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ONSOZ

Gelisen teknolojiyi insanlarin yasamlarim kolaylastirmak icin kullanabiliriz. Insan hareketlerinin
dogru ve verimli bir sekilde tespit edilmesi ve tanimlanmasi, insanlarin ihtiyaglarinin dogru tespit edilmesine
ve bu tespitler ile yasamlarini kolaylastiracak calismalarin yapilmasina katki sunabilmektedir. Mesela,
Ozellikle yaglilarda ciddi saglik problemlerine sebebiyet veren diigme eyleminin dogru ve erken tespit
edilmesinde ve gerekli acil ilk yardimin yapilmasinda insan hareket tespitinin ve diisme tespitinin dogru ve
verimli bir sekilde yapilmasinin 6nemi oldukea biiyiiktiir. Bu amagla bu tez ¢aligmasinda insan hareketlerinin
tespit edilmesi ve 6zellikle diisen bireylere acil ilk yardimin yapilmast i¢in diigme olayinin dogru ve verimli
bir sekilde tespit edilmesi konularinda akilli teknikler gelistirilmistir.

Bu ¢alismada kapali alanlardaki(ev, oda gibi) kisi hareketleri dikkate alinmistir. Ayn1 zamanda ivme
sensoriinden ve Kinect aletinden elde edilen veriler kullanilmistir. Yalnizca ivme verilerinden diisme
eyleminin tespit edilmesi, yiiriime, uzanma, merdivenden ¢ikma gibi giinliik aktiviteleri tespit etmekten daha
zordur. Ciinkii diisme eylemi ziplama gibi ani hareketlerle karistirilabilmektedir. Bu problemi agsmak igin
ivme verilerinden diisme olarak tespit edilen veriler, Kinect verileriyle test edilip diismenin olup olmadigini
dogrulama amaci giidiildii.

Tez caligmalarim boyunca degerli vaktini bana ayirip tez calismalarimi siirdiirmem igin bana
yardimini, bilgisini ve destegini esirgemeyen degerli danismanim Sayin Dog. Dr. ilhan AYDIN’ a goniilden
tesekkiir ederim.

Hayatimin her alaninda bana destegini ve sevgisini esirgemeyen aileme bu vesile ile en igten

tesekkiirlerimi sunarim.
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OzET

fvme ve Derinlik Sensér Verilerini Kullanarak Isbirlik¢ci Hareket ve Diisme
Tanima i¢in Akill1 Tekniklerin Gelistirilmesi

Biisran ASICI

Yiksek Lisans Tezi

FIRAT UNIVERSITESI
Fen Bilimleri Enstitiisii

Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dalt

Ocak 2020, Sayfa: xiii + 71

Insan hareketlerinin daha iyi anlasilabilmesi icin bu hareketlerin dogru ve verimli bir sekilde tespit
edilmesi, tespit edilen hareketlerin de dogru bir sekilde tanimlanmasi ve smiflandirilmast gerekmektedir.
Ozellikle yaslilarda ciddi saglik problemlerine sebep olabilen diisme eyleminin dogru ve erken tespit edilmesi
ve gerekli acil ilk yardimin yapilmasi gerekir. Bu amagla bu tez ¢alismasinda, insan hareketlerinin tespit
edilmesi ve ozellikle diisen bireylere acil ilk yardimin yapilmasi i¢in diisme olayinin dogru ve verimli bir

sekilde tespit edilmesi konularinda akilli teknikler gelistirilmistir.

Calismada, Kinect derinlik verileri ile ivme verileri kullanilmistir. Uygulamalar, MATLAB platformu
iizerinden yapilmistir. Ivme verileri kullanilarak insan hareketleri ve diisme olay1 tespit edilmistir ve
simiflandirilmistir. Ziplama gibi ani hareketler ile diisme eyleminin birbiri ile karigtirilmamasi ve diisme
olaymin daha dogru bir sekilde tespit edilmesi i¢in Kinect derinlik verileri, diismenin dogrulanmasi igin

kullanilmaistir.

Oncelikle ivme verilerinden insanin giinliik aktivitelerinin tespiti konusunda makine grenmesi
teknikleri kullanilmustir. Ek olarak Uzun Kisa Siireli Bellek (UKSB) tabanli derin 6grenme yontemi ile ivme
verilerinden hareket tespiti yapilmis ve bu iki yontemin sonuglar1 karsilastirilmigtir. Hareket tespiti igin bir
smiflandiricidansa birden fazla siniflandirict uygun bir sekilde segilirse daha iyi sonuglarin alinilabilecegi
diisiiniilmiis, bu yiizden pargacik siirii optimizasyonu teknigi de uygulanmustir. fvme verilerinden, Bir
Boyutlu Yerel ikili Desen (1B-YID) ve Asirt Ogrenme Makinesi (AOM) tabanli diisme tespiti yontemi
onerilmistir. Ayni zamanda, kontrol grafiginin ve Kinect derinlik goriintiilerinin kullanildig1 diisme tespiti
teknigi geligtirilmistir.

Sonug olarak hareket tespiti i¢in makine 6grenmesi algoritmalari, UKSB tabanli derin 6grenme teknigi
ve pargacik siirli optimizasyonu teknigi kullanilmistir. Diisme tespiti icin de 1B-YID ile AOM metotlar1 ve
kontrol grafigi metodu kullanilmustir, etkili sonuglar alinmastir.

Anahtar Kelimeler: insan hareket tespiti, Diisme tespiti, Ivime sensérii, Kinect
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ABSTRACT

Development of Intelligent Techniques for Collaborative Motion and Fall
Recognition Using Acceleration and Depth Sensor Data

Biisran ASICI
Master's Thesis

FIRAT UNIVERSITY
Graduate School of Natural and Applied Sciences

Department of Computer Engineering

January 2020, Pages: xiii +71

In order to better understand human movements, these movements must be identified accurately and
efficiently, and identified movements must be accurately identified and classified. Falling action, which can
cause serious health problems especially in the elderly, must be detected correctly and early and necessary
first aid must be provided. For this purpose, in this thesis, intelligent techniques have been developed to
detect human movements and to detect the fall event accurately and efficiently in order to provide emergency
first aid to falling individuals.

Kinect depth data and acceleration data were used in the study. Applications were made via MATLAB
platform. Human movements and falls were detected and classified using acceleration data. Kinect depth data
was used to confirm the fall to avoid confusion with sudden movements such as jumping and falling action,
and to more accurately detect the fall event.

First of all, machine learning techniques were used to determine human daily activities from acceleration
data. In addition, Long Short Term Memory (LSTM) based deep learning method was used to detect motion
from acceleration data and the results of these two methods were compared. It is thought that better results
can be obtained if more than one classifier is selected properly from a classifier for motion detection, so
particle flock optimization technique has also been applied. From the acceleration data, One Dimensional
Local Binary Pattern (1D-LBP) and Extreme Learning Machine (ELM) based fall detection method have
been proposed. At the same time, the fall detection technique using control graph and Kinect depth images
has been developed.

As a result, machine learning algorithms, LSTM based deep learning technique and particle flock
optimization technique were used for motion detection. 1D-LBP and ELM methods and control graph method
were used for fall detection and effective results were obtained.

Keywords: Human motion detection, Fall detection, Acceleration sensor, Kinect
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1. GIRIS

Gelisen teknolojiyi insanlarin hareketlerinin ve Ozellikle diisme eyleminin tespiti igin
kullanabiliriz ve boylelikle insanlarin yasamlarin1 kolaylastirabiliriz. Yaslilarda ciddi yasamsal
problemlere sebep olabilen diisme eyleminin dogru ve hizli bir sekilde tespit edilmesi, diisen
yashlara zamaninda gerekli yardimin ve tedavinin yapilmasi igin olduk¢a onemlidir. insan
hareketlerinin ve diisgme eyleminin dogru tespit edilmesi ve diisen bireylere gerekli tedavinin
zamaninda ve hizli bir sekilde ulastirilmasina katkida bulunmak amaciyla bu tez c¢aligmasi
yapilmistir. Yalnizca ivme verilerinin kullanilmasi ile diisme aktivitelerinin, diisme olmayan
ziplama, dans etme gibi baz1 giinliik aktiviteler ile karistirilabilecegini varsayarak Kinect verilerinin
diismenin eyleminin dogrulanmasinda kullanilabilecegi, kabul edilmistir.

Literatiirli inceledigimizde ¢alismalar kullanilan sensor ve sistemler bakimindan genel olarak
tice ayrilir. Bunlar, giyilebilir sensorler ile olusturulan sistemler, ¢evreye yerlestirilen sensorler ile
olusturulan sistemler ve bu ikisinin bir arada oldugu sistemlerdir. Giyilebilir sensorler ile yapilmis
bircok hareket tespiti ¢alismalarini gorebiliriz. Karantonis ark. [3], bele bagl ti¢ eksenli tek bir
ivme sensoriiyle elde edilen verileri kullanarak insan hareketlerini gercek zamanli tespit eden bir
sistem gelistirmislerdir. Gao ve ark. [4], gogiis, bel, uyluk ve sol kol altina yerlestirilen dort
ivmeolger ile ¢oklu sensorlerden olusan bir sistem gelistirmislerdir. Burada amag hafif sinyal
isleme algoritmalari ile yiiksek tanima dogrulugu saglamaktir. Bu calismada bes siniflandirict
(Yapay Sinir Ag1, Karar agaglari, K-En Yakin Komsu, Naif Bayes ve Destek Vektor Makineleri),
diziistli bilgisayardaki WEKA yazilimi kullanilarak karsilagtirlmistir. Akilli telefonun ivme ve
jiroskop sensorlerinden elde ettigi verilerle, Ronao ve Cho [5], iki asamal siirekli bir gizli Markov
modeli ile aktivite tanima yaklagimi sunmustur. Dernbach ve ark. [6] ise basit hareketlerin disinda,
yemek pisirme, temizlik yapma gibi karmasik aktiviteleri akilli telefon ile tanima {izerine bir
caligma yapmuglardir. Basit aktiviteler kolayca tanmirken karmasik modellerde tahmin
performansinin diisiik oldugunu ortaya koymuslardir. Aydin [7] ise insan aktivitesi tanimada akilli
telefon verileri ile guguk kusu arama igin optimize edilen bulanik integral kaynastirmali bir yontem
Onermistir. Burada Lineer Ayirt Edici Analiz, Destek Vektér Makineleri (DVM) ve sinir agi
siniflandirma metotlarinin sonuglarini yiiksek bir siniflandirma performansi ile birlestiren ve
siniflandiricilardan, bulanik integral i¢in uygun smifi gelen 6rnege gore belirleyen bir yontem
Onerilmistir. Sonug olarak, iyi siniflandiricilarin birlestirilmesi ile eylem tanima basarisinin arttig
gosterilmistir. Giyilebilir sensorlerle diisme tespiti ¢calismalar1 da yapilmistir. Mesela, Huynh ve
arkadagslar1 [8], gogilisiin merkezine yerlestirilen, ii¢ eksenli ivmedlger ve jiroskoptan olusan
giyilebilir sensor sistemine dayali ivme ve agisal hiz verileri toplanarak optimize edilmis bir diisme
tespit algoritmasi gelistirmiglerdir. Calismalarinda, ivme ve agisal hiz verilerinin toplanmasiyla

optimize edilmis bir diisme tespit algoritmasi gelistirilmistir ve diismeyi saptamak i¢in kritik diigme



esik degerleri kullanilmustir. S. V. Georgakopoulos ve arkadaslar1 [9], mobil cihazlarin
ivmeolgerleri ile gergek zamanli diisiis tespiti tizerine bir ¢alisma yapmuslardir. Toplam istatistiksel
veri madenciligi algoritmasi ile sinyal degisimi tespiti kullanilarak diigmeler tespit edilmistir.

Cevreye yerlestirilen sensorler ile kisi uzaktan, tlizerinde bir sensor tasimak zorunda
kalmadan takip edilebilir. Bu bakimdan konforlu ve kullanishdir. Cevreye yerlestirilen sensorlere,
kameralar, kizilotesi sensorler, basing sensorleri, mikrofon ve zemin sensoérleri 6rnek olarak
verilebilir. Kameralarin ve goriintii isleme yontemlerinin geligmesi ile kamera ve goriintii tabanlh
kisi takibi ve kisilerin hareketlerinin analiz edilmesi i¢in yapilan ¢alismalar, son zamanlarin 6nemli
arastirma konular1 arasindadir. Gorsel sistemler ile hareket tanimayi, akilli evlerde, saglik takibi
sistemlerinde, kamu alanlarinda giivenlik ve gbzetim sistemlerinde, spor ve agik alanlar gibi birgok
alanda gorebiliriz [10]. Chaccour ve Darazi [11], yash diisme tespiti igin basit bir akilli hali
gelistirmiglerdir. Bu halida basing sensorleri kullanilmigtir. Khan ve ark. [12], yash bir kiginin
normal aktivitelerinden toplanan akustik sinyalleri (ayak sesi sinyallerini) kullanarak diigmeleri,
diisme olmayan verilerden ayirt eden bir veri tanimlama modeli olusturmak i¢in denetimsiz diigme
tespit sistemi sunmuslardir. Cevreye yerlestirilen sensor sisteminde kullanilan aletlerden biri de
kameralardir. Kamera tabanli sistemler ile kisi, uzaktan izlenebilir ve hareket tespiti yapilabilir. Bu
sistemler, viicutta sensor tagimay1 gerektirmediginden izlenen kisi i¢in konforludur. Gorsel tabanlt
kisi takibi gizlilik, giivenlik, gozetim, spor ve diisme tespiti alanlarinda yaygin olarak
kullanilmaktadir [13, 14, 2]. Emonet ve ark. [15], metro gibi agik alanda, aykirilik tespiti i¢in goklu
kameralar ile insan aktivite tanimasi yapmiglardir. Ryoo [16], ¢alismasinda tamamlanmis
aktivitelerin aksine bitmemis faaliyetlerin, videolar ile erken tespiti iizerine ¢alismigtir. Mivielle ve
ark. [17], kamera tabanli bir sistem gelistirmislerdir. Calismalarinda, arka plan ¢ikarici, Kalman
Filtresi ve optik akig, diisme olaylarii tanimlamak igin makine 6grenmesine girdi olarak
birlestirilir. Kontrollii ortamlarda, sistem, % 96 dogruluk oraninda ¢alisir. Burada, kameranin sinirlt
¢Oziiniirligii nedeniyle, 6zne ile kamera arasinda 10 m'den daha uzun bir mesafe olmasi arzu
edilmez. Diisme tespiti i¢in siirekli taginmay1 gerektiren ivme sensorii kullaniciy1 rahatsiz edebilir.
Renkli kamera tabanli diisme algilama sistemleri de izlenen kiside mahremiyetin korunmasi
bakimindan rahatsizliga sebep olabilir. Bu zorluklara kars1 Khan ve ark. [12], akustik sensorii
tabanli bir sistem Onermiglerdir. Caligsmalarinda iki mikrofon ve kaynak ayirma metodu
Onermislerdir. Arka plandaki seslere olan direng, diger ses kaynaklarinin neden oldugu parazitlerin
kaynak ayirma yontemi ile kaldirilmasiyla arttirilmistir.

Son zamanlarda goriintii isleme tabanli kisi tespitinde, Kinect sensorleri olduk¢a 6nemli bir
yere sahiptir. Kinect sensdrleri ile derinlik verileri alinabilmektedir. RGB kameralardan alinan
renkli goriintiilere gore derinlik goriintiileri mahremiyetin korunmasi agisindan oldukga avantajlidir
[2]. Aym1 zamanda diisme riski tasiyan bireylerin aktivitelerinin takibi i¢in renkli goriintii alan

kameralarin kullanilmasi, izlenen bireylerin rahatsiz hissetmelerine sebep olabilir, onlar1 giinliik
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aktiviteleri yapmaktan alikoyabilir. Gerekli aktivitelerin azaltilmasi, aktivite yetersizliginden
kaynaklanan gii¢c zayiflig1 ve gii¢siizliilk de diismeye sebep olabilmektedir. Diisme olay1, kisilerde
diisme korkusu ile sonuglanabilmektedir [18]. Derinlik goriintiileri ile kisi takibi, diisme
korkusunun 6niine gegmede, pozitif etkiye sahiptir. Lei Yang ve ark. [19], oda ortaminda Kinect
sensoOrii kullanilarak elde edilen derinlik goriintiileri ile diisme saptama calismasi yliriitmiistiir.
Derinlik goriintiileri, medyan filtreleme ile dnceden iglenir. Arka plan ¢ercevelerinden basit bir
cikartma ile hareketli kisinin silueti elde edilir. Diisme olaymi bulmak ig¢in, insan viicudunun
merkezi ve insan bedeni ile yer arasindaki agi hesaplanir. Bu hesaplanan degerler, bazi esik
degerleri asarsa bir diislis olay1 algilanir. Yalnizca derinlikli goriintiilerin kullanilmasi, izlenen
kisinin mahremiyetinin korunmasinda dnemli bir rol oynayabilir. Fakat burada esik degeri dogal
bir se¢cim oldugundan, esik degerinin ne kadar uygun secildigi tartismaya agiktir.

Giyilebilir sensorler ve c¢evreye yerlestirilen sensdrlerin birlesimi ile kisilerin normal
aktiviteleriyle diisme aktivitelerini birbirinden ayirmak i¢in bir¢ok calisma yapilmigtir. Bunlara
Kepski ve Kwolek’in [2, 20, 18, 21], Kinect ve ivme verilerini kullanarak yapmis olduklari
calismalar ornek olarak verilebilir. Kwolek ve Kepski [21], Kinect sensoriinii ve viicuda monte
edilen ivmedlceri kullanan bulanik ¢ikarimi temel alan bir diisme algilama yontemi 6nermislerdir.
Diisme olayin1 dogrulamak i¢in bulanik bir sistem ve potansiyel bir diigme durumunda bu sistemi
baglatmak i¢in esik tabanli bir algoritma kullanilmigtir. Verimli sonuglar gosterilmistir.

Diigsme eylemi sonrasi meydana gelebilecek yaralanmalara ve saglik problemlerine hizli ve
verimli ilk yardimin ulastirilmasi i¢in diisme tespitinin dogru bir sekilde yapilmasi gerekmektedir.
Diisme eylemi 6zellikle yaslilarda ciddi yasamsal problemlere sebep olabilmektedir. Caligmamiz
diismenin sebep oldugu problemlerin ¢oziilmesi i¢in ilk adim olan insan hareket tespiti ve diisme
tespiti konularinda farkli yaklagimlar ve teknikler sunmaktadir. Bu ¢alisma insanlarin hareketlerini
ve diisme eylemini dogru ve verimli bir sekilde tespit etmek ve bu konuda calisma yapmak
isteyenlere fikir verebilir.

Bu tez ¢aligmasinda insan aktivitesini tanimak ve diigme tespiti yapmak igin bir¢ok teknik
gelistirilmistir. Kisi hareket tespiti yapmak i¢in {i¢ yontem Onerilmistir. Birinci yontem, Makine
Ogrenmesi algoritmalari kullanarak hareket tespiti yapmaktir. Hareket tespiti igin dnerilen ikinci
yontem, Uzun Kisa Siireli Bellek (UKSB) tabanli derin 6grenme yontemidir. Ugiinciisii ise
Parcacik Siirii Optimizasyonu tabanli topluluk smiflandirict yontemi ile hareket tespitidir. Hareket
tespitinin disinda diisme tespiti i¢in de farkli yontemler onerilmistir. Bu yontemlerin ilki, yalnizca
ivme verilerinin kullamldig1, 1 Boyutlu Yerel Ikili Desen (1B-YID) ve Asir1 Ogrenme Makinesi
(AOM) yontemleri ile diisme tespitidir. Ikincisi, ivme verilerinden kontrol grafigi fonksiyonu ile
potansiyel diigmelerin tespiti ve bulunan potansiyel diismelerin ilgili Kinect verilerine gidilip
diismenin olup olmadiginin dogrulanmasina dayali diisme tespiti yontemidir. Ayn1 zamanda bu

teknikleri gelistirmek i¢in birgok veri kiimesi kullanilmustir [1, 2].



Akilli telefondan alinan ivme verileriyle yliriime, durma, oturma, kosma gibi giinliik
aktiviteler makine 6grenmesi teknikleri ve UKSB tabanli derin 6grenme teknigi ile tespit edilmis
ve karsilastirllmistir. Hareket tespiti igin bir bagka kullandigimiz teknik ise pargacik siirii
optimizasyonu teknigidir. Pargacik siirii optimizasyonunun kullanilma amaci, biiyiik veri kiimeleri
tizerinde tek bir siniflandirici ile yiiksek bagarimin elde edilmesi ¢ogu zaman zordur. Birden fazla
smiflandiricinin uygun sekilde birlestirilmesi ile daha yiiksek bagarimlar elde edilebilir. Bu ¢alisma
kapsaminda onerilen topluluk se¢im yOntemi, parcacik siirii optimizasyonu tabanli bir topluluk
kullanarak bir araya getirilmekte ve siniflandirma performansini en fazla arttiran en iyi
siniflandirict grup otomatik olarak secilmektedir.

Yalmzca ivme verileriyle 1B-YID ve AOM yontemleri kullamlarak diisme tespiti
yapilnustir. Burada, 1B-YID yontemi ile dzellik ¢ikarimi yapilnustir ve dzellik cikarimi yapildiktan
sonra AOM metodu ile veriler egitilmistir. Elde ettigimiz sonuglar literatiirde yapilmis olan bazi
caligmalarla karsilastirildi ve oldukga iyi sonuglar elde ettigimiz ortaya konulmustur. Bir diger
diisme tespiti calismasinda hazir ivme ve Kinect verileri kullanilmustir [2]. fvme verilerinden diisme
anlar1, kontrol grafigi metoduyla tespit edilmistir. Kontrol grafigi fonksiyonu ile belli bir siire
devam eden harekette meydana gelen ani degisiklikler, kontrol limiti gecen aykir1 noktalarin
bulunmasi ile kolaylikla elde edilebilmektedir. Calismada, bulunan aykiri noktalar potansiyel
diisme anlar1 olarak kabul edilmistir. Ve bu hareket anlarina yakin aralikta elde edilen Kinect
goriintiilerine gidilip diismenin olup olmadigr dogrulanmistir.

Tez, giris boliimii ile baglamaktadir. Bu boliimde insan hareket tespiti ve diisme tespitinin
Ooneminden, tezin amacindan ve tezde kullanilan metotlardan ve literatiir bilgisinden kisaca
bahsedildi. ikinci boliimde hareket tanima ve diisme tespiti igin kullanilan sensérler ve teknikler
detayl olarak anlatilmistir. Uciincii béliimde, tez calismasinda kullanilan materyaller anlatilmistir.
Bir sonraki boliimde insan hareket tanima ve diisme tespiti i¢in 6nerilen ve kullanilan metotlar
verilmistir. Besinci boliimde elde edilen bulgular detayli bir sekilde verilmistir. Sonug boliimiinde,

tez calismasinda elde edilen sonuglar ve bilgiler verilmistir.



2. HAREKET TANIMADA VE DUSME TESPIiTINDE KULLANILAN
SENSORLER VE TEKNIiKLER

Insan aktivite tanimi, insanlarm hareketlerinin yorumlanip simiflandirilmasidir [22].
Insanlarin hareketlerinin yorumlanabilmesi igin &ncelikle sensorler veya aletler ile insanlarmn
hareketlerini algilayan sistemler gerekmektedir. Kullanilan sensor ile toplanan veriler, ¢esitli
algoritmalarla, makine veya derin 6grenme gibi teknikler ile islenir ve aktiviteler siniflandirilir ve
boylelikle aktivitelerin tanimi elde edilir. Siklikla tespit edilen basit aktiviteler, yiiriime, kosma,
uzanma, merdivenden ¢ikma veya inme gibi aktivitelerdir [23, 10] .Yaslilarda goriilen diisme
eyleminin tespit edilmesi de son zamanlarda arastirilan 6nemli bir konudur [12, 21, 24, 25].
Giyilebilir sensorler 6zellikle akilli evlerde ve saglik sistemlerinde kullanilmaktadir [26]. Sekil

2.1°de sensorlerle aktivite tanimadaki temel siire¢ verilmistir.
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Sekil 2.1. Insan aktivite tespiti ve tammlanmasindaki genel siirec

Hareket tanimada izlenen adimlardan bazilari: veri toplama, veri 6n isleme, bolimleme,
ozellik ¢ikarimi ve siniflandirmadir [27]. Veri toplamada, kullanilacak sensor belirlenir, kurulumun
ardindan veriler sensor ile toplanir. Veri 6n isleme adiminda ise kullanilan verileri analiz i¢in uygun
ve kullanilabilir duruma getirme islemlerini igerir. Bu islemlere, birim doniisiimii, normallestirme,
eksik ve bozuk verilerin diizeltilmesi ornek olarak verilebilir. Veri boliimlemesi ile hareket
tanimada sonraki adimlara aktarilan verilerin boyutu azaltir. Ozellik gikarimi ise orijinal verinin en
ay1rt edici bilgileri igeren azaltilmis sayidaki degiskenlere dontistiiriilmesi islemidir [23]. Cikarilan
ozellikler ile bir siniflandirict olusturulur [27]. Sekil 2.2 de aktivite tanima adimlarina 6rnek bir

gosterim sunulmustur.
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Sekil 2.2. Ornek aktivite tanima adimlar1

Hareket tespiti ve tanimada kullanilan sitemler genellikle lice ayrilmaktadir:
e  QGiyilebilir sensorler ile olusturulan sistemler
e  Cevreye yerlestirilen sensorler ile olusturulan sistemler
e  Giyilebilir ve ¢cevreye yerlestirilen sensorlerin bir arada oldugu sistemler
Ug eksenli ivme sensorleri, jiroskop, manyetometre sensorleri, akilli telefonlar, akilli saatler
ve akilli gozliikler giyilebilir sensorlere 6rnek olarak verilebilir [28]. Akilli telefonlar, insan
aktivitesini tanimada siklikla kullanilan ivme sensorti ile jiroskop sensoriinii bir arada bulundurmast
bakimindan oldukga avantajlidir. Akilli telefonlari kullananlar i¢in bir diger avantaj ise telefonun
icerisinde bulunan sensorleri ek olarak almalarmma gerek olmamasidir ve boylelikle ekonomik
olarak da avantajlidir. Sekil 2.3’te farkli hareketler esansinda ivme sensdriinden alinan sinyaller

gosterilmistir.
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Sekil 2.3. Farkli hareketler esnasinda, akilli telefondan alinan ivme verilerinin 6rnek bir gosterimi

Cevreye yerlestirilen sensorler ile kisi uzaktan, {izerinde bir sensdr tasimak zorunda
kalmadan takip edilebilir. Bu bakimdan konforlu ve kullanighidir. Kameralarin ve goriintii isleme
yontemlerinin gelismesi ile kamera ve goriintii tabanl kisi takibi ve kisilerin hareketlerinin analiz
edilmesi i¢in yapilan ¢alismalar, son zamanlarin 6nemli arastirma konular1 arasindadir. Gorsel
sistemler ile hareket tanimayz; akilli evlerde, saglik takibi sistemlerinde, kamu alanlarinda giivenlik
ve gozetim sistemlerinde, spor ve agik alanlar gibi birgok alanda gorebiliriz [10].

Son zamanlarda dikkat ¢eken arastirma konularindan biri de Kinect sensorii ile kisinin
tasidig1 ivme sensoriinden alinan ivme verilerinin bir arada kullanildig: sistemlerdir [21]. Kamera
her 151k kosullunda etkili goriintii elde edemeyebilir ve bu ylizden derinlik goriintiilerini alan Kinect
gibi aletlerin kullanimi ile zor aydinlatma kosullarinda dahi daha etkili hareket tespitinin yapilmasi

miimkiin olmustur.

2.1. Hareket Tammada ve Diisme Tespitinde Kullamilan Sensorler

Hareket tanimada kullanilan sensorler genellikle viicuda takilabilen veya giyilebilen
sensorler ile ¢evreye yerlestirilen (viicuda takilma ya da viicutta tasinmayi gerektirmeyen)
sensorlerdir. Giyilebilir sensorlere ii¢ eksenli ivme sensorleri, jiroskop, manyetometre sensorleri,
akilli telefonlar, akilli saatler ve akilli gozlikler 6rnek olarak verilebilir. Cevreye yerlestirilen
sensorlere veya aletlere 6rnek olarak da basing sensorii, mikrofon, kizil6tesi sensorii, Kinect aleti
ve kameralar verilebilir. Hareket tespiti i¢in ¢ok¢a kullanilmig olan sensorler ivme sensorleri ile
jiroskop sensoriidiir. Giyilebilir ivme sensorlii sistemlerdeki temel mantik belirlenen esik degeri
ile eylemin (mesela diisme eylemi) tespit edilmesidir [29]. Zamanla akill1 telefonlar gelismekte ve
birgok akilli telefonun ivme veya jiroskop gibi sensorleri barindirmasi ile akilli telefonlar da hareket

veya diisme tespiti i¢in kullanilmaktadir.



2.1.1. Giyilebilir Sensorler

Giyilebilir sensérler, viicutta tasinmayi gerektiren sensorlerdir. Ivme sensorleri, jiroskoplar,

akilli telefonlar, akilli saatler, akilli gozliikler giyilebilir sensorlere 6rnek olarak verilebilir.

Ivme Sensérii ve Jiroskop

Uc eksenli ivme sensérii ile hareketli cismin, x, y ve z yonlerindeki ivme verileri elde
edilmektedir. Jiroskoplar, bir ger¢eveye monte edilen ve bu ger¢eve doniiyorsa onun agisal hizini
algilayan aletlerdir [30]. Sekil 2.4’te ivme ve jiroskop sensorlerinin &rnek bir gorseli
bulunmaktadir. ivme sensérleri ve jiroskoplar, diisme olaylarini tespit etmede bir¢ok arastirmada
kullanilmig aletlerdir [31, 32, 33]. Mesela, Bourke ve ark. [31], govdede ve uylukta monte edilen
ti¢ eksenli ivmedlgerden gelen sinyallerle; diismeler ile giinliik aktiviteler arasinda otomatik olarak
ayrim yapabilen esik tabanli bir algoritma gelistirmislerdir. Sonug olarak iist diisme esik degeri i¢in
genel 6zgiillik degerleri, govdede % 100 ve uylukta ise % 83,3 olarak beyan edilmistir. Doukas ve
arkadaglarinin [34] c¢alismasinda, ivmeodlger verileri hasta hareket verilerini izleme {initesine
kablosuz olarak iletilir. Ug eksendeki ivme verileri, Destek Vektor Makinesi kullanilarak
siiflandirilmigtir. Burada diisiis siiphesi varsa, video goriintiileri, uzaktan izleme birimlerine iletir.
Ortalama % 98,2 dogrulukta diisme olaylar1 saptanmustir. Li ve ark. [32], hem ivmedlgerler hem

de jiroskoplar kullanarak diisme algilama sistemi gelistirmistir.

lvme Sensori Jiroskop Sensori

YA
+Z

Sekil 2.4. Ivme ve jiroskop sensorleri gorseli

Ivme sensoriiniin avantaji, ii¢ eksenli verileri elde etmede, diisiik maliyetli olmasidir. Fakat
stirekli kisi takibinde, uzun siire viicutta tasinmay1 gerektiren durumlarda (mesela diisme takibi)

rahatsizlik verebilir ve viicudunda tasiyan bireyin konforunu olumsuz etkileyebilmektedir. Bazi



arastirmalarda [35] sensoriin kiginin gogiis hizasinda kullanilmasi 6nerilmistir. Bu tarz durumlarda
kisi kiyafetini degistirirken veya banyo yapmada problemler yasayabilir. Bu problemlerin 6niine
gecebilmek igin su gecirmez ve igerisinde ivme sensoOrii barindiran akilli saatlerin kullanimi
diisiiniilebilir. Fakat yalnizca ivmedlger ile kisi diismelerinin tespiti birgok yanlig alarmlarla
sonuc¢lanmaktadir [36]. Ivmedlgerin hizla degisen ortam kosullarina adaptasyonunun zayif olmasi
ve glnliik aktiviteler ile gercek diismeyi tam olarak ayiramamasi, ivme sensoriiniin dezavantaji
olarak gosterilebilir. Ivme sensorii kullanilarak esik deger ile hareket tespitinin yapildig
calismalarda, her aktivite dogru bir sekilde ayirt edilemeyebilir. Mesela diisme ile bazi giinliik
aktiviteler birbirinden tam olarak ayirt edilemeyebilir. Cilinkii diisme eylemi ani ger¢eklesen bir
olaydir ve uygun esik degerini gecen aktivitenin diisme aktivitesi oldugu soylenilebilir. Fakat
kanepeye hizla oturma veya ziplama gibi giinliik aktiviteler de esik degerini gegebilir ve diisme
olarak algilanabilir. Bu yiizden esik degerinin kullanildig1 ivme sensorii ile yapilan ¢alismalarda

her aktivite dogru bir sekilde ayirt edilemez [36].

Akialh telefonlar
Gelisen teknoloji ile artik akilli telefonlar, ivmedlger, dijital pusula, jiroskop, GPS (Global
Positioning System), mikrofon ve kamera gibi sensorleri igerebilmektedirler. Sekil 2.5’te akilli

telefonda bulunabilecek sensor 6rnekleri verilmigtir.

— ivmedolcer

[——> jiroskop

— dijital pusula

GPS

— mikrofon

e Kk amMeEra

Sekil 2.5. Akilli telefonlarda bulunan bazi sensorler

Ozellikle ivmedlcer ve jiroskop sensorlerini iginde bulundurmasi sebebiyle, diisme olayini
tespit etmek i¢in yapilan birgok ¢alismada kullamilmiglardir. Mesela, Abbate ve ark. [37], hasta
hareketlerini izlemek, diigmeyi tanimak ve bakicilara yardimei olabilmek amaciyla, esik degerin
kullanildig: akilli telefon tabanli bir sistem gelistirmiglerdir. Fang ve ark. [38], Android tabanli
platform i¢in diisme algilama prototipi olusturmuslar ve burada gogiis bel ve uyluk gibi farkli viicut

bolgelerinden akilli telefon verileri alinmistir. Deney sonuglar1, gogiis bolgesinin en iyi yer



oldugunu gostermistir. Kau ve ark. [39] , ayrik Dalgacik Doniisiimii (DWT) algoritmasi kullanarak

yine akilli telefon ve ivme tabanli bir caligma yapmuslardir. Dogruluk % 92 olarak beyan edilmistir.

2.1.2. Cevreye Yerlestirilen Sensorler

Cevreye yerlestirilen sensor sistemlerinde, kisi, herhangi bir sensor tasimak zorunda kalmaz.
Ama buradaki kisitlilik sensor yalnizca goriis agisi igerisindeki diigmelerin tespiti i¢in kullanilabilir.
Bu konuda bir¢ok sensor kullanilmistir. Bunlardan bazilari; kameralar, kizil 6tesi sensorler, basing
sensorleri, mikrofon ve zemin sensorleridir. Sekil 2.6’da ¢evreye yerlestirilen sensorlerin oda

ortaminda 6rnek bir resimsel gosterimi verilmistir.

@ Kinect /l _ .

RGB Kamera T

LY
Ses sensérle‘r\i
(Mikrofon) *\

o - k]
Zemin veya \

- Akl Haly . Basing \
Sensorleri

Sekil 2.6. Oda ortamindaki kisi takibi i¢in kullanilan bazi sensor 6rnekleri

Cevreye yerlestirilen sensorlerle birgok calisma yapilmustir. Mesela, Li ve ark. [40],
mikrofon dizisi kullanilarak akustik diisiis algilama sistemi gelistirilmistir. Burada sesin kaynagi
bulunur. Akustik algilayicinin performansi, benzetimi kurulan disiis ve diisme sesleri kullanilarak
degerlendirilmistir. Hassaslik, % 100 ve 6zgiinliik ise % 97 olarak beyan edilmistir. Hassaslik
degeri, dogru pozitiflerin sayisinin, dogru pozitifler ile yanlis negatiflerin toplamina oranidir.
Ozgiilliik degeri ise dogru negatiflerin sayisinin, dogru negatiflerin sayisi ile yanlis pozitiflerin
sayilarinin toplamina oranidir. Rimminen ve ark. [41], yakin alan goriintiilemesine dayali bir zemin

sensorii kullanarak diisme algilama y6ntemi uygulamistir. Khan ve ark. [12], yash bir kisinin
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normal aktivitelerinden toplanan akustik sinyalleri (ayak sesi sinyalleri) kullanarak diigsmeleri,
diisme olmayan aktiviteden ayirt etmede bir veri tanimlama modeli olusturmak i¢in bir denetimsiz

diisme tespit sistemi sunmuslardir. Sekil 2.7°de, sunduklari sistemin blok diyagrami gosterilmistir.

Akustik sinyal alimi " ”
Kaynak numarasi Evet ayna

lokalizasyonu ve

iki mikrofon( ———  (n) tahmini ayrimi

Hayir

Konum bilgisinden

yerellestirme cikarimi kaldirma

Dususl veya
dismeyenleri
tespit etme

—

OCSVM model yapimi MFCC ozellikleri
ve siniflandirmasi ¢clkarma

Sekil 2.7.  Akustik (ayak sesi) sinyalleri kullanarak 6nerilen diisme algilama sisteminin blok diyagrami [12]

Kamera

Gorsel sistemlerle kisi uzaktan izlenir ve hareketleri genellikle goriintii isleme yontemleri ile
analiz edilir. Ve boylece diisme olayinin gergeklesip ger¢eklesmedigi tespit edilir. Kamera-video
tabanli sistemler giyilebilir cihazl sistemlere gére bazi avantajlara sahiptir. Bu avantajlardan biri,
kisiye dogrudan miidahale etmediginden (uzaktan izlediginden) dolay1 rahatsiz edici degildir ve
giyilebilir sensor gibi tasinmak zorunda degildir. Ayn1 zamanda ortamdaki titresimlerden, akustik
gibi giiriiltiilerden, kolayca etkilenmezler.

Miguel ve arkadaglar1 [42] gomiilii bir bilgisayar ve kamera igeren, duvarlara veya
tavanlara monte edilebilir bir cihaz ile oday: izleyebilen bir sistem gelistirmislerdir. Diisiik
maliyetli diisme detektorii sunmusglardir. Detektorleri bircok algoritmayi, yiliksek algilama
dogrulugu ile makine 6grenme algoritmasina girdi olarak birlestirir. Diisme tespit edildiginde
bakiciya resimle birlikte bir alarm mesaji gonderilir. 50'den fazla farkli diisme videosunda
gerceklestirilen testler %96'dan biiyiik bir tespit oran1 gostermistir. Sekil 2.8’de gelistirdikleri

sistemin model diyagrami gosterilmektedir:
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Garinti 6n plan Kalman filtresi
Gorantt edinme segmentasyonu / Optik akis
arka plan ¢ikarma Okliizyon tespiti

Durum

siniflandirmasi Uyari mesaji

Sekil 2.8. Gomiilii bir bilgisayar ve kamera igeren model diyagrami [42]

Cucchiara ve ark. [43], insanlar tespit etmek ve izlemek ve tehlikeli davraniglar1 tanimak
icin ¢cok kameral1 goriis sistemi onermis. Burada x ve y eksenlerindeki siluetin seklinin izdiigiimii
ile birlikte geometrik ve renkli 6zellikler de kullanilmig. Diisme siiphesi varsa, alinan bir alarmin
gecerliligini kontrol etmek i¢in klinik tedavi uzmanlarina canli video akis1 saglanir.

Kisi takibinde, CCD (Charge-Coupled Device) kameralar kullamilmistir [44]. CCD
kameralarla goriintii islemek i¢in bir bilgisayara ihtiyag vardir. CCD kameralarda renkli goriintiiler,
ozellikle ev ortamindaki kisilerin mahremiyeti konusunda problemlere neden olmaktadir. izlenilen
kisiler i¢in izlenilme hissi, onlarin rahatca hareket edememelerine sebep olmaktadir. Kamera ile
uzaktan, Kisileri izlemek ve diismelerini tespit etmek kolaydir ama diisiik 1s1kl1 ortamlarda ve gece
karanliginda kisilerin tespiti zorlasir [45]. Bu durum yanlis alarmlarin alinmasina neden olmaktadir.
Renkli goriintli kameralarindan derinligin dl¢lilememesi, yiiksek performansta diisme tespitinin
yapilamamasina ve bu yiizden yanlig alarmlarin alinmasina neden olabilmektedir.

Icerige duyarl: sistemlerin en énemli problemlerinden biridir gizlilik. Bu probleme ¢6ziim
olmasi igin bir¢ok arastirmaci kizil6tesi 1sinlarla goriintiiyii algilayan, RGB (Red Green Blue)
kameralar gibi gorilintiiyii net gostermeyen kameralar kullanmislardir. Son zamanlarda popiiler olan

ve kizilotesi 151n ile goriintii alan kameralara en gilizel 6rnek, Microsoft’ un gelistirdigi Kinect’ tir.

Kinect
Kinect, Xbox 360 ve Xbox One video oyun konsollar1 ve Microsoft Windows bilgisayarlar
icin Microsoft tarafindan iiretilen hareket algilayici bir alettir.
Kinect ozellikleri, asagidaki 6zellikleri desteklemektedir:
e Derinlik goriintiisii
o RGB goriintiisii
e Egim
¢ Mikrofon Dizisi

o TIskelet izleme
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Kinect, kiziltesi kullanir ve boylece camdan goriilebilir. Kizilotesi kullandigr igin Kinect
dogrudan giines 1s181inda ¢aligmayacaktir, 6rnegin agik havada.

Sadece Kinect ile elde edilen derinlik goriintiilerine bakilarak bireylerin izlenimi
saglanabilir. Boylelikle kisinin mahremiyetini korumada, renkli kameralara gore daha avantajli
olmus olur. Kisi ayrmtilt ve renkli bir goriintii ile izlenilmediginden dolay1 daha rahat hareket
edebilir ve giinliikk aktivitelerini rahatga yapabilir. Ayn1 zamanda ucuz maliyetli Kinect aletinin
kullanilmasi ekonomik olarak da daha uygun ve avantajlidir.

Lei Yang ve arkadaslar1 [19] ise oda ortaminda Kinect sensoriiniin kullanimu ile elde edilen
iic boyutlu derinlik resimlerinden sekil analizi tabanli kisi diisme tespiti metodu sunmaktalar.
Derinlikli goriintiilerdeki hareketli bireyin silueti, arka plan kareleri icin bir ¢ikarma yontemi ile
elde edilmis. Burada zemin diizlemi tahmin edilir ve hareketli bireyin sekil 6zellikleri analiz edilir.
Pozisyon ve oryantasyon analizi yapilip (insan viicudunun merkezkaclar1 ve hedef ile zemin
diizlemi arasindaki a¢1 kriter olarak kullanilir) belirlenmis bazi esik degerlere gore diismenin olup
olmadigi tespit edilir. Sekil 2.9°da Onerilen diigme algilama yonteminin akis semasi

gosterilmektedir:

Kinect Kamera

L] ¥
Arkaplah Hedef Kareler
Kareleri
1 !
Medyan Filtresi Medyan Filtresi

}

Zemin Dizlemi Tahmini

l

Pozisyon ve
Oryantasyon Analizi

Esikler Diisme
Algilamasi

Sekil 2.9. Kinect kamera ile diigme tespiti yontemi [19]
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2.1.3. Giyilebilir ve Cevreye Yerlestirilen Sensor Sistemleri

Diisme olayim tespit etmede, ¢evreye yerlestirilen kamera veya Kinect gibi sensorler ile
giyilebilir sensorlerin kullanildig1 sistemler gelistirilmistir. Mesela, Bogdan Kwolek ve Michel
Kepski [21], Kinect ve viicuda takilan ivmedlger kullanilarak bulanik ¢ikarim temelli diisme tespiti

yapmiglardir. Sistemlerinin grafiksel 6zeti Sekil 2.10°da verilmistir:

ivmedlcer —l 17 Kinect

Dairesel
Buffer

L

Potansiyel
Diismenin Tespiti

v

Ozellik Gikarimi  [+—

v

Bularmik Cikarim

l

Alarm

Sekil 2.10. Kwolek ve Kepski’nin diisme tespitinde dnerdikleri, Kinect ve ivmedlger tabanli model [21]

Diisme tespitinde uzaktan algilama, giyilebilir cihazlara gore daha kullaniglidir. Kameralar
bu konuda kullanilmasi tercih edilen aletlerdir. Fakat her kamera her 151k kosullarinda etkili goriintii
elde edemeyebilir ve bu yiizden diigmeler tespit edilemeyebilir. Son yillarda gelisen kamera
teknolojisinde, derinlik haritalarin1 saglayan Kinect gibi aletlerin kullanimi ile zor aydinlatma

kosullarinda dahi daha etkili diigme tespitinin yapilmast miimkiin olmustur.

2.2. Hareket Tanima ve Diisme Tespitinde Kullanilan Teknikler

Hareket tanima ve diisme tespitinde bir¢ok teknik kullanilmigtir. Bu tekniklere, sinyal igleme

teknikleri, makine 6grenmesi teknikleri ve derin 6grenme teknikleri 6rnek olarak verilebilir.
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2.2.1. Sinyal isleme

Hareket tespiti veya diisme tespiti yapabilmek i¢in O6ncelikle sensorlerden veri sinyallerinin
almmas1 ve toplanmasi gerekmektedir. Toplanan verilerden anlamli bir sonug elde edebilmek icin
o verileri islememiz gerekmektedir. Hareket tespitinde c¢ok cesitli sinyal isleme yontemleri
kullanilabilmektedir [46]. Bunlardan bazilari, verideki aykiri noktalarin kaldirilmasi ve uygun ara
degerin hesaplanmasi, uygun filtreleme yontemlerinin kullanilmas: ile 6n isleme (ortalama alma,
standart sapma, kok kare ortalama, temel bilesen analizi, otomatik korelasyon, spektral tepe
ozellikleri, spektral gii¢ 6zellikleri), bolimleme, uygun ozellik ¢ikarimlarinin yapilmasi ve veri
indirgemesidir. Ozellik ¢ikarinmi yapildiktan sonra elde edilen biiyiik verilerin indirgenmesi, islem

hizini arttirmak ve islem siiresini azaltmak i¢in 6nemlidir [47].

2.2.2. Hareket ve Diisme Tespitinde Cesitli Makina Ogrenmesi Tabanh Teknikler

Makine 6grenmesinin temelinde, ¢evreye adapte olan ve deneyimlerden 6grenen sistemlerin
gelistirilmesi vardir. Makine 6grenmesi alaniyla bilgisayar bilimi, miihendislik, fizik, sinir bilimi,
matematik gibi bircok alandan arastirmacilar ilgilenebilmektedir [24]. Geleneksel makine
ogrenmesi teknikleri ham veriler ile sinirl oldugundan bir 6zellik ¢ikarici tasarlamak i¢in uzmanlik
gerektirmektedir [25]. Makine Ogrenmesi genellikle yapay zeka ile ilgili gorevleri yapan
degiskenlerin kullanildig1 sistemlerdir. Bu goérevlere tanima, robot kontrolii, tahmin etme 6rnek
olarak verilebilir.

Cesitli makine oOgrenmesi algoritmalar1 ve teknikleri insan aktivitesi tanimada
kullanilmaktadir. Makine 6grenimi temelde denetimli, denetimsiz ve yari denetimli olmak iizere
tice ayrilir. Denetimli 6grenmede verilen veri kiimesindeki nesneler, bir 6zellik kiimesi kullanilarak
siniflandirilirken denetimsiz 6grenmede ise incelenen nesneler i¢in Onceden tanimlanmig sinif
etiketleri yoktur [48]. Yar1 denetimli makine 6grenmesinde veri kiimesi, etiketli ve etiketsiz veri

kiimelerine ayrilmistir [49]. Sekil 2.11’de makine 6grenmesi yontemleri verilmistir.
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S Etiketli Veri Seti
Ogrenme

[ Denetimli

|

» Bir Kismi Etiketli Ver1 Seti

Yar1 Denetimli
Ogrenme

o

—p Bir Kismi Etiketsiz Veri Seti

Denetimsi ) : : )
[ enetimsiz Etiketsiz Veri Seti

Ogrenme

|

Sekil 2.11. Makine 6grenmesi ¢esitleri

Denetimli Ogrenim

Bilgisayar, bir dgretici tarafindan verilen 6rnek girdiler ve istenen ¢iktilart ile sunulur ve
amag, ciktilara girdileri esleyen genel bir kural 8grenmektir. Ozel durumlar gibi giris sinyali sadece
kismen kullanilabilir veya 6zel geri bildirimle siirlandirilabilir:

e Yar gozetimli 6grenme: Bilgisayara sadece eksik bir egitim sinyali verilir: Hedef
c¢iktilarin bir kismi (¢ogu kez) eksik olan bir egitim kiimesidir.

o Aktif 6grenme: bilgisayar, sinirlt bir 6rnek kiimesi icin yalnizca egitim etiketleri
alabilir ve ayrica etiket almak igin nesnelerin se¢imini optimize etmelidir.
Etkilesimli olarak kullanildiginda, bunlar etiketleme i¢in kullaniciya sunulabilir.

o Takviye 0grenimi: egitim verileri (6diiller ve cezalar seklinde), yalnizca bir aracin
siiriilmesi veya bir rakibe karsi oyun oynama gibi dinamik bir ortamda programin
eylemlerine geri bildirim olarak verilir.

Denetimli 6grenme tahmin metotlar1 gelistirmek icin siniflandirma ve regresyon teknikleri
kullanir.

Siiflandirma teknikleri farkli yamtlar: tahmin eder. Ornegin bir organda kanserli dokunun
olup olmadigin1 veya bir goriintli lizerinde degisiklik yapilmis m1 yoksa o goriintli orijinal mi
oldugu siniflandirilabilir.

Siniflandirma yapabilmek i¢in Destek Vektor Makineleri, Diskriminant Analizi, Naif Bayes,
En Yakin Komsu gibi algoritmalar kullanilir.

Regresyon ile siirekli tepkiler tahmin edilir. Mesela, sicakliktaki degisimler gibi. Tipik
uygulama olarak elektrik yiikii tahmini verilebilir. Calisma bir veri araligindaysa ( mesela makine
bozuluncaya kadar gecen siirede gibi) veya yanitimzin niteligi gercek bir sayiysa regresyon teknigi

kullanlabilir.
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Yaygin regresyon algoritmalari: Dogrusal Regresyon, kademeli regresyon, torbalanmig
karar agaclari, sinir aglar1 bunlara 6rnek verilebilir.

Denetimsiz Ogrenim

Ogrenme algoritmasina higbir etiket verilmez, girisinde yap1 bulmak icin kendi basina
birakilir. Denetlenmeyen 6grenme kendi i¢inde bir amag (verilerde gizli kaliplar1 kesfetme) ya da
sona dogru bir arag (6zellikli 6grenme) olabilir.

Kiimeleme, yaygin olarak kullanilan denetimsiz 6grenme teknigidir. Arastirmalardaki veri
analizinde, verililerdeki gizli kaliplar1 ve gruplamalari bulmak i¢in kullanilir. Kiime analizi, gen
siras1 analizi, nesne tanima gibi uygulamalarda kullanilir. Sekil 2.12°te kiimeleme ile verilerden

gizli gruplarin veya kaliplarin bulunmasinin bir gorsel gésterimi verilmistir.

A ® Veride A ®
® ® Kiimeleme ..
® .‘.‘ Desenleni ® ..
°* ¢
o AN
@9 ®o
_d P

Sekil 2.12. Kiimeleme ile verilerden gizli kaliplarin bulunmasi

Kiimeleme i¢in yaygin olarak kullanilan algoritmalar, K - Ortalama, K — Medoids, Bulanik
C — Ortalama, Gauss Karigimi, Norolojik Aglar, Gizli Markov Modeli gibi algoritmalardir. Sekil

2.13’te denetimli ve denetimsiz 6grenmeye ait bazi algoritmalar verilmistir.
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MAKINE OGRENMESI

¥

DENETIMLI OGRENME

¥
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SINIFLANDIRMA REGRESYON KUMELEME
Destek ‘:ektor Dogrus'al K- Means.'K - Medoids
Makineleri(SVM) Regresyon, GLM Fuzzy C Means
L }
Diskriminant Analizi SVR, GPR Hi}'er‘aﬁik
L }
Naif Bayes Enseble Yontemleri Gaussian‘Kanslml
} L
En Yakin I:omsu Karar Agaclar Noral Aglar
} L4
Noral Aglar Gizli Markov Modeli

Sekil 2.13. Bazi Makine Ogrenmesi teknikleri

Destek Vektor Makineleri (DVM), desen siniflandirma ve regresyon icin kullanilan
denetimli 6grenme modelidir. DVM’ deki amag, goériinmeyen test verilerindeki beklenen
siiflandirma hatasini en aza indiren en uygun asir1 diizlemi bulmaktir [50]. Sekil 2.14’de dogrusal

bir destek vektdr makinesi gdsterimi vardir.

En uygun kenar boslugu

: Destek Vektorleri
N
. N e ® :Sinifl
e e @ :Sinif2
A
w
. .
o0
0....
Y
Y
- X

En uygun asiri diizlem

Sekil 2.14. Dogrusal Destek Vektor Makinesi gosterimi
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Smniflandirmada, deneysel riski (R,,,) ve agirlik vektdriiniin kare biiyiikligini (]|w?|[) en
aza indirilmesi gereklidir. Bu yiizden, dogrusal regresyon asir1 diizlemi [f(x,y) = wlx + b],
Denklem 2.1 minimize ederek yapilandirilmalidir [51]. Regresyon asir1 diizlemindeki x, hiper
diizlemin giris verileridir. C, diizenleme parametresidir. C, kenar boslugu genisligini ve yanlig
siiflandirmayi degistirir. |y; — f(x;, w)| fonksiyonu, epsilon duyarsiz kayip fonksiyonudur. Bu
fonksiyon regresyon igin kullanilan kayip fonksiyonudur. Bu fonksiyon ¢&’den biiyiikse

ly; — f(x;,w)| — € olur, diger durumlarda 0 olur.
1
R= Z|lw?|| + CZioi lyi — f(xi, w)le (2.1)

KNN, tanimlanmis bazi 6nceden belirlenmis uzaklik Olgiisiine gore g¢iktilarin 6§renme
kiimesindeki her noktada ve y1ginda en yakin komsularinin tahmin edilmesidir. Sinifi belli olmayan
bir 6rnek geldiginde en yakin verilerin bulunabilmesi icin Oklid (Denklem 2.2), Manhattan
(Denklem 2.3) ve Minkowski (Denklem 2.4) gibi uzaklik hesaplama 6lgiitleri kullanilmaktadir.
Ozellikler sayisal oldugunda, mesafe(d) siklikla Oklid mesafesi olarak tamimlanir. x ={x;, x5, ... ,

xn}vey ={yi, ¥, ..., ¥} herhangi iki nokta olmak iizere mesafelerin formiilleri asagidaki gibidir

[52, 53]. Sekil 2.15’te en yakin komsu algoritmasi igin 6rnek bir komsuluk gdsterilmistir.

Sekil 2.15. En yakin komsu gosterimi

Oklid Mesafesi:

d= \[Zi-(zl(xi - ¥i)? (2.2)

Manhattan Mesafesi:

d= [T |x— v | (2.3)
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Minkowski Mesafesi:

~ P 1/p
a=(JZitx - ) @4

Optimum k degeri, N 6grenme boyutuna ve problem 6zelliklerine baglidir [53].

Karmasik teknik sistemlerini analiz etmek icin gelistirilen yaklagimlardan biri de topluluk
(ensemble) smiflandirma teknigidir. Bu yontem, potansiyel sistem durumlari igin giivenilir
siniflandirma karar kurallar1 olusturmada kullanilabilir. Topluluk 6grenme algoritmalar1 birden
fazla siniflandirict kullanarak tahminler yapmaya calisir ve son agamada bu siniflandiricilardan elde
edilen degerler birlestirilip sonuglar elde edilir [54]. Sekil 2.16’de topluluk siniflandirma teknigi

gosterilmistir.

> Smf 1 —

> Siuf 2 —
e Y

> Smif 3 —

Tahmin
Degeri

Girdi Verisi == Birlestirici

—’[ Smif N ]—

Sekil 2.16. Topluluk Siniflandirma Teknigi

2.2.3. Derin Ogrenme

Derin 6grenme, makine 6grenmesi tekniklerinin bir alt kiimesidir. Sekil 2.17de Yapay Zeka,
Makine Ogrenmesi ve Derin Ogrenme arasindaki kapsam iliskisi gosterilmistir. Derin 6grenmede
her katman bir 6nceki katmanin ¢iktilarini igler ve 6zellik ¢ikarimi i¢in bir¢ok dogrusal olmayan
bilgi islem katmanini kullanir [55]. Sekil 2.18’da {i¢ gizli katmani olan bir derin 6grenme sinir ag1
gosterilmigtir. Derin 6grenme, ¢ok boyutlu veriler i¢in olduk¢a verimlidir ve el yapimi veya el ile
girilen ozellikler yerine dzellikler, otomatik olarak ¢ikarilir. Yiiksek boyutlu verilerdeki karmagik
yapilarin kesfedilmesinde olduk¢a basarili sonuglar vermektedir [25]. Derin ¢ok katmanli
algilayicilar, derin kivrimli sinir ag1 ve yineleyen sinir ag1, bazi derin 6grenme yontemleridir [56].
Insan aktivite tanimada CNN (Convolutional Neural Network, Evrisimli Sinir Ag1), UKSB (Uzun
Kisa Siireli Bellek) gibi farkli derin 6grenme teknikleri kullanilmigtir [57, 58].
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Makine Ofrenmesi

Sekil 2.17. Yapay Zeka, Makine Ogrenmesi ve Derin Ogrenme arasindaki kapsam iliskisi

Sekil 2.18. Ug gizli katmam olan bir derin 6grenme sinir ag1
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3. MATERYAL

Bu tez calismasinda insan aktivitelerini taniyip tespit etmek ve diisme aktivitelerini diigme
olmayan normal giinliik aktivitelerden ayirt etmek i¢in birgok materyal kullanilmistir. Calismalarda
kullanilan bilgisayar, Lenovo markasinin Z50 modeli,- intel Core i7 -4510U Core islemcili, 8GB
RAM bellege sahip ve 64 bit isletim sistemi olan bir bilgisayardir. Calismalarda, iki farkli hazir
veri kiimesi ¢alismalarda kullanilmistir. Bunlar akilli telefonun ivme ve jiroskop verilerinden elde
edilen UCI HAR veri kiimesi [1] ve Kepski ile Kwolek’in ¢alismalarinda kullandiklari ivme ve
Kinect verilerini igeren veri kiimesidir [2] .

UCI HAR veri kiimesi: Otuz 6zneden, bele monte edilen akilli telefonun gomiilii atalet
sensoriinden elde edilen giinliik aktivite ivme verilerini igerir. Bu verilerin elde edilmesinde yaslari
19 ile 48 arasindaki 30 goniillii rol oynamustir. Her goniillii, belinde bir akilli telefon (Samsung
Galaxy S Il ) tasiyarak alti aktivite ( yiirime, merdivenden ¢ikma, merdivenden inme, oturma,
ayakta durma, uzama) yapmiglardir. Gomiilii ivmedlger ve jiroskoptan 50 Hz agisal hiz ile veriler
toplanmustir. Elde edilen verilerin %70’i egitim, %30’u test verileri olarak segilmistir. ivmedlger
ve jiroskop sensor sinyalleri giiriilti filtreleri uygulanarak 6n isleme tabi tutulmustur. Veriler 2.56
saniye ve %50 oOrtiisen (128 okuma/pencere) sabit genislikte kayan pencerelerde drneklenmistir.

Bu tez ¢alismasinda Kepski ve Kwolek’in ¢alismalarinda kullanmis olduklari, ivme ve
Kinect kamera verileri de kullanilmistir [2]. Bu veri kiimesi 30’u diisme, 40’1 giinliik aktiviteleri
icermektedir. Diisme aktiviteleri iki Microsoft Kinect kamera ve iliskili ivme verileri ile
kaydedilmistir. Giinliik aktiviteler ise bir kamera ve ivmeodlger ile kaydedilmistir. Sensor verisi 60
Hz de PS Move ve 256 Hz’li x-IMU aletleri ile toplanmistir. Derinlik verileri PNG16 formatinda
kaydedilmis ve milimetre cinsinden derinlik (d), yeniden dlgeklendirilmistir. Derinlik formiilii

Denklem 3.1°de gosterilmektedir.

_Ci.P(xy)
d= 65535 3.1

Burada d harfi, milimetre cinsinden derinligi, C; i’ninci kameranin dlgek oranini ve . P(x,y)
ise PNG16 goriintiisiiniin (x,y) konumundaki piksel degerini belirtmektedir. Diisme dizisi: Cy=
6000 ve C;=3640dr. Glinliik aktiviteler: C,=7000.

Bu hazir veri kiimesi ayni zamanda zaman uyumlu (es zamanli) ivme verilerini de
icermektedir. Gorlintii ¢ergevesine karsilik gelen zaman uyumlu veriler; gerceve numarasini,
dizilimin baslamasindan bu yana gegen milisaniye cinsindeki siireyi ve ara degerler ekli ivmeolcer
verisini ( SViorqr ) icermektedir. Ham ivme verileri ise dizilimin baglamasindan itibaren siireyi ve

ivme verilerini (SViotqr, Ax » Ay, A;) igermektedir.



Potansiyel diisme olarak belirlenen aktivitelerden daha dogru sonuglar elde etmek i¢in Kinect

verilerinden elde edilen 6zellikli veri kiimesi kullanildi. Bu veri kiimesinde bulunan 6zellikler:

Etiket verileri (-1: kisi zemine uzanmig demek, 1: Kisi uzanmamig demek),
Yiikseklik genislik orani (goriintiide kisiyi sinirlayan siir kutusunun en boy orani),
Biiyiik / kiiclik eksen orani, sinirlayici kutunun kisinin pikselleri tarafindan isgal
edilme orani,

X ekseni ve Z ekseni (derinlik) i¢cin merkeze gore piksellerin standart sapmasi,
Cercevedeki insan yiiksekligi ile ayakta durma anindaki insan yiiksekliginin
(maksimum yiikseklik) orant,

Gergek yiikseklik (milimetre cinsinden), kisi merkezinin zemine olan uzakligi,

P40 ( 40 cm yiiksekliginde bir kiip sekline ait ve zemine yerlestirilmis nokta
bulutlarmin sayisinin, kisinin yiiksekligine esit yiikseklikteki kiip sekline ait nokta

bulutlarina orani).

Veri kiimelerinin disinda kullandiimiz en temel materyal bilgisayar ve MATLAB

uygulamasidir. Matlab platformunun siniflandirma 6grenici uygulamasi, sinyal isleme araci,

gorlintli isleme araci gibi 6zel aracglar1 da kullanildi. Sekil 3.1°de smiflandirma 6grenicinin

MATLAB ara yiizii gosterilmektedir.

 Current Model

CLASSIFICATION LEARNER

Classification Learner - 8
HL LU 9eb@e

Data set Validation

Wortspace v
- ® Cross Validation

Protects against overitting by partitioning the ata sot
inta folds and estimating accuracy on each fold

Response J

Predictars. Holdout Validation

Recommended for large data sets

fl i

No Validation

No protection against overftting

How 1o prepare data Read about validation

Sekil 3.1. Matlab Siniflandirma Ogrenici (Classification Learner) arayiizii
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4. METOT

Bu tez calismasinda insan aktivitesini tanimak ve diisme tespiti yapmak i¢in bir¢ok teknik

gelistirilmistir. Bu teknikler, giinliik normal aktivite hareketlerinin tespiti igin kullanilan teknikler

ve diisme eyleminin diisme olmayan eylemlerden ayirt edilmesi i¢in kullanilan teknikler diye iki

temel baglikta verildi:

1. Hareket tanima ve tespiti i¢in kullanilan teknikler:

Makine 6grenmesi teknikleri ve UKSB tabanli derin 6grenme teknikleri ile kisi hareket
tespiti yapilmustir.
Parcacik siirii optimizasyonu (PSO) yontemi ile hareket tespiti yapilmustir.

2. Diisme eylemini tespit etmek i¢in kullanilan teknikler:

Bir boyutlu yerel ikili desen &zellik ¢ikarimi (1B-YID) ve asir1 6grenme makinesi
(AMO) metotlari ile diisme tespiti yapilmistir.

Kontrol grafigi teknigi kullanilarak ivme verilerinden potansiyel diisme eylemi tespit
edilmistir, daha sonra Kinect derinlik verilerinden elde edilen 6zellik verileri ile diisme

dogrulanmistir.

Sekil 4.1°de, tez calismasinda kullanilan ve gelistirilen yontemler gosterilmistir.

Kullanilan Yéntemler
|
v ] \ 4
Hareket Tanima ve Diisme Eylemini
Glinliik Aktivite Diisme Olmayandan
Tespiti i¢in Kullanilan Ayirt Etmek igin
Yontemler Kullanilan Y éntemler
|, Makine Ogrenmesi Bir Boyutlu Yerel Ikili
Algoritmalari Desen Metodu ve Asiri
Ogrenme Makinesi
i Yontemleri
UKSB Tabanli Derin = s
Ogrenme Teknigi
Kontrol Grafigi ile
Pargacik Siiri l-‘:[?tan.s%yel Egme ]
Optimizasyon Y dntemi espiti ve Kinect

Verileri ile Diismenin
Dogrulanmasi

Sekil 4.1. Hareket ve diigme tespiti i¢in kullanilan metodlar



4.1. Hareket Tanima icin Onerilen Yontemler

Tez caligmasinin bu adiminda ivme verileri kullanilarak ¢esitli makine 6grenmesi yontemleri
ile kisi hareket tespiti yapilmistir. Daha sonra UKSB yontemi ile hareket tespiti yapildi ve her iki

yontemin sonuglar1 karsilastirildi.

4.1.1. Onerilen Makine Ogrenmesi Tabanh Hareket Tespiti

Makine dgrenmesi yontemi ile hareket tespiti senaryo adimlar1 sdyledir: Oncelikle akill
telefon ivme verileri alindi [1]. Veriler bilgisayara aktarilir, bilgisayarda MATLAB ortaminda
veriler derlenip egitilir. Egitilen veriler farkli makine 6grenmesi yontemleri ile siniflandirma
islemlerinde kullanilir. Siflandirilmis egitim verilerinden elde edilen egitim modeli ile hareket
tahminleri yapilir. Tahminler ile test verileri karsilagtirilip hareket tanimadaki tahminlerin
dogruluklari incelenir. Sekil 4.2 ve Sekil 4.3°te, tez galismasi yapilirken aktivite tanimada izlenilen

bazi adimlar gosterilmistir.

Makine Ogrenmesi
Teknikleri

DVM

J ih ;"v"' | MATLAB Topluluk
o —
15 ‘ ‘ Il

;2 — \ @

KEYK

Cye 0
° e

Sekil 4.2, fvme verilerinin makine 6grenmesi yontemleri ile test edilme agamalar1
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Ivme verilerinin
toplanmast ve

viiklenmesi
A
\ 4 v
Test Verileri Egitim Verileri
(%630) (%670)
On isleme ve dzellik On isleme ve dzellik
cikarimi cikarim
(std, mean, filter, rms ...) (std, mean , filter, rms ...)
4 2

Smiflandirma
modeli olusturma

| oy

Topluluk

v

Tahmin ve test
verilerinin
karsilastirilmasi

Sekil 4.3. Tvme verileri ile aktivite tanima siireci

Ozellik ¢ikarimu igin ayr1 ayr1 ii¢ eksenli ivme verileri; ortalama alma, standart sapma, kok
kare ortalama, temel bilesen analizi, otomatik korelasyon, spektral tepe 6zellikleri, spektral giig
ozellikleri gibi 6n isleme tabi tutulup 69 6zellik elde edildi. Bu ozelliklere egitim aktiviteleri de
eklenip egitim verileri siniflandirma algoritmalar1 ile siniflandirildi. . En iyi dogruluk veren
siniflandirict egitim modeli olarak segildi. Olusturulan siniflandirma modeli ve test verileri ile
hareket tahminleri elde edildi. Tahmin edilen hareketler ile gergek veriler karsilastirilip tahmin

dogruluklar1 bulundu.

4.1.2. UKSB Tabanh Derin Ogrenme Yéntemi ile Onerilen Hareket Tespiti Yontemi

Bu ¢alismada, UKSB agi1 kullanilarak dizi verilerinin zaman adimlarindaki siniflandirilmasi
incelenmistir. UKSB, bir tekrarli sinir agidir. UKSB ag1, onemli olaylar arasinda ¢ok uzun
gecikmeler oldugunda zaman serisini siniflandirmada, islemede ve tahmin etmede, deneyimden
ogrenmek i¢in uygundur [59]. UKSB mimarisi temelde {i¢ boliimden olusur. Bunlar, giris kapisi,

c¢ikis kapisi ve unutma kapisidir. Sekil 4.4’te UKSB mimarisi gosterilmektedir.
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Sekil 4.4. UKSB mimarisi

Sekilde 4.4’te X, girdi vektoriinii, Hy_; 0nceki hiicre ¢iktisini, C;_; Onceki hiicre hafizasini,
H; mevcut hiicre ¢iktisini, C; ise o anki hiicre hafizasini ifade etmektedir. Denklem 4.1’de zaman

serisi boyunca UKSB de islenen fonksiyonlarin formiilleri gosterilmektedir:
fe=0 X *Us + Hi_y *Wr )
C;=tanh (X; *U, + H_1 *W, )
Ie=0 (X * Uy + Hyy * W, ) (4.1)
fr=0X:*Uy +Hy "W, )
Ce=fr*Cooq +1t*C,
H; = 0, * tanh(C})

Formiillerdeki W ve U, bulunduklar kapilarin agirliklarini ifade etmektedir.

Burada test edilen veriler, viicuda giyilen bir akilli telefondan elde edilen sensor verilerini
icerir. Ug farkli yondeki ivmedlger okumalarin standart sapmasi, ortalamasi ve kok kare ortalamast
almarak 6zellik ¢ikarimi yapilmistir ve dokuz 6zellik elde edilmistir. Burada 200 fakli gizli katman
tanmimlanmistir ve tam sira ¢ikarilir. Agda bes farkli simf tanimlandi (yiirime, durma, oturma,

kosma ve dans etme). Tanimlanan ag egitildi ve egitim sonucunda hareketler tahmin edildi.

4.1.3. 1Insan Hareketlerinin Taminmasi icin Onerilen Parc¢acik Siirii Optimizasyonu
Tabanh Topluluk Simiflandiric1 Yoéntemi

1995 yilinda Kennedy ve Eberhart tarafindan sunulan Pargacik Siirii Optimizasyonu (PSO),
stirekli dogrusal olmayan fonksiyonlar i¢in bir yontemdir [60, 61]. Yapay zekadan, kus siiriisiinden,

balik egitiminden ve siirii teorisinden esinlenilmistir. Siirii diizensiz gibi goériinen bir koleksiyondur
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(popiilasyon). Siirtideki her bir pargacik rastgele bir yonde hareket ediyor gibi goziikse de
kiimelenme egiliminde olan hareketli bireylerdir. Kennedy yiyecek arayan kuslar i¢in bir “muisir
tarlast vektorli” gelistirmistir.

Pozisyonlar ve vektorler ncelikle rastgele atanir, potansiyel ¢oziimler asir1 uzayda ugurulur.
Sonra her pargacik asir1 uzayda, en iyi (best) pozisyonunu takip eder. Burada bireysel en iyi
konumu (pbest), popiilasyona gore en iyi konumu (gbest) ve komsuluga gere en iyi konumu (Ibest)
olmak {izere ii¢ gesit iyi konum vardir. Her zaman adiminda rastgele bir sekilde kendi en iyisine
dogru [pbest ve gbest (ya da lbest)] hizlanir. Parcacik Siirii Optimizasyonu adimlart:

Adim 1: Asir1 uzaydaki popiilasyonu tanimla.

Adim 2: Bireysel parcaciklarin uygunlugunu 6lg.

Adim 3: Hizlar1 6nceki en iyiye ve global en iyiye ( ya da komsuluk en iyiye) gore degistir.

Hiz (v) ve konum (x), Denklem 4.2 ve Denklem 4.3’¢ gore giincellenir.
Vig = W;.Vig + ¢p.rand().(piq - xiq ) + ¢z.rand).(Pgq - Xiq ) (4.2)
Xid = Xid + Vid (4.3)

Burada v, pargacik hizini; x, par¢acik konumunu; d, boyutu; c; ve c, pozitif sabit degerleri;
rand(), rastgele fonksiyonlari; pjq, i. par¢acigin d boyutu igin su ana kadar ki en iyi pozisyonu, pgq
ise biitiin popiilasyon iginde mevcut olan global en iyi pozisyonu; w ise atalet agirligini temsil
etmektedir. Bu formiiliin komguluga gore olan halinde pgq Yerine piq yazilabilir.

Adim 4: Sarta gore sonlandir.

Adim 5: 2. Adima git

Global en iyi PSO algoritmasinin temel adimlar1 Sekil 4.5°te gosterilmektedir.
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ADIM 1: N boyutlu S suriistini olustur ve baslangic degerlerini kontrol degiskenlerine ata
ADIM 2:
TEKRAR i:N (N: parcacik sayisi)
Kisisel en iyi pozisyonu belirle ( pbest )
EGER ( pbest; < pbest;,;)
pbest; = pbest;,; %Kisisel en iyi
gbest; = max(pbest) %Global en iyi
TEKRAR (1: mesafe)
Vig = Wi Viq + cp.rand().(pig - xiq ) + c2.rand().(pgq - xiq )
Xid = Xiq * Vid
TEKRAR SON
TEKRAR SON

ADIM 3: Sonlandirma kriterine kadar devam et

Sekil 4.5. Parcacik siirii optimizasyonu algoritmasi

- Yeni hiz

. gX(it+1) = Yenih:z
.......... » Sosyal hiz o
weee® o Sosyal hiz
..... » Eylemsizlik hizi X(t+2) izli
----- > Eylemsizlik hizi
— —» Biligsel hiz i
—_— Biligsel hiz
4
x(ttl):
~\i )
‘\\ v
Xt \\A e
pr, bxe
A ®

Sekil 4.6. Tek parcacik i¢in hiz ve konum giincellemelerinin iki boyutlu, geometrik gdsterimi

Sekil 4.6’da parcacigin t zaman adimindaki ve (t+1) zaman adimindaki durumlar
gosterilmistir [62]. Sekilde x;, t zaman anindaki pozisyonunu temsil etmektedir. Yeni pozisyon
olan x (¢ 1), kiiresel en iyi pozisyon olan gx(,1)’e yaklasmistir. gx(t41), siirii tarafindan bulunan
en iyi pozisyondur. px; ise pargacik tarafindan baslangigtan beri erisilmis en iyi pozisyondur. Bir

sonraki zaman adiminda kisisel en iyi pozisyon Denklem 4.4’deki gibi hesaplanir.

PXt, f(x(t+1)) = f(px,)

4.4
X(t+1) rf(x(t+1)) < f(pxv) 4

PX+1)= {
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Biiytik veri kiimeleri lizerinde tek bir siniflandiricr ile yiliksek bagarimin elde edilmesi ¢cogu
zaman zordur. Birden fazla smiflandiricinin uygun sekilde birlestirilmesi ile daha yiiksek
basarimlar elde edilebilir. Bu ¢alisma kapsaminda 6nerilen topluluk se¢im yontemi pargacik siirii
optimizasyonu tabanli bir topluluk kullanarak bir araya getirilmekte ve siniflandirma performansini
en fazla arttiran en iyi siniflandiric1 grup otomatik olarak secilmektedir. Onerilen yontemin blok

semas1 Sekil 4.7’de verilmistir.

Ug eksenli

: . ; ivme verileri
N M| M Nagn 1 A il
IS VWW\V«‘/ oo V‘U/VW“ § Lw\w/ W

-10
o 50 100 150 200 250 300
Zaman adimi

Ozellik se¢imi

e —

DVMC KA KEYK DAS DVMG

Sy

Ayrik Parcacik Siirii Optimizasyonu Tabanli Cogunluk Oylama ile
Siniflandirici Toplulugu Seg¢imi

¥

Daha iyi
performans

!

Tahmin edilen sonug¢

Biyakluk

Sekil 4.7. Parcacik siirii optimizasyonu tabanli topluluk siniflandirict

Sekil 4.7°de ilk olarak ii¢ eksenli ivme verileri alinarak 6zellik ¢ikarimi yapilmaktadir.
Ozellik cikariminda 66 adet dzellik cikarilmaktadir. Cikarilan zellikler her bir ivme eksenin
ortalamasi, karelerin ortalamasi, oto korelasyon 6zellikleri, frekans spektrumunda tepe degerleri ve
pozisyonlari olarak belirlenmistir. Ozellik ¢ikariminda iki farkli hareket igin frekans spektrumunda
tepe degerleri Sekil 4.8’de verilmistir. Sekil 4.7’deki DVMC, Kiibik Destek Vektér Makinelerini;
KA, Karar Agacini; KEYK, K-En Yakin Komsu smiflandiricty1;; DAS, Dogrusal ayirt edici

siiflandirmay1 ve DVMG, Gauss Destek Vektor Makinalarini temsil etmektedir.
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Sekil 4.8. Yiirlime ve merdiven ¢ikma hareketleri i¢in frekans spektrumlari

Sekil 4.8’den de goriildiigii gibi ylirlime ve merdiven ¢ikma hareketlerinde hem genlikler
hem de olusan tepe degerlerinin pozisyonlari farklidir. Dolayistyla iki bilgi de 6zellik ¢ikariminda
kullanilmaktadir. Ozellik ¢ikarimindan sonra elde edilen egitim kiimesi her bir simiflandiriciya
verilerek egitilmis modeller elde edilmektedir. Bu modellerin se¢imi icin MATLAB siniflandirma
Ogrenici araci kullanilmistir. Bu arag ayn1 veri igin ¢oklu siniflandirma yontemlerini kullanarak
verileri egitmektedir. Egitimde capraz dogrulama kullanilmakta olup &nerilen siniflandiricilarin
performansi egitimde kullanilmayan veriler ile dlglilmektedir. Bu arag¢ kullanilarak ilgili egitim
kiimesi farkli siniflandiricilar ile siniflandirma performanslari 6lgtilmiis ve bunlar igerisinde Kiibik
Destek Vektor Makineler (KDVM), Karar Agact (KA), K-En Yakin Komsu siniflandirict (KEYK),
Dogrusal ayirt edici siiflandirma ve Gauss Destek Vektér Makinalar (GDVM) en yiiksek
performansi veren siiflandiricilar oldugu i¢in secilmistir.

Parcacik siirii optimizasyonun orijinal versiyonu reel sayilar lizerinde ¢alisarak reel uzayda
islem yapar. Hem hiz hem de pozisyon giincellemesi reel sayilar iizerinde verilen aralikta yapilir.
Burada onerilen yontem farkli siniflandiricilar igerisinde hangi kombinasyondan smiflandiric
secilirse daha iyi bir siniflandirma performansi elde edilecegidir. Bu yiizden ayrik pargacik siirii
optimizasyonu Onerilmistir. Ayrik parcacik siirii optimizasyonundan her parcacik Denklem
4.5’deki gibi kodlanmaktadir.

X(1) = (X1, X 2000 Xi ) (4.5)

Denklemde xij 0 ile 1 degerlerinden birini alir. Pargacik sayisi i=1, 2, ..., N ile
gosterilmektedir. Her pargacigin uzunlugu (n) topluluk siniflandirici sayisidir. Bir par¢acigin her
bir biti bir siniflandiriciya karsilik gelir ve eger 1 ise topluluk siniflandiricida etkisinin olacagi ve
0 ise herhangi bir etkisinin olmayacagini ifade eder. Elimizde 6 siniflandirici ve 3 parcacik oldugu

varsayilirsa kodlama Tablo 4.1°deki gibi gosterilebilir.
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Tablo 4.1. Alt1 siniflandirici igin ii¢ pargacikli pargacik siirii optimizasyon kodlamasi

muflandirici S1 S2 S3 S4 S5 S6
Parcacik
X(1) 1 0 1 0 1 1
X(2) 0 1 1 1 0 0
X(3) 1 0 0 0 1 1

Tablo 4.1°de X(1) parcaciginda S1, S3, S5 ve S6 siniflandiricilart topluluk siniflandirma igin
agirlikli oylamada olacaktir. Ciinkii kodlamada sadece bu siniflandiricilar 1 degerini almustir.

Baslangigta parcaciklarin pozisyonlari Denklem 4.6°daki gibi elde edilmektedir.

1, Eger r>=05
= (4.6)

0, Digerdurumlarda

Denklem (4.5)’de r [0,1) araliginda rastgele olarak tiretilmis tek diize bir reel sayidir. Her
pozisyon vektorii bir hiz vektorii ile iligkili olup bu vektdr V(i) =(V;;,V;,,...v;,)ile
verilmektedir. X(i) parcacigindaki her bir X; j boyutu V(i)’deki vi, j vektoriine bagli olarak degisir.

Popiilasyonda i. par¢acigin hizi olan V(i)’nin her boyutu vi ¢ Denklem 4.7’e gore giincellenir.
Vig =¥ >V, +1(ph; =% ;) +1r,(gb; —X; ;) 4.7)

Denklemde y (0O<y <1) atalet momentini, ry bilissel 6lgekleme ve r2 sosyal dlgekleme
parametresini gostermektedir. Denklemde pb; j i. par¢acigin j boyutu i¢in su ana kadar ki en iyi
pozisyonu, gbj ise biitiin popiilasyon iginde j. Boyut i¢in global en iyiyi gosterir. Hiz giincellemesi
yapildiktan normalde siirekli uzayda calisan pargacik siirii optimizasyonunda hiz ve 6nceki konum
toplanarak yeni pozisyon bulunmaktaydi. Fakat ayrik zamanli parcacik siirii optimizasyonunda bu

islem Denklem 4.8°deki gibi yapilmaktadir.

1, Eger r>=¢&(v;;)
. :{ J (4.8)

0, Digerdurumlarda

Denklem 4.7°de r, [0,1) arahifinda iretilen rastgele bir sayiyr gosterirken &(v; ;) ise
Denklem 4.9’a gore hesaplanir.

B 1
1+ exp(—vi‘j)

SE(Vi,j)
(4.9)
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Denklem 4.9°da hiz pozitif ve biiyiik deger olursa hesaplanan deger 1’e yakin ¢iktigindan
ilgili bitin bir olma olasilig: yiikselir. Eger hiz negatif ve biiyiik bir deger ise hesaplanan ifade 0’a
cok yakin oldugu i¢in pargacigin ilgili pozisyonundaki bitin sifir olma olasilig1 yiikselir.

Pargacik siirii optimizasyonun amag fonksiyonu ise her bir birey i¢gin segilen siniflandiricilar
ile ¢ogunluklu oylamaya gore dogru simiflandirilan 6rnek sayisinin toplam Ornek sayisina
boliimiidiir. Bu ayn1 zamanda topluluk siiflandiricisinin dogruluk orani olarak da sdylenebilir.
Uygulama zaman aralig1 degistiginde tek bir 6grenme algoritmasi kullanmak kabul edilebilir bir
performans sunmayabilir. Herhangi bir siniflandirici bir m zaman aralifinda iyi sonug verirken
farkli bir zaman araliginda iyi sonu¢ vermeyebilir. Topluluk siniflandiricida, birka¢ siniflandirict
birlikte son ¢ikis1 olusturur. Topluluk siniflandiricida, birka¢ siniflandirict birlikte son ¢ikist
olusturur. Onerilen parcacik siirii optimizasyonu tabanli yéntem ¢ogunluk oylamaya gére bir test
orneginin sinifim belirler. Tki smifl1 bir problem igin 5 smiflandiricinin cogunluk oylamaya gore

¢ikisi Tablo 4.2°de verilmistir.

Tablo 4.2. Cogunluk oylama ile siniflandirma

Ornek No S1 S2 S3 S4 S5 Simif Etiketi
1 1 1 2 2 1 1
2 1 1 1 2 1 1
3 2 2 1 2 2 2
4 1 2 1 1 1 1

Tablo 4.2’de birinci 6rnek igin S1, S2 ve S5 siiflandiricilart 1 degerini verdigi igin sonug 1 olarak

verilmistir. Diger 6rnekler de benzer sekilde sonug vermektedir.

4.2. Diisme Eylemlerinin Tespiti icin Onerilen Teknikler

Bu tez caligmasinda dncelikle ivme verileri kullamlarak Bir Boyutlu Yerel ikili Desen (1B-
YID) yontemiyle ézellik ¢ikariminin yapildigi ve Asirt Ogrenme Makinesi (AOM) ydnteminin
kullanildig1 diisme tespiti yontemi gelistirilmistir. Baska bir teknik olarak kontrol grafigi kullanildi
ve kontrol grafiginden elde edilen potansiyel diisme bilgisini dogrulamak i¢in de Kinect derinlik
goriintiilerinin 6zellik verileri kullanilmistir. Asagidaki alt bagliklarda bu iki yontem detayli bir

sekilde anlatilmustir.
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4.2.1. Bir Boyutlu Yerel ikili Desen ve Asir1 Ogrenme Makinesi Yontemleri ile Diisme
Tespiti

Bu c¢alismada, diisen bireylere hizli ve etkili yardim saglamak amaciyla diisme eylemini
dogru, hizli ve verimli bir sekilde algilayan bir sistem gelistirmeyi amaglanmistir. Bu amagla, tek
boyutlu Yerel ikili Desen (1B-YID) ve Asir1 Ogrenme Makinesi (AOM) yontemlerini kullanarak
normal aktiviteler ile diisme aktivitelerini birbirinden ayiran bir sistem Onerilmistir. Burada
Oncelikle ii¢ eksenli ivme sensdriinden elde edilen verilerin biiyiikliikleri 6n isleme adiminda
hesaplaniyor. 1B-YID yéntemini kullanarak 6zellik ¢ikarinm yapiliyor, daha sonra Asirt Ogrenme
Makinesi yontemiyle o6zellik ¢ikarma isleminden elde edilen veriler egitildi. Egitim sonucunda
diisme dogruluklar1 incelenmistir. Sekil 4.9’da diisme eylemini bulmak igin 6nerilen 1B-YID ve

AMO metotlarmin is akis1 gosterilmektedir.

Giinliik ve Diisme
Aktivitelerinin Ug
Eksenli fvme Verileri

Acc X B LUMERTT ey UL ..

1B-YiD 5 L /

Yontemi ile 1B-YIiD

_ Onisleme Ozellik : - Seme /
Ace ¥ ; Cubuk . _’- Diigme
| (Acc_X? + Acc Y? + Acc_Z?) Clkarlml Grafikleri . _. Diisme degll

e
<
v
>

Acc Z -

Sekil 4.9. Diisme olayin1 bulmak icin énerilen 1B-YID ve AMO metodlarinin is akist

1-B-YID Ozellik Cikarimi

Yerel ikili desen bir doku tanimlayicidir [63]. Yerel ikili desen, gri 6l¢ekli bir sabit niceliktir
[64]. Goriintii isleme uygulamalarinda verimlidir [65]. Ojala ve arkadaslar1 [64], Wang ve He’nin
3x3 piksel komsulugundan elde edilen sekiz elemandan olusan ve her biri 0, 1 ve 2 degerlerinden
biri olan sdzde doku birimi tabanli sunduklar1 doku analizi metodunun iki seviyeli versiyonunu
sunmuglardir. Wang ve He [74]’nin sunduklari 3x3 komsuluk metodunda uzaysal ii¢ seviyeli
desenleri tanimlayan 3% = 6561 olas1 doku birimi bulunurken Ojala ve arkadaslarmin sunduklar
iki seviyeli versiyonda 28 = 256 olas1 doku birimi vardir. Ikili durumda, 3x3 boyutundaki doku
birimlerinde merkezdeki deger, komsulari igin bir esik degeri durumundadir. Asagidaki 6rnekte de
goriildiigl gibi sol {ist kdseden baglayarak komsu degerler merkezdeki esik degeri ile kiyaslanir.
Eger komsu deger esik degerden kiigiik ise o konumdaki deger 0 olur, eger biiyiikse 1 olur. Ve

sonug olarak tiim degerler ikilik tabanda yan yana getirilir ve bu saymin onluk taban sonucu
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hesaplanir. Bulunan sonu¢ merkezdeki sayinin yeni degeri olmus olur. Sekil 4.10°da x = {58, 64,

2,93,78, 115, 7, 3, 125} degerlerine sahip rnek bir veri penceresinin 2B-YID yontemi ile ¢oziimii

gosterilmektedir.
55/ 64 \ o (o0 | o
(25 93) ‘ 1 1
3\\7//1/15 0 |0 |1
$
PL |[P2 [P3 |P4 |P5 |P6 |(P7 |[P8 |P9
58 64 2 93 78 115 (7 3 125
¥
f(1) |f(2) |f(3) |[f(4) [f(5) |f(6) |f(7) |f(8) |f(9)
0 0 0 1 1 0 0 1
4
0 0 0 1 1 0 0 1
27 26 25 2% 23 22 21 20
25
Sekil 4.10. 2B-YID kodunun hesaplanmasi
Pe= Y, f2n? (4.10)
(1, P> P.
f(k)—{o ey (4.11)

Burada 3x3 piksel komsulugunda n=8’dir. Yukaridaki Denklem 4.10 ve Denklem 4.11’da
P., merkezdeki pikselin gri seviye degerini, Pj ise merkezi ¢evreleyen pikselin degerini temsil

etmektedir.

Asir1 Ogrenme Makinesi

Hang ve arkadaslar1 [66, 67], yaptiklart ¢alismalar sonucunda dgrenmeyi son derece hizl
hale getiren ve iyi genelleme performans iireten, en kiigiik egitim hatasina ulagmanin yaninda en
kiigiik agirlik normuna da ulagma egiliminde olan Asiri Ogrenme Makinesini (AOM) sunmuslardir.

AOM, rastgele diigiimleri segen ve analitik olarak agin ¢ikti agirliklarim belirleyen tek gizli katman
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ileri beslemeli sinir agidir. AOM, ileri besleme sinir aglar1 igin iyi bir genelleme performansina
sahiptir.

Oncelikle sinir agindan bahsetmek gerekirse sinir aginda, insan beyninin sinir hiicrelerinden,
ara baglantilarindan ve etkilesimlerinden esinlenilmistir [68]. Sinir aglarinda birgok islem
elemanlar1 bulunur. Giris katmaninda aga verilmek istenen giris dizisi verilir. Ik katman olan bu
giris katmanindaki her bir islem elamani, girdi dizisinin bir bilesenini alir ve devretme
fonksiyonuna gére bunu isler. Isleme sonucunda elde edilen basit ¢ikt1 bir sonraki katmandaki
isleme elemanlarina aktarilir. Bu islemlerin sonucu bir ¢ikt1 dizisidir. Girdiler ve uyarlanabilir
katsayilar (agirhiklar) zamanla degisebilir, ag adapte olur ve &grenir [68]. Kullanilan AOM a@
kabaca Sekil 4.11°de gosterilmektedir.

Girdi Gizli Cikt1
Katman Katman Katmam

.. . - J- . '

TN
1B-YID Verisi !
. Diisme
Aktivitesi
. a da
Giinliik Normal
' Aktivite

Sekil 4.11. Noronlar ile basit bir tek gizli katmanli yapay sinir ag1

Yapay sinir aglari, diiglim veya yapay ndron olarak adlandirilan, birgok uyarlanabilir basit
isleme elemanlarinin birbirine baglanmasiyla olusur, bu elemanlar, veri igleme ve bilgi sunumu i¢in
toplu olarak paralel hesaplamalar yapabilirler [69]. Burada birbirine bagli néronlarin agirliklari,
Biyolojik néronlarin sinapslari olarak dusiiniilebilir [70]. Yapay sinir aglarindaki temel yap1, insan
beyni taklit edilerek yapay sinir aglarinin 6grenmesini saylayacak algoritmalarin gelistirilmesidir

[69]. Sekil 4.12°de yapay sinir aginin matematiksel gosterimi gosterilmektedir.

Girdi Cikts
x1
: f y
X2

Sekil 4.12. Yapay Sinir Ag1’nin Matematiksel Gosterimi
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y=Ziz1 (i wy) + )T (4.12)

Denklem 4.12’deki x4, x, ... girdi verilerini, b bayas sabitini, f aktarma fonksiyonunu,
Wi, W5, ... iSe noronlar arasindaki baglanma agirliklarini temsil etmektedir. y de yapay sinir aginin
ciktisini belirtmektedir.

AOM’nin algoritmas! ise asagida anlatilmaktadur:

N ={(x;t) | x;€R", t; € R™, i=1, ..., N } egitim kiimesi verilmis olsun, aktivasyon
fonksiyonu g(x) ve gizli diigiim sayis1 N olsun

Adim 1: Rastgele giris agin1 w; atayim ve bias1 b; atayin.

i=1,2,...,Nolsun

Adim 2: Gizli katman ¢iktt matrisini(H) Denklem 4.13’e gore hesaplayimn

[e(W1.x1+ by) ... g(Wg.2x1+ b1)]
HWy, . W, by, o b3, X1, o X)) = | : : ' (4.13)
[g(Wl.xN alx bl) g(W,v.XN + bﬁ)J{NxN}
Adim 3: Cikis agirligin1 Denklem 4.14 ve Denklem 4.15’¢ gore hesaplayin 3
p=HTT (4.14)
i tf
B=1: ,T=1: (4.15)
Bl t
{N X m} {N X m}

4.2.2. Diisme Tespiti icin Onerilen Kontrol Grafigi Yontemi

Kontrol grafigi, numune veya zamana kars1 bir numuneden 0l¢iilen kalite karakteristiginin
grafiksel olarak bir gosterimidir ve olagandisi degiskenlik kaynaklari olustugunda oOrnek
ortalamalar1, kontrol limitinin disinda bir sekilde grafikte ¢izilir [71]. Kontrol limitleri iist kontrol
limit (UKL) ve alt kontrol limittir (AKL).

x grafigi i¢in kontrol limitleri belirleme adimlart:

Adim 1: Kalite karakteristigi bilinen ortalama () ve standart sapma (o) ile dagitildigim
varsayalim. x;, X, X3, ... X, , N boyutunda bir 6rnek istatistik ise, bu orneklerin ortalamasi

Denklem 4.16 ile bulunur:

X1+ Xo+ X3++ Xp

%= (4.16)

n

Adim 2: X’ nin ortalamasimni p ;7 Ve X’ nin standart sapmasini o z olarak kabul edilirse, {ist
kontrol limit Denklem 4.17’yla, merkez ¢izgisi Denklem 4.18’yle ve alt kontrol ¢izgisi Denklem
4.19 ile bulunur.
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Ust Kontrol Limit =y z + Lo (4.17)
Merkez Cizgisi = u 5 (4.18)
Alt Kontrol Limit=pu ;- Lo ¢ (4.19)

Burada L, standart sapma birimlerinde ifade edilen kontrol siniflarinin merkez hattina olan
uzakligidir. Kontrol grafiginin gelistiricisi, Walter A. Shewhart’dir (1920) [71]. Bu yiizden bu
kurallara gore gelistirilen kontrol grafiklerine, Shewhart kontrol grafigi adi verilir.

Aralik grafigi (R) i¢in limitlerin belirlenme adimlari:

Adim 1: x4, X5, X3, ... X, , N boyutlu bir 6rnek ise, bu drneklerin aralig1 en genis ve en

kiigiik gozlemlerin arasindadir. Denklem 4.20°da gosterildigi gibi:
R= Xmax = Xmin (4.20)

Adim 2: m tane 6rnegin aralik degerlerini Ry, R,, R3, ... R,, olarak kabul edersek
ortalama aralik Denklem 4.21°deki gibidir:

Ri+ Ry+ R+ ..+ Rp

R= — (4.21)
Adim 3: R grafigi i¢in kontrol sinirlar1 Denklem 4.22, 4.23 ve 4.24’ e gore bulunur.

Ust Kontrol Limit= D;R (4.22)
Merkez Cizgisi = R (4.23)
Alt Kontrol Limit = D,R (4.24)

Burada D; ve D, kontrol sinir1 i¢in sabit faktorlerdir.

Kontrol grafigi zamanla olan iglemleri hesaplar, kontrol limitleri ile islemin kontrol altinda
olup olmadigim gosterir. Kontrol grafigi istenmeyen degisikleri, list ve alt kontrol sinirlarin gegen
aykiri noktalar1 gosterebilmektedir. Sekil 4.13’te sekilde 6rnek bir kontrol grafigi sonucu
gosterilmektedir. Kontrol grafiginde de gosterildigi gibi tist ve alt sinir noktalarini gegen ug noktalar

kirmizi yuvarlak isaret ile belirtilip, bu noktalarin aykirt noktalar oldugu gosterilmektedir.
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Sekil 4.13. Aykir1 noktalari gosteren 6rnek kontrol grafigi

Bu ¢aligmada, kontrol grafigini kullanilarak diisme olayinin daha etkili tespit edilebilecegi
diigtiniilmistiir. Bu yiizden Matlab’in 6zel fonksiyonu olan “controlchart ” fonksiyonu kullanilarak
aktivitelerdeki diismenin olabilecegi potansiyel diisme anlari, ivme verilerinden tespit edilmistir.
Calismada, deneyler yapilirken daha ¢ok R kontrol grafigi kullanilmustir.

Kontrol grafigi, numune veya zamana kars1 bir numuneden 6l¢iilen kalite karakteristiginin
grafiksel olarak bir gosterimidir ve olagandisi degiskenlik kaynaklari olustugunda oOrnek
ortalamalar1, kontrol limitinin disinda bir sekilde grafikte ¢izilir [71]. Kontrol limitleri iist kontrol
limit (UKL) ve alt kontrol (AKL) limittir. Eger islem kontrol altindaysa, drneklerin (numunelerin)
nerdeyse tamami kontrol ¢izgilerinin arasinda kalacak sekilde kontrol limitleri segilir. Numune
noktalar1 kontrol limitlerinin arasinda ise islem kontrol altindadir denilebilir. Eger kontrol limitini
asarsa kontrolsiizligiin olustugunu belirtir. Boylelikle zaman igerisindeki iglem orneklerinden
hangilerinin aykir1 noktalar oldugu tespit edilir. Diisme eylemini de giinliik aktivitelerden farkli
olarak belli bir siire hareket eden bireyin aniden ve hizli bir sekilde yere uzanmasi olarak
tanimlarsak ani gerceklesen eylemler kontrol grafiginde aykiri noktalar olarak belirlenecektir. Ayni
zamanda st ve alt kontrol limitleri, belirlenen kontrol kurallari ile degistirilebilir ve diisme
eylemlerini bulmada etkili olan bu limitlerin hassasiyeti uygun olan kontrol kuralinin secilmesi ile
oldukca kolay bir sekilde diisme eylemi tespit edilebilir. Bu yilizden ayakta iken egilip yerden bir
sey alma veya giinliik bir aktivite olarak, normal bir gsekilde yere uzanma gibi giinliik aktiviteler ile
ani gerceklesen diigme aktivitelerini birbirinden ayirt etmek kolaylasmaktadir.

Otuz 6zneden, bele monte edilen akilli telefonun gomiilii atalet sensoriinden elde edilen
giinliik aktivite ivme verilerini iceren UCI HAR veri kiimesi kullanilmistir [72]. Diisme
aktivitelerinde ¢ogunlukla belirgin olan aykir1 noktalarin yiirlime, oturma, merdivenden ¢ikma ve
inme, ayakta durma, uzanma gibi giinliikk aktivitelerde ¢ok nadir oldugu, hatta bazi biiylik

aktivitelerde hi¢ olmadigi gbézlemlenmistir. Sekil 4.14’te gosterilen aktiviteler, UCI HAR veri
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kiimesinden elde edilen ¢ok biiyiik giinliik normal aktivite verileridir. Sekillerde de goriildiigili gibi
yiirlime, oturma, durma gibi giinliik aktiviteler ne kadar uzun siire gergceklesmis olsa bile kontrol

grafiginin iist ve alt sinirlarin1 gegmemektedir.

35 Yiiriime R Kontrol Grafigi - Oturma R Kontrol Grafigi

——Vaeri —*—Vaer

O Aykinlik O Aykinlik
Merkez Merkez
UKL/AKL UKL/AKL
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Sekil 4.14. Cok biiyiik boyuttaki bazi giinliik normal aktivite verilerinin R kontrol grafigi sonuglari

Aktivite veri dizisinde diigmenin oldugu anlarin indeksini bulmamiza yardimeci olan kontrol
kurali (controlrule) fonksiyonu ile de ilgili potansiyel diisme anlar1 tespit edildi. Bu tez
caligmasinda, ivme verileri [2] kullanilarak kontrol grafigi ve kontrol kurali ile tespit edilen
potansiyel diisme eylemlerinin dogrulugundan emin olmak i¢in kontrol kurali fonksiyonundan elde
edilen potansiyel diisme anlar1 belirlenip bu anlar ile ilgili Kinect 6zellik verileri incelendi. ivme
verisi ile belirlenen potansiyel diisme anindaki Kinect 6zellik verisine gidilir. O 6zellik verisinde
de aktivite etiketi de diismenin oldugunu belirtiliyorsa diisme olay1 dogrulanmis olmaktadir. Bu

caligmada sunulan diisme tespiti islemlerinin genel bir taslag1 Sekil 4.15’te verilmektedir.

40



Gunlik normal - Aykiri noktalari Potansiyel
L Kontrol Grafigi . .
aktivite ve = ) potansiyel disme
. . —b ile aykiri - )
disme eylemi dusme olarak anlarindaki
; - noktalaribulma -
ivme verileri kabul et verilerial
IVME
KINECT
iveme verileriile
Kinect derinlik belirlenen potansiyel Aktivite
gorinti > Veriisleme H Ozellik cikarimi F’ diisme anlarindaki etiketlerini
verilerini al Kinect gorintdleri karsilastir
ozellik verilerini al
i
Alinan 6zellik
verilerini makine Disme
dgrenmesi yontemleri Tespiti
ile egit

Sekil 4.15. Diisme tespiti islemlerinin genel taslag

Sekil 4.15°de bu tez calismasinda, kontrol grafigi ile diisme tespitinin yapilmasi asamalari

gosterilmektedir. Oncelikle iig¢ eksenli ivme verileri alinir. Bu veriler kontrol grafigine girdi olarak

verilir. Belirlenen kural (Western Elektrik kurallarindan biri; wel,we2, we3 gibi) ile aykirt noktalar

bulunur. Kontrol kurallar1 fonksiyonu ile aykiri noktalarin bulundugu veri indeksleri tespit edilir.

Tespit edilen bu aykir1 noktalar, potansiyel diisme anlari olarak kabul edilir. Bu anlar ile ilgili

Kinect 6zellik verilerine gidilip diismenin olup olmadigi (dogrulugu) kontrol edilir. Elbette

kullanilan Kinect 6zellik verisinde birgok &zellik bulunmaktadir. Bu veri kiimesinde bulunan

ozellikler:

Etiket verileri (-1: kisi zemine uzanmis demek, 1: Kisi uzanmamis demek),

H (Kisinin gercek yiiksekligi, mm)

Yiikseklik genislik orani (goriintiide kisiyi sinirlayan siir kutusunun en boy orani),
Biiyiik / kii¢lik eksen orani (sinirlayici kutunun yiikseklik ve genislik orani),
Sinirlayict kutu isgali (sinirlayict kutunun kisinin pikselleri tarafindan isgal edilme
orant)

X ekseni ve Z ekseni (derinlik) i¢in merkeze gore piksellerin standart sapmasi,
Cercevedeki insan yiiksekligi ile ayakta durma anindaki insan yiiksekliginin (
maksimum ytikseklik) oran,

Gergek yiikseklik kisinin merkezinin zemine uzakligi, mm cinsinden),

P40 ( 40 cm yiiksekliginde bir kiip sekline ait ve zemine yerlestirilmis nokta
bulutlarmin sayisinin, kisinin yiiksekligine esit yiikseklikteki kiip sekline ait nokta

bulutlarina orani).

Sekil 4.16’de bir kisinin hareketi esnasinda elde edilmis olan, arka plani ¢ikarilmis derinlik

goriintlisiinde kisiyi sinirlayan sinir kutusunun 6rnek resimleri gosterilmistir.
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Diismenin olmadigi bir anda, sinir kutucugu ile Potansiyel olarak diismenin oldugunu belirten ve
kisiyi gosteren bir goriintii sinir kutucugu ile kisiyi gdsteren bir goriintii

Sekil 4.16. Arkaplan ¢ikarimi yapilmus ikili resim ve tespit edilen kisiyi sinirlayan kutunun gosterimi

Kinect 6zellik veri kiimesinin ¢ikarilmasi i¢in dncelikle Kinect derinlik goriintiilerinden kisi
tespiti yapilmali. Boylelikle ¢ikarilan kisinin en boy orani, ¢ergevedeki insan yiiksekligi, ayakta
durma anindaki insan yiiksekligi gibi 6zellikler elde edilebilir. Derinlik goriintiilerinden kiginin
elde edilebilmesi igin goriintiilerdeki arka plan ¢ikarilmalidir. Bu ¢alismada kullanilan verilerde [2]
kisi ¢ikarimi yapilmasi igin derinlik referans goriintiileri kullanilmistir. Derinlik referans
gortintiilerini elde etmek i¢in her piksel, gegmis birka¢ goériintiiniin piksel degerlerinin ortancasi
alinarak bulunur. Derinlik referans goriintiisii en eski piksellerin kaldirilip siralanan referans
goriintiilerindeki  piksellerle gilincellenmesi ve sonra ortanca degerinin ¢ikarilmast ile

giincelleniyor. On plandaki nesneleri elde etmede referans goriintiisii kullanilmaktadir.

Sekil 4.17. Sandalyeden diisme eyleminin zamana gore ikili resme (en istteki), derinlik goriintiisiine
(ortadaki) ve renkli goriintiiye (en alttaki) gore gosterimi
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Sekil 4.17°da, ortadaki derinlik goriintiilerinden kisi ¢ikarimi sonucu elde ettigimiz ikili
resimler (binary images) ile ilgili hazir veri renkli gériintiileri ve derinlik gériintiileri, zaman akigina
uygun bir sekilde gosterilmektedir.

Potansiyel diisme anlarindaki Kinect 6zellik verileri, ayn1 zamanda, Matlab’in 6zel araci
olan smiflandirma 6grenici aract (Classification Learner Tool) ile ¢esitli makine 6grenmesi
yontemlerine, aykir1 Kinect 6zellik verileri girdi olarak verilir ve egitilir. Egitim sonucunda elde
edilen dogruluklar belirlendi. Sekil 4.18de ise bir diisme aktivitesinin ¢ikarilmis 6zelliklerinin
birbirleri ile karsilagtirilan dagilim grafikleri verilmistir. Seki 4.18’deki Maksimum Yiikseklik

degiskeni, kisinin ayakta durma anindaki yiiksekligini temsil etmektedir. Sinir Kutusunun Kaplama

Orant, siirlayict kutunun kisinin pikselleri taradindan isgal edilme oraninin temsil etmektedir.
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Sekil 4.18. Bir diisme aktivitesinin ¢ikarilmis 6zelliklerinin birbirleri ile karsilastirilan dagilim grafikleri

giinliik aktivitelerin R kontrol grafigi sonuglar1 gosterilmektedir.
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Sekil 4.19. Bazi diisme aktivitelerinin R kontrol grafigi sonuglari

35 4 6
35
3 5
3
25
4
25

! " |
T O % | et
Nl G

1

w0

0.5 05
0 0 0 ]
50 100 150 200 25;0 300 350 50 100 . 150 200 250 300 50 100 159 200 250 300 350 400
Ornek Dagar Ornek Deger Qrnek Deder
a. Geriye Dogru Gidip b. Yavas¢a Yere Uzanip Yatagin ~ c. Yere Uzanip Yatagin Altina
Sandalyeye Oturma Altina Bakmak Bakmak

Sekil 4.20. Bazi giinliik aktivitelerinin R kontrol grafigi sonuglari

Sekil 4.19, sandalyeden yere diisme, biraz yiirliylip sonra yere diisme ve 6ne dogru diisme
aktivitelerinin R kontrol grafigi sonuglarin1 gostermektedir. Dikkat edilirse bu ti¢ diigsme
aktivitesinin R grafiginde, iist kontrol limiti gecen aykir1 noktalar bulunmaktadir. Sekil 4.20’de ise
ii¢ farklh giinlilk, normal aktivitenin R kontrol grafikleri gosterilmistir. Caligmamizda giinliik
aktivitelerin ¢gogu kontrol limitini gegcmemistir. Yalnmzca nadir de olsa baz1 giinliik aktivitelerinin
kontrol limitini gectigi ve aykiri noktalar gosterdigi gdzlemlenmistir. Bu yiizden kontrol limitini
gecen diisme aktivitesine ornek olarak Sekil 4.20°nin ¢ goriintiisii (Yere Uzanip Yatagin Altina

Bakmak) verilmistir.
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5. BULGULAR VE TARTISMA

Hareket tanima ve diisme tespiti i¢in yapilan ¢alismalar sonucunda elde edilen bulgular, alt
ana basliklar ile ayrilip her ¢alismanin bulgusu ilgili ana basligin altinda verilmistir. Alt ana
bagliklarin kullanilmasinin temel sebebi hareket tanima ve diisme tespiti adi altinda iki farkl
calismanin yapilmasi ve bu iki farkli calisma icerisinde de iki farkli yontemin kullanilmis olmasidir.

Bu yontemlerin bulgularinin daha anlasilir sunulabilmesi igin alt bagliklara ihtiyag duyulmustur.

5.1. Hareket Tamima Bulgular

5.1.1. Makine Ogrenmesi Tabanh Hareket Tanima Bulgular

Akill1 telefonun ivme ve jiroskop verilerinden elde edilen UCI HAR veri kiimesi kullanilarak
ozellik cikarimi yapilmustir [1]. Ozellik ¢ikarinu igin ayr1 ayri ii¢ eksenli ivme verileri; ortalama
alma, kok kare ortalama, temel bilesen analizi, otomatik korelasyon, spektral tepe 6zellikleri,
spektral gii¢ 6zellikleri gibi 6n isleme tabi tutulup 66 6zellik elde edilmistir. Verilerin % 70’1
(7352), egitim % 30°u (2947) ise test i¢in ayrilmigtir. Elde edilen 6zelliklere, egitim aktiviteleri de
eklenip Makine Ogrenmesi smiflandirma algoritmalari ile siniflandirilmistir. Bu simiflandirma
islemi yapilirken MATLAB’1n siniflandirma 6grenici aract kullanilmistir. En iyi dogruluk veren
smiflandirict egitim modeli olarak segilmistir. Tablo 5.1°de verilere uygulanan simiflandirma
metotlarinin dogruluk oranlari verilmistir. Olusturulan siniflandirma modeli ve test verileri ile
hareket tahminleri elde edildi. Tahmin edilen hareketler ile gergek veriler karsilastirilip tahmin

dogruluklari bulunmustur.

Tablo 5.1. Bazi 6rnek siniflandirma modellerinin dogruluk sonuglari

Slﬂl&i(l)l;(::il'mﬂ Dogruluk
Torbali Agag % 95,0
Karesel DVM % 94,6
Kiibik DVM % 94,5
Karar Agaci % 92,9

Sonug olarak 24 farkli siniflandirma yontemi sonuglarindan en iyi performansta dogrulugu,
% 95,0 ile Topluluk algoritmalarindan olan Torbali Agac vermistir. Tahmin edilen hareketler ile
gergek test verilerin kargilagtiritlmastyla % 90 oraninda hareket verileri dogru tahmin edilmistir.

Sekil 5.1’de Torbali Agac algoritmasinin pozitif tahmin degeri ile negatif kesif oram karmagik



matris sonucu verilmistir. Sekil 5.2’de ise Torbali Aga¢ modeli ger¢ek siniflar ile tahmin edilen
sinif veri sayilari kiyaslamasi verilmistir. Tahmin verilerinin test verilerine gére dogruluk sonucu

Tablo5.2’de gosterilmistir.

Model 1.21
1 <1% | <1%
2| <1% 7% | <1%
3 <1% <1% 4%
G
£
w
En 4 9%
)O
A
5 5%
Negatif Kesif Orani % &1 8% L T% 4%
7 < [S4 < oy

Tahrr;in edilen‘smlf

Sekil 5.1. Torbali Aga¢ modeli verimlilik sonuglar1

Model 1.21
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Sekil 5.2. Torbali Aga¢ modeli gergek siniflar ile tahmin edilen sinif veri Sayilari kiyaslamasi
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Tablo 5.2. Torbali Agag¢ Siiflandirma Modeli i¢in Tahmin Verilerinin Test Verilerine Gére Dogrulugu

Simiflandirma Tahmin Verilerinin Test
Modeli Verilerine gore Dogrulugu

Torbah Agac % 90,59

5.1.2. UKSB Tabanh Derin Ogrenme ile Hareket Tanima Bulgular:

Viicuda giyilen bir akilli telefondan elde edilen sensor verileri kullanilarak standart sapma,
ortalama ve kok kare ortalamasi ile 6zellik ¢ikarimi yapilmis ve dokuz 6zellik elde edilmistir.
Burada UKSB ag1 kullanilarak dizi verilerinin zaman adimlarindaki siniflandiriimasi, 200 fakli
gizli katman ve bes farkli sinif (ylirlime, durma, oturma, kogsma ve dans etme) ile yapilmigtir.

Egitilen ag, test verileri ile test edildikten sonra %99’un {iizerinde oldukga verimli bir
dogruluk sonucu alinmustir. Sekil 5.3’de UKSB agi ile kisi hareketinin tahmin sonuglarinin grafigi

verilmistir.

Tahmin Edilen Hareketler

Tahmin Edilen
Yiirime [ Test Verisi
Durma
2
Z Oturma
.y
<T
Kosma |
Dans etime - —_—
0 1 2 3 4 5 6
Zaman x10%

Sekil 5.3. UKSB agu ile kisi hareketi tahmin grafigi

5.1.3. Parcacik Siirii Optimizasyonu Tabanh Topluluk Siiflandirici ile Hareket Tespiti
Bulgular

Insan hareket tamima i¢in 6nerilen yontem HAR veri kiimesi olarak bilinen bir veri seti

tizerinde uygulanmustir [1]. Kullanilan veri seti 30 farkli kisiye ait 6 farkli hareketi igermektedir.
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Her bir hareket i¢in ivme verileri 50 Hz 6rnekleme frekansi ile 10 saniye kaydedilmistir. Ug eksenli
ivme sensoriiniin her bir sinyali 128 &rnek icermekte olup; ylirlime, merdiven ¢ikma, merdiven
inme, oturma, ayakta durma ve uzanma hareketlerini igermektedir. Her hareket i¢in {i¢ eksenli ivime

verileri Sekil 5.4’te verilmistir.
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Sekil 5.4. Farkli hareketler i¢in {i¢ eksen ivme sinyalleri

Sekil 5.4’ten gosterildigi gibi farkli hareketlerin sinyalleri birbirine benzer sekilde bir
davranis sergilemektedir. Bu yiizden veri {izerinde on isleme yapilarak toplam 66 ozellik

cikarilmistir. Elde edilen 6zellikler Tablo 5.3’de gosterilmistir.

Tablo 5.3. Ivme verilerinden elde edilen 6zellikler

Elde Edilen 6zellikler ivme sensorii eksenleri

Y Zz

Ortalama

Karelerin ortalamasimin karekokii

Frekans spektrumu tepe noktalart

Frekans spektrumu tepe noktalarinin pozisyonu

X
1 1 1
1 1 1
Kovaryans 6zellikleri 3 3 3
6 6 6
6 6 6
5 5 5

Frekans gii¢ band1
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Tablo 5.3’de toplamda 6 adet 6zellik her bir ivme ekseninden elde edilmistir. Her bir 6zellik
tirii ve eksen i¢in elde edilen 6zellik sayis1 ilgili hiicrelerde sayisal olarak verilmistir. Dolayisiyla
toplamda 66 adet 6zellik elde edilmistir. Veri kiimes toplamda 10300 adet 6rnekten olusmakta olup
siniflandirma igleminde 10 noktali ¢apraz dogrulama uygulanmistir. Siniflandirma sonucu bes

siniflandirict igin elde edilen karmagiklik matrisi Sekil 5.5’te verilmistir.

1 2 3 4 5 6 1 2 3 4 5 6
111577 | 49 94 1 1 0 111698 | 4 20 0 0 0
2| 68 | 1377 | 99 0 0 0 2] 12 1509 | 23 0 0 0
3| 78 90 1238 O 0 0 3| 17 30 11359 | O 0 0
41 0 2 0 1610 | 166 0 4 1 1 0 1500 | 273 3
5/ 0 1 0 183 | 1772 | O 5/ 0 1 0 271 [1634| O
6] 0 0 0 0 0 1944 6 0 3 1 6 0 1944
Karar agaci (Dogruluk:%91) Dogrusal ayirt edici siniflandirma (Dogruluk:93.5)
1 2 3 4 5 6 1 2 3 4 5 6
111698 | 7 17 0 0 0 111694 | 14 14 0 0 0
2| 19 | 1505 | 20 0 0 0 2| 66 | 1438 | 39 1 0 0
3] 12 45 1349 | O 0 0 3] 57 73 1276 | O 0 0
4 1 0 0 1541 | 234 2 4 1 1 0 1148 | 597 | 31
5/ 0 0 1 252 | 1653 | O 5/ 0 0 1 345 | 1599 1
6] 0 1 0 5 0 1938 6 2 2 0 11 4 1925
Destek Vektor makinalar kiibik (Dogruluk:94.0) K en yakin komsu (Dogruluk:87.8)
1 2 8 4 5 6
1665 | 15 42 0 0 0
17 | 1504 | 23 1 0 0

41 51 (1314 | O 0 0
0 1 0 1619 | 158 | 31
0 0 1 219 | 1686 1
6 0 0 0 0 0 1944
Destek vektor makinalar Quadratic (Dogruluk orani: 94.5)

OB WIN| -

Sekil 5.5. Bes farkli siniflandiricinin karmsiklik matrisi

Sekil 5.5°te, gosterilen tablolardaki iist satirlardaki ve sol situnlardaki 1, yirtimeyi; 2,
merdiven ¢ikmayi; 3, merdiven inmeyi; 4, oturmayi; 5, ayakta durmayi; 6, uzanmayr temsil
etmektedir.Sekil 5.5’e gore en iyi dogruluk orani, Karesel DVM ile elde edilmistir. Karar agacinda
maksimum bolme sayist 100 olarak se¢ilmis ve bolme kriteri i¢in Gri indeks kullanilmigtir. Karesel
destek vektor makinasi igin g¢ekirdek fonksiyonu Karesel segilmistir. Coklu siniflandirma igin
birine kars1 digeri se¢ilmistir. Kiibik destek vektdr makinasinda g¢ekirdek fonksiyonu kiibik
se¢ilmis olup ¢ekirdek Olgegi otomatik secilmis ve ¢oklu siiflandirma birine karsi digeri
yontemine gore yapilmustir. Agirlikli en yakin komsu algoritmasina gére mesafe fonksiyonu Oklid
sec¢ilmis ve k degeri 10 olarak alinmigtir.

Bes smiflandiricinin performanslart ¢ogunluk oylama ile birlestirmek igin pargacik siirii

optimizasyonu tabanli bir yontem se¢ilmistir. Amag en iyi kombinasyonu saglayan siniflandiricilar
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secerek hareket tanima performansim ylikseltmektir. Parcacik siirii optimizasyonun parametreleri

Tablo 5.4’te verilmistir.

Tablo 5.4. Ayrik pargacik siirii optimizasyonun parametreleri

Parametre Deger
P
Adim Sayis1 50
Cs 1.04
C 1.04
w 0.1
Pargacik 5
boyutu

Pargacik siirli optimizasyonunda her bir parcacik 5 bit ile ifade edilmektedir. Bir
siniflandirict ¢ogunluk oylamada kullanilacaksa ilgili pargacigin biti 1 kullanilmayacaksa 0 segilir.
Sekil 5.6’da pargacik siirii optimizasyonunun 40 tekrarlama boyunca ama¢ fonksiyonu

gosterilmistir.

0.98

0.97 -

0.96

0.95

0.94 -
0.935

Topluluk siniflandirma basarimi(%)

0 10 20 30 40
Adim sayisi

Sekil 5.6. Pargacik siirii optimizasyonun

Sekil 5.6°da gosterildigi gibi pargacik siirii optimizasyonu ile siniflandirici kombinasyonu
yapildiginda basarimin %98’in lizerinde oldugu goriilmektedir. Tablo 5.5’te ayrik pargacik

optimizasyonu ve ¢ogunluk oylama yontemine gore elde edilen karmagiklik matrisi verilmistir.
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Tablo 5.5. Par¢acik siirii optimizasyonu ve ¢ogunluk oylama tabanli hareket tanima yonteminin karmagiklik

matrisi
Aktivite Referans
Numarast
. 1 2 3 4 5 6
Aktivite
Referans Numaras
1 1717 1 4 0 0 0
2 9 1533 2 0 0 0
3 32 48 1326 0 0 0
4 0 0 0 1748 30 0
5 0 0 0 1 1905 0
6 0 0 0 0 0 1944

Tablo 5.5%¢ gore pargacik siirli optimizasyonu karar agaci, karesel destek vektor makinalar

ve dogrusal ayirt edici siiflandiricilan birlestirerek en iyi performansi elde etmistir. Siniflandirma

basarimlarini 6lgmek i¢in F1, geri ¢agirma, keskinlik parametreleri ile birlikte dogruluk orani

kullanilmistir. Sekil 5.7°de her bir durum i¢in bu sonuglar verilmistir.

0.98

0.96

0.94

092

0.9

0.88 |-

KA DAS

DVMC

Keskinlik

F1

KEYK

DVMQ ONERILEN

KA DAS

DVMC

KEYK

DVMQ ONERILEN

Geri gagirma

0.85 -

0.8

0.75

KA DAS DVMC KEYK DVMQ ONERILEN

Dogruluk

0.98
0.96
0.94 -
0.92 -

0.9
0.88
0.86

KA DAS

DVMC KEYK DVMQ ONERILEN

Sekil 5.7. Farkli performans 6l¢iimlerine gore algoritmalarin bagarim oranlari

Sekil 7°den de goriildiigii gibi farkli basarim Slgiimlerine géz oniine alindiginda hepsinde

Onerilen yontemin daha iyi sonuglar verildigi goriilmektedir. Birden ¢ok siniflandirma yénteminin

birlestirilmesi ve buna gore uygun olanlarin kombinasyonu ile yapilan siniflandirma islemi oldukga

yiiksek basarimlar vermektedir.
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Onerilen yontemin sonuglar1 literatiirde hareket tanima icin gelistirilen diger teknikler ile
kargilagtirilmigtir. Bu amagla ayn1 veri kiimesi tizerinde ivime, jiroskop ve diger ekstra sensorlerden
elde edilen ozellikleri kullanan caligmalar secilmistir. Karsilastirma sonuglarinda kullanilan

sensorler, 6zellik ¢ikarimi ve basarim oranlari verilmistir. Karsilagtirma sonuglart Tablo 5.6’da

verilmistir.
Tablo 5.6. Onerilen yontemin farkli yontemler ile karsilastirma sonuglar
Dogruluk
Kullanilan .
Referans Ozellik ¢ikarimi Simiflandirici orani
sensorler
(%0)
. . Zaman ve frekans domeni Coklu
[6] Ug eksen ivime o 95.37
Ozellikleri smiflandirma
] Zaman ve frekans ozellikleri,
Jiroskop ve _ _ Bayes
[21] ] temel bilesen tabanli 6zellik 90.10
ivme simiflandirici
se¢cimi
L Dinamik
. . Zaman domeninde istatistiksel
[22] Ug eksen ivime _ dogrusal 92.86
ozellikler
ayristirici
Jiroskop ve Gradyan histogrami ve merkezi  Destek vektor
[26] ] : ] 92.67
ivme Fourier tanimlayicilari makinalar
.. . PSO tabanh
Onerilen Zaman ve frekans domeni
Uc eksen ivme topluluk 98.77
Yontem ozellikleri
siniflandirici

Tablo 5.6’da jiroskop ve ivme sensorlar1 kullanildiginda elde edilen sonuglar listelenmistir.
Onerilen yontemler ayni1 veri kiimesi iizerinde uygulanmistir. Onerilen galismada kullamlan veri
seti 10300 ornekten olugmaktadir. Fakat bazi caligmalarda veri kiimesi boyutu daha diigiik
tutulmustur. Tablo 5.6’da verilen ilk ¢aligmada farkli siniflandirma yontemleri birlestirilerek elde
edilen oOzelliklere gore siniflandirma basarimi arttirilmaya galisilmigtir. Wang ve ark. [21]
tarafindan sunulan ¢aligmada ivme ve jiroskop sinyallerinden 6zellik ¢ikarimi yapilmis ve iki bilgi
birlestirilerek hareket tanima basarimi arttirilmaya calisilmistir. Chen ve ark. [22]’nin sundugu
calismada zaman domeninde bazi istatistiksel Ozellikler ¢ikarilmistir. Temel katki noktasi ise
dinamik dogrusal ayristirici tarafinda yapilmustir. Jain ve Kanhangad [26] 6nerdikleri ¢alismada
jiroskop ve ivme sinyallerinden tek boyutlu gradyan histogrami ve merkezi Fourier tanimlayicilar
ile 6zellikler elde etmislerdir. Elde edilen 6zellikler destek vektér makinalar ile siiflandirilmistir.
Tablo 5.6’da verilen sonuglar karsilastirildiginda ¢oklu siniflandiricilarin en uygun bigimde

birlestirilmesi toplam hareket tespit performansini énemli 6l¢iide arttirmaktadir.
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5.2. Diisme Tespiti Bulgular:

5.2.1. 1B-YID ve Asir1 Ogrenme Makinesi Metotlar1 Bulgular

Calismamizda Michel Kepski’nin yaymlamis oldugu hazir verilerden yararlanilmistir [2].
Burada 70 farkli hareketin ivme verileri kullanilmigtir. Bu 70 verinin 40 tanesi giinliik normal
aktivitelerdir ve 30 tanesi de diisme aktiviteleridir. Asagida normal giinliik aktivitelerin ve diisme
aktivitelerinin bazi 6rnek ivme verileri verilmistir. Ilk énce giinliik normal ve diisme aktivitelerinin
ivme verilerini aldik. Bu verilerden normal ve diisme aktivitelerini ayirt etmek icin smnif
etiketleriyle verileri etiketledik. Ivme verilerinin biiyiikliikleri hesaplandi. 3 eksenli ivme

verilerinin biiyiikliigii formiil Denklem 5.1°de gosterildigi gibi hesaplanmustir.

AcChiyiriin () =/ (Acc_X(£)? + Acc_Y (£)? + Acc_Z(t)?) (5.1)

Sekil 5.8’te, sandalyeye oturma eyleminin x, y, z boyutlarindaki ivme verilerini ve bu
verilerin biiyilikliik verilerini gostermektedir. Sekil 5.9’da dort farkli giinliik normal aktivitelerin

biiyiikliik grafikleri verilmistir.
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Sekil 5.8. Ug eksen ivme verilerinin grafikleri ve sandalyeye oturma eylemi igin onlarin biiyiikliik grafigi
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Sekil 5.9. Dort farkli giinliik aktivitenin ivme biiyiikliiklerinin grafikleri
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Sekil 5.10. Bazi diisme aktiviteleri bilyiikliik grafikleri
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Sekil 5.9’daki giinliik aktiviteler birbirinden farkli olmasina ragmen ani degisiklikler
icermiyor. Fakat Sekil 5.10°daki diisme aktiviteleri ise ani degisiklikler igermektedir. Bu bilgi
normal ve diisen etkinlikleri ayirt etmek i¢in kullanilabilir. 1B-YID tanimlayici ydntemi ile 6zellik
¢ikarimi yapilmustir. Elde edilen normal ve diisme aktivitelerinin bazi histogram verileri, Sekil 5.11
ve 5.12'de gosterilmistir.
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Sekil 5.11. Bazi normal aktivitelerin 1B-YID ivme verileri ve histogram girafikleri

55



1B-YiD Degeri

1B-YID Degeri

pozitif orano % 98,3 olarak bulundu. Bulunan sonug, YSA ve DVM ile karsilastirilmistir. ivme
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Sekil 5.12. Bazi diisme aktivitelerinin ivme verisi grafikleri ile histogram grafikleri

1B-YID metodu ile 6zellik ¢ikarimi yaptiktan sonar verileri Asir1 Ogrenme Makinesi (AOM)
ile egitilmistir. Tablo 5.7’da AOM, Destek Vektdr Makinesi (DVM) ve Yapay Sinir Ag1 (YSA) ile

elde edilen sonuglari gdstermektedir. AOM’nde, egitim verilerinden elde edilen karmasik matriksin

DVM makine 6grenmesi algoritmasi ile egitildiginde % 82,9 dogruluk elde edilmistir.

edilmistir. Egitim verilerinin dogrulugu, % 100; test verilerinin dogrulugu, %90 olarak elde

Tablo 5.7. AOM ve DVM ile YSA Simflandiricilarin dogruluk sonuglart

S'“'I\i;z';‘::irma Dogruluk
AOM % 98,3
DVM % 82,9
YSA % 80

Son olarak egitim ve test verileri ayr1 ayr1 Asirt Ogrenme Makinesi yontemi ile test
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edilmistir. AOM ile elde edilen dogruluk sonucu literatiirdeki baz1 ¢alismalarla karsilastirildi. Bu

karsilagtirmalar Tablo 5.8” gosterilmektedir. Tablo 5.8°de farkli sensorler ile yapilmis diisme tespiti

sonuglar1 verilmistir. Ancak referans numarasi 21 olarak verilen Kepki ve Kwolek ¢aligmalarinda

kullandiklar1 ivme verileri ile bu tez ¢alismasinda kullanilan ivme verileri aynidir. Kepski ve

Kwolek, ivme ve derinlik verilerini bir arada kullanarak diismeyi tespit etmisler. Calismalarinda,

esik tabanli bir algoritma, ivmedlgerden gelen verilere dayanarak, olasi bir diisiis durumunda diisiis

olaymi dogrulamak i¢in bulanik sistemi baslatir. Bu tez ¢caligsmasinda ise sadece ivmedlger verileri

kullanilnugtir. 1B-YID yontemiyle cikarim ozelliklerine sahip olduk ve verilerimizi AOM

siniflandiricist ile egittik. Bu tez ¢alismasinda sadece ivmedlger verilerini kullanilmasina ragmen

diistime aktiviteleri, glinliik aktivitelerden % 98,3 dogrulukla ayrilmistir.

Tablo 5.8. Onerilen AOM yontemi ile elde edilen dogruluk sonucu ve literatiirdeki bazi caligmalarm

karsilastirilmasi
Yontemler Sensorler Ozellik Cikarim Dogruluk Referans
3 eksenli Toplam ivme vektdrlerinin Sneril
AOM L toplami ($V¢p¢q1) ve 1B- % 98,3 ?erl en
ivmedlger . yontem
YID
. Toplam ivme vektorlerinin
. o . 3 eksenli .
Ozellik Sinyallerinin Esik ] . toplami1 ($V;g¢a1), iist Ortalama % g
A ivmeodlger ve A . . (8]
Degeri - diisme esik degeri ve alt 96
jiroskop A e
diisme esik degeri
3 eksenli
Esik flegerlerl ve Cevrim 1vme sensoru Toplam ivme vekt@rlerinin Ortalama
I¢i Hesaplanan ve tonl. SV ) %73 [73]
Parametreler oryantasyon oplamt =¥ eotal
sensori
Fourier Dontistimii,
- Zemin minimum veya maksimum  Ortalama %
Denetimli Rastgele Orman . Hm vey ° [17]
sensoril degerler, ortalama, 94,4
varyasyon
Kaynak A Teknigi
Bir Sinif Destek Vektor R aynak Ayima 1ekEL - 5 lama % 12
Makinesi iki mikrofon Mel-frekans cepstral o5 [12]
katsayis1t (MFCC)
Toplam ivme vektorlerinin
Esik Deger ve Bulamk Ivme_élger ve tol?.laml (S Viotal) , zemin %97.14 [21]
Mantik Kinect diizlemi ¢ikarimi, H/W |

H/Hmax , D, maX(O'x, Uz)

Sonug olarak, bu ¢alismada 6nerilen yontemin daha verimli sonuglar elde ettigini kanitlandi.

Yontemimizi literatiirde diisme saptamast i¢in yapilan bazi ¢alismalarla da karsilagtirdik. Diger

caligmalara kiyasla verimli sonuglar elde edildi gosterildi.
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5.2.2. Kontrol Grafigi Metodu Bulgulari

Bu tez calismasinda Michal Kepski ve Bogdan Kwolek’in calismalarinda kullanmig
olduklar1 hazir ivme ve Kinect derinlik verileri kullanilmustir [2]. Bu veri kiimesi 30’u diisme, 40’1
giinliik aktiviteleri icermektedir. Diisme aktiviteleri iki Microsoft Kinect kamera ve iliskili ivme
verileri ile kaydedilmistir. Giinliik aktiviteler ise bir kamera ve ivmedlcer ile kaydedilmistir. Sensor
verisi 60 Hz de PS Move ve 256 Hz’ li x-IMU aletleri ile toplanmistir. Derinlik verileri PNG16

formatinda kaydedilmis ve milimetre cinsinden derinlik (d), Denklem 5.2’ye gore yeniden

Olceklendirilmistir.
_ Ci.P(xy)
d= 65535 (5-2)

Burada d harfi, milimetre cinsinden derinligi, C; i’ninci kameranin 6l¢ek oranini ve P(x,y)
ise PNG16 goriintiisiiniin (x,y) konumundaki piksel degerini belirtmektedir. Diisme dizisi: Cy=
6000 ve C;= 3640’ dir. Giinliik aktiviteler: C,=7000.

Bu hazir veri kiimesi aynt zamanda zaman uyumlu (es zamanli) ivme verilerini de
icermektedir. Gorlintii ¢ergevesine karsilik gelen zaman uyumlu veriler; ¢erceve numarasini,
dizilimin baslamasindan bu yana gecen milisaniye cinsindeki siireyi ve ara degerler ekli ivmeolcer
verisini ( SViptqr ) icermektedir. Ham ivme verileri ise dizilimin baglamasindan itibaren siireyi ve
ivme verilerini (SVipzqr, Ax, Ay, A;) igermektedir. Sekil 5.13 ve Sekil 5.14’te gergek hayattan
toplanan yiirlime, kosma, merdivenden ¢ikma ve diisme aktivitelerinin ivme ve agisal hiz verileri
verilmistir. Iki sekli karsilastirirsak giinliik aktivitelerdeki (Sekil 5.13) ivme verilerinde ani ve
biiylik degisikler yok, fakat diisme aktivitesinde (Sekil 5.14) ani ve biiyiik degisikligin oldugu
kolaylikla gozlemlenebilir. Ivme verilerini kullanarak diisme aktivitelerindeki bu ani degisikler,

kontrol grafigi yontemi ile aykir1 noktalar olarak kolaylikla belirlenebilmektedir.
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Sekil 5.13. Bazi giinliik aktivitelerin ivime ve agisal hiz grafikleri
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Sekil 5.14. Diisme eyleminin ivme ve agisal hiz grafikleri

Potansiyel diigme olarak belirlenen aktivitelerden daha dogru sonuglar elde etmek i¢in Kinect
verilerinden elde edilen &zellikli veri kiimesi kullanilmistir. Bu veri kiimesinde bulunan 6zellikler:
o  Etiket verileri (-1: kisi zemine uzanmg demek, 1: Kisi uzanmamig demek),
e Yiikseklik genislik orani (goriintiide kisiyi sinirlayan sinir kutusunun en boy orani),
e Biiyiik / kiigiik eksen orani, smirlayict kutunun kisinin pikselleri tarafindan isgal
edilme orani,
e X ekseni ve Z ekseni (derinlik) i¢cin merkeze gore piksellerin standart sapmasi,
e (Cercevedeki insan yiiksekligi ile ayakta durma anindaki insan yiiksekliginin (
maksimum yiikseklik) orani,

o  Gergek yiikseklik (milimetre cinsinden), kisi merkezinin zemine olan uzakligi,
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e P40 ( 40 cm yiiksekliginde bir kiip sekline ait ve zemine yerlestirilmis nokta
bulutlarmin sayisinin, kisinin yiiksekligine esit yiikseklikteki kiip sekline ait nokta
bulutlarina orani).

Calismada oncelikle ti¢ eksenli ivme verileri kontrol grafigi (controlchart) fonksiyonuna
verilmistir. Kontrol grafiginin diisme ve giinliik aktiviteleri birbirinden yaklasik % 91 oraninda
diisme ve giinliikk aktiviteleri dogru bir sekilde buldugu kanitlanmistir. Sekil 5.15’te kontrol
grafigine verilen 70 aktivitenin aykir1 nokta sayilarin1 gdsteren bar grafigi verilmistir. Sekildeki
aktivitelerin sondan 30’u gercek hayatta olmus olan bazi diisme aktiviteleridir. Tabi ki diisme
eylemi ani gerceklesen bir olay oldugundan, ani degisimler kontrol grafiginde fark edildi. Bu
yiizden kontrol grafigi tiim bu diisme aktivitelerini dogru bir sekilde tespit etmistir. Ilk 40 aktivite
normal giinliik aktivitedir, fakat bu aktivitelerin 6’sinda da ani degisiklikler kontrol grafigi
tarafindan fark edilmistir. Kontrol grafigindeki ani diigmeler bu ¢alismada potansiyel diisme olarak
kabul edildiginden yanlis sonug vermistir. Ama sonug olarak % 91 dogrulukla diisme ve giinliik
aktiviteler tespit edilmistir. Bu ¢calismada kontrol grafigindeki bu eksikligi giderebilmek igin elde
edilen bu diisme verileri, potansiyel diisme olarak kabul edilmistir ve bu verilerin ilgili goriinti
verilerine gidilip, o verilerdeki diisme etiketleri incelendi. Ve goriintii verilerinde uzanma etiketi
var (uzanma etiketi diisme eylemi olarak kabul edilmistir) ise potansiyel diisme aktivitesinde
diismenin var oldugu dogrulanmistir. Boylelikle diisme olayr Kinect goriintii verileriyle

dogrulanmugtir.
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Sekil 5.15. 70 farkli diisme ve giinliik aktivitelerin kontrol grafigi sonucunda elde edilen aykir1 noktalarini
gosteren bar grafigi

Daha sonra kontrol grafiginden elde edilen potansiyel diisme verilerinin oldugu
aktivitelerden, aykir1 noktalarin 5 gergeve dncesi ve 5 ¢ergeve sonrasi alinarak her bir potansiyel
diisme aktivitesinden toplam 11 6rnek alinmistir. Matlab’in bir araci olan simiflandirma 6grenici
arac1 yardimiyla bircok makine 6grenmesi algoritmasiyla elde edilen 9 6zellikli potansiyel diisme
verileri, capraz dogrulama kat1 10 segilerek egitilmistir. Siniflandirma algoritmalarinin birgogu %
100 verim ile sonuglanmistir. Tablo 5.9’da bu algoritmalardan bazilarinin sonuglart
gosterilmektedir. Bu algoritmalardan drnek olarak Sekil 5.16’te Iyi Gauss DVM algoritmasinin
dogru pozitif ve yanls negatif oranlar1 karisiklik matrisi verilmistir. Sekil 5.17°da ise Iyi Gauss
DVM algoritmasinin olumlu tahmin degeri ile yanhs kesif oram karigiklik matrisi sonuglari

verilmistir.
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Sekil 5.16. Iyi Gauss DVM algoritmasinin dogru pozitif ve yanlis negatif oranlari karisiklik matrisi

Dogru sinif

Pozitif Tahmin Degeri

Yanhs Kesif Orani 1%

Tahmin edilen sinif

Sekil 5.17. 1yi Gauss DVM algoritmasinin olumlu tahmin degeri ile yanls kesif orani karigiklik matrisi
sonuglart
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Tablo 5.9. Potansiyel diigme verilerinin makine 6grenmesi algoritmalari ile egitilmeleri sonucunda elde
edilen dogruluklar

Algoritma Dogruluk Sonucu
Agag % 100
Karesel
0,
Diskriminant % 100
Logistik % 100
Regresyon
Gauss Naif % 100
Bayes
Dogrusal 0
DVM % 100
Ince Gauss
0,
DVM %99,5
Torbali
%
Agaglar 6995
Alt Uzay %99.3
Ayirict
K-En Yakin %97.3
Komsu

Kepski ve Kwolek [2], calismalarinda esik deger belirleyerek diisme eylemini diisme
olmayan eylemden ayirt etmeye caligsmislardir. Bu tez calismasinda da esik degeri kullaniliyor fakat
esik degeri, manuel olarak verilmiyor. Kontrol grafigi kullanilarak esik degerleri, o anki aktivite
veri kiimesi i¢in otomatik olarak belirleniyor (iist Kontrol sinir ve alt Kontrol sinir). Béylece aktivite
veri kiimesine uygun esik degerleri elde edilmektedir. Birgok makine 6grenmesi yontemleri ile

verilerimiz egitildiginde % 100 ve % 100’e yakin dogruluk degerleri elde edilmistir.
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6. SONUCLAR

1)

2)

3)

Insan hayatin1 kolaylastirmak ve diisen bireylere etkili ilk yardimin yapilmast igin
bu tez caligmasinda insan aktivite tespiti ve kisi diisme tespiti iizerine ¢alismalar
yapildi. Calismanin asil odak noktasi, 6zellikle yaslilarda siklikla goriilebilen diisme
eylemini etkili ve verimli bir sekilde tespit etmek, boylelikle diisen bireye ilk
yardimin etkili bir sekilde yapilmasina katki saglamaktir. Diisme tespitinin
yapilabilmesi i¢in kiginin giinliikk normal aktivitelerinin taninmasi ve daha sonra
diisme eylemi ile gilinlik normal aktivitelerin birbirinden ayrilmasi gerektigi
diistiniildii. Bu yiizden 6ncelikle kisi aktivite tanimi {izerine yontemler gelistirildi.
Bu yontemler: Makine 6grenmesi, UKSB tabanli derin 6grenme yontemi ve pargacik
slirii optimizasyonu tabanli kisi tespiti yontemleridir. Kisi normal giinliik aktivite
tespiti ¢aligmalarindan sonra kisi diisme tespiti iizerine yontemler gelistirildi. Bu
yontemlerden biri, bir boyutlu yerel ikili desen 6zellik ¢ikarimi ile agir1 6grenme
makinesi yontemidir. Bir diger yontem ise kontrol grafigi ile ivme verilerinden
potansiyel diisme anlarinin belirlenmesi ve bu anlardaki ilgili Kinect goriintiilerine
gidilip diismenin olup olmadiginin dogrulanmasidir.

Giinliik normal aktivitelerden alinan ivme verileri kullanilarak kisi hareket tespiti
makine 0grenmesi yontemleri ile Uzun Kisa Siireli Bellek (UKSB) yontemi ile test
edildi. UKSB tabanli derin 6grenme yonteminin makine dgrenmesi algoritmalarina
gore daha iyi sonuglar verdigi kanitland:.

Biiyiik veri kiimeleri iizerinde tek bir smiflandirici ile yiiksek basarimin elde
edilmesi c¢ogu zaman zordur. Birden fazla smiflandiricinin uygun sekilde
birlestirilmesi ile daha yiiksek basarimlar elde edilebilir. Bu ¢alisma kapsaminda
onerilen topluluk se¢im yontemi parcacik siirii optimizasyonu tabanlt bir topluluk
kullanarak bir araya getirilmekte ve siniflandirma performansini en fazla arttiran en
iyi smiflandirict grup otomatik olarak secilmektedir. Calisma igerisinde kullanilan
siiflandiricilar Kiibik Destek Vektor Makineler (KDVM), karar agact (KA), K-En
Yakin Komsu Siniflandirici (KEYK), Dogrusal ayirt edici siniflandirma ve Gauss
Destek Vektor Makineleri (GDVM)’dir. Pargacik siirii optimizasyonun orijinal
versiyonu reel sayilar {izerinde ¢alisarak reel uzayda islem yapar. Hem hiz hem de
pozisyon giincellemesi reel sayilar tizerinde verilen aralikta yapilir. Burada 6nerilen
yontem farkli smiflandiricilar igerisinde hangi kombinasyondan smiflandiric
secilirse daha iyi bir simiflandirma performansi elde edilecegidir. Bu yilizden ayrik
pargacik siirli optimizasyonu Onerilmistir. Amag¢ en iyi kombinasyonu saglayan

smiflandiricilan segerek hareket tanima performansim yiikseltmektir. Sonug olarak



4)

5)

pargacik siirii optimizasyonu ile siniflandirict kombinasyonu yapildiginda basarimin
%98’in lizerinde oldugu goriildii.

Diisme tespiti i¢in bir boyutlu yerel ikili desen metodu ile 6zellik ¢ikarimi yapildi ve
¢ikarilan bu 6zellikler asir1 6grenme makinesi (AOM) egitildi. AOM’ de, egitim
verilerinden elde edilen karmagik matriksin pozitif oranm1 % 98,3 olarak bulundu.
Bulunan sonug, YSA ve DVM ile karsilastirildi. Ivme verileri, YSA ile test
edildiginde karmasik matriks degeri, % 80 dogruluk olarak bulundu. Veriler DVM
makine 0grenmesi algoritmasi ile egitildiginde % 82,9 dogruluk elde edildi. YSA ve
DVM metodlarinin diginda literatiirde yapilmis bazi diisme tespiti yontemleri ile de
onerdigimiz AOM yontemini karsilastirdigimizda oldukea iyi bir sonug elde edildigi
gbzlemlenmistir.

Gegcis eylemli aktiviteleri (egilip yerden bir sey alip kalkmak gibi) ile diisme
eylemini ayirt etmek zordur. Bu zorlugu asmak amaciyla kontrol grafigini
kullanilmustir. Onerilen yontemde kontrol grafigi kullamlarak ivme verilerindeki
aykir1 noktalar bulunmustur ve bu aykir1 noktalar potansiyel diigme anlar1 olarak
kabul edilmistir. Daha sonra potansiyel olarak diismenin oldugu aktivitelerin ilgili
Kinect 6zellik verilerine gidip o verilerin etiket degeri 1 (1:uzanma, -1: uzanmama)
ise diisme eylemi dogrulanmistir. % 91 dogrulukla diisme ve giinliik aktiviteler tespit
edilmistir. Daha sonra potansiyel diisme verilerinin oldugu aktivitelerden, aykiri
noktalarin 5 gergeve Oncesi ve 5 ¢ergeve sonrasi alinarak her bir potansiyel diisme
aktivitesinden toplam 11 veri alindi. Matlab’in bir araci olan siiflandirma 6grenici
(Classification Learner) yardimiyla birgok makine 6grenmesi algoritmasi ile elde
edilen 9 6zellikli potansiyel diisme verileri, egitildi. Siniflandirma algoritmalarinin

bir¢cogu % 100 verim ile sonuglandi.
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ONERILER

1)

2)

3)

4)

Bu tez ¢alismasinda, agik kaynak verileri ile gercek hayattan elde edilen veriler
kullanilmistir. Calismada yiiriime, merdivenden ¢ikma, merdivenden inme, oturma,
ayakta durma, uzanma gibi normal aktiviteler ile diisme eylemi tespit edilmistir.
Onerilen yontemlerle daha farkli aktivitelerin tespiti iizerine calismalar yapilabilir.
Diisme tespiti igin Onerilen metotlar kisi diigme sensor sistemlerinde kullanilabilir ve
etkili diisme tespitleri yapilabilir.

Bu tez caligmasinda onerilen yontemlerde, akilli telefon ivme verileri kullanildi. Diger
viicuda monte edilen sensorlere nazaran, birgok kisinin giinlilk yasaminda, birgok
sebepten dolay1 (iletisim, mesajlagsma, veri paylasimi, sosyal medya gibi) siklikla
kullandig1 akill telefonlar, diisme tespiti yontemlerinde daha sik kullanilabilir. Fakat
insan sagligim olumsuz etkileyebilen radyasyon gibi zararli isinlarin zararimi
azaltabilecek akilli telefon teknolojileri gelistirilmelidir. Boylelikle son yillarin en ¢ok
kullanilan ve taginan aleti olan akilli telefonlarin uzun siire kisi tarafindan taginmasinin
sebep oldugu saglik problemlerinin 6niine gecilebilir.

Tez calismasindaki 6nerilen yontemde, kontrol grafigi ile kisi diisme tespiti i¢in ivime
verilerinden elde edilen potansiyel diisme anlar1 Kinect 06zellik verileri ile
dogrulaniyor. Diisme tespiti i¢in Kinect verileri oldukca kullanishdir. Kinect sensorii
ile kisi uzaktan rahatlikla izlenilebilir ve Kinect’ten elde edilen derinlik
goriintiilerinden analizler yapilabilir. Ozellikle ev ortaminda, renkli gdriintii alan
kameralarla kisi diisme tespiti yapildiginda kisinin mahremiyeti tam olarak korunamaz.
Bu yiizden renkli kamera ile izlenen kisi, gilinliik normal aktivitelerini yapmaktan
kacgmabilir ve kendini rahatsiz hissedebilir. Kinect derinlik verileri ile kisinin
mahremiyeti bir boyutta korundugu igin bu problemin 6niine geg¢ilmektedir. Derinlik
goriintiileri ile kisinin uzaktan izlenmesi, viicutta bir sensdr tasima gereksinimi
duyulmadigindan hem konfor hem de mahremiyet bakimindan izlenen kisiye avantaj
saglamaktadir. Bu yiizden Kinect verileriyle etkili ve verimli daha ¢ok diisme tespiti

yontemleri gelistirilebilir.
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