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OZET

Yiksek Lisans Tezi
AKILLI BILEKLIK KULLANARAK AKTIiVITE TANIMA UYGULAMALARI
Tuba SAHIN

Atatiirk Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisi
Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dal1
Bilim Dali

Danisman: Doktor Ogretim Uyesi Levent BAYINDIR

Insanlarm giinliik hayattaki aktiviteleri hakkinda bilgi edinme ihtiyac1 giin gegtikce
artmaktadir. Bu ihtiyaca binaen giinliikk aktivitelerin tespitine yonelik pek ¢ok ydntem
(kamera ile hareket tespiti, algilayicilar ile hareket tespiti vb.) gelistirilmistir. Giinliik
hayatta aktivite tanimaya yonelik ¢alismalar yayginlasirken 6te yandan spor, saglik, ingaat
sektorli gibi pek cok alanda da aktivite tanima 6nem arz etmektedir. Bu tez ¢aligmasinda
ivmegoOlcer ve pusula algilayicilarindan yararlanilarak spor (kosma, yiiriime, ara¢ kullanma,
kayak yapma ve snowboard) ve insaat aktiviteleri (matkapla delme, duvar boyama, musluk
stkma, duy vidalama, testere ile kesme ve g¢ekicle delme) icin aktivite tanima
gerceklestirilmistir. Aktiviteler igin algilayic1 verilerinin toplanmasi i¢in igerisinde Photon
gelistirme kart1 ve algilayicilar yer alan bir bileklik kullanilmistir. Spor ve insaat aktiviteleri
icin iki ayr1 veri kiimesi olusturulmustur. Spor aktiviteleri i¢in ivmedlger algilayicisindan
yararlanilarak toplamda on bin veri toplanirken insaat aktiviteleri ivmeodlger ve pusula
algilayicilarindan yararlanilarak toplamda altmis bin veri toplanilmistir. Elde edilen ham
veriler islenerek ¢esitli 6znitelikler (ortalama, min, max, korelasyon vb.) ¢ikarilmistir. Spor
aktiviteleri i¢in yirmi iki 6znitelik kullanilmis ve insaat aktiviteleri i¢in kirk dort 6znitelik
kullanilmigtir. K-en yakin komsu, Néive Bayes, Rastgele Orman ve Destek Vektor
Makineleri simiflandirma  yontemleri kullanilarak aktivite siiflandirmasi
gerceklestirilmistir. YOntemlerin uygulanmasi sonucu olusan dogruluk yiizdeleri, farkli
parametreler ile incelenmistir. Kullanilan her bir smiflandirma yontemi ve aktivite
kombinasyonu ig¢in %90’mn {izerinde basari elde edilmistir. Yapilan g¢alisma, bildigimiz
kadariyla, hem spor (snowboard) hem de insaat igin (matkapla delme, vidalama) daha 6nce
kullanilmayan aktivitelerin kullanmilmasi ve ingaat aktivitelerinde aktiviteye gore veri
toplama cihazinin  konumunun  degistirilmemesi  yonleriyle literatiirdeki mevcut
calismalardan ayrilmaktadir.

2019, 61 sayfa

Anahtar Kelimeler: Aktivite tanima, makine Ogrenmesi, yaygin bilisim, nesnelerin
interneti



ABSTRACT

MS Thesis
ACTIVITY RECOGNITION APPLICATIONS USING SMART WRISTBAND
Tuba SAHIN

Atatiirk University
Graduate School of Natural and Applied Sciences
Department of Computer Engineering
Department of

Supervisor: Assist. Prof. Dr. Levent BAYINDIR

The requirement of learning about people's activities in daily life is increasing day by day.
Consequently, many methods (motion detection with camera, motion detection with
sensors, etc.) have been developed for the detection of daily activities. While studies aimed
at recognizing activities in daily life become widespread, it is also important to recognize
activities in many fields such as sports, health, and construction sectors. In this study,
activity recognition for sports (running, walking, driving, skiing, and snowboarding) and
construction activities (drilling, screwdriving, wall painting, hammering, sawing, and tap
clamping) was realized by using accelerometer and compass sensors. In order to to collect
the sensor data for activities, a wristband containing Photon development card and sensors
was used. Two separate data sets were created for sports and construction activities. A total
of ten thousand data were collected by using accelerometer sensor for sports activities, and
sixty thousand data were collected by using accelerometer and compass sensors for
construction activities. The raw data obtained were processed, and various features (mean,
min, max, correlation, etc.) were extracted for classification algorithms. Twenty-two
features were used for sports activities, and forty-four features were used for construction
activities. Activity classification was performed using K-nearest neighbor, Niive Bayes,
Random Forest, and Support Vector Machines classification methods. Accuracy
percentages obtained from the application of the methods were examined with different
parameters. Over 90% success was achieved for each classification method and activity
combination. As far as is known, the present study differs from existing studies in the
literature in respect to use activities which is not previously used for both sports
(snowboarding) and construction (drilling, screwing) and not to change the position of the
data acquisition device according to activity in construction activities.

2019, 61 pages

Keywords: Activity recognition, machine learning, pervasive computing, internet of things
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1. GIRIS

Ik olarak 1999 yilinda Kevin Ashton tarafindan kullanilan Nesnelerin interneti’nin
popiilerligi hizla artmis ve gilinlimiiziin yaygin teknolojileri arasinda yerini almistir
(Kevin 2009). Nesnelerin Interneti’ne akilli kameralar, akilli termostatlar, akilli saatler
ve akilli bileklikler drnek verilebilir (Bigak¢i 2018). Nesnelerin Interneti, aktivite
tanima ¢aligmalarinda da 6nemli bir yere sahiptir. Aktivite tanimada genellikle giinliik
aktivitelerin belirlenmesine yonelik ¢aligmalar yapilmistir. Fakat son zamanlarda giinliik
aktivitelerin yanisira spor ve is alani (saha) aktivitelerinin belirlenmesi i¢in yapilan

caligmalar da yayginlagmaktadir.

Aktivite tanima bir veya daha fazla kullanici tarafindan gergeklestirilen fiziksel eylemi,
kullanici etkinligi sirasinda bir dizi gézlemden gegirerek tanima eylemidir (Bin et al.
2012). Son zamanlarda, ¢ok sayida farkli uygulamalara hitap eden aktivite tanimaya
yonelik farkli calismalar goriilmektedir. Insan aktivitesinin taninmasi, bagiml kisi takip
sistemleri (yaslilar, cocuklar vb.), saglik takip sistemleri, performans analizi sistemleri
(insaat sektorii), spor aktivitesi gibi ¢ok cesitli uygulamalara katkida bulunan, kisilerin
giinliik rutinlerini degistiren onemli bir teknoloji haline gelmistir. Bu teknolojik
gelismeye binaen aktivite tanima konusundaki aragtirmalar hizlanmis ve aktivite tanima

uygulamalarina yonelik ¢alismalarda karsiligini bulmustur.

Artan insan niifusu, sehir trafigi ve ¢evre kosullarinin uygun olmayisi insanlarin
sagligin1 olumsuz etkilenmektedir. Bu nedenle spor aktivitelerinde de aktivite tanima
caligmalar1 giderek artmaktadir. Adim sayarlar ve profesyonel spor aktivitesi tespiti
(tenis, futbol, kayak, snowboard vb.) gibi pek c¢ok alanda aktivite tespit yontemi
gelistirilmistir (Avci et al. 2010).

Nesnelerin Interneti’nin aktivite tanima ile bulusmasi, aktivite tanima alanlarindan bir
digeri olan insaat sektdriinde de yapilan calismalar1 artirmaktadir. Insan giiciine de

thtiyag duyulan insaat sektoriinde calisanlarin performansi takip edilemedigi icin



verimlilik genellikle diismektedir. Insan aktivitesi, insaat projesinin %30-%50’sini
olusturdugu i¢in verimlilik, zamanlama ve biitce kontroliinde anahtar faktordiir
(Akhavian et al. 2015). Sahadaki calisanlarin performanslarini yonetmenin pek g¢ok
yontemi bulunmaktadir. Bu yontemlerin en etkinlerinden biri ¢alisanlarin sahadaki
faaliyetlerini izlemek, yapilan isi ger¢cek zamanli olarak analiz etmek ve is akisini

dinamik olarak optimize etmektir.

Calisanlarin faaliyetlerini izlemek ve bilgi toplamak i¢in sahay1 analiz eden elemanlar
gozlem, anket veya goriigme seklinde sahayr yonetebilmektedir. Gerekli bilgiler
toplandiktan sonra toplanan veriler manuel olarak analiz edilmektedir. Fakat bu yontem
zamansal olarak yogun emek gerektirmekle birlikte hataya daha ac¢ik olmaktadir. Bu
durum nedeniyle insaat is¢ilerinin faaliyetlerinin otomatik olarak takibine ve analizine
ithtiya¢ vardir. Bu ihtiyagtan 6tiirii kameralardan calisanlarin hareketlerini takip ederek
ve makine 6grenmesi kullanilarak performans analizi yapilmaktadir (Rebol;j et al. 2008).
Bu yontemle calisanlarin hareketlerinin tespitine yonelik kayda deger basarilar elde
edilmis olsa da insaat alanindaki aktivitelerin ¢esitliligi, kamera agisinin farkli durumlar
icin uygun olarak ayarlanmasimin zorlugu ve gorilintiiyli etkileyen 1s1k gibi ortam
faktorleri, bu calismalarin basarisim1i  ve yayginlagsmasini  etkileyen Onemli

etkenlerdendir.

Belirtilen durumlardan otiirii aktivite tanima da giyilebilir algilayicilardan (GPS,
mikrofon, kamera, jiroskop, 1sitk ve 1s1, pusula, manyetik algilayici, ivmedlger vb.)
yararlanilmasi, islem sirasinda aksamayan ve bunun sonucunda da daha dogru veriye
ulasan bir yontem olacagi diisiiniilmektedir. Bu nedenle, is¢ilerin yaptiklart isleri
aksatmadan kullanabilecegi ve igerisinde algilayici1 olan bileklik tercih edilmektedir.
Kullanilan bileklik ve icerisinde yer alan algilayicilar vasitasiyla belirlenen aktiviteler
yapilarak aktivite verileri toplanmaktadir. Elde edilen verilerin 6znitelikleri ¢ikarilarak
daha anlaml1 verilere doniistiiriilmektedir. Bu veriler ilgili siniflandirma yontemlerinden

gecirilerek aktivite tanimlama islemi yapilmaktadir.



1.1. Aktivite Tanima

Genel olarak aktivite tanima, insanlarin karmasik hareketlerinin yatay ve dikey gibi
eksen degerlerine gore hangi eyleme ait oldugunun belirlenmesidir (Clarkson et al.
2000). Duvar boyama aktivitesine dikey eksen hareketi, vidalama aktivitesine ise yatay

ve dikey eksenleri hareketi 6rnek verilebilir.

Gilinlik hayatta kosma, yiiriime ve ara¢ kullanma gibi aktivitelerin tespitine yonelik
calismalar sik¢a yapilmaktadir. Giinliik aktivitelerin disinda is ve saglik alaninda da
aktivite tespitine yonelik caligmalar giderek yayginlagsmaktadir. Sekil 2.1°de ¢esitli

insan aktivitelerine 6rnekler verilmistir.
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Sekil 1.1. Aktivite tiirleri igerisinden kosma, yiirlime, spor yapma, yik tasima vb. gibi
farkl tiir aktivitelerin 6rnek gosterimi

1.1.1. Aktivite tamima sistemlerinin uygulama alanlari

Saghk

Insanlarin rutin islerini yapabilmesi ve giinliik yasantisin1 rahat bir sekilde devam

ettirebilmesi i¢in saghigini korumast gerekmektedir. Bunun i¢in de insan viicudunun,



fiziksel aktiviteler yapmaya ihtiyaci vardir. Fiziksel aktiviteler uzun zamandir saglikli
yagam tarzinin Onemli bir bileseni olarak goriilmektedir (Helmrich et al. 1991).
Aktivitelerin yapilmasinin aksamasi viicutta cesitli hastaliklarin tetiklenmesine neden
olmaktadir. Fiziksel aktivite ve kronik hastaliklarin risk faktorleri arasindaki iliski,
yetiskinlerde belgelenmistir (Ott et al. 2000). Belirtilen durumlar degerlendirildiginde

fiziksel aktivitelerin giinliik hayattaki 6nemi anlasilmaktadir.

Akilli cihazlarin hayatimizda yayginlasmasiyla algilayicilarin kullanimi saglik alaninda
yapilan caligmalarda da yer almistir (Chen et al. 2005). Saglik problemlerine yonelik
c¢irpinma ve diisme tespiti bu duruma Ornek olarak verilebilir (Lara et al. 2012).
Giyilebilir algilayicilar ile aktivitenin taninmasi ve belirlenen aktivitelerin dogru ya da

yanlig yapildigina dair geri bildirimin alinmasi saglanabilmektedir (Ermes et al. 2008).

Is Alam

Aktvite tanima, glinlik aktivitelerin taninmasiin yanisira is alani aktivitelerinde de
onem arz etmektedir. Bunun 6nemli nedenlerinden biri manuel yontemlerle yapilan
performans degerlendirmelerinin gergegi ¢ok fazla yansitmamasidir (Akhavian et al.
2015). Aktivite tanima uygulamalar1 is alaninda etkili calisma ve calisma zamaninin
dogru analizi i¢in Onemlidir. Ayrica aktivite tanima c¢alisanlarin ¢alisma
performanslarinin  izlenmesi, 1§ alaninda genel verimlilik O&l¢iimi, ilerleme
degerlendirmesi, isgiicii egitim programlari, glivenlik ve saglik yonetimi gibi konularda

da Onem arz etmektedir.

Spor

Giinliik hayatta saglikli yagsamin normal seyrinde gidip gitmedigini kontrol edebilmek
icin spor alaninda aktivite tanima ¢aligmalarina ihtiya¢ duyulmustur. Saglikli yasam igin
gerekli olan spor aktiviteleri (kogma, yiiriime, halter kaldirma, ip atlama, mekik ¢cekme
vb.) c¢esitli uygulamalarla takip edilebilmektedir (Sekil 2.2). Teniste kac¢ wvurus
yapildiginin hesaplanmasi, futbolda ayak hareketlerinin yanlisligini veya kayakta hangi



salimim hareketinin ne kadar yapildigi gibi aktivite durumlarinin tespitinin yapilmasi

amaglanmaktadir (Mitchell et al. 2013).
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Sekil 1.2. Mekik c¢ekme, ip atlama, halter kaldirma gibi spor aktivitelerinin 6rnek
gosterimi

1.1.2. Aktivite tanima siireci

Aktivite tanima ¢aligmalarinda, algilayicilardan veri alma veya kameradan goriintii alma
gibi farkli yontemler kullanilmaktadir. Bu yontemler farkli olsa da aktivite tanima ortak
bir siire¢ kapsaminda tanimlanabilmektedir. Ham veriden baslayarak bu verinin 6n
isleme, boliitleme, Oznitelik ¢ikarimi, 6znitelik se¢imi ve siiflandirma islemlerinden

gecerek aktivite tanimlamasi Sekil 1.3’te gorildiigi gibi gergeklestirilmektedir (Avci et
al. 2010).
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Veri

Igleme

Bolitleme
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Oznitelik Clkarma

' Orzellik | |
| zet ‘ Aktivite Tanima

Secme
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Sekil 1.3. Aktivite taniomada ham verilerin alinarak 6n isleme, boliitleme Oznitelik
¢ikarma gibi islemler sonrasinda aktivite tanima isleminin gosterimi

On isleme

Veri 6n isleme, ham verilerin anlagilir formata doniistliriilmesini i¢eren veri madenciligi
teknigidir. Cogu zaman gergek diinya verileri eksik ve tutarsiz olmakta veya hata
icermektedir. Veri 0n isleme, bu tir sorunlart ¢6zmenin kanitlanmis bir
yontemidir. Veri 6n isleme, daha sonraki islemler i¢in ham veriler1 hazirlamay1

amaclamaktadir (Batista et al. 2003).

Veri 0n isleme; temizleme, 6rnek se¢imi, normallestirme, doniistiirme, 0zellik ¢ikarma

ve se¢me gibi islemleri icermektedir.



Boliitleme

Boliitleme bir veriyi belli boyutlu pencerelere bolerek, veriden 0Ozniteliklerin
cikarilmasini kolaylastiran islemdir. Pencere kaydirma algoritmasi boliitlemeye 6rnek

verilebilir.

Oznitelik Secme

Ham verinin direk olarak siniflandirma amagli kullanimi, fazladan veya alakasiz bilgiler
iceren bliylik bir Ozellik hesaplama yiikii olusturabilir, siniflandirma islemini
yavaglatabilir ve aktivite tanima dogrulugunu olumsuz yonde etkileyebilir. Bu nedenle,
en uygun ozellikleri segmek i¢in teknikler uygulamak etkili siniflandirma da 6nemli bir
faktordiir (Suto et al. 2017). Bu durum siniflandirma algoritmalarinin performansinin,
giiglii ozelliklere baglh oldugunu gosterir. Ozellik se¢iminin amaci, onemli bir

smiflandirma dogrulugu kaybi olmadan 6zellik sayisini en aza indirmektir.

Oznitelik Cikarma

Oznitelik ¢ikarma, biiyiik bir veri kiimesinin dogru bir sekilde tanimlanmas1 igin
gereklidir. Karmagsik verilerin analizi yapilirken en biiylik sorunlardan biri ilgili
degiskenlerin sayisindan kaynaklanir. Cok sayida degisken igceren veri kiimeleri analiz
icin genellikle yiiksek miktarda bellek ve hesaplama giicii gerektirmektedir. Ayrica
egitim Ornegini asan ve yeni numunelere yetersiz sekilde genelleyen bir siniflandirma
algoritmasini da gerektirir (Suto et al. 2017). Verileri uygun dogrulukla tanimlamak i¢in
ozellik c¢ikarimi, bu problemleri asmak ve degiskenlerin birlesimlerini olusturma

yontemleri i¢in genel bir terimdir.



Siniflandirma

Aktivite tanimadaki islem adimlarimin sonuncusu siniflandirmadir. Bu adimda
aktiviteler kategorilere ayrilarak siniflandirma islemi gergeklestirilir. Veriler bir dizi
O0grenme yontemi kullanilarak egitilir ve daha sonra bir dizi gozlemlenmemis test verisi

kullanilarak degerlendirilir.

Yaygin kullanilan siniflandirma yontemlerinden bazilart sunlardir:

k-en Yakin Komsu
Destek Vektor Makineleri
Néive Bayes

Rastgele Orman

Karar Agaci

Sinir Aglar

Bulanik Mantik (FL)

YV V V V V V VY

1.1.3. Aktivite taméimada kullanilan algilayicilar

Algilayicilar genel olarak ortamdaki degisiklikleri kayit eden cihazlardir. Nesnelerin
internetinin yayginlagsmasiyla algilayicilarin aktivite tanima gibi problemlerde kullanimi

artmistir. Bunlardan bazilar1 agsagida kisaca bahsedildigi gibidir.

ivmeslcer

Bir nesnenin hizindaki degisim orani olan ivmeyi dlgen algilayicidir. Ivme, saniye
karedeki metre (m / s) veya G kuvveti olarak (g) 6lgiiliir. Diinya gezegeninde tek bir G
kuvveti vardir ve 9,8 m / sz’ye esittir. Ancak bu yiikseklik ile degisebilir. [vmedlcerler

statik veya dinamik hizlanma kuvvetlerini algilayan elektromekanik cihazlardir. Statik


http://en.wikipedia.org/wiki/Velocity
http://en.wikipedia.org/wiki/Acceleration

kuvvetler yergekimini igerirken, dinamik kuvvetler titresimleri ve hareketi icerebilir.

Ivmedlger ii¢ eksende ivmeyi 6lgebilir (Wilde et al. 2010).

Jiroskop

Yo6n bulmak veya yon degerini 6lgmekte kullanilir. Bazi donanimsal sistemlerde denge
saglayan parcalardir. Donerken agisal hizin1 koruyabilir. Ag¢isal momentumu koruma
prensibine dayanarak, momentum uyumunu 6lgmek veya korumak i¢in kullanilan bir
algilayicidir. Agisal momentumun korunumu prensibi iizerine calisir ve kendi basina
hareket etmekte serbest olan bir eksende desteklenen bir ¢ikriktan olusur. Donen
tekerlek veya rotor, gimbal adi verilen tek bir eksen etrafinda donmeyi saglayan doner

bir destek tizerine monte edilmistir.

Ugaklar, uzay araclari ve gemiler i¢in vazgecilmez bir cihazdir. Ugak ve uzay
araglarinda otomatik ugus ve rota bulmada yardimci olurken gemilerde dalga
hareketlerinin tespitinde kullanilir. Teknolojinin gelismesiyle cep telefonlar1 akilli

saatler ve akilli bileklikler gibi teknolojilerde de kullanilmastir.

Barometre

Atmosferdeki havanin agirhigini dlgen ve yaygin olarak kullanilan bir 06l¢lim

aracidir. Hava istasyonlarinda bulunan temel algilayicilardan biridir.

Barometre, cam tiip icindeki civa agirligimi atmosferik basinca karsi dengeleyerek
calisir. Atmosferik basing temel olarak rezervuarin istiindeki atmosferdeki havanin
agirhgidir. Bu nedenle civa seviyesi, cam tiip icindeki civa agirligi, rezervuarin
tizerindeki havanin agirli§ina tam olarak esit oluncaya kadar degismeye devam
eder. Ikisi hareket etmeyi kestikten ve dengelendikten sonra, basing dikey civatada ki

civa yiiksekligindeki degeri okuyarak kaydedilir.
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Civa agirligr atmosferik basingtan diisiikse, cam tiip i¢indeki civa seviyesi artar. Yiiksek
basingli alanlarda, hava, c¢evresindeki alanlara akabileceginden daha hizli bir sekilde
yerylizliniin yiizeyine dogru batar. Yiizeyin iistiindeki hava molekiillerinin sayisi
arttikga, bu yiizey lizerinde kuvvet uygulayacak daha fazla molekiil vardir. Haznenin

istlinde artan hava agirlig1 ile civa seviyesi daha yiiksek bir seviyeye yiikselir.

Civa agirlig1 atmosferik basingtan fazlaysa, civa seviyesi diiser (diisiikk basing). Alanin
iistiindeki hava molekiillerinin sayis1 azaldigindan, bu yiizey {iizerinde kuvvet
uygulayacak daha az molekiil vardir. Rezervuarin {iistiinde diisiik bir hava agirlig

varken, civa seviyesi daha diisiik bir seviyeye diiser.

Pusula (Manyetik Algilayici)

Pusula denilen manyetik algilayict manyetik aki, manyetik kuvvet ve yon gibi manyetik
alandaki degisiklikleri algilar. Var olan manyetik alan ve algilayicilardan degisiklik ve
degisikliklerle ilgili toplanan veriler hakkindaki bilgiden pek ¢ok sey bilinir. Donme,
acilar, yon, varlik ve elektrik akimi hepsi izlenebilir. Manyetik algilayicilar, tiim
manyetik alan1 6lgen ve alanin vektor bilesenlerini Olgen iki gruba ayrilir. Vektor
bilesenleri, manyetik alanin ayr1 noktalaridir. Bu algilayicilar1 olusturmak igin
kullanilan teknikler, ¢esitli fizik ve elektronik bilesimlerini igerir. Cogu manyetik
algilayici, endiistriyel islemlerde, navigasyon araglarinda ve bilimsel Olgiimlerde

kullanilir.

Isik algilayicisi

Gilin 15183min  yogunluguna gore calisan ozel bir algilayicidir. Fotovoltaik hiicre,
fototransistor, fotoresistor, fototiip, fotomultiplier tiip ve fotodiyot vb. gibi ¢esitli 151k
algilayicis tiirleri vardir. Ancak, Isik Bagimli Direng (LDR) veya foto direng , otomatik
151k algilayict devresinde kullanilan 6zel bir 151k algilayici tiirtidiir. Bu 1518a bagh
direncler pasiftir ve herhangi bir elektrik enerjisi liretmez. Ancak, 1s18a baglh direng, giin

15181 yogunlugu degistik¢e degismektedir (LDR'de aydinlatilan 1518a baglh olarak). LDR,


https://en.wikipedia.org/wiki/Photoresistor
https://en.wikipedia.org/wiki/Photoresistor

11

dogada engebeli oldugu gibi, kirli ve sert dis ortamlarda da kullanilabilir. Bu nedenle,
dig aydinlatma ve otomatik sokak aydinlatma devreleri i¢in diger 151k algilayicilarina

kiyasla LDR tercih edilir.

1.1.4. Performans olgiitleri

Aktivite tanimada cesitli performans Olgiitleri kullanilmaktadir. Bunlara 6rnek olarak

‘Dogruluk’ ve ‘Kesinlik’ verilebilir.

Performans 6lgiitleri tiirlerinde formiillerde yer alan TN, FN, TP, FP degerleri sirasiyla

asagidaki sekilde tanimlanmaktadir.

o FP (False Positive): Pozitif olan fakat siniflandirici tarafindan pozitif olmayanlarin
sayisini gosterir.

e TP (True Positive): Pozitif olan aym1 ve siiflandirici tarafindan da pozitif olanlarin
degerlerini gosterir.

e FN (False Negative): Negatif olan fakat siniflandirici tarafindan negatif olmayanlarin
degerlerini gosterir.

e TN (True Negative): Negatif olan ayni sekilde siniflandirict tarafindan da negatif

olanlarin degerlerini gosterir.

Performans olgiitleri olarak dogruluk (accurayc), kesinlik (precision), duyarlilik (recall)

ve F olciitii (F measure) tiirleri vardir.

Dogruluk, (TP + TN) / (TP + TN + FP + FN) (dogru smiflandirilmis 6rnek sayisinin

tiim orneklere olan orani) formdilii ile gosterilmektedir.

Kesinlik = TP / (TP + FP), gercek pozitiflerin tiim pozitiflerin toplamina oranidir.


https://www.elprocus.com/simple-way-control-street-light-intensity/
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Geri cagirma = TP / (TP + FN), gercek pozitiflerin gercek pozitifler ile yanlis

negatiflerin toplamina oranidir.

F Olgiisii = 2 x (Duyarlilik * Kesinlik) / ( Duyarlilik + Kesinlik) ile gsterilmektedir.

Yani kesinlik ve duyarliligin harmonik ortalamasidir (Coskun et al.).

1.2. Tezin Arastirma Kapsami ve Amaclari

Aktivite tanima calismalarinda yaygin olarak giinliik hayattaki aktiviteleri tespite
yonelik c¢aligmalar yapilmaktadir. Kosma, yiiriime, oturma, kalkma gibi eylemler
lizerine yapilan calismalarin artmasiyla, aktivite tanima kapsami genisletilerek arag
kullanma, bisiklete binme, bilgisayarda calisma, kayak yapma gibi aktiviteler de bu

kapsam igerisinde yer almistir.

Bu tez calismasinda, spor aktiviteleri ve insaat sektdriine Ozel bazi aktivitelerin,
algilayicidan alinan veriler kullanilarak aktivite tanima iglemi gerceklestirilmistir. Spor
aktivitesi olarak; yiirlime, kosma, ara¢ kullanma, kayak yapma aktivitelerinin taninmasi
hedeflenmistir. Ayrica literatiirde yer almayan snowboard aktivitesinin de taninmasi
hedeflenmistir. Aktivite verileri, yirmi bes yasinda 1 bayan (yiirime, kosma
aktivitelerini toplamak icin) ve alt1 yillik spor deneyimi bulunan yirmi bes yasinda 2
erkek (arac kullanma, kayak ve snowboard verilerini toplamak i¢in) olmak iizere {i¢ kisi
tarafindan toplamlmustir. Insaat aktivitesi olarak; matkapla delme, vidalama, testere ile
kesme, duvar boyama, cekicle ¢ivi cakma ve musluk sikma aktiviteleri belirlenmistir.
Ingaat aktivite verileri, on sekiz yil insaat isleri deneyimi olan otuz alt1 yasinda erkek

usta tarafindan toplanilmistir.

1.3. Organizasyon

Bu caligmanin devamindaki akis diizeni asagidaki gibidir.
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e Bolim 2’de aktivite tanmima alaninda yapilan g¢aligmalardan bahsedilmektedir.
Mevcut ¢aligmalar giinliik aktiviteler, spor aktiviteleri ve ingaat aktiviteleri olmak {izere
li¢ alt baslikta incelenmektedir.

e Boliim 3’te materyal ve yontemler basligr altinda kullanilan donanim pargalarindan
ve sunucu uygulamasindan bahsedilmektedir. Ayrica toplanilan veriler ve kullanilan
siiflandirma yontemlerinden bahsedilmektedir.

e Boliim 4’te deneysel sonuglardan bahsedilmektedir.

e Boliim 5’te sonug ve Oneriler yer almaktadir.
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2. KAYNAK OZETLERI

Teknolojinin gelismesiyle beraber insanlarin yaptigi aktiviteleri takip etme istedigi
artmaktadir. Bunun i¢in giinliik aktivitelere yonelik adim sayar, kalori hesapla gibi
uygulamalar yapilmustir. Insanlar giinliik aktivitelerin yan1 sira spor ve is alan
aktivitelerinin tespitini yapabilmek ve bu aktivite tespiti sonucunda analizler
yapabilmek istemektedirler (Sekil 2.1).
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Sekil 2.1. Aktivite tanimaya yonelik giinliik, spor ve is alani tiirtindeki aktivitelere bazi
ornekler

2.1. Giinliik Aktiviteler

Giinliik fiziksel aktivitelerin Ol¢limii, gilinlik yasam kosullarinda kullanilabilecek
objektif ve giivenilir bir teknik gerektirmektedir. Algilayicilarin yayginlasmasiyla
giinliik aktivitelerin takibinde kullanilan ve ii¢ eksenli ivmedlger igeren bir¢ok aktivite
tanima sistemi gelistirilmistir. Cizelge 2.1°de giinliik aktivitelere yonelik yapilan bazi
calismalar gosterilmektedir. Cizelgede veriler hangi 6zniteliklerden gecirilerek ve hangi
simiflandirma  yontemleri kullanilarak ne kadar performans elde edildigini

gostermektedir.
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Lee ve arkadaglar1 aktivite tanimaya yonelik yaptiklar1 ¢alismalarinda Android tabanlt
cep telefonu ve bu telefon igerisinde yer alan ivmedlgeri kullanmistir. Durma, kosma,
yiirime, merdiven inme, merdiven ¢ikma gibi aktiviteler sirasinda telefonun ivmedlger
verileri alinarak aktivitelerin tespiti hedeflenmistir. Calismada belirlenen her aktivite
icin belli siire veri toplanmistir. Toplanilan veriler x, y, z eksen verilerine Hiyerarsik
HMM siniflandirma yontemi uygulanarak merdiven inme ve ¢ikma eylemleri arasinda

bir karisiklik oldugu belirlenmistir.

Giinliik aktiviteler icerisinde yer alan kosma, yiirlime, bisiklete binme ve araba
kullanma gibi aktivitelerin tespitine yonelik Siirtola ve arkadaglarmin yaptiklari
calismada Android isletim sistemi destekli cep telefonu kullanilarak veri
toplanmaktadir. Belirledikleri aktiviteleri aktif ve aktif olmayan seklinde gruplayan
Siirtola ve arkadaslar1 ivmedlcer ve manyetik algilayicidan yararlanarak veri
toplamigladir. iki algilayicidan alman verilerin ivme biiyiikliigii, —standart sapma,
ortalama, minimum, maksimum gibi 6znitelikleri ¢ikarilarak karar agaci, kNN, QDA
simiflandirma yontemleriyle aktivite tespiti noktasinda analizi yapilmistir. Analiz

sonucunda %95,4 dogruluk orani elde edilmistir.

Lan ve arkadaslar1 ise yiiriime, kosu bandi, oturma, uzanma, ayakta durma, merdiven
inip /¢cikma gibi aktiveleri belirlemeye yonelik yaptiklar ¢aligmada 7 erkek ve 1 bayan
olarak veri toplanilmistir. Telefonun ivmedlcer algilayicisindan veri alinarak aktivite
verileri toplanilmistir. SVM, J48, NB siniflandirma yontemleri kullanilarak %95

dogruluk elde edilmistir.

Pirttikangas ve arkadaglar bilek, gogiis ve diz kapagina yerlestirdikleri ivmedlcerden 17
giin boyunca veri alarak aktivite tanimas1 yapilmasi hedeflenmistir. El ile yazma, TV
izleme, bir seyler igme, merdiven inip/¢ikma olarak belirledikleri giinliik aktivitelerin

tespiti icin kNN simiflandirma yontemi kullanilarak %90.6 dogruluk elde edilmistir.

Ivmedlger algilayict kullanilarak giinliik aktivite tanimaya yonelik yapilan bir diger

calisma ise Parkka ve arkadaslarin yiiriime, kosma, bisiklete binme aktivitelerinin
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belirlenmesi hedeflenmistir. ivmedlcerden alian verilerin ortalama, varyans, medyan,
carpiklik, kurtosis gibi Oznitelikleri ¢ikarilmistir. Karar agaci smiflandirma yontemi

sonucu %86 dogruluk oran elde edilmistir.

Parkka ve arkadaslar1 ile benzer aktiviteler iizerine calisan Bonomi ve arkadaslari
ivmedlcer kullanarak yiirime, kosma, bisiklete binme aktivitelerinin tespitini
hedeflemistir. Belirlenen aktivitelerden alinan verilerin ortalama, standart sapma,
tepeden tepeye uzaklik, giic, frekans gibi oOznitelikleri ¢ikarilmistir. Oznitelikleri
c¢ikarilan veriler Karar agaci siniflandirma yonteminden gegirilerek %93 dogruluk orani

elde edilmistir.

Gjoreski ve arkadaslar1 aktivite tanima i¢in ivmedlger kullanarak uzanma, oturmak,
ayakta durmak gibi dinamik ve statik seklinde gruplanabilecek aktiviteleri
belirlemislerdir. Toplanilan verilerin oryantasyon, ortalama ve standart sapma gibi
oznitelikleri ¢ikarilmustir. Oznitelikli veriler Karar agaci, Rasgele Orman, Naive Bayes

smiflandirma  yontemlerinden  gecilerek %99  basar1  elde  edilmistir.



Cizelge 2.1. Gunliik aktivitelere yonelik yapilan ¢alismalarin algilayici, 6znitelik, siniflandirma ve performans belirlenmesine yonelik

degerlendirmesi

inip /¢ikma

enerji

Referans Algilayici Aktivite(ler) Yontem(ler)  Oznitelik(ler)  Performans
Lee ve arkadaslar1 | fvmedlcer Durma, kosma, yiirlime, merdiven | Hiyerarsik X, Y, Z ivme |-
inme, merdiven ¢ikma HMM degerleri
Siirtola ve | Ivmedlger Yiiriime, kosma, bisiklete binmek, | Karar agaci, | Ivme, standart | %954 dogruluk
arkadaslari araba slirmek, durma kNN, QDA sapma,
ortalama,
minimum,
maksimum
Zhixian ve | lvmedlger Yirtime, normal yiiriime, yavas |J48, karar | Ortalama, %20-25 arasinda
arkadaslari yirime, yiirliyen merdivenle | agaci biyiikliik, enerji tasarrufu
yukari ¢ikma/ agag1 inme varyans,
kovaryans,
enerji
Lan ve arkadaslar1 | Ivmedlger Yirime, kosu bandi, oturma, | DVM, J48, | Ortalama, %95 dogruluk
uzanma, ayakta durma, merdiven | NB kovaryasyon,

LT



Cizelge 2.1. (devam)

Referans Algilayici(lar) Aktivite(ler) Yontem(ler)  Oznitelik(ler)  Performans
Pirttikangas ve |Ivmedlcer El ile yazma, TV izleme, bir seyler | KNN Ortalama, %90,6 dogruluk
arkadaslari igme, merdiven inip ¢ikma minimum,

maksimum
Parkka ve | Ivmedlcer Yiiriime, kosma, bisiklete binme Karar agaci, | Ortalama, %86 dogruluk
arkadaglar yapay sinir | varyans,

agl medyan,

carpiklik,

kurtosis
Bonomi ve | Ivmedlger Yiiriime, kogma ve bisiklete binme | Karar agaci Ortalama, %93 dogruluk
arkadaslar Standart

sapma, ¢apraz

korelasyon,

frekans

8T



Cizelge 2.1. (devam)

Referans Y ontem(lar) Oznitelik(lar) Performans
[vmedlcer Uzanma,  oturmak, | Karar agaci, RO, | Oryantasyon, Ortalama | %99 dogruluk
ayakta durmak NB Standart sapma
Mathie ve | Ivmedlger Diisme, yuruyts, Karar agac1 Sinyal biytkligi alani, | %87dogruluk
arkadaslar gegis, oturma, durma ortalama ivme
Ve uzanma
Pierluigi Casale ve | lvmedlcer Merdiven inme ¢ikma, | Rastgele Orman | Ortalama degeri, min, | %94 dogruluk
arkadaslari yirlime, konusmak, max degeri, standart
ayakta durmak, sapma
bilgisayarda ¢alisma
Ryder ve arkadaslar1 | [vmedlger, Yiiriime, kosma, | Karar agaci Varyans, ortalama, | -
GPS bisiklete binme, araba FFT katsayilari

siirme, sabit durma

6T
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2.2. Spor Aktiveleri

Fiziksel aktivitenin insanlarin refahi iizerinde olumlu etkisi vardir ve ayrica kronik
hastaliklarin olusumunu azaltabilir (Mitchell et al. 2013). Giyilebilir algilayicilar ile
yapilan spor aktivitelerine yonelik veriler kisiye glinliik yasantisiyla ilgili geri bildirim
yapmaktadir. Bunun i¢in spor aktivitelerinin belirlenmesine yonelik c¢alismalar
onemlidir. Cizelge 2.2°de spor aktivitelerine yonelik yapilan ¢alismalar goriilmektedir.
Cizelge incelendiginde hangi 6zniteliklerin kullanildigi, hangi siniflandirma yontemleri

kullanildig1 ve ne kadar performans elde edildigi goriilebilir.

Spor aktivitelerini tanimaya yonelik Eduardo V. ve arkadaslar1 yaptiklar calisgamada
halter kaldirma aktivitesinin tespiti hedeflenmistir. Ivmeélcer, jiroskop ve pusula

kullanilarak veri toplanilmistir. Calisma da %78,2 dogruluk elde edilmistir.

Ermes ve arkadaslan tarafindan yapilan ¢alismada kosma, egzersiz yapma, yiiriime,
bisiklete binme, futbol oynama, kiirek ¢ekmek aktivitelerinin belirlemesi hedeflenmistir.
Ivmedlger kullamlarak, belirlenen spor aktivitelerinde %89 dogruluk oram elde

edilmistir.

Yiirlime, kosma, bisiklete binme, kiirek ¢ekme, futbol oynama, uzanma, oturma, ayakta
durma aktivitelerinin tespitine yonelik Miikka ve arkadaslar yaptiklar1 ¢alismada
aktivite verilerini toplamak i¢in ivmeodlger verilerinden yararlanmislardir. Alinan

verilerin iglenme agamasindan sonra %89 dogruluk elde edilmistir.

Aktivite tanimada spor aktivitelerine yonelik caligmalar artmaktadir. Ryan S. M. Ve
arkadaslar1 beyzbol aktivitesi tespinine yonelik calisma gerceklestirmislerdir. Ilgili
caligmalarinda ivmeolger verilerinden yararlanilmistir. Aktivite tanimada %90 dogruluk

elde edilmistir.



Cizelge 2.2. Spor aktivitelerine yonelik yapilan ¢alismalarin algilayici, 6znitelik, siniflandirma ve performans belirlenmesine yonelik

yapilan degerlendirmesi

Referans Algilayici Aktivite Performans (dogruluk)
Eduardo ve arkadaslari Ivmedlger, jiroskop ve pusula Agirlik kaldirma %78,2
Amin ve arkadaslart fvmedlger, jiroskop Tenis oynama, servis yapma -
Ermes ve arkadaslar Ivmedlcer Kosma, egzersiz yapma, yiiriime, | %89
bisiklete binme, futbol oynama,
kiirek ¢cekme
Ryan ve arkadaglar Ivmedlger, jiroskop Beyzbol antremani %90

1¢



Cizelge 2.2. (devam)

Referans

Algilayict

Aktivite

Kosma, yiirlime, oturmak, ayakta durmak,

Performans

fircalama

Bussmann ve arkadaslar | fvmedlger televizyon izlemek, bisiklete binmek, yemek %84
yemek, okumak
Jason ve arkadaslari Ivmedlger, jiroskop Kayakla akrobatik hareketler yapma -
_ Yiirtimek, kosmak, bisiklete binmek, kiirek ¢cekmek,
Miikka ve arkadaglar Ivmedlger futbol oynamak, uzanmak, oturmak, ayakta durmak | %89
Jonathan ve arkadaslar1 | Tvmedlcer Merdive inip ¢ikma, yiirlime, ayakta durma, dis | %90

(44
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2.3. Insaat Aktiviteleri

Ginliik hayattaki kosma, ylirlime, ara¢ kullanma gibi aktivite tanimalarin disinda insaat
alaninda da aktivite tanima c¢alismalar1 yapilmaya baslanmistir. Iscilerin insaat
alanindaki faaliyetlerinin ynetimi konusunda ¢ok az arastirma bulunmaktadir. Iscilerin
faaliyetlerini zamaninda ve etkili bir sekilde analiz etmek ve izlemek icin isgilerin
tiretim verimliliginin izlenmesi ve degerlendirilmesinde onemlidir. Teknolojinin
gelismesiyle beraber insaat sektoriinde de aktivite tanima caligmalart yapilmaya
baglanilmigtir. Cizelge 2.3’te insaat aktivilerini tanmimaya yonelik c¢aligmalardan

bahsedilmektedir.

Insaat aktivitelerin tespitine yonelik Mingyuan Z. ve arkadaslar1 yaptiklar1 ¢alismada
yiirlime, ayakta durma, ¢dmelme, alan temizleme, insaat demiri baglama aktivitelerini
belirlemeyi hedeflemislerdir. Aktivite verilerini toplarken cep telefonunun ivmeodlcer
verisinden yararlanilmistir. CART smiflandirma yontemi kullanilarak %95,5 dogruluk

elde edilmistir.

Reza ve arkadaglar1 ingaat aktivitelerini tanimaya yonelik cep telefonunun ivmedlger ve
jiroskop verilerinden yararlanilmaktadir. Kepgenin yiik yiliklemesi, yiik bosaltmasi
hareket hali ve hareketsiz halleri aktivitelerinin tespitine yonelik ¢alisilmistir. Toplanilan
verilere kNN, karar agaci, sinir agi, lojistik regrasyon, DVM siniflanirma yontemleri

uygulanarak %95 dogruluk orani elde edilmistir.

Reza ve arkadaglar1 bagka bir calismalarinda testere, el arabasina yiik yiikleme veya
bosaltma, cekicleme ve torna vidalama aktivitelerini belirleme hedeflenmistir. Cep
telefonunun bilek bandiyla bilek, dirsek, pazuya yerlestirilmistir. Telefonun ivmedlger
verilerinden yararlanilarak toplanan veriler kNN, karar agaci, sinir ag1, lojistik regrasyon,

DVM smiflandirma yontemlerinden gecirilerek %95 dogruluk elde edilmistir.



Cizelge 2.3. Insaat aktivitelerine yonelik yapilan ¢alismalarin algilayici, dznitelik, siniflandirma ve performans belirlenmesine ydnelik

degerlendirmesi

Referans

Cihaz

Algilayici

Aktivite

Y ontem

Pozisyon

Performans

(dogruluk)

Mingyuan ve arkadaglar1 | Telefon | [vmedlger Yiiriime, ayakta durma, | CART - %95,5
¢omelme, alan
temizleme, insaat
demiri baglama
Reza ve arkadaslan Telefon | ivmedlger, | Kepgenin yik [ KNN, karar | - %95
jiroskop yiiklemesi, kepgenin | agaci, yapay
yiik bosaltilirken | sinir agi, lojistik
hareket hali ve | regrasyon, DVM
hareketsiz hal
Nipun ve arkadaglari Telefon | Ivmedliger, | Tasiyict arabaya koli | KNN Akilli telefonu | %94
jiroskop yiikleme, tagima kolun iist
indirme ve kaldirma kismina ve
beline takarak
Reza ve arkadaslar Telefon | ivmedlger, | Testere, el arabasina | KNN, karar | Bilek bandiyla | %95
jiroskop yik yikleme veya | agaci, yapay | bilek, dirsek,
bosaltma, c¢ekicleme ve | sinir ag1, lojistik | pazu

ve



torna vidalama

regrasyon, DVM

T4
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Literatiirdeki calismalar incelendiginde aktivite tanimada kayak aktivitesi i¢in bir
calisma yapildigr snowboard aktivitesi i¢in ise uygulama yapilmadigi belirlenmistir.
Ayrica aktivite tanimada ingaat aktivitelerinin testine yonelik c¢ok fazla calisma
yapilmadig1 da belirlenmistir. Insaat aktivitelerinin tespiti igin mevcut calismalar da
algilayict yapilan harekete gore viicudun farkli bolgelerine koyularak veri toplanmaistir.
Bunun da giinliik yasantida kullanilabilir bir durum olmadigi diisliniilmektedir. Bu
nedenle bu ¢alismada belirtilen durumlar dikkate alinip kayak ve snowboard verileri
toplanmistir. Veriler toplanilirken giinliilk yasantiya daha uygun olan bileklik

kullanilmasgtr.
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3. MATERYAL ve YONTEMLER

3.1. Donanim Bilesenleri

Insaat ve spor aktivitelerinin tespitinin yapilmasi igin algilayici verilerinin toplanmasi
gerekmektedir. Cep telefonlar1 bu amag igin ilk akla gelecek cihazlardir. Ancak cep
telefonlarinin aktivite tanimada kullamminin cesitli dezavantajlari bulunmaktadir. ilk
problem cep telefonlarinin tasinma pozisyonunun degiskenligidir. Cep telefonlar1 Sekil
3.1’de goriildiigii gibi ¢ok farkli pozisyonlarda taginabilmektedir. Belirli bir taginma
sekline gore gelistirilen aktivite tanima sisteminin farkli bir taginma pozisyonunda
performansi diisiik olacaktir. Ayrica en sik kullanilan pantolon cepi ve canta gibi
pozisyonlarda el ve kol hareketleri algilanamayacagindan bu pozisyonlarda ¢alisan
aktivite tanima sistemleri, el ve kol hareketleri araciligiyla birbirinden ayrilabilecek
aktiviteleri ayirt etmekte zorluk ¢ekecektir. Bu nedenlerle bu ¢alismada veri toplamak

icin bileklik tercih edilmistir.

Cep telefonlarinin tasinma pozisyonlan

r

= Pantolon cebi = Omuz cantalan = Kemer donanimlan Gomlek cebi  w St cantas) = Diger

Sekil 3.1. Giinliik yasamda akilli cep telefon tasima pozisyonlar1 (Ichikawa et al. 2005)
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Aktivite tantma yapmak icin plastik kutuya saat kordonu monte ederek bir bileklik
olusturulmustur (Sekil 3.2). Verilerin toplanmasi icin bileklik igerisine ivmedlger ve
pusula yerlestirilmistir. Algilayicilardan gelen degerleri almak icin Photon gelistirme

kart1, gii¢ kaynagi olarak Li-Po batarya kullanilmastir.

Sekil 3.2. Aktivite tanima i¢in yapilan bileklik ve kol saatine gére boyutunun gosterimi

Aktivite tanimada ilk olarak spor aktivitesi tanima calismasi yapilmistir. Belirlenen
aktivitelerin (ylirlime, kosma, ara¢ kullanma, kayak yapma ve snowboard) verilerinin
toplanmas1 i¢in ivmedlgerden yararlanilmistir. Alinan veriler bulut destekli Photon
gelistirme  karti  vasitasiyla sunucuya baglanarak CSV  uzantili  dosyaya
kaydedilmektedir. Ayni islem ayrica pusula algilayicisi eklenilerek insaat aktivitelerini

belirlemek icin de tekrar yapilmistir.

3.1.1. Particle photon gelistirme karti

Teknolojinin hizla gelismesiyle akilli sistemler hayatimizin her alaninda yer almaya

baslamistir. Nesnelerin interneti olarak nitelendirilen akilli sistemler kisaca nesnelerin
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birbirleriyle haberlesmesi anlamina gelmektedir (Ercan et al. 2016). Nesnelerin

birbirleriyle haberlesebilmesi i¢in ¢esitli gelistirme kartlar1 kullanilmaktadir.

Bu tez calismasinda bulut destekli Sekil 3.3’te goriilen Photon gelistirme karti
kullanilmistir. Kablolu ve kablosuz programlanabilen agik kaynak kodlu ve bulut
destekli Particle Core Photon gelistirme karti algilayicilarin verilerinin alinip bulut

destegi ile uzak sunucuya kaydedilmesini saglamaktadir.

Modiil 6zellikleri;

Acik kaynak kodlu

Arduino uyumlu

Spark Cloud destegi

ARM Cortex M3 Islemci

Flash hafiza(128KB), RAM(20KB)
Wi-Fi modiili

Dahili EEPROM

2MB harici flash bellek

-+ F F F F F F F

90 metreye kadar genis Wi-Fi ag1
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5B

SETUP BUTTON
RESET BUTTON
RGE LED

PO Wi-Fi MODLULE

RF SWITCH

u.FL ANT CONN.
CHIP ANTENNA

Sekil 3.3. Aktivite tanimada kullanilan Photon gelistirme kart1 ve bilesenleri

3.1.2. HMC5883L pusula

Bu tez ¢alismasinda HMC5883L pusula algilayicist kullanilmistir (Sekil 3.4). Cevredeki

manyetik degerlerin etkisi alinarak dogruluk oraninin artirilmasi hedeflenmistir.

Modiil 6zellikleri;

+ 3-5V giris
+ Dijital [2C Haberlesme Protokolii
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‘HMC5883L ET @

Sekil 3.4. Aktivite tanima kullanilan X, Y, Z ii¢ eksende manyetik alan Ol¢timii
yapabilen HMC5883L pusula

3.1.3. ADXL345 ivmedlger

Bu tez c¢alismasinda ADXL345 ivmeolger algilayicist kullanilmistir (Sekil 3.5).
Belirlenen aktivite hareketlerinin X, y, z eksen degerleri bu algilayici ile alinarak

aktivitenin belirlenmesi amaglanmustir.
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Modiil 6zellikleri;

+ 3-5V giris
4+ Diisiik gii¢ tiikketimi(40uA)

Sekil 3.5. Aktivite tanima kullanilan X, Y, Z Z ti¢ eksende koordinat alan ADXIL.345
algilayict

3.1.4. Li-Po batarya

Kimyasal tepkime sonucu ortaya c¢ikan enerjiyi aktararak elektrik enerjisine
dondistiirerek 3,7V enerji saglamaktadir (Sekil 3.6).

Batarya ozellikleri;

e \oltaj: 3,7V

o Kapasite: 950 mAh

e 25C (50C anlik, maksimum 10sn) sicaklik
o Agirhk: 217gr

e Boyutlar: 53x30x11mm
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Sekil 3.6. Aktivite tanima da kullanilan Li-Po batarya

3.2. Sunucu Uygulamasi

Aktivitelerin belirlenmesi igin bileklik igerisine ivmedlger, pusula, Photon gelistirme
kart1 ve batarya yerlestirilmistir. Algilayicilardan alinan ii¢ eksenli veriler Photon

gelistirme karti ile alinarak CSV uzantili dosyaya kaydedilmektedir.

Caligsmada ilk olarak spor aktivitelerini belirlemek i¢in Sekil 3.7°de gosterildigi gibi bir
yapt kullanilmistir. Bu yapida ivmeodlcerden alinan veriler Photon gelistirme karti
tarafindan bulut ortamina aktarilmaktadir. C dili ile yazilmig Photon Particle CLI
kiitiiphanesi kullanilmistir. Sekil 3.7°de goriildiigli lizere, Bulut ortamina aktarilan
veriler Webhook servisi ile her 6 saniyede bir Amazon APl Gateway servisine
aktarilmistir. Amazon API Gateway servisi ise Amazon DynamoDB veri tabanina
verileri yazmamiz i¢in Amazon Lambda servisinde tamimlanmis fonksiyonu
tetiklemektedir. Amazon Lambda servisindeki fonksiyon Python programlama dilinde

yazilmistir.
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¥ &S

Particle Photon Particle webhooks
Cloud
Lambda APl Gateway
< =
(&) =k B Excel
Python DynamoDB Csy
[ Amazon

Sekil 3.7. Spor aktivitelerinin belirlenmesi icin verilerin ivmedlgerden alinip CSV
dosyasina yazilmasina kadar arag siireclerin gosterimi

Spor aktivitelerini belirlerken Amazon AWS servisleri ve DynamoDB de tecriibe
edinmek i¢in Sekil 3.7°de gosterilen yap1 kullanilmistir. Fakat islem adimlarinin fazla
olmasindan dolay1 insaat aktivite verilerini toplarken Sekil 3.8’deki gibi islem adimlar

uygulanmigtir.
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Particle Photon Particle hooks
Cloud

<~ > \
&)

MySQL

ﬂﬁ Excel

Sekil 3.8. Insaat aktivitelerinin belirlenmesi igin verilerin ivmedlger ve pusuladan alinip
CSV dosyasina yazilmasina kadar siireglerin gosterimi

3.3. Aktiviteler

Bu tez c¢alismasinda, sirasiyla spor ve insaat aktivitelerini iceren iki ayri1 calisma
yapilmistir. Spor aktivitelerini igeren caligmada kullanilan aktiviteler asagida

listelenmistir (Sekil 3.9):

Yiiriime
Kosma
Arag kullanma

Kayak yapma

vV V V V V

Snowboard
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Sekil 3.9. Aktivite tanima icin yapilan kosma, yiiriime, ara¢ kullanma, kayak ve
snowboard gibi spor aktiviteleri gosterimi

Insaat aktivitelerini iceren calismada kullanilan aktiviteler asagida listelenmistir (Sekil

3.10):

e Matkapla delme
e Duvar boyama

e Testere ile kesme
e Duy vidalama

e  Musluk sitkma

e (Cekigle gakma
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Sekil 3.10. insaat aktivitelerini tanima icin matkapla delme, cekicle ¢akma, testere ile kesme,
musluk sikma, vidalama ve duvar boyama gibi yapilan insaat aktiviteleri gosterimi

3.4. Veriler ve Siniflandirma

Algilayicilarla Photon gelistirme kart1 arasindan iletisimi saglamak i¢in ilk olarak

Particle web sitesini ziyaret ederek yeni bir liyelik hesab1 olusturulmalidir.

Particle web hesabmna giris yaptiktan sonra Spark Cloud igin Cizelge 3.1°deki

meniilerinden yararlanilarak ilgili kod akis1 saglanmaktadir (Sekil 3.11).



Cizelge 3.1.

38

Particle web sayfasi Spark Cloud meniileri

ikon

Aciklama

Yazilim kodlarimizi cihaza aktarmak

Yazilim kodlarini dogrulamak

Yazilim kodlarin1 “Web IDE” iizerinde kayith tutmak i¢in kaydeder

Olusturulan dosyay1 goriintiillemek ve programlamak

Particle kiitliphanesi “Github” iizerinden paylasilan 6rnek ¢aligmalar
Cihazin 1siklarinin hangi durum ne anlama gelir hizlica 6zetlendigi alan
Particle dokiimanlarmin yer aldigi alan. Sizi otomatik olarak web

sayfasina yonlendirir

Cihazin bilgisi ve sinyal gondermek ve firmware siirlimlerini
giincellemek ve degistirmek

Cihazin komut satir1 ve yaptig1 eylemlerin raporunu veren alan

Cihaz bellegini temizleme, oturum kapatma ve erisim kodunu
degistirme islemi saglayan alan
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€  C | @ Givenli | https://build.particleio/build/new -
Particle Apps .
id setup() {
Current \ 1eop() ¢
i
Files
My apps

index

Example apps

1.BlinkanLED B

2. Web-Connected LED &
3. Function Variable &

4 Publish &

5. Subscribe &

6. Tinker &

Last Event: status = online @) TURAKASA

Sekil 3.11. Photon Spark Core cihazlar i¢in programlama arayliziiniin (Spark Cloud)
ekran goriintiisii

Aktivitelerin toplanmasi i¢in plastik kutu igerisine algilayicilar, Photon Particle ve
batarya Sekil 3.12 (a)’daki gibi yerlestirilmektedir. Ardindan, kutu kapatilip, saat
kordonu araciligiyla bilege sabitlenerek Sekil 3.12 (b)’de gosterildigi sekilde

kullanilmaktadir.

Algilayicilar, Photon Particle ve batarya Sekil 3.12°deki gibi bileklik igerisine
yerlestirilerek bilege takilmigtir.
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(b)

Sekil 3.12. a)Aktivite tanima ig¢in kullanilan bilekligin kapagi agik goriintiisii b)
Aktivite tanima i¢in kullanilan bilekligin kapagi kapaliyken ve bilege sabitlenmisken
goruntisu
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ivmedlcer
- Veri Toplama

Pusula l

Veri On isleme

v

Oznitelik cikarnma

v

Simiflandwrma

v

Aktivite Tarmma

Sekil 3.13. Calismada kullanilan aktivite tanima siireci

Aktivite tanima i¢in ingaat aktivitesi olarak matkapla delme, vidalama, ¢ekigle delme,
boyama, testere ve musluk sikma aktiviteleri belirlenmistir. Belirlenen 6 aktivitenin her
birinden 10.000 veri alinarak toplamda 60.000 veri elde edilmistir. Ayrica spor
aktivitesi olarak yiirlime, kosma, ara¢ kullanma, kayak yapma ve snowboard aktiviteleri
belirlenmistir. Spor verileri 1 bayan 2 erkek tarafindan toplanmistir. Kayak ve
snowboard aktiviteleri i¢in 6 yillik deneyimli amatdr sporcularin aktivite esnasinda

verileri alinmustir.

Verilerin islenmesinden once Sekil 3.14°te gosterildigi gibi veri on isleme asamasi
yapilmaktadir. Veri 6n isleme i¢in normallestirme kullanilmaktadir. Ham verilerin [0,1]

araligin da 6l¢eklendiren normallestirme formiil asagida verilmistir.

Xyeni = (X - Xenkiigiik )/(Xenbliyiik - Xenklgiik) (3.1)
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Yukaridaki formiil 60.000 insaat verisi ve 10.000 spor verisine uygulanilarak

normallestirme yapilmistir.

Veri toplama igin gelistirmis oldugumuz sistemin toplamis oldugu verilerden asagidaki
Oznitelik degerlerini kullanarak veri kiimesi olusturulmustur. Her aktivite i¢in 10.000
veri toplanilarak toplamda 60.000 veri elde edilmistir. Elde edilen ham veriler
normallestirme On isleme asamasindan sonra ortalama, standart sapma, kolerasyon gibi
Oznitelik degerleri ¢ikarilmistir. Her algilayicinin x, y, z koordinat degerlerine gore
Oznitelikler c¢ikarilmistir. 7 Ozniteligin ivmedlcer ve pusulanin x, y, z koordinat

degerlerine gore kirk dort 6znitelik elde edilmistir.

Calismada 6znitelik hesaplamada kullanilan formiiller (Cizelge 3.3);

1: baslangic degeri

Xi: x degerleri i¢in ilk deger
Yi: Yy degerleri i¢in ilk deger
Zi: z degerleri icin ilk degeri

N: toplam degeri sayisini temsil etmektedir.

Cizelge 3.4’de ham verilerin belirlenen Oznitelikleri ¢ikarilarak olusturulan 6znitelik

veri kiimesine dair ornek goriilmektedir.



Cizelge 3.2. Aktivite tanimada kullanilan 6znitelikler ve formiilleri

Algilayict

Ozellik

Siitun adlari

Aciklama

Formiil

Ivmedlger, Pusula

Ozellik sayis

Ortalama |ort_ivme_x, ort_ivme_y, Her algilayicinin ii¢ ekseni i¢in ortalama | s 6
ort_ivme_zort_pusula_x, ort_ pusula_y, ort_ degeridir. (=1 Xt /N
pusula_z
Ortalama |ort_biiyiik_ivme,ort_biiyiik pusula Her algilayicinin her eksendeki egerlerinin S TR 2
Biiytikliik karelerinin toplaminin karekokiintin
ortalamasi
En Kiigiik |enkucuk_ivme_x enkucuk_ivme _y Her algilayicinin her eksendeki en kiigiik i) i) mi) 6
Deger  |enkucuk_ivme _z,enkucuk_pusula_x, enkucuk_ |ivme degeri
pusula _y enkucuk_ pusula _z
En Biiyiikk |enbuyuk_ivme_x , enbuyuk _ivme _y enbuyuk |Her algilayicinin her eksendeki en bityiik sitimaiom) 6
Deger |_ivme _z,enbuyuk _pusula_x, enbuyuk _ pusula |ivme degeri
_yenbuyuk _pusula_z
Standart |sapma_ivme_x, sapma_ivme _y, sapma_ivme Her algilayicinin tiim eksendeki ivme 6
Sapma |_z,sapma_pusula_x, sapma_pusula degeri ile ortalama deger arasindaki farkin \J% Ziea (= 22
_y,sapma_pusula _z karelerinin ortalamasi
Mutlak | mutlak_ivme_x, mutlak_ivme _y mutlak_ivme | Her eksendeki ivme degeri ile ortalama g 1 6
Ortalama |_z,mutlak_pusula_x, mutlak_ pusula _y,mutlak_ |deger arasindaki mutlak farkin ortalamasi i
Fark pusula _z
Zero Cross | zero_ivme_x,zero_ivme _y , zero_ivme Her eksendeki ivme isaretindeki degisim - 6
_z,zero_pusula_x ,zero_ pusula _y ,zero_ pusula |sayist
z
Korelasyon | kor_ivme_xy,kor_ivme__xz,kor_ivme__yzkor_i |Her eksenin birbiri arasindaki dogrusal SN (-%) 5i-5) 6
vme_xy,kor_ivme__xz kor_ivme__yz bagimliliginin kuvveti e

ev



Cizelge 3.3. Ham veriye 6znitelik doniisiimii uygulandiktan sonra elde edilen veri kiimesinden 6rnek olarak alinan degerler

ort_ivme_ | ort_ivme_ | ort_ivme_z |ort_pusula|ort_pusula|ort pusula_ enbuyuk_ivme | enbuyuk_ivme aktivite
X y X Yy z X Yy
0.500332 ]0.499325 |0.000344 0.67891 0.320831 |0.000259 0.997987 0.00183 Boyama
0.484535 ]0.027406 |0.488058 0.02877 0.967508 |0.003722 0.997987 0.999771 Boyama
0.500985 ]0.498188 |0.000827 0.684623 |0.31522 0.000157 0.993042 0.001648 Boyama
0.500985 ]0.498188 |0.000827 0.684623 |0.31522 0.000157 0.992554 0.001648 Boyama
0.500985 ]0.498188 |0.000827 0.686502 |0.313351 |0.000147 0.992554 0.001648 Boyama
0.500985 ]0.498188 |0.000827 0.686513 ]0.313351 |0.000136 0.992554 0.001648 Boyama
0.500965 ]0.498177 |0.000858 0.686516 |0.313348 |0.000136 0.992554 0.001709 Boyama
0.500965 ]0.498177 |0.000858 0.692174 ]0.307689 |0.000137 0.992554 0.001709 Boyama
0.500965 ]0.498177 |0.000858 0.692162 |0.307679 |0.000159 0.992554 0.001709 Boyama
0.500965 ]0.498177 |0.000858 0.694072 ]0.305769 |0.000159 0.992554 0.001709 Boyama
0.001979 ]0.98333 0.014691 0.333319 ]0.33334 |0.33334 0.998898 0.014924 Matkapla delme
0.002306 |0.987626 |0.010067 0.333314 ]0.333356 |0.33333 0.998898 0.010175 Matkapla delme
0.002306 |0.987626 |0.010067 0.333306 |0.333373 |0.333322 0.998195 0.010175 Matkapla delme
0.002306 |0.987626 |0.010067 0.333328 ]0.333369 |0.333303 0.998195 0.010175 Matkapla delme
0.002306 |0.987626 |0.010067 0.333328 ]0.333385 |0.333288 0.998195 0.010175 Matkapla delme
0.002306 |0.987626 |0.010067 0.333333 ]0.333379 0.333288 0.998195 0.010175 Matkapla delme
0.002306 |0.987626 |0.010067 0.333341 ]0.333367 |0.333291 0.998195 0.010175 Matkapla delme
0.002241 ]0.986745 |0.011015 0.333345 ]0.333366 |0.333289 0.998195 0.011144 Matkapla delme
0.002241 ]0.986745 |0.011015 0.333348 ]0.333364 |0.333288 0.998338 0.011144 Matkapla delme
0.002241 ]0.986745 |0.011015 0.333338 |0.333344 0.333318 0.998338 0.011144 Matkapla delme
0.002241 ]0.986745 |0.011015 0.333343 |0.333349 0.333308 0.998338 0.011144 Matkapla delme
0.002241 ]0.986745 |0.011015 0.33335 0.33333 0.33332 0.998338 0.011144 Matkapla delme
0.002241 ]0.986745 |0.011015 0.333345 ]0.333351 |0.333305 0.998338 0.011144 Matkapla delme
0.001934 ]0.982437 |0.015629 0.333343 ]0.333344 |0.333313 0.998338 0.015893 Matkapla delme

144
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k-En Yakin Komsu Algoritmasi (KNN)

kNN algoritmalari, T. M. Cover ve P. E. Hart tarafindan 1967 yilinda Onerilmistir
(Cover T.M. et all.). Smiflandirma yontemi hem smiflandirma hem de regresyon
tahmini problemleri i¢in kullanilmaktadir. Ornek veri kiimesine katilacak olan yeni
verinin, mevcut verilere gore uzakligi hesaplanip, k sayida yakin komsuluguna bakilir
(Sekil 3.14).

Sekil 3.14. kNN smiflandirma yonteminde k= 3 degeri i¢in uzakhik kullanarak
bilinmeyen bir durumu siniflandirmak (Anonymous 2012)

Uzaklik hesaplart i¢in genelde 3 tip uzaklik fonksiyonu kullanilmaktadir:

e “Euclidean” Uzaklik
e  “Manhattan” Uzaklik
e “Minkowski” Uzakligr’dir.

Destek Vektor Makineleri (DVM)

Destek Vektor Makineleri, belirli bir gruba (veya kategoriye) ait vektorler ve kendisine

ait olmayan vektorler arasindaki en iyi karar ¢izgisini belirleyen bir algoritmadir. Karar



46

cizgisi, farkli siif {iyeligine sahip bir nesne kiimesi arasinda ayrilan ¢izgidir. Sekil
3.15’te gorildiigii gibi nesneler ya mavi ya da kirmizi smifa aittir. Karar ¢izgisi,
solundaki tim nesnelerin mavi oldugu ve sagindaki tiim nesnelerin kirmizi oldugu bir

sinir1 tanimlar.

Sekil 3.15. DVM smiflandirma yonteminde karar ¢izgisi ile verileri kiimeleme

Cogu veri, optimal bir ayirim yapmak i¢in o kadar basit degildir. Dolayisiyla
siniflandirma igin daha karmasik yapilara ihtiya¢ duyulur (Sekil 3.16). Ornek olarak
Sekil 3.15°te gosterilen mavi ve kirmizi nesnelerin tam ayriminin bir egri gerektirecegi
aciktir. Farkli sinif iiyeligindeki nesneleri ayirt etmek i¢in ayri ¢izgiler ¢izmeye dayanan

siniflandirma goérevleri, hiper diizlem smiflandiricilart olarak bilinir.
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Sekil 3.16. DVM smiflandirma yonteminde karmasik yapidaki nesnelerin tam olarak
ayrilmast

Niive Bayes (NB)

Néive Bayes, Bayes teoreminden esinlenen sartli olarak bagimsiz olan basit bir

varsayim ile olusan olasiliksal bir siniflandiricidir.

P(X|C)) = P(x1|C) * P(x2]Cy) * ... * P(xp|Cy)

P (x|c), verilen sinifin ger¢eklesme olasiligidir.

Niive Bayes siniflandirma yontemi ¢ogu durumda karmasik durumlar i¢in iyi sonuglar
verir. Diger bir¢cok smiflandirici ig¢in kullanilan pahali yinelemeli yaklagimda

bulunmadigi i¢in daha biiylik veri kiimelerine kolayca 6lgeklenebilir.
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Rastgele Orman (RO)

Rastgele Orman algoritmasi, denetimli bir smiflandirma ve regresyon
algoritmasidir. Adindan da anlasilacagi gibi bu algoritma rastgele agaclardan olusan bir

ormandan olusturmaktadir.

Genel olarak, ormandaki agaclar ne kadar fazlaysa, orman o kadar saglam

goriiniir. Dolayisiyla, ormandaki agag sayist arttik¢a, sonuglarin dogrulugu da artar.
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4. ARASTIRMA BULGULARI ve TARTISMA

Bu tez caligmasi daha once belirtildigi gibi spor ve insaat aktiviteleri olarak iki alt
calismadan olusmaktadir. Ilk olarak spor aktiviteleri belirlenerek aktivite tanima
hedeflenmistir. Kosma, yiirlime, ara¢ kullanma, kayak yapma ve snowboard
aktivitelerinin tespiti iizerine calisilmistir. Aktivitelerden toplamda 10.000 veri elde
edilmistir. Ham veriler toplanilarak 6znitelikleri ¢ikarilmustir. Oznitelikleri cikarilan

veriler siniflandirma yontemlerinde gegirilerek dogruluk analizi yapilmstir.

Diger calismada ise aktivite olarak insaat sektoriinde temel islemler olan maktapla
delme, testere ile kesme, musluk sikma, vidalama ve cekigle ¢akma aktiviteleri
kullanilmistir. Bu aktivitelerden ise toplamda 60.000 veri elde edilmistir. Toplanan
veriler normallestirme ve 6znitelik ¢ikarma islemlerinden gegirildikten sonra elde edilen

Oznitelik veri kiimesine siniflandirma yontemleri uygulanmastir.

4.1. Spor Aktiviteleri

Bu béliimde, spor aktivitesine yonelik yapilan ¢alismanin sonuglar1 agiklanacaktir. Bu
calisma icin secilen aktiviteler yiiriime, kosma, snowboard, ara¢ kullanma ve kayak
yapma aktiviteleridir. Caligmada veriler 3 kisi tarafindan toplanilmistir. Her bir
aktiviteden iki bin veri toplanilarak toplamda 10.000 veri elde edilmistir. Toplanilan
veriler kNN, DVM, RO ve NB smiflandirma yontemlerinde gegirilerek aktivite
tanimada dogruluk orani belirlenmistir. Aktivite tanimada kullanilan siniflandirma
yontemleri ve aktivite bazli dogruluk ylizdeleri Cizelge 4.1°de gosterilmistir. Bu
boliimde sunulan sonuglar daha once bir konferans bildirisi olarak yaymnlanmistir

(Kaytaran et al.).
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Cizelge 4.1. Spor aktiviteleri olarak yapilan kosma, yiirtime, ara¢ kullanma, kayak ve
snowboard aktivitelerinin siniflandirma yontemlerine goére elde edilen dogruluk
yiizdeleri

%95,9 %97,5 %96,1
%97,9 %98,6 %98,2
%91,4 %93,7 %93,9
%95,8 %96,7 %96,3

%96,3 %98,7| %97,9

Cizelge 4.1°de kosma, yiiriime, ara¢ kullanma, kayak ve snowboard aktivitelerinin
DVM, NB, RO ve kNN siniflandirma yontemine gore dogruluk yiizdeleri verilmistir.
Kullanilan siniflandirma yontemleri igerisinde en iyi sonucu veren yontem RO olup

%98,7 dogruluk yiizdesi ile ara¢ kullanma aktivitesi i¢in elde edilmistir.

Caligmada kullanilan 6znitelik degerleri incelendiginde, siniflandirmaya yiiksek oranda
katki saglayan 6zniteliklerin 10, 11, 12, 13, 14 ve 15 oldugu goriilmektedir. Bu kisimlar
standart sapma ve mutlak ortalama fark degerlerini (x, y ve z degerleri i¢in) temsil
etmektedir. Diger Oznitelikler sifira ¢ok yakin degerler vermektedir. Bu araliktaki
standart sapma ve mutlak ortalama fark O6znitelikleri ise sifirdan ¢ok yiiksek degerler

oldugu goriilmektedir (Sekil 4.1).
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Sekil 4.1. Kayak (a) ve Snowboard (b) aktivitelerinin 6znitelik dagilimi

Sekil 4.1 (a)’da kayak verilerinin 6znitelik dagilimi, Sekil 4.1 (b) de ise snowboard
verilerinin &znitelik dagilimi gosterilmektedir. Sekil 4.1°de goriildiigii gibi snowboard
ve kayak sonuglar1 birbirinden net bir sekilde ayrilmaktadir. Sekil 4.1°e gore snowboard
aktivitesinin 6znitelik degerleri kayak aktivitesinin 6znitelik degerine gore daha yiiksek

oldugu gozlemlenmektedir. Bu durumun nedeni olarak, snowboard aktivitesinin kayma
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sirasinda viicut dengesinin saglanmasi i¢in daha ¢ok viicut hareketi yapmasi (slalom)

distiniilmektedir.

4.2. Insaat Aktiviteleri

Calismanin ikinci kismi1 matkapla delme, boyama, vidalama, testere ile kesme, musluk
stkma ve c¢ekicle cakma gibi ingaat aktiviteleri tespit edilmeye c¢alisilmaktadir. Bu
calismada veriler toplanirken matkapla delme ve ¢ekicle cakma aktiviteleri i¢in otopark
alanm1 diger aktiviteler i¢in ise ev ortami kullanilmistir. Her bir aktivite i¢cin 10.000 veri
toplanilmis toplamda 60.000 veri elde edilmistir. Toplanilan veriler kNN, DVM, RO ve
NB siniflandirma yontemlerinde gegcirilerek aktivite tanimada dogruluk orani
belirlenmigtir. Aktivite tanimada kullanilan siniflandirma yontemleri ve aktivite bazl

dogruluk yiizdeleri Cizelge 4.2°de gosterilmistir.

Cizelge 4.2. Insaat aktivitelerinden matkapla delme, boyama, vidalama, testere ile kesme,
musluk sitkma ve geki¢le cakma icin simiflandirma yontemlerine gore elde edilen dogruluk
yiizdeleri

%74,5 %97,5 %96,2
%87,2 %95,6 %95,1
%73,0 %97,3 %96,8
%72,3 %99,7 %98,6
%78,8 %92,7 %91,8
%83,3 %99,3 %97,3

Cizelge 4.2’de matkapla delme, boyama, vidalama, testere ile kesme, musluk sikma ve
cekicle cakma aktiviteleri i¢in RO, NB, DVM ve kNN smiflandirma yontemi dogruluk
yiizdeleri verilmigstir. Kullanilan siniflandirma yontemleri icerisinde en iyi sonu¢ RO

yontemi olup %99,7 dogruluk yiizdesi ile vidalama i¢in elde edilmistir.
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Insaat aktiviteleri tanimlanirken ivmedlger ve manyetik algilayicilardan yararlanilmistir.
Cizelge 4.3 incelendiginde ivmedlgerden alinan verilerin dogruluk oraninda en iyi
sonucu veren yéntemin %98 ile RO oldugu goriilmektedir. [vmedlgerden alinan verilere
gore elde edilen dogruluk oranmma pusuladan alinan verilerin etkisi incelenmek
istenmistir. Siniflandirma sonucunda Cizelge 4.3’teki gibi sonuglar elde edilmistir.
Sadece ivmeodlger kullanilarak ingaat verileri toplanildiginda en iyi sonu¢ %98 dogruluk
orant ile RO smiflandirma ydnteminden alindig1 belirlenmistir. ivmedlcer verilerinin
yanina pusuladan alinan veriler eklenilerek analiz edildiginde en iyi sonug¢ %99
dogruluk orani ile RO siniflandirma yonteminden elde edilmistir. Burada ivmedlger
algilayicisindan yiiksek dogruluk orani elde edildigi i¢in pusula algilayicisinin etkisi
yaklagik %1 oraninda olmustur. Etki oraninin az olmasinin nedeninin ivmedlgerden elde

ettigimiz dogruluk oraninin zaten ¢ok yiiksek bir deger olmasi oldugu diisiiniilmektedir.

Cizelge 4.3. Aktivite tanimada kullanilan ivmedlger ve pusula verilerine gore
siiflandirma sonuglari

%98
%79
%99

%75

Siniflandirma ydntemlerinin sonuglari, parametrelerinin degerlerine gore degismektedir.
kNN algoritmasini k degerindeki degisim etkilemektedir. En iyi sonucu bulmak i¢in
yaptigimiz testler ve diger akademik ¢aligsmalarda kullanilan deger dikkate alinarak k=1

degeri icin verdigi belirlenmistir (Ozger et al. 2013).

kNN algoritmast k parametresi degisimine gore elde edilen dogruluk oranlari Sekil

4.3’te gosterilmektedir.
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Sekil 4.3. kNN algoritmasinin k degerine gore degisimi

Kullanilan siniflandirma yontemlerinin parametrelerinde yer alan dogruluk degeri de
sonucu etkilemektedir. Performans 6lgiitli olarak dogruluk orani, kesinlik, duyarlilik ve
F-olciitii kullanilmaktadir. Performans oOlciitleri kullanilarak kNN, SVM, RO ve NB

simiflandirma yontemlerindeki doruluk oranlar1 Cizelge 4.4’te gosterilmektedir.

Cizelge 4.4. kNN, DVM, RO ve NB siniflandirma yontemlerinin performans dlgiitlerine
gore dogruluk oranindaki degisim

%79 %79 %81 %83

%99 %99 %99 %99

%75 %74 %80 %80
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Yine kNN smiflandirma yontemi i¢in ¢apraz dogrulama degerindeki degisim dogruluk
oranini etkilemektedir. Capraz dogrulama, makine 6grenmesi modelinde yapilan testin
hatasin1 daha iyi tahmin edebilmek i¢in model se¢iminde kullanilan bir tekniktir.
Calismada capraz dogrulama 5, 10 ve 20 degerlerine gore incelenmistir (Cizelge 4.5).

Bu caligsmada ¢apraz dogrulama degeri olarak 10 tercih edilmistir.

Cizelge 4.5. kNN siniflandirma yonteminde g¢apraz dogrulamanin dogruluk oranina
etkisi

Capraz Dogrulama Degeri Dogruluk Oram
5 | 0.980
10 | 0.981
50 | 0.983

Siniflandirma yontemlerinde RO yontemi ¢alisma mantig1 geregi iterasyon sayist 6nem
arz etmektedir. Iterasyon sayisindaki degisime gore dogruluk orami analiz edildiginde
Cizelge 4.6°daki gibi sonuclar elde edilmektedir. Calismada iterasyon sayis1 olarak 100

degeri tercih edilmektedir.

Cizelge 4.6. RO siniflandirma yonteminde iterasyon sayisinin dogruluk oranina etkisi

Iterasyon Sayisi Dogruluk Oram
10 0.9969
100 0.9973
200 0.9977

Calismada ivmeolger ve pusula birlikte kullanilarak insaat aktivitelerine ait veriler elde
edilmistir. Bu algilayicilardan alinan verilerin kullanilan yontemlere gore elde edilen
karmagiklik matrisleri Cizelge 4.7-5.10’da gosterilmektedir. Karmagsiklik matrislerinde
Tes; testere, Mus; musluk sikma, Vid; vidalama, Boy; boyama, Mat; matkap, Cek;

cekicle cakma eylemini gostermektedir.
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Siniflandirma ydntemlerine gore karmasiklik matrisi tablosu incelendiginde musluk
stkma ve vidalama aktivitesi benzer eksende hareket ettigi icin birbiriyle
kanistirllmaktadir. Yine ¢alismada matkapla delme ve ¢eki¢ aktivitesi diger aktivitelere

gore benzer yonde hareket ettigi i¢in karistirllmaktadir.

Cizelge 4.7. Aktivite tanimada kullanilan NB yonteminin karmasgiklik matrisi

NB Tes Mus Vid Boy Mat Cek
Tes 223 0 0 0 0 1
Mus 0 80 2 1 1 0
Vid 0 14 71 0 1 1
Boy 0 0 0 224 0 0
Mat 0 0 0 2 152 0
Cek 0 0 0 0 10 125

Cizelge 4.8. Aktivite tanimada kNN yonteminin karmasiklik matrisi

KNN Tes Mus Vid Boy Mat Cek
Tes 214 0 0 0 0 0
Mus 0 174 1 2 1 1
Vid 0 8 210 1 0 0
Boy 0 1 0 226 0 0
Mat 1 0 1 198 0
Cek 0 0 0 1 172

Cizelge 4.9. Aktivite tanimada RO yonteminin karmagiklik matrisi

RO Tes Mus Vid Boy Mat Cek
Tes 226 1 0 0 0
Mus 0 201 0 0 0
Vid 0 1 227 0 0 0
Boy 0 1 0 228 0 0
Mat 1 0 1 0 196 0
Cek 0 0 0 0 1 212
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Cizelge 4.10. Aktivite tanimada DVM ydnteminin karmasiklik matrisi

RO
Tes
Mus
Vid
Boy
Mat
Cek

Tes
221

o O O o o

Mus
0
85

15

Vid

Boy

Mat

o +» » O

160

Cek

o O +»r O B

118
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5. SONUC ve ONERILER

Bu ¢alismada ytiirtime, kosma, snowboard, ara¢ kullanma ve kayak yapma olmak {izere
bes spor aktivitesinin yan1 sira musluk sikma, vidalama, ¢ekicle delme, matkapla delme,
testere ve boyama olmak tizere alt1 insaat aktivitesinin bir bilekikte bulunan algilayicilar

ile siniflandirilmasi problemi ele alinmistir.

Spor aktiviteleri i¢in on bin veri, ingaat aktiviteleri i¢in ise altmis bin veri toplanilmistir.
Aktivitelere ait verileri toplamak icin giinliik hayatta kullanima daha uygun oldugu
diisiiniilen bileklik tercih edilmistir. Aktivitelerden elde ettigimiz ham veriler
Ozniteliklere dontstiiriilmistiir. Spor aktiviteleri ig¢in ivmedlcer kullanilarak yirmi iki
oznitelik ¢ikarilmustir. Insaat aktiviteleri icin ise ivmedlger ve pusula kullanilarak kirk

dort 6znitelik ¢ikarilmistir.

Literatiir incelendiginde, kayak aktivitesi tespitine yonelik tek bir ¢calisma bulundugu,
snowboard aktivitesi tespitine yonelik ¢alisma bulunmadigi belirlenmistir. Bu ¢alismada
cok fazla galisma olmayan kayak ve snowboard aktiviteler incelenmistir. Kayak ve
snowboard verilerinin 6znitelik degerlerinin birbirinden belirgin oranda farkli oldugu ve
snowboard aktivitesine ait degerlerin kayak aktivitesine gore daha yiiksek oldugu
gozlemlenmistir. Bu durum snowboard aktivitesinin kayma sirasinda kontrolii saglamak
icin daha ¢ok viicut hareketi gerektirmesine baglanabilir. Genel performans olarak beg
spor aktivitesine ait 6znitelik degerlerinden olusan veri kiimesi ile yapilan aktivite tanima
calisgmasinda RO, kNN, DVM ve NB smiflandirma yontemleri kullanilmistir. Her
yontem icin %90 tlizerinde dogruluk elde edilmistir. Belirlenen simiflandirma yontemleri
arasinda en yiiksek dogruluk %98,7 ile RO yontemi ve arag¢ kullanma aktivitesi i¢in elde

edilmistir.

Literatiirde ingaat aktivitelerini tespitine yonelik yapilan sinirli sayida ¢aligmada veri
toplama cihazinin konumu aktiviteye gore degismektedir. Gergek hayatta insaat

iscilerinden bdyle bir davranisin beklenmesi ya da iscilerin bu davranisa zorlanmalari
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gercekei olmayacaktir. Mevcut ¢aligmalardaki bu eksiklik gézlemlenerek, bu c¢alismada
bilege takilan bileklik kullanilmis ve veri toplama cihazinin konumu tiim aktiviteler igin
ayni tutulmustur. Secilen aktiviteler i¢in RO, NB, DVM ve kNN simniflandirma
yontemlerine ait dogruluk yiizdeleri verilmistir. Bu problem igin en yiiksek basari,
%99,7 dogruluk ile RO yontemi ile vidalama aktivitesinin tespitinde elde edilmistir.

Gelecek calismalarimizda daha farkli yontemler ve algilayicilar kullanarak daha
karmasik aktiviteler (insaat alaninda veya diger alanlarda) igin aktivite tanima
calismalar1 yapilmasi planlanmaktadir. Ayrica kendi tasarladigimiz bilekligi iireterek,

veri toplamanin daha esnek ve ergonomik hale getirilmesi amaglanmaktadir.
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