T.C.
SIIRT UNIVERSITESI
FEN BIiLIMLERI ENSTITUSU

GIYILEBILIR SENSOR iSARETLERINDEN HAREKET TANIMA iCIN YENI
YAKLASIMLAR

DOKTORA TEZi

Fatma KUNCAN
(153113003)

Elektrik-Elektronik Miihendisligi Anabilim Dah

Tez Damsmani: Dr. Ogr. Uyesi Yilmaz KAYA

Haziran-2019
STiRT



TEZ KABUL VE ONAYI

Fatma KUNCAN tarafindan hazirlanan “Giyilebilir Sensiér Isaretlerinden
Hareket Tammma I¢in Yeni Yaklasunlar” adli tez calismasi 20/06/2019 tarihinde
asagidaki jiiri tarafindan oybirligi ile Siirt Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisii Elektrik
Elektronik Mithendisligi Anabilim Dali’nda DOKTORA TEZI olarak kabul edilmistir.

Jiiri Uyeleri

Baskan
Prof. Dr. Hiiseyin Metin ERTUNC

Danlsmap
Dr. Ogr. Uyesi Yilmaz KAYA

Uye
Dog. Dr. Fevzi HANSU

Uye ) ]
Dog. Dr. Omer Faruk ERTUGRUL

Uye
Dr. Ogr. Uyesi Mehmet Recep MINAZ

Yukaridaki sonucu onaylarim.

Bu tez ¢alismasi, Siirt Universitesi BAP Koordinatérliigii tarafindan 2018-
SIUFEB-DR-009 nolu proje ile desteklenmistir.



ONSOZ

Bu tez ¢alismasimn hazirlanmasinda bana her yoniiyle rehberlik eden, bilgi ve
tecriibesini aktarmada en kiiciik ayrintiy1 dahi esirgemeyen, ¢alisma siirecinin son giiniine
kadar bana her tiirlii fedakdrlign gosteren ve ayrica kiymetli zamanini esirgemeden
tezimin yazim ve diizenlenmesi konularinda her yoniiyle katki sunan danisman hocam
Saymn Dr. Ogr. Uyesi Yilmaz KAYA’ ya sonsuz tesekkiirlerimi sunarim.

Ayrica;

Egitim hayatim boyunca, benim i¢in en iyi sartlan saglayan, daima fedakér
davranan ve bugiinlere gelmeme vesile olan kiymetli anneme ve babama siikranlarimi
sunar, tez ¢alismasinin her asamasinda desteklerini esirgemeyen esime ve ¢ocuklarima
tesekkiirlerimi bir borg bilirim.

Son olarak, bu ¢alisma Siirt Universitesi Rektorliigii Bilimsel Aragtirma Projeleri
BAP Koordinasyon Birimi Koordinatorliigii tarafindan 2018-SIUFEB-DR-009 no’lu
proje olarak desteklenmistir. Bu c¢aligmanin yazarlari, verilen destekten dolayi Siirt
Universitesi Rektorliigii’ne tegekkiir ederler.

Fatma KUNCAN
SIIRT-2019

ili



ICINDEKILER

Sayfa

ONSOZ ...ttt ettt iii
ICINDEKILER .......oooiiiiceeeee ettt ettt iv
TABLOLAR LISTESI ....ccocoviiiiiiiiice e Vi
SEKILLER LISTESI ...t iX
KISALTMALAR VE SIMGELER LISTESI.........ccccoooniiniiieens Xiv
OZET ... XVI
ABSTRACT .ttt b bbbt Xvii
| R 1 0 21 £SO 1
2. LITERATUR ARASTIRMASLI .......ooooiviiiiiiieeseceeeesssene st enes s, 5
3. MATERYAL VE METOT ..o 21
3L MALEIYAL ... e 21
B2 MEOL ... 23
3.2.1. Yerel Ikili Oriintiiler (YIO)....ccoooovoiiviieeiceseeee e 23
3.2.2. Bir Boyutlu Yerel Ikili Oriintiiler (1B-YIO)......c.cccovveeiiiiiiieeeeecceeea, 26
3.2.3. Ortalama Tabanli Bir Boyutlu Yerel ikili Oriintiiler (OT-1B-YI0)............. 29
3.2.4. Medyan Tabanl Bir Boyutlu Yerel ikili Oriintiiler (MT-1B-YI0).............. 31
3.2.5. Cok Olgekli Bir Boyutlu Yerel Ikili Oriintiiler (CO-1B-YIO) .........cccu........ 34
3.2.6. Agirliklandirilmis Bir Boyutlu Saglam Yerel Ikili Oriintiiler (A-1B-YI0) .37
3.2.7. Komsuluk Tabanl Bir Boyutlu Yerel Ikili Oriintiiler (KT-1B-YIO)........... 41
3.2.8. Kaydirmali Bir Boyutlu Yerel Ikili Oriintiiler (K-1B-YIO) .....cccoovevrirnen. 44
3.2.9. Uglii Desenli Bir Boyutlu Yerel Ikili Oriintiiler (UD-1B-YIO) ................... 48
3.2.10. Indirgenmis Bir Boyutlu Yerel ikili Oriintiiler (I-1B-YIO).......c..ccoevvvenen. 53

3.3. IstatiStiksel OZNItEKIET ........c.cvevevererereieeeieieieie ettt 61
3.3.1. OralAMA. ... 61
3.3.2. STANAAIT SAPIMA ...t 62
KRG TG TR =1 =T o | PSPPSR 62
TR R S =01 o] o PO P PP P TURURPRURRRIN 62
3.3.5. KOFEIASYON ...t 63
3.3.6. Ardisik Mutlak Fark..........cccoooiiiiiiii 64
337 IMIBAYAN .t 64
3.3.8. CarPIKIIK ..o s 65
3.3.9. BaSIKIIK ..o s 66
3.3.10. MINIMUIM .o 67
3.3.11 MAKSIMUM .o 67
3.3.12. Varyasyon KatSayIS1 .......cccccoveiieriiiiiieiiieiee e 67
3.3.13. Hareketli KOrelasyon ..ot 68



I T V0 V0 4 12 06 )V 0 6 - T 68

3.4.1. RO Algoritmasimin Tanimi ve OzelliKIEri .........c.ocevevriverrecrerirerereeeereneaen, 68
3.4.2. RO AlOTItMA YaAPIST.uvviiiiiiiiiiiiiiiesiiriessiieessireessiieessiaesssieeesineesieesssnessnseas 70
3.4.3. RO Modelinden Elde Edilen Cikarimlar ..........cccocoeiiiiiiiiiiiiinneee e 71
3.4.4. Avantaj ve Dezavantajlari.........ccccccceviiiiiiiiie i 72

3.5, ONETIIEN SISTEM......veiviveieiececeeteieeeeeeee et es ettt esee ettt es st s s sttt s s e ans 73
3.6. Performans OIGHIET........ocvoviviueeieieeceeiet ettt en st 75
3.6.1. DOZIUIUK OTANI ..c.uiiiiiiiiiiiiiieiic e 76
3.6.2. Hata Oranl.......cccoiiiiiiiiiiiiiiicis s 76
3.6.3. KESINIIK ... 76
3.6.4. DUYArTIIIK ...oooiiiiiiii s 77
3.6.5. F OIGUU ..o 77

4. BULGULAR ve TARTISMA ......oooiiiiiiiiiii s 78
4.1, Basart OTanlari.........cccuviiiiieiiiiie it 78
4.1.1. 1B-YIO Metodunun Uygulanmasi............c.eeuererniererrerersnessnsnsesesessesssenenns 78
4.1.2. OT-1B-YIO Metodunun Uygulanmasi ..............ccceeererrerererrrerseserereceesssennns 80
4.1.3. MT-1B-YIO Metodunun Uygulanmasl ............cceueveeverrerererersrsneressnsesssennns 83
4.1.4. CO-1B-YIO Metodunun Uygulanmast.............cceeeerrrerreriererercrensneereseneennnn, 85
4.1.5. A-1B-YIO Metodunun Uygulanmas! ..............ccervereirererenerssnserennsesssenenns 87
4.1.6. KT-1B-YIO Metodunun Uygulanmas .............cceeeevevrereuerrrerserereresnesssennns 90
4.1.7. K-1B-YIO Metodunun Uygulanmas! .............ccceeerrererrerersseusrsnserensssesssennnns 93
4.1.8. UD-1B-YIO Metodunun Uygulanmast ............ccceeevrververerererecensneresennennen, 96
4.1.9. I-1B-YIO Metodunun Uygulanmas! .............ccceceeeerereireerererersneesereresssenennn, 100

4.2. Yontemlerin Karsilagtirtimast.......cooovieiiiiiiiiiiee e 104
4.3. En lyi Yontemin InCelenmesi .........cccoveveriveiiiecreiineisicieseeesee e 105
4.3.1. Sensor Tiirlerine Gore Bagart Oranlart .........ccoocveevieiinieeiiieeniiie e 105
4.3.2. Eksenlerine Gore Basart Oranlari..........cccoocveeviieiiiiesiiee e seessnieeesieeens 110
4.3.3. Istatistiksel Ozniteliklere Gore Basart Oranlari.............ococoovevevevevevererennnns 114
4.3.4. Sensorlerin Baglandig1 Viicut Bolgelerine Gore Basar1 Oranlari............... 126

4.4. En Iyi Yoéntemin Farkli Smiflandiricilar ile Smiflandirilmast............ccccvcvvneee, 130
5. SONUCLAR ve ONERILER ..........coiiiiiieeeeeeeeee e, 131
6. KAYNAKLAR L.t 138
OZGECMIS ....coooiiie s 149



TABLOLAR LISTESI

Tablo 2.1. Literatiirdeki farkli hareket calismalart ............cccoevvveeiie e i 18
Tablo 3.1. Veri setinde yer alan hareKetler ... 21
Tablo 3.2. Veri setinde bulunan siitunlara ait bilgiler...........cccovevviiiiiiiere e, 22
Tablo 4.1. 1B-YIO Yontemine gore hareket tanima basar1 oranlart (%) .........ccce.ee..... 78

Tablo 4.2. 1B-YIO yontemine gére RO smiflandirma metodu igin karisiklik matrisi.. 80
Tablo 4.3. 1B-YIO yontemine gore RO siniflandirma metodu igin performans sonuglari

...................................................................................................................... 80
Tablo 4.4. OT-1B-YiO yontemine gore RO smiflandirma metodu igin karisiklik matrisi

...................................................................................................................... 82
Tablo 4.5. OT-1B-YIO yéntemine gére RO siniflandirma metodu igin performans

102 11011 F: ) 5 PRSPPI 82
Tablo 4.6. MT-1B-YIO yéntemine gore RO siniflandirma metodu igin karisiklik

MNALIIST .t 84
Tablo 4.7. MT-1B-YIO yontemine gére RO siniflandirma metodu i¢in performans

101 1011 -3 & SRR OUPSROPRPR 84
Tablo 4.8. Farkli komsuluk degerlerine gore CO-1B-YIO metodu ile elde edilen basari

o) ;101 21 o PO PRR PR 86
Tablo 4.9. CO-1B-YIO yéntemine gore P=12 i¢in RO siiflandirma metodu karisiklik

MMALIIST +..vvevee s 86
Tablo 4.10. CO-1B-YIO yéntemine gére P=12 i¢in RO smiflandirma metodu

PErformans SOMUGIATT........uiiiiuviiiiie it 87

Tablo 4.11. A-1B-YIO yoéntemine gére RO smiflandirma metodu karisiklik matrisi.... 89
Tablo 4.12. A-1B-YIO yontemine gére RO smiflandirma metodu performans sonuglari

...................................................................................................................... 89
Tablo 4.13. Farkl1 « ve f8 degerleri i¢in KT-1B-YIO ydntemine gore elde edilen basart
0] 141 21 o (OO PR PR 91
Tablo 4.14. 0=2 ve p=1almarak KT-1B-YIO y6ntemine gére RO smiflandirma metodu
Kar1SIKIIK MALTIST .vvveiviiiiiieeiiie e 92
Tablo 4.15. a=2 ve f=1almarak KT-1B-YIO yontemine gére RO siiflandirmada
Performans SONUGIATT...........cuviiiiiiiiiie e 92
Tablo 4.16. Farkli PL ve PR degerleri alinarak K-1B-YIO y&ntemine gore basari
0] 141 21 o (OO PR PR 95
Tablo 4.17. PL=4 ve PR=4 alinarak K-1B-YIO y6ntemine gére RO smiflandirma
metodu 1610 KartSIKITK ......oooiviiiiiii e 95
Tablo 4.18. PL=4 ve PR=4 alinarak K-1B-YIO y6ntemine gére RO smiflandirmada
Performans SONUGIATT...........cuviiiiiiiiiie e 96
Tablo 4.19. Farkl1 8 degeri alinarak UD-1B-Y 1O yontemine gore basari oranlari ........ 98
Tablo 4.20. f=2.5xSS alinarak UD-1B-YIO y6ntemine gore Ust 6znitelik grubuna RO
SINFIANAIIMA ... 99
Tablo 4.21. f=2.5xSS alinarak UD-1B-YIO y6ntemine gore Ust 6znitelik grubuna RO
SINFlANAITMA ... 99
Tablo 4.22. Farkli parametrelere gore I-1B-YIO metodu uygulamasi basar1 oranlar1 (%)
.................................................................................................................... 102
Tablo 4.23. PB=6 ve indirgeme 6zelligi en biiyiik almarak i-1B-YIO ydntemine gore
RO s1ntflandirma........coooiiiiiiiiiiiiie 103
Tablo 4.24. PB=6 ve indirgeme 6zelligi en biiyiik alinarak i-1B-YIO ydntemine gore
RO sintflandirma..........coiiviiiiiiiiii 103

Vi



Tablo 4.25.

Tablo 4.26.
Tablo 4.27.
Tablo 4.28.
Tablo 4.29.
Tablo 4.30.
Tablo 4.31.

Tablo 4.32.

Tablo 4.33.
Tablo 4.34.
Tablo 4.35.
Tablo 4.36.
Tablo 4.37.
Tablo 4.38.
Tablo 4.39.
Tablo 4.40.
Tablo 4.41.
Tablo 4.42.
Tablo 4.43.
Tablo 4.44.
Tablo 4.45.
Tablo 4.46.
Tablo 4.47.
Tablo 4.48.
Tablo 4.49.
Tablo 4.50.
Tablo 4.51.
Tablo 4.52.
Tablo 4.53.
Tablo 4.54.
Tablo 4.55.
Tablo 4.56.
Tablo 4.57.
Tablo 4.58.
Tablo 4.59.
Tablo 4.60.
Tablo 4.61.
Tablo 4.62.
Tablo 4.63.
Tablo 4.64.
Tablo 4.65.
Tablo 4.66.
Tablo 4.67.
Tablo 4.68.

Tablo 4.69.

Gelistirilen yontemlerin RO siiflandirma metoduna gore karsilastirilmasi

.................................................................................................................... 104
Hareket tiiriine gore yontemlerin basari oranlart (%) .......cccovevveieenivennnnne 105
fvme sensérleri i¢in RO ile elde edilen karisiklik matrisi ...........c.cc.......... 106
Ivme sensérleri icin RO ile elde edilen performans oranlart..................... 106
Jireskop(Gyro) sensorleri i¢cin RO ile elde edilen karisiklik matrisi ......... 107
Jireskop(Gyro) sensorleri i¢in RO ile elde edilen performans oranlari..... 107

Manyetometre (Magnetometer) sensdrleri i¢in RO ile elde edilen karigiklik

MALIST +.vvie s 108
Manyetometre (Magnetometer) sensdrleri icin RO ile elde edilen

PEIfOrmMans OTANIATT.....cciveiiiiieiiiie et 108
EKG Isaretleri i¢in RO ile elde edilen karisiklik matrisi ..............ccccervee.e. 109
EKG Isaretleri i¢in RO ile elde edilen performans oranlari...................... 109
Sensor tiirlerine gore basart Oranlari...........ccocveeiieiiieniiiesee e 110
X Ekseni i¢in RO ile elde edilen karigiklik matrisi.......cccccoveviieeiiiviiiinnnns 110
X Ekseni i¢in RO ile elde edilen performans oranlart............cccoceeevinennnnn 111
Y Ekseni i¢in RO ile elde edilen karigiklik matrisi........cocevevivieiiiieiiinnnns 111
Y Ekseni i¢in RO ile elde edilen performans oranlart...........ccc.coeevinennnns 112
Z Ekseni i¢in RO ile elde edilen karisiklik matrisi........ccocoveviieeiiiiiiiiinnns 112
Z Ekseni i¢in RO ile elde edilen performans oranlart ............cccccoeevvreennnns 113
Eksen tiirlerine gore bagart oranlari............cccoeeeeiiiiiieniiiiiie e 113
Ortalama 6znitelikleri i¢in RO ile elde edilen karigiklik matrisi............... 114
Ortalama 6znitelikleri i¢in RO ile elde edilen performans oranlari .......... 114
Standart Sapma i¢in RO ile elde edilen karigiklik matrisi............ccoeeuennee. 115
Standart Sapma i¢in RO ile elde edilen performans oranlari .................... 115
Enerji i¢in RO ile elde edilen karigiklik matrisi.......ccoccevviiiiiiieenieninnne 116
Enerji i¢in RO ile elde edilen performans oranlart..........ccccoeeiiiiiiinnnn, 116
Entropi i¢in RO ile elde edilen karigiklik matrisi........cccoccvveviieeiiiieninnnnn 117
Entropi i¢in RO ile elde edilen performans oranlari ............cccceevviiiinnnn, 117
Korelasyon i¢in RO ile elde edilen karigiklik matrisi ..........cccceeviiviennnenns 118
Korelasyon i¢in RO ile elde edilen performans oranlart ...............cccceene. 118
Ardisik mutlak fark i¢in RO ile elde edilen karisiklik matrisi .................. 119
Ardisik mutlak fark i¢in RO ile elde edilen performans oranlari.............. 119
Medyan i¢in RO ile elde edilen karigiklik matrisi.........cocceeviieeniiieninennn 120
Medyan i¢in RO ile elde edilen performans oranlari ...........c.ccocovveviinnnnn, 120
Carpiklik icin RO ile elde edilen karisiklik matrisi........c.ccevveeriiiennennnnne 121
Carpiklik icin RO ile elde edilen performans oranlart ..............cceevrennnee. 121
Basiklik i¢in RO ile elde edilen karisiklik matrisi.......c.ccoocveviveeiiiiiiiiinnns 122
Basiklik i¢cin RO 1ile elde edilen performans oranlart ............c.ccccevvennnnen. 122
Minimum i¢in RO ile elde edilen karisiklik matrisi.........ccceevveeiiiveeiivnnnnn 123
Minimum i¢in RO ile elde edilen performans oranlart .............ccccccveeneee. 123
Maksimum i¢in RO ile elde edilen karigiklik matrisi........ccccccveriivieiinnnns 124
Maksimum i¢in RO ile elde edilen performans oranlart ............cccccoeeee. 124
Varyasyon katsayist i¢cin RO ile elde edilen karisiklik matrisi.................. 125
Varyasyon katsayisi i¢in RO ile elde edilen performans oranlari.............. 125
Istatistiksel Ozniteliklere Gore Basart Oranlart ............cccevevevevevevrnernnn. 126

Gogiis bolgesinden elde edilen 6znitelikler i¢in RO ile elde edilen karisiklik

MALTIST . s 127
Gogiis bolgesinden elde edilen 6znitelikler i¢in RO ile elde edilen
Performans OTanlari...........cooveiiiiiiiiii e 127

vii



Tablo 4.70. Sol ayak bileginden elde edilen 6znitelikler icin RO ile elde edilen

Kart1kIK MatriST ....eevee i 128
Tablo 4.71. Sol ayak bileginden elde edilen 6znitelikler icin RO ile elde edilen
PErformans OTaNIAIT.......c.oivviiiiiiiiiciie s 128
Tablo 4.72. Sag ¢l bileginden elde edilen 6znitelikler i¢in RO ile elde edilen karisiklik
MAEFIST 1. 129
Tablo 4.73. Sag el bileginden elde edilen 6znitelikler icin RO ile elde edilen performans
o) ;101 -1 o TSP PO SUPTOPPPRRON 129
Tablo 4.74. Sensorlerin baglandigi viicut bolgelerine gore basari oranlari .................. 130
Tablo 4.75. En iyi yontemin farkli metotlarda hareket tanima basar1 oranlari (%)...... 130

viii



Sekil 3.1.

Sekil 3.2.
Sekil 3.3.
Sekil 3.4.

Sekil 3.5.
Sekil 3.6.
Sekil 3.7.
Sekil 3.8.

Sekil 3.9.

Sekil 3.10.
Sekil 3.11.
Sekil 3.12.

Sekil 3.13.
Sekil 3.14.
Sekil 3.15.
Sekil 3.16.

Sekil 3.19.

Sekil 3.20.
Sekil 3.21.
Sekil 3.22.

Sekil 3.23.
Sekil 3.24.
Sekil 3.25.
Sekil 3.26.

Sekil 3.27.

SEKILLER LISTESI

Sayfa

Tim hareketlere ait 6rnek isaretler (A) L1 (hareketsiz durma) hareketi, (B) L2
(oturma ve rahatlama) hareketi, (C) L3 (uzanma) hareketi, (D) L4 (yiiriime)
hareketi, (E) L5 (merdiven ¢ikma) hareketi, (F) L6 (6ne e8ilme) hareketi, (G)
L7 (kollar1 yukar1 kaldirma) hareketi, (H) L8 (dizleri bilkme) hareketi, (I) L9
(bisiklet stirme) hareketi, (J) L10 (tempolu yiiriiylis yapma) hareketi, (K) L11

(kosma) hareketi, (L) L12 (6ne ve arkaya ziplama) hareketi....................... 23
Farklt YIO uygulamalart ........cccccceveveveveeeieeeeeeceeeee ettt 25
Y10 etiketinin olUSTUIUIMAST «...vvvveececreeeieeeecee e en s 26
1B-YiO metodu kullanilarak &znitelik ¢ikarimi igin L3 (uzanma) hareketi
isaretine ait bir DOITM .....c.eeviiiiiiiii s 27
1B-YIO metoduna gore merkez deger ve komsu degerler.............ccerennnnee. 27
1B-YIO metoduna gore iKili dizge ...........ccvvrrerverireisiireriieieseee s, 28
1B-Y1O metodu ile elde edilen onlu tabanli etiket..............ccccveverrecrrrenane. 28
OT-1B-Y10 metodu kullanilarak dznitelik gikarimi igin L3 (uzanma) hareketi
1saretine ait bir bOIUM .........coccviiiiiiiiii e 29
OT-1B-Yi0O metoduna gére merkez deger ve komsu degerler .................... 30
OT-1B-YIO metoduna gore iKili diZg€ .......ocovevevereriveecrerereiieeeieieieseseaenas 30
OT-1B-YIO metodu ile elde edilen onlu tabanlt etiket .............coevereverernnnnes 31
MT-1B-Y10O metodu kullanilarak éznitelik ¢ikarimi i¢in L3 (uzanma) hareketi
isaretine ait bir DOIIM .......ccoviviiiiiiiiei s 32
MT-1B-YIO metoduna gére merkez deger ve komsu degerler.................... 32
OrtancCa AEGET.......uveieiireerii e 33
MT-1B-YIO metoduna gore ikili dizge.........cecvveverrirerirereriiereiieeisieieenas 33
MT-1B-YIO metodu ile elde edilen onlu tabanli etiket ............ccceueveveeeeee, 33
Sekil 3.17. P=6 alinarak CO-1B-YIO metodu kullanilarak 6znitelik ¢ikarimi igin L3
(uzanma) hareketi isaretine ait bir bOIUM ........coooveiiiiiiii 35
Sekil 3.18. P=12 alinarak CO-1B-YIO metodu kullanilarak dznitelik ¢ikarimi igin L3
(uzanma) hareketi isaretine ait bir bOIUM ........ccooveviiiii 35
P=12 alinarak CO-1B-YIOmetoduna gére merkez deger ve komsu degerler
...................................................................................................................... 36
P=12 alinarak CO-1B-YIO metoduna gore ikili dizge.........cccourrrerrvrerrrrnan. 36
CO-1B-YIO metodu ile elde edilen onlu tabanli etiket.............ccoevvrvrenennee. 37
A-1B-YI0 metodu kullanilarak dznitelik ¢ikarimi i¢in L3 (uzanma) hareketi
1saretine ait bir DO ......oocvviiiiiiiiic e 38
A-1B-YIO metoduna gore merkez deger ve komsu degerler....................... 38
A-1B-Y IO metoduna gore iKili diZge........cccovveririveriiriieiereiieeceree e, 40
A-1B-Y10 metodu ile elde edilen onlu tabanli etiket...............ccccrvrrernnnneee. 40
a=1 ve p=2 almarak KT-1B-YIO metodu kullanilarak dznitelik ¢ikarimi i¢in
L3 (uzanma) hareketi isaretine ait bir bOIIM ..........ccceeviiiiiiiiiii 41
a=2 ve p=2 almarak KT-1B-YIO metodu kullanilarak dznitelik ¢ikarimi i¢in
L3 (uzanma) hareketi isaretine ait bir bOIIM .........cccoevieiiiiiiiieieee e, 42

Sekil 3.28. a=2 ve =2 alinarak KT-1B-YIO metoduna gére merkez deger ve komsu

AEGEIICT ... 42



Sekil 3.29. KT-1B-YIO metoduna gore ikili diZge .......ocvvvvvvevieeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeenees 43

Sekil 3.30. KT-1B-YiOmetodu ile elde edilen onlu tabanli etiket .............cocoevvrerernnnen. 43
Sekil 3.31. PL=6 ve PR=2 alinarak K-1B-YIO metodu kullanilarak &znitelik ¢ikarimi icin
L3 (uzanma) hareketi isaretine ait bir bOIIM ........cccoevviiiiiiiiiiiie 45
Sekil 3.32. PL=3 ve PR=5 alinarak K-1B-YIO metodu kullanilarak &znitelik ¢ikarimi icin
L3 (uzanma) hareketi isaretine ait bir bOIIM ........cccceeviiiiiiiiiiie e 46
Sekil 3.33. PL=3 alinarak K-1B-YIO metoduna gore secilen merkez deger ve komsu
EGETIT ..o 46
Sekil 3.34. PL=3 aliarak K-1B-YIO metoduna gére ikili dizge ........ccovrvrrvvrrrrrvrrrrnnnn. 47
Sekil 3.35. K-1B-YIO metodu ile elde edilen onlu tabanli etiket...........cococvevrrrrennnnen. 47
Sekil 3.36. Farkli § degerlerine gore filtreleme (A) =0.050 i¢in filtreleme, (B) f=0.0875
icin filtreleme, (C) =0.125 igin filtreleme..........cccooovvriiiiiiiieniiiee 49
Sekil 3.37. f=0.0875 almarak UD-1B-YIO metodu ile 6znitelik ¢ikarimi L3(uzanma)
hareketi isaretine ait bir BOITM .......ccooveiiiiiiiiiie e 50
Sekil 3.38. UD-1B-YIO metoduna gére secilen merkez deger ve komsu degerler........ 50
Sekil 3.39. Komsu degerlerin =0.0875 degerine gore merkez deger ile karsilastirilarak
ikili dizgenin oluSturulmasT.........coovveeiiiiiiiiicre e 51
Sekil 3.40. Ust 6zellik grubuna ait iKili dizge.........cceoveverrerereicreriieieieereeee e 51
Sekil 3.41. UD-1B-YiOust metodu ile elde edilen onlu tabanli etiket..............ocoveenee... 52
Sekil 3.42. Alt 6zellik grubuna ait ikili diZQe ........cccvviiviieiiieiie e 52
Sekil 3.43. UD-1B-YIOaLt metodu ile elde edilen onlu tabanli etiket.............cocverernee... 52
Sekil 3.44. I-1B-YIO metodunun uygulanmasi (A) orijinal isaret, (B)1. seviye indirgeme,
(C) 2. SEVIYE INAINGEIME .....uieiieeie ettt eneas 54
Sekil 3.45. 1-1B-YIO metodunun PB=4, Ozellik=EK, n=3 parametreleri ile uygulanmas1
(A) orijinal isaret, (B)1. seviye indirgeme, (C)2. seviye indirgeme ............ 55
Sekil 3.46. I-1B-YIO metodu ile dznitelik ¢ikarimi igin L3 (uzanma) hareketi isaretine ait
DT DOITM ..ttt ae e 56
Sekil 3.47. I-1B-YIO metoduna gore n=1 grubu i¢in 6rnek se¢ilen merkez deger ve komsu
EGETIET ..o 56
Sekil 3.48. n=1 grubu i¢in I-1B-YIOmetoduna gore iKili dizge.........cccccovrvirerererrrenene, 57
Sekil 3.49. n=1 grubu i¢cin I-1B-YIO metodu ile elde edilen onlu tabanli etiket............ 57
Sekil 3.50. I-1B-YIO metodu ile dznitelik ¢ikarimi i¢in indirgenmis isarete ait bir boliim
...................................................................................................................... 58
Sekil 3.51. I-1B-YIO metoduna gére n=2 grubu i¢in érnek se¢ilen merkez deger ve komsu
EGETIET ..o 58
Sekil 3.52. n=2 grubu i¢in I-1B-YIO metoduna gore ikili dizge..........cocvurrrerririrrrrennn. 59
Sekil 3.53. n=2 grubu i¢in I-1B-YIO metodu ile elde edilen onlu tabanl etiket............ 59
Sekil 3.54. I-1B-YIO metodu ile dznitelik ¢ikarimi icin ikinci defa indirgenmis sensor
1SATEINE AT DIT...eeiiiiiieiiiie it 59
Sekil 3.55. I-1B-Y10 metoduna gére n=3 grubu i¢in 6rnek secilen merkez deger ve komsu
EGETIET ... s 60
Sekil 3.56. n=3 grubu i¢in I-1B-YIOmetoduna gore ikili dizge...........ccoevurererrirerrrrennsn. 60
Sekil 3.57. n=3 grubu i¢in I-1B-YIO metodu ile elde edilen onlu tabanl etiket............ 60
Sekil 3.58. Korelasyon durumlari (A) Degiskenler aras1 ayn1 yonlii iligki, (B) Degiskenler
aras1 zit yonlii iliski, (C) Degiskenler arasi iliski yoK........c.cocoeiiiiiiinnnnn. 64
Sekil 3.59. Carpiklik durumlart (A) Carpiklik olmayan durum, (B) Pozitif ¢arpiklik
durumu, (C) Negatif carpiklik durumu...........coooiiiiiiii 65
Sekil 3.60. Basiklik durumlari (A) BK>0 durumunda basiklik, (B) BK=0 durumunda
normal dagilim, (C) BK<0 durumunda basiklik ............ccccoiiiniinninnnnn 66
Sekil 3.61. RO algoritmasina ait aa¢ OIMANT ........ccovrrireriieriei e 69



Sekil 3.62. Onerilen metotlarin uygulanmasina ait blok diyagrami .............ccccevevvernnen. 74
Sekil 4.1. Calismada kullanilan L1 (hareketsiz durma) ve L2 (oturma ve rahatlama)

hareketlerine ait 6rnek isaretler (A) L1 (hareketsiz durma) hareketine ait
ornek isaret, (B) L1 (hareketsiz durma) hareketine ait 1B-YIO metodu
uygulanmus isaret, (C) L1 (hareketsiz durma) hareketi isaretine ait histogram,
(D) L2 (oturma ve rahatlama) hareketine ait 6rnek isaret, (E) L2 (oturma ve
rahatlama) hareketi isaretine ait 1B-YIO metodu uygulanmis isaret, (F) L2
(oturma ve rahatlama) hareketi isaretine ait histogram............ccccceeveernnnnn. 79

Sekil 4.2. Calismada kullanilan L1 (hareketsiz durma) ve L2 (oturma ve rahatlama)

hareketlerine ait Ornek isaretler (A) L1 (hareketsiz durma) hareketine ait
ornek isaret, (B) L1 (hareketsiz durma) hareketine ait OT-1B-YIO metodu
uygulanmis isaret, (C) L1 (hareketsiz durma) hareketi isaretine ait histogram,
(D) L2 (oturma ve rahatlama) hareketine ait 6rnek isaret, (E) L2 (oturma ve
rahatlama) hareketine ait OT-1B-YIO metodu uygulanms isaret, (F) L2
(oturma ve rahatlama) hareketi isaretine ait histogram............cc.cceevvereennnn. 81

Sekil 4.3. Calismada kullanilan L1 (hareketsiz durma) ve L2 (oturma ve rahatlama)

hareketlerine ait 6rnek isaretler (A) L1 (hareketsiz durma) hareketine ait
ornek isaret, (B) L1 (hareketsiz durma) hareketine ait MT-1B-YI0 metodu
uygulanmis isaret, (C) L1 (hareketsiz durma) hareketi isaretine ait histogram,
(D) L2 (oturma ve rahatlama) hareketine ait 6rnek isaret, (E) L2 (oturma ve
rahatlama) hareketine ait MT-1B-YIO metodu uygulanmus isaret, (F) L2
(oturma ve rahatlama) hareketi isaretine ait histogram............ccoccevvvernnnnne. 83

Sekil 4.4. Calismada kullanilan L1 (hareketsiz durma) hareketine ait drnek isaret ve CO-

Sekil 4.5.

Sekil 4.6.

1B-YIO metodunun uygulanmasi (A) L1 (hareketsiz durma) hareketine ait
ornek isaret, (B) L1 (hareketsiz durma) hareketine ait P=8 alinarak CO-1B-
YIO metodu uygulanmis isaret, (C) P=8 alinarak L1 (hareketsiz durma)
hareketine ait histogram, (D) L1 (hareketsiz durma) hareketine ait P=10
alinarak CO-1B-YIO metodu uygulanmis isaret, (E) P=10 alinarak L1
(hareketsiz durma) hareketi isaretine ait histogram, (F) L1 (hareketsiz durma)
hareketine ait P=12 almarak CO-1B-YIO metodu uygulanms isaret, (G)
P=12 alinarak L1 (hareketsiz durma) hareketi isaretine ait histogram ........ 85
Calismada kullanilan L1 (hareketsiz durma) ve L2 (oturma ve rahatlama)
hareketlerine ait Ornek isaretler (A) L1 (hareketsiz durma) hareketine ait
ornek isaret, (B) L1 (hareketsiz durma) hareketine ait A-1B-YIO metodu
uygulanmis isaret, (C) L1 (hareketsiz durma)hareketi isaretine ait histogram,
(D) L2 (oturma ve rahatlama) hareketine ait 6rnek isaret, (E) L2 (oturma ve
rahatlama) hareketine ait A-1B-YIO metodu uygulanmus isaret, (F) L2
(oturma ve rahatlama) hareketi isaretine ait histogram............ccccceeevernennne. 88
Calismada kullanilan L1 (hareketsiz durma) hareketine ait 6rnek isaret ve
farkl1 a ve B degerleri kullanilarak KT-1B-YIO metodunun uygulanmasi (A)
L1(hareketsiz durma) hareketine ait 6rnek isaret, (B) a=1; =1 alinarak KT-
1B-YIO metodu uygulanmis isaret, (C) a=1; =2 almarak KT-1B-YiO
metodu uygulanmis isaret, (D) a=1; p=3 almarak KT-1B-YIO metodu
uygulanmus isaret, (E) o=2; f=1 almarak KT-1B-YIO metodu uygulanmis
isaret, (F) a=2; =2 alinarak KT-1B-YIO metodu uygulanmus isaret, (G) a=2;
p=3 alinarak KT-1B-YIO metodu uygulanmis isaret, (H) a=3; =1 alinarak
KT-1B-YIO metodu uygulanmus isaret, (I) a=3; f=2 alinarak KT-1B-YIO
metodu uygulanmis isaret, (J) a=3; =3 almarak KT-1B-YIO metodu
UYGUIANMIS TSATET ..ot 90

Xi



Sekil 4.7.

(A) a=1; =1 almarak KT-1B-YIO metodu uygulanmis isaretin histograma,
(B) a=1; =2 almarak KT-1B-YIO metodu uygulanmis isaretin histograma,
(C) a=1; =3 almarak KT-1B-YIO metodu uygulanmis isaretin histogrami,
(D) a=2; =1 almarak KT-1B-YIO metodu uygulanmis isaretin histograma,
(E) a=2; p=2 alinarak KT-1B-YIO metodu uygulanmus isaretin histogrami,
(F) a=2; =3 almarak KT-1B-YIO metodu uygulanmus isaretin histograma,
(G) a=3; p=1 alinarak KT-1B-YIO metodu uygulanmis isaretin histogrami,
(H) a=3; =2 alinarak KT-1B-YIO metodu uygulanmis isaretin histograma (I)
a=3; f=3 almarak KT-1B-YIO metodu uygulanmis isaretin histogrami..... 91

Sekil 4.8. Calismada kullanilan L1(hareketsiz durma) hareketine ait 6rnek isaret ve farkl

Sekil 4.9.

Sekil 4.10.

Sekil 4.11.

Sekil 4.12.

PL degerleri kullanilarak K-1B-YIO metodunun uygulanmasi (A)
L1(hareketsiz durma) hareketine ait 6rnek isaret, (B) PL=0; PR=8 degerleri
ornegi, (C) PL=1; PR=7 degerleri 6rnegi, (D) PL=2; PR=6 degerleri 6rnegi,
(E) PL=3; PR=5 degerleri ornegi, (F) PL=4; PR=4 degerleri 6rnegi, (G)
PL=5; PR=3 degerleri 6rnegi, (H) PL=6; PR=2 degerleri 6rnegi, (I) PL=7,
PR=1 degerleri 6rnegi, (J) PL=8; PR=0 degerleri 6rnegi.............ccecvrvernen. 93
(A) PL=0; PR=8 alinarak K-1B-Y 1O metodu uygulanmis isaretin histogramu,
(B) PL=1; PR=7 alinarak K-1B-YIO metodu uygulanmis isaretin histograma,
(C) PL=2; PR=6 alinarak K-1B-YIO metodu uygulanmus isaretin histogramu,
(D) PL=3; PR=5 alinarak K-1B-YIO metodu uygulanmus isaretin histograma,
(E) PL=4; PR=4 aliarak K-1B-YI0 metodu uygulanmus isaretin histogram,
(F) PL=5; PR=3 alinarak K-1B-Y1O metodu uygulanmis isaretin histograma,
(G) PL=6; PR=2 alinarak K-1B-YIO metodu uygulanmus isaretin histogram,
(H) PL=7; PR=1 alinarak K-1B-YiO metodu uygulanmus isaretin histogrami
(1) PL=8; PR=0 almarak K-1B-YIO metodu uygulanmus isaretin histogrami
...................................................................................................................... 94
Calismada kullanilan L1 (hareketsiz durma) hareketine ait drnek isaret ve
farkli B degerleri kullanilarak UD-1B-YIO metodunun uygulanmasi (A) L1
(hareketsiz durma) hareketine ait 6rnek isaret, (B) f=0.5xSS alinarak UD-1B-
YiO metodu uygulanmus iist ve alt isaretler, (C) f=1.0xSS alinarak UD-1B-
Y10 metodu uygulanmus iist ve alt isaretler, (D) f=1.5xSS alinarak UD-1B-
YiO metodu uygulanmis iist ve alt isaretler, (E) f=2.0xSS alinarak UD-1B-
Y10 metodu uygulanmus iist ve alt isaretler, (F) f=2.5xSS alinarak UD-1B-
YiO metodu uygulanmus iist ve alt isaretler, (G) f=3.0xSS alinarak UD-1B-
Y10 metodu uygulanmis iist ve alt iSaretler ...........coovierrceriererieesnennn, 97
(A) p=0.5xSS alinarak UD-1B-YIO metodu uygulanmus iist ve alt isaretlere
ait histogramlar, (B) =1.0xSS alinarak UD-1B-YIO metodu uygulanmus iist
ve alt isaretlere ait histogramlar, (C) f=1.5xSS almarak UD-1B-YIO metodu
uygulanmus iist ve alt isaretlere ait histogramlar, (D) f=2.0xSS aliarak UD-
1B-YIO metodu uygulanmis iist ve alt isaretlere ait histogramlar, (E)
p=2.5xSS alinarak UD-1B-YIO metodu uygulanmis iist ve alt isaretlere ait
histogramlar, (F) f=3.0xSS alinarak UD-1B-Y 1O metodu uygulanmis iist ve
alt isaretlere ait hiStogramlar...........ccoccoveiiiiiiiinicee e, 98
Calismada kullanilan L1(hareketsiz durma) hareketine ait 6rnek isaret ve bu
isarete PB=4 ve ortalama 6zelligine gore I-1B-YIO metodunun uygulanmasi
(A) L1(hareketsiz durma) hareketine ait drnek isaret, (B) Birinci asamada
elde edilen isaret ve bu isarete ait histogram, (C) ikinci asamada elde edilen
isaret ve bu isarete ait histogram, (D) Ugiincii asamada elde edilen isaret ve
bu igarete ait hISTOZIAM .......cooviiiiiiiiee e 100

Xii



Sekil 4.13. Calismada kullanilan L2(oturma ve rahatlama) hareketine ait 6rnek isaret ve
bu isarete PB=6 ve indirgeme ozelligi en biiyiikk almarak I-1B-YIiO
metodunun uygulanmasi (A) L2 (oturma ve rahatlama) hareketine ait 6rnek
isaret, (B) Birinci asamada elde edilen isaret ve bu isarete ait histogram, (C)
Ikinci asamada elde edilen isaret ve bu isarete ait histogram, (D) Uciincii
asamada elde edilen igaret ve bu isarete ait histogram .............ccocevceennenn 101

Xiii



KISALTMALAR VE SIMGELER LIiSTESI

Kisaltma Aciklama

AAR : ivmeye Dayali Hizlanma Y 6ntemi
AB-1D-LBP : Average Based One-Dimensional Local Binary Patterns
AHN : Yapay Hidrokarbon Ag1

ALS : Amyotrofik Lateral Skleroz

AMF . Ardisik Mutlak Fark

ANN - Artifical Neural Network

AR . Activity Recognition

AQ : Kuaterniyon Hizlanma Yontemi

A-1B-YIO  : Agirliklandirlmis Bir Boyutlu Yerel ikili Oriintiiler
BK : Basiklik Katsayist

BN : Bayes Net

CAMRS : Context-Aware Music Recommender Systems
CcVv : Varyasyon Katsayisi

CFS : Correlation Feature Selection

CNN : Convolutional Neural Network

CNN-LSTM : CNN Long Short Term Memory

CK . Carpiklik Katsayist

CO-1B-YiO : Cok Olgekli Bir Boyutlu Yerel ikili Oriintiiler
DBN : Deep Belief Network

DMM : Derinlik Hareket Haritalar

DVM . Destek Vektor Makineleri

EB : En Biiyiik

EEG : Elektroensefalografi

EK . En Kiigiik

EKG : Elektrokardiyografi

EM-CKF : Expectation Maksimizasyon-Cok Yo6nlii Konik Fonksiyonlar
EMG : Elektromiyografi

FCBF : Hizli Korelasyona Dayali Filtre Yontemi
GMM : Gauss Mixture Model

GMM : Gizli Markov Model

GPS : The Global Positioning System

HDM : Hiyerarsik Dinamik Model

HK : Hareketli Korelasyon

HMM : Hidden Markov Model

HO : Hata Oram

HS : Hareket Sensorleri

HT : Hareket Tanima

HT : Hoeffding Tree

ICA - Indepent Component Analyses

ICO - Iterative Classifier Optimizer

I-1B-YIO  : indirgenmis Bir Boyutlu Yerel ikili Oriintiiler
KNLR . Kernel Nonlineear Regression

KNN : K- Nearest Neighbour

Xiv



KT-1B-YiO :
K-1B-YiO
LB

LMT
MAP
MB-1D-LBP :
MD-1D-LBP :
med
MHEALTH
MLP

MNN
MRMR
MSP
MT-1B-YiO
NB
NB-1D-LBP
ort
OSELM
OT-1B-YiO
PAMAP2
PB

PCA

PSO
PSO-KNN
QDA

RBF

RC

RF

RNN

RO

RSS
R-1D-LBP
SL

SLFN
SMO

SS

SVM
S-1D-LBP
TP-1D-LBP
UD-1B-YiO
WEKA
WISDM
W-1D-LBP
YiO

YSA
1B-YiO
1D-LBP

Komsuluk Tabanl Bir Boyutlu Yerel Ikili Oriintiiler

: Kaydirmali Bir Boyutlu Yerel Ikili Oriintiiler
: Logit Boost

- Logistic Model Tree

: Mobil Algilama Platformu

Median Based One-Dimensional Local Binary Patterns
Multi-Dimensional One-Dimensional Local Binary Patterns

: Medyan

: Mobile Health

: Multilayer perceptron

: Modular Neural Network

: Minimum Redundancy and Maximum Relevance

: Mobile Sensing Platform

: Medyan Tabanli Bir Boyutlu Yerel ikili Oriintiiler

: Naive Bayes

: Neighborhood Based One-Dimensional Local Binary Patterns
: Ortalama

: Online Sequential Extreme Learning Machine

: Ortalama Tabanli Bir Boyutlu Yerel Ikili Oriintiiler

: Physical Activity Monitoring Dataset

: Pencere Boyutu

: Principal Component Analyses

: Pargacik Siiriisti Optimizasyonu

: Parcacik Siiriisii Optimizasyonu Temelli KNN Yaklagimi
- Qualitative Data Analysis

: Radial Basis Function

: Random Commitee

: Random Forest

: Recurrent Neural Networks

: Rastgele Orman

: Random Sub Space

: Reduced One-Dimensional Local Binary Patterns

: Simple Logistic

. Elektrokardiyografi

: Sequential Minimal Optimisation

: Standart Sapma

: Support Vector Machine

: One-Dimensional Local Binary Patterns with Shift

: Ternary Patterned One-Dimensional Local Binary Patterns
: Uglii Desenli Bir Boyutlu Yerel Ikili Oriintiiler

: Waikato Environment for Knowledge Analysis

: Wireless Sensor Data Mining

: Weighted One Dimensional Robust Local Binary Patterns
: Yerel ikili Oriintii

: Yapay Sinir Aglar

: Bir Boyutlu Yerel Ikili Oriintiiler

: One Dimensional Local Binary Patterns

XV



OZET

DOKTORA TEZi

GIYILEBILIR SENSOR iSARETLERINDEN HAREKET TANIMA iCIN YENI
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Damisman : Dr. Ogr. Uyesi Yilmaz KAYA
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Son yillarda insan hareketlerinin taninmasi, izlenmesi ve ayirt edilmesi alaninda bir¢ok fakli
calisma yapilmaktadir. Hareket tanima (HT) igin genellikle iki ana yaklasim kullanilmaktadir. Bunlar
vizyon tabanli (bilgisayarli gorii) yaklasim ve sensor (algilayici) tabanli yaklasimdir. Sensor tabanlt
yaklagim, insan hareketlerinin durumunu yansitan fizyolojik sinyallerin siirekli izlenmesini saglayarak
viicut hareketlerini algilamayi saglamaktadir. HT sisteminde hareketleri birbirinden en iyi sekilde ayirt eden
ozniteliklerin belirlenmesi gerekmektedir. Oznitelik se¢imi yapildiktan sonra makine dgrenmesi yontemleri
ile simflandirma iglemleri gerceklestirilmektedir. Ozniteliklerin iyi se¢ilmemesi durumunda smiflandirma
performansi diiseceginden, 6znitelik ¢ikarimi Oriintli tanima siirecinde 6énemli bir rol oynamaktadir. Bu
calismada HT igin sensor isaretlerinden 6znitelik ¢ikarimini gergeklestiren yeni yaklagimlar 6nerilmektedir.
Calisma kapsaminda 6znitelik ¢ikarimi i¢in dokuz farkli yeni yaklagim onerilmistir. Bu yaklagimlar: Bir
Boyutlu Yerel ikili Oriintiiler (1B-Y10), Ortalama Tabanli Bir Boyutlu Yerel ikili Oriintiiler (OT-1B-Y10),
Medyan Tabanl Bir Boyutlu Yerel Ikili Oriintiiler (MT-1B-YI0), Cok Olcekli Bir Boyutlu Yerel Ikili
Oriintiiler (CO-1B-Y10), Agirhiklandirlmis Bir Boyutlu Saglam Yerel ikili Oriintiiler (A-1B-YiO),
Komsuluk Tabanli Bir Boyutlu Yerel ikili Oriintiiler (KT-1B-Yi0), Kaydirmali Bir Boyutlu Yerel Ikili
Oriintiiler (K-1B-Y10), Uclii Desenli Bir Boyutlu Yerel ikili Oriintiiler (UD-1B-Y10) ve indirgenmis Bir
Boyutlu Yerel Ikili Oriintiller (i-1B-YIO) yontemleridir. Onerilen yaklagimlar goriintii isleme
uygulamalarinda sik¢a kullanilan Yerel ikili Oriintiiler metoduna dayali olarak gelistirilen Bir Boyutlu
Yerel ikili Oriintiiler metodu baz alinarak gelistirilmistir. Onerilen HT sistemi alt1 asamadan olusmaktadir.
Birinci asamada, insanlarim cesitli fiziksel hareketlerine ait sensor isaretlerinin temini yapilmustir. fkinci
asamada, bu sensor isaretlerine gelistirilen 6znitelik ¢ikarim yontemleri uygulanarak daha anlamli isaretler
elde edilmistir. Uciincii asamada, elde edilen anlaml isaretlerin histogramlar1 olusturulmustur. Dérdiincii
asamada, olusturulan histogramlardan 6znitelikler elde edilmistir. Besinci asamada, elde edilen 6znitelikler
Rastgele Orman Algoritmasi1 (RO) makine 6grenmesi yontemi ile simiflandirilmigtir. Altinci asamada,
cesitli kriterlere gore gelistirilen dznitelik ¢ikarim yontemlerinin karsilastiriimalari yapilmistir. Gelistirilen
yontemler ile elde edilen 6zniteliklerin Rastgele Orman algoritmasina gore siniflandirilmalari yapilarak en
yiiksek basar1 oraninin %95,83 orani ile I-1B-Y1O metodunda gergeklestigi gozlenmistir.

Anahtar Kelimeler: Hareket Tamima, Oznitelik Cikarimi, Giyilebilir Sensor Isaretleri, 1B-YIO.
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In recent years, there have been many different studies in the field of recognition, monitoring and
differentiation of human movements. Two main approaches are generally used for activity recognition
(AR). These are a vision-based approach and sensor-based approach. The sensor-based approach enables
continuous monitoring of physiological signals that reflect the state of human movements, enabling the
sensation of body movements. In the AR system, it is necessary to identify the attributes that best distinguish
the movements from each other. After the feature selection is made, classification methods are carried out
by machine learning methods. As the classification performance is reduced if the attributes are not selected
well, attribute extraction plays an important role in the pattern recognition process. In this study, novel
approaches to extracting features from sensor signals for AR are proposed. Nine different new approaches
have been proposed for feature extraction. These approaches are: One-Dimensional Local Binary Patterns
(1D-LBP), Average Based One-Dimensional Local Binary Patterns (AB-1D-LBP), Median Based One-
Dimensional Local Binary Patterns (MB-1D-LBP), Multi-Dimensional One-Dimensional Local Binary
Patterns (MD-1D-LBP), Weighted One Dimensional Robust Local Binary Patterns (W-1D-LBP),
Neighborhood Based One-Dimensional Local Binary Patterns (NB-1D-LBP), One-Dimensional Local
Binary Patterns with Shift (S-1D-LBP), Ternary Patterned One-Dimensional Local Binary Patterns (TP-
1D-LBP) and Reduced One-Dimensional Local Binary Patterns (R-1D-LBP). The proposed approaches are
developed based on the One-Dimensional Local Binary Patterns method developed based on the Local
Binary Patterns method used frequently in image processing applications. The proposed AR system consists
of six stages. In the first stage, sensor signals of various physical movements of the people were provided.
In the second stage, more significant signals have been obtained by applying the feature extraction methods
developed in these sensor signals. In the third stage, histograms of the significant signs obtained were
generated. In the fourth stage, attributes were obtained from generated histograms. In the fifth stage, the
obtained attributes are classified by Random Forest Algorithm machine learning method. In the sixth stage,
the comparison of feature extraction methods developed according to various criteria was made. According
to the Random Forest algorithm, the highest success rate was 95,83% and the R-1D-LBP method was used.
In this study, it has been observed that AR treatment is performed with high success rates by using all new
approaches and sensor signals.

Keywords: Activity Recognition, Feature Extraction, Wearable Sensor Signals, 1D-LBP.
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1. GIRIS

Son yillarda insan hareketlerinin taninmasi, izlenmesi ve ayirt edilmesi alaninda
bircok fakli calisma yapilmaktadir. Insanin fiziksel hareketlerinin otomatik tanimmasi
genelde insan hareket tanima (HT) olarak tanimlanmaktadir. Hareket tanima gorevini
yerine getirmek i¢in iki ana yaklagim bulunmaktadir. Bunlar vizyon tabanh (bilgisayarli
gorii) yaklasim ve sensor (algilayici) tabanli yaklagimdir. Bilgisayarlt gorli tabanl
yaklasim genellikle laboratuvar sartlarinda iyi caligmaktadir; ancak, gergek diinya
senaryolarinda daginiklik, degisken 1s1k yogunlugu ve kontrasttan dolay1 basarisiz
olabilmektedir.

Sensor tabanli HT sistemleri, kisinin viicuduna bagli heterojen sensorleri
kullanarak ve insan eylemlerinin durumunu yansitan bir¢ok fizyolojik sinyalin siirekli
izlenmesine izin vererek kullanicinin ve c¢evresinin durumunu yakalamayi
hedeflemektedir. Ozellikle son yillarda belirgin bir sekilde gelisen 6zel sensérlerin ve
mobil cihazlarin hareket tanima uygulamalarinda kullanilmasiyla mikroelektronik ve
bilgisayar sistemlerinde ¢gok dnemli dl¢iide gelisim gosterdigi gortilmiistiir (Gyorbird ve
ark., 2009).

Hareketleri ve eylemleri analiz etmek uzun bir ge¢gmise sahip olmanin yani sira
psikoloji, biyoloji ve bilgisayar bilimi gibi ¢esitli disiplinlerle etkilesim i¢erisinde olmay1
gerektirmektedir. Son yillarda sensor temelli insan HT, giinliik yasamdaki genis kullanimi
nedeniyle bilgisayar bilimi alaninda énemli bir yere sahip olmaya baglamistir (Wu ve
ark., 2007).

HT’nin bir amaci, bilgi islem sistemleri vasitastyla bir kullanicinin davraniglart
hakkinda bilgi elde edilmesidir. HT i¢in genellikle EEG, ivmedlcerler, jiroskoplar,
manyetometreler gibi viicuda takilabilen hareket sensorleri (HS) kullanilmaktadir.
Ivmedlger, hassas bir eksende hareket eden ivmeyi dlgen sensor gesididir. Jiroskop,
hassas bir eksen etrafinda donme oranini 6lgen sensor ¢esididir. Manyetometre, manyetik
bir sensordiir ve hassas bir eksen boyunca yerel manyetik alanin bilesenlerini 6l¢gmektedir
(Lara ve Labrador, 2013).

Hareket sensorleri, kullanildig1 viicut bolgesinin hareketi ile dogrudan iligkili olan
fiziksel niceliklerin Ol¢lilmesine dayali olarak konum ve yonlendirme bilgilerini

vermektedir. HS yaygin bir ¢alisma alaninda viicut hareketini algilamak ve izlemek igin
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kullanilmaktadir. Gegmis donemlere kadar HS, yalnizca uzay gemileri, ugaklar, gemiler,
denizaltilar, arabalar vb. {izerinde kullanilirken son zamanlarda oyun sektorii (oyun
konsollar1 vb.), kol bantlar1 (sunum, spor vb.), saglik sektorii, tekerlekli ve bacakl
robotlar dahil olmak iizere bircok farkli insan yapimi araglarin hareketini izlemek ve
kontrol etmek i¢in kullanilmaktadir.

HT sistemleri; anormal durumlan tespit etmek veya ongoriillemeyen olaylari
onlemek i¢in aktivitelerin siirekli olarak izlenmesine ihtiya¢ duymaktadir. Yeni
teknolojiler sayesinde saglik izleme cihazlar1 viicut iizerine giyilebilir sensor (cihaz)
haline gelmistir. Gelisen sensor teknolojisiyle beraber genellikle Elektrokardiyografi
(EKG), Elektromiyografi (EMG), kan basinci, kalp atis hiz1 ve sicaklik gibi hayati
bulgular1 izlemek i¢in ndbetler, hipertansiyon, distimya ve astim gibi hastaliklar
fizyolojik izleme ile teshis ve tedavi edilebilmektedir. Hastane ortaminda da hastalarin
hareket takiplerinin yapilmasi ¢ok énemlidir. Clinkii yatar durumda olan hastalarin yanlis
hareketler yaparak sakincali hareketlerde bulunmalari yiiziinden iyilesme siireleri
uzamaktadir. Ayrica gelisen teknolojik calismalarin  bir diger pargast olan
elektroensefalografi (EEG) cihazi, beyinde gerceklesen elektriksel —aktiviteleri
degerlendirmek i¢in kullanilmaktadir (Yin ve ark., 2007; Kwapisz ve ark., 2011; Hassan
ve ark., 2018).

HT sistemleri insan-robot etkilesimi i¢in de kullanilabilmektedir. Robotlarin
kullanicilarin  bir sonraki asamadaki hareketlerini anlamasi, tahmin etmesi ve
kullanicilara uygun bir yanit vermesi gerekmektedir. Bu nedenle, insan faaliyetlerinin
erken tanimmmasi insan-robot etkilesiminde Onemli bir yer almaktadir. Ayrica HT
uygulamalar1 giinliik aktiviteler, spor faaliyetleri, eglence-oyun alanlar1 (oyun
konsollar1), giinliik is aktiviteleri (sunum ve toplantilar), hasta bakimi izlenmesi
(rehabilitasyon uygulamalarinin gergeklestirilmesi), yasli bakimi izlenmesi, giivenlik
anlaminda (anormal durumlar tespit etmek veya ongoriilemeyen olaylart onlemek),
askeri anlamda vb. birgok farkli alanda kullanilabilmektedir. Hareket tanima sistemleri
ozellikle saglik, askeri ve gilivenlik alanlar1 basta olmak iizere bir¢ok farkli alanda
kullanilmaktadir (Nweke ve ark., 2007). HT bir hastane ortaminin diginda izlenen
kisilerin sagligi hakkinda degerli bilgiler saglayabilen hizla biiyliyen bir arastirma
alanidir. Herhangi bir hastalig1 olan ve tedavilerinin bir pargasi olan egzersiz yapmalari

gereken hastalar HT sisteminden faydalanabilmektedirler. Yiiriiyiis, kosu vb. hareketlerin
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taninmas1 hastanin davranigt hakkinda hasta yakinina veya doktoruna geri bildirim
saglamasi i¢in olduk¢a faydali olabilmektedir. Bunun disinda hastalarin anormal
hareketlerini (aktiviteleri) belirlemek ve istenmeyen sonuglari Onlemek igin hasta
hareketleri izlenebilmektedir (Tharwat ve ark., 2018; Jordao ve ark., 2018).

Gelisen teknolojik ¢alismalar neticesinde sensor tabanli HT sistemlerinde kisinin
viicuduna bagli heterojen sensorleri kullanarak, insan eylemlerinin durumu hakkinda bilgi
elde edilebilmektedir. Yapilan ¢alismalarin neticesinde, bir¢ok sektdrde kullanilabilecek
farkli giyilebilir sensor cesitleri bulunmaktadir. Giyilebilir sensorlerin diisiik maliyeti,
kiigiik boyutlu olmalar1 ve diisiik enerji tliketimi sayesinde insan hareket taninmasi
tizerindeki calismalarin gilinliik aktivitelerden elde edilmesine olanak saglamaktadir.
Hareket tanimanin temel amaci sensor verilerinin kullanilmasi sayesinde hareketler icin
ayirt edici bilgilere ulagilmasidir (Gyorbiré ve ark., 2009; San-Segundo ve ark., 2018).

Hareket tanima sistemlerinin havacilik, sanayi, saglik, ofis senaryolari, egitim,
robotik, akilli evler, eglence sektorii spor, askeri, giivenlik, miizik vb. birgok farkli
alanlarda fayda saglamak igin hem akademik hem de endiistriyel alanda yaygin olarak
kullanildig1 goriilmiistiir (Jain ve Kanhangad, 2018).

HT sistemleri iki onemli bilesenden olusmaktadir. Birinci asama hareketleri
birbirinden ayirt edecek Oznitelik bilesenidir. Ikinci asama ise makine Ogrenmesi
(smiflandirma) asamasidir. Sistemin basaris1 birinci asamada elde edilen etkin
Ozniteliklere baglidir (Lara ve Labrador, 2013).

HT tanima sisteminde hareketleri birbirinden en iyi sekilde ayirt eden
ozniteliklerin belirlenmesi gerekmektedir. Ozniteliklerin iyi secilmemesi durumunda
simiflandirma performans: diiseceginden, Oznitelik ¢ikarimi Oriintii tanima siirecinde
onemli bir rol oynamaktadir.

Bu calismada HT i¢in sensor isaretlerinden Oznitelik ¢ikarimini gerceklestiren
yeni yaklasimlar 6nerilmektedir. Calisma kapsaminda 6znitelik ¢ikarimi i¢in dokuz farkl
yeni yaklasim Onerilmistir. Bu yaklasimlar; Bir Boyutlu Yerel Ikili Oriintiiler (1B-YIO),
Ortalama Tabanli Bir Boyutlu Yerel ikili Oriintiiler (OT-1B-YI0), Medyan Tabanli Bir
Boyutlu Yerel ikili Oriintiiler (MT-1B-YIO), Cok Olgekli Bir Boyutlu Yerel ikili
Oriintiiler (CO-1B-YI0), Agirliklandirilmis Bir Boyutlu Saglam Yerel ikili Oriintiiler (A-
1B-Yi0), Komsuluk Tabanli Bir Boyutlu Yerel ikili Oriintiler (KT-1B-YIO),
Kaydirmali Bir Boyutlu Yerel ikili Oriintiiler (K-1B-YIO), Uclii Desenli Bir Boyutlu
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Yerel Ikili Oriintiiler (UD-1B-Y10), indirgenmis Bir Boyutlu Yerel Ikili Oriintiiler (i-1B-
YiO)’dir. Onerilen yaklasimlar goriintii isleme uygulamalarinda sik¢a kullanilan Yerel
Ikili Oriintiiler metoduna dayali olarak gelistirilen Bir Boyutlu Yerel Ikili Oriintiiler
metodu baz alinarak gelistirilmistir. Gelistirilen yontemler ile gerceklestirilen 6znitelik
¢ikarimlar simiflandirma isleminden &nce gerekli bir adim olmaktadir. Onerilen HT
sistemi alt1 asamadan olusmaktadir. Birinci asamada ¢alisma siirecinde kullanilmak {izere
isaretlerin temini ve bu isaretlerin diizenlenmesi islemleri yapilmaktadir. Calisma
siiresince UCI kiitiiphanesinden temin edilen MHealth (Mobil Health) veri seti
kullanilmistir. ikinci asamada diizenlenen isaretler grubuna gelistirilen 6znitelik ¢ikarim
yontemleri uygulanarak daha anlamli isaret gruplar elde edilmektedir. Uglincii asamada
elde edilen yeni isaret gruplarinin histogramlari olusturulmaktadir. Dérdiincli agsamada
Histogramlardan ¢esitli istatistiksel Ozniteliklerin ¢ikarimi saglanmaktadir. Besinci
asamada cikarilan istatistiksel ozniteliklerin Rastgele Orman algoritmasi ile 10 kath
capraz gegerlilik testine gore smiflandirma islemi yapilmaktadir. Rastgele orman
algoritmasi egitim veri setinden ¢ok sayida karar agaci olusturulmasina dayanmaktadir.
Altinc1 asamada ¢esitli kriterlere gore smiflandirma sonuglar1 degerlendirilmektedir.
Gelistirilen yontemlerin ¢ok dnemli avantajlar1 bulunmaktadir. En belirgin avantajlari
oznitelik ¢ikarimi igin tiim isaretlerdeki degerleri tek tek kullanmalaridir. Ikinci bir
onemli avantaj ise gelistirilen yontemlerin kolay uygulanabilir ve hizli olmasidir. Gergek
zamanli uygulamalar i¢in onemli metotlar olmaktadir. Gelistirilen yontemler iginde
kendine 6zgii parametreler igeren metotlarin bulunmasi ayni yontem ile farkli 6znitelik

gruplarinin olusturulmasini saglamaktadir.



2. LITERATUR ARASTIRMASI

Sensor tabanli HT son yillarda 6nemli bir arastirma alani olmustur. Etkinlige
(harekete) duyarli sistemler, yeni kullanici ara yiizlerine ve akilli ortamlardaki,
gozetimdeki, acil durum miidahalesindeki ve askeri gorevlerdeki yeni uygulamalara
ilham vermektedir. insan hareketlerini viicuda takilan sensorlerden taniyan sistemler,
fitness izleme, yasli bakimi destegi, uzun siireli onleyici ve kronik bakim ve bilissel
yardim gibi saglik hizmetleri diinyasina bir¢ok kapi acabilecegi yapilan ¢alismalar
neticesinde goriilmektedir.

Son yillarda, viicut hareketlerini ger¢ek zamanli algilama ¢aligmalarinda birgok
farkli cihaz, akilli telefon, sensor, gomiilii sistemler vb. ekipmanlar kullanilmaktadir. HT
icin genellikle ivmedlgerler, jiroskoplar, manyetometreler gibi viicuda takilabilen hareket
sensorleri kullanilmaktadir. Sensor teknolojisi hareket tanima asamasinda basariya etki
eden 6nemli bir adimdir. Hareket tanima kapsaminda giyilebilir sensorler kullanilarak
cevresel ozellikler (sicaklik), ivme (durus ve uzuv hareketleri vb.), yer bilgisi (konum) ve
fizyolojik ozellikler (EMG, EKG, kalp atim izleme, akciger hava kapasitesi dlgme vb.)
gibi dort 6zellik grubu 6l¢iilmektedir. Giiniimiizde HT i¢in mobil cihaz sensérlerin yogun
bir sekilde kullanildig1 goriilmektedir. Yeni teknolojiler sayesinde kullanilan sensor ve
cithazlar viicut iizerine giyilebilir cihaz (sensor, kol bandi, saat vb.) haline gelmistir.
Giyilebilir sistemler kolay bir sekilde kullanilabilecegi i¢in 6nemli bir avantaja sahiptir.
Ornegin bir spor uygulamasi kullanicilar1 hareketleri gergeklestirmeye tesvik etmek igin
gercek zamanli aktivite bilgilerini kullanabilmektedir. Ayrica, genel olarak insanlarin bu
tiir hareket tanima sistemlerini kabul etmesi daha uygundur, ¢ilinkii giyilebilir hareket
tanima sistemlerinin genellikle kapatilmasi veya ¢ikarilmasi kolaydir. Bu uygulamalar:
kullanan sistemlerin pratik olmasi i¢in, temel tanima modiiliiniin farkli ¢cevresel kosullar
altinda farkli kisiler tarafindan bircok farkli sekilde rutin olarak gerceklestirilen gesitli
aktiviteleri tespit etmesi gerekmektedir. Bu, ger¢ek diinyanin giiriiltiilii verilerini ve
karmagikliklarini idare edebilecek yapi sistemlerinin zorlugunu gostermektedir. Ayrica,
sistemleri dagitmak bazi 6nemli kisitlamalar getirmektedir. Dagitim, kullanicinin temas
ettigi kisilerin gizliliginin yam sira, kullanicinin gizliligini de korumalidir. Sensorler
hafif, belirgin olmayan ve makine 6grenmesi algoritmalari kapsamli bir insan denetimi

gerektirmeden kullanilabilir olmalidir. Bu kisitlamalar iyi bir hareket tanima sistemini



olusturmak i¢in zorlastirict etki gostermektedir (Lin ve ark., 2008; Chen ve ark., 2010;
Chan ve ark., 2012; Baig ve ark., 2013; Tamura ve ark., 2013; Barnes ve ark., 2014).

Foerster ve Fahrenberg (2000) yiiriiyiis ve merdiven tirmanma gibi hareketlerin
birbirinden ayirt edilmesini saglamak ve uyku esnasinda viicudun rotasyonunu ayirt
etmek i¢in c¢alismalarda bulunmuslardir. Cok kanalli kayitlar i¢cin Vitaport 2 (Becker
Ingenieurbiiro, Karlsruhe, Germany) kayit aparatin1 kullanmislardir. Siiflandirma
metodu olarak se¢imlerini hiyerarsik siniflandirmadan yana kullanmislardir. Elde ettikleri
bulgulara gore kalibre edilmis ivmedlgerin hareket ve durusu degerlendirmede etkili
oldugunu ve yiiksek dogruluk sonuglar sagladigini tespit etmislerdir.

Mantyjarvi ve ark. (2001) ¢alismalarinda insan HT igin giyilebilir sensor olarak,
ivmedlger sensorlerini tercih etmislerdir. Oznitelik ¢ikariminda temel bilesen analizi ve
dalgacik doniistimii ile bagimsiz bilesen analizi islemlerini ger¢eklestirmislerdir. Makine
ogrenmesi yontemlerinden ¢ok katmanli yapay sinir aglari kullanilarak siniflandirma
islemi gergeklestirilmistir. Yazarlar, elde edilen sonuglarin basar1 oraninin %83 ile %90
arasinda oldugunu belirtmislerdir.

Parkka ve ark. (2006) ¢alismalarinda GPS, ses, EKG, ivmeol¢er, pusula, nem, 1s1k,
sicaklik, nabiz, cilt direnci gibi parametreleri kullanarak hareket tanima islemini
gerceklestirmeyl amaglamiglardir. Yazarlar calismada Heuristik 6znitelik ¢ikarim
yontemlerini uygulamislardir. Yapilan ¢alismanin sonunda, karar agaglari ile
siniflandirma algoritmalarini  kullanarak %86 dogruluk basaris1 elde ettiklerini
belirtmislerdir.

Maurer ve ark. (2006) belirli aktiviteleri tanimay1 amaglamislardir. Bu baglamda,
veri elde etmek i¢in ¢oklu sensdrlerden faydalanmiglardir. Korelasyona dayali 6znitelik
¢ikarim yontemini (CFS) 6znitelik elde etmek i¢in ve Karar agaglari, k-en yakin komsu,
Naive Bayes ve Bayes Net algoritmalarini siniflandirmayr gergeklestirmek igin
kullanmislardir. Yazarlar yaptiklart ¢alisma sonucunda, %80-%92 arasinda dogruluk
basarisina ulasmislardir.

Yin ve ark. (2007) kullanicinin viicuda takilan sensorlerden anormal aktivitelerini
tespit etmek i¢in yeni bir yaklasim Onermislerdir. Anormal faaliyetler i¢in egitim
verilerinin kithgr ile basa ¢ikmak i¢in iki asamali anormallik algilama algoritmasi
onermislerdir. Ilk asamada, normal aktivitelerin ¢ogunu filtrelemeye yardimei olan

normal aktiviteler iizerine bir smif Destek Vektor Makinesi (DVM) insa edilmistir.
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Stipheli izlerin daha sonra daha ileri tespit i¢in Kernel Nonlinear Regression (KNLR) ile
adapte edilmis bir anormal aktivite modelleri koleksiyonuna iletilmistir. Yazarlar
yaklasimlarindaki en biiyiik avantaji, algilama orani ile yanlig alarm orani arasinda daha
Iyl bir denge elde edebilme olarak belirtmislerdir. Yaklasimin etkinligini, bir insan
viicuduna bagli olan sensorlerden toplanan gercek verileri kullanarak gostermislerdir.
Yaklasimin olas1 bir sinirlamasi, anormal faaliyetlerin aniden norm haline gelmesi
durumunda ¢ok sayida anormal model iiretme riski olmasidir. Bunun, izlenen bir
kullanicinin belirli bir zaman noktasindan sonra belirli bir davranis1 tekrarladiginda
ortaya cikabilecegini belirtmislerdir. Bu sorunu ¢6zmek i¢in, anormal bir aktivitenin ne
zaman normale dondiigiinii saptayabilmenin gerektigini sdylemislerdir. Bu ¢alismadaki
baska bir smirlama, bir kullanici izlenirken yalnizca bir tiir hareket gergeklestirdigini
varsayilmasi olarak belirtmislerdir. Bununla birlikte, gergekte, bir kullanict siirekli bir
kullanici izlemesi iginde birka¢ harmanlama aktivitesi ger¢eklestirebilir. Bu nedenle, her
biri bir tiir hareketi temsil eden kullanici oturumlarini dogru bir sekilde tanimlamak igin,
cevrimici bir boliimleme algoritmasi tasarlanmasi gerekmektedir. Yazarlar sonraki
caligma olarak, siirekli kullanici izlerinden anormal aktivitelerin tespiti yoniinde
caligmalarina devam etmek istediklerini ifade etmislerdir. Bu, izlemenin tamamin1 ardisik
boliimlere tam olarak ayirabilen ve bu boliimlerden gelen anormal hareketleri ¢evrimigi
olarak saptayabilen verimli bir bolimleme ve algilama algoritmasi tasarlamalarinin
gerekli oldugunu séylemislerdir.

Choudhury ve ark. (2008) etkinlige duyarli sistemlerin, yeni kullanici ara
yiizlerine ve akilli ortamlardaki, gozetimdeki, acil durum miidahalesindeki ve askeri
gorevlerdeki yeni uygulamalara ilham verdigini belirtmislerdir. Yapilan ¢aligmada, viicut
algilayicilarini kullanan bir otomatik hareket tanima sistemi kurduklarini belirtmiglerdir.
Mobil Algilama Platformu (MAP)’ nu, tasarim ve uygulama zorluklarinin birgogunu ele
alan bir ¢alisma olarak belirtmislerdir. Ayrica, donanim, yazilim tasarimi ve hareket
tanima algoritmalarini iyilestirmek i¢in sonuglart kullanarak bir¢ok gercek diinya dagitim
ve kullanici ¢alismasi yaptiklarina deginmislerdir. Yazarlar, aktivite tanima sistemlerinin
tipik olarak ii¢ ana bilesene sahip olduklarmi belirtmislerdir. ilki mikrofonlari,
ivmeodlgerleri, 151k sensorlerini vb. kullanarak aktivitelerle ilgili diisiik seviye bir algilama
modiilii ile siirekli veri toplama igleminin gergeklestirilmesidir. ikinci bilesen, ham sensdr

verilerini hareketler arasinda ayrima yardimci olan 6zelliklere doniistiiren bir 6zellik
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isleme ve se¢im modiilii olarak gerceklestirilmesidir. Son olarak bir bireyin veya bir
grubun hangi harekette bulundugunu ortaya ¢ikarmak icin 6znitelikleri kullanan bir
siniflandirma modiiliiniin gergeklestirilmesi asamasidir (6rnegin, yiirimek, yemek
yapmak veya sohbet etmek). Yazarlar hareket tanima uygulamasi igin bir gomiili sistem
calismasi gerceklestirdiklerini belirtmislerdir. MAP, diger cihazlarla ger¢ek zamanh
olarak kablosuz iletisim kurabilir veya ¢evrimdisi kullanim i¢in ham sensor verilerini,
Ozelliklerini veya hareket tanima sonuglarini saklayabilir. Yapilan ¢alismada goniillii 24
lisansiistii 6grenci iizerinde bir y1l boyunca ayda bir, bir hafta boyunca ayn1 anda veriler
toplanmistir. Cevrimdisi analiz edilen 4.400 saatten fazla sensor verisi vardir. Yazarlar
yaptiklari ¢alismada %93,80 basarim orani elde ettiklerini belirtmislerdir.

Tungel ve ark. (2009) calismalarinda goniillii bir denegin sag bacagindan elde
edilen jiroskop sinyallerini kullanarak denegin sekiz (8) hareketini tespit etmeye
calismislardir. Gergeklestirilen c¢alismada oOncelikle ¢ok fazla Oznitelik segerek
degerlendirmeler yapmislardir, sonrasinda bu Oznitelikleri ¢esitli siniflandirma
yontemlerinde kullanmak {izere farkli degerlere indirgemislerdir. Hareketleri
simiflandirma asamasinda Bayes, Yapay Sinir Aglar1 (YSA), destek vektdr makinalar
(DVM), En Yakin Komsuluk (KNN), En Kiigiikk Kareler gibi makine o6grenmesi
yontemlerini kullanmiglardir. En kiiciik kareler yonteminde 48 6znitelikten 24 tanesini
egitim asamasinda kullanarak %96°lik bir basar1 elde ettiklerini belirtmislerdir.

Gyorbir6 ve ark. (2009) cep telefonu kullanarak bir kiginin hareket faaliyetlerini
belirleyen yeni bir sistem gelistirmislerdir. Caligmada verileri kaydetmek icin cep
telefonu kullanilmistir, yogunlugu ol¢en kablosuz sensorler kullanicinin  viicut
kisimlarina takilmistir. Verimli bir mimik ve durus hareketlerini tanima islemi igin Ileri
Beslemeli Geri Yayilim Sinir Aglart kullanmiglardir. Yazarlarin, gergeklestirdigi sistemi
(tasarim ve uygulama) deneklerde kullanarak kayitlari ile birlikte sunmuslardir. Sonug
olarak alt1 (6) farkli hareket i¢in, yiiksek tanima oranlarini elde ettiklerini belirtmislerdir.

Avct ve ark. (2010) calismalarinda, saglik hizmetleri, dinlenme ve spor
uygulamalarina odaklanarak eylemsizlik algilayicilarin farkli yaklagimlari tizerine bir
arastirma calismas1 yapmislardir. Yazarlar oncelikle ana zorluklar1 ve uygulama
talimatlarin1 belirlemislerdir, daha sonra ilgili ¢aligmalar1 hareket tanima siirecinin ana
adimlarina gére analiz etmislerdir. On isleme, segmentasyon, oznitelik cikarimu,

boyutluluk azaltma ve siiflandirma olarak adimlar1 tanimlamiglardir. Genel bir gozlem
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olarak, hemen hemen tiim durumlarda literatiirde bildirilen sonuglarin, 6nce duyusal
bilgiyi merkezi bir bilgisayarda toplamak ve sonra verilerin ¢evrimdisi olarak islenerek
elde edildigine dikkat ¢ekmislerdir. Bu nedenle, ¢evrimigi olarak ve dagitilmis bir sekilde
hareket tanima (yani her bir sensoriin genel durumun sadece kismi bir goriintiisiine sahip
olmasiyla) yapilmasini acik bir arastirma sorusu olarak ifade etmislerdir. Bununla
birlikte, dagitilmis zeka da yeni sorunlar yaratmakta ve bu sorunlarin hala kesfedilmemis
kisimlarinin olduguna deginmislerdir. Bu sorunlardan biri, minimum iletisim ve gii¢
tiikketimi ile en 1yi karara varmanin bir yolunu bulmak oldugunu belirtmislerdir. Benzer
sekilde, dagitilmis egitim ve 6grenme yapmanin iyi bir yolunu bulmak, dagitilmis
muhakeme sistemleri i¢in hala agik bir aragtirma sorusu olarak ifade edilmistir. Ayica
yazarlar gerceklestirdikleri kapsamli hareket tanima inceleme c¢aligmasinda bircok
yazarin bu alanda gergeklestirdikleri yontemleri ve basarim oranlarini sunmuslardir.
Kwapisz ve ark. (2011) bir akilli telefonun hareketleri tanimak i¢in sadece cebinde
tutularak nasil kullanilabilecegi iizerine bir calisma yapmuslardir. Ayrica hareket
tanimanin ¢ok dogru olabilecegini ve cogu aktivitenin zamanin %90'imda dogru bir
sekilde tanindigimi ifade etmislerdir. Ek olarak, her bir 6rnek yalmizca 10 saniyelik
veriden iretildigi i¢in bu faaliyetlerin hizli bir sekilde taninabildigini belirtmislerdir.
Faaliyetlerin taninmasi i¢in bir¢ok farkli uygulamaya sahip olduklarini ve yakin gelecekte
bu uygulamalardan bazilarini uygulamayr planladiklarini ifade etmislerdir. Wireless
Sensor Data Mining (WISDM) Android tabanl veri toplama platformunu olusturmadan
calismalarinin miimkiin olmayacagini ve verilerin telefonla Internet tabanli sunucularina
iletildigi bu yazilim ve donanim mimarisini, bunun sonucunda iiretilen anahtar bir kaynak
olarak gordiiklerini belirtmiglerdir. Bunu yaparak, diger mobil sensor verilerini ¢ok daha
hizli bir sekilde degerlendirebileceklerini ifade etmislerdir. Bu platformun ve toplanan
verilerin insanlar ile paylasilacagini ifade etmislerdir. Hareket tanima islemini ¢esitli
sekillerde 1iyilestirmeyi planladiklarimi  belirtmislerdir. Yazarlarin  belirledikleri
senaryolar, bisiklet ve araba siirme gibi ek hareketleri tanimayr 6grenmek, bunun
sonuglart iyilestirecegi beklentisiyle daha fazla kullanicidan egitim verisi elde etmek, veri
toplama sirasinda ek ve daha sofistike 6zellikler iiretmek, ham zaman serisi verileri ve
cep telefonunun bir kemer kopriisii gibi farkli yerlere tasinmasinin etkisinin
degerlendirilmesi olarak belirtmislerdir. Ek olarak, yakin gelecekte WISDM platformunu

onemli Olclide gelistirmeyi planladiklarini belirtmislerdir. Boylece su anda ¢evrimdisi
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tiretilen, cep telefonuna ve kullaniciya geri rapor edilemeyen sonuglarin gercek zamanl
olarak tiretilebilecegini belirtmislerdir.

Atallah ve ark. (2011) ¢alismalarinda ivmedlger sensorleri Kullanarak ReliefF,
Simba ve Minimum Redundancy and Maximum Relevance MRMR 6znitelik ¢ikarim
yontemlerini kullanarak cesitli hareketleri siniflandirmaya calismiglardir. Yapilan
calismada, toplamda 124 tane 6znitelik elde etmisler ve siniflandirmayr KNN ve Bayes
algoritmalarin1 kullanarak gergeklestirdiklerini belirtmislerdir. Yapilan c¢alismanin
sonunda yaklasik olarak %90 seviyelerinde bir dogruluk elde etmislerdir.

Siirtola ve Roning (2012) akilli telefonun ivmeo6lger verilerini kullanarak hareket
tanima i¢in bir ¢alisma yapmislardir. Yazarlar KNN ve Quadratic Discriminant Analysis
siiflandirma metotlarin1 kullanmislardir. Hareket tanima i¢in elde edilen deneysel
sonuclarda basar1 oranin %95 oldugunu belirtmislerdir.

Wang ve ark. (2012) giinliik aktiviteler i¢in duyarli mobil miizik g¢alismasi
onermislerdir. Mevcut miizik 6neri sistemlerinin, kullanicilarin uzun vadeli miizik ¢alma
ithtiyaglarim1  karsilamak icin is birligine dayali veya igerik tabanli teknolojilere
dayandiklarm ifade etmislerdir. lyi algilama ve kablosuz iletisim &zelliklerine sahip
mobil miizik cihazlarinin popiilerligi g6z oOniine alindiginda, yazarlarin calismasi,
kullanicilarin kisa vadeli miizik ¢alma ihtiyaglarmi karsilamak i¢in mobil cihazlarla
toplanan baglamsal bilgileri kullanmak icin yeni bir yaklasgim sunmaktadir. Giinliik
aktiviteler i¢in miizik Onerileri sunan i¢in baglamsal bilgileri miizik igerigi analizi ile
entegre etmek icin olasilikli bir model sunmuslardir. Ayrica yazarlar modelin prototip
uygulamasini da gelistirdiklerini ifade etmislerdir. Yazarlar calismalarinda zengin bir
hareket kiimesi ve miizik igerigi oOzelliklerini destekleyen, otomatik hareket
siiflandirmasini otomatik miizik igerigi analizi ile birlestiren, miizik Onerisi i¢in yeni bir
olasiliksal model 6rnegi gelistirdiklerini belirtmislerdir. Internetten bir dizi calma listesi,
1200 adet net bir sekilde agiklamali sarki seti ve giinliik aktivitelerden kaydedilen bir dizi
sensor verisi kullanmiglardir. 1200 adet agiklamali sarki verisine dayanarak, baglam
aciklamalarinin 6znel olmasina ragmen, insanlarin yine de agiklamalarinda hemfikir
olduklarma deginmislerdir. Veri setleri kullanilarak hem sensor igerik modeli hem de
miizik icerik modeli degerlendirilmis ve sonuglarin ¢ok umut verici oldugunu ifade
etmislerdir. Olasilik modeline dayanarak, cep telefonlart i¢in bir Context-Aware Music

Recommender Systems (CAMRS) uyguladiklarini belirtmislerdir. Calismanin sonuglari,
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sistemin  kullaniminin  kolay oldugunu ve Onceden var olan kullanict
derecelendirmelerinin veya ag¢iklamalarinin yoklugunda bile, geleneksel sistemlerin
yalnizca rastgele sarkilar 6nerebilecegi bir durumda dahi iyi oneriler sunabilecegini ifade
etmislerdir. Bu nedenle, sistemin baglam farkindaligi nedeniyle, kullanicilarin kisa vadeli
ihtiyacini daha iyi karsilandig1 ve ayrica kotii baglatma sorununa bir ¢6ziim sunmaktadir.
Degerlendirme sonuglar1 sistemin, belirli bir kullaniciya adapte olmak igin, kendisini
gercek zamanli olarak giincelleyebilecegini gostermektedir. Yazarlar caligmalarinda
sistemin kullanic1 deneyimini iyilestirerek Google Android Market'te yayinlayacaklarini
ifade etmislerdir. Son olarak, model ve prototipin dogrulugunu ve kullanilabilirligini
gosteren degerlendirme sonuglarinin  yliksek basarim ile gergeklestirdiklerini
sunmuslardir.

Chernbumroong ve ark. (2013) ¢alismalarinin amaci olarak, hem teknik hem de
pratik yonleri dikkate alarak, yasli bir insanin giinliik dokuz aktivitesinin tespiti i¢in bir
aktivite tanima yontemi gelistirdiklerini belirtmislerdir. Pratik agidan dikkate alindiginda,
Onerilen tanima yontemi, kiiciik, ucuz, coklu sensorleri olmayan, yani bir kol saatine girdi
olarak gomiilli ivmedlger, sicaklik sensorii ve altimetre kullanilmaktadir. Giindelik bir
nesneye, yani kol saatine yerlestirilmis sensorler, yaslanma-destek ekipmanindaki 6nemli
kaygilardan biri olan yaslh insanlardaki sensorlerin goziikmesinden dolay1r damgalanma
kaygisini azaltacaktir. Ayrica, bilekte kullanilan ekipman, serbest yasam alani ortaminda
uzun siireli faaliyet tanima i¢in uygun faaliyetler gerceklestirilirken ortaya cikabilecek
kisitlama veya rahatsizlik gibi sorunlar1 azaltmaktadir. Teknik agidan, onerilen hareket
tespit yonteminin yliksek performans elde edebilmesi de 6nemlidir. MLP, RBF ve SVM'
ye gore farkli siiflandirma modelleri karsilagtirilmistir. Sonuglar, SVM' nin en giiglii
siniflandirma algoritmas1 oldugunu géstermistir. Yazarlar bu nedenle, SVM kullanarak
yash gilinliik yasam aktivitelerini tespit etmek i¢in bilekte takilan ¢coklu sensorlere dayali
toplanan verilerden aktivite tanima ve siniflandirma yontemi 6nerdiklerini belirtmislerdir.
Onerilen yoéntem, F-skorunun 0,81 ile 0,97 arasinda yiiksek bir smiflandirma performansi
ve %90,23'liik bir genel dogruluk saglamaktadir. Bu, 6nerilen yontemin yasl bir insanin
faaliyetlerini tespit etmede ¢ok iyi performans gosterdigini ifade etmislerdir.

Lara ve Labrador (2013) yaptiklar1 ¢alismada, giyilebilir sensorlere dayanan,
insan hareketi tanima alanindaki en son teknolojiyi arastirdiklarini belirtmislerdir.

Yaptiklar1 ¢aligmada, insan hareket tanima sistemlerini tepki siirelerine ve dgrenme
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programlarina gore diizenleyen iki seviyeli bir taksonomi tanitilmigtir. Yirmi sekiz adet
sistem cevap verme siiresi, 0grenme yaklasimi, olumsuzluk, esneklik, tanima dogrulugu
ve diger onemli tasarim konularinda nitel olarak karsilastirilmistir. Her insan hareket
tanima sisteminin 6nemli bilesenleri oldugu i¢in 6znitelik ¢ikarma ve makine 6grenmenin
temelleri de dahil edilmistir. Son olarak, gelecekteki aragtirmalar igin bu alani daha
gercekei ve yaygin senaryolara genisletmek icin ¢esitli fikirler onermislerdir.

Elvira ve ark. (2014) c¢alismalarinda insan HT igin yeni bir 6znitelik ¢ikarim
yontemi Onerdiklerini belirtmislerdir. Yazarlar calismalarinda, atalet ve manyetik
sensdrler kullanmiglardir. Onerilen yontem igin kuaterniyon gosterimi kullanilarak
kisinin yeryiiziine gdre yonii tahmin edilmektedir. Onerilen dznitelik ¢ikarma teknigini,
Gizli Markov Modellerine (GMM) dayali en gelismis bir hiyerarsik dinamik modele
(HDM) uygulayarak performansini degerlendirmislerdir. Yazarlar yaptiklari calismada
%86-%89 arasinda bir bagarili siniflandirma isleminin gergeklestirildigini belirtmislerdir.

Bayat ve ark. (2014) ¢alismalarinda android cep telefonunda ii¢ eksenli ivmeolger
kullanarak belirli hareketleri tanimayr amaglamislardir. Simiflandirma icin gerekli
Oznitelikleri, 6zellik kiimeleme islemini gerceklestirerek elde etmislerdir. Siniflandirma
asamasinda Cok Katmanli Yapay Sinir Aglari, Karar Destek Vektorleri ve Rastgele
Orman (RO) algoritmalarin1 kullanmiglardir. Yapilan c¢alismada %81-%91 arasinda
dogruluk elde ettiklerine deginmislerdir.

Kurban (2014), tez calismasinda diisme tespiti ve hareket tanima islemleri igin
herhangi bir 6znitelik ¢ikarim yontemi kullanmadan gerceklestirebilecek bir sistem elde
ettigini belirtmistir. Yapilan c¢alismada Cok Katmanli Algilayici, Destek Vektor
Makineleri, Yapay Sinir Agi yapisinda radyal tabanli fonksiyon ve Naive Bayes
smiflandiricilart kullanarak siniflandirmada basari etkisini belirtmistir.

Capela ve ark. (2015) ¢alismalarinda HT i¢in, igerisinde ivmedlger ve jiroskop
sensoOrleri bulunan akilli telefon sinyallerini kullanarak, ¢ filtre tabanli 6znitelik ¢ikarim
metodu ile elde edilen 6znitelikleri siniflandirmay1 amaglamislardir. Yazarlar yaptiklart
caligmalarinda hareketleri siniflara ayirirken, hareket sayisinin artmasi ile dogruluk
yiizdesinin azaldigina deginmislerdir.

Insan aktivitelerinde sensérler giiriiltiiden kolaylikla etkilenmektedir. Ponce ve
ark. (2016) basaril bir hareket siniflandirma uygulamast i¢in giiriiltiilii veriler i¢in kararl

ve saglam makine Ogrenme tekniklerinin kullanilmasi gerektigine deginmislerdir.
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Calismalarinda Yapay Bir Hidrokarbon Agi (AHN) teknigini Onermislerdir. AHN
siniflandiric1 yonteminin hareket tanima igin diger makine 6grenme yontemleriyle
karsilastirmasini yaparak %97’lik oranda basari elde ettiklerini belirtmislerdir.

Damasevicius ve ark. (2016) c¢alismalarinda giinlik insan faaliyetlerinin
cevrimdisi taninmasi i¢in bir yontem onermislerdir. Yazarlar yiiksek boyutlu dznitelikler
kullanilarak, diisiik boyutlu 06zniteliklere geg¢is yapip verilerin olasilik yogunluk
fonksiyonlar1 arasindaki Jaccard mesafesini kullanarak siniflandirma yapmislardir.
Calismanin Oznitelik se¢im asamasinda Principal Component Analysis (PCA), ReliefF,
RankFeatures metotlar1 tercih edilmistir. Calisma sonunda eclde edilen sonuglarda
%94’ ik bir dogruluk olduguna deginmislerdir.

Howcroft ve ark. (2017) calismalarinda, ivmedlger ve basing algilayan tabanlik
ile yiiriiyiis verileri elde etmislerdir. Elde edilen verilerden tiiretilmis genis 6zellik
kiimelerinden, daha iyi siniflandirma basaris1 i¢in daha kiiglik Oznitelik kiimelerini
tanimlamak ve degerlendirmek gerektigini amaglamislardir. Yazarlarin gerceklestirdigi
calismada 6zellik se¢imi i¢in korelasyon tabanli 6znitelik se¢imi, hizli korelasyon tabanli
filtre ve Relief-F algoritmalar1 kullanilmistir. Faller siniflandirmasi tekrarlanan rasgele
ornekleme ile ¢ok katmanli yapay sinir agi, Naive Bayesian ve Destek Vektor Makinesi
siniflandiricilart kullanilarak gerceklestirilmistir. Yazarlar, elde ettikleri sonuglara gore
en iyi performans gosteren modeli, %78 dogruluk, %26 duyarlilik, %95 6zgiilliik, 0,36
F1 skoru ve bir posterior pelvis ivmeodlger giris 6zelligi (sol ivme standart sapmasi) olan
bir destek vektor makinesi olarak belirtmislerdir.

Hassan ve ark. (2018) yaptiklar1 galismanin temel amacini, akilli telefon
sensoOrlerinin verilerine dayanan saglam bir insan etkinligi tanima sistemi geligtirmek
oldugunu belirtmislerdir. Aktivite tanima i¢in akilli telefonlar1 kullanmanin ¢ok akillica
oldugunu ¢linkii akill telefonlarin giinliik yasamlarinda sadece iletisim kurmak i¢in degil,
ayni zamanda saglik hizmetleri de dahil olmak iizere ¢ok ¢esitli uygulamalar i¢in de en
¢ok kullanilan cihazlardan biri olarak ifade etmislerdir. Boylece, ivmedlger ve jiroskop
sensorleri gibi akilli telefon atalet sensorlerini kullanarak hareket tanima igin yeni bir
yaklasim Onermislerdir. Sensor sinyallerinden, boyut kiicliltme icin c¢oklu saglam
ozellikler ve ardindan KPCA ¢ikartmiglardir. Ayrica, saglam 6znitelikleri, aktivite egitimi
ve taninmasi i¢in derin O0grenme teknigi olan, Deep Belief Network (DBN) ile

birlestirmislerdir. Onerilen yontemin {istiinliigii gosterdigi geleneksel coklu smif SVM
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yaklasimi ile karsilastirilmistir. Yazarlar ¢alismalarinda %89,61'lik ortalama tanima orani
ve %95,85'lik genel dogruluk oranini on iki farkl fiziksel aktivite i¢in kontrol edilerek
elde edildigini belirtmislerdir. Ayrica, diger gelencksel yaklagimlarin ortalama %82,02
tanima oranina ve en iyi ihtimal ile %94,12 genel dogruluk oranina ulasabildigini ifade
etmislerdir. Ayrica, temel gecis ve gecis dis1 faaliyetler arasinda ayrim yapabilme
yetenegini gostermislerdir. Gelecekte, daha giiclii 6zelliklere odaklanmay1 ve gergek
zamanli ortamlarda daha verimli ve karmasik bir hareket tanima i¢in ¢alismalarina devam
edeceklerini belirtmislerdir.

Nweke ve ark. (2018) insan hareket tanima fiizerine kapsamli bir arastirma
calismasi gerceklestirdiklerini belirtmislerdir. Hareket tanima iglemi i¢in kullanilan farkli
yontemlere deginmislerdir. Hareket tanima i¢in 6znitelik ¢ikarim yonteminin 6neminden
yaptiklar1 calismada kapsamli olarak bahsetmislerdir. Ilgili 6zelliklerin ¢ikarilmasinin,
mobil ve giyilebilir sensor tabanli insan hareketi tanima hattinin en zorlu kismi olarak
belirtmislerdir. Bununla birlikte, mevcut insan hareketi tanimanin, dzellikle mevcut ¢oklu
model ve yiiksek boyutlu sensor verilerinin akisiyla karmasik hareketleri kontrol
edemeyen el yapimi 6zelliklere dayanmakta oldugunu belirtmislerdir. Yazarlar yapilan
inceleme ¢aligmast sonucunda metodun, benzersizligini, avantajlarini ve sinirlamalarini
sunmuslardir. Calismalarin yalnizca iiretken, ayirt edici ve hibrit metoda gore
siniflandirilmadigini, ayni zamanda dnemli avantajlarinin da oldugunu vurgulamislardir.
Ayrica, incelemelerinde smiflandirma ve degerlendirme prosediirlerini sunarak, mobil
sensorlerden elde ettikleri insan hareketi tanima igin halka agik veri kiimelerinin
etkinligini ifade etmislerdir. Ayrica derin 6grenme uygulamalarinin hareket tanima
islemleri i¢in faydali olabilecegine deginmislerdir. Yazarlar calismalarinda hareket
tanima sistemleri i¢in daha fazla arastirma ve iyilestirme gerektiren arastirma sorunlarini
asmak icin bazi zorluklar1 ana hatlariyla agiklamislardir.

Tharwat ve ark. (2018) kalabalik mobil kitle modelini, bir grup mobil
kullanicisinin, biiyiik 6lcekli bir algilama gorevini birlikte yiiriitmek tizere akill
telefonlar veya cep telefonlart gibi akilli cihazlarin kullanildigi son modellerden biri
olarak ifade etmislerdir. Bu gorevlerden biri insan faaliyetlerinin siniflandirilmasi ya da
taninmasidir. Yapilan ¢alismada, yanlis simiflandirma oranini en aza indiren k degerini
arayabilen yeni bir pargacik siirlisii optimizasyonu temelli yaklasim (PSO-KNN)

bulunmaktadir. Optimal yanlig siniflandirma oranimni elde etmek i¢in optimal k degeri veri
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setine uygulanir. Yazarlar yaptiklari c¢aligmada ii¢ ana deney kismi oldugunu ifade
etmislerdir. ilk deneyi, PSO algoritmasinin simiile edilmis bir drnegini gdstererek yanlis
siniflandirma oranmi en aza indiren en uygun k degerini aradigimi gostermek icin
yapilmistir. Ikinci deneyi, birgok standart siniflandirma veri setini uygulayarak, dnerilen
PSO-KNN algoritmasini farkli algoritmalar ile karsilastirmak i¢in yapmuslardir. Yazarlar
caligmanin sonuglarinda PSO-KNN algoritmasinin, diger iki algoritmadan daha diisiik
minimum siniflandirma oranlarina ulastigim belirtmislerdir. Ugiincii deneyde, 6nerilen
algoritma insan faaliyetlerini tamimak ic¢in kullanilmis ve sonuglar smiflandirma
dogrulugu ve hesaplama siiresi agisindan SVM, ANN ve NB smiflandiricilar ile
karsilastirilmistir. Onerilen algoritmanin en iyi sonuglari elde ettigi (%98,7) ve diger
ogrenme algoritmalarindan daha diisiik hesaplama siiresi gerektirdigini belirtmislerdir.
Yazarlar gelecekteki calismalar i¢in birka¢ yontem Onermislerdir. Birincisi, yazarlarin
yaptiklari bu ¢alismadaki deneyler sadece on veri seti kullanilarak yapildigi, ancak ileride
Onerilen algoritmayr dogrulamak ve genisletmek igin diger veri setleri ile de test
edilmesidir. Daha once de belirttikleri gibi, PSO algoritmasi parametre ayarlarina
duyarlidir. Bu nedenle, alternatif parametre ayarlama politikalar1 ve KNN siniflandiricisi
icin algoritmay1 yeni parametreler gelistirerek 6zellestirmeye yonelik daha kapsamli bir
calismanin daha derinlemesine arastirilmasini ikinci yontem olarak Onermislerdir.
Ugiinciisii, KNN siniflandiricist oldukga basit ve tembel smiflandirict oldugundan ve PSO
oldukca yonli oldugundan, PSO'nun potansiyelini diger simiflandiricilara gore
kesfetmenin faydali olacagini belirtmislerdir.

Jordao ve ark. (2018) yaptiklar1 ¢alismada insan hareket tanima uygulamasini
iyilestirmek icin ivmedlger verilerinden bir dizi yéntem sunduklarini belirtmislerdir. lk
olarak, ConvNet-based yaklagimlarda sonuglar1 gelistiren basit ve etkili bir boliimleme
teknigi Onerdiklerini ifade etmislerdir. Ikinci olarak, ivmedlger verilerinin tutum
tahmininden faydalanan bir dizi yeni 6zellik tanimlayicisi gelistirmislerdir. Bu 6zellikler,
ham ivmedlger verileriyle birlestirildiginde hareket sunumunu iyilestirerek dogru bir
smiflandirmaya olanak saglamaktadir. Ucgiincii olarak, yeni bir ConvNet mimarisi
onerdiklerini ve daha iyi hareket tanima elde etmenin basit ama etkili bir yolu oldugunu
gosterdiklerini belirtmislerdir. Yazarlar yontemlerinde hesaplama acisindan verimli ve
ConvNets-Based yaklasimlar ve el yapimi 6zellikler de dahil olmak iizere mevcut son

teknolojiye sahip yaklasimlari, ivmedlger verilerine dayanarak, insan faaliyetlerini
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tanima konusunda en giincel veri kiimelerinden birinde daha iyi bir performans
gosterdigini belirtmislerdir. Yazarlar ConvNet'in ham sinyal (ProposedCNN) ve tutum
tahmin Ozelliklerini kullanarak her bir aktivitede (ProposedCNN+) elde ettigi tanima
dogrulugunda en yiiksek basarim oraninin %94,54 olarak bulduklarini belirtmislerdir.
San-Segundo ve ark. (2018) yaptiklar1 ¢alismada, ¢esitli kullanicilardan gelen
hareket sensorii ¢iktilarini analiz ettiklerini ve insan hareket tanima sistemlerinde akilli
cihazlan igin ¢esitli zorluklari belirleyen akilli telefonlar ve akilli saatler olarak
belirtmislerdir. Bu zorluklar akill1 kol saatleri i¢in akilli telefonlardan 6nemli 6l¢iide daha
biiyiiktiir ve bunun sebebinin kol ve tiim viicut hareketleri de dahil olmak tizere akilli kol
saatleri kayitlarindaki biiyiik degiskenlikten kaynaklaniyor olmasidir. ikinci olarak, farkl
akilli cihaz modelleri, kullaniciya bagh faaliyetler ve kullanim 6zellikleri arasindaki
heterojenlikte de zorluklar ortaya ¢iktigini belirtmislerdir. Bu zorluklar1 aragtirmak igin,
hala literatiirde yeterince ¢aligmanin olmadigini ifade etmislerdir. Cihaz modelleri, cihaz
ornekleri ve kullanicilar egitim ve testlerde farkli oldugunda, insan hareket tanima
performansim1 ve ilgili diislisleri analiz etmeye odaklandiklarin1 belirtmislerdir.
Yukaridaki analize dayanarak, ikinci katkiyi, akilli saatler ve akilli telefonlar gibi bir
cihaz tipinin belirgin 6zellikleriyle basa ¢ikmak i¢in ve heniiz egitilmemis yeni cihaz
modellerine veya kullanicilarina en 1y1 sekilde genellestirilen veya uyarlanan tekniklerin
bir degerlendirmesini ikinci katki olarak tanimlamiglardir. Oznitelik cikarimini
iyilestirmek icin cesitli stratejilerin degerlendirildigi, bazi tekniklerle akilli saatlerin
bozulmasina karsi ilging sonuglar bildirmislerdir. Ek olarak, iki islem sonrasi1 6zellik
teknigini degerlendirmislerdir. Hareketli Ortalama (Moving Mean) tabanl bir diisiik
gecis filtresi (ardisik cergeveler arasindaki giiriiltiili varyasyonlar1 azaltmayi, daha
yumusak bir Ozellik dizisi sunmayr hedefleyen) ve farkli oturumlar arasindaki
degiskenligi azaltmak i¢in normallestirme islemini (farkli kullanicilar tarafindan veya
farkli cihazlar kullanilarak) kullanmislardir. Son olarak, geleneksel el yapimi 6zellikleri,
derin CNN'ler kullanilarak elde edilen 6zellikler ile karsilastirdiklarini belirtmislerdir.
CNN'leri kullanirken, sonuglar her cihaza uyarlanmis farkli 6zellik setleriyle elde edilen
en iyi sonuglara ¢ok yakin olarak tanimlamiglardir. Bunlar akilli telefon kayitlari igin
zaman ve frekans temelli 6zellikler ve akill saat kayitlari i¢in temel 6zelliklerdir. Onemli
bir sonug ise, CNN-MLP mimarisinin farkli durumlara uyarlanmis ¢ok iyi 6zellikleri

cikardigidir. Son olarak, siirekli fiziksel aktivitelerin zaman sekansini modellemek i¢in
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Hidden Markov Model (HMM) ve Recurrent Neural Networks (RNN) lerin kullanimini
arastirmiglardir. Her iki stratejide 6nemli gelismeler elde edildigi ifade edilmistir. Akilli
telefon kayitlar1 igin, CNN-LSTM stratejisinin en iyi sonuglar1 sagladigi ifade edilmistir.
Akillr saat kayitlari icin, HMM'ler uyumsuzluk kosullarinda (1-KULLANICI-CIKIS, 1-
MODEL-CIKIS ve 1-CIHAZ CIKISI) daha iyi bir saglamlik sunarak daha az veri
oldugunda daha iyi sonuglar verebilecegini belirtmislerdir. Calismada 33 akill1 saat ve 69
akilli telefonu oturumlar i¢in kullanmiglardir. Test verisi i¢in bir aygittan (sirasiyla bir
kullanicidan) tiim verileri ayirma (ve bdylece egitim verisinden ¢ikarma) gibi gercekei
degerlendirme modlarinda, akilli saat verileri i¢in insan hareket tanima sisteminde F-
Olciitleri 78,6'dan 88,1'e cikarilmistir. Akilli telefon verileri i¢in orijinal F-skorlari
96,4'ten 98,1'e yiikseldigini belirtmislerdir. Yazarlar, gelecekteki calismalar i¢in, ek akilli
cihaz tirleri ve hareketleri {izerinde degisen ek arastirmalari disiindiiklerini
belirtmislerdir. Analizde 6nerilen tekniklerin kullanigliliginin cihazin tiiriine (yani akilli
telefonlar vs. akilli saatler) bagh olarak degisiklik gosterdigine dair kanitlar sunsa dahi,
yazarlar ¢aligmalarinda arzu edilen bir uzantisi giris cihazina bagl olarak en 1yi teknigi
secmenin i¢in daha genel kurallar olacagini belirtmislerdir. Yazarlar akilli telefon ile
yaptiklar1 caligmadaki en yiiksek dogruluk basarisinin %99,4 ve akilli saat i¢in en yiiksek
dogruluk basarisinin %98,8 oldugunu ifade etmislerdir.

Jain ve Kanhangad (2018) yaptiklar1 c¢alismada bir akilli telefonun yerlesik
sensOrlerini kullanarak giinliik fiziksel aktivitelerin siniflandirilmasi i¢in tanimlayici
tabanli bir yontem sunduklarini belirtmislerdir. Yaklagimlarinin bir akilli telefondan veya
benzeri bir cihazdan ivmedlger ve jiroskop sensor okumalarint kullanmiglardir. Yazarlar
yaklasimlarinda ayrica, baslangicta elde edilen sinyallerden tiiretilen bir dizi zaman ve
frekans sinyalini de kullandiklarii belirtmislerdir. Onerilen yaklasim agik kaynak iki veri
setinde degerlendirilmistir. Deneysel sonuclarin, 6zellik seviyesindeki flizyonun puan
seviyesi flizyonundan daha iyi performans gosterdigini ve bdyle bir kombinasyonun
simiflandirma dogrulugunda 6nemli bir gelisme sagladigini belirtmislerdir. Yazarlar,
Onerilen yaklagimin performansinin iimit verici olmakla birlikte, fiziksel aktiviteler
gerceklestirilirken alt govde boliimlerinin istemsiz yapilan hareketlerin  yanlis
siniflandirmalara yol agabilecek sinyallerin olusacagindan bahsetmislerdir. Ancak, bu tiir
senaryolar kisa siirerse, giinlilk fiziksel aktivitelerin izlenmesi i¢in kullanildiginda

yaklasimlarinin genel performansini olumsuz yonde etkilenmeyecegi ifade edilmistir.
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Yazarlar, gelecekteki calismalarinda bu galismada ele alinan sinyallerden, hareket tanima
icin daha uygun olan sinyalleri tanimlamanin yollarini aragtirmayr diistindiiklerini
belirtmislerdir. Sonraki c¢alismalarda yapilmasi planlanan yontem, 6zellik boyutunu
azaltmaya ve yaklagimlarinin hesaplama performansin1 gelistirmelerine yardimeci
olacagini ifade etmislerdir. Tablo 2.1°de farkli hareket tanima c¢alismalarinda kullanilan

sensOr, model ve basar1 sonuglar1 gosterilmistir.

Tablo 2.1. Literatiirdeki farkli hareket ¢alismalari

Yazar(lar) Sensor(ler) Model(ler) Basar
Foerster ve Fahrenberg. Ivmedlcer Chi-square and Cramer's | 96,80%
(2000) rule
Mantyjarvi ve ark. (2001) Ivmedlcer PCA and ICA 83-90%
Parkka ve ark.(2006) GPS, ECG, ivmedlcer | Karar agaclar 86%
Maurer ve ark. (2006) Coklu Sensorler Karar agaclari, KNN, 92%
Naive Bayes
Choudhury ve ark. (2008) Ivmedlcer MSP 93,8%
Yin ve ark. (2007) Manyetometre, SVM+KNLR 98,5%
Ivmedlger
Tungel ve ark. (2009) Jiroskop bayesian decision theory, | 80-96%
KNN, ANN, SVM
Gyorbiro ve ark. (2009) Ivmedlcer (Akill ANN 54-99%
Telefon)
Kwapisz ve ark.(2011) Ivmedlcer Decision tree, logistic 91,70%
regression, and MNN
Atallah ve ark. (2011) Ivmedlger Relief Feature Selection, | 90%
Simba Feature Selection
Bayes, KNN
Siirtola ve ark. (2012). [29] | ivmedlger (Akilli Decision tree 95%
Telefon) KNN/QDA
Chernbumroong ve ark. Ivmedlger, Sicaklik MLP, RBF ve SVM 90.23%
(2013) sensori, Altimetre
Elvira ve ark. (2014) Manyetometre, Hidden Markov models | 89%
Ivmedlger, Jiroskop (HMM)
Bayat ve ark. (2014) Ivmedlcer (Akillt ANN, SVM, Random 81-91%
Telefon) Forest
Kurban (2014) Ivmedlcer ANN, SVM, NB, 83-98%
Capela ve ark. (2015) Ivmeslger, Jiroskop Naive Bayes, SVM, j48 90-97%
(Akialli Telefon) Decision Tree
Ponce ve ark. (2016) Manyetometre, Artificial hydrocarbon 97%
Ivmedlger, Jiroskop networks (AHN)
Damasevicius ve ark. (2016) | Ivmedlger, Jiroskop Jaccard distance 95,6%
Howcroft ve ark. (2017) Ivmedlger, Basing Correlation-based feature | 95%
Sensorii selection, fast
correlation-based filter
(FCBF), and Relief-F
Hassan ve ark. (2018) Ivmedlger, Jiroskop Derin 6grenme teknigi, 94,12%
(Akilli Telefon) Belief Network
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Tablo 2.1. (Devam) Literatiirdeki farkli hareket ¢alismalar

Yazar(lar) Sensor(ler) Model(ler) Basari
Tharwat ve ark. (2018) Ivmedlcer, Jiroskop PSO-KNN 98,7%
(Akill1 Telefon)
Jordao ve ark. (2018) Ivmedlcer ConvNet-based, 94,54%
ProposedCNN
San-Segundo ve ark. (2018) | Akalli telefon, Akilli CNN-MLP 99%
saat
Jain ve ark. (2018) Ivmedlger, Jiroskop SVM, KNN 96,83%
(Akall1 telefon)
Heinz ve ark., 2006; Mathie | Tvmedlger, Threshold-based, 46,75-89%
ve ark., 2002; Bidargaddi ve | Manyetometre, Decision Tables,
ark., 2002; Mathie ve ark., Jiroskop (Coklu Decision Trees, Nearest
2003; Bao ve ark., 2004. sensorler) Neighbor
Ravi ve ark., 2005; Ivmedlger, Threshold-based, 46,67-91%
Karantonis ve ark., 2006; Manyetometre, Decision Tables,
Caros ve ark., 2005; Jiroskop (Coklu Decision Trees, Nearest
Lombriser ve ark., 2007; sensorler) Neighbor
Wu ve ark., 2008.
Dougherty ve ark., 1995; Ivmedlger, Naive Bayes, SVM, 73-90%
Wang ve ark., 2005; He Manyetometre, HMMs
ve ark., 2008;  Lester ve Jiroskop (Coklu
ark., 2006; Ward ve ark., sensorler)
2006.
Zappi ve ark., 2008; lbrahim | Ivmedlger, GMMs, ANN 76-95%
ve ark., 2007;  Allen ve Manyetometre,
ark., 2006; Jafari ve ark., Jiroskop (Coklu
2007; Yang ve ark., 2008. sensorler)
Berchtold ve ark., 2010; GPS, Ivmeslcer, Bulanik Cikarim, Relief- | 65-98%
Gupta ve Dallas, 2014; Mikrofon, Konum F, Kiimeleme, Bayesg¢i
Henpraserttae ve ark., 2008; | Sensorii olasiliklar, KNN, Naive
Hoque ve Stankovic, 2012; Bayes
Iso ve Yamazaki, 2006;
Kose ve ark., 2012;
Lane ve ark., 2012.
Lee ve Cho, 2011; Mannini | Tvmedlcer, GPS, Coklu | HMM, Hidden Markov 67-99%
Miluzzo ve ark., 2008; Karar Agact, Naive-
' Bayesian Network,
Saponas ve ark., 2008; Logistic
Sohn ve ark., 2006;
Yang 2009; Zhu Regression, KNN, SVM,
ve Sheng, 2012. Neural network
ensemble
Ermes ve ark., 2008; Tapia | Ivmedlcer, Cevresel Decision Tree-based 56-98%

ve ark., 2007; Kao ve ark.,
20009; Brezmes
ve ark., 2009;

Riboni ve Bettini, 2011;
Berchtold ve ark., 2010.

Sensorler (GPS, Akillt
Saat, Akilli Telefon,
Kalp atis1 ekrani )

classifier, Naive-Bayes
classifier, Bulanik
Cikarim, KNN,
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Tablo 2.1. (Devam) Literatiirdeki farkli hareket ¢aligmalar

Yazar(lar) Sensor(ler) Model(ler) Basari
Hanai ve ark., 2009; He Ivmedlcer, Jiroskop, Naive-Bayes, HMM, 77-99%
ve Jin, 2008; He ve Cevresel Sensorler, Bulanik Cikarim, SVM,

Jin, 2009; Zuve Elektrotlar KNN, ANN, Linear

Sheng, 2009;  Altun ve
Barshan, 2010; Cheng
ve ark., 2010;

McGlynn ve Madden, 2011,
Pham ve Abdelzaher, 2008;
Vinh ve ark., 2011; Lara
ve ark., 2011; Khan ve ark.,
2010; Jatoba ve ark., 2008;
Chen ve ark., 2008;

Minnen ve ark., 2007.

Discriminant Analysis,
Bayesian Network
classifier
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3. MATERYAL ve METOT

3.1. Materyal

Tez calismas1 siirecinde gelistirilen Oznitelik ¢ikarma ydntemlerinin
performanslarin1 degerlendirmek amaciyla UCI kiitiiphanesinden temin edilen MHealth
(Mobil Health) veri seti (Banos ve ark., 2015a; Banos ve ark., 2015b) kullanilmustir.
Uzerinde calisilan veri seti Tablo 3.1°de verilen 12 fiziksel aktiviteden olusan viicut

hareketleri ve yasamsal belirtileri igeren on goniilliiden alinmis verileri igermektedir.

Tablo 3.1. Veri setinde yer alan hareketler

Etiket Aktivite

L1 Hareketsiz durma (1 dk.)

L2 Oturma ve rahatlama (1 dk.)

L3 Uzanma(1 dk.)

L4 Yiirtime (1 dk.)

L5 Merdiven ¢ikma (1 dk.)

L6 One egilme (20 kez)

L7 Kollar1 yukar1 kaldirma(20 kez)
L8 Dizleri bilkme (Comelme) (20 kez)
L9 Bisiklet stirme (1 dk.)

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

L12 One ve arkaya ziplama(20 kez)

Veri setini olusturmak i¢in giyilebilir 3 adet 3 eksenli sensor kullanilmistir. Bu
sensorler, sirastyla deneklerin gogiis bolgesi, sag el bilekleri ve sol ayak bileklerine
yerlestirilmis ve elastik kayislar kullanilarak tutturulmustur. Cok eksenli sensor
kullanilmasi, viicut boliimlerinin ¢esitli hareketleri ivme, doniis hiz1 ve manyetik alan
yonelimine bagli 6lgmeyi ve bdylece viicut dinamiklerini daha iyi yakalamayi
saglamistir. GOgiis hizasina yerlestirilen sensor, 2 uglu elektrokardiyogram (EKG)
Ol¢limlerini saglamistir. Tiim algilama ydntemleri, insan aktivitesini yakalamak icin
yeterli oldugu diistliniilen 50 Hz’lik bir 6rnekleme hizinda kaydedilmistir.

Bu veri setindeki aktiviteler, viicut pargalarinin gesitliligini igeren hareketleri
(6rnegin kollar1 yukar1 kaldirma, dizleri biikme), hareketlerin yogunlugu (6rnegin bisiklet
stirme, oturma ve rahatlama) ve uygulama hizlar1 ve dinamikleri i¢eren (6rnegin kosma
ve hareketsiz durma) gilinlilk yasamin genel aktivitelerine gore secilmistir. Veri seti,

deneklerden elinden gelen en 1yi performans sergilenerek laboratuvar disinda bir ortamda
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toplanan verilerden olusturulmustur. Bu veri setinin olusturulmasi i¢in 10 goniilliiniin
kayitlar1 alinmistir. Her goniillii 12 fiziksel hareketi gerceklestirmistir. Her kisi igin
toplanan veriler kisiye ait bir dosyada saklanmistir. Her dosya Tablo 3.2°de ayrintili

olarak verilen suitunlar halinde tim sensorlerden elde edilen tiim satirlardaki drneklerden

olusmaktadir.
Tablo 3.2. Veri setinde bulunan siitunlara ait bilgiler
Siitun No Aciklama
1 Gogiis sensoriinden ivmedlger (X ekseni)
2 Gogiis sensoriinden ivmedlger (Y ekseni)
3 Gogiis sensoriinden ivmedlcer (Z ekseni)
4 EKG sinyali (1. ug)
5 EKG sinyali (2. ug)
6 Sol ayak bilegi sensoriinden alinan ivmedlger (X ekseni)
7 Sol ayak bilegi sensoriinden alinan ivmedlger (Y ekseni)
8 Sol ayak bilegi sensoriinden alinan ivmedlger (Z ekseni)
9 Sol ayak bilegi sensoriinden alinan jireskop (X ekseni)
10 Sol ayak bilegi sensoriinden alinan jireskop(Y ekseni)
11 Sol ayak bilegi sensoriinden alinan jireskop (Z ekseni)
12 Sol ayak bilegi sensoriinden alinan manyetometre (X ekseni)
13 Sol ayak bilegi sensoriinden alinan manyetometre (Y ekseni)
14 Sol ayak bilegi sensoriinden alinan manyetometre (Z ekseni)
15 Sag el bileklegi sensoriinden alinan ivmedlger (X ekseni)
16 Sag el bileklegi sensoriinden alinan ivmedlger (Y ekseni)
17 Sag el bileklegi sensoriinden alian ivmedlger (Z ekseni)
18 Sag el bileklegi sensoriinden alinan jireskop (X ekseni)
19 Sag el bileklegi sensoriinden alinan jireskop (Y ekseni)
20 Sag el bileklegi sensoriinden alinan jireskop (Z ekseni)
21 Sag el bileklegi sensoriinden alinan manyetometre (X ekseni)
22 Sag el bileklegi sensoriinden alinan manyetometre (Y ekseni)
23 Sag el bileklegi sensoriinden alinan manyetometre (Z ekseni)
24 Sinif etiketi

Sekil 3.1°de calismada kullanilan veri setindeki hareketlere ait 6rnek isaretler

bulunmaktadir.
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Sekil 3.1. Tiim hareketlere ait 6rnek isaretler (A) L1 (hareketsiz durma) hareketi, (B) L2 (oturma ve
rahatlama) hareketi, (C) L3 (uzanma) hareketi, (D) L4 (yliriime) hareketi, (E) L5 (merdiven ¢ikma) hareketi,
(F) L6 (6ne egilme) hareketi, (G) L7 (kollar1 yukari kaldirma) hareketi, (H) L8 (dizleri bitkme) hareketi, (I)
L9 (bisiklet siirme) hareketi, (J) L10 (tempolu yiiriiylis yapma) hareketi, (K) L11 (kosma) hareketi, (L) L12
(6ne ve arkaya ziplama) hareketi

Calisma siirecinde gelistirilen yontemler Sekil 3.1°de 6rnek kisimlart verilen bu

hareket isaretleri lizerinde uygulanmistir.
3.2. Metot

3.2.1. Yerel ikili Oriintiiler (YiO)

Yerel Ikili Oriintiiler (Local Binary Patterns) metodu gériintii islemede kullanilan
komsuluk degerlerine gore goriintiiyii agiklayan bir istatistiksel yaklagimdir. Ojala ve
arkadaglar1 bu yontemi bir operatdr adiyla yerel goriintii kontrasti i¢in tamamlayic1 bir
Olclit olarak ortaya atmistir (Ojala ve ark., 1996). Bu yontemin 151k degisimlerine karsi
duyarlilig1 az oldugu icin gri seviye goriintiiler iizerinde kullanilmaktadir. YIO metodu
genellikle iki boyutlu gri goriintiiler lizerinde 6znitelik ¢ikarimi igin tercih edilmektedir.

YIO metodu merkez ve komsu piksel degerleri arasinda swali ikili
karsilastirmalara dayali, ayrimsama giicli yiiksek bir desen analizi teknigidir (Ojala ve
Pietikinen, 2000). YIO metodu iki boyutlu bir gériintiideki pikselleri kendi etrafindaki

pikseller ile karsilastirma teknigine dayanmaktadir. Bu metot ile 9 pikselli bir goriintii
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parcasinda merkez piksel (Pc) ve 8 komsu pikseller (Pj) segilerek merkez pikseli bu 8
komsu piksel ile tek tek karsilastirilmaktadir. Karsilastirma sonucunda merkez piksel i¢in
ikilik tabanda yeni bir deger elde edilmektedir. Ikilik tabanda elde edilen bu deger onlu
tabana ¢evrilerek merkez piksel bu onlu tabana ¢evrilmis yeni deger ile etiketlenmektedir.
Daha sonra tiim goriintii iizerinde her pikseli tek tek merkez piksel kabul ederek tim
pikseller i¢in yeni etiketler olusturulmaktadir. Etiketler olusturulurken YIO metodu Sekil
3.2°de de gosterildigi gibi farkli sekillerde uygulanabilmektedir. YIO metodu tanimlanan
iki kritere gore uygulanmaktadir. Bu kriterler merkez deger igin segilecek olan komsu
sayis1 (P) ve komsu piksellerin merkez piksele olan uzakliklarin (R) dlgiisiidiir. YIO
metodu uygulamalarinda P komsuluk degeri farkli degerlerde alinabilmektedir. P degeri
arttik¢a daha fazla 6znitelik histogrami olusturulacagi i¢in islem maliyeti de artmaktadir.
Tersi durumda yani P komsuluk degeri kiigiik alindiginda ise dnemli bilgi kaybina sebep
olabilmektedir. Bu sebeple genellikle YIO uygulamalarinda P komsuluk degeri 8 olarak
alinmaktadir. YIO uygulamalarmin dayandig ikinci kriter olan R uzaklik degeri ile de
farkl1 6lgekteki oriintiilerin analizi ger¢eklesmektedir. Uzaklik 6l¢iitii ile farkli dairesel
komsuluklar da kullanilabilmektedir. Sonu¢ olarak farklt P ve R degerleri ile farkl
Olceklerdeki analizleri gergeklestirmek miimkiin olmaktadir.

YIO metodu YIOpr gosterimiyle ifade edilmektedir. Sekil 3.2°de farkli YIO
operatdrlerine ait rnekler bulunmaktadir. YIO asil versiyonunda Y10 operatorii, pikselin
sadece 8 komsusunu g6z Oniinde bulundurmaktadir. Ama farkli piksel sayili biitiin
dairesel komsuluklar1 kapsayacak sekilde genisletilebilmektedir (Ojala ve ark., 1996;
Ojala ve Pietikinen, 2002).
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Sekil 3.2. Farkli YiO uygulamalar

YIO metodu her pikseli merkez piksel olarak kabul edip komsu pikseller ile
karsilastirma islemini gergeklestirmektedir. Komsu piksel merkez pikselden biiyiik veya
esit ise bu komsu piksel “1” olarak, degilse “0” olarak etiketlenmektedir. Boylece her
merkez piksel degeri i¢in ikilik tabanda 8 basamakli yeni bir deger elde edilmektedir. Bu
ikilik deger onlu tabana cevrilerek 0-255 arast bir deger ile merkez deger
etiketlenmektedir. Bu onlu tabandaki deger verilen pikselin etrafindaki yerel yapisal
bilgiyi temsil etmektedir (Sekil 3.3).

Y10 metodunun bir piksel i¢in matematiksel formiilii Denklem (3.1) ve Denklem
(3.2)’de gosterildigi gibidir (Ojala ve ark., 2000).

t=G(x)-G(x) (3.1)

S(t)={t > Oikenlveyat<0 iken O} iken;

YO (x)= 3 s(1)2 dir. (3.2)

i=0
Burada x: merkez pikselin yeri xi: i’inci komsu pikselin yeri, G(.); piksel yogunluk

degeridir.
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cu . Merkez deger ile komsu degerlerin Merkez pixelin onluk
Y10 uygulamas: Alt resim Karsilastirmas tabandaki yeni degeri

8 bitlik gosterim

Py| Py | Py 18 | 33| @ o |o| 1
Ps Pc Py | = |43 | 42 | 35 | wep | o | memp (00101101); P
P7 Pﬁ, Pg 1 S7 | 46 0 1 1

Sekil 3.3. YIO etiketinin olusturulmas1

Sekil 3.3’teki alt resimde; P={PO, P1, P2, P3, P4, P5, P6, P7} olan komsu
degerleri sirasiyla 18, 33, 44, 35,46, 57, 11, 43°tiir. Pc merkez degeri ise 42°dir. Denklem
(3.2) den, S(t)={t0,t1,t2,t3,t4,t5,t6,t7,t8} hesaplanmaktadir. Pc={S(18<42), S(33<42),
S(44>42), S(35<42), S(46>42), S(57>42), S(11<42), S(43>42)} ve S(t)={0,0,1,0, 1, 1,
0, 1} elde edilmektedir. Bu 8 bitlik ikilik say1 onlu tabana donistiiriilerek merkez deger
45 olarak etiketlenmektedir. Merkez pikselin dnceki degeri 42 iken YIO degeri 45
olmaktadir. YIO metodu her pikseli kaydira kaydira merkez deger kabul ederek Sekil
3.3’te gosterildigi gibi yeni etiketler olusturmaktadir. Diger bir deyisle bu islem

goriintiideki tiim pikseller igin gerceklestirilmektedir.

3.2.2. Bir Boyutlu Yerel ikili Oriintiiler (1B-YiO)

Genellikle iki boyutlu olarak goriintii islemede yaygin bir sekilde kullanilan Yerel
Ikili Oriintiiler (YIO) yontemi tek boyutlu hale getirilerek ham isaretlerden 6znitelik
cikarim ydntemi olarak Bir Boyutlu Yerel Ikili Oriintiiler (1B-YIO) metodu
gelistirilmistir (Kaya ve ark., 2014; Kaya, 2015; Kuncan ve ark., 2019). 1B-YIO metodu
bir boyutlu dizilimli isaretler i¢in veri islemede farkli uygulamalarda kullanilmaktadir.
Zaman serisi seklinde dizilmis tek boyutlu isaretlere uygulanarak farkli oriintiiler elde
etmeyi saglamaktadir (Kaya ve ark., 2015; Kaya ve Ertugrul, 2016).

1B-YIO yonteminin galisma prensibi, bir boyutlu dizilimli sinyal {izerinde merkez
deger olarak belirlenen bir degerin belirli komsu degerleri ile karsilastirmalar yapilarak
ikili kodlar elde edilmesine dayanmaktadir. Bu islem isaretteki tiim degerler icin
tekrarlanmaktadir. Boylece elde edilen ikili kodlar onlu tabana cevrilerek 1B-YIO etiketi
elde edilmektedir.

Sekil 3.4’te verilen calisma siirecinde kullanilan veri setine ait L3 (uzanma)
hareketinin drnek isaret pargasi iizerinde 1B-YIO isaretinin elde edilmesi asagida adim
adim ayrintili olarak agiklanmaktadir.
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Sekil 3.4. 1B-YI0) metodu kullanilarak 6znitelik ¢ikartmi igin L3 (uzanma) hareketi isaretine ait bir
bolim

L3 (uzanma) hareketine ait Sekil 3.4’te verilen isaret Grnegi iizerinde merkez
deger (Pc) i¢in Oncesinde ve sonrasinda toplam P=8 adet komsu belirlenerek
karsilagtirmalar yapilmaktadir.

Birinci adimda Pc merkez deger dncesinde en yakin P/2 ve sonrasinda en yakin
P/2 kadar komsusu alinmaktadir. Sekil 3.4’e gore Pc merkez degerden 6nce (Po, P1, P2,
P3) ve sonra (P4, Ps, Ps, P7) komsu degerleri bulunmaktadir. Sekil 3.4’te belirtilen 6rnek
merkez deger ve komsu degerlere ait sayisal bilgiler Sekil 3.5te verilmistir. 1B-YIO

etiketinin olusturulmasinda Sekil 3.5’te verilen sayisal bilgiler kullanilmaktadir.

P, P, P, P, P. P, P, P, P,
1.0491 |0.9331 |0.8514 [05988 | |0.4658 | 0.9552 |0.9751 [0.7002

Sekil 3.5. 1B-YIO metoduna gore merkez deger ve komsu degerler

Ikinci adimda Sekil 3.5°te verilen merkez deger ve bu merkez degere ait 8 komsu
degerin sayisal karsiliklar1 Denklem (3.3) ve Denklem (3.4)’e gore karsilastirilarak ikili
degerler elde edilmektedir.

X ham isaret iizerindeki bir &rnek merkez deger olmak iizere, 1B-YIO etiketi

Denklem (3.3) ve Denklem(3.4) kullanilarak elde edilmektedir.

t=P-P (3.3)
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. o1 . [ut=0
1B-YIO(x)=>" f(t)2,f _{O,t<0} (3.4)

Denklem (3.3)’te verilen Pc, merkez degeri ve Pi, merkez degere ait i. komsuluk
degerini gostermektedir. Pc merkez deger ve Pj komsu degerlere ait Sekil 3.5°te verilen
sayisal degerler karsilastirildiginda Pi komsu deger Pc merkez degerden biiyiik veya esit
ise Pj komsu deger “1” olarak, degilse “0” olarak etiketlenmektedir. Bu sekilde secilen
tiim komsulara ait sayisal degerler merkeze ait sayisal deger ile karsilastirilarak ikili kod
elde edilmektedir. L3 (uzanma) hareketine ait Sekil 3.4’te verilen ornek isaret pargasi
tizerinde 6rnek merkez deger ve komsu degerler karsilastirilarak elde edilen etiketler

Sekil 3.6°da verilmistir.

P, P, P, P, Pc P, P P, P,
Sekil 3.6. 1B-YIO metoduna gére ikili dizge

Uciincii adimda karsilastirma sonrasi olusan ikili kod onlu koda doniistiiriilerek

1B-Y 10O metoduna gére Pc merkez deger igin yeni bir deger elde edilmektedir.

11000110=198

Pc
110491 109331 |0.8514 105988 | |0.4658 | 0.9552 109751 07002

Sekil 3.7. 1B-YIO metodu ile elde edilen onlu tabanli etiket

Sekil 3.7°de verildigi gibi L3 (uzanma) hareketine ait Ornek degerler ile
olusturulan merkez degere ait yeni deger 198 olmaktadir. Bu yeni ondalik deger merkez
degerin c¢evresindeki yerel yap1 bilgisini ifade etmektedir.

Doérdiincli adimda komsu degerler ile karsilastirma islemi sinyal {izerindeki her
deger teker teker merkez deger secilerek tiim degerlere uygulanmaktadir. Boylece her
deger igin 0-255 arasinda degerlere sahip 1B-YIO etiketi elde edilmektedir. Elde edilen
her bir degerin frekansi bir oriintiiyii ifade etmektedir. Bu Oriintiiler ile sensor isaretlerine

ait dnemli bilgilerin elde edilmesi miimkiindiir.
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3.2.3. Ortalama Tabanh Bir Boyutlu Yerel ikili Oriintiiler (OT-1B-YiO)

HT basarisin1 artirmak amaciyla elde edilecek 6zniteliklerin doniisiimlerle daha
ozIii hale getirilmesi igin gelistirilen yontemlerden bir digeri de Bir Boyutlu Yerel ikili
Oriintiiler (1B-Y10) modeline dayanarak gelistirilen Ortalama Tabanli Bir Boyutlu Yerel
Ikili Oriintiiler (OT-1B-YI0O) metodudur.

OT-1B-YIO metodu 1B-YIO metodunda oldugu gibi, bir boyutlu dizilimli isaret
tizerinde P komsuluk degerine gére Pc merkez degerden oncesinde en yakin P/2 ve
sonrasinda en yakin P/2 kadar komsu deger dikkate alinarak, Pc merkez deger ve bu
komsu degerlerin Denklem (3.5)’e gore ortalama degerinin alinmasina dayanmaktadir.

PP

1 c

ortalama === — (3.5)

Sekil 3.8’de verilen isaret drnegi iizerinde OT-1B-YIO metodu uygulanarak

merkez deger i¢in yeni etiketin olusturulmasi asagida adim adim agiklanmaktadir.

1.2
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Sekil 3.8. OT-1B-YIO metodu kullanilarak éznitelik ¢ikarimi i¢in L3 (uzanma) hareketi isaretine ait bir
bolim

Sekil 3.8°de verilen isaret drnegi iizerinde 1B-YIO ydnteminde oldugu gibi
merkez deger (Pc) icin Oncesinde ve sonrasinda toplam P=8 adet komsu belirlenerek
karsilastirmalar yapilmaktadir. Pc merkez deger 6ncesinde en yakin P/2 ve sonrasinda en
yakin P/2 kadar komsu deger belirlenmektedir. Sekil 3.8”de gosterildigi gibi Pc merkez

degerden once (Po, P1, P2, P3) ve sonra (P4, Ps, Ps, P7) degerleri bulunmaktadir.
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P, P, P, P, Pc P, P P P,
110491 109331 0.8514 10,5988 | | 0.4658 |0.9552 | 09751 |0.7002
Sekil 3.9. OT-1B-YiO metoduna gore merkez deger ve komsu degerler

Pc merkez deger ve belirlenen komsu degerlerin Denklem (3.5)’e gore ortalamasi

hesaplanmaktadir.

7.3932

ortalama = =0.821

X ham isaret iizerindeki bir 6rnek isaret olmak iizere, OT-1B-YiO etiketi Denklem
(3.6) ve Denklem (3.7) kullanilarak elde edilmektedir.

t =P —ortalama (3.6)

OT -1B-YIO(x)= D" f(1)2, f:{t’tti%} 3.7)

Burada Pi degerleri komsuluk degerleri ve ortalama degeri ise segilen merkez
deger ve kendine en yakin 8 komsu degerin ortalamasini ifade etmektedir. Pi komsu
degerler hesaplanan ortalama deger ile karsilastirildiginda Pi komsu deger ortalama
degerden biiylik veya esit ise Pi komsu deger “1” olarak, degilse “0” olarak
etiketlenmektedir. Bu sekilde tiim komsu degerler ortalama deger ile karsilastirilarak

Sekil 3.10 da verilen ikili kod elde edilmektedir.

Sekil 3.10. OT-1B-YIO metoduna gére ikili dizge

Karsilastirma sonrasi1 olusan ikili kod 1B-YIO metodunda da oldugu gibi onlu
koda doniistiiriilerek OT-1B-YIO ydntemine gore Pc merkez deger icin yeni bir deger
elde edilmektedir. Sekil 3.11°de goriildiigi gibi Pc merkez degerin onceki degeri 0.8645

iken yeni doniistiiriilmiis degeri 200 olarak elde edilmektedir.
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11100110=200

Pc
110491 109331 08514 |0.5988 | | 0.4658 0.9552 |0.9751 |0.7002_

Sekil 3.11. OT-1B-YIO metodu ile elde edilen onlu tabanl: etiket

Karsilagtirma iglemi isaret lizerindeki her deger teker teker merkez deger secilerek
tim degerlere uygulanmaktadir. Boylece her deger igin 0-255 arasinda degerlere sahip
OT-1B-YIO degeri elde edilmektedir. Elde edilen her bir degerin frekans1 bir driintiiyii
ifade etmektedir. Smiflandirma basarisi elde edilen dzniteliklere baglidir. OT-1B-YIO
yontemi ile 1B-YIO yontemine gore daha farkli &znitelikler elde edilmektedir. Farkli

oznitelikler HT uygulamalarinda daha etkin olabilmektedir.

3.2.4. Medyan Tabanh Bir Boyutlu Yerel ikili Oriintiiler (MT-1B-YiO)

Tez calismasi siirecinde 1B-YIO metodu dikkate almarak gelistirilen bir diger
oznitelik ¢ikarim ydntemi ise Medyan Tabanlhi Bir Boyutlu Yerel ikili Oriintiiler
metodudur. MT-1B-YIO metodu bir boyutlu dizilimli sinyal iizerinde bir merkez deger
segerek bu merkez degere en yakin 8 komsusunun degeri kargilastirmalar yaparak merkez
degere yeni deger atamaya dayanmaktadir. MT-1B-YIO etiketi olusturulurken secilen
merkez deger ve bu merkez degere en yakin 8 komsu degerin ortancasi (med) alinarak
karsilastirma islemi gergeklestirilmektedir.

MT-1B-YIO metoduna gére merkez degere yeni etiket olusturulurken dncelikle
bu merkez degerin komsulari belirlenmektedir. Sekil 3.12°de verilen isaret 6rnegi
tizerinde Ornek merkez deger ve kendine en yakin 8 komsu degerin segilmesi

gosterilmektedir.
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Sekil 3.12. MT-1B-YI0O metodu kullanilarak éznitelik ¢ikarimi igin L3 (uzanma) hareketi isaretine ait bir
bolim

Sekil 3.12°de verilen isaret Ornegi iizerinde secilen merkez deger (Pc) icin
oncesinde ve sonrasinda toplam P=8 adet komsu deger belirlenerek bu 9 degerin kiiglikten
biiylige dogru siralamasi yapilarak ortanca deger belirlenmektedir. Pc merkez deger
oncesinde en yakin P/2 ve sonrasinda en yakin P/2 kadar komsu deger bulunmaktadir.
Sekil 3.12’ye gore Pc merkez degerden once (Po, P1, P2, P3) ve sonra (P4, Ps, Ps, P7)
degerleri bulunmaktadir. Sekil 3.13’te belirlenen merkez deger ve segilen komsu
degerlerin ortanca degeri bulunarak, belirlenen komsu degerler bu ortanca deger ile

karsilastirilmaktadir.

P, P, P, P, P P, P, P, P,
11.0291 |0.9331 |0.8514 (05988 | [0.4658 09552 [0.9751 07002

Sekil 3.13. MT-1B-Yi0O metoduna gore merkez deger ve komsu degerler

Secilen merkez deger ve belirlenen komsu degerler Sekil 3.14’te verildigi gibi
kiiciikten biiylige dogru siralanmaktadir. Elde edilen sirali dizgenin ortanca elemani
karsilastirma igin kullanilacak olan ortanca degeri ifade etmektedir. Ortanca, merkez
deger Pc ile Pi komsu degerlerin olusturdugu serinin kiigiikten biiytige siralandiktan sonra
ortada kalan degerdir. Verilen ornek isaret degerlerine gore ortanca deger 0.8645 olarak

bulunmaktadir. Ortanca olarak bulunan deger komsu degerler ile karsilastirilmaktadir.
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10.4658 10,5988 |0.7002 10.8514 | 09331 109552 |0.9751 |1.0491

Sekil 3.14. Ortanca deger

x ham isaret {izerindeki bir 6rnek isaret olmak iizere, MT-1B-Y1O Denklem (3.8)
ve Denklem (3.9) kullanilarak elde edilmektedir.

t=P —med (3.8)

MT -1B -YIO(x) = Zi‘j f(0)2,f= {; tti%} (3.9)

Burada Pi degerleri komsuluk degerleri ve med degeri ise se¢ilen merkez deger ve
kendine en yakin 8 komsu degerin kiigiikten biiylige dogru siralanmig dizideki ortanca
degeri ifade etmektedir. Pi komsu degerler ortanca deger ile karsilagtirildiginda Pi komsu
deger ortanca degerden biiyiik veya esit ise Pj komsu deger “1” olarak, degilse “0” olarak
etiketlenmektedir. Bu sekilde tiim komsu degerler ortanca deger ile karsilastirilarak Sekil
3.15’te verilen ikili kod elde edilmektedir.

P, P, P, P, P, P, P, P, P,
1 |2 | o o | J|o |1 ] 1|0
Sekil 3.15. MT-1B-YI0O metoduna gore ikili dizge

Karsilagtirma sonrasi olusan ikili kod onlu koda doniistiiriilerek Sekil 3.16’da
gosterildigi gibi MT-1B-YIO yéntemine gére Pc merkez deger igin yeni bir deger elde

edilmektedir.

11000110=198

Pc
110491 109331 108514 105988 | | 0.4658 0.9552 |0.9751 |0.7002_

Sekil 3.16. MT-1B-YI0O metodu ile elde edilen onlu tabanli etiket

Sekil 3.16°da verildigi gibi merkez degerin 6nceki degeri 0.8645 iken MT-1B-

YiO metodu ile olusturulan yeni degeri 198 olmaktadir. Karsilastirma islemi isaret
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tizerindeki her deger teker teker merkez deger secilerek tiim degerlere uygulanmaktadir.
Boylece her deger igin 0-255 arasinda degerlere sahip MT-1B-YIO degeri elde
edilmektedir. Elde edilen her bir degerin frekans1 1B-YIO metodunda oldugu gibi bir
oriintiiyii ifade etmektedir. Oznitelik seciminde ¢ikarilmis olan &znitelikler indirgenerek

daha ayirt edici sonuglar alinabilmektedir.

3.2.5. Cok Olgekli Bir Boyutlu Yerel ikili Oriintiiler (CO-1B-YiO)

Tez ¢alismasi kapsaminda gelistirilen 6znitelik ¢ikarim yontemlerinden bir digeri
de tabam YIO yontemine dayanan Bir Boyutlu Yerel ikili Oriintiiler (1B-YIO) modelinin
cok Olgekli olarak islenmesi ile olusan Cok Olgekli Bir Boyutlu Yerel Ikili Oriintiiler
(CO-1B-YiO) metodudur.

CO-1B-YIO metodunun calisma prensibi, 1B-YIO metodunda oldugu gibi bir
boyutlu dizilimli sinyal tizerinde merkez deger olarak belirlenen bir degerin belirli komsu
degerleri ile karsilastirmalar yapilarak ikili kodlar elde edilmesine dayanmaktadir. CO-
1B-Y 10 metodunun 1B-YIO metodundan farki, 1B-Y 1O metodunda komsuluk deger P=8
alinirken, CO-1B-Y 10 metodunda komsuluk deger sayis1 farkli almabilmektedir. Secilen
komsuluk degerinin farkli olmasi farkli Oriintiiler olusturmay: saglamaktadir. Veri
tizerinde c¢esitli denemeler yapilarak eldeki veri i¢in en 1yl sonucu verecek komsuluk
degerinin tahlili yapilabilmektedir.

Belirlenen komsuluk degerine gore yapilan karsilagtirma islemi isaretteki tiim
degerler merkez deger olarak segilerek tekrarlanmaktadir. Boylece elde edilen ikili kodlar
onlu tabana gevrilerek CO-1B-YIO etiketi elde edilmektedir. Sekil 3.17°de CO-1B-YIO
metoduna gore secilen merkez degerin P=6 alinarak belirlenen komsu degerleri

gosterilmektedir.
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Sekil 3.17. P=6 alinarak CO-1B-YI0 metodu kullanilarak 6znitelik ¢ikarimi icin L3(uzanma) hareketi

isaretine ait bir bolim

Sekil 3.17°de gosterildigi gibi P=6 alinarak merkez degerden once en yakin 3 adet

komsu ve merkez degerden sonra en yakin 3 adet komsu secilmektedir.

Sekil 3.18’de P=12 alinarak verilen isaret 6rnegi lizerinde CO-1B-Y1O isaretinin

elde edilmesi asagida ayrintili olarak agiklanmaktadir.

12§ T

%08 2

Genlik

0.7

0

l l |

0.4 ; .
0 5

20 25 30 40
Zaman

35

45

Sekil 3.18. P=12 alinarak CO-1B-YIO metodu kullanilarak 6znitelik ¢ikarimu i¢in L3(uzanma) hareketi

isaretine ait bir bolim

50

Sekil 3.18’de gosterildigi gibi isaret iizerindeki her deger kendisinden onceki en

yakin 6 komsu deger ve kendisinden sonraki en yakin 6 komsu deger ile karsilastirilarak

CO-1B-YIO operatorii olusturulmaktadir. Karsilastirma sonucu elde edilen ikili dizge

daha sonra onlu tabana cevrilerek her deger i¢in CO-1B-YIO etiketleri elde edilmektedir.
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Ikili dizge olusturmak icin ilk olarak P=12 kadar komsu deger alinmaktadir. Daha
sonra ornek Pc merkez deger secilerek bu merkez degerin dncesinde ve sonrasinda en
yakin P/2 kadar komsu deger belirlenmektedir. P=12 i¢in merkez degerin (Pc) 6ncesinde
(Po, P1, P2, P3, P4, Ps) komsu degerleri ve sonrasinda (Ps, P7, Pg, P9, P10, P11) komsu
degerleri alinmaktadir (Sekil 3.18). Secilen merkez deger ve belirlenen komsu degerlere

ait sayisal degerler Sekil 3.19°da gosterilmektedir.

PO Pl PZ PJ Pl PS PC P‘ P7 Pl P’ PID Pll
o s 10w o st osms| o o aars o7 a7 aoms

Sekil 3.19. P=12 alinarak CO-1B-YiOmetoduna gére merkez deger ve komsu degerler

Sekil 3.19°da verilen tiim komsu degerler merkez deger ile karsilastirilmaktadir.
Eger belirlenen komsu isaret (Pj) degeri secilen merkez isaret (Pc) degerinden kiigiik ise
“0” olarak, diger durumlarda ise “1” olarak etiketlenmektedir.

Karsilastirma islemi Denklem (3.10) ve Denklem (3.11)’e gore isaret {izerindeki
tiim degerler i¢in gerceklestirilmektedir.

X ham isaret iizerindeki bir 6rnek merkez deger olmak iizere, CO-1B-YIO

metoduna gore ikili dizge Denklem (3.10) ve Denklem (3.11) ile elde edilmektedir.
t=P-P (3.10)

” o - . 1t>0
O-1B-YIiO(x)=Y""r(£)2, f=1" 3.11
¢ (=X r w2, - {20 311

Burada sirasiyla Pi ve Pc degerleri belirlenen komsuluk deger ile secilen merkez
degeri gostermektedir. P=12 alinarak CO-1B-YIO metoduna gére segilen merkez deger
ve belirlenen komsu degerlere ait Sekil 3.19°da verilen degerler karsilastirilarak elde
edilen ikili dizge Sekil 3.20°de gosterilmektedir.

) Py P, Py Py Py Pe Pe Py Py Py P Py

Sekil 3.20. P=12 alinarak CO-1B-YIO metoduna gére ikili dizge
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Sekil 3.20’de de gosterildigi gibi ikili dizge olusturulduktan sonra bu ikili deger
onlu tabana cevrilerek Sekil 3.21°de verilen Pc degerinin CO-1B-YIO etiketi elde

edilmektedir.

011100011001=1817

Sekil 3.21. CO-1B-YIO metodu ile elde edilen onlu tabanli etiket

Sekil 3.21°de verildigi gibi merkez degerin onceki degeri 0.8645 iken CO-1B-
YiO metodu ile olusturulan yeni degeri 1817 olmaktadir. Bu islemler isaret iizerindeki
tiim degerler teker teker merkez deger secilerek tiim degerlere uygulanmaktadir. Boylece
olusturulan onlu tabandaki degerler CO-1B-YIO etiketi olarak isimlendirilmektedir. Bu
degerlerin her birine ait frekans degeri farkli oriintiileri ifade etmektedir. CO-1B-YIO
isaretinin histogrami alindiginda 27 kadar farkli 6riintii bulunmaktadir. Ornegin P=6
alindiginda 64, P=12 alindiginda ise 4096 6znitelik elde edilmektedir. P degeri kiiciik
alindiginda bir kisim Oriintiiler kaybolmaktadir. P yiliksek degerler alindiginda ise Oriintii

sayis1 artmakla beraber hesaplama maliyeti de artmaktadir.

3.2.6. Agirhklandirilmis Bir Boyutlu Saglam Yerel ikili Oriintiiler (A-1B-YIO)

Gelistirilen 6znitelik ¢ikarim ydntemlerinden bir digeri de Bir Boyutlu Yerel ikili
Oriintiiler (1B-YIO) modelinin merkez deger (Pc) éncesinde ve sonrasinda belirlenen
komsu degerleri ile ortalamasinin alinmasina dayanarak merkez degerin komsu degerler
ile agirliklandirilmis hali ile komsuluk degerlerin karsilastirilmasina karsilik gelen
Agirliklandirilmis Bir Boyutlu Saglam Yerel Ikili Oriintiiler (A-1B-YIO) yontemidir. A-
1B-YIO yéntemi, isareti giiriiltiilere karsi cok daha duyarli hale getirmektedir.

A-1B-YIO yénteminin ¢alisma prensibi, bir boyutlu dizilimli isaret iizerinde P
komsuluk degerine gore secilen Pc merkez degerden Oncesinde en yakin P/2 ve
sonrasinda en yakin P/2 kadar komsu deger dikkate alinarak, Pc merkez deger ve
belirlenen komsu degerlerin ortalamasinin alinmasina dayanmaktadir. Bu ortalama deger
komsu degerler ile agirliklandirilmaktadir. Agirliklandirilmis deger merkez deger ile

komsu degerler arasindaki giiriltiiniin etkisini olduk¢a fazla azaltmaktadir. Pc merkez
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degerin belirlenen Pi komsu degeri elde edilen agirliklandirilmis deger komsu degerler
ile karsilastirilmaktadir. Pi komsu deger agirliklandirilmis degerden biiyiik veya esit ise
“1” olarak, degilse “0” olarak etiketlenmektedir.

Sekil 3.22°de verilen 6rnek isaret pargasi lizerinde secilen merkez deger ve
belirlenen komsu degerler ile A-1B-YIO isaretinin elde edilmesi asagida ayrintili olarak

acgiklanmaktadir.

0.6 “ o v

0.5 1

04 ! : ! !
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Sekil 3.22. A-1B-Yi0O metodu kullanilarak znitelik ¢ikarimi i¢in L3 (uzanma) hareketi isaretine ait bir
bolim

Sekil 3.22°de verilen isaret 6rnegi tizerinde merkez deger (Pc) i¢in dncesinde ve
sonrasinda toplam P=8 adet komsu deger belirlenerek karsilastirmalar yapilmaktadir. Pc
merkez deger Oncesinde en yakin P/2 ve sonrasinda en yakin P/2 kadar komsusu
alinmaktadir. Sekil 3.22°de verilen Pc merkez degerden once (Po, P1, P2, P3) ve sonra (P4,
Ps, Pe, P7) degerleri belirlenmektedir. Secilen bu merkez deger ve belirlenen komsu

degerlerine ait sayisal bilgiler Sekil 3.23’te verilmektedir.

P, P, P, P, P P, P, P, P,
11.0491 09331 |0.8514 |0.5988 | |0.4658 |0.9552 | 0.9751 |0.7002

Sekil 3.23. A-1B-YIO metoduna gére merkez deger ve komsu degerler

Sekil 3.23’te sayisal degerleri verilen Pc merkez deger ve belirlenen komsu
degerlerin Denklem (3.12)’ye gore ortalamasi alinarak agirliklandirma isleminden sonra

karsilastirma islemi yapilmaktadir.
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2 R+R
ortalama = % (3.12)

A-1B-YI0 metodu ile merkez deger icin etiket elde edilirken giiriiltiiyii azaltmak
amaci ile agirliklandirma islemi yapilmaktadir. Agirliklandirilmis deger Denklem (3.13)
ve Denklem (3.14) kullanilarak elde edilmektedir.

g (3.13)
ortalama
P+Y"'R
WP, = aCS—Z:I—O' (3.14)
+a

Burada a degeri merkez degerin ortalamaya olan oranini vermektedir, WPc ise
agirliklandirilmis degeri temsil etmektedir. Denklem (3.12) kullanilarak ortalama degeri

asagidaki sekilde hesaplanmaktadir.

ortalama = g =0.8214

Daha sonra bulunan bu ortalama deger kullanilarak Denklem (3.13) ve Denklem

(3.14)’e gore a ve karsilastirmada kullanilacak olan WPc degerleri hesaplanmaktadir.

0.8645
a =
0.8214

p_ 0.9097 +6.5287
¢ 9.0524

=1.0524

=0.8217

Hesaplanan WPc degeri kullamlarak A-1B-YIO degeri elde edilmektedir. X ham
isaret iizerindeki bir 6rnek merkez deger olmak iizere, A-1B-YIO etiketi Denklem (3.15)
ve Denklem (3.16) kullanilarak elde edilmektedir.

t=P-WP (3.15)
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A-1B-YIO(x)=Y " f(1)2', f = {Ei%} (3.16)

Burada sirastyla Pj ve Pc degerleri komsuluk deger ile merkez degeri, WPc degeri
ise agirliklandirilmis merkez degeri gostermektedir. Pj komsu degerler agirliklandirilmig
deger ile karsilagtirildiginda Pi komsu deger agirliklandirilmis degerden biiylik veya esit
ise Pi komsu deger “1” olarak, degilse “0” olarak etiketlenmektedir. Bu sekilde tiim
komsu degerler agirliklandirilmis deger ile karsilastirilarak Sekil 3.24°te verilen ikili kod
elde edilmektedir.

Sekil 3.24. A-1B-Y10 metoduna gére ikili dizge

Karsilastirma sonrasi olusan ikili kod Sekil 3.25’te gosterildigi gibi onlu koda
doniistiiriilerek A-1B-YIO metoduna gére Pc merkez deger igin yeni bir deger elde

edilmektedir.

11100110=200

Pc
|1.0491 09331 |0.8514 105988 | |0.4658 |0.9552 109751 | 0.7002

Sekil 3.25. A-1B-YI0O metodu ile elde edilen onlu tabanlh etiket

Sekil 3.25°te verildigi gibi merkez degerin dnceki degeri 0.8645 iken A-1B-YIO
metodu ile olusturulan yeni degeri 200 olmaktadir. Karsilastirma iglemi isaret izerindeki
her deger teker teker merkez deger secilerek ve agirliklandirilarak tiim degerlere
uygulanmaktadir. Bdylece her deger icin 0-255 arasinda degerlere sahip A-1B-YIiO
degeri elde edilmektedir. Elde edilen A-1B-YIO degeri isaretin alternatif bir gdsterimi

olarak siniflandirmada dikkate alinacak histogrami olusturmada kullanilmaktadir.
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3.2.7. Komsuluk Tabanh Bir Boyutlu Yerel ikili Oriintiiler (KT-1B-YIO)

1B-YIO metoduna dayal1 gelistirilen 6znitelik ¢ikarim yontemlerinden biri de
Komsuluk Tabanli Bir Boyutlu Yerel ikili Oriintiiler (KT-1B-YIO) metodudur. Bir
boyutlu YIO yoénteminde P komsuluk degerine gore merkez degerden hemen &ncesinde
P/2 ve hemen sonrasinda P/2 kadar komsu deger dikkate alinirken, KT-1B-YiO
yonteminde ise merkez degerden a kadar 6ncesinden baslanarak ve £ kadar atlanarak P/2
ve a kadar sonrasindan baslanarak ve f kadar atlanarak P/2 kadar komsu deger dikkate
alinmaktadir (Kaya ve Ertugrul, 2016).

KT-1B-YIO metodu, bir boyutlu dizilimli isaret {izerinde merkez deger olarak
belirlenen bir degerin a ve £ degerleri dikkate alinarak belirli komsu degerleri ile
karsilastirmalar yapilarak ikili kodlar elde edilmesine dayanmaktadir. Komsu degerler
belirlenirken merkez degerden a kadar 6nceki komsudan ve merkez degerden o kadar
sonraki komsudan baglanilip f kadar atlanarak komsu degerler alinmaktadir. Bu iglem
isaretteki tiim degerler merkez deger olarak secilerek tekrarlanmaktadir. Boylece elde
edilen ikili kodlar onlu tabana cevrilerek KT-1B-YIO isareti elde edilmektedir. Sekil
3.26’da a=1 ve p=2 degerleri i¢in komsuluk degerlerin belirlenmesine ait 6rnek gosterim

verilmistir.

v %
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Sekil 3.26. a=1 ve =2 alinarak KT-1B-YI0 metodu kullanilarak znitelik ¢ikarimi i¢in L3 (uzanma)
hareketi isaretine ait bir boliim

Sekil 3.26°da secilen merkez degerin a=1 ve p=2 degerine gére KT-1B-YIO

metodunun uygulanmasi igin belirlenen komsu degerleri gosterilmektedir. Pc merkez
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degerden a=1 kadar uzakliktaki komsu degerlerinden baslanarak ve =2 komsu deger
atlanarak komsu degerler belirlenmistir.
Sekil 3.27°de verilen 6rnek isaret {izerinde a=2 ve /=2 degerlerine gore KT-1B-

YIO isaretinin elde edilmesi asagida ayrintili olarak aciklanmaktadir.

Genlik
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Sekil 3.27. a=2 ve =2 alinarak KT-1B-YIO metodu kullanilarak 6znitelik ¢ikarimi i¢in L3 (uzanma)
hareketi isaretine ait bir boliim

Sekil 3.27°de verilen isaret 6rnegi lizerinde merkez deger (Pc) i¢in a=2 komsu
deger Oncesinde ve o=2 komsu deger sonrasinda toplam P=8 adet komsu deger =2
komsu deger kadar atlanarak belirlenip merkez deger ile karsilagtirmalar yapilmaktadir.
Sekil 3.27°de de goriildiigii gibi Pc merkez deger dncesinde P/2 ve sonrasinda P/2 kadar
komsu deger alinmaktadir. Pc merkez degerden once (Po, P1, P2, P3) ve sonra (Pa, Ps, Ps,
P7) degerleri bulunmaktadir. Secilen merkez deger ve belirlenen komsu degerlere ait

sayisal bilgiler Sekil 3.28’de verilmektedir.

P, P, P, P, P. P, P. P, P-
10,9037 10,7876 |1.0491 08514 | |0.9552 0.7002 |0.9923 06120

Sekil 3.28. a=2 ve p=2 alinarak KT-1B-YIO metoduna gére merkez deger ve komsu degerler

Sekil 3.28’de verilen merkez deger ve komsu degerler Denklem (3.17) ve
Denklem (3.18)’c¢ gore karsilagtirilarak ikili degerler elde edilmektedir. X ham isaret

tizerindeki bir 6rnek merkez deger olmak {izere,
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t=P-P (3.17)

KT -1B-YiO(x)=Y."" 1 (1)2', f:{t’ti%} (3.18)

Burada sirasiyla Pj ve Pc degerleri komsuluk deger ile merkez degeri
gostermektedir. Sekil 3.28’de sayisal degerleri verilen Pc merkez deger Pi komsu degerler
ile karsilastirildiginda Pi komsu deger Pc merkez degerden biiyiik veya esit ise Pi komsu
deger “1” olarak, degilse “0” olarak etiketlenmektedir. Bu sekilde tiim komsu degerler
merkez deger ile karsilastirilarak secilen merkez deger i¢in ikili kod Sekil 3.29’da
gosterildigi gibi elde edilmektedir.

Sekil 3.29. KT-1B-YIO metoduna gore ikili dizge
Sekil 3.29°da verilen Kkarsilastirma sonrasi olusan ikili kod onlu koda

doniistiiriilerek KT-1B-YIO metoduna gére Pc merkez deger igin yeni bir deger elde
edilmektedir (Sekil 3.30).

10101010=170

Pc
Coooar | 07576 | 1ot | oasia | | 0552 | 07002 | 09523 | 0120

Sekil 3.30. KT-1B-YiOmetodu ile elde edilen onlu tabanl: etiket

Sekil 3.30°da verildigi gibi merkez degerin énceki degeri 0.8645 iken KT-1B-YIO
metodu ile olusturulan yeni degeri 170 olmaktadir. KT-1B-YIO metodunda a ve f
parametreleri degistirilerek her bir degerin frekansi i¢in bir oriintii olusacagindan dolayi,
cok sayida farkli orilintii elde etmek miimkiindiir. Uygulamaya gore yiiksek basarim
saglayacak Oznitelik yapisi a ve S degerlerine gore degigsmektedir. Smiflandirma da
kullanilan bu farkli Oriintiiler hiz ve basarimi arttirmaktadir. Karsilastirma islemi isaret
iizerindeki her deger teker teker merkez deger secilerek tiim degerlere uygulandiginda,
her deger igin 0-255 arasinda degerlere sahip KT-1B-Y1O degeri elde edilmektedir.
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3.2.8. Kaydirmah Bir Boyutlu Yerel ikili Oriintiiler (K-1B-YiO)

Tez ¢alismasi siirecinde gelistirilen 6znitelik ¢ikarim yontemlerinden bir digeri de
Kaydirmali Bir Boyutlu Yerel ikili Oriintiiler metodudur. K-1B-Y1O metodu da 1B-YiO
metoduna dayanilarak gelistirilmistir. K-1B-Y1O metodu uygulanarak dznitelik ¢ikarimi
yapilirken Bir 1B-YIO modelinin merkez deger (Pc) dncesinde ve sonrasinda alinan
komsuluk deger kaydirilarak farkli &riintiilerin olusmasi saglanmaktadir. 1B-YIO
yonteminde P komsuluk degerine gore merkez degerden Oncesinde en yakin P/2 ve
sonrasinda en yakin P/2 kadar komsu deger dikkate alinirken, K-1B-YIO yonteminde ise
merkez deger Oncesinde ve sonrasinda farkli sayilarda olmak {izere toplamda 8 adet
komsu deger dikkate alinmaktadir.

K-1B-YIO metodunun calisma prensibi, bir boyutlu dizilimli isaret {izerinde
merkez deger olarak belirlenen bir degerin kendinden 6nce ve kendinden sonra belirlenen
toplam 8 komsu degeri ile karsilastirmalar yapilarak ikili kodlar elde edilmesine
dayanmaktadir. Bu islem isaret iizerindeki tim degerler teker teker merkez deger
secilerek Oncesinde ve sonrasinda secilecek komsu degerlerine gore tekrarlanmaktadir.
1B-YIO metodunda oldugu gibi elde edilen ikili kodlar onlu tabana gevrilerek K-1B-Y1O
isareti elde edilmektedir.

K-1B-Y10O metoduna dayanarak &znitelik ¢ikarimi yapilirken Pc merkez degerden
once en yakin PL adet komsu deger dikkate alinirken, sonrasinda en yakin PR adet komsu
deger dikkate almmaktadir. Sekil 3.31°de K-1B-YIO metoduna ait &rnek isaret

gosterilmektedir.

44



PL:G PR=2

0.5 1

0.4 | | | | | |
0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50
Zaman

Sekil 3.31. PL=6 ve PR=2 alinarak K-1B-YIO metodu kullamlarak znitelik ¢ikarimi i¢in L3 (uzanma)
hareketi isaretine ait bir bolim

Sekil 3.31°de PL=6 ve PR=2 degerleri i¢in bir 6rnek se¢ilmis merkez deger ve K-
1B-YIO y&ntemine gore komsu degerler gosterilmistir. Segilen merkez degerden 6nce en
yakin 6 komsu deger dikkate alinirken, merkez degerden sonra en yakin 2 komsu deger
dikkate alinmaktadir.

Asagidaki 6rnekte P komsuluk degeri 8 alinarak K-1B-YIO etiketinin elde
edilmesi ayrmtili olarak agiklanmaktadir. Oncelikle Pc merkez degerden énce dikkate
alinacak komsu deger sayis1 PL=k belirlenmektedir. Asagidaki ornek isaret i¢in Pc
merkez degerden 6nce dikkate alinacak komsu deger sayist Denklem (3.19)’a gore k=3
olarak alinirken, Pc merkez deger sonrasinda dikkate alinacak komsu deger sayisi

Denklem (3.20)’ye gore PR=5 olmaktadir.

PL =k (3.19)
PR=P -k (3.20)

PL ve PR degerleri belirlendikten sonra Sekil 3.32’de gosterildigi gibi merkez

deger ve komsu degerler secilerek karsilastirma islemi gerceklestirilmektedir.
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Sekil 3.32. PL=3 ve PR=5 alinarak K-1B-YI0 metodu kullanilarak 6znitelik ¢ikarimi i¢in L3 (uzanma)
hareketi isaretine ait bir bolim

Sekil 3.32°de verilen isaret 6rnegi lizerinde merkez deger (Pc) i¢in dncesinde ve
sonrasinda toplam P=8 adet komsu deger belirlenerek karsilastirmalar yapilmaktadir. Pc
merkez deger dncesinde PL=3 ve sonrasinda PR=5 kadar komsu deger alinmaktadir. Pc
merkez degerden 6nce (Po, P1, P2) ve sonra (Ps, Ps, Ps, Pe, P7) degerleri bulunmaktadir.
Secilen merkez deger ve belirlenen komsu degerlere ait sayisal degerler Sekil 3.33’te

gosterilmektedir.

Po P P, Pc Py Py Py Pe P;
10933108514 10,5988 |1 04658 0.9552 | 0.9751 | 0.7002 07598

Sekil 3.33. PL=3 alinarak K-1B-YIO metoduna gére secilen merkez deger ve komsu degerler

Sekil 3.33’te sayisal degerleri verilen merkez deger ve belirlenen komsu degerler
Denklem (3.21) ve Denklem (3.22)’ye gore karsilagtirilarak ikili degerler elde

edilmektedir. x ham isaret {izerindeki bir 6rnek merkez deger olmak tizere,
t=P-P (3.21)

K-1B-YIO(x)= Y7 f(1)2', f = {t ti%} (3.22)
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Burada sirasiyla Pj ve Pc degerleri merkez degerden 6nce ve sonra belirlenen
komsuluk deger ile merkez degeri gdstermektedir. Sekil 3.33’te verilen Pc merkez deger
Pi komsu degerler ile karsilastirildiginda P komsu deger Pc merkez degerden biiyiik veya
esit ise Pj komsu deger “1” olarak, degilse “0” olarak etiketlenmektedir. Bu sekilde
belirlenen tim komsu degerler se¢ilen merkez deger ile karsilastirilarak Sekil 3.34’te

verilen ikili kod elde edilmektedir.

Po Py P, Pc Ps Py Ps Ps P;
Sekil 3.34. PL=3 aliarak K-1B-YI0O metoduna gore ikili dizge
Karsilagtirma sonrasi olusan ikili kod Sekil 3.34’te gosterilmektedir. Elde edilen

bu ikili kod 1B-YIO metodunda oldugu gibi onlu koda déniistiiriilerek K-1B-YIO

metoduna gore Pc merkez deger icin yeni bir deger elde edilmektedir (Sekil 3.35).

10001100=140

Po P, P, Pc Ps P, Ps P P,
(0331 | 0.514 | 05988 | | 04658 | 09552 | 09751 |0.1002 | 07598
Sekil 3.35. K-1B-YI0 metodu ile elde edilen onlu tabanl etiket

Sekil 3.35te verildigi gibi merkez degerin dnceki degeri 0.8645 iken K-1B-YIO
metodu ile olusturulan yeni degeri 140 olmaktadir. K-1B-YIO metoduna gére dznitelik
cikarimi yapilirken farkli denemeler yapilarak merkez deger oncesinde ve sonrasinda
secilecek olan komsu degerlerine gore karsilastirmalar yapilmasi farkli oriintiilerin
olusmasini saglamaktadir. Merkez degerden dnce ve sonra segilen komsu degerlere gore
Oile 8 arasinda 9 farkli durum olusmaktadir. Uzerinde islem yapilan veriye gore en uygun
PL ve PR degerleri farklilik gosterebilmektedir. Bu sebeple her ¢alisma setine gore en
uygun PL ve PR degerlerini bulmak icin miimkiin olan tiim kombinasyonlar
denenmektedir. PL ve PR degerleri degistikge goz Oniinde bulundurulmasi gereken
komsu degerlerde degiseceginden dolayr her denemenin oriintiisii farkli olmaktadir.
Farkli degerleri denemek maliyet agisindan olumsuz olsa bile elde edilecek oriintiiniin

basarisi bu olumsuzlugun géz ardi edilmesini saglayabilmektedir.
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Karsilagtirma iglemi isaret lizerindeki her deger teker teker merkez deger secilerek
tim degerlere uygulanmaktadir. Béylece segilen bir merkez degeri i¢in belirlenen PL
degerine gdre 0-255 arasinda degerlere sahip K-1B-Y1O etiketi elde edilmektedir. Elde

edilen her bir degerin frekansi bir oriintiiyii ifade etmektedir.

3.2.9. Uclii Desenli Bir Boyutlu Yerel ikili Oriintiiler (UD-1B-YIO)

Bir Boyutlu Yerel ikili Oriintiiler (1B-YiO) metoduna dayanarak gelistirilen
oznitelik ¢ikarim yontemlerinden bir digeri ise Uclii Desenli Bir Boyutlu Yerel ikili
Oriintiiler (UD-1B-Yi0O) metodudur. UD-1B-YIO metodunun calisma prensibi, bir
boyutlu dizilimli isaret iizerinde merkez deger olarak belirlenen bir degerin kullanici
tarafindan tanimlanan bir  degerine gore komsulari arasinda karsilagtirmalar yapilarak,
pozitif ve negatif olarak ikili kodlar olusturulup alt ve iist 6zellikler grubunu iiretmeye
dayanmaktadir. Belirlenen degere gore karsilastirma islemi icin dikkate alinan komsu
degerin karsilastirmaya etkisi degismektedir. Sekil 3.36’da farkli f degerlerine gore

filtreleme islemleri verilmektedir.
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Sekil 3.36. Farkli f§ degerlerine gore filtreleme (A) £=0.050 i¢in filtreleme, (B) f=0.0875 igin filtreleme,
(C) p=0.125 igin filtreleme

Sekil 3.36’da gosterildigi gibi S degerleri degistik¢e bantlar arasinda kalan komsu
degerlerinde degistigi gozlenmektedir. Dikkate alinan komsu degerlerin bant genisligine
gore degisimleri karsilastirma islemi yapilirken farkli sonuglar alinmasina imkan
saglamaktadir. Bu sekilde farkli oriintiiler elde etmek miimkiin olmaktadir.

Sekil 3.37°de $=0.0875 alinarak verilen 6rnek isaret iizerinde UD-1B-YIO

isaretinin elde edilmesi asagida ayrintili olarak agiklanmaktadir.

49



1 T 1 T T T T T T
[ neie |
» 5 | B=0.0875 |
R P
1

VK V! Vmﬂyﬂuﬂ\/w

| I 1 1 I 1 1 1

Sekil 3.37. =0.0875 almarak UD-1B-YIO metodu ile 6znitelik ¢ikarimi L3(uzanma) hareketi isaretine
ait bir bolim
Sekil 3.37°de verilen isaret 6rnegi tizerinde merkez deger (Pc) i¢in dncesinde ve
sonrasinda toplam P=8 adet komsu belirlenerek, kullanici tarafindan tanimlanan
$=0.0875 degerine gore karsilastirmalar yapilmaktadir. Pc merkez deger dncesinde P/2
ve sonrasinda P/2 kadar komsusu alinmaktadir. Pc merkez degerden 6nce (Po, P1, P2, P3)
ve sonra (P4, Ps, Ps, P7) degerleri bulunmaktadir. Segilen merkez deger ve belirlenen

komsu degerlere ait sayisal veriler Sekil 3.38°de gosterilmektedir.

P

P, P, P, P, P, P, P, P.
10491 |0.9331 |0.8514 |0.5988 | 104658 |0.9552 |0.9751 0.7002

Sekil 3.38. UD-1B-YI0 metoduna gére secilen merkez deger ve komsu degerler

h

Sekil 3.38°de sayisal degerleri verilen merkez deger ve belirlenen komsu degerler
Denklem (3.23)’e gore karsilastirilarak alt ve {ist 6zellik kiimelerinin olusturulmasi igin

ikili degerler elde edilmektedir. X ham sinyal tizerindeki bir 6rnek sinyal olmak iizere,

LE>R+p
UD-1B-YIO(x)=4{0,R<P.+BvePR>P.- (3.23)
“LR<R -4

Burada sirastyla Pj ve Pc degerleri komsuluk deger ile merkez degeri, £ degeri ise
kullanict tarafindan tanimlanan degeri gostermektedir. Pi komsu degerler f degerine gore

Pc merkez deger ile karsilastirildiginda Pi komsu deger Pc merkez deger ve £ degerinin
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toplamindan biiyiik ise ‘1’ olarak, Pi komsu deger Pc merkez deger ve £ degerinin
farkindan kiigiik ise ‘-1’ olarak, Pi komsu deger Pc merkez deger ve f degerinin
toplamindan kiigiikk veya esit ve farkindan biiylik veya esit ise ‘0’ olarak
etiketlenmektedir. Bu sekilde tiim komsu degerler bant genisligine gére merkez deger ile

karsilastirilarak ikili kod elde edilmektedir (Sekil 3.39).

Sekil 3.39. Komsu degerlerin =0.0875 degerine gore merkez deger ile karsilastirilarak ikili dizgenin
olusturulmasi

Sekil 3.39°da verilen ikili dizgede pozitif ve negatif degerlerin mevcut oldugu
goriilmektedir. f parametresine gore karsilastirma isleminden sonra iki farkli Pc degeri
olugmaktadir. Negatif olanlar ile alt 6zellikler iretilirken, pozitif olanlar ile {ist 6zellikler
iiretilmektedir. Ust &zellikler iiretilirken Denklem (3.24) kullanilarak onlu kodlar

olusturulmaktadir.

>
(3.24)
O,P<P.+p

UD-1B-YIO; (x) = {1’ i

Burada Pj i. komsu deger, Pc merkez deger ve f kullanici tarafindan tanimlanan
degeri gostermektedir. Pj komsu degeri Pc merkez deger ve f degerinin toplamindan
biiyiik ise “1” olarak degilse “0” olarak etiketlenmektedir. Bu sekilde belirlenen tiim
komsu degerleri secilen merkez deger ile karsilagtirildiginda elde edilen ikili tabandaki

tist ozellik grubu Sekil 3.40°ta gosterilmektedir.

P, P, P, P, P, P, P. P, P.
[ 20| o [ o [ 2 3 ot o Mo 6
Sekil 3.40. Ust 6zellik grubuna ait ikili dizge

Merkez deger icin elde edilen iist 6zellik grubuna ait ikili dizge onlu koda

cevrilerek Sekil 3.41°de verilen yeni bir iist 6zellik operatorii olusmaktadir.
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10000000=128

Pc
Lossi | 05331 08514 05988 | | osss | 03552 | 09751 | 07002

Sekil 3.41. UD-1B-YiOusr metodu ile elde edilen onlu tabanli etiket

Merkez deger i¢cin yeni olusan deger Sekil 3.41°de de verildigi gibi 128
olmaktadir. Bu deger iist 6zellik degeri olarak etiketlenmektedir. Alt 6zellikler iiretilirken

Denklem (3.25)’e gore karsilagtirma yapilarak ikili kodlar olusturulmaktadir.
y . LP<P.-p
UD-1B-YIO,; (x) = . (3.25)

Burada Pi i. komsu deger, Pc merkez deger ve [ degeri kullanici tarafindan
tanimlanan bant genisligini gostermektedir. Pi komsu degeri Pc merkez deger ve
B degerinin farkindan kiigiik ise 1 olarak degilse 0 olarak etiketlenmektedir. Karsilagtirma

sonucu elde edilen ikili tabandaki alt 6zellik grubu Sekil 3.42°de gosterilmektedir.

Py P, P, P, Pc P, P, P, P,
{FEEEE OSSR T
Sekil 3.42. Alt 6zellik grubuna ait ikili dizge

Elde edilen alt 6zellik grubuna ait ikili dizge onlu koda cevrilerek yeni bir alt

ozellik operatorii olugsmaktadir (Sekil3.43).

00011000=24

Pc
10491 | 0.9331 | 0.8514 | 05988 | | 0.4658 | 09552 | 09751 | 0.7002

Sekil 3.43. UD-1B-YiOaLt metodu ile elde edilen onlu tabanli etiket

Sekil 3.43’de belirtildigi gibi merkez deger i¢in ikinci bir etiket daha
olusmaktadir. Bu sekilde merkez deger icin alt ve iist 6zellik gruplarina ait iki farkl

Oznitelik degeri elde edilmektedir.
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Karsilagtirma iglemi isaret lizerindeki her deger teker teker merkez deger secilerek
[ parametresine bagli olarak tiim degerlere uygulanmaktadir. Bu parametre isaretin
genligine gore kullanici tarafindan belirlenmektedir. Ele aliman farkli isaretler i¢in f
parametresinin farkli degerlerinin denenmesi gerekmektedir. Elde edilen her bir degerin
frekans1 bir orlintiiyli ifade ettiginden dolayr farkli oriintiilerin yakalanmasi i¢in f
parametresi dnemli olmaktadir. Uretilen her alt-iist farkli degerleri, merkez degerin farkli
degeri olarak saklanmaktadir. Bu farkli iki isaret grubunun histogramlarindan alt ve tist
seklinde iki 6znitelik grubu elde edilmektedir. Gelistirilen bu yontemde P ve f degerleri
farkli oriintiilerin elde edilmesi i¢in 6nemli olmaktadir. Bu iki parametrenin degerlerine

denemeler sonucunda karar verilmektedir.

3.2.10. indirgenmis Bir Boyutlu Yerel ikili Oriintiiler (I-1B-YIO)

Bir Boyutlu Yerel Ikili Oriintiiler (1B-YIO) yénteminin ¢ok sayida veriye sahip
isaretler lizerinde daha basarili sonuglar vermesi i¢in 6znitelik sayisinin arttirilmasina
dayali olarak gelistirilen bir yontem de Indirgenmis Bir Boyutlu Yerel Ikili Oriintiiler (i-
1B-YI0) metodudur.

[-1B-YIO metodu uygulamasi, bir boyutlu dizilimli isarette segilen bir merkez
deger (Pc) iizerinden 1B-YIO yontemi uygulandiktan sonra indirgemeler yapilarak elde
edilen yeni indirgenmis isaret {izerinde merkez deger olarak belirlenen degerin belirli
komsu degerleri ile karsilastirmalar yapilarak ikili kodlar elde edilmesine dayanmaktadir.
Bu islem ham isaret ve indirgenmis yeni isaretteki tim degerler igin tekrarlanmaktadir.
Boylece elde edilen ikili kodlar onlu tabana cevrilerek I-1B-YIO isareti elde edilmektedir.

[-1B-YIO metodu uygulanirken énemli 3 parametre tanimlanmaktadir. Bunlar
indirgeme yapilirken kullanilacak 6rnekleme sayisini belirten pencere boyutu (PB),
indirgeme yapilacak 6zellik tiirti (ortalama, minimum, maksimum, medyan) ve indirgeme
sayist (n)’dir.

Pencere boyutu (PB), indirgeme yapilirken her grup igerisinde kullanilacak olan
isaret deger sayisin1 gostermektedir. PB ¢ok biiylik oranlarda tutulmasi halinde 6nemli
veri kaybi gergeklesebilmektedir. Bu sebeple PB degeri belirlenirken ¢ok biiyiik degerler
olmamasina dikkat edilmelidir. I-1B-YIO metodu uygulanan bir ¢alismada en uygun PB

se¢ilmesi ¢esitli denemeler yapilarak miimkiin olmaktadir.
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Indirgeme 6zelligi, secilen PB degerine gore olusturulan gruplardan isaretin
secilme kriteri hakkinda bilgi vermektedir. PB igerisinden segilecek olan isaret degeri PB
elemanlar1 arasinda en kiigiik (EK), en biiyiik (EB), ortalama (ort) ve medyan (med)
kriterlerinden birine gore belirlenmektedir. Bu kriterler, caligma yapilan veriler iizerinde
farkli etkiler gostermektedir. Calisma yapilan veriye gore en uygun kriterin se¢ilmesi igin
denemeler yapilmasi gerekmektedir.

[-1B-YIO metodu uygulamalarinda kullanilan bir diger parametre ise yapilacak
olan indirgeme sayis1 (n)’dir. Kullanici tarafindan belirlenen n sayisina gére ham isaret
tizerinde PB ve Ozellik kriterleri kullanilarak n asamali indirgeme yapilabilmektedir.
Sekil 3.43’te PB=4, Ozellik=ort ve n=3 alinarak i-1B-YiO metodunun uygulanmasina

ornek verilmistir.
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Sekil 3.44. i-1B-YIO metodunun uygulanmasi (A) orijinal isaret, (B)1. seviye indirgeme, (C) 2. seviye
indirgeme

Sekil 3.44 (A)’da orjinal isaret gosterilmektedir. Orjinal isaret tizerinde 4’erli
gruplar olusturularak her bir grup i¢inde isaretlerin ortalama degeri alinarak indirgeme
yapilmasi ile (B)’deki isaret grubu olusmaktadir. (B)’de verilen isaret iizerinde tekrar
indirgeme yapilarak (C)’deki isaret grubu elde edilmektedir.

[-1B-YIO metodu uygulanirken ilk olarak ham isaret {izerinde secilen bir merkez

deger ve belirlenen en yakin 8 komsu degere (Pi) 1B-YIO metodu uygulanarak éznitelik
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¢ikarimi yapilir. Ikinci asamada ise belirlenen PB’li gruplar olusturulur ve kullanici
tarafindan belirlenen 6zellige gore PB’li gruplardan bir isaret degeri secilir. Bu sekilde
tiim PB’li gruplardan bir isaret deger segilerek yeni bir isaret grubu olusturulmaktadir.
Yeni olusturulan isaret grubu iizerinde 1B-YIO metodu uygulanarak yeni bir dznitelik
grubu daha olusturulmaktadir. Bu islemler kullanici tarafindan tanimlanan n sayis1 kadar
asama da gerceklestirilerek 6znitelik gruplari olusturulmaktadir. i-1B-YiO metodunun
uygulanmasi1 maliyet agisindan olumsuz etkilese de elde edilen 6zniteliklerin sonuglara
oldukca olumlu etki edebilecegi diisiiniilmektedir.

Sekil 3.45°te verilen 6rnek isaret pargasi lizerinde drnekleme sayist PB=4 ve
Ozellik=EK alinarak n=3 asamali I-1B-YIO isaretinin elde edilmesi asagida ayrintili

olarak aciklanmaktadir.

087

¥ (€)

40 60 80 100 120 140 160 180 200

Sekil 3.45. I-1B-YIO metodunun PB=4, Ozellik=EK, n=3 parametreleri ile uygulanmasi (A) orijinal
isaret, (B)1. seviye indirgeme, (C)2. seviye indirgeme

Sekil 3.45’te verilen isaret grubu lizerinde indirgemeler yapilarak Oznitelik
cikarim adimlan gosterilmektedir. (A)’da verilen orjinal isaret lizerinde 4’erli gruplar
olusturularak her bir grup igerisindeki en kiiciik degerli isaret secilerek (B)’de verilen
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isaret grubu olusturulmaktadir. Benzer olarak (B)’de verilen isaret grubu iizerinde,
belirtilen parametreler kullanilarak, indirgeme yapilmasi ile (C)’de verilen isaret grubu
olusmaktadir.

[-1B-YIO metodu uygulamasinda &ncelikle orjinal isaret grubuna bir merkez

deger secilerek 1B-Y1O metodu uygulanmaktadir (Sekil 3.46).
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Sekil 3.46. i-1B-YIO metodu ile 6znitelik ¢ikarimu i¢in L3 (uzanma) hareketi isaretine ait bir boliim

Sekil 3.46°da verilen isaret 6rnegi iizerinde merkez deger (Pc) icin dncesinde ve
sonrasinda toplam P=8 adet komsu deger belirlenerek karsilastirmalar yapilmaktadir. Pc
merkez deger oncesinde en yakin P/2 ve sonrasinda en yakin P/2 kadar komsu deger
alinmaktadir. Pc merkez degerden 6nce (Po, P1, P2, P3) ve sonra (P4, Ps, Ps, P7) degerleri
bulunmaktadir. Secilen merkez deger ve komsu degerlere ait sayisal bilgiler Sekil 3.47°de

verilmektedir.

P, P, P, P, P P, P. P, P,
11.0491 [0.9331 [0.8514 |0.5988 | |0.4658 |0.9552 |0.9751 |0.7002 |

Sekil 3.47. I-1B-YIO metoduna gére n=1 grubu icin drnek secilen merkez deger ve komsu degerler

Belirlenen merkez deger ve komsu degerler Denklem (3.26) ve Denklem (3.27)’ye
gore karsilastirilarak n=1 grubu i¢in ikili degerler elde edilmektedir.

X ham isaret iizerindeki bir 6rnek isaret olmak iizere,
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t=P-P (3.26)

. o1 i 1t>0
[-1B-YIO, ,(x)= 2" f(1)2 ’f:{ottz 0} (3.27)

Burada sirasiyla Pj ve Pc degerleri komsuluk deger ile merkez degeri
gostermektedir. Pc merkez deger Pi komsu degerler ile karsilastirildiginda Pi komsu
deger Pc merkez degerden biiylik veya esit ise Pi komsu deger “1” olarak, degilse “0”
olarak etiketlenmektedir. Bu sekilde tiim komsu degerler merkez deger ile

karsilagtirilarak n=1 grubu i¢in ikili kod elde edilmektedir (Sekil 3.48).

P, P, P, P, P. P, P, P, P,
Sekil 3.48. n=1 grubu i¢in I-1B-YiOmetoduna gore ikili dizge
Karsilastirma sonrasi olusan ikili kod onlu koda déniistiiriilerek n=1 grubu igin I-

1B-YIO metoduna gore Pc merkez deger igin yeni bir deger elde edilmektedir (Sekil
3.49).

11000110=198

Pc
Lotsi | 0331 | ossia | 0988 | | 0658 | 03552 | 0751 | 07002

Sekil 3.49. n=1 grubu icin I-1B-YIO metodu ile elde edilen onlu tabanl etiket

Sekil 3.46°da verilen Ornek isaret i¢in daha fazla Oznitelik elde edilmesini
saglamak amaciyla isaret tiizerinde 4’erli alt gruplar olusturularak indirgeme
yapilmaktadir. Indirgeme yapilirken her 4’lii alt isaret grubu icin indirgeme ozelligi
olarak alt grubun en kiigiik degerini alma 6zelligi kullanilmaktadir. Verilen parametrelere
gore indirgeme yapildiginda Sekil 3.45 (B)’de verilen isaret grubu elde edilmektedir.
Boylece n=2 grubu i¢in isaretler olugsmaktadir.

Birinci asamada tiim isaret degerlerine 1B-YIO metodu uygulandiktan sonra 0-
255 aras1 degerlere sahip oriintiiler olusmaktadir. Ikinci asamada yine aymi sekilde

indirgenmis isaret grubuna 1B-YIO metodu uygulanmaktadir (Sekil 3.50).
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Sekil 3.50. I-1B-YI0O metodu ile 6znitelik ¢ikarimu igin indirgenmis isarete ait bir boliim

Sekil 3.50°de verilen indirgenmis isaret grubu iizerinde 6rnek bir merkez deger ve
bu merkez degere ait komsu degerler secilerek 1B-YIO metodu uygulanmaktadir. Sekil
3.50°de verilen 6rnek isaret iizerinde se¢ilen merkez deger ve belirlenen komsu degerlere

ait sayisal bilgiler Sekil 3.51°de verilmektedir.

P, P, P, P, Pc P, Ps P P,
10.6765 | 0.6685 0.5627 0.5920 | |0.4a86 [0.7173 | 06149 06831

Sekil 3.51. I-1B-YIO metoduna gére n=2 grubu icin drnek secilen merkez deger ve komsu degerler

Sekil 3.51°de verilen degerler Denklem (3.28) ve Denklem (3.29)’a gore
karsilagtirilarak n=2 grubu i¢in ikili dizge olusturulmaktadir (Sekil 3.52).

X indirgenmis isaret iizerindeki bir 6rnek merkez isaret olmak iizere,

t=P-P (3.28)

. . ot i 1t>0
[-1B-YIO, ,(x)=Y" f(1)2 ,f={o t>< o} (3.29)

Burada sirasiyla Pi ve Pc degerleri indirgenmis isaret tizerindeki komsuluk deger

ile merkez degeri gostermektedir.

58



P, P, P, P, P, P, P, P, P.
1 | 12 [ o o] o[ 1] o] 1
Sekil 3.52. n=2 grubu i¢in I-1B-YIO metoduna gore ikili dizge

Sekil 3.52’de verilen ikili dizge onlu tabana g¢evrilerek n=2 grubu i¢in Sekil

3.53’te verilen yeni bir I-1B-YIO etiketi daha olusturulmaktadir.

11000101=197

PC
Co7es | 0s6ss | 0s6a7 | 05920 | | oass | 07173 | 014> | 0ssa

Sekil 3.53. n=2 grubu i¢in I-1B-YIO metodu ile elde edilen onlu tabanli etiket

Indirgenmis isaret iizerinden tekrar indirgeme yapilabilmektedir. indirgenmis
isaret {lizerinde tekrar bir merkez deger segilerek n=3 grubu igin tekrar 1B-YIO metodu
uygulanmaktadir. Verilen 6rnek tlizerinde ikinci defa indirgeme yapilarak elde edilen yeni

isaret grubu Sekil 3.54’te verilmektedir.
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Sekil 3.54. I-1B-YIO metodu ile 6znitelik ¢ikarin igin ikinci defa indirgenmis sensor isaretine ait bir
boliim
Sekil 3.54 incelendiginde islem yapilacak isaret deger sayisinin azaldigi
gozlenmektedir. Bunun sebebi secilen indirgeme 6zelligine gore belirlenen pencere
boyutu kadar isaret degerleri arasinda elemelerin yapilarak bir isaret degerinin

secilmesine dayanmaktadir. Sekil 3.54’de verilen ikinci defa indirgeme yapilarak elde
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edilen indirgenmis isaret grubu lizerinde 6rnek bir merkez deger ve bu merkez degere ait

komsu degerler segilerek iigiincii kez 1B-YIO metodu uygulanmaktadir (Sekil 3.55).

P, P, P, P, Pc P, P Ps P,
05454 05627 |0.4486 |0.6831 | | 07388 |0.7749 |0.6369 |0.5957 |

Sekil 3.55. I-1B-YI0O metoduna gére n=3 grubu icin drnek segilen merkez deger ve komsu degerler

Sekil 3.55’te verilen degerler Denklem (3.30) ve Denklem (3.31)’¢ gore
karsilastirilarak n=3 grubu i¢in ikili dizge olusturulmaktadir.

X indirgenmis isaret iizerindeki bir 6rnek merkez isaret olmak iizere,

t=P-P (3.30)

. . o1 i 1t>0
[-1B-YIO, 4(x)= Y f(1)2, f:{o t>< 0} (3.31)

Burada sirasiyla Pi ve Pc degerleri ikinci kez indirgenmis isaret lizerindeki
komsuluk deger ile merkez degeri gostermektedir. Karsilastirma sonrasi olusan yeni ikili

dizge Sekil 3.56’da gosterilmektedir.

P, P, P, P, Pe P, P P, P-
o | 1l o 1| | 1] 1] 1] 1]
Sekil 3.56. n=3 grubu i¢in i-1B-YiOmetoduna gore ikili dizge

Olusturulan ikili dizge onlu tabana gevrilerek n=3 grubu igin Sekil 3.57de verilen
yeni bir I-1B-Y1O etiketi daha olusturulmaktadir (Sekil 3.57).

01011111=95

Pc
(0545 05627 |oaiss ossa1 | | o7ass 07745 06369 | 03957

Sekil 3.57. n=3 grubu i¢in I-1B-YIO metodu ile elde edilen onlu tabanl etiket
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Karsilagtirma iglemi yine isaret iizerindeki her deger teker teker merkez deger
secilerek tiim degerlere uygulanmaktadir. I-1B-YIO metodunun uygulanmasi ile n kere
2P kadar &znitelik grubu olusmaktadir. Boylece her isaret degeri icin avantajli 6znitelik

¢ikarma operatorii olugmast miimkiindiir.

3.3. istatistiksel Oznitelikler

Tez calismasi kapsaminda tizerinde islem yapilan veri setine ait 23 siitunlu isaret
verileri bulunmaktadir. Sensorler araciligi ile toplanan bu isaretler kiimesine tez ¢aligmasi
stiresince gelistirilen Oznitelik ¢ikarim metotlar1 uygulandiktan sonra yeni olusan
isaretlerden istatistiksel Oznitelikler elde edilmistir. Daha sonra bu istatistiksel 6znitelik
vektorleri kullanilarak smiflandirma islemi gergeklestirilmistir. Kullanilan bu
Ozniteliklerin siniflandirma da performansi olumlu yonde etkileyecegi diigiiniilmektedir.
Siniflandirmada avantajli olacagi disiiniilen Oznitelikler bu boliimde ayrintili olarak

acgiklanmaktadir.

3.3.1. Ortalama

Ortalama, bir sayisal veri serisinde bulunan tiim elemanlarin toplaminin bu veri
serisinde bulunan eleman sayisina oranini vermektedir. Ortalama istatistiksel 6zniteligi

hesaplanirken Denklem (3.32) kullanilmaktadir.

X
ortalama = %‘ (3.32)

Burada N, serideki eleman sayisini ve X;, i. elemanin degerini géstermektedir.
Ornegin 3, 2, 5, 8, 13, 1 elemanlarmdan olusan bir seri de ortalama hesaplanirken
oncelikle serideki elemanlarin toplami bulunarak eleman sayisina boliinmektedir. Ornek
verilen seri de elemanlarin toplami1 32 olmaktadir. Bu toplam eleman sayisi olan 6’ya

boliinerek ortalama degeri 5,33 olmaktadir.
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3.3.2. Standart Sapma

Standart sapma, verilerin ortalamaya gore nasil bir yayilim gosterdigini bilgisini
vermektedir. Standart sapma ile verilerin kag¢inin ortalama degerine yakin oldugu tahlil
edilebilmektedir. Bu durumda standart sapma degerinin kii¢iik olmasi verilerin ortalama
degere yakin olacak sekilde bir dagilim gosterdigini vermektedir. Standart sapma
degerinin biiylik olmasi ise serideki elemanlarin ortalama degerden uzak degerlerde
dagilim gosterdigini vermektedir. Standart sapma Denklem (3.33) kullanilarak

hesaplanmaktadir.

Standart Sapma = \/ z':1 (3.33)

Burada N, serideki eleman sayisini; Xi, i. elemanin degerini; ort, serideki
elemanlarin ortalamasini gostermektedir. Seride bulunan tiim elemanlar esit ise bu seriye

ait standart sapma sifir olmaktadir.

3.3.3. Enerji

Enerji, isaret giicliniin bir Olgiitli olarak serideki elemanlarin yogunlugunun
dagilimi  hakkinda bilgi vermektedir. Enerji Denklem (3.34) kullanilarak

hesaplanmaktadir.

—ZHIEIXI') (3.34)

Enerji =

Burada N, serideki eleman sayisini ve Xi, i. elemanin degerini vermektedir.

3.3.4. Entropi

Entropi, bir seride bulunan elemanlarin diizensizliginin bir ol¢iitiidiir. Seride
bulunan elemanlarin diizensizligi arttik¢a entropi artmaktadir. Seride bulunan elemanlar

belli bir diizene sahip ise bu durumda seriye ait entropi degeri sifir olmaktadir. Bu sebeple
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entropi tahmini yapilirken ilk olarak histogramin elde edilmesi gerekmektedir. Entropi

hesaplanirken Denklem (3.35) kullanilmaktadir.
X, X
Entropi =—Y . —tlog| =t 3.35
p Zl=l E g[ E j ( )

Burada N, serideki eleman sayisini; X;, i. elemanin degerini ve E, enerji degerini

vermektedir.

3.3.5. Korelasyon

Korelasyon, degiskenler arasindaki iliski hakkinda bilgi vermektedir. Degiskenler
arasinda bulunan iligkinin yonii ve siddetini belirlemek amaciyla korelasyon
kullanilmaktadir. Elemanlar arasinda iligki analizi yapilirken korelasyon katsayisi
hesaplanmaktadir. Korelasyon katsayisi, -1 ile +1 arasinda degerler almaktadir.

Korelasyon katsayist hesaplanirken Denklem (3.36) kullanilmaktadir.

r= - N (3.36)

Zilxiz—(ZiN_l\llXi) Zi”zlviz_(ZEYi)

Burada Xi ve Yi, aralarinda iliski tahlili yapilan iki degisken; r, korelasyon
katsayisi; N, serideki eleman sayisin1 vermektedir. r degerinin pozitif ¢ikmasi degiskenler
arasinda ayni yonlii bir iligki oldugunu, negatif deger ¢ikmasi ise degiskenler arasinda zit
yonlii bir iligki oldugunu gostermektedir. Korelasyon katsayisinin sifir ¢itkmasi: durumu

da degiskenler arasinda herhangi bir iliskinin olmadigin1 gostermektedir (Sekil 3.58).
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(A)

Sekil 3.58. Korelasyon durumlari (A) Degiskenler aras1 ayn1 yonlii iliski, (B) Degiskenler aras1 zit yonlii
iligki, (C) Degiskenler arast iliski yok

3.3.6. Ardisik Mutlak Fark

Ardisik mutlak fark (AMF), seride bulunan elemanlardan iki ardigik eleman
arasindaki mutlak farklarin toplaminin seride bulunan eleman sayisina oranini
vermektedir. Bu deger seride bulunan elemanlarin dizilimleri hakkinda bilgi vermektedir.

Ardisik mutlak fark toplami Denklem (3.37) ile elde edilmektedir.

N
AMF = 2ol X (3.37)

Burada AMF, ardisik mutlak farklari; N, serideki eleman sayisini; X, i. elemanin

degerini gostermektedir.

3.3.7. Medyan

Medyan, bir serideki elemanlarin kiigiikten biiylige dogru siralanmasi ile olusan
sirali dizgedeki ortanca elemanin degeridir. Medyan degerinin sirasinin hesaplanmasi

Denklem (3.38)’de verilmektedir.

(Eleman sayus: +1)
2

Medyan Siras: = (3.38)

Ornegin 3, 2, 5, 8 13, 1, 14 elemanlarindan olusan bir seride medyan
hesaplanirken oOncelikle serideki elemanlarin kiigiikten biiylige dogru siralamasi

yapilmaktadir. Verilen 6rnek seride bulunan elemanlar siralandiginda 1, 2, 3, 5, 8, 13, 14
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dizisi elde edilmektedir. Elde edilen bu yeni dizinin ortanca eleman: yani medyan1 5

olmaktadir.

3.3.8. Carpikhik

Carpiklik, rastgele bir siiregteki dagilima illiskin bilgiyi vermektedir. Carpiklik
katsayisi (CK) hesaplanarak dagilimin carpikligimin hangi yone dogru oldugu tahlil
edilebilmektedir. Carpiklik katsayis1 Denklem (3.39)’a gore hesaplanmaktadir.

ZIN:l( Xi — ort)7
Carpiklik = N

ve (3.39)

Burada N, serideki eleman sayisini; Xi, i. elemanin degerini; ort, serideki
elemanlarin ortalamasini ve SS, serideki elemanlarin standart sapmasini vermektedir. CK
sifir ¢iktig1 durum dagilimin simetrik oldugunu yani ¢arpiklik olmadigini gostermektedir.
(CK’nin negatif ¢ikmasi durumu elemanlarin daha ¢ok ortalamanin soluna dogru dagilmis
olmasini yani sola carpikligi ifade ederken, pozitif ¢ikmasi dagilimin saga carpikligini

ifade etmektedir (Sekil 3.59).

(0] =3 (®) =< (©)
.'/"v

Sekil 3.59. Carpiklik durumlari (A) Carpiklik olmayan durum, (B) Pozitif ¢arpiklik durumu, (C) Negatif
carpiklik durumu

Bir seriye ait ¢arpiklik durumu hesaplanirken Denklem (3.40) kullanilmaktadir.

1

=5 (Xi-ort)’

Carpiklik = N-1 (N +1) N 2l ) ~-3[+6 (3.40)
N-2)(N-2 1 onN [y 2
(N-2)(N-2) 2 (xi-ort)

Burada N, serideki eleman sayisini; Xi, 1. elemanin degeri ve ort, serideki

elemanlarin ortalamasini vermektedir.
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3.3.9. Basikhik

Basiklik, bir dagilimin egimi hakkinda bilgi vermektedir. Basiklik durumu
incelenirken basiklik katsayisina (BK) bakilmaktadir. Basiklik katsayisi hesaplanirken
Denklem (3.41) kullanilmaktadir.

ZL(Xi —ort)7
Basiklik = N _3

— (3.41)

Burada N, serideki eleman sayisini; X, i. elemanin degerini; ort, serideki
elemanlarin ortalamasini ve SS, serideki elemanlarin standart sapmasini vermektedir. BK
stfir oldugu durum normal dagilimi gostermektedir. Normal dagilimdan daha belirgin
dagilimlarin BK degeri pozitif iken, normal dagilima gore daha az belirgin dagilimlarin

BK degeri negatif olmaktadir (Sekil 3.60).

(A) (B) (©)

Sekil 3.60. Basiklik durumlari (A) BK>0 durumunda basiklik, (B) BK=0 durumunda normal dagilim, (C)
BK<0 durumunda basiklik

Sekil 3.60 incelendiginde (A)’da verilen sekil standart normal dagilima gore daha
sivri olmaktayken, (C)’de verilen seklin daha basik oldugu goriilmektedir. Bir seriye ait

basiklik durumu hesaplanirken Denklem (3.42) kullanilmaktadir.

N(N-1) ;ZL(XFO”)B 2

Basiklik = N_2 1 —n .
NZi:l(Xi—ort)

(3.42)

Burada N, serideki eleman sayisini; Xi, i. elemanin degeri ve ort, serideki

elemanlarin ortalamasini vermektedir.
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3.3.10. Minimum

Minimum, bir serideki elemanlarin en kiigiiglinii gostermektedir. Serideki
elemanlar kiiglikten biiyiige siralandiginda sirali dizgenin ilk elemani serideki minimum
degeri vermektedir. Verilen serideki en kiiciik elemani bulmak i¢in Denklem (3.43)

kullanilmaktadir.
Eszin(Xl,Xz,XS, ...... ,XN) (3.43)

Burada EK, en kiigiik elemani; X, serideki elemanlar1 ve N, serideki eleman

sayisini gostermektedir.

3.3.11. Maksimum

Maksimum, bir serideki elemanlarin en biiyiligiinii gostermektedir. Serideki
elemanlar biiyiikten kiiglige siralandiginda sirali dizgenin ilk elemani serideki maksimum
degeri vermektedir. Verilen serideki en biiyiik elemani bulmak i¢in Denklem (3.44)

kullanilmaktadir.
EB =max (X, X,, Xgeeeey Xy ) (3.44)

Burada EB, en biiyiik elemani; X, serideki elemanlar1 ve N, serideki eleman

sayisini gostermektedir.

3.3.12. Varyasyon Katsayisi

Varyasyon, seri elemanlar arasindaki dagilimin ortalamaya olan uzakligini veren
bir ol¢iidiir. Varyasyon katsayist ise seri elemanlarinin standart sapmasinin ortalamaya
gore gosterdigi degisim olarak tanimlanmaktadir. Varyasyon katsayisinin hesaplanmasi

Denklem (3.45)’te belirtilen sekilde yapilmaktadir.

_ort
ss

cV (3.45)
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Burada CV, varyasyon katsayisi; ort, serideki elemanlarin ortalamasini ve SS,
serideki elemanlarin standart sapmasini gostermektedir. Varyasyon katsayisi ayni

zamanda standart sapmanin karesidir.

3.3.13. Hareketli Korelasyon

Hareketli korelasyon 6zelligi ile sensorlerden alinan verilerin belirlenen eksenler
arasindaki korelasyon iliskisi tanmimlanmaktadir. Hareketli korelasyon degerleri

hesaplanirken Denklem (3.46) kullanilmaktadir.
HK! = corr(m,,m,) (3.46)

Burada n, veri seti olusturulurken kullanilan sensor tipini; HK, hareketli
korelasyon 6zniteligini; k ve | degerleri sensorlere ait eksen tiirlerini vermektedir.

Calismada kullanilan veri setinin olusturuldugu 3 eksenli jireskop, manyetometre
ve ivmedlcer sonsorlerine ait kombinasyonlar dikkate alindiginda 21 farkli hareketli

korelasyon 6zniteligi ortaya ¢ikmaktadir.

3.4. Simiflandirma

Tez c¢alismast kapsaminda gelistirilen Oznitelik ¢ikarim  yOntemlerinin
uygulanmasi ile elde edilen 6zniteliklerden, cesitli istatistiksel 6znitelikler kullanilarak
Ozniteliklerin ¢ikarimi gerceklestirilmektedir. Cikarilan 6zniteliklerin siniflandirilmasi
isleminde Rastgele Orman Algoritmas: kullanilmaktadir. Bu kisimda Rastgele Orman

algoritmasi hakkinda gerekli bilgiler verilmektedir.

3.4.1. Rastgele Orman Algoritmasimin Tanim ve Ozellikleri

Rastgele Orman algoritmasi, denetimli 6grenme saglayarak siniflandirma ve
regresyon problemlerinde kullanilmaktadir. RO ile problem ¢6ziimii yapilirken 6ncelikle
problem ile ilgili olarak birden fazla karar agaci olusturulmaktadir. Bu karar agaglar1 bir
ormani temsil etmektedir. Olusturulan agag sayisi arttik¢a dogru sonug elde etme ihtimali
de artmaktadir. Rastgele Orman, agaglar biiyiitiirken, modele ek rastgelelik katmaktadir.

Bir diigiimii alt diiglimlere ayirirken rastgele bir 6znitelik alt kiimesi secilmektedir. Bu
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nedenle, RO yonteminde, bir diigiimiin boliinmesi i¢in algoritma tarafindan 6zniteliklerin
sadece rastgele bir alt kiimesi dikkate alinmaktadir. Bu da olusturulacak agaclarin
rastgeleligini arttirmaktadir.

RF, 1996 yilinda Leo Brieman tarafindan gelistirilen Bagging yontemi ve Kim Ho
tarafindan gelistirilen Random Subspace yonteminin birlesiminden yola ¢ikilarak 2001
yilinda gelistirilmistir (Breiman, 2001).

RO algoritmas1 uygulanirken 6ncelikle veri setinden ¢ok sayida farkl alt setler
secilerek egitim setleri olusturulmaktadir. Daha sonra bu alt setlerden ¢ok sayida karar
agaci segilerek her bir karar agacinin tahminde bulunmasi saglanmaktadir. Siiflandirma
problemlerinde yapilan tahminler sonucunda en ¢ok verilen cevap problemin ¢oziimii
olmaktadir. Ayn1 sekilde regresyon problemlerinde ise karar agaglar tarafindan yapilan
tahminlerin ortalamasi problemin ¢oziimiinii olugturmaktadir.

RO algoritmasi ile olusturulan karar agaclarinin diigtimlerini bolme ve kok diigiim
bilgisine ulagsma islemleri rastgele yapilmaktadir. RO algoritmasina ait olusturulan 6rnek

orman yapist Sekil 3.61°de gosterilmektedir.

Egitim Veri Seti 1 Egitim Veri Seti 2 Egitim Veri Seti 3 Egitim Veri Seti N
. Dal ~ by
—~ Y = i i =2
= N ) —¢ 3 ! — ; 3 ! LT (i S
4 . Yaprak A L X 4 4

£ o

Sekil 3.61. RO algoritmasina ait aga¢ ormant

Sekil 3.61°de gosterildigi gibi RO algoritmasinin yapisi egitim veri setine ait ¢ok
sayida karar agaci1 icermektedir. Her bir karar agaci bir baslangi¢ diigim icermektedir. Bu
baslangi¢ diigiimiine dal olarak adlandirilan kisimlar araciligiyla ¢ocuk diigiimler
baglanmaktadir. Dallanmalar yaprak diigiimlere kadar devam etmektedir.

Karar agaglarindan olugan RO algoritmasi bilinen diger makine 6grenmesi
yontemlerine gére modeli daha iyi yorumlayabilme ve miikemmel bir tahminde bulunma
Ozelligine sahiptir. Bunun sebebi rastgele drnekleme ve karar agaclarindan olusturulan

ormanin iyilestirilmis 6zellikler icermesidir. Boylece sapmasi diisiik sonuglar vererek
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agaclar arasinda diisiik korelasyon saglanmaktadir. Diisiik korelasyonlu agaclar ile dogru
sonu¢ alma ihtimali artmaktadir.

RO algoritmasi uygulanirken toplam tahminci sayisindan ¢ok diisiik sayida olmak
tizere her diigiim ayriminda rastgele tahminci secilmektedir. Olusturulan her bir karar
agaci en genis haliyle birakilmaktadir (Breiman, 2001; Archer ve Kimes, 2013).

Smiflandirma problemleri i¢in karar agag¢lar1 olusturulurken, sadece bir sinifin
tiyelerini igerecek sekilde yaprak diigimler kullanilmamaktadir. Regresyon problemleri
icin ise yaprak diigiimdeki iiye sayis1 azalincaya kadar agaclarin boliinmesine dikkat
edilmelidir.

RO algoritmas1 astronomi, biyomedikal, saglik, egitim, fizik, yazilim gelistirme,
giivenlik sistemleri, finansal analiz gibi bir¢ok alanda uygulanmaktadir. Uygulama

alanlaria gore basar1 durumu degisiklik gostermektedir.

3.4.2. RO Algoritma Yapisi

RO modelinin kullanict tarafindan belirlenen temel iki parametresi
bulunmaktadir. Bunlar orman i¢in olusturulacak agac sayisi (N) ve her diigiim ayriminda
rastgele secgilecek olan tahminci sayist (m)’dir. m tahminci sayisinin toplam tahminci
sayisindan diisiik olmas1 gerekmektedir. Agaclar olusturulurken, veri setine tahminciler
eklenerek veri sayist kadar orneklemler olusturularak bu 6rneklemlerin 2/3’i agaci
olusturmak i¢in kullanilan egitim veri seti ve geriye kalan 1/3’{ ise kurulan modeli test
etmek i¢in test veri setini olusturacak sekilde ayrilmaktadir. RO algoritmasi asagida adim

adim anlatilmaktadir:

e Oncelikle orjinal veri setine tahminciler eklenerek egitim ve test veri setleri
olusturulmaktadir.

e Egitim veri setinden en biliylik genislikte bir karar agaci olusturulur. Bu agac
olusturulurken her diigiimiin bdliinmesinde m tahminci rastgele se¢ilmektedir.

e Egitim ve test veri setlerindeki siniflarin homojenlik durumunu belirlemek amaci
ile Gini indeksi, entropi, yanlis siniflandirma hatasi ve kazang orani kriterlerinden
biri kullanilmaktadir. RO algoritmasinda homojenlik durumunda Denklem (3.47)’
de verilen Gini indeksi hesaplanmaktadir. Gini indeksinin degeri diistiikge

siiflarin homojenlik durumu artmaktadir.
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f(C,,T)

Gini ZZL ZL(T] (3.47)

Burada T, egitim veri setini; Cj, rastgele segilen 6rnegin sinifini; f, secilen drnegin
Ci smifina ait olma olasiligin1 vermektedir. Bir alt diiglimiin Gini indeksinin bir iist
diiglimiin Gini indeksinden diisiik olmasi o dalin basarili oldugunu gostermektedir.
Secilen m degeri ile yeni olusturulacak dal kalmayincaya kadar hesaplanan Gini indeksine
gore her diiglim icin dallanma gergeklestirilmektedir.
e Her yaprak diigiime bir sinif atanarak agac yapisi veri seti ile test edilir. Test islemi
sonrasi olugan siniflar kaydedilmektedir.
e Bu islemler ormandaki tiim agaglar i¢in tekrar edilmektedir.
e Kullanilmayan gozlemler ile bir degerlendirme yapilarak kullanilan gézlemlerin
hangi kategorilerde ka¢ defa siniflandirildigi sayilir.
e (ikan sonuglar egitim veri setindeki siniflandirmalar ile karsilagtirilarak en uygun
siiflandirma yapilmaktadir.
e Her gozlem i¢in agag setleri lizerinden belirlenen bir oy cogunlugu ile sinif

atamasi yapilmaktadir.

3.4.3. RO Modelinden Elde Edilen Cikarimlar

RO modeli ile yapilan uygulamalardan bu modelin kullanimui ile 3 farkli parametre
elde edilmektedir. Bu parametreler genelleme hatasi, parametre ayarlama ve degisken

Onemidir.
3.4.3.1. Genelleme Hatasi

Veri setinden rastgele gézlem se¢ildiginden dolay1 bazi gozlemler agag olusturma
siirecinde isleme alinmamaktadir. isleme alinmayan bu gézlemler ile genelleme hatasi
tahmini yapilmaktadir. Genelleme hatasi tahmini ile dogruluk analizi yapilabilmektedir.
Isleme alinan her rastgele gézlemden ayni tipte olan gozlemlerin tiim gdzlem sayisina

orani dogruluk oranin1 vermektedir.
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3.4.3.2. Parametre Ayarlama

Duigiimlerde kullanilan tahminci sayist (M) belirlenirken ilk asamada rastgele bir
deger se¢ilmektedir. Daha sonra m’ler hatalara gore degistirilebilmektedir. Yapilan
denemeler sonucu en uygun m degeri secilmektedir. M adet degisken sayisinin
karekokiine sahip olarak alman m degeri genel olarak en uygun m degerini temsil
etmektedir (Breiman ve ark., 2002).

Orman olusturulurken agag sayist i¢in bir deger bulunmamaktadir. Miimkiin olan

en fazla sayida aga¢ olusturulabilmektedir.

3.4.3.3. Degisken Onemi

Degisken 6nemi, kullanilan degiskenlerin ne kadar dnemli oldugunun 6l¢iilmesi
olarak tanimlanmaktadir. Bu 6l¢iim degiskenlerin yerleri degistirilerek yapilabilmektedir.
Degisimler sonucunda hesaplanan hata artigi, hata orani, hata oraninin artis1 ve Gini

diisiisii degisken ol¢iimlerinde degiskenin 6nem derecesini belirlerken kullanilmaktadir.

3.4.4. Avantaj ve Dezavantajlari

RO algoritmasi ile olusturulan modellerin bir¢cok avantaji bulunmaktadir. Bu

avantajlar;

e RO algoritmasinin hem siniflandirma hem de regresyon problemlerinde
kullanilabilir olmasi biiyliik kazan¢ saglamaktadir. Bu avantaji ile genis bir
uygulama alanina sahiptir.

e Karar agacit uygulamalarinda ¢ok karsilasilan asir1 uyum probleminin ortaya
¢ikma ihtimalini azaltmaktadir. Bunun sebebi egitim i¢in farkli veri setlerinin
olusturulmasidir.

e Diger makine 6grenmesi algoritmalarina gére RO algoritmasi daha kisa siirede
¢ok daha iyi sonuglar vermektedir.

e (Cok sayida siifetiketi ve degiskene sahip veri setlerinde kayip veri veya diizensiz
dagilim olsa bile RO algoritmasi ile sonug iiretilebilmektedir. RO algoritmasi,
kendi i¢inde olusturdugu bir algoritma ile kayip verilerin veri setinde kalmasina

imkan vermektedir. Bu algoritma ile 6ncelikle kayip veri tespiti yapilmaktadir.
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Kayip verinin ait oldugu degiskenin siirekliligi incelenerek veriye atama
yapilmaktadir. Degisken siirekli ise, bu degiskene ait eksiksiz verilerin medyan
degeri kayip veriye atanmaktadir. Degisken ayrik ise eldeki verilerden en yiiksek
kullanim oranina sahip olan gruba veri atanmaktadir.

e Her bir 6zelligin tahmin {izerindeki 6nemini 6l¢gmeye imkan vermektedir. Bu da
performansi yiiksek 6zniteliklerin ayristirilmasina imkan sunmaktadir.

e Uygulama siirecinde birden fazla egitim alt setleri olusturdugu i¢in sonug¢ alma
ihtimalini azaltmaktadir.

e Kisa siire i¢inde miikemmel sonuglar vermektedir.

e Her diiglimde rastgele tahminciler ile dallanma gerceklestigi icin olusan agaclar

birbirinden bagimsiz olmaktadir.

RO algoritmasi ile modellenen yapilarin sahip olduklari ¢ok¢a avantajin yaninda

az da olsa kisitlamalar1 bulunmaktadir. Bu kisitlamalar:

e Karar agaclarina gore daha karmasik ve daha hesaplamali bir yapiya sahiptir,

e Elde edilen sonug icin bir gliven arali§i vermemektedir seklinde siralanabilir.

3.5. Onerilen Sistem

Tez ¢alismas1 kapsaminda kullanilan veri setindeki hareketlerin siniflandirilmasi
igin yeni yaklagimlar Onerilmistir. Onerilen yaklagimlarin uygulanmasina ait blok

diyagrami Sekil 3.62°de verilmektedir.
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Sekil 3.62. Onerilen metotlarin uygulanmasina ait blok diyagrami

Her blokta gergeklestirilen islemler asagida verilmistir.

ayristirma daha belirgin bir hale gelmektedir.

74

Blok 1

Blok2

Blok 3

Blok 4

Blok §

Blok 6

Blok 1: Bu asamada ¢aligsma siirecinde kullanilmak tizere gerekli olan veri setinin
temini ve karmasik halde bulunan veri setinin analizi yapilmaktadir. UCI kiitiiphanesinde
yer alan MHealth isimli veri seti alinarak ham sensor isaret degerleri kullanilmaktadir.

Blok 2: Bu asamada ham sensor isaretlerine 1B-YIO, OT-1B-YIO, MT-1B-YIO,
CO-1B-YIO, A-1B-YIO, KT-1B-YIO, K-1B-YIO, UD-1B-YiO ve I-1B-YIO metotlar
uygulanmaktadir. Metotlarin uygulanmasi ile farkli isaretler elde edilmektedir. Bu igretler
kullanilan metot ismi ile isimlendirilmektedir. Elde edilen isaretler incelendiginde orijinal
isaretlere gore daha anlamli bir durus sergiledikleri gézlemlenmektedir. Clinkii karisik ve

uc degerlere sahip olan orijinal igaretler belirli bir degerin arasina indirgenerek hareket

Blok 3: Bu asamada, onerilen metotlardan her birine ait her bir ilgili isaret

grubundaki isaretlerin kullanim sikligim1 gosteren histogramlar olusturulmaktadir.



Histogramlarin her bir degeri Oznitelik olarak degerlendirilmektedir. Siniflandirma
islemleri i¢in histogramlardan 2° kadar 6riintii grubu elde edilmektedir.

Blok 4: Bu asamada, 6nerilen metotlar ile olusturulan histogramlardan ¢ikarilan
Ozniteliklerin siniflandirma isleminde ayirt edilebilirlige yiiksek katkis1 oldugu diisiiniilen
cesitli istatistiksel oznitelikler kullanilmaktadir. Kullanilan 6znitelikler siniflandirmanin
kalitesini arttirarak dogrulugu yiiksek sonuclar alinmasini saglamaktadir. Siniflandirma
siirecinin dogru sonuglar alinarak hizlandirilmasi agisindan 6znitelik se¢iminin dogru
yapilmas1 gerekmektedir.

Blok 5: Bu asamada, kullanilan veri setinde bulunan hareketlerin siniflandirilmasi
gerceklesmektedir. Hareketlerin simiflandirilmast gergeklesirken oncelikle 1B-YIO
metoduna farkli makine 6grenmesi teknikleri uygulanarak sonuglar gozlemlenmektedir.
1B-YIO metoduna gére yapilan siniflandirmada en basarili bulunan makine dgrenmesi
teknigi kullanilarak, 10 kath capraz gegerlilik testine gore, gelistirilen 6znitelik ¢ikarim
yontemlerinin tamamina uygulanmaktadir.

Blok 6: RO smiflandirma metodu ile en basarili siniflandirmay1 gergeklestiren
hareket tiirli, en kotii simiflandirmayr gerceklestiren hareket tiirii, en basarili ve en
basarisiz sonuglar1 veren sensdr tiirii, en basarili ve en basarisiz siniflandirmay1 veren
eksen tiirii, en iyi ve en kotii sonucu veren istatistiksel 6znitelik tiirli incelenerek sonuglar

verilmektedir.

3.6. Performans Olgiitleri

Onerilen metotlarin degerlendirilmesi asamasinda kullanilan performans dlgiitleri
dogruluk orani, hata orani, kesinlik, duyarlilik ve F-olgiitiidiir. Basar1 dogru
smiflandirilan 6rnek sayilar1 ve yanlis siiflandirilan 6rnek sayilar1 géz Oniinde
bulundurularak o6lgiilmektedir. Siniflandirma sonucunda ulasilan sonuglarin bilgileri
karisiklik matrisi ile ifade edilmektedir. Karisiklik matrisinde satirlar test kiimesindeki
orneklere ait gercek siiflari, kolonlar ise modelin tahminlemesi sonucunda bulunan

siniflar ifade etmektedir.
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3.6.1. Dogruluk Oram

Dogruluk orani, 6nerilen metodun basarisinin Ol¢iilmesinde kullanilmaktadir.
Dogru siniflandirilmis 6rnek sayisinin, toplam ornek sayisina oranidir. Denklem (3.48)

kullanilarak dogruluk oran1 hesaplanmaktadir.

Dogruluk orani = TP+ TN (3.48)
TP+TN +FP+FN

Burada TP, dogru pozitif sayisini; TN, dogru negatif sayisini; FP, yanlis pozitif

sayisini; FN yanlis negatif sayisini gostermektedir.

3.6.2. Hata Oram

Hata orani, onerilen metodun basarisizliginin Sl¢tilmesinde kullanilmaktadir.
Yanlis simiflandirilmig 6rnek sayisinin, toplam Ornek sayisina oranidir. Denklem (3.49)

kullanilarak dogruluk orani hesaplanmaktadir.

Hataoran: = FP+FN (3.49)

TP+TN +FP+FN

Burada TP, dogru pozitif sayisini; TN, dogru negatif sayisini; FP, yanlig pozitif

sayisint; FN yanlis negatif sayisin1 gostermektedir.

3.6.3. Kesinlik

Kesinlik, dogru pozitif siniflandirilmis 6rnek sayisinin  toplam  pozitif
siniflandirilmig 6rnek sayisina oranini vermektedir. Kesinlik degeri Denklem (3.50)

kullanilarak hesaplanmaktadir.

TP
TP +FP

Kesinlik =

(3.50)

Burada TP, dogru pozitif sayisini; FP, yanlis pozitif sayisin1 gostermektedir.

76



3.6.4. Duyarhhk

Duyarlilik, dogru smiflandirilmis pozitif 6rnek sayisinin gergekten pozitif olan

ornek sayisina oranmi  vermektedir. Denklem (3.51) kullanilarak duyarlilik

hesaplanmaktadir.
Duyarliik = L (3.51)
TP+FN

Burada TP, dogru pozitif sayisini; FN, yanlis negatif sayisin1 gostermektedir.

3.6.5. F olciitii

F olciitii, kesinlik ve duyarlilik 6lciitleri kullanilarak yapilan bir hesaplama
olgiitidiir.  Sistemin kesinlik veya duyarlilik yoniine dogru optimize edilmesinde

kullanilmaktadir. Denklem (3.52) kullanilarak F 6l¢iitii hesaplanmaktadir.

2*R*P

F olcitl =
¢ +P

(3.52)

Burada R duyarlilik, P kesinlik ifade etmektedir.
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4. BULGULAR ve TARTISMA

4.1. Basari Oranlar

Tez ¢alismasi kapsaminda kullanilan veri setindeki hareket isaretlerine gelistirilen
Oznitelik ¢ikarim yontemleri uygulanarak siniflandirma islemi gergeklestirilmistir.
Siniflandirma islemleri i¢in acgik kaynak bir yazilim olan Waikato Environment for
Knowledge Analysis (WEKA) kullanilmistir. Siniflandirma islemleri her yontem igin 10-
katl capraz gecerlilik testine gdre yapilmustir. Ik olarak 1B-YIO metodunun MHealth
veri setine uygulanmasi ile elde edilen 6znitelikler kullanilarak Bayes Net (BN), Naive
Bayes (NB), Iterative Classifier Optimizer (ICO), Logit Boost (LB), Sequential Minimal
Optimisation (SMO), Random Committee (RC), Random Sub Space (RSS), Simple
Logistic (SL), Hoeffding Tree (HT), Logistic Model Tree (LMT) ve Rastgele Orman
(RO) metotlart ile siniflandirma islemi gerceklestirilmistir. Bunun amaci elde edilen
Ozniteliklerin farkli makine 6grenmesi algoritmalari ile sonuglarinin gézlenmesidir.

Farkli makine 6grenmesi yontemler ile gozlenen sonuglar Tablo 4.1°de verilmistir.

Tablo 4.1. 1B-YIO Yontemine gore hareket tanmima basar1 oranlari (%)

Isaret BN NB ICO LB SMO | RC RSS HT LMT | RO
1B-YiO 90,00 | 82,50 | 87,50 | 86,66 | 8166 | 8250|8583 | 8333 | 8333 |91,66

Tablo 4.1’e bakilarak en yiiksek basart oraninin RO siniflandirma metodu ile
gerceklestigi gozlenmistir. Bu tez calismasinda bu asamadan sonra gelistirilen 6znitelik
cikarim yontemlerinden elde edilen 6zniteliklere RO smiflandirma metodu uygulanarak

sonuglar incelenmistir.

4.1.1. 1B-YiO Metodunun Uygulanmasi

Bu béliimde 1B-Y1O metodunun MHealth veri setine uygulanmast ile elde edilen
sonuglar incelenmistir. Sekil 4.1°de L1 (hareketsiz durma) ve L2 (oturma ve rahatlama)
hareketlerine ait 6rnek isaretler, bu isaretlere 1B-YIO yonteminin uygulanmas: ile elde

edilen isaretler ve isaretlere ait histogramlar verilmistir.
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Sekil 4.1. Caligmada kullanilan L1 (hareketsiz durma) ve L2 (oturma ve rahatlama) hareketlerine ait 6rnek
isaretler (A) L1 (hareketsiz durma) hareketine ait 6rnek isaret, (B) L1 (hareketsiz durma) hareketine ait 1B-
YiO metodu uygulanmus isaret, (C) L1 (hareketsiz durma) hareketi isaretine ait histogram, (D) L2 (oturma
ve rahatlama) hareketine ait drnek isaret, (E) L2 (oturma ve rahatlama) hareketi isaretine ait 1B-YIO
metodu uygulanmus isaret, (F) L2 (oturma ve rahatlama) hareketi isaretine ait histogram

Sekil 4.1°de iki hareketin histogramlarinin birbirinden ayristigi goriilmektedir.
Boylece 1B-YIO yontemi isaret iizerinde gerceklestirdigi doniisiim ile isaretlerin
birbirinden ayristirilmasi islemini kolaylastirdigi gériilmektedir. Oncelikle 1B-YIO
yontemi tiim hareketlere ait isaretlere uygulandiktan sonra yeni olusan isaretlerden
istatistiksel Oznitelikler elde edilmistir. Daha sonra bu oOznitelikler kullanilarak RO
siniflandirma metodu ile HT gergeklestirilmistir. 1B-YIO+RO ile elde edilen karisiklik
matrisi Tablo 4.2°de, performans 0lgiitleri ise Tablo 4.3’te verilmistir. Karigiklik matrisi

hareketler arasinda kaymalarin tespiti i¢in kullanilmigtir.
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Tablo 4.2. 1B-YIO yontemine gore RO smiflandirma metodu icin karisiklik matrisi
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Tablo 4.3. 1B-YIO yontemine gére RO simiflandirma metodu igin performans sonuglar

Siniflar Dogru Yanlis Kesinlik Duyarlilik F-6l¢iitii
pozitif oran1 | negatiflerin (Precision) (Recall) (F-measure)
(TP Rate) orani (FP Rate )
L1 0,900 0,018 0,818 0,900 0,857
L2 0,500 0,018 0,714 0,500 0,588
L3 0,800 0,036 0,667 0,800 0,727
L4 1,000 0,009 0,909 1,000 0,952
L5 0,900 0,000 1,000 0,900 0,947
L6 1,000 0,000 1,000 1,000 1,000
L7 1,000 0,000 1,000 1,000 1,000
L8 1,000 0,000 1,000 1,000 1,000
L9 1,000 0,000 1,000 1,000 1,000
L10 0,900 0,000 1,000 0,900 0,947
L11 1,000 0,009 0,909 1,000 0,952
L12 1,000 0,000 1,000 1,000 1,000
Ortalama | 0,917 0,008 0,918 0,917 0,914

Tablo 4.2 ve Tablo 4.3’ gore 1B-YIO yontemi kullanilarak RO smiflandirma
metoduna gore L4 (yiirime), L6 (6ne egilme), L7 (kollar1 yukar1 kaldirma), L8 (dizleri
biikme), L9 (bisiklet siirme), L11 (kosma) ve L12 (6ne ve arkaya ziplama) hareketleri
i¢cin dogru pozitif oranlarinin 1,000 olarak hesaplanmasi ile %100 basar1 oraninda bir
siiflandirma gerceklesmistir. Siniflandirmada en diisiik basar1 oraninin %50 orani ile L2

(oturma ve rahatlama) hareketinde gergeklestigi gézlenmistir. L2 (oturma ve rahatlama)

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

4.1.2. OT-1B-YiO Metodunun Uygulanmasi

Tez galismasi siirecinde kullanilan veri setindeki L1 (hareketsiz durma) ve L2

(oturma ve rahatlama) hareket isaretlerine OT-1B-YIO metodu uygulanarak elde edilen

isaretler ve bu isaretlere ait histogramlar Sekil 4.2’de verilmistir.
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Sekil 4.2. Caligmada kullanilan L1 (hareketsiz durma) ve L2 (oturma ve rahatlama) hareketlerine ait 6rnek
isaretler (A) L1 (hareketsiz durma) hareketine ait 6rnek isaret, (B) L1 (hareketsiz durma) hareketine ait OT-
1B-YIO metodu uygulanmis isaret, (C) L1 (hareketsiz durma) hareketi isaretine ait histogram, (D) L2
(oturma ve rahatlama) hareketine ait 6rnek isaret, (E) L2 (oturma ve rahatlama) hareketine ait OT-1B-YIO
metodu uygulanmis isaret, (F) L2 (oturma ve rahatlama) hareketi isaretine ait histogram

Sekil 4.2°de verildigi gibi orjinal isarete OT-1B-YIO metodunun uygulanmasi
elde edilen yeni isaretin Orneklerinin ayirt edilebilirliginin daha yiiksek oldugu
goriilmektedir. Sekil 4.1 (C) ve Sekil 4.2 (C) karsilastirildiginda L1 (hareketsiz durma)
hareketine ait histogram grafiklerinin birbirlerinden farkli olduklar1 ve Sekil 4.2 (C) deki
grafigin siniflandirma isleminde daha biiyiik basar1 oran1 saglayacagi goriilmektedir.
Sekil 4.2 (C) ve (F) de verilen histogramlarin farkli olmasi siniflandirma igleminde bu iki
hareketin bir birinden ayirt edilmesini kolaylastiracaktir. OT-1B-YIO+RO ile gozlenen

basar1 oranlar1 Tablo 4.4 ve Tablo 4.5’te verilmistir.
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Tablo 4.4. OT-1B-YIO yontemine gore RO smiflandirma metodu i¢in karisiklik matrisi
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Tablo 4.5. OT-1B-YIO ydntemine goére RO siniflandirma metodu i¢in performans sonuglari

Simiflar Dogru Yanlis Kesinlik Duyarlilik F-6l¢iitii
pozitif oran1 | negatiflerin (Precision) (Recall) (F-measure)
(TPRate) orani (FPrate )
L1 1,000 0,018 0,833 1,000 0,909
L2 0,600 0,027 0,667 0,600 0,632
L3 0,700 0,018 0,778 0,700 0,737
L4 1,000 0,000 1,000 1,000 1,000
L5 1,000 0,000 1,000 1,000 1,000
L6 1,000 0,009 0,909 1,000 0,952
L7 1,000 0,000 1,000 1,000 1,000
L8 0,900 0,000 1,000 0,900 0,947
L9 1,000 0,000 1,000 1,000 1,000
L10 0,900 0,000 1,000 0,900 0,947
L11 1,000 0,009 0,909 1,000 0,952
L12 1,000 0,000 1,000 1,000 1,000
Ortalama | 0,925 0,007 0,925 0,925 0,923

Calismada kullamilan veri setine OT-1B-YIO metodu uygulanarak elde edilen

Ozniteliklere RO siniflandirma metoduna gore siiflandirma yapilarak basarinin %92,50

oldugu gozlenmistir. Tablo 4.4. ve Tablo 4.5’ gére OT-1B-YIO ydéntemi kullanilarak

RO smiflandirma metoduna gore L1 (hareketsiz durma), L4 (ylirime), L5 (merdiven
¢ikma), L6 (6ne egilme), L7 (kollar1 yukar1 kaldirma), L9 (bisiklet siirme), L11 (kogma)

ve L12 (6ne ve arkaya ziplama) hareketleri i¢in dogru pozitif oranlarinin 1,000 olarak

hesaplanmasi ile %100 basar1 oraninda bir siniflandirma gerceklesmistir. Siniflandirmada

en diisik basar1 oraninin L2 (oturma ve rahatlama) hareketinde gerceklestigi

gozlenmistir. L2 (oturma ve rahatlama) hareketi daha ¢ok L3 (uzanma) hareketine

benzetilmistir. Benzer sonuglar 1B-YIO+RO ile elde edilmistir. Bu iki hareketin kisilerin

dinlenme durumlarini ifade ettigi anlasilmaktadir.

82




4.1.3. MT-1B-YiO Metodunun Uygulanmasi

Veri setinden alinan L1 (hareketsiz durma) ve L2 (oturma ve rahatlama) 6rnek
hareket isaretlerine MT-1B-Y 10 metodu uygulanarak elde edilen isaretler ve bu isaretlere

ait histogramlar Sekil 4.3’te verilmistir.
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Sekil 4.3. Caligmada kullanilan L1 (hareketsiz durma) ve L2 (oturma ve rahatlama) hareketlerine ait 6rnek
isaretler (A) L1 (hareketsiz durma) hareketine ait 6rnek isaret, (B) L1 (hareketsiz durma) hareketine ait
MT-1B-YiO metodu uygulanmus isaret, (C) L1 (hareketsiz durma) hareketi isaretine ait histogram, (D) L2
(oturma ve rahatlama) hareketine ait &rnek isaret, (E) L2 (oturma ve rahatlama) hareketine ait MT-1B-YIO
metodu uygulanmus isaret, (F) L2 (oturma ve rahatlama) hareketi isaretine ait histogram

Sekil 4.3 (B)’ye bakildiginda L1 (hareketsiz durma) hareketine ait MT-1B-YIO
metodunun uygulanmasi ile elde edilen isaretin Sekil 4.3 (A)’da verilen orjinal isarete
gore Orneklerin ayirt edilebilir oldugu goriinmektedir. Sekil 4.3 (C) ve (F)
histogramlarinin Sekil 4.2 (C) ve (F) histogramlarina oranla siniflandirmada daha az bilgi
verdigi gozlenmistir. MT-1B-YIO+RO ile elde edilen basar1 oranlari Tablo 4.6 ve Tablo

4.7°de verilmistir.
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Tablo 4.6. MT-1B-Yi0 yontemine gore RO siniflandirma metodu igin karisiklik matrisi

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

Tablo 4.7. MT-1B-YIO yéntemine gére RO smmiflandirma metodu igin performans sonuglari

Siniflar Dogru Yanlis Kesinlik Duyarlilik F-6l¢iitii
pozitif oran1 | negatiflerin (Precision) (Recall) (F-measure)
(TPRate) orani (FPrate )
L1 0,900 0,036 0,692 0,900 0,783
L2 0,400 0,036 0,500 0,400 0,444
L3 0,500 0,036 0,556 0,500 0,526
L4 1,000 0,000 1,000 1,000 1,000
L5 1,000 0,000 1,000 1,000 1,000
L6 1,000 0,000 1,000 1,000 1,000
L7 1,000 0,000 1,000 1,000 1,000
L8 1,000 0,000 1,000 1,000 1,000
L9 1,000 0,000 1,000 1,000 1,000
L10 0,900 0,000 1,000 0,900 0,947
L11 1,000 0,009 0,909 1,000 0,952
L12 1,000 0,000 1,000 1,000 1,000
Ortalama | 0,892 0,010 0,828 0,892 0,888

MT-1B-YIO metodu kullanilarak veri setinden elde edilen ozelliklerin RO
siniflandirma  algoritmasina goére %389,16 basar1 oraninda bir smiflandirma
gerceklestirdigi gdzlenmistir. Tablo 4.6. ve Tablo 4.7 incelendiginde MT-1B-YIO
yontemi kullanilarak RO smiflandirma metoduna gore L4 (yiirtime), L5 (merdiven
¢ikma), L6 (6ne egilme), L7 (kollar1 yukari kaldirma), L8 (dizleri bitkme), L9 (bisiklet
sirme), L11 (kosma) ve L12 (6ne ve arkaya ziplama) hareketleri i¢cin %100 basari
oraninda bir siiflandirma gerceklestigi gozlenmistir. Siniflandirmada en diisiik basari
oraninin L2 (oturma ve rahatlama) ve L3 (uzanma) hareketlerinde gergeklestigi
gozlenmistir. L2 hareketi i¢in %40, L3 hareketi igin %50 basart oran1 gozlenmistir. L2
(oturma ve rahatlama) hareketi daha ¢ok L3 (uzanma) hareketine benzetildigi i¢in diisiik

basar1 elde edilmistir.
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4.1.4. CO-1B-YiO Metodunun Uygulanmasi

Gelistirilen bir diger yontem olan CO-1B-YIO metodu kullanilarak kullanici
tarafindan belirlenen komsuluk deger sayisi sirasiyla 8, 10 ve 12 secilerek elde edilen

isaretler ve bu isaretlere ait histogramlar Sekil 4.4 te verilmistir.
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Sekil 4.4. Calismada kullanilan L1 (hareketsiz durma) hareketine ait &rnek isaret ve CO-1B-YiO
metodunun uygulanmasi (A) L1 (hareketsiz durma) hareketine ait 6rnek isaret, (B) L1 (hareketsiz durma)
hareketine ait P=8 alinarak CO-1B-Y10 metodu uygulanmus isaret, (C) P=8 alinarak L1 (hareketsiz durma)
hareketine ait histogram, (D) L1 (hareketsiz durma) hareketine ait P=10 almarak CO-1B-YiO metodu
uygulanmig isaret, (E) P=10 alimarak L1 (hareketsiz durma) hareketi isaretine ait histogram, (F) L1
(hareketsiz durma) hareketine ait P=12 aliarak CO-1B-YIO metodu uygulanmis isaret, (G) P=12 alinarak
L1 (hareketsiz durma) hareketi igaretine ait histogram

Sekil 4.4°te L1 (hareketsiz durma) hareketine ait orijinal isaret ve farkli komsuluk
degerlerine gore CO-1B-YIO metodu uygulanmis isaretler bulunmaktadir. P=12 degeri
icin Orneklerin orijinal isarete gore daha ayirt edilebilir oldugu goriilmektedir. P
parametresinin degeri arttiginda yeni olusan isaretlerin histogramlar1 genislemektedir.

Diger bir deyisle oriintii sayis1 artmaktadir. Bu da siniflandirma metodu i¢in daha ayirt
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edici Ozniteliklerin elde edilmesini saglamaktadir. P’nin kiigiik degerleri igin histogram

diklesmektedir. BOoylece daha az ancak biiyiik degerli 6zniteliklerin elde edilmesini

saglamaktadir.

CO-1B-YIO metodu kullanilarak komsuluk deger sirasiyla 8, 10 ve 12 segilerek

MHealth veri setinden elde edilen 6zniteliklerin RO siniflandirma algoritmasina gore

siniflandirilmasi ile gergeklesen basar1 oranlar1 Tablo 4.8’ de gézlenmistir.

Tablo 4.8. Farkli komsuluk degerlerine gére CO-1B-YIO metodu ile elde edilen basar1 oranlari

Komsuluk Deger(P)

P=8

P=10

P=12

Basar1 Orani(%)

91,66

91,66

92,50

Tablo 4.8’e bakilarak en yiiksek basari oraninin CO-1B-YIO yontemine gore

komsuluk degerin 12 olarak segilmesi ile elde edilen 6zniteliklerin siniflandirilmasinda

%92,50 basari ile gergeklestigi gdzlenmistir. P=12 alindiginda CO-1B-YIO+RO ile elde

edilen karisiklik matrisi Tablo 4.9°da ve performans 6l¢iitleri Tablo 4.10’da verilmistir.

Tablo 4.9. CO-1B-YIO yéntemine gére P=12 i¢in RO simiflandirma metodu karisiklik matrisi
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Tablo 4.10. CO-1B-YIO yéntemine gére P=12 i¢in RO simiflandirma metodu performans sonuglari

Smiflar Dogru pozitif | Yanlis Kesinlik Duyarlilik F-olgiitii
orani (TPRate) | negatiflerin oran1 | (Precision) (Recall) (F-measure)
(FPrate )
L1 1,000 0,009 0,909 1,000 0,952
L2 0,600 0,018 0,750 0,600 0,667
L3 0,800 0,027 0,727 0,800 0,762
L4 1,000 0,000 1,000 1,000 1,000
L5 0,900 0,000 1,000 0,900 0,947
L6 1,000 0,000 1,000 1,000 1,000
L7 1,000 0,000 1,000 1,000 1,000
L8 1,000 0,009 0,909 1,000 0,952
L9 1,000 0,000 1,000 1,000 1,000
L10 0,900 0,009 0,900 0,900 0,900
L11 0,900 0,009 0,900 0,900 0,900
L12 1,000 0,000 1,000 1,000 1,000
Ortalama | 0,925 0,007 0,925 0,925 0,923

Tablo 4.9 ve Tablo 4.10 incelendiginde L1 (hareketsiz durma), L4 (yiiriime), L6
(6ne egilme), L7 (kollar1 yukar1 kaldirma), L8 (dizleri biikme), L9 (bisiklet siirme) ve
L12 (6ne ve arkaya ziplama) hareketleri i¢in %100 basar1 oraninda bir siniflandirma
gerceklestigi gozlenmistir. Siniflandirmada en diisiik basar1 oraninin L2 (oturma ve
rahatlama) hareketinde gergeklestigi gozlenmistir. L2 (oturma ve rahatlama) hareketi
siniflandirma isleminde daha ¢ok L3 (uzanma) hareketine benzetilmistir. L2 hareketi i¢in

%60, L3 hareketi i¢in ise %80 basar1 oran1 gozlenmistir.

4.1.5. A-1B-YIO Metodunun Uygulanmasi

Calismada kullanilan veri setine ait L1 (hareketsiz durma) ve L2 (oturma ve
rahatlama) hareketlerine A-1B-YI0 metodu uygulanarak elde edilen &rnek isaretler ve bu

isaretlere ait histogramlar Sekil 4.5’te verilmistir.
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Sekil 4.5. Calismada kullanilan L1 (hareketsiz durma) ve L2 (oturma ve rahatlama) hareketlerine ait 6rnek
isaretler (A) L1 (hareketsiz durma) hareketine ait 6rnek isaret, (B) L1 (hareketsiz durma) hareketine ait A-
1B-YIO metodu uygulanmis isaret, (C) L1 (hareketsiz durma)hareketi isaretine ait histogram, (D) L2
(oturma ve rahatlama) hareketine ait 6rnek isaret, (E) L2 (oturma ve rahatlama) hareketine ait A-1B-YIO
metodu uygulanmis isaret, (F) L2 (oturma ve rahatlama) hareketi isaretine ait histogram

Sekil 4.5’e bakildiginda L1 (hareketsiz durma) hareketine ait orijinal isaret ve A-
1B-YIO metodunun uygulanmasi ile olusan isaretin birbirinden biiyiik oranda farkl
oldugu goriilmektedir. Ayni sekilde L2 (oturma ve rahatlama) hareketine ait orijinal isaret
ile A-1B-YIO metodunun uygulanmasi ile olusan isaretin kiiciikk oranda da olsa
birbirinden farkli olduklar1 goriilmektedir. A-1B-YIO ile elde edilen 6zniteliklerin
kullanilmasi ile RO ile gdzlenen karisiklik matrisi Tablo 4.11°de ve performans olgiitleri

Tablo 4.12°de verilmistir.
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Tablo 4.11. A-1B-YIO yontemine gore RO smiflandirma metodu karisiklik matrisi
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Tablo 4.12. A-1B-YIO yontemine gore RO simiflandirma metodu performans sonuglari

Siniflar Dogru pozitif | Yanlis Kesinlik Duyarlilik F-olgiitii
orani(TPRate) | negatiflerin (Precision) ( Recall) (F-measure)
orani(FPrate )
L1 0,900 0,009 0,900 0,900 0,900
L2 0,600 0,027 0,667 0,600 0,632
L3 0,800 0,027 0,727 0,800 0,762
L4 1,000 0,000 1,000 1,000 1,000
L5 1,000 0,000 1,000 1,000 1,000
L6 1,000 0,000 1,000 1,000 1,000
L7 1,000 0,000 1,000 1,000 1,000
L8 1,000 0,000 1,000 1,000 1,000
L9 1,000 0,000 1,000 1,000 1,000
L10 1,000 0,018 0,833 1,000 0,909
L11 0,800 0,000 1,000 0,800 0,889
L12 1,000 0,000 1,000 1,000 1,000
Ortalama | 0,925 0,007 0,927 0,925 0,924

A-1B-YIO metodu uygulanarak elde edilen 6zniteliklerin RO smiflandirma

algoritmasina gore siniflandirilmasi ile %92,50 basar1 oran1 gerceklestigi gozlenmistir.

A-1B-YIO metodunun uygulanmasina ait Tablo 4.11 ve Tablo 4.12 incelendiginde RO

siniflandirma metoduna gore L4 (yliriime), L5 (merdiven ¢ikma), L6 (6ne egilme), L7

(kollar1 yukar1 kaldirma), L8 (dizleri biikme), L9 (bisiklet siirme), L10 (tempolu yliriiyiis

yapma) ve L12 (6ne ve arkaya ziplama) hareketleri i¢in %100 basari oraninda bir

siniflandirma gergeklestigi goriilmektedir. Siniflandirmada en diisiik basar1 oraninin L1

(Hareketsiz durma) ve L3 (uzanma) hareketlerine benzetilmesi ile elde edilen L2 (oturma

ve rahatlama) hareketinde gerceklestigi gozlenmistir. En diisiik siniflandirmay1

gerceklestiren L2 (oturma ve rahatlama) hareketinin basaris1 %60 olarak bulunmustur.
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4.1.6. KT-1B-YIO Metodunun Uygulanmasi

Calisma kapsaminda gelistirilen yontemlerden biri olan KT-1B-YIO metodunun
farkli a ve B degerleri i¢in veri setine uygulanmasi ile elde edilen isaretler ve bu isaretlere
ait histogramlar Sekil 4.6 ve Sekil 4.7°de verilmistir. Kullanici tarafindan tanimlanan o

ve B parametrelerinin farkli degerlerine gore farkli oriintiiler elde edilmektedir.
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400
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400 T 400 T
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Sekil 4.6. Calismada kullanilan L1 (hareketsiz durma) hareketine ait 6rnek isaret ve farkli o ve f degerleri
kullanilarak KT-1B-Y10 metodunun uygulanmasi (A) L1(hareketsiz durma) hareketine ait drnek isaret, (B)
a=1; p=1 alinarak KT-1B-YIO metodu uygulanmus isaret, (C) a=1; =2 alinarak KT-1B-YIO metodu
uygulanms isaret, (D) a=1; =3 almarak KT-1B-YIO metodu uygulanmis isaret, (E) a=2; =1 almarak
KT-1B-YiO metodu uygulanmus isaret, (F) a=2; f=2 alinarak KT-1B-YiO metodu uygulanmis isaret, (G)
0=2; =3 alinarak KT-1B-YIO metodu uygulanmis isaret, (H) a=3; p=1 alinarak KT-1B-YIO metodu
uygulanmis isaret, (I) a=3; f=2 alinarak KT-1B-Y10 metodu uygulanmus isaret, (J) a=3; f=3 alinarak KT-
1B-Y10 metodu uygulanmus isaret
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Sekil 4.7. (A) a=1; f=1 almarak KT-1B-YIO metodu uygulanmis isaretin histogramu, (B) o=1; f=2 alinarak
KT-1B-YIO metodu uygulanmus isaretin histogrami, (C) a=1; =3 almarak KT-1B-YIO metodu
uygulanmus isaretin histogramu, (D) a=2; f=1 alinarak KT-1B-YI0 metodu uygulanmus isaretin histogrami,
(E) a=2; =2 alinarak KT-1B-YIO metodu uygulanmus isaretin histogram, (F) a=2; =3 alinarak KT-1B-
YiO metodu uygulanmus isaretin histogrami, (G) a=3; =1 alinarak KT-1B-YiO metodu uygulanmis
isaretin histogrami, (H) a=3; =2 almarak KT-1B-YI0 metodu uygulanmus isaretin histogrami (I) a=3; f=3
alinarak KT-1B-YIO metodu uygulanmis isaretin histogrami

L1 (hareketsiz durma) hareketine ait orijinal isarete farkli o ve f degerleri
kullanilarak KT-1B-YIO metodunun uygulanmasi ile olusan yeni isaretlerin bir birinden
farkli olduklar1 Sekil 4.6’da goriilmektedir. Sekil 4.7°ye bakildiginda histogramlarin
kiictik farkliliklar gosterdikleri gdzlenmistir. Ancak farkli parametre degerleri ile farklh
oznitelikler gdzlendigi anlasiimaktadir. KT-1B-YIO metodu kullanilarak farkli o ve S
degerleri i¢in veri setinden elde edilen 6zniteliklerin RO siniflandirma algoritmasina gore

siniflandirilmasi ile gergeklesen basar1 oranlar1 Tablo 4.13°de verilmistir.

Tablo 4.13. Farkli a ve § degerleri igin KT-1B-YIO ydntemine gore elde edilen basari oranlart

af 1 2 3

1 92,50 86,67 90,00
2 93,33 90,83 89,16
3 91,66 90,83 90,83
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Tablo 4.13 incelendiginde en yiiksek basari oraninin o=2 ve =1 alinarak KT-1B-
YiO yontemine gore elde edilen dzniteliklerin siniflandiriimasinda %93,33 basar1 ile
gerceklestigi gozlenmistir. Calisma siirecinde kullanilan veri seti ilizerinde o ve f
parametrelerinin siniflandirma basarist tlizerinde anlamli bir etkilerinin olmadigi
gozlenmistir. Veri setine bagli olarak en uygun o ve S parametrelerinin segilmesi
denemeler sonucunda gerceklesmektedir. a=2 ve f=1 olmasi durumunda KT-1B-
YIO+RO ile gozlenen karisiklik matrisi Tablo 4.14’te ve performans olgiitleri Tablo

4.15’te verilmistir.

Tablo 4.14. a=2 ve f=1almarak KT-1B-YIO ydntemine gére RO simiflandirma metodu karigiklik matrisi

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

Tablo 4.15. a=2 ve f=1almarak KT-1B-YIO yéntemine gére RO simiflandirmada performans sonuglar

Siniflar Dogru pozitif | Yanlis Kesinlik Duyarlilik F-olgiiti
orani(TPRate) | negatiflerin (Precision) ( Recall) (F-measure)
orani(FPrate )
L1 1,000 0,009 0,909 1,000 0,952
L2 0,700 0,000 1,000 0,700 0,824
L3 1,000 0,018 0,833 1,000 0,909
L4 1,000 0,000 1,000 1,000 1,000
L5 1,000 0,009 0,909 1,000 0,952
L6 0,900 0,018 0,818 0,900 0,857
L7 1,000 0,000 1,000 1,000 1,000
L8 0,700 0,009 0,875 0,700 0,778
L9 1,000 0,000 1,000 1,000 1,000
L10 0,900 0,000 1,000 0,900 0,947
L11 1,000 0,009 0,909 1,000 0,952
L12 1,000 0,000 1,000 1,000 1,000
Ortalama | 0,933 0,006 0,938 0,933 0,931
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Tablo 4.14 ve Tablo 4.15 incelendiginde L1 (hareketsiz durma), L3 (uzanma), L4
(ylirime), L5 (merdiven ¢ikma), L7 (kollar1 yukar1 kaldirma), L9 (bisiklet siirme), L11
(kosma) ve L12 (6ne ve arkaya ziplama) hareketleri i¢in %100 basari oraninda bir
simiflandirma gergeklestigi gozlenmistir. Siniflandirmada en diisiik basar1 oraninin L2
(oturma ve rahatlama) ve L8 (¢omelme) hareketlerinde gerceklestigi gézlenmistir. Bu

hareketler i¢in basar1 oran1 %70 olarak elde edilmistir.

4.1.7. K-1B-YIO Metodunun Uygulanmasi

Merkez degerin kaydirilmast ile olusturulan K-1B-YIO metodunun farkli PL ve
PR degerleri alinarak veri setine uygulanmasi ile elde edilen isaretler ve bu isaretlere ait
histogramlar Sekil 4.8 ve Sekil 4.9°da verilmistir. PL isaret lizerinde ele alinan noktanin

solundan, PR ise sagindan alinan komsu deger sayisini ifade etmektedir.

*) -0

-11
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Sekil 4.8. Calismada kullanilan L1(hareketsiz durma) hareketine ait 6rnek isaret ve farkli PL degerleri
kullanilarak K-1B-YI0 metodunun uygulanmasi (A) L1(hareketsiz durma) hareketine ait 6rnek isaret, (B)
PL=0; PR=8 degerleri ornegi, (C) PL=1; PR=7 degerleri 6rnegi, (D) PL=2; PR=6 degerleri 6rnegi, (E)
PL=3; PR=5 degerleri ornegi, (F) PL=4; PR=4 degerleri 6rnegi, (G) PL=5; PR=3 degerleri 6rnegi, (H)
PL=6; PR=2 degerleri 6rnegi, (1) PL=7; PR=1 degerleri 6rnegi, (J) PL=8; PR=0 degerleri 6rnegi
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Sekil 4.9. (A) PL=0; PR=8 aliarak K-1B-YI0O metodu uygulanmis isaretin histogrami, (B) PL=1; PR=7
alinarak K-1B-YIO metodu uygulanmus isaretin histogrami, (C) PL=2; PR=6 alinarak K-1B-YiO metodu
uygulanmig isaretin histogrami, (D) PL=3; PR=5 alinarak K-1B-YiO metodu uygulanmis isaretin
histogrami, (E) PL=4; PR=4 almarak K-1B-Yi0 metodu uygulanmis isaretin histogramu, (F) PL=5; PR=3
alinarak K-1B-YIO metodu uygulanmis isaretin histogrami, (G) PL=6; PR=2 alinarak K-1B-YiO metodu
uygulanmis isaretin histogrami, (H) PL=7; PR=1 alinarak K-1B-YiO metodu uygulanmis isaretin
histogrami (I) PL=8; PR=0 alinarak K-1B-YI10 metodu uygulanmis isaretin histogrami

Sekil 4.8’de L1 (hareketsiz durma) hareketine ait orijinal isarete farklt PL
degerleri kullamlarak K-1B-YIO metodunun uygulanmasi ile olusan yeni isaretler
verilmistir. Sekil 4.8(C), (E), (F), (G) ve (H) isaretlerinin 6rneklerinin diger isaretlere
gore daha ayirt edilebilir oldugu goriilmektedir. Sekil 4.9°da verilen histogramlarin
birbirinden farkl: olduklar1 gézlenmistir.

K-1B-YIO metodu kullanilarak PL ve PR komsuluk degerlerinin toplamda 8
olacak sekilde sirasiyla 0-8 arasinda secilmesi ile elde edilen Ozelliklerin RO
siniflandirma algoritmasina gore smiflandirilmasi ile gerceklesen basar1 oranlar1 Tablo

4.16°da verilmistir.
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Tablo 4.16. Farkli PL ve PR degerleri almarak K-1B-YIO yéntemine gore basari oranlari

K-1B-YiO RO Basar1 Orani(%)
PL=0;PR=8 87,50
PL=1;PR=7 90,00
PL=2;PR=6 89,16
PL=3;PR=5 90,00
PL=4;PR=4 91,66
PL=5;PR=3 90,00
PL=6;PR=2 90,83
PL=7;PR=1 87,50
PL=8;PR=0 88,33

Tablo 4.16 incelendiginde en yiiksek basari oraninin PL=4 ve PR=4 olarak
secilmesi ile %91.66 oraninda oldugu gozlenmektedir. Merkez degerin kaydirilmasi
yontemine dayanarak gelistirilen yontemden elde edilen isaretlerin merkez degerden dnce
ve sonra alinan degerlere gore calismada kullanilan veri seti lizerinde herhangi bir
kararlilik gostermedigi goriilmektedir.

PL=4 ve PR=4 almmdiginda K-1B-YIO+RO ile gdzlenen karisiklik matrisi Tablo

4.17°de ve performans Olgiitleri Tablo 4.18’de verilmistir.

Tablo 4.17. PL=4 ve PR=4 alinarak K-1B-YIO ydéntemine gére RO simiflandirma metodu igin karisiklik
matrisi
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Tablo 4.18. PL=4 ve PR=4 alinarak K-1B-YI0 yéntemine goére RO smiflandirmada performans sonuglari

Siniflar Dogru pozitif | Yanlis Kesinlik Duyarlilik F-olgiitii
orani(TPRate) | negatiflerin (Precision) ( Recall) (F-measure)
orani(FPrate )
L1 0,900 0,018 0,818 0,900 0,857
L2 0,500 0,018 0,714 0,500 0,588
L3 0,800 0,036 0,667 0,800 0,727
L4 1,000 0,009 0,909 1,000 0,952
LS 0,900 0,000 1,000 0,900 0,947
L6 1,000 0,000 1,000 1,000 1,000
L7 1,000 0,000 1,000 1,000 1,000
L8 1,000 0,000 1,000 1,000 1,000
L9 1,000 0,000 1,000 1,000 1,000
L10 0,900 0,000 1,000 0,900 0,947
L11 1,000 0,009 0,909 1,000 0,952
L12 1,000 0,000 1,000 1,000 1,000
Ortalama | 0,917 0,008 0,918 0,917 0,914

Tablo 4.17. ve Tablo 4.18’¢ gore K-1B-YIO yontemi kullanilarak RO
siiflandirma metoduna gore L4 (yiirlime), L6 (6ne egilme), L7 (kollar1 yukar1 kaldirma),
L8 (dizleri biikme), L9 (bisiklet siirme), L11 (kosma) ve L12 (6ne ve arkaya ziplama)
hareketleri i¢in %100 basar1 oraninda bir siniflandirma gerceklesmistir. Siniflandirmada
en diisik basar1 oraninin L2 (oturma ve rahatlama) hareketinde gergeklestigi
gozlenmistir. L2 (oturma ve rahatlama) hareketi daha ¢ok L1 (Hareketsiz durma) ve L3
(uzanma) hareketlerine benzetilmistir. Bu hareket i¢in %20 basar1 oran1 gézlenmistir.

Diger en diisiik oran L3(uzanma) hareketi i¢in %80 olarak gézlenmistir.

4.1.8. UD-1B-YiO Metodunun Uygulanmasi

Farkl1 S degerleri kullanilarak UD-1B-YIO metodunun veri setine uygulanmasi
ile elde edilen alt ve {ist isaretler ve bu alt ve list isaretlere ait histogramlar Sekil 4.10 ve

Sekil 4.11°de verilmistir.
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Sekil 4.10. Calismada kullanilan L1 (hareketsiz durma) hareketine ait 6rnek isaret ve farkli 5 degerleri
kullanilarak UD-1B-YiO metodunun uygulanmasi (A) L1 (hareketsiz durma) hareketine ait 6rnek isaret,
(B) =0.5xSS alinarak UD-1B-Y10 metodu uygulanmus iist ve alt isaretler, (C) f=1.0xSS alinarak UD-1B-
Yi0O metodu uygulanmus iist ve alt isaretler, (D) =1.5xSS alinarak UD-1B-Y10 metodu uygulanmis iist ve
alt isaretler, (E) f=2.0xSS alarak UD-1B-YiO metodu uygulanmis iist ve alt isaretler, (F) f=2.5xSS
alinarak UD-1B-Y10 metodu uygulanmus iist ve alt isaretler, (G) f=3.0xSS almarak UD-1B-YiO metodu
uygulanmus iist ve alt isaretler
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Sekil 4.11. (A) p=0.5xSS alinarak UD-1B-YIO metodu uygulanmus iist ve alt isaretlere ait histogramlar,
(B) f=1.0xSS alinarak UD-1B-Y10 metodu uygulanmus iist ve alt isaretlere ait histogramlar, (C) f=1.5xSS
alinarak UD-1B-YIO metodu uygulanmus iist ve alt isaretlere ait histogramlar, (D) f=2.0xSS alarak UD-
1B-YIO metodu uygulanmis iist ve alt isaretlere ait histogramlar, (E) f=2.5xSS alinarak UD-1B-YIiO
metodu uygulanmus {ist ve alt isaretlere ait histogramlar, (F) f=3.0xSS alinarak UD-1B-YIO metodu
uygulanmis iist ve alt isaretlere ait histogramlar

Sekil 4.10°da L1 (hareketsiz durma) hareketine ait orijinal isarete farkli S degerleri
ile UD-1B-YIO metodunun uygulanmast ile elde edilen iist ve alt isaretler verilmistir.
Olusan iist ve alt isaretlerin orijinal isarete gore farkli olduklar1 ve Sekil 4.11°de verilen
histogramlarinda birbirinden farkli olduklar1 goriilmektedir.

UD-1B-YIO metodu kullanilarak f degeri sirasiyla 0.5xSS, 1.0xSS, 1.5xSS,
2.0xSS, 2.5xSS, 3.0xSS alinarak elde edilen alt ve iist 6zelliklere RO smiflandirma

metodu uygulanarak Tablo 4.19°da verilen basari oranlar1 elde edilmistir.

Tablo 4.19. Farkl1 8 degeri alinarak UD-1B-YIO ydntemine gére basari oranlari

Oznitelikler B=05xSS__ | p=1xSS__ | f=1.5xSS_ | p=2xSS__ | p=2.5xSS_ | f=3xSS
Alt Oznitelikler | 87,50 87,50 88,33 86,66 86,66 85,00
Ust Oznitelikler | 85,83 85,00 81,66 85,83 91,66 82,50
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Tablo 4.19 incelendiginde %91,66 degeri ile en yiiksek basarinin f=2.5xSS
aliarak tist 6zellikler grubunda elde edildigi goriilmektedir. Calismada kullanilan veri
setine farkli 8 degerleri ile uygulanan UD-1B-YIO metodu ile olusan hem f{ist isaret
grubunun hem de alt isaret grubunun smiflandirma basarisinda belirli bir kararlilik
gostermedigi goriilmektedir. f=2.5xSS aliarak iist dzniteliklerin kullanilmas1 UD-1B-
YIO+RO ile gdzlenen karisiklik matrisi Tablo 4.20°de ve performans 6lgiitleri Tablo

4.21°de verilmistir.

Tablo 4.20. f=2.5xSS aliarak UD-1B-YIO yéntemine gére Ust 6znitelik grubuna RO smiflandirma
uygulanarak elde edilen karigiklik matrisi

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

Tablo 4.21. f=2.5xSS almarak UD-1B-YIO yontemine gore Ust 6znitelik grubuna RO simiflandirma
uygulanarak elde edilen karisiklik matrisi

Siniflar Dogru pozitif | Yanlis Kesinlik Duyarlilik F-ol¢iitii
orani(TPRate) | negatiflerin (Precision) ( Recall) (F-measure)
orani(FPrate )
L1 0,900 0,027 0,750 0,900 0,818
L2 0,700 0,027 0,700 0,700 0,700
L3 0,800 0,000 1,000 0,800 0,889
L4 1,000 0,000 1,000 1,000 1,000
L5 1,000 0,009 0,909 1,000 0,952
L6 1,000 0,000 1,000 1,000 1,000
L7 1,000 0,000 1,000 1,000 1,000
L8 0,900 0,000 1,000 0,900 0,947
L9 1,000 0,000 1,000 1,000 1,000
L10 0,800 0,009 0,889 0,800 0,842
L11 0,900 0,018 0,818 0,900 0,857
L12 1,000 0,000 1,000 1,000 1,000
Ortalama | 0,917 0,008 0,922 0,917 0,917

Tablo 4.20 ve Tablo 4.21°deki sonuglar incelendiginde L[4 (ylirime), L5
(merdiven ¢ikma), L6 (6ne egilme), L7 (kollar1 yukar1 kaldirma), L9 (bisiklet siirme) ve

L12 (6ne ve arkaya ziplama) hareketlerinde %100 basarili siniflandirma yapildig
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gozlenmektedir. En basarisiz siniflandirmada L2 (oturma ve rahatlama) hareketinin

simiflandirmasinda %70 olarak gergeklesmistir.

4.1.9. 1-1B-YiO Metodunun Uygulanmasi

Calismada kullanilan veri setine [-1B-YIO metodu farkli parametreler
kullanilarak uygulanmustir. Sekil 4.12°de L1 (hareketsiz durma) hareketine PB=4 ve
indirgeme &zelligi ortalama segilerek 3 seviyede gerceklesen I-1B-YIO isaretleri ve bu

isaretlere ait histogramlar verilmistir.
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Sekil 4.12. Calismada kullanilan L1(hareketsiz durma) hareketine ait 6rnek isaret ve bu isarete PB=4 ve
ortalama 6zelligine gore I-1B-YIO metodunun uygulanmasi (A) L1(hareketsiz durma) hareketine ait 6rnek
isaret, (B) Birinci asamada elde edilen isaret ve bu isarete ait histogram, (C) Ikinci asamada elde edilen
isaret ve bu isarete ait histogram, (D) Ugiincii asamada elde edilen isaret ve bu isarete ait histogram

Sekil 4.12°de PB=4 ve indirgeme 6zelligi ortalama alinarak i-1B-YIO metodunun
gerceklestigi gozlenmistir. Sekil 4.12(A)’da L1 (hareketsiz durma) hareketine ait orijinal
isaret bulunmaktadir. (B)’deki grafikler ise bir kere I-1B-YIO metodunun ortalama

verileri kullanilarak uygulanmasi ile olusan yeni isaret ve bu isarete ait histogramdir.

100



Sekil (C) ise (B)’deki isaretlere bir kez daha ortalama verileri kullanilarak i-1B-YIO
metodunun uygulanmasi sonucu olusan isaretleri ve bu isaretlere ait histogrami
gostermektedir. Sekil (C)’deki isaretlere tekrar I-1B-YIO metodu ortalama verisi
kullanilarak uygulandiginda ise (D)’deki isaretler ve bu isaretlere ait histogram
olugmaktadir. Sekil 4.12’de de goriildiigii gibi her asamadan sonra elde edilen isaret
grubunda 6rneklerin sayis1 azalmaktadir.

Sekil 4.13°te L2 (oturma ve rahatlama) hareketine PB=6 ve indirgeme 6zelligi en
biiyiik secilerek 3 asamada gerceklesen I-1B-YIO isaretleri ve bu isaretlere ait

histogramlar verilmistir.
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Sekil 4.13. Calismada kullanilan L2(oturma ve rahatlama) hareketine ait rnek isaret ve bu isarete PB=6
ve indirgeme 6zelligi en biiyiik alinarak I-1B-YiO metodunun uygulanmasi (A) L2 (oturma ve rahatlama)
hareketine ait 6rnek isaret, (B) Birinci asamada elde edilen isaret ve bu isarete ait histogram, (C) Ikinci
asamada elde edilen isaret ve bu isarete ait histogram, (D) Uciincii asamada elde edilen isaret ve bu isarete
ait histogram

Sekil 4.12 ve Sekil 4.13 incelendiginde I-1B-YIO metodun her uygulanmasi

sonucu yeni olusan isaretlerin boyutunun azaldig1 goriilmektedir. i-1B-Y1iO metodu her
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seviyede isaretlere 1B-YIO metodunun uygulanmasidir. Her seviyede 1B-YIO metodu
uygulanarak daha fazla oriintii elde edilmistir. Bu Oriintiiler isaretlerin birbirinden ayirt
edilebilirligini saglamaktadir. I-1B-Y1O metodunda uygulanan seviye sayis1 kullaniciya
gore degiskenlik gosterebilmektedir. Isaretin yeteri kadar uzunlukta olmamasi seviye
say1s1 arttik¢a Orlintli kaybina sebep olacaktir.

[-1B-YIO metodunun ii¢ 6nemli parametresi bulunmaktadir. Birinci parametresi
seviye sayisidir. Sekil 4.12 ve Sekil 4.13’te uygulanan 6rneklerde seviye sayisinin 3
oldugu goriilmektedir. Ikinci parametre ise PB’dir. Sekil 4.12 de PB=4 iken Sekil
4.13’teki Ornekte PB=6 olarak uygulanmistir. Son parametre ise bir pencere icerisine
giren Ornek degerlerin hangi hesaplama sonucu olusan degeri bir list seviyeye
tagtyacagimiz ile ilgili parametredir. Pencere igerisine giren degerlerin en kiiciigii, en
biiyligli, medyanlar1 veya ortalamalar1 alinarak bir {ist seviyeye degerler tasinmaktadir.
Sekil 4.12 de bu parametre ortalama 6zelligi olarak se¢ilmisken Sekil 4.13’te ise en biiyiik
ozellik olarak se¢ilmistir.

Isaretlere her seviyede 1B-YIO metodu uygulanarak dznitelik sayisi arttirilmistir.
Hesaplama maliyeti artiyor gibi goéziikse de basari oranmini etkileyecek Oriintiilerin
saglanmasi1 6nemli bir avantajidir.

[-1B-YIO metodunda pencere boyutu sirasiyla 4, 5, 6, 7 ve 8 alinarak en biiyiik,
en kiiclik, ortalama ve medyan indirgeme oOzelligine gore 3 seviyede elde edilen
Ozelliklerin RO smiflandirma metodu ile siniflandirilmasinda olusan basari oranlar1 Tablo

4.22’de verilmistir.

Tablo 4.22. Farkli parametrelere gore i-1B-YIO metodu uygulamasi basari oranlari (%)

PB En Biiyiik En Kiiciik Ortalama Medyan
4 90,83 88,33 91,66 90,00
5 94,16 91,66 93,33 94,16
6 95,83 87,50 91,66 89,16
7 90,00 89,16 94,16 91,66
8 91,66 92,50 93,33 90,00

Tablo 4.22 incelendiginde en yiiksek basari oraninin pencere boyutu 6 olarak
secilmesi ile en biiyilk degerlere gore indirgeme yapildiginda %95,83 oldugu
gozlenmektedir. 1-1B-YIO metodu uygulanirken kullanici tarafindan belirlenen

parametrelerin degerlerinin degisiminin basar1 orant ile bir iliskisinin olmadig
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goriilmektedir. Elde edilen karisiklik matrisi ve performans 6lgiitleri Tablo 4.23 ve Tablo

4.24’te verilmistir.

Tablo 4.23. PB=6 ve indirgeme 6zelligi en biiyiik alinarak i-1B-YIO yontemine gére RO simflandirma
metodu i¢in karisiklik matrisi

L5 L6 L7
0

Aktivite
L1
L2
L3
L4
LS
L6
L7
L8
L9
L10
L11
L12

L1
10

N
w
-
SN
—
(o]
-
©
-
[EEN
o
=
[EEN
-
[EEN
N

o
o

o
o

o

o

o

O|O|O|O|O0|Oo|o|O|O|Fr|w|o|r

O|O|O|0O|O|Oo|o|Oo|Oo|w(N o

O|O|O|0O|r|O|lo|o|O|0|Oo|o

O|O|O|Rr|O|O|o|o|O|Oo|o|o

(=l dl=llellellc]lle}lle]lelle] o]

o|w|O|Oo|Oo|o|o|o|o|o|o|o|r

P|O|O0O(0O|0O|0O|0|0|Oo|o|o

Oo|Oo|Oo|Oo|Oo|o|o|o|O|F-
O|O|0O|0O|0O|O|O|O|r|O|O|O
O|O|O|O|O|Oo|o|r|O|O
O|O|O|0O|O0|Oo|r|O|Oo|0o|o
OOOOOBOOOOO

Tablo 4.24. PB=6 ve indirgeme &zelligi en biiyiik alinarak I-1B-YIO yontemine gore RO smiflandirma
metodu performans sonuglari

Siniflar Dogru pozitif | Yanlis Kesinlik Duyarlilik F-ol¢iitii
orani1 (TPRate) | negatiflerin (Precision) (Recall) (F-measure)
orani (FPrate )
L1 1,000 0,009 0,909 1,000 0,952
L2 0,800 0,009 0,889 0,800 0,842
L3 0,800 0,018 0,800 0,800 0,800
L4 1,000 0,000 1,000 1,000 1,000
L5 1,000 0,000 1,000 1,000 1,000
L6 1,000 0,000 1,000 1,000 1,000
L7 1,000 0,000 1,000 1,000 1,000
L8 1,000 0,000 1,000 1,000 1,000
L9 1,000 0,000 1,000 1,000 1,000
L10 1,000 0,009 0,909 1,000 0,952
L11 0,900 0,000 1,000 0,900 0,947
L12 1,000 0,000 1,000 1,000 1,000
Ortalama | 0,958 0,004 0,959 0,958 0,958

Tablo 4.23 ve Tablo 4.24’teki sonuglar incelendiginde L1 (Hareketsiz durma), L4
(ylirlime), L5 (merdiven ¢ikma), L6 (6ne egilme), L7 (kollar1 yukari kaldirma), L8 (dizleri
blikme), L9 (bisiklet siirme), L10 (tempolu yiirliylis yapma) ve L12 (6ne ve arkaya
ziplama) hareketlerinde %100 basarili siniflandirma yapildigi gozlenmektedir. En
basarisiz siniflandirma iglemi L2 (oturma ve rahatlama) ve L3 (uzanma) hareketleri igin
%80 olarak gerceklesmistir. En kotlii siniflandirmalarin basart oranlari géz Oniinde
bulunduruldugunda I-1B-YIO metodunun en kotii durumda bile yiiksek basar1 verdigi

gozlenmektedir.
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4.2. Yontemlerin Karsilagtirilmasi

Calisma siirecinde gelistirilen 9 yeni 6znitelik ¢ikarim yonteminin materyal olarak
kullanilan veri setindeki hareket isaretlerine uygulanmasi ile elde edilen 6zniteliklerin RO

siiflandirmasi ile gergeklesen basari oranlari Tablo 4.25°te verilmistir.

Tablo 4.25. Gelistirilen yontemlerin RO siniflandirma metoduna gore karsilagtiriimasi

Yontem RO Basar1 Orani(%) Gecen Zaman(sn)
1B-YIO 91,66 147.255229
OT-1B-YIO 92,50 245.233210
MT-1B-YiO 89,16 261.707642
CO-1B-YIO (p-12) 92,50 178.178795
A-1B-YIO 92,50 262.522884
KT-1B-YiO (a=2;5=1) 93,33 157.323485
K-1B-YIO (pL=4.pr=1) 91,66 149.732748
I-1B-YIO (pB=6;0zcniik=e8) 95,83 171.168491
UD-1B-YIO (-2 sxss:tst Ozetiivten | 91,66 343.818415

Tablo 4.25’te verilen yontemlerin ¢alismada kullanilan veri setine uygulanmasi
ile elde edilen 6zniteliklerin RO siniflandirma metoduna gore siniflandirilmasi sonucunda
en yiiksek basarinin 1-1B-YIO yonteminde gergeklestigi goriilmiistiir. 1-1B-YIO
yonteminde pencere boyutu 6 alinarak ve indirgeme 6zelligi en biiyiik olarak secilmesi
ile 3 seviyede elde edilen 6zniteliklerin RO siniflandirma metoduna gére siniflandirilmasi
%95,83 basar1 oram1 saglamustir. En diisiik basarinin %89,16 oram ile MT-1B-YIO’de
gerceklestigi  gozlenmistir. Genel olarak, 1B-YIO metoduna dayali gelistirilen
yontemlerin bagarisinin 1B-Y IO metodunun basarisindan yiiksek oldugu gézlenmektedir.

Ayrica Tablo 4.25te verildigi gibi yontemler arasinda islem siiresinin en kisa
olarak 1B-YiO metodunun uygulanmasinda gerceklestigi gézlenmistir. 1B-YIO metodu
ile ozniteliklerin elde edilmesinde gerceklesen siirenin diger metotlara goére daha kisa
olmas1 1B-YIO metodunun uygulanmasinin maliyet agisindan daha avantajli oldugunu
gostermektedir.

Gelistirilen yontemlerin en iyi parametreleri secilerek uygulanmasinda kullanilan
veri setindeki hareket tiirlerine gore basar1 oranlarinin karsilagtirilmas: Tablo 4.26’da

verilmistir.
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Tablo 4.26. Hareket tiiriine gore yontemlerin bagar1 oranlari (%)

Aktivite | 1B- OoT- MT- CcO- A-1B- | KT- K-1B- | UD- i-1B-
YiO 1B- 1B- 1B- YiO 1B- YiO 1B- YiO
YiO YiO YiO YiO YiO

L1 90 100 90 100 90 100 90 90 100
L2 50 60 40 60 60 70 50 70 80
L3 80 70 50 80 80 100 80 80 80
L4 100 100 100 100 100 100 100 100 100
L5 90 100 100 90 100 100 90 100 100
L6 100 100 100 100 100 90 100 100 100
L7 100 100 100 100 100 100 100 100 100
L8 100 90 100 100 100 70 100 90 100
L9 100 100 100 100 100 100 100 100 100
L10 90 90 90 90 100 90 90 80 100
L11 100 100 100 90 80 100 100 90 90
L12 100 100 100 100 100 100 100 100 100

Tablo 4.26 incelendiginde gelistirilen metotlardan elde edilen Ozniteliklerin
siniflandirilmasi ile tim metotlar i¢in her denemede L4 (yiiriime), L7 (kollar1 yukari
kaldirma), L9 (bisiklet slirme) ve L12 (6ne ve arkaya ziplama) hareketleri %100 basarili
bulunarak en ayirt edilebilir hareketler olarak gézlenmistir. Bu hareketlerden sonra en
yiiksek basarinin gelistirilen 9 metot arasinda 8 metotta %100 basari elde edilen L6 (6ne
egilme) hareketinde gergeklestigi gozlenmektedir. Siniflandirma asamasinda en kotii
performansi her denemede en basarisiz sonucu veren L2 (oturma ve rahatlama) hareketi
gostermistir. L2 (oturma ve rahatlama) hareketini basarisizlik sirasinda L3 (uzanma)

hareketi takip etmektedir.

4.3. En Iyi Yontemin Incelenmesi

Tablo 4.25’te verildigi gibi en yiiksek basar1 oran1 I-1B-YIO yonteminde pencere
boyutu 6 ve indirgeme parametresi en biiylik olarak secilmesi ile 3 seviyede elde
edilmistir. Bu bolimde ¢alisma siirecinde kullanilan veri setinin sensor tiirlerine gore,
eksenlerine gore ve istatistiksel dzniteliklerine gore basar1 oranlarinin degerlendirilmesi

yapilmustir.

4.3.1. Sensor Tiirlerine Gore Basar1 Oranlar

Calisma siirecinde kullanilan veriseti ivmedlger (acceleration), jireskop (gyro),
manyetometre (magnetometer) sensorlerinden ve EKG isaretlerinden elde edilerek

olusturulmustur. Ivmedlcer sensoérleri bagli bulunduklar cihaz veya kisilerin ivme
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bilgisini 6l¢mektedir. Jireskop sensdrler yon tespiti veya Ol¢iimiinde kullanilmaktadir.
Manyetometreler bagli bulunduklar1 kisi veya cihazin manyetik alan giiciiniin tespitini
saglamaktadir. EKG 6l¢iimleri ise kalpte meydana gelen elektriksel faaliyetler hakkinda
bilgi vermektedir. En basarili yontemden elde edilen 6znitelikler kullanilan sensor tiiriine
gore gruplandirihp RO  siniflandirma metodu ile smiflandirma  islemleri
gergeklestirilmistir. Sensor tiirlerine gore yapilan degerlendirmeler sonucu elde edilen

karisiklik matrisleri ve performans oranlar1 Tablo 4.27—Tablo 4.34 arasindaki tablolarda

verilmistir.
Tablo 4.27. ivme sensorleri igin RO ile elde edilen karisiklik matrisi
Aktivite | L1 L2 L3 L4 L5 L6 L7 L8 L9 L10 | L11 | L12
L1 7 3 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
L2 1 6 3 0 0 0 0 0 0 0 0 0
L3 1 1 8 0 0 0 0 0 0 0 0 0
L4 0 0 0 10 0 0 0 0 0 0 0 0
L5 0 0 0 0 10 0 0 0 0 0 0 0
L6 0 0 0 0 0 10 0 0 0 0 0 0
L7 0 0 0 0 0 0 10 0 0 0 0 0
L8 0 0 0 0 0 1 0 9 0 0 0 0
L9 0 0 0 0 0 0 0 0 10 0 0 0
L10 0 0 0 0 0 0 0 0 0 10 0 0
L11 0 0 0 0 0 0 0 0 0 2 8 0
L12 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 10
Tablo 4.28. ivme sensorleri igin RO ile elde edilen performans oranlari
Siniflar Dogru pozitif | Yanlis Kesinlik Duyarlilik F-olgiiti
orani(TP negatiflerin (Precision) (Recall) (F-measure)
Rate) orani(FPrate )

L1 0,700 0,018 0,778 0,700 0,737

L2 0,600 0,036 0,600 0,600 0,600

L3 0,800 0,027 0,727 0,800 0,762

L4 1,000 0,000 1,000 1,000 1,000

L5 1,000 0,000 1,000 1,000 1,000

L6 1,000 0,009 0,909 1,000 0,952

L7 1,000 0,000 1,000 1,000 1,000

L8 0,900 0,000 1,000 0,900 0,947

L9 1,000 0,000 1,000 1,000 1,000

L10 1,000 0,018 0,833 1,000 0,909

L11 0,800 0,000 1,000 0,800 0,889

L12 1,000 0,000 1,000 1,000 1,000

Ortalama | 0,900 0,009 0,904 0,900 0,900

Tablo 4.27 ve Tablo 4.28 incelendiginde en yiiksek basarinin elde edildigi yontem
kullanarak ivmeolger sensorlerinden elde edilen Ozniteliklerin siiflandirilmasinda L4

(ylriime), L5 (merdiven ¢ikma), L6 (6ne egilme), L7 (kollar1 yukar1 kaldirma), L9
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(bisiklet siirme) ve L12 (6ne ve arkaya ziplama) hareketleri i¢cin %100 siniflandirma orani
bulunmustur. En disiik siniflandirma orami L2 (oturma ve rahatlama) aktivitesi igin
bulunmustur. L2 (oturma ve rahatlama) hareketi daha ¢ok L1 (Hareketsiz durma) ve L3
(uzanma) hareketlerine benzetilmistir. fvme sensorlerine gore yapilan siniflandirma
isleminde %90 basar1 oran1 gézlenmistir.

Jireskop isaretlerinden elde edilen 6zniteliklerin kullanilmasi ile RO ile gézlenen

karisiklik matrisi Tablo 4.29°da ve performans 6lgiitleri Tablo 4.30°da verilmistir.

Tablo 4.29. Jireskop(Gyro) sensorleri igin RO ile elde edilen karigiklik matrisi

Aktivite | L1 L2 L3 L4 L5 L6 L7 L8 L9 L10 L11 L12

L1 3 3 4 0 0 0 0 0 0 0 0 0

L2 3 4 3 0 0 0 0 0 0 0 0 0

L3 4 2 4 0 0 0 0 0 0 0 0 0

L4 0 0 0 9 0 0 0 0 0 1 0 0

L5 0 0 0 0 9 1 0 0 0 0 0 0

L6 0 0 0 0 0 9 0 1 0 0 0 0

L7 0 0 0 0 0 0 10 0 0 0 0 0

L8 0 0 0 0 0 1 0 8 1 0 0 0

L9 0 0 0 0 0 0 0 0 10 0 0 0

L10 0 0 0 0 0 0 0 0 0 6 4 0

L11 0 0 0 0 0 0 0 0 0 3 7 0

L12 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 10
Tablo 4.30. Jireskop(Gyro) sensorleri igin RO ile elde edilen performans oranlar

Siniflar Dogru pozitif | Yanlis Kesinlik Duyarlilik F-olgiitii

orani (TP negatiflerin (Precision) (Recall) (F-measure)
Rate) orani (FPrate )

L1 0,300 0,064 0,300 0,300 0,300

L2 0,400 0,045 0,344 0,400 0,421

L3 0,400 0,064 0,364 0,400 0,381

L4 0,900 0,000 1,000 0,900 0,947

L5 0,900 0,000 1,000 0,900 0,947

L6 0,900 0,018 0,818 0,900 0,857

L7 1,000 0,000 1,000 1,000 1,000

L8 0,800 0,009 0,889 0,800 0,842

L9 1,000 0,009 0,909 1,000 0,952

L10 0,600 0,036 0,600 0,600 0,600

L11 0,700 0,036 0,636 0,700 0,667

L12 1,000 0,000 1,000 1,000 1,000

Ortalama | 0,742 0,023 0,747 0,742 0,743

Tablo 4.29 ve Tablo 4.30 incelendiginde en yiiksek basarinin elde edildigi yontem
kullanilarak jireskop sensorlerinden elde edilen 6zniteliklerin siiflandiriimasinda L7
(kollar1 yukart kaldirma), L9 (bisiklet siirme) ve L12 (6ne ve arkaya ziplama) hareketleri

i¢in %100 smiflandirma orani bulunmustur. En diisiik siniflandirma oran1 L1 (Hareketsiz
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durma) aktivitesi i¢in bulunmustur. Jireskop sensorlerine gore yapilan siniflandirma
isleminde %74,16 basar1 oran1 gézlenmistir.

Manyetometre isaretlerinden elde edilen Ozniteliklerin kullanilmasi ile RO ile
gozlenen karisiklik matrisi Tablo 4.31°de ve performans Olgiitleri Tablo 4.32°de

verilmigtir.

Tablo 4.31. Manyetometre (Magnetometer) sensorleri i¢in RO ile elde edilen karigiklik matrisi

Aktivite | L1 L2 L3 L4 LS L6 7 L8 L9 L10 | L11 |L12
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Tablo 4.32. Manyetometre (Magnetometer) sensorleri i¢in RO ile elde edilen performans oranlari

Siniflar Dogru pozitif | Yanlis Kesinlik Duyarlilik F-ol¢iitii
orani(TP negatiflerin (Precision) (Recall) (F-measure)
Rate) orani(FPrate )
L1 1,000 0,000 1,000 1,000 1,000
L2 0,600 0,009 0,857 0,600 0,706
L3 0,900 0,036 0,692 0,900 0,783
L4 1,000 0,000 1,000 1,000 1,000
L5 1,000 0,009 0,909 1,000 0,952
L6 0,800 0,009 0,889 0,800 0,842
L7 1,000 0,000 1,000 1,000 1,000
L8 0,900 0,009 0,900 0,900 0,900
L9 1,000 0,000 1,000 1,000 1,000
L10 0,700 0,036 0,636 0,700 0,667
L11 0,600 0,027 0,667 0,600 0,632
L12 1,000 0,000 1,000 1,000 1,000
Ortalama | 0,875 0,011 0,879 0,875 0,873

Tablo 4.31 ve Tablo 4.32 incelendiginde en yiiksek basarinin elde edildigi yontem
kullanilarak Manyetometre sensorlerinden elde edilen 6zelliklerin siniflandirilmasinda
L1 (hareketsiz durma), L4 (yiiriime), L5 (merdiven ¢ikma), L7 (kollar1 yukar1 kaldirma),
L9 (bisiklet siirme) ve L12 (6ne ve arkaya ziplama) hareketleri i¢in %100 siniflandirma

orant bulunmustur. En diisiik siniflandirma oran1 L2 (oturma ve rahatlama) ve L11

108



(kogsma) aktiviteleri i¢in bulunmustur. Manyetometre sensorlerine gore yapilan
siniflandirma isleminde %87,5 basar1 oran1 gézlenmistir.
EKG isaretlerinden elde edilen 6zniteliklerin kullanilmasi ile RO ile gozlenen

karigiklik matrisi Tablo 4.33’de ve performans oOlgiitleri Tablo 4.34’te verilmistir.

Tablo 4.33. EKG Isaretleri i¢in RO ile elde edilen karisiklik matrisi

Aktivite | L1 L2 L3 L4 L5 L6 L7 L8 L9 L10 | L11 | L12
L1 0 5 2 2 0 0 0 0 0 1 0 0
L2 3 3 2 2 0 0 0 0 0 0 0 0
L3 0 2 7 0 0 0 0 0 0 0 1 0
L4 1 2 0 4 1 0 0 0 2 0 0 0
L5 0 1 0 1 6 0 0 0 1 1 0 0
L6 0 0 0 2 1 1 2 3 0 0 1 0
L7 0 1 0 1 1 1 4 1 0 1 0 0
L8 0 0 0 1 2 3 2 0 0 2 0 0
L9 0 1 0 1 2 0 0 0 4 1 1 0
L10 0 0 0 0 3 0 0 0 0 2 5 0
L11 0 0 0 0 0 0 0 0 1 3 6 0
L12 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 10
Tablo 4.34. EKG Isaretleri i¢in RO ile elde edilen performans oranlari
Siniflar Dogru pozitif | Yanlis Kesinlik Duyarlilik F-olgiitii
orani(TP negatiflerin (Precision) (Recall) (F-measure)
Rate) orani(FPrate )

L1 0,000 0,036 0,000 0,000 0,000

L2 0,300 0,109 0,200 0,300 0,240

L3 0,700 0,036 0,636 0,700 0,667

L4 0,400 0,091 0,286 0,400 0,333

L5 0,600 0,091 0,375 0,600 0,462

L6 0,100 0,036 0,200 0,100 0,133

L7 0,400 0,036 0,500 0,400 0,444

L8 0,000 0,036 0,000 0,000 0,000

L9 0,400 0,036 0,500 0,400 0,444

L10 0,200 0,082 0,182 0,200 0,190

L11 0,600 0,073 0,429 0,600 0,500

L12 1,000 0,000 1,000 1,000 1,000

Ortalama | 0,392 0,055 0,359 0,392 0,368

Tablo 4.33 ve Tablo 4.34 incelendiginde EKG isaretlerinden elde edilen
oznitelikler kullanilarak sadece L12 (6ne ve arkaya ziplama) hareketi i¢in %100 basari
orani gozlenmistir. En diisiik siniflandirma oran1 %0 oran ile L1 (hareketsiz durma) ve
L8 (dizleri biikme) aktiviteleri i¢in bulunmustur. EKG isaretlerine gore yapilan

siniflandirma isleminde %39,16 basar1 oran1 gézlenmistir.
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[-1B-YiO yéntemine dayali olarak ivmedlger, jireskop, Manyetometre ve EKG
sensor ve isaretlerden elde edilen 6znitelikler kullanilarak RO smiflandirma metodu ile

gergeklestirilen siniflandirmalarda elde edilen basar1 oranlar1 Tablo 4.35°te verilmistir.

Tablo 4.35. Sensér tiirlerine gore basart oranlari

Sensor Tiirii Ivme Jireskop Manyetometre EKG Isaretleri
Basar1 Orami(%) 90,00 74,16 87,50 39,16

Tablo 4.35’te gorildigi gibi en yiiksek basari orant %90 basar ile ivmedlger
sensorlerinden elde edilen Ozniteliklerin kullanilmasinda bulunmustur. En diisiik basari
orant ise %39,16 basar1 ile EKG isaretlerinden elde edilen 6zniteliklerin kullanilmasinda
bulunmustur. Veri setinde EKG isaretlerinin kanal sayisinin az olmasi ve EKG kayisinin
takildig1 gogiis bolgesinin hareketler tizerinde ¢ok etkisinin olmamasi diisiik basar1 elde
edilmesine sebep olmustur. ivme sensorlerinde elde edilen dznitelikler HT da ¢ok daha
basarili olmustur. Diger en basarili sensor isaretleri Manyetometre sensorlerinden elde

edilen 6znitelik grubunun siniflandirilmasinda olarak gézlenmistir.

4.3.2. Eksenlerine Gore Basari Oranlari

Calisma siirecinde kullanilan veri seti 3 eksenli sensorlerden elde edilmistir.
Sensorlerin X ekseni, Y ekseni ve Z ekseninden elde edilen Ozniteliklerin RO
simiflandirma metodu ile smiflandirma islemleri gergeklestirilmistir. Eksenlerden elde
edilen 6zniteliklere gore yapilan degerlendirmeler sonucu elde edilen karisiklik matrisleri

ve performans oranlar1 Tablo 4.36— Tablo 4.41 arasindaki tablolarda verilmistir.

Tablo 4.36. X Ekseni igin RO ile elde edilen karisiklik matrisi

Aktivite | L1 L2 L3 L4 L5 L6 L7 L8 L9 L10 | L11 |Li12
L1 10 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
L2 2 5 3 0 0 0 0 0 0 0 0 0
L3 0 0 10 0 0 0 0 0 0 0 0 0
L4 0 0 0 10 0 0 0 0 0 0 0 0
L5 0 0 0 0 10 0 0 0 0 0 0 0
L6 0 0 0 0 0 10 0 0 0 0 0 0
L7 0 0 0 0 0 0 10 0 0 0 0 0
L8 0 0 0 0 1 1 0 8 0 0 0 0
L9 0 0 0 0 0 0 0 0 10 0 0 0
L10 0 0 0 0 0 0 0 0 0 9 1 0
L11 0 0 0 0 0 0 0 0 0 2 8 0
L12 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 10
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Tablo 4.37. X Ekseni i¢in RO ile elde edilen performans oranlari

Siniflar Dogru pozitif | Yanlis Kesinlik Duyarlilik F-olgiitii
orani (TP negatiflerin (Precision) (Recall) (F-measure)
Rate) orani (FPrate )
L1 1,000 0,018 0,833 1,000 0,909
L2 0,500 0,000 1,000 0,500 0,667
L3 1,000 0,027 0,769 1,000 0,870
L4 1,000 0,000 1,000 1,000 1,000
L5 1,000 0,009 0,909 1,000 0,952
L6 1,000 0,009 0,909 1,000 0,952
L7 1,000 0,000 1,000 1,000 1,000
L8 0,800 0,000 1,000 0,800 0,889
L9 1,000 0,000 1,000 1,000 1,000
L10 0,900 0,018 0,818 0,900 0,857
L11 0,800 0,009 0,889 0,800 0,842
L12 1,000 0,000 1,000 1,000 1,000
Ortalama | 0,917 0,008 0,927 0,917 0,912

Tablo 4.36 ve Tablo 4.37 incelendiginde en yiiksek basarinin elde edildigi yontem

kullanilarak sensorlerin X ekseninden elde edilen Ozniteliklerin siniflandirilmasinda L1

(Hareketsiz durma), L3 (uzanma), L4 (yiirtime), L5 (merdiven ¢ikma), L6 (6ne egilme),

L7 (kollar1 yukari kaldirma), L9 (bisiklet siirme)ve L12 (6ne ve arkaya ziplama)
hareketleri i¢in %100 siniflandirma oran1 bulunmustur. En diisiik siniflandirma orani L2

(oturma ve rahatlama) aktivitesinde bulunmustur. Sensorlerin X ekseninden elde edilen

ozniteliklere gore yapilan siniflandirma isleminde %91,66 basari orani ile yiiksek basari

gozlenmistir.
Sensorlerin Y eksenlerinden elde edilen ozniteliklerin RO siniflandirma metoduna

gore smiflandirilmasindan elde edilen karisiklik matrisi Tablo 4.38’de ve performans

oranlar1 Tablo 4.39°da gosterilmistir.

Tablo 4.38. Y Ekseni igin RO ile elde edilen karigiklik matrisi

Aktivite | L1 L2 L3 L4 L5 L6 L7 L8 L9 L10 | L11 |Li12
L1 9 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
L2 2 7 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0
L3 2 4 4 0 0 0 0 0 0 0 0 0
L4 0 0 0 10 0 0 0 0 0 0 0 0
L5 0 0 0 0 10 0 0 0 0 0 0 0
L6 0 0 0 0 0 10 0 0 0 0 0 0
L7 0 0 0 0 0 0 10 0 0 0 0 0
L8 0 0 0 0 1 0 0 9 0 0 0 0
L9 0 0 0 0 0 0 0 0 10 0 0 0
L10 0 0 0 0 0 0 0 0 0 8 2 0
L11 0 0 0 0 0 0 0 0 0 2 8 0
L12 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 10
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Tablo 4.39. Y Ekseni i¢in RO ile elde edilen performans oranlari

Siniflar Dogru pozitif | Yanlis Kesinlik Duyarlilik | F-dlgiiti
orani(TP Rate) | negatiflerin (Precision) | ( Recall) (F-measure)
orani(FPrate )
L1 0,900 0,036 0,692 0,900 0,783
L2 0,700 0,045 0,583 0,700 0,636
L3 0,400 0,009 0,800 0,400 0,533
L4 1,000 0,000 1,000 1,000 1,000
L5 1,000 0,009 0,909 1,000 0,952
L6 1,000 0,000 1,000 1,000 1,000
L7 1,000 0,000 1,000 1,000 1,000
L8 0,900 0,000 1,000 0,900 0,947
L9 1,000 0,000 1,000 1,000 1,000
L10 0,800 0,018 0,800 0,800 0,800
L11 0,800 0,018 0,800 0,800 0,800
L12 1,000 0,000 1,000 1,000 1,000
Ortalama | 0,875 0,011 0,882 0,875 0,871

Tablo 4.38 ve Tablo 4.39 incelendiginde en yiiksek basarinin elde edildigi yontem

kullanilarak sensorlerin Y ekseninden elde edilen Ozniteliklerin siniflandirilmasinda L4

(ylriime), L5 (merdiven ¢ikma), L6 (6ne egilme), L7 (kollar1 yukar1 kaldirma), L9

bisiklet siirme) ve L12 (6ne ve arkaya ziplama) hareketleri i¢in %100 siniflandirma orani
( yazip

bulunmustur. En disiik siniflandirma oran1 L3 (uzanma) aktivitesinde bulunmustur.

Sensorlerin Y ekseninden elde edilen 6zniteliklere gore yapilan siniflandirma isleminde
%87,5 basar1 oran1 gozlenmistir.
Sensorlerin Z eksenlerinden elde edilen 6zniteliklerin RO siniflandirma metoduna

gore smiflandirilmasindan elde edilen karigiklik matrisi Tablo 4.39°da ve performans

oranlar1 Tablo 4.40’ta gdsterilmistir.

Tablo 4.40. Z Ekseni i¢in RO ile elde edilen karigiklik matrisi
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Tablo 4.41. Z Ekseni i¢in RO ile elde edilen performans oranlari

Siniflar Dogru pozitif | Yanlis Kesinlik Duyarlilik F-olgiitii
orani(TP negatiflerin (Precision) ( Recall) (F-measure)
Rate) orani(FPrate )
L1 0,900 0,009 0,900 0,900 0,900
L2 0,800 0,027 0,727 0,800 0,762
L3 0,800 0,009 0,889 0,800 0,842
L4 1,000 0,000 1,000 1,000 1,000
L5 1,000 0,000 1,000 1,000 1,000
L6 1,000 0,000 1,000 1,000 1,000
L7 1,000 0,000 1,000 1,000 1,000
L8 1,000 0,000 1,000 1,000 1,000
L9 1,000 0,000 1,000 1,000 1,000
L10 0,600 0,036 0,600 0,600 0,600
L11 0,600 0,036 0,600 0,600 0,600
L12 1,000 0,000 1,000 1,000 1,000
Ortalama | 0,892 0,010 0,893 0,892 0,892

Tablo 4.40 ve Tablo 4.41 incelendiginde en yiiksek basarinin elde edildigi yontem
kullanilarak sensorlerin Z ekseninden elde edilen 6zniteliklerin siniflandirilmasinda L4
(yiirime), L5 (merdiven ¢ikma), L6 (6ne egilme), L7 (kollar1 yukar1 kaldirma), L8 (dizleri
biikme), L9 (bisiklet siirme) ve L12 (6ne ve arkaya ziplama) hareketleri i¢in %100
siiflandirma orani bulunmustur. En diisiikk siniflandirma oran1 L10 (tempolu yiiriiyiis
yapma) ve L11 (kosma) hareketlerinde gergeklesmistir. Sensorlerin Z ekseninden elde

edilen ozniteliklere gore yapilan siniflandirma isleminde %89,16 basar1 orani

gozlenmistir.
Tablo 4.42. Eksen tiirlerine gore basari oranlari
Eksen Tiirii X Ekseni Y Ekseni Z Ekseni
Basar1 Orani(%) 91,66 87,5 89,16

Tablo 4.42°de belirtildigi gibi sensorlerin eksenlerinden elde edilen 6zniteliklere
gore yapilan siniflandirma islemlerinde en yiiksek basarinin %91,66 basar1 orani ile X
ekseninden alan Ozniteliklerden gergeklestigi ve eksen tiirlerine goére yapilan
incelemede tiim eksenlerden elde edilen basart oranlarinin yiiksek oldugu gézlenmistir.
En diisiik basar1 oran1 %87,5 olarak Y eksenine ait isaretlerden elde edilen 6znitelikler ile

elde edilmistir.
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4.3.3. Istatistiksel Ozniteliklere Gore Basar1 Oranlar

Calismada kullanilan veri setine gelistirilen en iyi yontemin uygulanmasi ile elde

edilen 6zniteliklerin istatistiksel 6zniteliklerin her biri igin incelenmesi ile gergeklesen

durumlar Tablo 4.43 — Tablo 4.66 arasindaki tablolarda verilmistir. Isaretlere I-1B-YIO

uygulandiktan sonra yeni olusan isaretlerden ortalama ozniteligin elde edilmesi ile

gozlenen basari oranlar1 Tablo 4.43’te verilmistir.

Tablo 4.43. Ortalama 6znitelikleri i¢in RO ile elde edilen karisiklik matrisi

Aktivite | L1 L2 L3 L4 L5 L6 L7 L8 L9 L10 | L11 | L12

L1 5 2 3 0 0 0 0 0 0 0 0 0

L2 4 4 2 0 0 0 0 0 0 0 0 0

L3 7 1 2 0 0 0 0 0 0 0 0 0

L4 0 0 0 9 1 0 0 0 0 0 0 0

L5 0 0 0 1 6 2 0 1 0 0 0 0

L6 0 0 0 0 1 7 0 2 0 0 0 0

L7 0 0 0 0 0 0 9 1 0 0 0 0

L8 0 0 0 0 0 3 0 7 0 0 0 0

L9 0 0 0 0 0 0 0 2 8 0 0 0

L10 0 0 0 0 0 0 0 0 0 8 2 0

L11 0 0 0 0 0 0 0 0 0 2 5 0

L12 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 10
Tablo 4.44. Ortalama 6znitelikleri i¢in RO ile elde edilen performans oranlart

Siniflar Dogru pozitif | Yanls Kesinlik Duyarlilik F-ol¢iitii
orani(TP negatiflerin (Precision) ( Recall) (F-measure)
Rate) orani(FPrate )

L1 0,500 0,100 0,313 0,500 0,385

L2 0,400 0,027 0,571 0,400 0,471

L3 0,200 0,045 0,286 0,200 0,235

L4 0,900 0,027 0,750 0,900 0,818

L5 0,600 0,027 0,667 0,600 0,632

L6 0,700 0,045 0,583 0,700 0,636

L7 0,900 0,000 1,000 0,900 0,947

L8 0,700 0,055 0,538 0,700 0,609

L9 0,800 0,000 1,000 0,800 0,889

L10 0,800 0,018 0,800 0,800 0,800

L11 0,500 0,018 0,714 0,500 0,588

L12 1,000 0,000 1,000 1,000 1,000

Ortalama | 0,667 0,030 0,685 0,667 0,667

Isaretlerden elde edilen istatistiksel 6zniteliklerin ortalama 6zniteligi kullanilarak

RO ile %66,7 basar1 oran1 gozlenmistir. L12 (6ne ve arkaya ziplama) hareketi i¢in %100

basar1 oran1 bulunmustur. En diisiik basar1 %20 basari orani ile L3 (uzanma) hareketinde

gbzlenmistir.
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Isaretlere I-1B-YIO uygulandiktan sonra yeni olusan isaretlerden standart sapma

Ozniteligin elde edilmesi ile gozlenen basar1 oranlar1 Tablo 4.45 ve Tablo4.46’da

verilmistir.
Tablo 4.45. Standart Sapma i¢in RO ile elde edilen karisiklik matrisi
Aktivite | L1 L2 L3 L4 L5 L6 L7 L8 L9 L10 | L11 |L12
L1 10 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
L2 1 6 3 0 0 0 0 0 0 0 0 0
L3 1 1 8 0 0 0 0 0 0 0 0 0
L4 0 0 0 10 0 0 0 0 0 0 0 0
L5 0 0 0 0 10 0 0 0 0 0 0 0
L6 0 0 0 0 0 9 0 1 0 0 0 0
L7 0 0 0 0 0 1 9 0 0 0 0 0
L8 0 0 0 1 0 0 0 9 0 0 0 0
L9 0 0 0 0 0 0 0 0 10 0 0 0
L10 0 0 0 0 0 0 0 0 0 9 1 0
L11 0 0 0 0 0 0 0 0 0 2 8 0
L12 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 10
Tablo 4.46. Standart Sapma i¢in RO ile elde edilen performans oranlari
Siniflar Dogru pozitif | Yanlis Kesinlik Duyarlilik F-olgiiti
orani(TP negatiflerin (Precision) ( Recall) (F-measure)
Rate) orani(FPrate )

L1 1,000 0,018 0,833 1,000 0,909

L2 0,600 0,009 0,857 0,600 0,706

L3 0,800 0,027 0,727 0,800 0,762

L4 1,000 0,009 0,909 1,000 0,952

L5 1,000 0,000 1,000 1,000 1,000

L6 0,900 0,009 0,900 0,900 0,900

L7 0,900 0,000 1,000 0,900 0,947

L8 0,900 0,009 0,900 0,900 0,900

L9 1,000 0,000 1,000 1,000 1,000

L10 0,900 0,018 0,818 0,900 0,857

L11 0,800 0,009 0,889 0,800 0,842

L12 1,000 0,000 1,000 1,000 1,000

Ortalama | 0,900 0,009 0,903 0,900 0,898

Tablo 4.45 ve Tablo 4.46 incelendiginde en yiiksek basarinin elde edildigi yontem
kullanilarak Standart Sapma istatistiksel Ozniteliklerinin siniflandirilmasinda L1
(Hareketsiz durma), L4 (yiirtime), L5 (merdiven ¢ikma), L9 (bisiklet siirme) ve L12 (6ne
ve arkaya ziplama) hareketleri i¢in %100 siniflandirma orani1 bulunmustur. En diisiik
siiflandirma oram1 L2 (oturma ve rahatlama) hareketinde gerceklesmistir. Standart
sapma istatistiksel 6zniteliklerine gére yapilan simiflandirma isleminde %90 basar1 orani

gbzlenmistir.
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Isaretlere 1-1B-YIO uygulandiktan sonra yeni olusan isaretlerden enerji

Ozniteligin elde edilmesi ile gézlenen basar1 oranlar1 Tablo 4.47 ve Tablo 4.48°de

verilmistir.
Tablo 4.47. Enerji i¢in RO ile elde edilen karigiklik matrisi
Aktivite | L1 L2 L3 L4 L5 L6 L7 L8 L9 L10 | L11 |L12
L1 9 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
L2 0 6 4 0 0 0 0 0 0 0 0 0
L3 1 1 8 0 0 0 0 0 0 0 0 0
L4 0 0 0 10 0 0 0 0 0 0 0 0
L5 0 0 0 0 10 0 0 0 0 0 0 0
L6 0 0 0 0 0 10 0 0 0 0 0 0
L7 0 0 0 0 0 1 9 0 0 0 0 0
L8 0 0 0 1 1 0 0 8 0 0 0 0
L9 0 0 0 0 0 0 0 0 10 0 0 0
L10 0 0 0 0 0 0 0 0 0 9 1 0
L11 0 0 0 0 0 0 0 0 0 2 8 0
L12 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 10
Tablo 4.48. Enerji i¢in RO ile elde edilen performans oranlari
Siniflar Dogru pozitif | Yanlis Kesinlik Duyarlilik F-6l¢titii
orani (TP negatiflerin (Precision) ( Recall) (F-measure)
Rate) orani (FPrate )

L1 0,900 0,009 0,900 0,900 0,900

L2 0,600 0,018 0,750 0,600 0,667

L3 0,800 0,036 0,667 0,800 0,727

L4 1,000 0,009 0,909 1,000 0,952

L5 1,000 0,009 0,909 1,000 0,952

L6 1,000 0,009 0,909 1,000 0,952

L7 0,900 0,000 1,000 0,900 0,947

L8 0,800 0,000 1,000 0,800 0,889

L9 1,000 0,000 1,000 1,000 1,000

L10 0,900 0,018 0,818 0,900 0,857

L11 0,800 0,009 0,889 0,800 0,842

L12 1,000 0,000 1,000 1,000 1,000

Ortalama | 0,892 0,010 0,896 0,892 0,891

Tablo 4.47 ve Tablo 4.48 incelendiginde en yiiksek basarinin elde edildigi yontem
kullanilarak Enerji istatistiksel 6zniteliklerinin siniflandirilmasinda L4 (yiirtime), L5
(merdiven ¢ikma), L6 (6ne egilme), L9 (bisiklet siirme) ve L12 (6ne ve arkaya ziplama)
hareketleri i¢in %100 siniflandirma orani bulunmustur. En diisiik siniflandirma oran1 L2
(oturma ve rahatlama) hareketinde gerceklesmistir. Enerji istatistiksel 6zelliklere gore

yapilan siniflandirma isleminde %89,16 basar1 oran1 gozlenmistir.
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Isaretlere I-1B-YIO uygulandiktan sonra yeni olusan isaretlerden entropi

Ozniteligin elde edilmesi ile gbézlenen basar1 oranlar1 Tablo 4.49 ve Tablo 4.50°de

verilmistir.
Tablo 4.49. Entropi i¢in RO ile elde edilen karigiklik matrisi
Aktivite | L1 L2 L3 L4 L5 L6 L7 L8 L9 L10 | L11 |L12
L1 9 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
L2 2 6 2 0 0 0 0 0 0 0 0 0
L3 0 4 6 0 0 0 0 0 0 0 0 0
L4 0 0 0 10 0 0 0 0 0 0 0 0
L5 0 0 0 0 10 0 0 0 0 0 0 0
L6 0 0 0 0 0 10 0 0 0 0 0 0
L7 0 0 0 0 0 0 10 0 0 0 0 0
L8 0 0 0 0 0 0 0 10 0 0 0 0
L9 0 0 0 0 0 0 0 0 10 0 0 0
L10 0 0 0 0 0 0 0 0 0 8 2 0
L11 0 0 0 0 0 0 0 0 0 2 8 0
L12 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 10
Tablo 4.50. Entropi i¢in RO ile elde edilen performans oranlar

Simiflar Dogru pozitif | Yanlis Kesinlik Duyarlilik F-ol¢iitii

orani(TP negatiflerin (Precision) ( Recall) (F-measure)

Rate) orani(FPrate )
L1 0,900 0,018 0,818 0,900 0,857
L2 0,600 0,045 0,545 0,600 0,571
L3 0,600 0,018 0,750 0,600 0,667
L4 1,000 0,000 1,000 1,000 1,000
L5 1,000 0,000 1,000 1,000 1,000
L6 1,000 0,000 1,000 1,000 1,000
L7 1,000 0,000 1,000 1,000 1,000
L8 1,000 0,000 1,000 1,000 1,000
L9 1,000 0,000 1,000 1,000 1,000
L10 0,800 0,018 0,800 0,800 0,800
L11 0,800 0,018 0,800 0,800 0,800
L12 1,000 0,000 1,000 1,000 1,000
Ortalama | 0,892 0,010 0,893 0,892 0,891

Tablo 4.49 ve Tablo 4.50 incelendiginde en yiiksek basarinin elde edildigi yontem
kullanilarak Entropi istatistiksel 6zniteliklerinin siniflandirilmasinda L4(yiirtime), L5
(merdiven ¢ikma), L6 (6ne egilme), L7 (kollar1 yukar1 kaldirma), L8 (dizleri biikkme), L9
(bisiklet siirme) ve L12 (6ne ve arkaya ziplama) hareketleri i¢in %100 siniflandirma orani
bulunmustur. En diisiik siniflandirma oran1 L2 (oturma ve rahatlama) ve L3 (uzanma)
hareketlerinde gerceklesmistir. Entropi istatistiksel ~0Ozniteliklerine gore yapilan

siniflandirma isleminde %89,16 basar1 oran1 gézlenmistir.
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Isaretlere 1-1B-YIO uygulandiktan sonra yeni olusan isaretlerden korelasyon

Ozniteligin elde edilmesi ile gézlenen basari oranlarit Tablo 4.51 ve Tablo 4.52°de

verilmistir.
Tablo 4.51. Korelasyon i¢in RO ile elde edilen karigiklik matrisi
Aktivite | L1 L2 L3 L4 L5 L6 L7 L8 L9 L10 L11 L12
L1 3 5 2 0 0 0 0 0 0 0 0 0
L2 4 4 2 0 0 0 0 0 0 0 0 0
L3 1 2 7 0 0 0 0 0 0 0 0 0
L4 0 0 0 10 0 0 0 0 0 0 0 0
L5 0 0 0 0 10 0 0 0 0 0 0 0
L6 0 0 0 0 0 10 0 0 0 0 0 0
L7 0 0 0 0 0 0 10 0 0 0 0 0
L8 0 0 0 0 0 2 0 8 0 0 0 0
L9 0 0 0 0 0 0 0 0 10 0 0 0
L10 0 0 0 0 0 0 0 0 0 9 1 0
L11 0 0 0 0 0 0 0 0 0 3 6 1
L12 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 10
Tablo 4.52. Korelasyon i¢in RO ile elde edilen performans oranlari
Simiflar Dogru pozitif | Yanlis Kesinlik Duyarlilik F-ol¢iitii
orani (TP negatiflerin (Precision) (Recall) (F-measure)
Rate) orani (FPrate )

L1 0,300 0,045 0,375 0,300 0,333

L2 0,400 0,064 0,364 0,400 0,381

L3 0,700 0,036 0,636 0,700 0,667

L4 1,000 0,000 1,000 1,000 1,000

L5 1,000 0,000 1,000 1,000 1,000

L6 1,000 0,018 0,833 1,000 0,909

L7 1,000 0,000 1,000 1,000 1,000

L8 0,800 0,000 1,000 0,800 0,889

L9 1,000 0,000 1,000 1,000 1,000

L10 0,900 0,027 0,750 0,900 0,818

L11 0,600 0,009 0,857 0,600 0,706

L12 1,000 0,009 0,909 1,000 0,952

Ortalama | 0,808 0,017 0,810 0,808 0,805

Tablo 4.51 ve Tablo 4.52 incelendiginde en yiiksek basarinin elde edildigi yontem
kullanilarak Korelasyon 0zniteliginin siniflandirilmasinda L4 (yiirtime), LS (merdiven
¢ikma), L6 (6ne egilme), L7 (kollar1 yukar1 kaldirma), L9 (bisiklet stirme) ve L12 (6ne
ve arkaya ziplama) hareketleri i¢in %100 siniflandirma orant bulunmustur. En diigiik
siiflandirma oram1 L1 (hareketsiz durma) hareketinde gergeklesmistir. Korelasyon

Ozniteligi ile yapilan siniflandirma isleminde %80,83 basar1 oran1 gézlenmistir.
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Isaretlere I-1B-YIO uygulandiktan sonra yeni olusan isaretlerden ardisik mutlak

fark Ozniteligin elde edilmesi ile gozlenen basar1 oranlar1 Tablo 4.53 ve Tablo 4.54°te

verilmistir.
Tablo 4.53. Ardisik mutlak fark i¢in RO ile elde edilen karigiklik matrisi
Aktivite | L1 L2 L3 L4 L5 L6 L7 L8 L9 L10 L11 L12
L1 10 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
L2 2 3 5 0 0 0 0 0 0 0 0 0
L3 1 3 6 0 0 0 0 0 0 0 0 0
L4 0 0 0 10 0 0 0 0 0 0 0 0
L5 0 0 0 0 10 0 0 0 0 0 0 0
L6 0 0 0 0 0 10 0 0 0 0 0 0
L7 0 0 0 0 0 1 9 0 0 0 0 0
L8 0 0 0 0 2 2 0 6 0 0 0 0
L9 0 0 0 0 0 0 0 0 10 0 0 0
L10 0 0 0 0 0 0 0 0 0 9 1 0
L11 0 0 0 0 0 0 0 0 0 2 8 1
L12 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 10
Tablo 4.54. Ardisik mutlak fark i¢in RO ile elde edilen performans oranlar
Siniflar Dogru pozitif Yanlis Kesinlik Duyarlilik F-ol¢iitii
orani (TP negatiflerin (Precision) (Recall) (F-measure)
Rate) orani (FPrate )

L1 1,000 0,027 0,769 1,000 0,870

L2 0,300 0,027 0,500 0,300 0,375

L3 0,600 0,045 0,545 0,600 0,571

L4 1,000 0,000 1,000 1,000 1,000

L5 1,000 0,018 0,833 1,000 0,909

L6 1,000 0,027 0,769 1,000 0,870

L7 0,900 0,000 1,000 0,900 0,947

L8 0,600 0,000 1,000 0,600 0,750

L9 1,000 0,000 1,000 1,000 1,000

L10 0,900 0,018 0,818 0,900 0,857

L11 0,800 0,009 0,889 0,800 0,842

L12 1,000 0,000 1,000 1,000 1,000

Ortalama 0,842 0,014 0,844 0,842 0,833

Tablo 4.53 ve Tablo 4.54 incelendiginde en yiiksek basarinin elde edildigi yontem
kullanilarak Ardisik Mutlak Farklar 6zniteliginin siniflandirilmasinda L1 (Hareketsiz
durma), L4 (yiiriime), LS (merdiven ¢ikma), L6 (6ne egilme), L9 (bisiklet siirme) ve L12
(6ne ve arkaya ziplama) hareketleri i¢in %100 siniflandirma orani bulunmustur. En diisiik
simiflandirma orant L2 (oturma ve rahatlama) hareketinde gergeklesmistir. Ardisik
Mutlak Farklar 6zniteligine gore yapilan siniflandirma isleminde %84,16 basari orani

gbzlenmistir.
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Isaretlere 1-1B-YIO uygulandiktan sonra yeni olusan isaretlerden medyan

Ozniteligin elde edilmesi ile gozlenen basar1 oranlar1 Tablo 4.55 ve Tablo 4.56’da

verilmistir.
Tablo 4.55. Medyan i¢in RO ile elde edilen karisiklik matrisi
Aktivite | L1 L2 L3 L4 L5 L6 L7 L8 L9 L10 | L11 | L12
L1 8 1 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0
L2 1 6 3 0 0 0 0 0 0 0 0 0
L3 1 3 6 0 0 0 0 0 0 0 0 0
L4 0 0 0 10 0 0 0 0 0 0 0 0
L5 0 0 0 1 9 0 0 0 0 0 0 0
L6 0 0 0 0 0 10 0 0 0 0 0 0
L7 0 0 0 0 0 0 10 0 0 0 0 0
L8 0 0 0 0 2 2 0 6 0 0 0 0
L9 0 0 0 0 0 0 0 0 10 0 0 0
L10 0 0 0 0 0 0 0 0 0 6 4 0
L11 0 0 0 0 0 0 0 0 0 8 2 0
L12 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 10
Tablo 4.56. Medyan i¢in RO ile elde edilen performans oranlar
Simiflar Dogru pozitif | Yanlis Kesinlik Duyarlilik F-ol¢iitii
orani (TP negatiflerin (Precision) (Recall) (F-measure)
Rate) orani (FPrate )

L1 0,800 0,018 0,800 0,800 0,800

L2 0,600 0,036 0,600 0,600 0,600

L3 0,600 0,036 0,600 0,600 0,600

L4 1,000 0,009 0,909 1,000 0,952

L5 0,900 0,018 0,818 0,900 0,857

L6 1,000 0,018 0,833 1,000 0,909

L7 1,000 0,000 1,000 1,000 1,000

L8 0,600 0,000 1,000 0,600 0,750

L9 1,000 0,000 1,000 1,000 1,000

L10 0,600 0,073 0,429 0,600 0,500

L11 0,200 0,036 0,333 0,200 0,250

L12 1,000 0,000 1,000 1,000 1,000

Ortalama | 0,775 0,020 0,777 0,775 0,768

Tablo 4.55 ve Tablo 4.56 incelendiginde en yiiksek basarinin elde edildigi yontem
kullanilarak ~ Medyan istatistiksel — Ozelliginden elde edilen  Ozniteliklerin
siiflandirilmasinda 14 (yiiriime), L6 (6ne egilme), L7 (kollar1 yukar1 kaldirma), L9
(bisiklet siirme) ve L12 (6ne ve arkaya ziplama) hareketleri i¢cin %100 siniflandirma orani
bulunmustur. En diisiik smniflandirma oran1 L11 (kosma) hareketinde gergeklesmistir.
Medyan istatistiksel 6zelligi ile elde edilen Ozniteliklere gore yapilan siniflandirma

isleminde %77,5 basar1 oran1 gézlenmistir.
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Isaretlere I-1B-YIO uygulandiktan sonra yeni olusan isaretlerden garpiklik

Ozniteligin elde edilmesi ile gézlenen basari oranlart Tablo 4.57 ve Tablo 4.58’de

verilmistir.
Tablo 4.57. Carpiklik i¢in RO ile elde edilen karigiklik matrisi
Aktivite | L1 L2 L3 L4 L5 L6 L7 L8 L9 L10 | L11 | L12
L1 10 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
L2 3 5 2 0 0 0 0 0 0 0 0 0
L3 0 2 8 0 0 0 0 0 0 0 0 0
L4 0 0 0 10 0 0 0 0 0 0 0 0
L5 0 0 0 1 9 0 0 0 0 0 0 0
L6 0 0 0 0 0 10 0 0 0 0 0 0
L7 0 0 0 0 0 0 10 0 0 0 0 0
L8 0 0 0 0 1 0 0 9 0 0 0 0
L9 0 0 0 0 0 0 0 0 10 0 0 0
L10 0 0 0 0 0 0 0 0 0 9 1 0
L11 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 9 1
L12 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 10
Tablo 4.58. Carpiklik i¢in RO ile elde edilen performans oranlar
Simiflar Dogru pozitif | Yanlis Kesinlik Duyarlilik F-ol¢iitii
orani (TP negatiflerin (Precision) (Recall) (F-measure)
Rate) orani (FP Rate )

L1 1,000 0,027 0,769 1,000 0,870

L2 0,500 0,018 0,714 0,500 0,588

L3 0,800 0,018 0,800 0,800 0,800

L4 1,000 0,009 0,909 1,000 0,952

L5 0,900 0,009 0,900 0,900 0,900

L6 1,000 0,000 1,000 1,000 1,000

L7 1,000 0,000 1,000 1,000 1,000

L8 0,900 0,000 1,000 0,900 0,947

L9 1,000 0,000 1,000 1,000 1,000

L10 0,900 0,009 0,900 0,900 0,900

L11 0,900 0,009 0,900 0,900 0,900

L12 1,000 0,000 1,000 1,000 1,000

Ortalama | 0,908 0,008 0,908 0,908 0,905

Tablo 4.57 ve Tablo 4.58 incelendiginde en yiiksek basarinin elde edildigi yontem
kullanilarak ~ Carpiklik istatistiksel — Ozelliginden elde edilen  6zniteliklerin
siniflandirilmasinda L4 (yiirime), L6 (6ne egilme), L7 (kollar1 yukar1 kaldirma), L9
(bisiklet siirme) ve L12 (6ne ve arkaya ziplama) hareketleri i¢in %100 siniflandirma orani
bulunmustur. En diisiik simiflandirma orami L2 (oturma ve rahatlama) hareketinde
gerceklesmistir. Carpiklik istatistiksel 6zelligi ile elde edilen ozelliklere gore yapilan

siniflandirma isleminde %90,83 basar1 orani ile olduk¢a yiiksek basar1 gozlenmistir.
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Isaretlere 1-1B-YIO uygulandiktan sonra yeni olusan isaretlerden basiklik

Ozniteligin elde edilmesi ile gbzlenen basari oranlar1 Tablo 4.59 ve Tablo 4.60’ta

verilmistir.
Tablo 4.59. Basiklik i¢in RO ile elde edilen karigiklik matrisi
Aktivite | L1 L2 L3 L4 L5 L6 L7 L8 L9 L10 | L11 |L12
L1 9 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0
L2 3 4 3 0 0 0 0 0 0 0 0 0
L3 0 2 8 0 0 0 0 0 0 0 0 0
L4 0 0 0 10 0 0 0 0 0 0 0 0
L5 0 0 0 0 9 0 0 1 0 0 0 0
L6 0 0 0 0 0 10 0 0 0 0 0 0
L7 0 0 0 0 0 0 10 0 0 0 0 0
L8 0 0 0 0 0 1 0 9 0 0 0 0
L9 0 0 0 0 0 0 0 0 10 0 0 0
L10 0 0 0 0 0 0 0 0 0 8 2 0
L11 0 0 0 0 0 0 0 0 0 3 7 0
L12 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 10
Tablo 4.60. Basiklik igin RO ile elde edilen performans oranlar
Siniflar Dogru pozitif | Yanlis Kesinlik Duyarlilik F-ol¢iitii
orani (TP negatiflerin (Precision) (Recall) (F-measure)
Rate) orani (FPrate )

L1 0,900 0,027 0,750 0,900 0,818

L2 0,400 0,018 0,667 0,400 0,500

L3 0,800 0,036 0,667 0,800 0,727

L4 1,000 0,000 1,000 1,000 1,000

L5 0,900 0,000 1,000 0,900 0,947

L6 1,000 0,009 0,909 1,000 0,952

L7 1,000 0,000 1,000 1,000 1,000

L8 0,900 0,009 0,900 0,900 0,900

L9 1,000 0,000 1,000 1,000 1,000

L10 0,800 0,027 0,727 0,800 0,800

L11 0,700 0,018 0,778 0,700 0,700

L12 1,000 0,000 1,000 1,000 1,000

Ortalama | 0,867 0,012 0,866 0,867 0,862

Tablo 4.59 ve Tablo 4.60 incelendiginde en yiiksek basarinin elde edildigi yontem
kullanilarak Basiklik 6zniteliginin siniflandirilmasinda L4 (yiirtime), L6 (6ne egilme), L7
(kollar1 yukar1 kaldirma), L9 (bisiklet siirme) ve L12 (6ne ve arkaya ziplama) hareketleri
igin %100 siniflandirma orani bulunmustur. En diisiik siniflandirma oran1 L2 (oturma ve
rahatlama) hareketinde gerceklesmistir. Basiklik 6zniteligine gore yapilan siniflandirma

isleminde %86,66 basar1 orani1 gbzlenmistir.
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Isaretlere 1-1B-YIO uygulandiktan sonra yeni olusan isaretlerden minimum

Ozniteligin elde edilmesi ile gézlenen basari oranlart Tablo 4.61 ve Tablo 4.62’de

verilmistir.
Tablo 4.61. Minimum i¢in RO ile elde edilen karigiklik matrisi
Aktivite | L1 L2 L3 L4 L5 L6 L7 L8 L9 L10 L11 L12
L1 4 3 3 0 0 0 0 0 0 0 0 0
L2 4 5 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0
L3 4 3 3 0 0 0 0 0 0 0 0 0
L4 0 0 0 6 0 1 0 1 1 0 1 0
L5 0 0 0 0 6 2 0 0 1 0 1 0
L6 0 0 0 0 2 3 0 5 0 0 0 0
L7 0 0 0 0 0 0 8 0 0 2 0 0
L8 0 0 0 0 1 4 0 4 1 0 0 0
L9 0 0 0 1 0 0 0 0 9 0 0 0
L10 0 0 0 0 1 0 0 0 0 6 3 0
L11 0 0 0 1 0 1 0 0 0 2 6 0
L12 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 10
Tablo 4.62. Minimum i¢in RO ile elde edilen performans oranlari
Siniflar Dogru Yanlis negatiflerin | Kesinlik Duyarlilik F-ol¢iitii
pozitif oran1 | Orani (FPrate ) (Precision) (Recall) (F-measure)
(TP Rate)

L1 0,400 0,073 0,333 0,400 0,364

L2 0,500 0,055 0,455 0,500 0,476

L3 0,300 0,036 0,429 0,300 0,353

L4 0,600 0,018 0,750 0,600 0,667

L5 0,600 0,036 0,600 0,600 0,600

L6 0,300 0,073 0,273 0,300 0,286

L7 0,800 0,000 1,000 0,800 0,889

L8 0,400 0,055 0,400 0,400 0,400

L9 0,900 0,027 0,750 0,900 0,818

L10 0,600 0,036 0,600 0,600 0,600

L11 0,600 0,045 0,545 0,600 0,571

L12 1,000 0,000 1,000 1,000 1,000

Ortalama | 0,583 0,038 0,595 0,583 0,585

Tablo 4.61 ve Tablo 4.62 incelendiginde minimum O6zniteligine gore RO
algoritmasi ile siniflandirma yapildiginda %58,3 basar1 oran1 gézlenmistir. L12 (6ne ve
arkaya ziplama) hareketi i¢in %100 basar1 oran1 bulunmustur. En diisiik basar1 %30 orani
ile L3 (uzanma) ve L6 (6ne egilme) hareketlerinde gozlenmistir.

Isaretlere 1-1B-YIO uygulandiktan sonra yeni olusan isaretlerden maksimum
Ozniteligin elde edilmesi ile gozlenen basari oranlari Tablo 4.63 ve Tablo 4.64’te

verilmistir.
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Tablo 4.63. Maksimum i¢in RO ile elde edilen karigiklik matrisi

Aktivite | L1 L2 L3 L4 L5 L6 L7 L8 L9 L10 | L11 |L12
L1 9 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0
L2 4 2 4 0 0 0 0 0 0 0 0 0
L3 0 3 7 0 0 0 0 0 0 0 0 0
L4 0 0 0 10 0 0 0 0 0 0 0 0
L5 0 0 0 1 9 0 0 0 0 0 0 0
L6 0 0 0 0 0 10 0 0 0 0 0 0
L7 0 0 0 0 0 1 9 0 0 0 0 0
L8 0 0 0 0 0 0 0 10 0 0 0 0
L9 0 0 0 0 0 0 0 0 10 0 0 0
L10 0 0 0 0 0 0 0 0 0 8 2 0
L11 0 0 0 0 0 0 0 0 0 2 8 0
L12 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 10
Tablo 4.64. Maksimum i¢in RO ile elde edilen performans oranlar
Siniflar Dogru pozitif | Yanlis Kesinlik Duyarlilik F-olgiitii
orani (TP negatiflerin (Precision) (Recall) (F-measure)
Rate) orani (FPrate )

L1 0,900 0,036 0,692 0,900 0,783

L2 0,200 0,027 0,400 0,200 0,267

L3 0,700 0,045 0,583 0,700 0,636

L4 1,000 0,009 0,909 1,000 0,952

L5 0,900 0,000 1,000 0,900 0,947

L6 1,000 0,009 0,909 1,000 0,952

L7 0,900 0,000 1,000 0,900 0,947

L8 1,000 0,000 1,000 1,000 1,000

L9 1,000 0,000 1,000 1,000 1,000

L10 0,800 0,018 0,800 0,800 0,800

L11 0,800 0,018 0,800 0,800 0,800

L12 1,000 0,000 1,000 1,000 1,000

Ortalama | 0,850 0,014 0,841 0,850 0,840

Tablo 4.63 ve Tablo 4.64 incelendiginde en yiiksek basarinin elde edildigi yontem
kullanilarak Maksimum 6zniteliginin siniflandirilmasinda L4 (yiiriime), L6 (6ne egilme),
L8 (dizleri biikme), L9 (bisiklet siirme) ve L12 (6ne ve arkaya ziplama) hareketleri i¢in
%100 siniflandirma orani bulunmustur. En kot siniflandirma %20 basar1 orani ile

L2(oturma ve

rahatlama) hareketinde gerceklesmistir.

Maksimum

istatistiksel

Ozniteligine gore yapilan siniflandirma igleminde %85,00 basar1 oran1 gozlenmistir.

Isaretlere 1-1B-YIO uygulandiktan sonra yeni olusan isaretlerden varyasyon

katsayis1 Ozniteligin elde edilmesi ile gozlenen basari oranlar1 Tablo 4.65 ve Tablo

4.66°da verilmistir.
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Tablo 4.65. Varyasyon katsayisi i¢in RO ile elde edilen karisiklik matrisi

Aktivite | L1 L2 L3 L4 L5 L6 L7 L8 L9 L10 | L11 | L12
L1 10 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
L2 1 5 4 0 0 0 0 0 0 0 0 0
L3 1 1 8 0 0 0 0 0 0 0 0 0
L4 0 0 0 10 0 0 0 0 0 0 0 0
L5 0 0 0 0 10 0 0 0 0 0 0 0
L6 0 0 0 0 0 9 0 1 0 0 0 0
L7 0 0 0 0 0 0 10 0 0 0 0 0
L8 0 0 0 0 0 1 0 9 0 0 0 0
L9 0 0 0 0 0 0 0 0 10 0 0 0
L10 0 0 0 0 0 0 0 0 0 10 0 0
L11 0 0 0 0 0 0 0 0 0 2 8 0
L12 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 10
Tablo 4.66. Varyasyon katsayisi i¢in RO ile elde edilen performans oranlari
Siniflar Dogru pozitif | Yanlis Kesinlik Duyarlilik F-6l¢iitii
orani (TP negatiflerin (Precision) (Recall) (F-measure)
Rate) orani (FPrate )
L1 1,000 0,018 0,833 1,000 0,909
L2 0,500 0,009 0,833 0,500 0,625
L3 0,800 0,036 0,667 0,800 0,727
L4 1,000 0,000 1,000 1,000 1,000
L5 1,000 0,000 1,000 1,000 1,000
L6 0,900 0,009 0,900 0,900 0,900
L7 1,000 0,000 1,000 1,000 1,000
L8 0,900 0,009 0,900 0,900 0,900
L9 1,000 0,000 1,000 1,000 1,000
L10 1,000 0,018 0,833 1,000 0,909
L11 0,800 0,000 1,000 0,800 0,889
L12 1,000 0,000 1,000 1,000 1,000
Ortalama | 0,908 0,008 0,914 0,908 0,905

Tablo 4.65 ve Tablo 4.66 incelendiginde en yiiksek basarinin elde edildigi yontem
kullanilarak Varyasyon Katsayisi istatistiksel 6zelliginden elde edilen 6zniteliklerin
smiflandirilmasinda L1 (Hareketsiz durma), L4 (yiirime), L5 (merdiven ¢ikma), L7
(kollar1 yukar1 kaldirma), L9 (bisiklet stirme), L10 (tempolu yliriiyiis yapma) ve L12 (6ne
ve arkaya ziplama) hareketleri i¢in %100 smiflandirma orani1 bulunmustur. En diisiik
siniflandirma oran1 L2 (oturma ve rahatlama) hareketinde gerceklesmistir. Varyasyon
Katsayist istatistiksel ozelligi ile elde edilen Ozniteliklere gore yapilan siniflandirma
isleminde %90,83 basar1 oran1 gézlenmistir.

En yiiksek basarmin elde edildigi yontem kullanilarak tiim istatistiksel
Ozniteliklerin ayr1 ayr1 siniflandirilmasiyla gergeklesen basarilar Tablo 4.67°de

verilmistir.

125



Tablo 4.67. Istatistiksel Ozniteliklere Gore Basar1 Oranlari

Oznitelikler Basar1 Oram (%)
Ortalama 66,66
Standart Sapma 90,00
Enerji 89,16
Entropi 89,16
Korelasyon 80,83
Ardigik Mutlak Farklar 84,16
Medyan 77,50
Carpiklik 90,83
Basiklik 86,66
Minimum 58,33
Maximum 85,00
Varyasyon Katsayisi 90,83

Tablo 4.67 incelendiginde Carpiklik ve Varyasyon Katsayisi istatistiksel
Ozniteliklerine dayali olarak yapilan simiflandirmada %90,83 orani ile en yiiksek basari
elde edildigi gézlenmistir. Daha sonra gerceklesen en 1yi basari ise %90 orani ile Standart
Sapma istatistiksel 6zniteligine dayali olarak yapilan siniflandirmada gergeklesmektedir.
En diisiik basar1 orani ise %58.33 orani ile Minimum istatistiksel 6zniteligine dayali

olarak yapilan siniflandirmada gergeklestigi gdzlenmistir.

4.3.4. Sensorlerin Baglandig: Viicut Bolgelerine Gore Basar: Oranlari

Calisma siirecinde kullanilan veri seti deneklerin gogiis bolgesine, sol ayak
bilegine be sag el bilegine baglanan ivmedlger (acceleration), jireskop (gyro),
manyetometre (magnetometer) sensorlerinden ve EKG isaretlerinden elde edilerek
olusturulmustur. En basarili yontemden elde edilen oznitelikler viicuda baglandigi
golgeye gore gruplandirilip RO smiflandirma metodu ile siniflandirma islemleri
gerceklestirilmistir. Sensorlerin takildigi viicut bolgesine gore yapilan degerlendirmeler
sonucu elde edilen karigiklik matrisleri ve performans oranlari Tablo 4.68— Tablo 4.73

arasindaki tablolarda verilmistir.
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Tablo 4.68. Gogiis bolgesinden elde edilen 6znitelikler i¢in RO ile elde edilen karisiklik matrisi

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

Tablo 4.69. Gogiis bolgesinden elde edilen dznitelikler i¢in RO ile elde edilen performans oranlar

Siniflar Dogru pozitif | Yanlis Kesinlik Duyarlilik F-ol¢iitii

orani(TP negatiflerin (Precision) (Recall) (F-measure)
Rate) orani(FPrate )

L1 0,300 0,055 0,333 0,300 0,316

L2 0,400 0,064 0,364 0,400 0,381

L3 0,600 0,036 0,600 0,600 0,600

L4 0,900 0,009 0,900 0,900 0,900

L5 0,800 0,027 0,727 0,800 0,762

L6 1,000 0,009 0,909 1,000 0,952

L7 1,000 0,000 1,000 1,000 1,000

L8 0,800 0,000 1,000 0,800 0,889

L9 1,000 0,000 1,000 1,000 1,000

L10 0,800 0,018 0,800 0,800 0,800

L11 0,700 0,027 0,700 0,700 0,700

L12 1,000 0,000 1,000 1,000 1,000

Ortalama | 0,775 0,020 0,778 0,775 0,775

Tablo 4.68 ve Tablo 4.69 incelendiginde en yiiksek basarinin elde edildigi yontem
kullanarak deneklerin gogiis bolgesine takilan sensorlerden elde edilen 6zniteliklerin
siniflandirilmasinda L6 (6ne egilme), L7 (kollar1 yukar1 kaldirma), L9 (bisiklet siirme) ve

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

diisiik siniflandirma oran1 L1 (hareketsiz durma) ve L2 (oturma ve rahatlama) aktivitesi

icin bulunmustur. Gogiis bolgesine takilan sensorlerden elde edilen 6zniteliklere gore

yapilan siiflandirma isleminde %77,50 basar1 oran1 gézlenmistir.

Deneklerin sol ayak bilegi bolgesine takilan sensorlerden elde edilen

Ozniteliklerin kullanilmasi ile RO ile gozlenen karisiklik matrisi Tablo 4.70°te ve

performans 6lgiitleri Tablo 4.71°de verilmistir.
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Tablo 4.70. Sol ayak bileginden elde edilen 6znitelikler i¢in RO ile elde edilen karigiklik matrisi

Aktivite | L1 L2 L3 L4 L5 L6 L7 L8 L9 L10 | L11 | L12
L1 9 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0
L2 2 3 5 0 0 0 0 0 0 0 0 0
L3 0 1 9 0 0 0 0 0 0 0 0 0
L4 0 0 0 10 0 0 0 0 0 0 0 0
LS 0 0 0 0 10 0 0 0 0 0 0 0
L6 0 0 0 0 0 9 0 1 0 0 0 0
L7 0 0 0 0 0 0 10 0 0 0 0 0
L8 0 0 0 0 0 1 0 9 0 0 0 0
L9 0 0 0 0 0 0 0 0 10 0 0 0
L10 0 0 0 0 0 0 0 0 0 9 1 0
L11 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 9 0
L12 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 10
Tablo 4.71. Sol ayak bileginden elde edilen 6znitelikler i¢in RO ile elde edilen performans oranlar
Siniflar Dogru pozitif | Yanlis Kesinlik Duyarlilik F-olgiitii
orani (TP negatiflerin (Precision) (Recall) (F-measure)
Rate) orani (FPrate )
L1 0,900 0,018 0,818 0,900 0,857
L2 0,300 0,009 0,750 0,300 0,429
L3 0,900 0,045 0,643 0,900 0,750
L4 1,000 0,000 1,000 1,000 1,000
L5 1,000 0,000 1,000 1,000 1,000
L6 0,900 0,009 0,900 0,900 0,900
L7 1,000 0,009 0,909 1,000 0,952
L8 0,900 0,009 0,900 0,900 0,900
L9 1,000 0,000 1,000 1,000 1,000
L10 0,900 0,009 0,900 0,900 0,900
L11 0,900 0,009 0,900 0,900 0,900
L12 1,000 0,000 1,000 1,000 1,000
Ortalama | 0,892 0,010 0,893 0,892 0,882

Tablo 4.70 ve Tablo 4.71 incelendiginde en yiiksek basarinin elde edildigi yontem

kullanilarak

sol ayak bilegine takilan

sensorlerden elde edilen o©zniteliklerin

siniflandirilmasinda L4 (yliriime), L5 (merdiven ¢ikma), L7 (kollar1 yukar1 kaldirma), L9

(bisiklet stirme) ve L12 (6ne ve arkaya ziplama) hareketleri i¢cin %100 siniflandirma orani

bulunmustur. En diisiik siniflandirma oran1 L2 (oturma ve rahatlama) i¢in bulunmustur.

Sol ayak bilegine takilan sensorlerden elde edilen 6zniteliklere gore yapilan siniflandirma

isleminde %89,16 basar1 oran1 gézlenmistir.

Deneklerin sag el bilegi bolgesine takilan sensorlerden elde edilen 6zniteliklerin

kullanilmasi ile RO ile gézlenen karisiklik matrisi Tablo 4.72°de ve performans 0lgiitleri

Tablo 4.73’te verilmistir.
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Tablo 4.72. Sag el bileginden elde edilen 6znitelikler i¢in RO ile elde edilen karisiklik matrisi
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Tablo 4.73. Sag el bileginden elde edilen 6znitelikler i¢in RO ile elde edilen performans oranlar

Siniflar Dogru pozitif | Yanlis Kesinlik Duyarlilik F-olgiitii
orani(TP negatiflerin (Precision) ( Recall) (F-measure)
Rate) orani(FPrate )
L1 1,000 0,018 0,833 1,000 0,909
L2 0,400 0,055 0,400 0,400 0,400
L3 0,400 0,036 0,500 0,400 0,444
L4 0,800 0,018 0,800 0,800 0,800
L5 0,900 0,018 0,818 0,900 0,857
L6 0,200 0,055 0,250 0,200 0,222
L7 0,900 0,009 0,900 0,900 0,900
L8 0,400 0,064 0,364 0,400 0,381
L9 1,000 0,000 1,000 1,000 1,000
L10 0,900 0,018 0,818 0,900 0,857
L11 0,800 0,009 0,889 0,800 0,842
L12 1,000 0,000 1,000 1,000 1,000
Ortalama | 0,725 0,025 0,714 0,725 0,718

Tablo 4.72 ve Tablo 4.73 incelendiginde en yiiksek basarinin elde edildigi yontem

kullanilarak sag el bilegine takilan sensorlerden elde edilen Ozniteliklerin
smiflandirilmasinda L1 (hareketsiz durma), L9 (bisiklet siirme) ve L12 (6ne ve arkaya
ziplama) hareketleri i¢cin %100 siniflandirma orani bulunmustur. En diisiik siniflandirma
oran1 L2 (oturma ve rahatlama) ve L8 (dizleri biikme) aktiviteleri igin bulunmustur. sag
el bilegine takilan sensorlerden elde edilen ozniteliklerin siniflandirilmasi isleminde
%72,50 basar1 oran1 gdzlenmistir.

[-1B-YIO yoéntemine dayali olarak gogiis bolgesi, sol ayak bilegi ve sag el bilegi
bolgelerine takilan sensorlerden elde edilen 6znitelikler kullanilarak RO siniflandirma
metodu ile gerceklestirilen siniflandirmalarda elde edilen basar1 oranlar1 Tablo 4.74’te

verilmistir.
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Tablo 4.74. Sensorlerin baglandig: viicut bolgelerine gore basart oranlart

Viicut Bolgesi Gogiis bolgesi Sol ayak bilegi Sag el bilegi

Basar1 Orani(%) 77,50 89,16 72,50

Tablo 4.74°te goriildiigi gibi en yiiksek basar1 oran1 %89,16 basari ile sol ayak
bilegine takilan sensorlerden elde edilen 6zniteliklerin kullanilmasinda bulunmustur. En
diisiik basar1 orani ise %72,50 basari ile sag el bilegine takilan sensorler isaretlerinden

elde edilen 6zniteliklerin kullanilmasinda bulunmustur.

4.4. En Iyi Yontemin Farkli Simflandiricilar ile Siniflandirilmasi

Caligsma siirecinde gelistirilen yontemler arasinda materyal olarak kullanilan veri
seti lizerinde en basarili sonucu veren I-1B-YIO (pe=s:szclii=e8) metodu farkli simiflandirma

metotlarina gore siniflandirilarak sonuglar Tablo 4.75’te verilmistir.

Tablo 4.75. En iyi yontemin farkli metotlarda hareket tanima basari oranlari (%)

Isaret BN NB ICO LB SMO SL RSS | HT |LMT | RO
[-1B-YIO 89,16 | 90,00 | 87,50 | 87,50 | 86,66 | 90,83 | 86,66 | 88,33 | 90,83 | 95,83

(PB=6;Data=0)

Tablo 4.75’te gorildiigii gibi en iyi siiflandirma oran1t RO smiflandirma metodu
ile gergeklesmistir. En kotii siniflandirma ise %86,66 orani ile RSS siniflandirma
metodunda gerceklesmistir. Genel olarak Tablo 4.75’te verilen siniflandirma metotlarinin

basar1 oranlariin yiiksek oldugu gézlenmistir.
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5. SONUCLAR ve ONERILER

Son yillarda algilama ve hesaplama teknolojilerinin gelismesi, insanlarin
cevresiyle olan etkilesiminin gdzlemlenmesine biiyiik katki saglamistir. Insan hareketleri
dogas1 geregi degismez ve hiyerarsiktir. Cesitli uygulama alanlarindaki yaygin etkisi
nedeniyle dikkat ¢eken bir alan olan insan hareketlerini tanima ve insan faaliyetlerin
anlasilmasi i¢in birgok arastirmacinin dikkatini ¢ekmistir (Ronao ve Cho, 2016). Son
yillarda, insanlarin giinliik yasamlarindaki hareketlerini fakli uygulamalar kullanarak
insan etkinligi hakkinda derinlemesine bilgi edinmekle alakali bir¢ok ¢alismanin
yapildig1 goriilmektedir. Basarili bir hareket tanima uygulamasi ile ev davranis analizi
(Vepakomma ve ark., 2015), video gozetimi (Qin ve ark., 2016), yiiriiyiis analizi
(Hammerla ve ark., 2016) ve jest tanima (Kim ve Toomajian, 2016) gibi bir¢ok farkli
alanda kullanim alan1 mevcuttur. Video tabanli HT ve sensor tabanli HT olmak tizere iki
tir HT vardir (Cook ve ark., 2013). Video tabanli HT, kameradaki insan hareketlerini
iceren videolar1 veya goriintiileri analiz ederken (Sung ve ark., 2011), sensor tabanli HT,
bir ivmedlger, jiroskop, Bluetooth, ses sensorleri ve benzeri gibi akilli sensorlerden gelen
hareket verilerine kullanmaktadir. Sensor teknolojisinin ve yaygin bilgisayar
teknolojisinin gelisen gelisimi nedeniyle, sensor tabanli HT daha popiiler hale gelerek
yaygin olarak kullanilmaktadir (Alvarez ve ark., 2013; Al Jeroudi ve ark., 2015; Tural ve
Erdogan, 2017).

Sensor tabanli HT sistemleri, kisinin viicuduna bagli heterojen sensorleri
kullanarak ve insan eylemlerinin durumunu yansitan bir¢ok fizyolojik sinyalin siirekli
izlenmesine izin vererek kullanicinin  ve g¢evresinin durumunu yakalamayi
hedeflemektedir. Ozellikle son yillarda belirgin bir sekilde gelisen 6zel sensdrlerin ve
mobil cihazlarin hareket tanima uygulamalarinda kullanilmasiyla mikroelektronik ve
bilgisayar sistemlerinde ¢ok 6nemli dlgiide gelisim gosterdigi goriilmiistiir (Gyorbird ve
ark. 2009).

Hareket tanima sistemleri havacilik, sanayi, saglik, ofis senaryolari, egitim,
robotik, akilli evler, eglence sektdrii, spor, askeri, giivenlik, miizik vb. bir¢cok farkl
alanlarda fayda saglamak icin hem akademik hem de endiistriyel alanda yaygin olarak

kullanildig1 goriilmiistiir (Jain ve Kanhangad, 2018).
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Bu tez caligmasi siirecinde viicut sensorlerinden alinan veriler yardimiyla insan
fiziksel aktivitelerinin taninmasi amac¢lanmistir. Calismada insan fiziksel aktivitelerinin
siniflandirilmas1 icin gerekli asamalar incelenmistir. Insan fiziksel aktivitelerinin
siiflandirilmasinda 6znitelik ¢ikarimi onemli bir yere sahiptir. Smiflandirmada etkili
Oznitelikler kullanilmast dogru simiflandirma performansini arttirmaktadir. Calisma
siirecinde insan hareketlerinin siniflandirilmasinda ayirt ediciligi yiiksek 06znitelik
gruplarinin olusturulmasi igin literatiirde bulunmayan 9 farkli yeni metot onerilmistir.
Goriintii isleme uygulamalarinda sik¢a kullanilan YIO metoduna dayanarak gelistirilen
bu yéntemler 1B-YIO, OT-1B-YIO, MT-1B-YIiO, CO-1B-YiO, A-1B-YIiO, KT-1B-
YiO, K-1B-YiO, UD-1B-YiO, I-1B-YIO yontemleridir. Bu yontemler ile etkin
oznitelikler olusturularak hareket tanima islemi gerceklestirilmistir. Onerilen bu yeni
metotlar sensor isaretlerine uygulanarak elde edilen 6znitelik gruplar1 siniflandirilarak
performans analizi gergeklestirilmistir.

Onerilen metotlarin performansi1  degerlendirmek amaciyla UCI  veri
kiitiiphanesinden temin edinen MHealth isimli veri seti kullanilmistir (Banos ve
ark.,2015; Banos ve ark.,2015). Bu veri seti 10 goniilliiniin g6giis bolgesi, sag el bilegi ve
sol ayak bilegine ¢ok eksenli sensorler takilarak belirli araliklarda 12 fiziksel hareketi
(hareketsiz durma, oturma ve rahatlama, uzanma, yiirlime, merdiven tirmanma, 6ne
egilme, kollarin yukar1 dogru kaldirilmasi, dizlerin biikiilmesi (¢omelme), bisiklet siirme,
tempolu yiirliylis, kosma, 6n ve arkaya ziplama) gerceklestirilmesi ile elde edilen isaret
kayitlarindan olusmaktadir. Onerilen &znitelik ¢ikarim ydntemlerinin degerlendirilmesi
amaciyla bu 12 hareketin siniflandirilmasi gergeklestirilmistir.

Calismanin ilk asamasinda {iizerinde calisilan veri setine 1B-YIO metodu
uygulanarak Oznitelik gruplari olusturulmustur. Elde edilen 6znitelikler agik kaynak
yazilim olan WEKA’da siiflandirilmistir. Calismada 1B-YIO metodundan elde edilen
Oznitelikler farkli simiflandirma algoritmalarina gore smiflandirilarak en basarili on
siiflandirmay1 gerceklestiren algoritmalar belirtilmistir. Bu on siniflandirma algoritmast
(BN, NB, ICO, LB, SMO, RC, RSS, HT, LMT, RO) kullanilarak aralarinda en basaril
sonucu %91.66 basar1 oram ile RO algoritmasi gerceklestirmistir. 1B-YIO ydntemi
kullanilarak RO siniflandirma metoduna gore L4 (yiirtime), L6 (6ne egilme), L7 (kollar
yukar1 kaldirma), L8 (dizleri biikme), L9 (bisiklet stirme), L11 (kosma) ve L12 (6ne ve

arkaya ziplama) hareketleri i¢in dogru pozitif oranlarinin 1.000 olarak hesaplanmasi ile
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%100 basar1 oraninda bir siniflandirma gerceklesmistir. Siniflandirmada en diisiik basari
oraninin %50 orani ile L1 (hareketsiz durma) ve L3 (uzanma) hareketlerine benzetilen L2
(oturma ve rahatlama) hareketinde gergeklestigi gbzlenmistir (Tablo 4.2 ve 4.3). Bu
asamadan sonra ¢alisma boyunca gelistirilen diger yontemlerin performanslarini
degerlendirmek amaciyla RO algoritmasi kullanilmistir.

RO algoritmasi kullanilarak OT-1B-YIO metodu ile elde edilen dznitelikler ile
%92,5 oraninda bir basar1 elde edilmistir. OT-1B-YIO yontemi kullanilarak RO
smiflandirma metoduna goére L1 (Hareketsiz durma), L4 (yiirtime), L5 (merdiven ¢ikma),
L6 (6ne egilme), L7 (kollart yukari kaldirma), L9 (bisiklet siirme), L11 (kogma) ve L12
(bne ve arkaya ziplama) hareketleri icin %100 basari oraninda bir siniflandirma
gerceklesmistir. Siiflandirmada en diisiik basari oraninin L3 (uzanma) hareketine
benzetilerek L2 (oturma ve rahatlama) hareketinde gergeklestigi gozlenmistir (Tablo 4.4
ve Tablo 4.5).

MT-1B-YIO metodu ile elde edilen dznitelik gruplarmin RO algoritmasi ile
siiflandirilmasinda %89,16 basar1 elde edilmistir. Siniflandirmada L4 (yiiriime), L5
(merdiven ¢ikma), L6 (6ne egilme), L7 (kollar1 yukar1 kaldirma), L8 (dizleri biikkme), L9
(bisiklet stirme), L11 (kosma) ve L12 (6ne ve arkaya ziplama) hareketleri i¢in %100
basar1 oraninda bir siniflandirma gerceklestigi gozlenmistir. En kotii siniflandirmanin L2
(oturma ve rahatlama) hareketinde gerceklestigi gozlenmistir (Tablo 4.6 ve Tablo 4.7).

CO-1B-YIO metodunda komsuluk deger parametresi 8, 10 ve 12 alinarak farkli
Oznitelik gruplari olusturulmus ve olusturulan bu 6znitelik gruplari RO algoritmasina
gore smiflandirilmistir. Yapilan siniflandirmalar sonucunda en basarili siiflandirmanin
%92,5 oraninda komsuluk deger 12 olarak alinmasi ile gergeklestigi gbzlenmistir (Tablo
4.8). Komsuluk deger 12 alarak CO-1B-YIO metodundan elde edilen 6zniteliklerin RO
algoritmasi ile siniflandirilmasinda L1 (Hareketsiz durma), L4 (yiiriime), L6 (6ne
egilme), L7 (kollar1 yukari kaldirma), L8 (dizleri bikkme), L9 (bisiklet siirme) ve L12 (6ne
ve arkaya ziplama) hareketleri i¢in %100 basar1 oraninda bir siniflandirma gergeklestigi
gbzlenmistir. Siniflandirmada en diisiik basar1 oraninin L2 (oturma ve rahatlama)
hareketinde gerceklestigi gbzlenmistir (Tablo 4.9 ve Tablo 4.10).

A-1B-YIO metodu ile edinilen &znitelik gruplarmin RO algoritmasina gore
siiflandirilmasinda %92,5 basart elde edilmistir. Siniflandirmada L4 (yiirime), L5
(merdiven ¢ikma), L6 (6ne egilme), L7 (kollar1 yukar1 kaldirma), L8 (dizleri biikkme), L9
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(bisiklet slirme), L10 (tempolu yiirliylis yapma) ve L12 (6ne ve arkaya ziplama)
hareketleri igin %100 basari elde edilmistir. En diisiik basarinin L2 (oturma ve rahatlama)
hareketinde gerceklestigi gozlenmistir (Tablo 4.11 ve Tablo 4.12).

Gelistirilen bir bagka yontem olan K-1B-YIO metodunda a ve B parametreleri
sirastyla (1,1), (1,2), (1,3), (2,1), (2,2), (2,3), (3,1), (3,2), (3,3) degerlerini alarak farkli
Oznitelik  gruplart  elde edilerek RO  algoritmasina goére simiflandirmasi
gergeklestirilmistir. Yapilan gozlemler sonucunda en basarili sonucu %93,33 orani ile
o=2 ve p=1 parametreleri kullanilarak elde edilen Oznitelik grubunun sagladigi
gozlenmistir (Tablo 4.13). Bu degerler ile yapilan smiflandirmada en basarili
simiflandirmay1 gergeklestiren hareketler %100 basar1 orani ile L1 (Hareketsiz durma),
L3 (uzanma), L4 (yliriime), L5 (merdiven ¢ikma), L7 (kollar1 yukari1 kaldirma), L9
(bisiklet stirme), L11 (kosma) ve L12 (6ne ve arkaya ziplama) hareketleri olmustur. En
kot siiflandirma L2 (oturma ve rahatlama) hareketinde gozlenmistir (Tablo 4.14 ve
Tablo 4.15).

Merkez degerden once ve sonra alinan komsuluk degerlerin kaydirilarak K-1B-
YIO metodundan elde edilen oznitelik gruplart RO  algoritmasina gore
simiflandirildiginda en yiliksek basart %91,66 orami ile PL=4 ve PR=4 parametre
degerlerinin kullanilmasindan elde edilmistir (Tablo 4.16). Bu parametre degerleri ile
elde edilen Ozniteliklerin siiflandirilmasinda en basarili siniflandirma %100 oraninda
basar1 gosteren L4 (yliriime), L6 (6ne egilme), L7 (kollar1 yukar1 kaldirma), L8 (dizleri
biikkme), L9 (bisiklet siirme), L11 (kogma) ve L12 (6ne ve arkaya ziplama) hareketlerinde
gozlenmistir. En kot smiflandirma ise L2(oturma ve rahatlama) hareketinde
gerceklesmistir (Tablo 4.17 ve Tablo 4.18).

Onerilen bir diger yontem olan UD-1B-YIO metodundan elde edilen
ozniteliklerin smiflandirmada gosterdigi performans: degerlendirmek amaciyla farklh
bant genislikleri kullanilarak alt ve iist grup 6znitelikler elde edilmistir. Bu 6znitelikler
RO algoritmasina gore siniflandirilarak performans degerlendirmesi yapilmistir. Yapilan
degerlendirmede en basarili sonucun %91,66 orani ile f=2.5xSS alinarak iist 6zellik
grubundan elde edilen 6zniteliklerle gergeklestigi gbzlenmistir (Tablo 4.19). En basarili
siniflandirmada L4 (yliriime), L5 (merdiven ¢ikma), L6 (6ne egilme), L7 (kollar1 yukari
kaldirma), L9 (bisiklet siirme) ve L12 (6ne ve arkaya ziplama) hareketlerinde %100
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basart oldugu gozlenmistir. En kotii siniflandirmanin ise L2 (oturma ve rahatlama)
hareketinde gergeklestigi goriilmiistiir (Tablo 4.20 ve Tablo 4.21).

Olusturulacak &znitelik sayisimi arttiric1 etkisi oldugu diisiiniilen I-1B-YIO
metodunda 3 asamali indirgeme yapilarak pencere boyutu 4, 5, 6, 7 ve 8 alindiginda dort
farkli indirgeme ozelligine (en biiyiik, en kiiciik, ortalama ve medyan) gore 6znitelik
gruplar1 olusturulup RO algoritmasina gére siiflandirma gergeklestirilmistir. En yiliksek
basarinin %95.83 orani ile pencere boyutunun 6 ve indirgeme 6zelliginin en biiyiik olarak
secilmesi ile elde edilen Oznitelik gruplarinin smiflandirilmasi ile gergeklestigi
gozlenmistir (Tablo 4.22). En basarili siniflandirmanin  gergeklestigi durumda L1
(hareketsiz durma), L4 (yiiriime), LS (merdiven ¢ikma), L6 (6ne egilme), L7 (kollar
yukar1 kaldirma), L8 (dizleri biikme), L9 (bisiklet stirme), L10 (tempolu yiiriiyilis yapma)
ve L12 (6ne ve arkaya ziplama) hareketlerinin siniflandirilmasinda %100 basar1 elde
edilmistir. En koti smiflandirma ise L2 (oturma ve rahatlama) ve L3 (uzanma)
hareketlerinde gerceklesmistir (Tablo 4.23 ve Tablo 4.24).

Genel olarak incelendiginde gelistirilen metotlardan elde edilen Oznitelik
gruplarinm  smiflandirilmasinda en yiiksek basarinin %95,83 oram ile 1-1B-YIO
metodunda pencere boyutu 6 ve indirgeme 6zelligi en biiylik olarak seg¢ilmesi ile 3
asamada elde edilen 6zniteliklerden gergeklestigi gozlenmistir. En kotli performans ise
%89,16 basart1 oran1 ile MT-1B-YIO metodundan elde edilen &zniteliklerin
siiflandirilmasinda gerceklesmistir. Gelistirilen metotlarin uygulanmasinda en kisa
islem siiresinin 1B-YIO metodunun uygulanmasinda gergeklestigi goriilmiistiir (Tablo
4.25). Gelistirilen metotlarin siniflandirmada oldukga basarili oldugu gézlenmistir.

Gelistirilen metotlardan elde edilen 6zniteliklerin siniflandirilmasi siirecinde her
denemede L4 (ylirlime), L7 (kollar1 yukar1 kaldirma), L9 (bisiklet stirme) ve L12 (6ne ve
arkaya ziplama) hareketleri %100 basarili bulunarak en ayirt edilebilir hareketler olarak
gozlenmistir. Siniflandirma asamasinda en kotii performansi her denemede en basarisiz
sonucu veren L2 (oturma ve rahatlama) hareketi gostermistir (Tablo 4.26). Genellikle L2
(oturma ve rahatlama) hareketi ile L3 (uzanma) hareketi birbirine benzetilmistir.

En basarili bulunan yontem(I-1B-Y1Ops-6.0zenik-e8 ) ile elde edilen 6znitelikler
kullanilan sensor tiirlerine gore siiflandirilarak basar1 oranlari incelenmistir. MHealth
veri kiimesi elde edilirken kisilerin gogiis bolgesine, sag el bilegi ve sol ayak bileklerine

baglanan jireskop, ivmeolcer ve manyetometre sensorlerinden ve gogiis bolgesinden
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alman EKG isaretlerinden elde edilen oOzniteliklerin ayr1 ayr1 RO algoritmast ile
simiflandirmalar1 gergeklestirilmistir. Yalnizca ivmedlcer sensorlerinden elde edilen
Oznitelik grubunun kullanilmast ile %90 basart oran1 goézlenmistir. Jireskop
sensorlerinden elde edilen 6znitelik gruplarinin RO algoritmasi ile siniflandirilmasinda
ise %74.16 basar1 elde edilmistir. Manyetometre sensorlerinden elde edilen 6znitelik
gruplariin kullanilmasi durumunda ise %87,5 basar1 oranit gozlenmistir. Son olarak
gbgiis bolgesinden alinan EKG isaretlerinden elde edilen 6znitelik grubu ile %39,16
basar1 oran1 gozlenmistir (Tablo 4.35). Sensor tiirlerine gore siniflandirma islemlerinde
inceleme yapildiginda en basarili sonucun ivmedlcer sensorlerinden elde edilen 6znitelik
gruplarimin siniflandirilmasinda gergeklestigi gozlenmistir. En kotii sonug ise EKG
isaretlerinden elde edilen Ozniteliklerin siniflandirilmasinda goriilmiistiir. Veri setinde
EKG isaretlerine ait kanal sayisinin az olmas1 EKG isaretlerinden elde edilen basarinin
diisiik olmasina neden olmustur.

Calismada ayrica en iyi yontemden elde edilen 6zniteliklerin kullanilan her ii¢
sensoriin X, Y ve Z eksenlerinden elde edilen 6znitelik gruplarina gore ayrilarak RO
algoritmasi ile siniflandirilmalar1 gergeklestirilmistir. Yalnizca X ekseni ile elde edilen
Ozniteliklerin RO smiflandirma algoritmasina gore siniflandirilmasi ile %91,66 oraninda
bir basar1 gbézenmistir. Y ekseninden elde edilen Ozniteliklerin RO siiflandirma
algoritmasina gore smiflandirilmast ile %87,5 oraminda bir basar1 gozlenmistir.
Sensorlerin yalnizca Z ekseninden elde edilen 6znitelik grubu kullanilarak siiflandirma
yapildiginda %489,5 basar1 gozlenmistir. Eksenlerden elde edilen 6zniteliklerin
siniflandirma iglemleri karsilastirildiginda en basarili sonucun X ekseninden alinan
Oznitelik grubunda gergeklestigi gézlenmistir (Tablo 4.42).

Calismanin sonraki asamasinda ise en iyi yontemden elde edilen 6zniteliklerin
kullanilan istatistiksel 6zellik gruplarmma gore ayri ayri smiflandirmalar1 yapilarak
sonuglar incelenmistir. Ortalama 6zniteligin kullanilmasi ile %66,66, standart sapma ile
elde edilen Ozniteliklerin siniflandirilmasinda %90, enerji ile elde edilen Gzniteliklerin
siiflandirilmasinda %89,16, entropi ile elde edilen 6zniteliklerin siniflandirilmasinda
%89,16, korelasyon ile elde edilen 6zniteliklerin simiflandirilmasinda %80,83, ardisik
mutlak farklar ile elde edilen 6zniteliklerin siniflandirilmasinda %84,16, medyan ile elde
edilen Ozniteliklerin siniflandirilmasinda %77,50, ¢arpiklik ile elde edilen 6zniteliklerin

siiflandirilmasinda %90,83, basiklik ile elde edilen Ozniteliklerin siniflandirilmasinda
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%86,66, minimum ile elde edilen 6zniteliklerin siniflandirilmasinda %58,33, maksimum
ile elde edilen 6zniteliklerin siniflandirilmasinda %85, varyasyon katsayist ile elde edilen
Ozniteliklerin smiflandirilmasinda %90,83 basar1 bulunmustur. Kullanilan istatistiksel
ozellikler icinde en bagarili sonug carpiklik ve varyasyon katsayisi ile elde edilen 6znitelik
gruplarinin siniflandirilmasinda gergeklesmistir (Tablo 4.67).

Calismada gergeklestirilen bir diger karsilastirma kriteri ise sensorlerin denekler
tizerinde takildig1r viicut bdlgelerinden elde edilen isaretlere gore simiflandirmada
gerceklesen basari oranlarina gore yapilmistir. Viicut bolgelerinden elde edilen isaretlerle
gerceklestirilen smiflandirma islemlerinde gogiis bolgesinden elde edilen isaretlerin
siiflandirilmasinda %77,50 basar1 orani, sol ayak bileklerinden alinan isaretlerin
siiflandirilmasinda %89,16 basar1t oram1 ve sag el bileklerinden alinan isaretlerin
siiflandirilmasinda ise %72,50 basar1 orani gézlenmistir. En yiliksek basarinin sol ayak
bileginden alinan isaretler ile gergeklestigi goriilmiistiir (Tablo 4.74).

Calismanin son asamasinda en iyi yontem ile elde edilen 6znitelik grubunun farkli
simiflandirma  algoritmalarina gore  smiflandirilmas1  gerceklesmistir.  Yapilan
siiflandirmalarin basar1 oranlarinin yiiksek oldugu gozlemlenerek en iyi performansin
RO algoritmasi ile yapilan siniflandirmada gergeklestigi goriilmistiir (Tablo 4.75).

Bu tez calismasinda kullanilan veri setinden (MHealth) elde edilen bagarim orani,
ayn1 veri setini kullanarak hareket tanima uygulamalari yapan diger caligmalardan daha
istiin ve yiiksek basarim elde edildigi yapilan literatiir ¢alismasindan anlagilmistir
(Khatun ve Morshed, 2018; Chen ve ark., 2019; Wang ve ark., 2019).

Bu tez c¢alismasinda Onerilen Oznitelik c¢ikarim yontemleri farkli metotlarin
olusturulmasina zemin hazirlamistir. 1B-Y1O metodu baz alinarak isaret iizerinde segilen
degerler ve buna komsu degerler arasinda farkli iliskiler kurularak yeni metotlarin
olusturulmas: distinilmiistiir. Ayrica derin 6grenme yonteminin iginde gelistirilen

Oznitelik ¢ikarim yontemlerinin kullanilmasi diistintilmiistiir.
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