasyon,, = max?_1 (% X yi_d) (2.18)

Bu metrigin tipik uygulamasi U¢ eksene karsilik gelen cift eszamanl katsayilari
(6rnegin (x, y), (X, z) ve (y, z)) hesaplar. Daha sonra, [47] da agiklandigi gibi,
dinamik aktiviteleri ayirt etmek icin en buylk katsayilari gosteren sinyal ciftini

seger.

BlUyuklik (Magnitude) metrigi, olasi dismelerin saptanmasi ve ineklerin davranis
bigimlerinin izlenmesi ve siniflandiriimasi igin [3] tarafindan arka ayaklara takiimis
bir ivmedlger kullanilarak elde edilen veri kimesi Uzerinde kullaniimistir. Ayrica,
Robert vd tarafindan disme de dahil olmak Uzere dinamik gunlik aktivitelerin

siniflandinimasini kolaylastirmak icin kullaniimistir [48].

BlUyuklugu alinacak sinyal pargasi gergcek sayilardan olusuyorsa ilgili sinyal
parcasinin, mutlak degeri alinarak magnitude bulunurken, kompleks sayilardan

olusuyorsa a+bi igin esitlik (2.19)'daki gibi tanimlanir [16].
magnitude = Va? + b? (2.19)

DC bileseni, bir sinyalin spektral gosterimindeki ilk katsayidir ve degeri genellikle
kalan spektral katsayilardan ¢ok daha fazladir [49]. Yukarida tarif edilen ortalama,
korelasyon, enerji ve entropi Oznitelikleri ile birlikte birgok aktivite tanima

yaklasiminda sinyal karakteristigi olarak kullanilir [50, 51].
2.2 Oniglem

Sinyaldeki gurultilerden kaynaklanabilecek hatalardan kaginmak ve filtreli ile

filtresiz verilerin siniflandiriimasi arasindaki farkhliklari gézlemlemek amaciyla bir
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dijital filtreleme uygulamasi denenmistir. Verinin 6zelliklerine uygun olacak sekilde
kesme frekansi 1Hz olarak belirlenmistir. Ayri ayri olarak algak gecirgen (Low-
Pass) ve yuksek gecirgen (High-Pass) filtreler uygulanmis ve zaman, frekans ve
dalgacik uzaylarindaki 6znitelikler tekrar hesaplanmistir. Ornekleme hizi (sampling
rate-f) f=52 ve f=208 dederleri olacak sekilde filtre uygulandiktan sonra ¢ikarilan
Oznitelikler ile filtre uygulanmadan c¢ikarilan Ozniteliklerin  siniflandirma

algoritmalariyla ulastiklari performans basarim karsilastiriimistir.

Alcak gecirgen filtre, belirli bir kesme frekansindan daha dusuk frekansli sinyalleri
ileten ve kesme (cut-off) frekansindan daha yuksek frekansli sinyalleri zayiflatan
bir filtredir. Filtrenin tam frekans cevabl, filtre tasarimina baghdir. YUksek gecirgen
filtre ise, belirli bir kesme frekansindan daha ylksek bir frekansta sinyal ileten ve
kesme (cut-off) frekansindan daha dusuk frekansh sinyalleri zayiflatan bir

elektronik filtredir. Her frekans icin zayiflama miktari, filtre tasarimina baghdir.
2.3 Oznitelik Segimi

Siniflandirma  algoritmalarinin  basarisini  birgok faktor etkilemektedir. Bu
faktorlerden biri de 6zniteliklerin nitelik ve nicelik olarak dogru secilmesidir. Teorik
olarak, daha fazla &znitelie sahip olmak, daha yuksek bir performansa
ulasiimasini saglamalidir. Bununla birlikte, pratikte, bu durumun her zaman gecgerli
olmadidi literatirdeki bazi ¢alismalar tarafindan gézlemlenmistir. Kullanilan
Ozniteliklerin sayisindan cok, ilgili siniflandirma algoritmasi icin en degerli (ayirt
edici) Ozniteliklerin kullaniimasi siniflandirma performansini kayda deger sekilde
etkilemektedir. Attal ve arkadaslarina gore [52], 6znitelik se¢imi, maliyeti dugirmek
ve siniflandirma performansini artirmak icin siniflandirma strecinde en etkili
yollardan biridir. Oznitelik segimi, verilen bitin ornekler arasindan en etkili
Oznitelikleri bulmak igin kullanilir. Boylece toplam ozniteliklerin sayisi azalir ve
daha bilgilendirici bir alt kimesi olusturulur. Dogru ve guvenilir siniflandirma
sonuglari elde etmek igcin bazi uygulamalarda 6nemli bir ihtiyag oldugu
kanitlanmigtir. Literatirde Oznitelik segimi igin kullanilan gesitli yontemler dikkate
alindiginda, tek bir yontem yerine glvenirligi kanittanmig birden fazla yontem
kullaniimig ve bu yontemlerin belirledidi 6znitelikler arasindan hepsinde ortak olan
Ozelliklerin  secilmesi anlamina gelen wuzlasi temeline dayali yaklagim

uygulanmigtir. Bu baglamda, Ki-kare (Chi-square) secimi [53], korelasyon tabanl
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Ozellik secimi (CFS) [54], Rolyef (ReliefF) secimi [55], Bilgi-kazang bazli se¢im
(Infogain) [56] ve Kazang orani tabanh segimi (Gain Ratio) [57] olmak Uzere bes
secim modeli zaman, frekans ve dalgacik uzaylari Uzerinden ¢ikarilan tim 109
Oznitelik ile beslenilerek bu modellerin bahsi gegen 109 6znitelik her model igin
ilgili modelin galisma prensibine gore, ya siralandi ya da onemli Oznitelikleri
belirlendi. Her bir modelin farkli 6znitelikleri belirlemesi nedeniyle, Sekil 2.2’de de
gOrllecegdi uzere bes model arasinda bir fikir birligi (consensus) olusturulmustur ve
boylece bu bes modelin hepsinde olan 6znitelikler belirlenmis olur. Boylelikle, her
modelden c¢ikan Oznitelikler arasindan ortak olanlarinin secilmesi ile beraber
ulagilan sonucun daha guvenilir olmasi saglanmistir. Yapilan bu fikir birligi
(consensus) isleminden sonra cgizelge 2.1’de de gorilecedi Uzere kullanilan bitin

Oznitelik secgim algoritmalarinin Urettigi ¢iktilarda var olan toplam 15 Oznitelik

=

Sekil 2.2. Oznitelik segim stratejisi

secilmistir.

Hepsinde
Olan
Oznitelikler

Fikir Birligi

Tim Oznitelikler
(consensus)
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Cizelge 2.1. Secilen oznitelikler

Isim Eksen Uzay
Maksimum Deger X Zaman
Minimum Deger X Zaman
Entropi X Zaman
iqr X Zaman
Maksimum Deger y Zaman
Minimum Deger indeksi y  Zaman
MAD y Zaman
Medyan y Zaman
Carpiklik y Zaman
Standart sapma y Zaman
RMS y Zaman
Carpiklik z Zaman

FFT Katsayilarinin Normalize Degeri X Frekans
FFT Katsayilarinin Normalize Degeri y Frekans

FFT Katsayilarinin Normalize Degeri z Frekans

2.4 Siniflandirma

Bu calisma icin kullanilan makina &grenme algoritmalarinin goérevi, farkh
hareketlerden gelen sinyal oruntulerini tanimlayip, aktivite ve kisi bakimindan
siniflandirmaktir. Bu tez calismasinda, ivmedlger, manyetometre ve jiroskop veri
orneklerinden ¢ikarilan numerik Ozellikler bir makina 6grenme algoritmasina girdi
olarak verilir. Bu amagla 'Random Forest (RF)', 'K-Nearest-Neighbor (k-NN)',
'Support Vector Machine (SVM)', 'J48’, ‘Decision Stump’ ve ‘AdaBoost’

algoritmalari uygulanmistir.

Torbalama (Bagging) algoritmasina rastgelelik 6zelligi eklenmesi ile olusturulan

Rastgele Orman (Random Forest) algoritmasi, siniflandirma islemi sirasinda
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birden fazla karar agaci kullanilarak siniflandirma degerinin bulunmasini hedefler.
Veriyi egitmek amaciyla birka¢ karar agaci olusturur daha sonra kayitlara uygun
sinifi belirler [23]. Her karar agaci veriden rastgele secilen kayitlardan olusur [58].
Rastgele secgim Ozellikler arasindaki benzerlikleri azaltir boylece tahmin etme
islemi desteklenmis olur ve etkili sonuglara ulasiimasina imkan saglanir. Eger
orijinal o6zellik vektori m adet 6zellikten oluguyorsa, n < m olmak kosulu ile her
agac tum ozellikler igerisinden rastgele secilen n adet elemandan olusur. Ayrica
agac¢ n kapasitesine ulasana kadar buylr. Sonunda her agag¢ bir oylama sonucu
siniflandinlir. En ¢ok oyu alan aga¢ “forest” olur ve siniflandiriir. Oylar de
genellikle evet veya hayir olarak belirlenmistir ve her kaydin sinifi evet oylarinin

sayisina gore belirlenir [59].
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Sekil 2.3 Random Forest siniflandirma algoritmasi [60].

K en yakin komsu, oruntl tanimada (pattern recognition) siniflandirma ve
regresyon igin kullanilan parametrik olmayan bir yontemdir. Algoritmanin girdisi
Oznitelik uzayinda sinifi bilinmeyen bir nokta (6rnek), ciktisi ise en yakin k adet
ornegin baskin sinif Uyeligidir. Bir nesne, komsularinin ¢ogdunluk oyuyla
siniflandirilir; nesne, en yakin komsulari arasinda en yaygin olan sinifa verilir ( k ,
pozitif bir tam sayi , tipik olarak kuguktir). Eger k = 1 ise, nesne basit¢ce o en yakin
komsunun sinifina atanir. K-NN, orintl tabanli 6grenme veya tembel 6grenme
turh arasinda gosterilir. K-NN algoritmasi, tum makine 6grenme algoritmalarinin

en basitleri arasindadir [61].
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K-NN algoritmasinda temel olarak asagidaki adimlar gergeklestirilir:
1. K degerinin belirlenmesi.
2. Tum ogrenme ornekleri ile olan uzakliginin hesaplanmasi.
3. Minimum uzakliga gore siralama isleminin yapilmasi.
4. Ait olduklari sinif degerlerinin bulunmasi.
5. Degeri baskin olan sinifin segilmesi.

Verilen iki veri sinifi arasinda ayrim yapmayi 6grenen SVM algoritmasi bu
calismada kullanilan metotlardan birisidir. SVM, veriyi bir ¢ekirdek fonksiyonu
kullanarak daha yuksek boyutlu bir uzaya tasir. Daha sonra egitim verisi Uzerinde

optimizasyon problemini ¢ozerek maksimum marijinli hiper dizlemi olusturur [62].

SVM 6grenme algoritmasi, gercel-degerli 6znitelik vektorleri  UGzerinde
calistinlabildigi gibi dizilim (string) verisi Uzerinde de calistirilabilmektedir. Bu tip
veri igin geleneksel c¢ekirdek (kernel) yontemlerinin (lineer, polinom, Gauss)
dogrudan kullanilmasi mumkin olmamaktadir. Biyolojik dizilimler veya metin
verileri i¢in gelistiriimis dizilim tabanl cekirdek fonksiyonlari kullanilarak, dizilime
cevrilmis herhangi verinin siniflandirimasi mamkin hale gelmektedir [63,64].
Dizilim tabanli ¢ekirdek fonksiyonlarina ornek olarak yerel hizalama c¢ekirdek
fonksiyonu verilebilir. Yerel hizalama c¢ekirdek fonksiyonu, esitlik (3.1)'de ki gibi

tanimlanabilir.
K(SIJSZ) = 21'[617(51,52) exp(ﬁo-(sl; Sz,T[)) (31)

Burada, S;,S, iki diziim olmak Uzere, I1(S;,S,) olasi tum vyerel hizalamalar
kimesini, o(S;,S,,m) bir hizalamanin eglesme skorunu, [ ise c¢ekirdek
parametresini ifade etmektedir. Boylelikle iki dizilim arasinda yapilan hizalamanin

eslesme skoruna gore bir sonug¢ hesaplanir.

J48 karar agaclarinin 6zel bir tirtdur. C4.5 olarak da bilinen bu algoritma bilgi
entropisi kavramini kullanarak bir dizi egitim verilerinden karar agaglari olusturur
[65]. Buna ek olarak, bir agag olustururken, J48 eksik dederleri yok sayar; diger bir
deyisle, ilgili 6rnegin sinif bilgisi, diger kayitlar icin 6znitelik degerleri hakkinda
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bilinenlere dayanilarak tahmin edilebilir. Temel fikir, verileri egitim kumesinde
bulunan 6rnegin Oznitelik degerlerine dayali olarak belirli bir araliga bolmektir.
Ayrim Kkriteri, normallestiriimis bilgi kazancidir. En yuksek normallestirilmis bilgi
kazanimi olan nitelik karar vermesi igin kdk digum olarak segilir. Daha sonra C4.5

algoritmasi daha kuguk alt listelerde tekrar eder [66].

Yukseltme algoritmasi (AdaBoost) algoritmasi, en populer makine egitimi
algoritmalarindan biridir. Kuramsal temeli saglamdir ve uygulamasi basittir [67].
Aktivite ve kisi tanima gibi birgok orintl tanima (pattern recognition) problemine
uygulanmigtir. Yukseltme algoritmasi genel olarak siniflandirmada kullanilan
algoritmalarin, daha iyi bir dogruluk orani elde etmek igin performanslarini
arttirmayr amaclamigtir. Bu baglamda siniflandirma algoritmalarinin, yanhs

siniflandirdig 6znitelikleri diizeltmeye c¢aligir.

Karar kutugu (Decision Stump), bir seviye karar agacindan olugsan bir makine
ogrenme modelidir. Diger bir deyisle, terminal digumlere (yapraklara) dogrudan
baglanan bir i¢c dugum (kdk) olan bir karar agacidir. Genellikle yukseltme
algoritmasi ile birlikte kullanilir. Gerileme (ortalama kare hata temelli) veya
siniflandirma (entropiye dayali olarak) yapar. Kayip, ayri bir deger olarak
degerlendirilir. Bir karar kutugu, tek bir girdi Ozelliginin degerine dayanan bir
tahmin yapar. Bazen bir kural olarak da adlandinlir [68]. Rastgele AgJag¢

algoritmasi, Rastgele Orman algoritmasinin tekil halidir [23].

19



3. VERi KUMELERI

Bu tez kapsaminda bahsi gecen yontemlerin uygulanabilmesi i¢in hazir veri
kimesi kullanimi ve bu tez i¢in olusturulan veri kimesi olmak Uzere iki ayri veri

kimesi kullanilmistir.
3.1 Acik Veri Kumeleri

Yapilan ¢alismalar kapsaminda su ana kadar gelistirilen algortimalari test etmek
Uzere genel kullanima acgik bir veri kimesinden yararlaniimistir [69]. Ayrica Sekil
3.1'de de goérilecegdi Uzere, gogus bdlgesine baglanan bir ivmedlger yardimiyla

veriler, 15 katilimcinin 7 fiziksel aktivite gerceklestirmesiyle toplanmistir.

Katilimcilar 27 ile 35 yas araligindadir. Etiketleme faaliyetleri igin, Kkisilerin
gercgeklestirdikleri etkinliklerin sirasini agiklamasi ve sistemi yeniden baslatmasi
istenilmis, boylece sinif efekti (border effect) olarak bilinen her bir aktivitenin diger
aktivitelerle karigmasi olasiligi ortadan kaldiriimistir. Bu veri kumesi hangi
aksiyonun gerceklestirildigi veya kim tarafindan gergeklestirildigini saptamak
amaciyla kullanilmigtir. Her katiimcinin sinyal verileri ayri ayri dosyalara
kaydedilmistir; her dosya indeks numarasi, x, y ve z ivme verileri ile sinif bilgisini

icermektedir. Sinif bilgisi sayisal olarak tutulmaktadir. Buna goére aktiviteler:

Bilgisayarda calisma

Ayaga kalkma, yurume, merdiven inip ¢ikma
Ayakta bekleme

Yurime

Merdiven inip ¢ikma

Yurame ve biriyle konugsma

N o gk~ wbd e

Ayakta beklerken konusma

olarak belirlenmistir.
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Sekil 3.1 Hazir veri kimesini toplamak igin kullanilan sensoér ve aparatlari

Katilimcilara takilan ivmedlgerin 6rnek toplama frekansi 52 Hz'dir. Toplanan veriler
kalibre edilmemis halde saklanmistir. Verilerin toplandigi orijinal galisma [69] temel
olarak kullanici tanimayi hedeflemistir. Bunu yaparken kullanicilarin hareket

oruntulerine odaklaniimistir.

Bu calisma kapsaminda ise, ilgili veri kimesi aktivite tanimlama amaci ile

kullaniimistir.  Hazir veri kimesi https://archive.ics.uci.edu/ml/datasets.html

adresinden indirilebilir. Bolim 2’de bahsi gecen ydntemler, orijinal veri kimesi
Uzerinde standart sapmasi bir ortalamasi sifir olacak sekilde bir Gaussian
normalizasyonu islemine tabi tutulduktan sonra uygulanmistir. Bir 6rneklem 208
uzunluklu zaman serisi verisini kapsamaktadir. Bu yapi gergeve (window) olarak
adlandirilmaktadir. Bu cergeveler birbirleri ile ardisik olarak %50’lik bir oranla
kesisir (Ortusur). Bazi durumlarda bu %50’lik kesisim kullanilmamis ve kesisim
durumunun etkisine bakilmistir. Ozellikle belirtiimedigi siirece tim islemlerde
kullanilan cercevelerde %50 kesisim durumu vardir. Olusturulan bu gercevelerin
her biri sanki bir ornekmis gibi ele alinir ve bu c¢erceveler kullanilarak 6znitelikler
olusturulur. Oznitelik olusturma islemi ve 6zniteliklerin sayisi kullanilan ydnteme
badli olarak farklilik gdstermektedir. Yapilan bu islemle beraber orijinal veride
bulunan ornek sayisi 104’te 1 oraninda azalmis olur, ilgili veri kimesi igin bu
rakam 1.902.056’dan 18.289’a dusmusgtur.

3.2 Veri Toplama
3.2.1 El aktivitesi verileri

Saglikli bireylerden aktif olarak kullandiklari ellerinin bilek kismina bir Shimmer
sensor takilarak, gesitli hareketler yaparlarken olusturduklari sinyaller toplanmigtir.

Yapilan bu c¢alismanin ana amaci, iginde ivmeodlgerin yani sira jiroskop ve
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manyetometre olan herhangi bir cihaz ile 0 anda ortaya ¢ikan sinyallere bakilarak
yapilan aktivitenin belirlenmesi ve aktiviteye bakilmaksizin ilgili cihazin takih
oldugu kisinin tesip edilmesidir. Bu sinyallerin toplanmasi asamasinda Shimmer
cihazlarindaki ivmedlgerler, jiroskop ve manyetometre sensorlerine, tam uyum
saglamasi, olusan sinyallerin ger¢cek zamanh olarak gdzlemlenebilmesi ve
bluetooth destegi oldugu igin Shimmer Capture isimli yazilim kullaniimigtir.
Shimmer cihazlar disuk guraltili (low noise-LN) ve genis aralikli (wide range-WR)
olmak Uzere 2 adet ivmeodlcer, 1 adet jiroskop ve 1 adet magnetometre
icermektedir. ilgili veri toplama asamasinda 30 gonulli  katilimcidan
yararlanilmigtir. Bir katilimci igin  bir Olgim oturumu vyaklasik 20 dakika
surmektedir. Etiketleme faaliyetleri icin, kisilerin gerceklestirdikleri her bir etkinlik
icin sistem yeniden baslatiimis, bdylece sinif efekti (border effect) olarak bilinen
her bir aktivitenin diger aktivitelerle karismasi olasiligi ortadan kaldiriimistir. Buna
ek olarak katilimcilarin her birine ayri bir numara verilerek sonrasinda yapilacak
katihmcilarin tespiti islemine zemin hazirlanmigtir. Veri toplama iglemi sirasinda

bahsi gecen sensorler, 52Hz'de calistiriimigtir.
Katihmcilarin toplam 10 farkli aktivite yapmalari saglanmigtir:

1. Dograma Bu aktivite hamurdan yapilmig iki ince gubugu kuglk bir bigakla
dogramayi icermektedir (bakiniz sekil 3.2). Aktivite suresi bahsi gegen bu iki
hamur gubugunun, dogranma iglemi bitene kadar yaklasik olarak 60 saniye
stirmektedir. Ilgili aktiviteye ait toplam 72.333 6rnek bulunmaktadir.

2. Masa Silme Bu aktivite, klguk bir bez kullanarak boyutlari 150cm x 110cm
olan bir masanin temizlenmesini icermektedir (bakiniz sekil 3.3). Katihmcinin
sol Ust késeden baslayarak masayi silmeye baslamasi ve elinin masa ile
temasini kaybetmeksizin tim alani iki kez silmesi istenmistir. ilgili aktivite,
kisinin hizina bagl olarak ortalama 30 saniye siirmektedir. ilgili aktiviteye ait
toplam 45.117 6rnek bulunmaktadir.

3. Cam Silme Bu etkinlik, kiguk bir bez kullanarak boyutlari 140 cm x 55 cm
olan bir pencerenin i¢ kisminin temizlenmesini icermektedir (bakiniz sekil
3.4). Katihmcinin sol Ust kdseden baslayarak pencereyi silmeye baglamasi

ve elinin cam ile temasini kaybetmeksizin tum alani iki kez silmesi
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istenmistir. ilgili aktivite, kisinin hizina bagli olarak ortalama 30 saniye
surmektedir. Ilgili aktiviteye ait toplam 43.767 6rnek bulunmaktadir.

. Su igme Bu aktivite, 33cc kapasiteli porselen bir kaptan su igilmesini
icermektedir (bakiniz sekil 3.5). Katilimcilardan elinde tuttugu porselen kabi
her seferinde masadan tekrar almak kosulu ile bir yudum igmeleri istenmigtir.
ligili aktivite poselen kaptaki su bitene kadar devam etmektedir ve aktiviteye
ait toplam 112.212 6rnek bulunmaktadir.

. Kaseden igme Bu etkinlik bir porselen kaseden bir kasik kullanarak ¢orba
icmeyi icermektedir (bakiniz sekil 3.6). Kasedeki sivi igerik hareket sinyalini
etkilemediginden aktiviteyi uygulamak icin kase igine gercek corba yerine su
konulmustur. ilgili aktivite kullanicinin hizina gére degismekle beraber
ortalama 50 saniye sirmektedir. ilgili aktiviteye ait toplam 81.540 drnek
bulunmaktadir.

. Yogurma Bu etkinlik yaklagik 30 gram bir parga hamurun yogrulmasi
islemini icermektedir (bakiniz sekil 3.7). Katilimcilardan hamurla belirli bir
hareket yapmasini istemek yerine, hamurla en az 60 saniye serbestce
oynamasi istenmistir. ilgili aktiviteye ait toplam 96.174 6rnek bulunmaktadir.
. Tablet Bu etkinlik, bir tablet bilgisayarindaki bir uygulamayi kullanarak bir
oyunun oynanmasini gerektirir (bakiniz sekil 3.8). ilgili oyun, ekranda yukari
dogru ilerleyen balonlari patlatmak olarak ozetlenebilir. Katilimcidan en iyi
sekilde oyunun ilk seviyesini bitirmesi istenir. ik seviye 60 saniye
surdiginden, ilgili aktivite tam olarak 60 saniyedir. ilgili aktiviteye ait toplam
97.794 6rnek bulunmaktadir.

. Klasor tasima Bu etkinlik, ekranin solunda bulunan bir klasérdeki 20
dosyayi ekranin saginda bulunan baska bir klasére tasimay: igerir (bakiniz
sekil 3.9). Katilimcilar ilgili aktiviteyi bir fare araciligiyla sirukle birak
metoduyla yapmislardir. Dosyalar kaynak klasérde 2x10 olacak sekilde
dikdortgen bir formatta bulunur ve dosyalarin hedef klasére ayni dizen
olarak yerlestirimesi beklenmistir. ilgili aktivite kullanicinin hizina gére
degismekle beraber ortalama 60 saniye slrmektedir. Ilgili aktiviteye ait
toplam 106.299 6rnek bulunmaktadir.

. El yazisi1 Bu etkinlik 112 karaktere sahip belirli bir kitap metnini standart

kalem kullanarak bir A4 kadida yazmayi igerir (bakiniz sekil 3.10). ilgili
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aktivite kullanicinin hiziyla baglantili olarak 100 ile 120 saniye arasi

stirmektedir. ilgili aktiviteye ait toplam 169.152 drnek bulunmaktadir.
10.Klavye yazisi Bu etkinlik 112 karaktere sahip belirli bir kitap metnini bir Q

klavye kullanarak metin belgesine yazmayi icermektedir (bakiniz sekil 3.11).

iigili aktivite kullanicinin hiziyla baglantili olarak 80 ile 100 saniye arasi

stirmektedir. ilgili aktiviteye ait toplam 168.588 drnek bulunmaktadir.

Sekil 3.2 Dograma aktivitesi Sekil 3.3 Masa silme aktivitesi

Sekil 3.4 Cam silme aktivitesi Sekil 3.5 Su igcme aktivitesi
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Sekil 3.6 Kaseden igme aktivitesi

Sekil 3.8 Tablet aktivitesi Sekil 3.9 Klasor tagsima aktivitesi

Sekil 3.10 El yazisi aktivitesi Sekil 3.11 Klavye yazisi aktivitesi
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Katilimcilar 18 ile 40 yas arasinda olmakla beraber; cinsiyet ve yas dagilimlari
dengelidir. Ayrica katilmcilarin demografik bilgileri (yas, cinsiyet vb.) veri
tabaninda tutulmaktadir. Bu veriler aktivite tespiti yaninda biyometrik tanima veya

yas, cinsiyet analizi gibi farkl alanlardaki ¢calismalar icin de kullanilabilecektir.
3.2.2 Olgiimlerde kullanilan donanimlar ve yazilimlar

Olglimlerde Shimmer marka giyilebilir kablosuz sensérler kullaniimistir (Sekil
3.12). Sensorlerle; x, y ve z eksenleri i¢cin dusik gurGltalid ve genis aralikh

ivmedlger, jiroskop ve manyetometre kullanilarak élgimler yapiimigtir.

Sekil 3.12 Shimmer sensor

ShimmerCapture uygulamasi, kullanicilarin Shimmer cihazlarindan alinan verileri
goruntilemesine ve kaydetmesine olanak tanir. Uygulama, Shimmer3'te cesitli

parametrelerin yapilandiriimasina izin verir.

ShimmerCapture (sekil 3.13) ayrica, ‘bluetooth’ Gzerinden eszamanli olarak veri
akisina izin vermek ve verilerin yerlesik ‘microSD’ karta kaydini saglamak icin

Shimmer3 LogAndStream Urln yazilimi ile birlikte galigir.

Sensodrlerde  bulunan ‘bluetooth’ ve ‘microSD’ kart sayesinde veriler
depolanabilmekte ve bilgisayara rahatlikla aktarilabilmektedir. Ayrica, olgimler
sonucunda elde edilen veri, kullanicinin tercih ettigi formatta bir ¢ikti dosyasina
yazdirilabilmektedir.  Verilerin  sensorlerden alinmasi ve  sensorlerin
programlanmasi (verilerin yerel mikro SD kartta mi depolanacagini ya da canli
olarak mi aktarilacagini belirlemek) icin “Shimmer Dock” isimli, sensorler ile

yazihm arasinda baglantiy1 saglayan donanim kullaniimaktadir (Sekil 3.14).
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4. SONUCLAR

Bu bolumde bahsi gecen veri kimeleri GUzerinde Bolum 2’de anlatilan yontemler

uygulanarak elde edilen siniflandirma performans sonuglarina yer verilmistir.
4.1 Degerlendime Yontemleri

Birlestirilen sinyal verilerine 10 kat ¢aprazlama (10 fold cross validation) islemi
uygulanmigtir. Bahsi gegcen bu 10 kat ¢caprazlama yontemi tum veriyi geligi guzel
olarak on esit parcaya boélerek; sirasiyla her pargayi, siniflandirma algoritmasina
test verisi olarak verirken kalan dokuz parcayi siniflandirma algoritmasina egitim

verisi olarak verir.

Siniflandirma algoritmalarinin performansi veriyi dogru siniflandirma oranina (DO-
accuracy) gore Olculmustir. Buna gore dogruluk orani esitlik (4.1)'de gosterildigi
gibi 6lgulmektedir.

DN+DP
DO = ——
DN+DP+YN+YP

* 100 (4.1)

Esitlik (4.1)de DO, DN, DP, YN, YP ifadeleri sirasiyla dogruluk oranina, dogru
siniflandinlan negatif degerlere, dogru siniflandirilan pozitif degerlere, yanlhs
siniflandirnlan negatif degerlere ve yanhs siniflandirilan pozitif degerlere karsilk

gelmektedir.
4.2 Acik Veri Kimesi Kullanilarak Elde Edilen Sonuglar

Oznitelik tabanli yaklasimlarda kullanilan tg farkli 6znitelik uzayi ve bu uzaylardan
citkarilan Ozniteliklerin - kombinasyonlari kullanilarak RF, k-NN (k=5), SVM
(Kernel=RBF), SVM (Kernel = lineer) siniflandirma algoritmalari ile performans
acgisindan ulasilan dogruluk (accuracy) sonuglari Cizelge 4.1’de verilmistir. Buna
gore en iyi dogruluk, zaman uzayinda RF siniflandirma algoritmasi kullanilarak
%87.2 olarak elde edilmigtir. En dusuk sonuglarin ise dalgacik uzayinda alindigi
gorulmektedir. Kombinasyonlarin ise sonuglari iyilestirmedigi ortaya ¢ikmigtir. Bu
da gosteriyor ki, ilgili veri kimesi igin en etkili 6znitelik uzayr zaman 6znitelik
uzayidir. Bu durum, kullanilan pencere boyutu igerisinde tekrarli veri olmamasi

nedeniyle ve aktiviteden bagimsiz hareketlerin, siniflandirma agisindan ayirt edici
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olmamasindan dolay! dalgacik Oznitelik uzayinin ve goérece frekans 0znitelik

uzayinin neden performans acisindan geride kaldigini agiklamaktadir.

Cizelge 4.1 Farkli uzaylardan elde edilen ozniteliklerin siniflandiricilara gore
dogruluk oranlari

Oznitelikler
Zaman
Genel Dogruluk Zaman Frekans +
Zaman +
Zaman | Frekans | Dalgacik + + Frekans
(%) Frekans
Dalgacik Dalgacik +
Dalgacik
RF 87.2 84.0 52.1 86.1 85.3 82.0 85.3
k-NN (k=5) 62.2 80.3 45.1 61.0 62.1 77.2 62.0
SVM (RBF) 32.0 32.0 47.4 33.2 31.3 32.2 31.1
SVM (Linear) 65.1 60.3 45.2 65.4 64.0 60.2 64.1

Mevcut uzay ozniteliklerine asagi gegirgen (low-pass), yukari gegirgen (high-pass)
filtreleri uygulanarak elde edilen sonuglar Cizelge 4.2’de gosterilmistir. Mevcut
veriye f=208 ve f=52 olmak Uzere iki ayri kesme frekans (cut-off) degeri ile hem
asagl gegirgen hem yukari gecirgen filtre uygulanmistir. Burada siniflandirma
algoritmasi olarak RF kullaniimistir. Bu asamada RF kullaniimasinin sebebi, islem
gormemis veri kumesinde elde edilen en basarih sonucun RF kullanilarak
ulasiimasindan dolayidir. Zaman Oznitelik Uzayinda high-pass (f=208) ve zaman
ve frekans uzaylarinnin kombinasyonunda high-pass (f=208) filtreler uygulandiktan
sonra alinan sonuglar %86.1 ile en yuksek sonuglari vermektedir. Buna ragmen
Cizelge 4.1'de elde edilen maksimum (%87.2) dogru siniflandirma performansi
gecilememistir. Bu durum, kullanilan filtrelerin veri kiimesi Gzerinde performans
artisina etki etmedigini gostermektedir. Filtrelerin performans artisina etki
etmemesinin nedeni ise, sinyalde herhangi bir gurulti bulunmamasi ve filtre

sonrasi olusan yeni sinyalde veri kaybinin yasanmasi olarak agiklanabilir.
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Cizelge 4.2. Filtreleme sonrasi RF dogruluk oranlari

Oznitelikler
Zaman
Genel Dogruluk Zaman | Zaman | Frekans +
Zaman | Frekans | Dalgacik + + + Frekans
0
(%) Dalgacik | Frekans | Dalgacik +
Dalgacik
Filtresiz 87.2 84.0 52.1 86.1 85.3 82.0 85.3
High-Pass (f=208) | 86.1 83.1 51.2 84.0 86.2 79.1 84.0
Low-Pass (f=208) | 82.4 80.2 57.4 81.2 82.0 79.4 81.3
High-Pass (f=52) 74.0 75.1 52.0 73.0 74.2 62.0 73.1
Low-Pass (f=52) 84.3 81.3 54.0 84.1 81.4 78.2 82.3

Bahsi gecen zaman Oznitelik uzay, frekans 6znitelik uzayr ve dalgacik 6znitelik
uzayr'da toplam 109 6znitelik bulunmaktadir. Bolum 2.3’te anlatildigi Uzere ilgili
109 6znitelik 15 6znitelige indirilmistir. Bu iki 6znitelik grubunun RF, k-NN ve RBF
cekirdege sahip SVM siniflandirma algoritmalari acgisindan karsilastiriimasi
Cizelge 4.3’te verilmistir. RF siniflandirma algoritmasi ile en yuksek dogruluk
sonucuna segilmis Oznitelik grubu ile ulasiimistir. Bu deger %88.4 olarak
hesaplanmigtir. G6ze carpan bir diger unsur ise tim siniflandirma yontemlerinde
secilmis Ozniteliklerin dogru siniflandirma sonuglarindaki artistir. Bu durum,
icin daha ayirt edici

Oznitelik sayisindan ¢ok, siniflandirma algoritmalari

Ozniteliklerin kullaniminin 6nemli oldugunu kanitlamaktadir.

Cizelge 4.3 Tum 6zniteliklerin ve secilmis dzniteliklerin kargilastiriimasi

Genel Dogruluk Tim Segilmis
(%) Oznitelikler  Oznitelikler
RF 85.3 88.4
k-NN 62.0 80.0
SVM (RBF) 31.1 67.2

Cizelge 4.3’te de gorllecegdi Uzere en yuksek dogru siniflandirma oranlari segilmis

Ozniteliklere aittir. Ulagilan bu degerlerin, kesisim olmayan c¢ergeveler kullanilarak
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ulasilan degerler RF, k-NN ve RBF c¢ekirdege sahip SVM siniflandirma
algoritmalari agisindan karsilastiriimasi Cizelge 4.4’de gosterilmistir. Bu sayede,
secilmis Oznitelik veri kimesi icin, kesisimli ve kesisimsiz gerceveler yontemlerinin
dogru siniflandirma performansina katkilari karsilastirilabilmekle beraber kesisimli
cerceveler yonteminin diger yonteme kiyasla, kullanilan siniflandirma
algoritmasina gore %7 ila %13 arasinda performans artisina yol actig
gbzlemlenmistir. Bu baglamda, secilmis oOznitelikler veri kimesi kullanildiginda,
kesisimli gcerceveler yonteminin bahsi gecen diger yonteme gore daha etkili oldugu
sonucuna varilmigtir. Siniflandirma performanslarindaki bu farkin, zamansal
olarak ardisik veriler Uzerinde kesisimsiz olarak gezdirilen gergeveler, sinyalde
bulunan siniflandirma agisindan degerli bazi araliklari atladidi icin ve kesisimli
cerceveler yontemine gore daha az iglenmis ornek cikarttigi igcin meydana geldigi

sdylenebilir.

Cizelge 4.4. Secilmis 6zniteliklerin kesisimli ve kesisimsiz ¢cerceve yontemlerinin
karsilastirilmasi

Genel Dogruluk Secilmis Oznitelikler
(%) Kesisimli Cerceveler Yontemi [ Kesisimsiz Cergeveler Yontemi
RF 88.4 81.2
k-NN(k=5) 80.0 77.3
SVM(RBF) 67.2 54.1

Tum Oznitelikler kullanilarak elde edilen en basarih sonuglar Cizelge 4.1'de
belirtilmistir. Ulasilan bu degerlerin, kesisim olmayan c¢erceveler kullanilarak
ulasilan degerler RF, k-NN (k=5 - denenen bir ¢cok k degeri arasindan en iyi
sonucu verdiginden k degeri 5 olarak segilmistir) ve RBF c¢ekirdege sahip SVM
siniflandirma algoritmalari agisindan kargilastiriimasi Cizelge 4.5'de gosterilmigtir.
Bu sayede, tum Oznitelik veri kimesi icin, kesisimli ve kesisimsiz gerceveler
yontemlerinin dogru siniflandirma performansina katkilar kargilastirilabilmekle
beraber kesisimli c¢erceveler yonteminin diger yonteme kiyasla, kullanilan
siniflandirma algoritmasina gére %3 ila -%33 arasinda performans degisimine yol

actigi gozlemlenmisgtir.
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Cizelge 4.5 Tum 6zniteliklerin kesisimli ve kesisimsiz ¢ergceve yontemlerinin
kargilastiriimasi

Genel Tim Oznitelikler
Dogruluk
Kesisimli Cerceveler Yontemi [ Kesisimsiz Cergeveler Yontemi
(%)
RF 85.3 82.4
K-NN(k=5) 62.0 61.2
SVM(RBF) 311 64.0

4.3 El Akitiveleri Veri Kiimesi Kullanilarak Elde Edilen Sonuglar

El aktivileri veri kimesi icin 6rneklem boyutu kullanilan sensérin saniyede 52Hz
ornek kaydetmesinden dolayl 52 olarak secilmistir ve aksi belirtimedikge %50

ortisme kullaniimistir.

El aktivitesi verileri kullanilarak aktivite tespiti igin disuk guralttlla ve genis aralikli
ivmeodlger, jiroskop ve manyemotre verilerinden; zaman, frekans ve dalgacik
oznitelikleri ¢ikartiimig ve karar kutugu ve yukseltme algoritmasi ikilisi, j48, RF, k-

NN yontemlerle siniflandiriimistir.
4.3.1 El aktiviteleri veri kiimesi ile aktivite tanima

Cizelge 4.6’da gorulecegi Uzere Genis Aralikli ivmedlger Uzerinden toplanan
sinyallerden c¢ikarilan zaman, frekans, dalgacik, zaman ve frekans 6zniteliklerin
karar kutugu ve yukseltme algoritmasi ikilisi, j48, RF, k-NN (k=1 - denenen bir ¢ok
k degeri arasindan en iyi sonucu verdiginden k degeri 5 olarak segilmigtir)
algoritmalariyla elde edilen dogru siniflandirma sonuclarina yer verilmigtir. Genel
olarak tim ydntemler igin zaman tabanh Oznitelikler daha ylksek performansla
siniflandirilirken, dalgacik tabanli 6zniteliklerin etkili olmadidi gdzlemlenmigtir.
Ayrica zaman ve frekans 6zniteliklerinin beraber kullaniimasiyla ve siniflandirma
yontemi olarak Random Forest secgilmesiyle en ylksek performans %72.2 olarak
kaydedilmistir. Bu asamada dalgacik Ozniteliklerinin zaman ve frekans

Ozniteliklerine eklenememesinin sebebi, agik veri kimesi ile alinan sonuglarda
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dalgacik  Ozniteliklerinin siniflandirma performansina bir katkisinin

g6zlenmemesinden dolayi oldugu soylenebilir.

Cizelge 4.6 Genis aralikli ivmeodlger sensoru kullanilarak aktivite siniflandirmasi

sonuglari
Aktivite Genis Aralikli ivmeolger
52-Overlap Zaman | Frekans | Dalgacik | Zaman+Frekans
Adaboost (Desicion Stump)| 23.3 21.2 22.9 21.2
J48 54.1 41.5 21.0 54.0
RF 72.2 56.6 31.9 72.2
k-NN(k=1) 43.4 | 433 22.0 44.7

Cizelge 4.7de gorllecegi Uzere jiroskop sensorinden elde edilen sinyaller
Uzerinden zaman, frekans, dalgacik 6znitelikleri ile zaman ve frekans ézniliklerinin
kombinasyonalari siniflandirma Gzerinde uygulanan karar katugu ve yukseltme
algoritmasi ikilisi, j48, RF, k-NN (k=1) algoritmalari ile elde edilen dogru
siniflandirma sonuglarina yer verilmistir. Genel olarak tim yéntemler i¢in zaman
tabanh 6znitelikler daha ylksek performansla siniflandirilirken, dalgacik tabanli
Ozniteliklerin  etkili olmadigi gozlemlenmigtir. Ayrica zaman ve frekans
Ozniteliklerinin beraber kullaniimasiyla ve siniflandirma yontemi olarak Random

Forest segilmesiyle en yuksek performans %61.4 olarak kaydedilmistir.

Cizelge 4.7 Jiroskop sensoru kullanilarak aktivite siniflandirmasi sonuglari

Aktivite Jiroskop

52-Overlap Zaman | Frekans | Dalgacik | Zaman+Frekans
Adaboost (Desicion Stump)| 23,0 22,2 23,1 23,0

J48 43,8 36,9 20,8 43,8

RF 60,5 52,2 31,1 61,4
k-NN(k=1) 44,5 39,1 20,9 45,5

Cizelge 4.8’de gorllecegi uzere manyetometre sensorunden elde edilen sinyaller
uzerinden zaman, frekans, dalgacik Oznitelikleri ile zaman ve frekans
Ozniteliklerinin kombinasyonlari siniflandirma Gzerinde uygulanan karar katugu ve
yUkseltme algoritmasi ikilisi, j48, RF, k-NN (k=1) algoritmalari ile elde edilen dogru

siniflandirma sonuglarina yer verilmistir. Genel olarak tim ydntemler i¢in zaman
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tabanl 6znitelikler daha yuksek performansla siniflandirilirken, dalgacik tabanli
Ozniteliklerin  etkili olmadigi gbzlemlenmistir. Ayrica zaman ve frekans
Ozniteliklerinin beraber kullaniimasiyla ve siniflandirma yéntemi olarak Random

Forest secilmesiyle en yuksek performans %78.9 olarak kaydedilmistir.

Cizelge 4.8 Manyetometre sensori kullanilarak aktivite siniflandirmasi

sonuglari
Aktivite Manyetometre
52-Overlap Zaman | Frekans | Dalgacik | Zaman+Frekans
Adaboost (Desicion Stump) | 23,5 21,4 20,3 23,5
J48 60,9 45,8 24,9 60,5
RF 78,6 64,2 35,5 78,9
k-NN(k=1) 39,3 54,8 24,8 40,6

Cizelge 4.9'da gorulecegi Uzere dusuk gurultulu ivmeodlcer sensorunden elde
edilen sinyaller Uzerinden zaman, frekans, dalgacik Oznitelikleri ile zaman ve
frekans Ozniliklerinin kombinasyonalari siniflandirma Uzerinde uygulanan Karar
kitigu ve yukseltme algoritmasi ikilisi, j48, RF, k-NN (k=1) algoritmalari ile elde
edilen dogru siniflandirma sonuglarina yer verilmistir. Ayrica zaman ve frekans
Ozniteliklerinin beraber kullaniimasiyla ve siniflandirma yontemi olarak Random

Forest secilmesiyle en yuksek performans %69.4 olarak kaydedilmigtir.

Cizelge 4.9 Dusuk gurultalt ivmeolcer kullanilarak aktivite siniflandirma sonuglari

Aktivite Dusik Gurulttli ivmedlger
52-Overlap Zaman |Frekans |Dalgacik |Zaman+Frekans
Adaboost (Desicion Stump) | 23.3 21.8 22.7 21.8

J48 50.0 41.2 22.0 50.4

RF 69.3 56.0 32.6 69.4
k-NN(K=1) 41.0 41.7 214 42.1

Cizelge 4.10°da, Jiroskop, Manyetometre, Disik Guriltili ivmedlger, Genis
Aralikh Ivmedlger sensorlerinden elde edilen en iyi sonuglar, kullanilan
siniflandirma algoritmasi ve o algoritmanin hangi 6znitelik uzayi 6zniteliklerini

kullandigi gosterilmistir. Bahsi gegen cgizelgeye bakildiginda, genel olarak zaman
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ve frekans Oznitelikleri bilesimlerinin, RF ile siniflandiriimalari sonucunda en
basarili dogru siniflandirma oranlarina ulastigr goézlemlenmigtir. Her bir sensor igin
tek tek bakildiginda, Jiroskop igin elde edilen en iyi sonu¢ %61.4 olarak.
Manyetometre icin en iyi deger %78.9 olarak, Dusiik Giriltili ivmesdiger icin en
%69.4 olarak, Genis Aralikh Ivmedlger igin zaman &zniteliklerinin  RF
algoritmasiyla siniflandiriimasiyla %72.2 olarak bulunmusgtur. Buna ek olarak,
ulagilan en basarili siniflandirma performansi %78.9 ile Manyetometre ile elde
edilmis ve ek olarak %72.2 siniflandirma performansina erismis Genis Aralikli

lvmedlger en basarili siniflandirma performansina sahip ikinci sensér olmustur.

Cizelge 4.10 Dort farkh sensor verisi igin aktivite tespitinde alinan en iyi sonuglar

Sensor Oznitelik Algoritma En iyi sonug
Jiroskop Zaman+Frekans RF 61.4
Manyetometre Zaman+Frekans RF 78.9
Dustk Guraltilt lvmedliger Zaman+Frekans RF 69.4
Genis Aralikli ivmedlger Zaman+Frekans RF 72.2

Manyetometre ve Genis Aralikli ivmedlger sensérlerinden elde edilen zaman ve
frekans Oznitelikleri bilesimleri genel olarak en ektili siniflandirma sonuglarini
veren RF ile siniflandirnimistir ve dogru siniflandirma orani %84.4 olarak
Olculmustur. Bu deger tek sensor kullanilarak elde edilen en iyi sonucu yaklagik

olarak %5 oraninda ge¢mistir (bakiniz Cizelge 4.11).

Cizelge 4.11 Aktivite tespitinde tek sensor ve sensorlerin kombinasyon ile alinan
en iyi sonuglar

Kullanilan Senso6r/Sensorler Dogru Siniflandirma Performansi
Manyetometre 78.9
Manyetometre + Genis Aralikli ivmedliger 84.4

Cizelge 4.12’de, aktivite siniflandirma igin, manyetometre ve Genis Aralikli
ivmedlger sensérlerinden ¢ikarilan zaman ve frekans ézniteliklerinin bilesimin RF
ile siniflandirilmasi ile elde edilen en iyi sonug (%84.4) Uzerinde, kesisimli
cerceveler yonteminin etkisi gosterilmistir. Buna gore, kesisimli gergeveler yontemi
kullanilmadiginda ayni parametreler igin alinan sonug, yaklasik %6 azalarak

%78.1 olmustur.
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Cizelge 4.12 Manyetometre+Genis Aralikli sensoru kullanilarak aktivite
siniflandirmasi sonuglari ve ortismesiz karsilastiriimasi

Yontem (Manyetometre+WR)+(Frekans+Zaman)
RF %50 Ortlisme 84.4
RFForest Ortlismesiz 78.1

4.3.2 El aktivite verileri kullanilarak kisi tespiti

El aktivite verileri kullanilarak kisi tespiti igin genis aralikli, dusuk guraltala
ivmeodlger jiroskop ve manyetometre verilerinden; zaman, frekans ve dalgacik

Oznitelikleri ¢cikartilmis ve gesitli ydontemlerle siniflandiriimistir.
El yazisi aktivitesi kullanarak kigi tespiti

Cizelge 4.13, Cizelge 4.14, Cizelge 4.15 ve Cizelge 4.16'da gorulecegi Uzere
shimmerda bulunan diasuk gurultali ve genis aralikli ivmedlger, jiroskop ve
magnetometre icin AdaBoost(Decision Stump), J48, Random Forest ve k-NN(k=1)
algoritmalariyla zaman, frekans, zaman ve frekans uzaylarinin bilesimi

Ozniteliklerinin siniflandirma performanslari belirtiimigtir.

Cizelge 4.13 El yazis aktivitesi kullanilarak jiroskop sensor verisi icin Kigi
siniflandirma

Jiroskop Zaman Frekans Zaman+Frekans
Adaboost (Desicion Stump) 10.0 6.8 10.0
j48 38.2 23.7 37.5
RF 59.5 34.0 58.4
k-NN(k=1) 21.9 22.1 225

Cizelge 4.13'te Jiroskop sensorunden elde edilen sinyallerden g¢ikarilan
Ozniteliklerin Adaboost (Desicion Stump), j48, RF, k-NN (k=1) algoritmalari ile
siniflandirma sonuglarina yer verilmistir. Buna gore, en iyi sonu¢ %59.53 ile
zaman Ozniteliklerinin RF ile siniflandirmasiyla bulunmus, en kotl sonug %6.78 ile
frekans Ozniteliklerinin Adaboost (Desicion Stump) algoritmasi ile siniflandiriimasi
elde edilmistir. Elde edilen sonuglar incelendiginde, Jiroskop sensor verileri igin en
etkili siniflandirma yonteminin RF, en etkili 6znitelik uzayinin ise zaman oldugunu

sOylenebilir. Ayrica zaman ve frekans 6znitelik uzaylarinin bilesiminin de RF ile
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siniflandirimasi sonucunda elde ettigi %58.4 dogru sinifladirma performansinin, el
yazisi aktivitesi kullanilarak Jiroskop verisinden elde edilen en iyi sonuca (%59.5)
gore yaklasik olarak %1 ile dusuk performans gostermesi, zaman ve frekans

Oznitelik uzaylarinin bilegsiminin de etkili bir ydontem oldugunu gostermektedir.

Cizelge 4.14 El Yazisi aktivitesi kullanilarak manyetometre sensor verisi igin Kisgi
siniflandirma

Manyetometre Zaman Frekans Zaman+Frekans
Adaboost (Desicion Stump) 9.9 10.0 9.9
j48 75.6 68.2 75.4
RF 87.4 84.4 88.1
k-NN(k=1) 33.5 69.8 35.7

Cizelge 4.14'te Manyetometre sensorlerinden elde edilen sinyallerden cgikarilan
Ozniteliklerin Adaboost (Desicion Stump), j48, RF, k-NN (k=1) algoritmalari ile
siniflandirma sonuglarina yer verilmigtir. Buna gore, en iyi sonu¢ %88.1 ile zaman
ve frekans uzaylar 6zniteliklerinin bilesiminin RF ile siniflandirmasiyla bulunmus,
en kotl sonuglar %9.9 ile zaman o6zniteliklerinin ve zaman ile frekans 6znitelik
uzaylar o6zniteliklerinin  bilesiminin Adaboost (Desicion Stump) algoritmasi
kullanilarak siniflandiriimasi  yoluyla elde edilmistir. Elde edilen sonuglar
incelendiginde, Manyetometre sensor verileri igin en etkili siniflandirma yénteminin
RF, en etkili 6znitelik uzayinin ise zaman oldugunu soylenebilir. Manyetometre
sensorunden cikarilan zaman, frekans, zaman ve frekans uzaylarinin bilegimi
Ozniteliklerinin RF algoritmasiyla siniflandiriimasi ile elde edilen sonuclar gorece

birbirleriyle yakinlik gostermektedir.

Cizelge 4.15 El yazisi aktivitesi kullanilarak diguk gurultult ivmeodlger sensor verisi
icin kisi siniflandirma

Disik Gurdltili ivmedlger Zaman Frekans Zaman+Frekans
Adaboost (Desicion Stump) 7.0 8.9 7.0
j48 67.6 21.2 67.3
RF 71.3 33.7 69.0
k-NN(k=1) 20.6 19.4 20.7
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Cizelge 4.15’de dugsuk gurultult ivmeodlger sensorunden elde edilen sinyallerden
cikarilan oOzniteliklerin Adaboost (Desicion Stump), J48, RF, k-NN (k=1)
algoritmalari ile siniflandirma sonugclarina yer verilmistir. Buna gore, en iyi sonug
%71.3 ile zaman &zniteliklerinin RF ile siniflandirmasiyla bulunmus, en kétl sonug
%7 ile zaman Ozniteliklerinin ve zaman ile frekans 6znitelik uzaylar 6zniteliklerinin
bilesiminin Adaboost (Desicion Stump) algoritmasi ile siniflandiriimasi elde
edilmistir. Elde edilen sonuglar incelendiginde, dusuk guraltult ivmeodlger sensor
verileri i¢in en etkili siniflandirma yonteminin RF, en etkili éznitelik uzayinin ise
zaman oldugunu soylenebilir. Ayrica zaman ve frekans 0znitelik uzaylarinin
bilesiminin de RF ile siniflandiriimasi sonucunda elde ettigi %69.0 dogru
sinifladirma performansinin, el yazisi aktivitesi dusuk guraltili ivmedlger
verisinden elde edilen en iyi sonuca (%71.3) gore yaklasik olarak %2 ile disuk
performans gostermesi, zaman ve frekans 6znitelik uzaylarinin bilesiminin de etkili

bir yontem oldugunu gostermektedir.

Cizelge 4.16 El yazisi aktivitesi kullanilarak genis aralikli ivmedlger sensor verisi
icin kisi siniflandirma

Genis Aralikli ivmedlcer Zaman Frekans Zaman+Frekans
Adaboost (Desicion Stump) 8.2 9.6 8.2
j48 82.9 27.7 82.7
RF 81.4 34.8 78.7
k-NN(k=1) 21.5 19.9 22.1

Cizelge 4.16’da genis aralikli ivmeodlcer sensorunden elde edilen sinyallerden
cikarilan Ozniteliklerin Adaboost (Desicion Stump), J48, RF, k-NN (k=1)
algoritmalari ile siniflandirma sonuglarina yer verilmistir. Buna gore, en iyi sonug
%82.9 ile zaman oOzniteliklerinin J48 ile siniflandirmasiyla bulunmus, en kotl
sonu¢ %8.2 ile zaman Ozniteliklerinin ve zaman ile frekans Oznitelik uzaylar
Ozniteliklerinin  bilesiminin  Adaboost (Desicion Stump) algoritmasi ile
siniflandirimasi elde edilmistir. Elde edilen sonuglar incelendiginde genis aralikli
ivmeodlger sensor verileri igin en etkili siniflandirma ydnteminin RF, en etkili
Oznitelik uzayinin ise zaman oldugunu sodylenebilir. Ayrica zaman ve frekans
Oznitelik uzaylarinin bilesiminin de J48 ile siniflandiriimasi sonucunda elde ettigi

%82.7 dogru siniflandirma performansinin, el yazisi aktivitesi kullanilarak genis
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aralikli ivmeolger verisinden elde edilen en iyi sonuca (%82.9) ¢ok yakin olmasi,
zaman ve frekans 6znitelik uzaylarinin bilesiminin de etkili bir yontem oldugunu
gOstermektedir. Buna ek olarak, zaman o06zniteliklerinin ve zaman ile frekans
Oznitelik uzaylar 6zniteliklerinin bilesiminin RF ile siniflandirilmasi ile elde edilen
sonuglarin, bahsi gegen J48 algoritmasiyla elde edilen sonuglara %0.5 ila %4

yakinligi RF yonteminin de kayda deger oldugunu gostermektedir.

Cizelge 4.17. El yazisi aktivitesi kullanilarak dort farkli sensor verisi igin Kigi
siniflandirma yéntemlerinin en iyi sonuglari

Sensor Oznitelik Algoritma | En iyi sonug
Jiroskop Zaman RF 59.5
Manyetometre Zaman+Frekans RF 88.1
Dlsuk Gurdltala ivmediger Zaman RF 71.3
Genis Aralikli lvmediger Zaman J48 82.9

Cizelge 4.17'de Jiroskop, Manyetometre, Disik Gurultili Ivmedlger, Genig
Aralikh  Ivmedlger sensorlerinden elde edilen en iyi sonuglar, kullanilan
siniflandirma algoritmasi ve o algoritmanin hangi 6znitelik uzayi 6zniteliklerini
kullandigi gosterilmistir. Bahsi gegen gizelgeye bakildiginda, genel olarak zaman
uzay! Oznitelikleri ve zaman ve frekans Oznitelikleri bilesimlerinin, RF ve J48 ile
siniflandinimalari sonucunda en basarili dogru siniflandirma oranlarina ulastigi
gozlemlenmistir. Her bir sensor igin tek tek bakildiginda, Jiroskop icin elde edilen
en iyi sonu¢ zaman Ozniteliklerinin RF ile siniflandinimasiyla %59.5 olarak.
Manyetometre igin en iyi deger yine RF algoritmasinin zaman ve frekans
Ozniteliklerinin bilesimi Gzerinde kullaniimasiyla %88.1 olarak, Dusuk Guraltalu
ivmedlger igin zaman dzniteliklerinin RF algoritmasiyla siniflandiriimasiyla %71.3
olarak, Genis Aralikli ivmedlger icin zaman o6zniteliklerinin J48 algoritmasiyla
siniflandinimasiyla %82.9 olarak bulunmustur. Bu dort bilesen igin en iyi
siniflandincinin - Random Forest oldugu dusudndlirken, J48'in  de gobzden
kagiriimamasi gerekmektedir. Buna ek olarak, ulasilan en basarih siniflandirma
performansi %88.1 ile Manyetometre ile elde edilmis ve ek olarak %82.9
siniflandirma  performansina erismis Genis Aralikli ivmedlger en basarili

siniflandirma performansina sahip ikinci sensor olmustur.
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Manyetometre ve Genis Aralikli ivmedlger sensorlerinden elde edilen zaman ve
frekans Oznitelikleri bilesimleri genel olarak en ektili siniflandirma sonuglarini
veren RF ile siniflandiriimistir ve dogru siniflandirma orani %94.7 olarak
Olculmustur. Bu deger tek sensor kullanilarak elde edilen en iyi sonucu yaklasik

olarak %7 oraninda gec¢migtir (bakiniz Cizelge 4.18).

Cizelge 4.18 El yazisi aktivitesi tGzerinden kisi tanimada tek sensoér ve sensorlerin
kombinasyon ile alinan en iyi sonuglar

Kullanilan Sensoér/Sensorler Dogru Siniflandirma Performansi
Manyetometre 88.1
Manyetometre + Genis Aralikli ivmedlger 94.7

Cizelge 4.19'da, el yazisi aktivitesi kullanilarak kisi siniflandirmada manyetometre
ve Genis Aralikli ivmedlcer sensorlerinden cikarilan zaman ve frekans
Ozniteliklerinin bilesimin RF ile siniflandiriimasi ile elde edilen en iyi sonu¢ (%94.7)
Uzerinde, kesisimli gergeveler yonteminin etkisi gosterilmistir. Buna gore, kesigimli
cergeveler yontemi kullanilmadiginda ayni parametreler igin alinan sonug, yaklasik

%5 azalarak %89.9 olmustur.

Cizelge 4.19 El yazisi aktivitesi kullanilarak Manyetometre ve GA ivmedlger
icin kisi siniflandirmasi sonuglari ve értismesiz karsilastiriimasi

Yontem (Manyetometre+WR)+(Frekans+Zaman)
RF %50 Ortlisme 94.7
RF Ortismesiz 89.9

Klavye yazisi aktivitesi verileri kullanilarak Kigi tespiti

Klavye yazisi aktivitesi verileri kullanilarak kisi tespiti igin genis aralikh, dusuk
gurdltulhd ivmedlger, jiroskop ve manyetometre verilerinden; zaman, frekans ve

dalgacik 6znitelikleri gikartiimis ve gesitli yontemlerle siniflandiriimistir.

Cizelge 4.20'de Jiroskop sensoérinden elde edilen sinyallerden cikarilan
Ozniteliklerin Adaboost (Desicion Stump), j48, RF, k-NN (k=1) algoritmalari ile

siniflandirma sonuglarina yer verilmistir.
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Cizelge 4.20 Klavye yazisi aktivitesi kullanilarak Jiroskop sensor verisi igin Kigi
siniflandirma

Jiroskop Zaman Frekans Zaman+Frekans
Adaboost (Desicion Stump) 8.2 8.2 8.2
j48 16.7 13.1 17.6
RF 32.7 20.1 32.2
k-NN(k=1) 11.1 12.4 12.7

Buna gore, en iyi sonu¢ %32.7 ile zaman 6zniteliklerinin RF ile siniflandirmasiyla
bulunmus, en kotl sonu¢ %8.2 ile frekans Oznitelikleri ve zaman ve frekans
Ozniteliklerinin bilesiminin Adaboost (Desicion Stump) algoritmasi kullanilarak
siniflandiriimasi ile elde edilmistir. Elde edilen sonuglar incelendiginde, Jiroskop
sensor verileri icin en etkili siniflandirma yonteminin RF, en etkili 6znitelik uzayinin
ise zaman oldugunu sdylenebilir. Ayrica zaman ve frekans Oznitelik uzaylarinin
bilesiminin de RF ile siniflandirimasi sonucunda elde ettigi %32.2 dogru
siniflandirma performansinin, klavye vyazisi aktivitesi kullanilarak Jiroskop
verisinden elde edilen en iyi sonuca (%32.7) gore yaklasik olarak %0.5 ile disuk
performans gostermesi, zaman ve frekans 6znitelik uzaylarinin bilesiminin de etkili

bir yontem oldugunu gostermektedir.

Cizelge 4.21 Klavye yazisi aktivitesi kullanilarak Manyetometre sensor verisi i¢in
kisi siniflandirma

Manyetometre Zaman Frekans Zaman+Frekans
Adaboost (Desicion Stump) 9.2 9.9 9.9
j48 67.4 48.7 68.3
RF 78.7 64.8 80.4
k-NN(k=1) 29.0 45.7 30.3

Cizelge 4.21’de Manyetometre sensorlerinden elde edilen sinyallerden gikarilan
Ozniteliklerin Adaboost (Desicion Stump), j48, RF, k-NN (k=1) algoritmalar ile
siniflandirma sonuglarina yer verilmistir. Buna gore, en iyi sonu¢ %80.4 ile zaman
ve frekans uzaylar 6zniteliklerinin bilesiminin RF ile siniflandirmasiyla bulunmus,
en kotl sonucglar %9.2 ile zaman O6zniteliklerinin Adaboost (Desicion Stump)
algoritmasi kullanilarak siniflandiriimasi yoluyla elde edilmistir. Elde edilen

sonuglar incelendiginde, Manyetometre sensor verileri igin en etkili siniflandirma
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yonteminin RF, en etkili 6znitelik uzayinin ise zaman ile frekans 6znitelik uzaylar
Ozniteliklerinin bilegimi oldugunu soylenebilir. Ayrica zaman 6zniteliklerinin de RF
ile siniflandirnimasi  sonucunda elde ettigi %78.7 dogru siniflandirma
performansinin, klavye yazisi aktivitesi kullanilarak Manyetometre verisinden elde
edilen en iyi sonuca (%80.4) gore yaklasik olarak %2 ile dusuk performans

gostermesi, zaman 6zniteliklerinin de etkili bir yontem oldugunu gostermektedir.

Cizelge 4.22 Klavye yazisi aktivitesi kullanilarak dusuk gurultilt ivmedlger sensor
verisi i¢in kisi siniflandirma

Dusiik GUrdltili ivmedlicer Zaman Frekans Zaman+Frekans
Adaboost (Desicion Stump) 11.2 10.1 11.2
j48 54.8 19.7 54.1
RF 69.0 30.0 67.3
k-NN(k=1) 21.2 17.7 21.6

Cizelge 4.22'de Duslk Gurdltall ivmedlger sensérinden elde edilen sinyallerden
cikarilan Ozniteliklerin Adaboost (Desicion Stump), J48, RF, k-NN (k=1)
algoritmalari ile siniflandirma sonugclarina yer verilmistir. Buna gore, en iyi sonug
%69.0 ile zaman 6zniteliklerinin RF ile siniflandirmasiyla bulunmus, en kétl sonug
%10.1 ile ile zaman Ozniteliklerinin Adaboost (Desicion Stump) algoritmasi ile
siniflandinimasi elde edilmistir. Elde edilen sonuglar incelendiginde, Dusuk
Gurdltili ivmedlger sensor verileri icin en etkili siniflandirma ydénteminin RF, en
etkili 6znitelik uzayinin ise zaman oldugunu sdylenebilir. Ayrica zaman ve frekans
Oznitelik uzaylarinin bilesiminin de RF ile siniflandiriimasi sonucunda elde ettigi
%67.3 dogru sinifladirma performansinin, klavye yazisi aktivitesi kullanilarak
Diisik Guriltili ivmedlcer verisinden elde edilen en iyi sonuca (%69.0) goére
yaklasik olarak %2 ile disuk performans gostermesi, zaman ve frekans 6znitelik

uzaylarinin bilesiminin de etkili bir ydntem oldugunu gostermektedir.

Cizelge 4.23'de Genis Aralikli ivmedlicer sensériinden elde edilen sinyallerden
cikarilan Ozniteliklerin Adaboost (Desicion Stump), J48, RF, k-NN (k=1)

algoritmalari ile siniflandirma sonuglarina yer verilmigtir.
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Cizelge 4.23 Klavye yazisi aktivitesi kullanilarak genis aralikli ivmedlger sensor
verisi igin Kigi siniflandirma

Genig Aralikli ivmedlger Zaman Frekans Zaman+Frekans
Adaboost (Desicion Stump) 9.2 9.4 8.9
j48 67.4 20.1 55.1
RF 78.7 31.6 67.8
k-NN(k=1) 29.0 18.0 20.3

Buna gore, en iyi sonu¢ %78.7 ile zaman 6zniteliklerinin RF ile siniflandirmasiyla
bulunmus, en kotl sonug %8.9 ile zaman Ozniteliklerinin ve zaman ile frekans
Oznitelik uzaylar 6zniteliklerinin bilesiminin Adaboost (Desicion Stump) algoritmasi
ile siniflandiriimasi elde edilmistir. Elde edilen sonuglar incelendiginde, Genis
Aralikli ivmedlcer sensor verileri icin en etkili siniflandirma yénteminin RF, en etkili

Oznitelik uzayinin ise zaman oldugunu soylenebilir.

Cizelge 4.24 Klavye yazisi aktivitesi kullanilarak dort farkli sensor verisi icin Kigi
siniflandirma

Sensor Oznitelik Algoritma | En iyi sonug
Jiroskop Zaman RF 32.7
Manyetometre Zaman+Frekans RF 80.4
Dustk Gurdltulu ivmedlger Zaman RF 69.0
Genis Aralikli lvmedlger Zaman RF 78.7

Cizelge 4.24'de Jiroskop, Manyetometre, Disik Guriltilii Ivmedlger, Genis
Aralikh  Ivmedlger sensorlerinden elde edilen en iyi sonuglar, kullanilan
siniflandirma algoritmasi ve o algoritmanin hangi 6znitelik uzayi 6zniteliklerini
kullandigi gosterilmigtir. Bahsi gegen cizelgeye bakildiginda, genel olarak zaman
uzayl Oznitelikleri ve zaman ve frekans O&znitelikleri bilesimlerinin, RF ile
siniflandiriimalari sonucunda en basarili dogru siniflandirma oranlarina ulastigi
g6zlemlenmistir. Her bir sensor igin tek tek bakildiginda, Jiroskop igin elde edilen
en iyi sonu¢c zaman Ozniteliklerinin RF ile siniflandirimasiyla %32.7 olarak.
Manyetometre igin en iyi deger yine RF algoritmasinin zaman ve frekans
Ozniteliklerinin bilesimi Uzerinde kullaniimasiyla %80.4 olarak, Dusuk Gurultalt
lvmedlger icin zaman 6zniteliklerinin RF algoritmasiyla siniflandiriimasiyla %69.0

olarak, Genis Aralikli ivmedlger icin zaman 6zniteliklerinin RF algoritmasiyla
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siniflandinimasiyla %78.7 olarak bulunmustur. Buna ek olarak, ulagilan en basarili
siniflandirma performansi %80.4 ile Manyetometre ile elde edilmis ve ek olarak
%78.7 siniflandirma performansina erismis Genis Aralikli ivmedlger en basarilli

siniflandirma performansina sahip ikinci sensor olmustur.

Manyetometre ve Genis Aralikli ivmedlger sensérlerinden elde edilen zaman ve
frekans Oznitelikleri bilesimleri genel olarak en ektili siniflandirma sonuglarini
veren RF ile siniflandirimistir ve dogru siniflandirma orani %89.0 olarak
Olculmustur. Bu deger tek sensor kullanilarak elde edilen en iyi sonucu yaklagik

olarak %8 oraninda gec¢mistir(bakiniz Cizelge 4.25).

Cizelge 4.25 Klavye yazisi aktivitesi Uzerinden kisi tanimada tek sensor ve
sensorlerin kombinasyon ile alinan en iyi sonuclar

Kullanilan Sensoér/Sensorler Dogru Siniflandirma Performansi
Manyetometre 80.4
Manyetometre + Genig Aralikli ivmedlger 89.0

Cizelge 4.26’da, klavye vyazisi aktivitesi kullanilarak kisi siniflandiriimada
manyetometre ve Genis Aralikll ivmedlcer sensorlerinden cikarilan zaman ve
frekans 6zniteliklerinin bilesimin RF ile siniflandiriimasi ile elde edilen en iyi sonug
(%89.0) Uzerinde, kesisimli gerceveler yonteminin etkisi gosterilmistir. Buna gore,
kesisimli cergeveler yontemi kullanilmadiginda ayni parametreler igcin alinan

sonug, yaklasik %7 azalarak %82.3 olmustur.

Cizelge 4.26 Klavye yazisi aktivitesi icin manyetometre ve WR sensoru igin kisi
siniflandirmasi sonuglari ve értismesiz karsilastiriimasi

Yontem (Manyetometre+WR)+(Frekans+Zaman)
RF %50 Ortlisme 89.0
RF Ortiigsmesiz 82.3

Tablet aktivitesi verileri kullanilarak kigi tespiti

Tablet aktivitesi verileri kullanilarak kisi tespiti icin Genis Aralikli, DUsuk gurultalt
ivmeolger, jiroskop ve manyetometre verilerinden; zaman, frekans ve dalgacik

Oznitelikleri gikartiimis ve gesitli yontemlerle siniflandiriimistir.

44



Cizelge 4.27'de Jiroskop sensorinden elde edilen sinyallerden gikarilan
Ozniteliklerin Adaboost (Desicion Stump), j48, RF, k-NN (k=1) algoritmalari ile
siniflandirma sonuglarina yer verilmistir. Buna gore, en iyi sonu¢ %30.7 ile zaman
Ozniteliklerinin RF ile siniflandirmasiyla bulunmus, en kot sonu¢ %5.8 ile zaman
Oznitelikleri ve zaman ile frekans Ozniteliklerinin bilesiminin Adaboost (Desicion
Stump) algoritmasi kullanilarak siniflandiriimasi ile elde edilmigtir. Elde edilen
sonuglar incelendiginde, Jiroskop sensoér verileri igin en etkili siniflandirma
yonteminin RF, en etkili 6znitelik uzayinin ise zaman oldugunu sdylenebilir. Ayrica
zaman ve frekans Oznitelik uzaylarinin bilesiminin de RF ile siniflandiriimasi
sonucunda elde ettigi %30.0 dogru siniflandirma performansinin, tablet aktivitesi
kullanilarak Jiroskop verisinden elde edilen en iyi sonuca (%30.7) gore yaklasik
olarak %0.7 ile dusuk performans gostermesi, zaman ve frekans Oznitelik

uzaylarinin bilesiminin de etkili bir ydontem oldugunu gostermektedir.

Cizelge 4.27 Tablet aktivitesi kullanilarak Jiroskop sensor verisi igin Kisi
siniflandirma

Jiroskop Zaman Frekans Zaman+Frekans
Adaboost (Desicion Stump) 5.8 6.3 5.8
j48 14.9 8.1 14.8
RF 30.7 14.8 30.0
k-NN(k=1) 12.3 7.6 11.1

Cizelge 4.28 Tablet aktivitesi kullanilarak Manyetometre sensor verisi igin Kisi
siniflandirma

Manyetometre Zaman Frekans Zaman+Frekans
Adaboost (Desicion Stump) 71 75 75
j48 55.4 46.5 57.6
RF 75.6 64.3 78.2
k-NN(k=1) 32.0 44.2 33.7

Cizelge 4.28'de Manyetometre sensoérlerinden elde edilen sinyallerden ¢ikarilan
Ozniteliklerin Adaboost (Desicion Stump), j48, RF, k-NN (k=1) algoritmalari ile
siniflandirma sonuglarina yer verilmistir. Buna gore, en iyi sonu¢ %78.2 ile zaman
ve frekans uzaylar 6zniteliklerinin bilesiminin RF ile siniflandirmasiyla bulunmus,

en koti sonuglar %7.1 ile zaman O6zniteliklerinin Adaboost (Desicion Stump)

45



algoritmasi kullanilarak siniflandiriimasi yoluyla elde edilmistir. Elde edilen
sonuglar incelendiginde(Cizelge 4.28), Manyetometre sensor verileri igin en etkili
siniflandirma yonteminin RF, en etkili 6znitelik uzayinin ise zaman ile frekans
Oznitelik uzaylar Ozniteliklerinin bilesimi oldugunu soOylenebilir. Ayrica zaman
Ozniteliklerinin de RF ile siniflandirimasi sonucunda elde ettigi %75.6 dogru
siniflandirma  performansinin, tablet aktivitesi kullanilarak Manyetometre
verisinden elde edilen en iyi sonuca (%78.2) gore yaklasik olarak %3 ile dusuk
performans goOstermesi, zaman Ozniteliklerinin de etkili bir yontem oldugunu

gOstermektedir.

Cizelge 4.29 Tablet aktivitesi kullanilarak dusuk guralttli ivmedlger sensor verisi
icin Kisi siniflandirma

Distk Gurdltili lvmedlger Zaman Frekans Zaman+Frekans
Adaboost (Desicion Stump) 75 6.8 7.5
j48 56.8 17.1 55.8
RF 75.3 28.7 74.3
k-NN(k=1) 23.4 15.5 23.7

Cizelge 4.29'da Duslk Gurdltall ivmedlger sensérinden elde edilen sinyallerden
citkarilan Ozniteliklerin  Adaboost (Desicion Stump), J48, RF, k-NN (k=1)
algoritmalari ile siniflandirma sonuglarina yer verilmistir. Buna gore, en iyi sonug
%75.3 ile zaman 6zniteliklerinin RF ile siniflandirmasiyla bulunmus, en kétu sonug
%6.8 ile frekans Ozniteliklerinin Adaboost (Desicion Stump) algoritmasi ile
siniflandinimasi elde edilmistir. Elde edilen sonuglar incelendiginde, Dusuk
Gurdltilu ivmedlger sensor verileri icin en etkili siniflandirma yénteminin RF, en
etkili 6znitelik uzayinin ise zaman oldugunu soéylenebilir. Ayrica zaman ve frekans
Oznitelik uzaylarinin bilesiminin de RF ile siniflandiriimasi sonucunda elde ettigi
%74.3 dogru siniflandirma performansinin, tablet aktivitesi Dusuk Guraltalu
ivmedlger verisinden elde edilen en iyi sonuca (%75.3) gére yaklasik olarak %1 ile
dusuk performans gostermesi, zaman ve frekans 6znitelik uzaylarinin bilesiminin

de etkili bir yontem oldugunu gostermektedir.

Cizelge 4.30 Genis Aralikli Ivmedlcer sensériinden elde edilen sinyallerden
cikarilan Ozniteliklerin  Adaboost (Desicion Stump), J48, RF, k-NN (k=1)

algoritmalari ile siniflandirma sonuglarina yer verilmistir. Buna gore, en iyi sonug
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%78.4 ile zaman ve frekans Oznitelik uzaylarinin bilesiminin  RF ile
siniflandirmasiyla bulunmusg, en koti sonu¢ %6.3 ile zaman Ozniteliklerinin ve
zaman ile frekans 6znitelik uzaylar 6zniteliklerinin bilesiminin Adaboost (Desicion
Stump) algoritmasi ile siniflandiriimasi elde edilmistir. Elde edilen sonuglar
incelendiginde, Genis Aralikli ivmedlger sensor verileri igin en etkili siniflandirma
yonteminin RF, en etkili 6znitelik uzayinin ise zaman oldugunu soylenebilir. Ayrica
zaman Ozniteliklerinin de RF ile siniflandirimasi sonucunda elde ettigi %75.6
dogru siniflandirma performansinin, tablet aktivitesi kullanilarak genis aralikli
ivmeodlger verisinden elde edilen en iyi sonuca (%78.4) ¢ok yakin olmasi, zaman

Ozniteliklerinin de etkili bir yontem oldugunu goéstermektedir.

Cizelge 4.30 Tablet aktivitesi kullanilarak genis aralikli ivmedlcer sensor verisi igin
Kisi siniflandirma

Genis Aralikli ivmedlger Zaman Frekans Zaman+Frekans
Adaboost (Desicion Stump) 71 6.7 6.3
j48 55.4 17.6 60.0
RF 75.6 28.8 78.4
k-NN(k=1) 32.0 15.5 26.4

Cizelge 4.31de, Jiroskop, Manyetometre, Disik Guriltili ivmedlger, Genis
Aralikh  Ivmedlger sensorlerinden elde edilen en iyi sonuglar, kullanilan
siniflandirma algoritmasi ve o algoritmanin hangi 6znitelik uzayi 6zniteliklerini
kullandigi gosterilmistir. Bahsi gegen gizelgeye bakildiginda, genel olarak zaman
uzayl Oznitelikleri ve zaman ve frekans Oznitelikleri bilesimlerinin, RF ile
siniflandinimalari sonucunda en basarili dogru siniflandirma oranlarina ulastigi
gozlemlenmistir. Her bir sensor igin tek tek bakildiginda, Jiroskop icin elde edilen
en iyi sonu¢ zaman Ozniteliklerinin RF ile siniflandiriimasiyla %30.67 olarak,
Manyetometre igin en iyi deger yine RF algoritmasinin zaman ve frekans
Ozniteliklerinin bilesimi Uzerinde kullaniimasiyla %78.2 olarak, Dusuk Gurultalu
ivmedlger igin zaman &zniteliklerinin RF algoritmasiyla siniflandiriimasiyla %75.3
olarak, Genis Aralikli ivmedlger icin zaman 6zniteliklerinin RF algoritmasiyla
siniflandinimasiyla %78.4 olarak bulunmustur. Buna ek olarak, ulagilan en basarili

siniflandirma performansi %78.4 ile Genis Aralikli ivmedlger ile elde edilmis ve ek
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olarak %78.2 siniflandirma performansina erismis Manyetometre en basaril

siniflandirma performansina sahip ikinci sensor olmustur.

Cizelge 4.31. Tablet aktivitesi kullanilarak dort farkli sensor verisi igin Kigi
siniflandirmada alinan en iyi sonuglar

Sensor Oznitelik Algoritma | En iyi sonug
Jiroskop Zaman RF 30.7
Manyetometre Zaman+Frekans RF 78.2
Dlsuk GurGltala lvmedlger Zaman RF 753
Genis Aralikli ivmedlger Zaman+Frekans RF 78.4

Manyetometre ve Genis Aralikli ivmedlger sensérlerinden elde edilen zaman ve
frekans Oznitelikleri bilesimleri genel olarak en ektili siniflandirma sonuglarini
veren RF ile siniflandirnimistir ve dogru siniflandirma orani %91.4 olarak
Olculmustur. Bu deger tek sensor kullanilarak elde edilen en iyi sonucu yaklagik

olarak %13 oraninda gecmistir(bakiniz Cizelge 4.32).

Cizelge 4.32 Tablet aktivitesi Uzerinden kisi tanimada tek sensor ve sensarlerin
kombinasyon ile alinan en iyi sonuglar

Kullanilan Senso6r/Sensorler Dogru Siniflandirma Performansi
Genis Aralikli ivmedlger 78.4
Manyetometre + Genis Aralikli ivmeélger 914

Cizelge 4.33'de, tablet aktivitesi kullanilarak kisi siniflandiriimada manyetometre
ve Genis Aralikli ivmedlcer sensorlerinden cikarilan zaman ve frekans
Ozniteliklerinin bilesimin RF ile siniflandiriimasi ile elde edilen en iyi sonu¢ (%91.4)
Uzerinde, kesisimli gergeveler yonteminin etkisi gosterilmistir. Buna gore, kesisimli
cerceveler yontemi kullaniimadiginda ayni parametreler i¢in alinan sonug, yaklasik
%8 azalarak %83.7 olmustur. Bu durum, kesisimli g¢erceveler yonteminin tez
kapsaminda kullanilan veri setleri i¢in, diger yontem olan kesisimsiz ¢erceveler
yontemine gore dogru siniflandirma performansina olan katkisinin daha fazla

oldugunu gostermektedir.
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Cizelge 4.33 Tablet aktivitesi kullanilarak Manyetometre ve GA ivmedlger igin Kisi
siniflandirmasi sonuglari ve értismesiz yontemin kargilagtiriimasi

Yoéntem (Manyetometre+WR)+(Frekans+Zaman)
RF %50 Ortlisme 914
RF Ortlismesiz 83.7

Cizelge 4.34 El yazisi, klavye yazisi ve tablet kullanimi aktiviteleri Gzerinden kisi
tespitinde tek sensor ile elde edilen en iyi sonuglar

Aktivite Sensor Sonug
El Yazisi Manyetometre 88.1
Klavye Yazisi Manyetometre 80.4
Tablet WR ivmedlger 78.4

Cizelge 4.34’de gorulecegi Uzere el yazisi, klavye yazisi ve tablet kullanimi
aktiviteleri kullanilarak en basarili tek bir sensor ile elde edilen kisi siniflandirma
sonuglarina yer verilmistir. El ve klavye yazisi aktiviteleri Gzerinden elde edilen en
iyi sonuglar manyetometre kullanilarak alinirken tablet kullanimi aktivitesi
lizerinden elde edilen en iyi sonuc¢ Genis Aralikli ivmedlger ile elde edilmistir. Buna
ek olarak bahsi gecen sonuglarin hepsi RF ile elde edilmistir. ilgili aktivitelerin kisi
siniflandirmadaki sonuglari karsilastirildiginda, El yazisi aktivitesinin diger iki
aktiviteyi yaklasik %8 ila %10 gecgerek %88.1 ile kisi siniflandirmada en iyi sonuca

katkida bulundugu gorulebilmektedir.

Cizelge 4.35 El yazisi, klavye yazisi ve tablet kullanimi aktiviteleri Gzerinden kisi
tespitinde elde edilen en iyi sonuclar

Aktivite Sonug
El Yazisi 94.7
Klavye Yazisi 89.0
Tablet 91.4

Cizelge 4.35'de gorulecegi Uzere el yazisi, klavye yazisi ve tablet kullanimi
aktiviteleri kullanilarak Genig Aralikli ivmedlger ve manyetometre ile elde edilen
kisi siniflandirma sonuglarina yer verilmistir. Bahsi gegen sonuglarin hepsi RF ile

elde edilmistir. ilgili aktivitelerin kisi siniflandirmadaki sonuglari karsilastirildiginda,
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El yazisi aktivitesinin diger iki aktiviteyi yaklasik %3 ila %6 gecerek %94.7 ile kisi

siniflandirmada en iyi sonuca katkida bulundugu gorulebilmektedir
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5. TARTISMA VE ONERILER

Bu tez calismasinda, ivmedlger, jiroskop ve manyetometre sensorlerinden elde
edilen sinyaller kullanilarak, aktivite tespiti ve kigi tanima problemleri ele alinmistir.
ilgili problemleri ¢dzmek icin, 6znitelik tabanl yaklagim gelistirilmistir. Bu yaklagsim
veri kumesinde bulunan sinyal verilerinden c¢esitli uzaylardan O6znitelikler
citkartiimasi prensibine dayanmaktadir. Bu baglamda 6znitelik tabanli yaklagimi
uygulamak igin, hazir bir veri kimesi ve bu tez galismasi i¢in olusturulmus yeni bir

veri kiimesi olmak Uzere iki adet veri kumesi Uzerinde galismalar yapilmistir.

Bahsi gecen problemleri ¢cozumlemek igin, sinyallerden elde edilen ham veriler
oncelikle Gaussian normalizayonu 6n igleminden gegirilmig, sonrasinda ise
zaman, frekans ve dalgacik uzaylarindan 6znitelikler ¢ikartiimistir. Bu asamadan
sonra ¢ilkarilan bu Oznitelikler c¢esiti makine ogrenme algoritmalar ile
siniflandinimistir. Siniflandirma performansini arttirmak adina, ham veriye cesitli
filtreleme iglemleri yapilmig, tim oznitelikler kullanilarak 6znitelik segimi yontemi
uygulanmig, 6znitelik uzaylarinin kombinasyonlari ile siniflandirma yapilmis ve son
olarak sensorlerden elde edilen 0Oznitelikler birlestiriimistir. Bu yontemlerden,
verinin filtrelenmesi yonteminin siniflandirma performansini arttirmadigi goraltrken
diger yontemlerin siniflandirma performansina katkilari gézlemlenmigtir. Verinin
filtrelenmesi yonteminin hazir veri kimesi Uzerindeki siniflandirma performansina
katkida bulunmamasi yuzunden ilgili yontem, bu ¢alisma igin toplanan veri setine
uygulanmamistir. Ayrica her ne kadar Oznitelik seciminin hazir veri kimesi
uzerinde siniflandirma performansina olan katkisi umut vaadetse de, bu c¢alisma
icin toplanan veri setine uygulanmamistir. Buna ek olarak her iki veri kimesi
uzerinde kullanilan ana yaklagimlardan biri olan kesigimli ¢erceveler yonteminin
siniflandirma performansina katkisini gézlemlemek i¢in %50 oraninda olan bu
kesisme kaldinimistir. Bunun sonucunda, elde edilen sonuglar %50 oranindaki bu
kesismenin, bahsi gegen diger yonteme gore siniflandirma agisindan daha basarili

oldugunu gostermektedir.

Yeterli donanim ve sure olmasi durumunda, Oznitelik segimi yontemi ve bu
yontemde kullanilan bes farkli 6znitelik se¢im algoritmasinin ortak karar vermesi
olarak tanimlanan fikir birligi yaklagimi bu tez calismasi igin toplanan veri

kimesine uygulanabilir.
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Ayni sekilde yeterli kaynak olmasi halinde, bahsi gecen veri setlerinden ¢ikarilan
Oznitelikleri makine 6grenme algoritmalari yerine derin 6grenme algoritmalari ile
siniflandirma islemi uygulanabilir. Bu durum gerek derin 6grenme ve makine
o6grenme yontemlerinin kargilastirmasi gerekse makine 6grenme yaklasimina gore
gOrece daha bakir olan bir ydontem olan derin 6grenme kullaniminin literatlre olan

katkisi yonlerinden tercih edilebilir.

Oznitelik uzaylarindan zaman ve/veya frekans uzay! kullanildiginda genel olarak
basarili siniflandirma performansina erisilirken bu durum dalgacik uzayi igin s6z
konusu degildir. Bu durum hazir veri kimesi Uzerinden elde edilen sonuglarda
acikca gozlemlenebilmektedir. Bahsi gecen durum nedeniyle, dalgacik uzayi
Oznitelikleri ilgili tez ¢alismasi igin toplanan veri kimesinden cikariimamis ve

siniflandirmaya tabi tutulmamistir.

Dalgacik uzayi, sonraki galismalarda, farkli 6zniteliklerin segilmesi ve/veya zaman
uzayindan dalgacik uzayina gecis igin kullanilan yontemin degistiriimesi

sonrasinda siniflandirma performansi agisindan tekrar degerlendirilebilir.

ilgili tez calismasinda kullanilan ydntemlerin siniflandirma performansina katkisi
sadece iki farkli veri kimesi Uzerinde denenmis olmakla beraber sonraki
calismalarda farkli veri kimeleri Uzerinde de denenebilir. Buna ek olarak galisma
kapsaminda olusturulan veri seti, farkli ydontemler ile sinanmasi ve veri kiimesinin

dogrulugunun onanmasi i¢in halka acik bir ortamda paylasilacaktir.

ilgili calisma kapsaminda, toplanan veri kiimesi (izerinden ulagilan siniflandirma
performansi sonuglarina bakilacak olunursa, dusuk gurdltuli ve genis aralikh
ivmeolcger, jiroskop, manyetometre sensorleri arasindan yapilan hareket sirasinda
elin anlik ivmesini olgen genis aralikli ivmedlger ve o anki manyetik alani dlgen
manyetometre sensdrleri éne gikmaktadir. ivmedlgerin iki farkli tirinden biri olan
genis aralikli ivmedlgerin, diger tlird olan dusuk guraltdld ivmedlgere gore iyi
sonuglara katkida bulunmasinin sebebi, dugsik gurdltuld ivmedlgerinde sinyal
toplanirken guarultiyl yok etmek amagl kullanilan asagi gegirgen filtredir. Yapilan
aktiviteler zaman zaman yavas ve ufak el hareketleri igcerdiginden dusuk guarltali
ivmeodlgerde kullanilan bu filtre hareketin aslinda olan bu ivmenin tamamini yada

bir kismini yok etmektedir.
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Tez kapsaminda vyapilan c¢alismalardan 3 uluslararasi konferans bildirisi
yayinlamistir [61, 70, 71].

Bir dergi makalesi degerlendirme asamasindadir[72].
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