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OZET

Pasif Wi-Fi Radar Verileri ile Aktivite Siniflandirma
ve Ucta Uygulamasi

Sabit GOLCUK

Elektronik ve Haberlesme Miihendisligi Anabilim Dali
Yiiksek Lisans Tezi

Danigman: Dog¢. Dr. Nihan KAHRAMAN

Aktivite siniflandirma giiniimiizde, akilli ev sistemleri, bakim gerektiren kisilerin
hareketlerinin otomatik olarak takip edilmesi, davramg analizi gibi bir¢ok
uygulama i¢in olduk¢a Onemlidir. Gelistirilen bir uygulamanin, dogrudan yerel
cihazlar lizerinde calistirilmasina olanak taniyan ugta uygulama (edge computing),
aktivite siniflandirma projelerinde de oldukca Onemli bir rol oynar. Bunun
nedeni gercek zamanli uygulamalarda hiz ve verimlilik saglamasinin yani sira,
gizlilik ve veri giivenligi konularinda bulut tabanli sistemlere gore avantajlar
saglamasidir. Bu calismada, diizenli olarak iletilen Wi-Fi sinyallerinin, pasif
Wi-Fi radar (PWR) sistemleri ile yakalanarak frekans kaymalarinin zaman
icinde nasil degistigini gosteren spektrogram goriintiileri ile aktivite siniflandirma
modeli Onerilmigtir. Sonrasinda gelistirilen uygulamanin Raspberry Pi iizerindeki
performansi incelenmis ve Onerilen sistemin hem hizli hem de yiiksek dogruluk
oraninda c¢aligabildigi gosterilmistir.  Literatiirden farkli olarak, Onerilen veri
iyilestirme ve kapsamli 6n isleme teknikleri ile egitim veri setinin kalitesi
tyilestirilerek model tarafindan daha etkin bir sekilde islenmesi saglanmistir.
Boylece smiflandirma dogrulugu arttirilarak, ilgili veri tabaninda en yiiksek

bagarima ulasan bir model olugturulmustur.

Calismada, farkli karmasikliktaki simiflandiricilar kullanilarak ugtan uca egitim
yapilmig ve Onerilen veri iyilestirme tekniklerinin farkli mimarilerdeki performansi
karsilagtirlmigtir.  Egitim ve test verisi olarak 6 farkli aktivite sinifi (oturma,
kalkma, yiirime, yere uzanma, donme, yerden kalkma) ve 1 aktivite olmama

durumunu iceren OperaNet veri seti kullamlmistir. Onerilen model egitimleri

X1



Google Colab ile NVIDIA T4 GPU kullanarak gerceklenmigtir. Ucta uygulama

icin test asamasinda Raspberry Pi 5 platformu kullanilmigtir.

Sonuclar, dnerilen veri isleme ve iyilestirme teknikleri ile, referans yonteme kiyasla
siniflandirma performansinin %8 oraninda iyilestirdigini gostermektedir. Raspberry
Pi tizerinde gerceklestirilen testlerde ise, AlexNet 15 fps, VGG16 1.2 fps, ResNet18
8 fps, ResNet34 5 fps hiz ile ¢alistig1 raporlanmigtir. Bu tez kapsaminda kullanilan
tiim siiflandiricilara ait model dosyalart https://github.com/sgolcuk/

Activity-Recognation-With-PWR adresinde agik erisime sunulmusgtur.

Anahtar Kelimeler: Aktivite tanima, veri on isleme, pasif Wi-Fi radar, ucta

uygulama

YILDIZ TEKNIK UNIVERSITESI
FEN BILIMLERI ENSTITUSU
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ABSTRACT

Activity Recognition Using Passive Wi-Fi Radar Data
and Edge Implementation

Sabit GOLCUK

Department of Electronics and Communications Engineering

Master of Science Thesis

Supervisor: Assoc. Prof. Nthan KAHRAMAN

Nowadays, activity classification is very important for many applications such as
smart home systems, automatic tracking of the movements of people requiring
care, behavior analysis. Edge computing, which allows an application to be run
directly on local devices, plays an important role in activity classification projects.
This is because it provides speed and efficiency in real-time applications as well as
advantages over cloud-based systems in terms of privacy and data security. In this
study, an activity classification model is proposed by capturing regularly transmitted
Wi-Fi signals with passive Wi-Fi radar (PWR) systems and using spectrogram
images that show how frequency shifts change over time. Then, the performance
of the developed application on Raspberry Pi is analyzed and it is shown that the
proposed system is both fast and highly accurate. Unlike the literature, the quality of
the training dataset is improved, with the proposed data augmentation and extensive
preprocessing techniques , in that way processed more efficiently by the model.
Thus, a model that achieves the highest performance on the relevant database has

been created by increasing the classification accuracy.

In this study, end-to-end training is performed using classifiers of different
complexity and the performance of the proposed data enhancement techniques on
different architectures is compared. OperaNet dataset containing 6 different activity
classes(sit, stand, walk, lie-down, body-rotate, stand-from-lie) and 1 non-activity
case is used as training and test data. The proposed model trainings were
implemented with Google Colab using NVIDIA T4 GPU. Raspberry Pi 5 platform

was used in the testing phase for the application at the edge.

Xiii



The results show that the proposed data processing techniques improve the
classification performance by 8% compared to the reference method. The tests
performed on the Raspberry Pi were reported to run at AlexNet 15 fps, VGG16 1.2f
ps, ResNet18 8 fps, and ResNet34 5 fps. The model files of all classifiers used in
this thesis are available for open access at https://github.com/sgolcuk/

Activity—-Recognation-With-PWR.

Keywords: Activity recognition, data pre-processing, passive Wi-Fi radar, edge

computing

YILDIZ TECHNICAL UNIVERSITY
GRADUATE SCHOOL OF SCIENCE AND ENGINEERING
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GIRIS

1.1 Literatiir Taramasi

Insan Aktivite Tanima (Human Activity Recognition - HAR), insan davranislarinin
ve hareketlerinin belirlenip siniflandirilmasini saglayan bir calisma alamidir. Bu
sistemler, uygulama ortamlarina gore kapali alan (indoor) ve acik alan (outdoor)
insan izleme sistemleri olarak simiflandirilabilir ve insan-bilgisayar etkilesimi,
saglik amach izleme, akilli ev ve gozetleme sistemleri gibi cesitli alanlarda
uygulanabilir [1-5]. Mevcut HAR sistemleri, ¢cevreden veri toplamak ve aktiviteleri
tanimak icin RGB video kameralar [6-9], Kinect gibi derinlik algilama teknolojileri
[10, 11] ve giyilebilir sensorler [2, 12] gibi farkli sensorleri tek baglarina veya
birlikte kullanir [13—16]. Tablo 1.1°de farkli sensor ve verileri girdi olarak alan ve
aktivite tanima yapan yontemlere ornekler, kullanilan veri setleri ve sinif sayilariyla

birlikte karsilastirmali olarak verilmistir.

Gorsel tabanli HAR, insan hareketlerini igeren goriintiileri analiz etmektedir.
Burada zamansal bilgiyi dikkate almadan tek bir goriintiiden insan aktivitelerini
taniyan yontemler oldugu gibi, video kareleri arasindaki hareket bilgisini kullanan
farkli yaklasimlar da vardir. D. Girish vd. [17], tek bir goriintii iizerinden aktivite
tanima i¢in, goriintiiyli YoloV2 nesne sezici ile farkli bolgelere ayirmakta ve insan
ve obje olarak belirlenen her bir bolgenin tekil, birlesim ve kesisim bolgelerinden
AlexNet omurga mimarisi ile 6znitelikler elde edilmektedir. Bu o6zelliklerin
farkl1 kombinasyonlari, Destek Vektor Makineleri (SVM) ve lojistik regresyon
simniflandiricilar ile siiflandirilmaktadir.  Farkli veri setlerinin birlesiminden
olusturulmusg, 8 farkli aktivite smnifi iceren yeni bir veri setinde %81,97’lik bir
siniflandirma dogrulugu elde edilmistir. [18]’de goriintii icindeki farkli bolgeler
arasindaki iligkiler, Vision Transformer (ViT) ile cikartihr. Bu amagla, tek
goriintiiden ResNet50(Artik Ag-Residual Network) ile elde edilen Oznitelikler
iki adet ViT’dan gecirilerek, aktivite tanima gerceklenir. ~ ConViT olarak
adlandirilan bu model ile, Stanford40 veri setinde yapilan deneylerde %95,5

mAP (mean Average Precision) oranina ulasilarak geleneksel yontemlere kiyasla



dogrulugun arttirlldig1 gosterilmistir. Hareketsiz goriintiilerin hareketin yonii, hiz
ve zaman icindeki degisim gibi kritik bilgileri icermemesinin ortaya c¢ikardigi
zorluk nedeniyle, zamansal bilgiyi kullanarak siniflandirma yapan bir¢ok yontem
onerilmistir.  [7]’de aktivite tanima i¢in zamansal bilgi, video kareler arasi
hesaplanan Olgekle Degismeyen Ozellik Doniisiimii (SIFT-Scale Invariant Feature
Transform) akis vektorleri kullanilarak elde edilmekte, hareket ve renk 6zellikleri
birlikte kullanilarak performans arttirilmaktadir.

Tablo 1.1 Farkli aktivite tanima ¢aligmalari i¢in, sensor ve veri tiplerinin
karsilagtirilmasi, GS: Giyilebilir sensorler, OS: Ortam Sensorleri, VK: Video

Kamera
Yontem | Sensor | Veri Veri Seti (# sinif)
[7] VK Optik Akis vektorleri UCF 101 (101)
UTD-MHAD (27)
[9] VK Iskelet verisi KTH (6)
UCF-sports (10)
UI-PRMD (10)
[10] Kinect | Iskelet verisi KIMORE (5)
EHE (6)
; o .. Opportunity (18)
i o5 | bimien, ol 0o
UniMiB-SHAR (17)
NTU RGB+D (60,120)
(13] VK RGB goriinti, PKU-MMD (51)
Kinect | iskelet verisi N-UCLA (12)
Toyota Smarthome (31)
RGB goriintii
VK Ivmeolcer, jiroskop sinyalleri
[15] GS EEG sinyalleri UP-Fall (11)
OS Parlaklik sensor verileri

Kizil6tesi sensor verileri

RGB videodan elde edilen uzamsal-zamansal bilginin performansi arttirdigi bir¢ok
calismada gosterilmekle birlikte, gercek video goriintiilerinde ortam giiriiltiisii,
1siklilik degisimleri gibi zorluklara karsi giirbiizlik simirhidir.  Son  yillarda
yapilan c¢alismalarda, RGB-D kamera, Kinect gibi sensorlerinden elde edilen
derinlik bilgisinin kullanilmasinin performansi arttirdigir gosterilmistir. [19]’de
RGB-D sensoriinden elde edilen, renkli goriintii, On, arka ve yukari bakis
acilar1 ile elde edilen derinlik bilgisi ve iskelet verisinin 5 farkli VGGI16
siiflandirict ile siniflandirildigr bir model Onerilmistir. Her bir siniflandiricidan
elde edilen skor degerlerinin ¢arpilmasi sonucu elde edilen son skor vektoriinii
en biiyiikleyen degerin belirttigi sinif aktivite sinifi olarak belirlenmektedir. [14],
RGB-D sensorden elde edilen iskelet verisini, RGB goriintiisii ile birlestirerek
onemli kareleri belirlenmek amaciyla kullanir.  Belirlenen ©nemli kareler

uzamsal-zamansal bilginin ¢ikarimi i¢in 6nerilmis 6zgiin bir modiile girdi olarak

2



verilir. Bu ¢ikt1 ve iskelet verisini girdi olarak alan graf konvoliisyonel agi1 ¢iktilari,

karar tiimlestirme ile birlestirilir ve aktivite tanima gerceklenir.

Goriintli (video) sensorleriden farkli olarak, kisi {izerinde tasinabilen ve viicut
hareketlerini algilayabilen ivmedlgerler, jiroskoplar gibi giyilebilir cihazlar, HAR
uygulamalarinda siklikla kullanilan diger sensorlerdendir [2, 11, 12] . [12],
vuciidun farki noktalarina yerlestirilmis ii¢ eksenli ivmedlcer, jiroskop ve
manyetometre sensorlerinden elde edilen verileri kullanarak giinliik aktiviteleri
tanima derin 6g8renme tabanli bir yontem Onermistir. Benzer sekilde ivmedlcer
ve jiroskopdan elde edilen bilgileri kullanan [2]’de ise veriler, mobil telefonlarda

gomiilii olarak yer alan sensorlerden elde edilmistir.

Yukarida aciklanan sensor teknolojilerin kullanimi bazi 6nemli zorluklara neden
olabilmektedir. Ornegin, giyilebilir cihazlarin pil 6mriine olan bagimlilig1 ve
kullanic1 rahatsizlifi, RGB videolarin ise mahremiyet ihlalleri ve aydinlatma
kosullarina olan duyarlili§1 gibi sorunlar bulunmaktadir [20]. HAR sistemlerinde
ayrica pasif algilama sensorleri ve Wi-Fi tabanli ortam sensorleri gibi alternatif
teknolojiler de kullanilmaktadir [21-25]. Bu sensorler, kisilerle dogrudan fiziksel
bir etkilesimde bulunmadan, insanlarin bulundugu ortamdaki sinyal degisikliklerini,
ozellikle Wi-Fi sinyallerinde goriilen frekans kaymalarini ve zaman gecikmelerini
takip ederek aktiviteleri tespit eder. Bu baglamda, pasif Wi-Fi radar (PWR) ve kanal
durumu bilgisi (Channel State Information - CSI), yaygin olarak kullanilmaktadir.
PWR, ortamdaki mevcut sinyallerinin ¢evredeki nesnelerden yansimasini ve bu
yansimalarin degisimini analiz ederken; CSI, gonderici ile alic1 arasindaki kanal
lizerinde sinyalde olusan genlik zayiflamasi ve faz kaymasi gibi 6zellikleri 6lcer.
[25]°de, cesitli alic1 sayisina sahip CSI ve PWR verilerininden spektrogram,
skalogram ve Markov gecis alan1 (Markov transition field) ile gorsel-tabanl veriler
olusturulur. Farkli sensorlerden elde edilmis bu goriintiiler, onerilen bir gorsel
(vision) transformer mimarisi ile tiimlestirilerek aktivite sinifi belirlenir. YOntem
OperaNet CSI+PWR veri setinde [26] 15 farkli 6zniteligi birlestirerek %92.8’lik
bir dogruluga ulasmistir. WiWeHAR’da [27] CSI ve giyilebilir sensor bilgileri
tiimlegtirilerek, ayrik kullanimlarina gore daha yiiksek performansa ulagildigi
gosterilmigtir. Bundan farkli olarak [28], CSI ve RGB goriintiiler ile ayrik aktivite
tanima yapar ve karar diizeyinde tiimlestirme gerceklestirir. Her iki yontem icin de

performans, kendi olusturduklar1 veri setlerinde raporlanmugtir.



1.2 Tezin Amaci

Derin 68renme modellerinde, veri kalitesi ve etkili bir 6n isleme siireci, modelin
bagarisin1 ve genelleme kabiliyetini 6nemli dl¢iide artirir.  Ayrica, veri iyilestirme
yontemleri kullanarak yapilan cesitlendirme (augmentation), modelin agir1 uyum
(overfitting) problemini Onlemeye yardimci olur. Bu sayede, modelin farkl
senaryolarda daha giirbiiz ve dogru calismasi amaglanir. Bu calismada, veri 6n
isleme agsamasinda, giris verileri yeniden yapilandirilarak ve zenginlestirilerek veri
kalitesi artinlmigtir. Bu siire¢, verilerin derin 6grenme modelleri tarafindan daha
etkin bir sekilde islenmesini saglamis ve siniflandirma dogrulugunu 6nemli 6lciide
iyilestirmistir. Ozellikle, veri seti icindeki bazi aktivite simflari i¢in performans
artirilmistir. Onerilen veri 6n-isleme ve iyilestirme yontemlerinin performansinin
incelenmesi amaciyla, Pasif Wi-Fi Radar (PWR) sistemleri ile elde edilen veriler
kullanilmig ve aktivite tanima gerceklestirilmistir. Ayrica, Onerilen yaklagimin
farkli derin 6grenme mimarilerdeki performansa etkisi de irdelenmistir. Bu amagla,
literatiirde siklikla kullanilan AlexNet[29], VGG16[30], ResNet[31] evrisimli
sinir aglan ile egitim gerceklestirilerek, karsilastirmali performans raporlamasi
yapilmigtir. Test asamasinda, modelin ger¢ek uygulama kosullarinda ve gorece
daha az giiclii bilgisayarlarda nasil performans gosterdigini degerlendirmek icin,
geligtirilen tiim modeller modiiler bir bilgisayar olan Raspberry Pi 5 cihazinda

kosulmus, dogruluk ve hiz karsilastirmali olarak raporlanmustir.

1.3 Hipotez

Derin 6grenme modellerinin veriyi genelleme yetene8i ve performansi, egitim
ve test verisinin kalitesi ile dogrudan iligkilidir. ~ Bu calismada, Onerilen
yenilik¢i On isleme yaklagimlari ile, farkli makine Ogrenmesi modellerinin
egitim ve test siireclerinde veri kalitesinin ve dolayisiyla aktivite siniflandirma
bagarisinin artirilacagi hipotezi ©One siiriilmektedir. ~ Ayrica, bu modellerin
Raspberry Pi gibi gorece daha az gii¢lii bilgisayarlar tizerinde ucta uygulanabilirligi
gosterilmistir. Onerilen yiiksek performansh aktivite tanima modelinin, gercek
zamanl ¢alisabilen, diisiik maliyetli ve taginabilir bu sisteme uyumlulugu sayesinde

gercek diinya uygulamalari i¢in uygun bir alternatif saglayacagi diistiniilmektedir.



2

PASIF Wi-Fi VERILERI ILE INSAN AKTIVITE
TANIMA

2.1 Onerilen Yontem

Bu tez kapsaminda, pasif Wi-Fi sensorlerinden elde edilen verileri kullanarak
insan aktivitelerinin tanima ve simiflandirilmas: icin yeni bir veri iyilestirme
ve zenginlestirme yoOntemi Onerilmekte ve Onerilen yoOntemlerin farkli derin
0grenme mimarilerinde aktivite siniflandirma performansina etkisi incelenmektedir.
Ozel olarak tasarlanmig bir ortamda yer alan alict ve verici sensorler ile
toplanan Wi-Fi sinyalleri, insan hareketlerinden kaynaklanan frekans kaymalari
ve zaman gecikmeleri icerir. Onerilen yaklasim, spektrograma doniistiiriilmiis bu
verilerden derin 6grenme modelleri kullanarak ozellik ¢ikarma ve siniflandirma
islemleri gerceklestirmek iizerine kurulmustur. Sekil 2.1°de bu tez ¢alismasinda
onerilen bulut tabanli ve ucta uygulama modellerinin akis diagrami goriilmektedir.
Model egitimlerinin gerceklestirilmesi amaciyla, Oncelikli olarak, pasif Wi-Fi
radar (PWR) sistemindeki her bir alicinin (receiver) yakaladigi Wi-Fi sinyalleri
(X;, 2=1,2,3), Doppler frekans analizi ile islenerek zaman ekseni boyunca
frekans degisimlerini gosteren spektrogramlara ({ DS?;}2_,, i=1,2,3) doniistiiriiliir.
Burada d, veri toplama asamasinda veri ¢esitliligini arttirarak model genelleme
performansini iyilestirmek amaciyla olusturulmus deney senaryolarimi, D ise
toplam deney sayisimi ifade etmektedir. Elde edilen Doppler spektrogramlari,
aktivite tanima model performansini artirmak amaciyla bir dizi kapsamli 6n
isleme adimlarindan gegirilir. 1lk olarak, 3 kanalli spektogram goriintiilerinden
boliitler olusturulur. Bu islem veri sayis1 ve ¢esitliliginin artirilmasina olanak
tanimaktadir. Boliitlenmis verilerin etiketlenmesi siirecinde ise, Onerilen giiven
esikleme yontemi uygulanir. Bu islem, verinin kalitesini ve dogrulugunu artirmak
icin, anlamli veri bdoliitlerinin se¢ilmesini saglayarak, egitim asamasinda daha
giivenilir sonuglar elde edilmesine olanak verir. Kullanilan egitim (S€) ve test
verileri (S*) etiketlenmis béliitlerden rastgele ve siiflar arasi denge gozetilerek

olusturulmaktadir. ~ Makine Ogrenmesi modelinin egitilmesi sonrasinda, test



verileri iizerinde performansi degerlendirilir. Onerilen yontemin gercek diinya
uygulamalarinda kullanilabilirliginin gézlemlenmesi amaciyla, test asamasi bulut
tabanli ortamin yan1 sira ugta uygulama ortaminda da gerceklestirilmistir. Burada
anlik olarak toplanan verilerin spektorgrama doniistiiriilmesi ve benzer 6n isleme
adimlarindan gecirilmesinin ardindan model testleri gerceklestirilmis, performans
ve hiz gibi farkli metrikler lizerinden karsilastirmalar yapilmistir. Bu tez ¢alismasi
kapsaminda, 6n isleme adimlar1 ve derin 6grenme modellerinin egitimi i¢in
Google Colab platformu tizerinde NVIDIA T4 GPU kullanilirken, ugta uygulama
Raspberry Pi 5 donanimi ile gergeklenmistir. Raspberry Pi 5, kompakt yapisi ve
bircok uygulama i¢in yeterli islem yiikii sayesinde, gercek diinya uygulamalar
icin uygun bir platform olarak siklikla tercih edilmektedir. Her iki ortamda da,
derin 6grenme modellerinin egitimi ve test asamalar1 i¢in PyTorch kiitiiphanesi

kullanilmustir.
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Sekil 2.1 PWR ile aktivite siniflandirma i¢in 6nerilen genel akis diagrami

2.2 Aktivite Tammmada Pasif Wi-Fi Radar Kullanimi

Bu bolumde, Pasif Wi-Fi Radar sistemlerinden kisaca bahsedilmektedir.
Sonrasinda, caligmada insan aktivite tamima igin veri 6n igleme ve iyilestirme

adimlarina girdi olarak verilen referans veri OperaNet [26, 32] agiklanmaktadir.

2.2.1 Pasif Wi-Fi Radar Sistemleri

Askeri, havacilik, denizcilik ve trafik izleme gibi cesitli alanlarda kullanilan radar
sistemleri, hedefleri tespit etmek, izlemek ve bunlar hakkinda bilgi toplamak i¢in
elektromanyetik dalgalar1 kullanan sistemler olarak tanimlanmaktadir [33]. Bu
teknoloji, bir verici tarafindan gonderilen radyo dalgalarinin bir nesneye carptiktan
sonra yansimasi ve bu yansiyan dalgalarin bir alic1 tarafindan toplanmasi prensibine
dayanir. Yansiyan dalgalarin analizi, hedefin konumu, hizi, boyutu ve diger
ozellikleri hakkinda bilgileri elde etmemizi saglamaktadir. Radar sistemleri,
kullanilan sinyalin tiiriine gore aktif ve pasif olmak iizere iki ana kategoride

incelenebilir.



Aktif radar sistemleri, hedefleri tespit etmek, izlemek ve bilgi ¢cikarimi yapmak i¢in
kendi sinyallerini yayar ve bu sinyallerin nesnelerden nasil yansidigini izler. Bu
amacla, verici araciligiyla yayilan ve hedef nesneye carparak yansiyan sinyaller
radar sisteminin anteni tarafindan alinarak aliciya iletilir. Yansiyan sinyalin, zaman
gecikmesi ve frekans kaymasi benzeri analizleri yapilarak hedefin uzakligi ve hizi

gibi kritik bilgileri ortaya ¢ikartilir.

Pasif radar sistemleri ise bundan farkli olarak, ¢cevrede zaten mevcut olan sinyalleri
kullanir.  Yani, kendi sinyallerini yaymazlar, bu nedenle de daha az fark edilir
ve elektromanyetik kirlilik yaratmazlar. Ayrica hem maliyet-etkin hem de enerji
acisindan verimlidir. Pasif radarlar, mevcut sinyallerin nesneler tarafindan nasil
degistirildigini analiz ederek calisir ve bu sayede hedefin konumunu ve diger
ozelliklerini belirleyebilir. Bu sistemler, ortamdaki mevcut FM radyo, televizyon
yayinlari, hiicresel ag sinyalleri ve Wi-Fi gibi cesitli elektromanyetik sinyalleri
kullanarak bu sinyallerin nesnelerden nasil yansidigini analiz eder [34]. Wi-Fi
sinyalleri, Ozellikle i¢ mekanlarda yaygin olarak bulundugundan ve genis bir
kapsama alan1 sagladigindan, bu tiir ortamlarda pasif radar uygulamalar1 i¢in
idealdir. Pasif Wi-Fi radar (PWR) olarak adlandirilan bu sistemler, cevresel
Wi-Fi erisim noktalarindan diizenli olarak yayilan sinyalleri algilar.  Wi-Fi
kullaniminin bir diger avantaji, ek bir donanim veya yatirim gerektirmeden mevcut
altyapiy1 kullanabilmesidir. Bu maliyetleri diisiiriir ve kurulumu kolaylastirir.
PWR sistemleri ayrica, gizlilik konusunda hassas olan, kamera kullaniminin
uygun olmadig1 ve giyilebilir cihazlarin problem yaratabilecegi ortamlarda insan

hareketlerini izlemek i¢in bir alternatif olarak kullanilmaktadir.

Pasif Wi-Fi radar sistemleri, ortamda bulunan bir Wi-Fi vericisi (Erisim Noktas1
- Access Point-AP) yani sira, bir referans kanal ve bir veya daha fazla gézlemci
kanal icerir. Sekil 2.2°de bir PWR sisteminin temsili goriilmektedir. Bir Wi-Fi
Erisim Noktasindan (access point-AP) diizenli olarak iletilen sinyal, izlenen alanda
bulunan hareketli nesneden (bu ¢alismada insan) yansir. Sistemde bulunan referans
kanal AP’den dogrudan gelen sinyali herhangi bir yansima veya hareket etkisi
olmadan alir. Gozlemci kanal ise cevredeki nesnelerden yansiyan sinyalleri
de toplar. Ortamda bir kisi veya hareket mevcutsa, zaman i¢inde yansiyan
sinyalde degisiklik meydana gelmektedir (Sekil 2.2 kirmizi ¢izgiler). Bu yansiyan
sinyaller, orijinal sinyal ile kargilastirilarak nesnenin yerini, hizim ve diger hareket
ozelliklerini tespit etmek i¢cin kullanilir. Bu islem, sinyaller arasi korelasyonun
hesaplanmasi sonrasinda zaman gecikmesi ve frekans kaymalarinin analiz edilmesi

ile gerceklestirilir.
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Sekil 2.2 Pasif Wi-Fi veri toplama diizenegi

Bu ¢alismada kullanilan OperaNet PWR veri setinde[26, 32], birden fazla gbzlemci
kanal icin frekans kaymalarinin zaman i¢inde nasil degistiini gosteren Doppler
spektrogram degerleri raporlanmigtir. Bir sonraki boliimde veri setinin olusturulma

asamalar1 ve ozellikleri ayrintilariyla agciklanmaktadir.

2.2.2 OperaNet PWR Veri Setinin olusturulmasi

OperaNet PWR veri seti, Bristol Universite’nde yer alan iki farkli odada yapilan
deneyler ile olusturulmustur [26, 32]. Ger¢ek problemlere uygunlugu saglamak
amaciyla, odalar masa, sandalye, bilgisayar benzeri esyalarda icermektedir. Sekil
2.3’de ilgili odalara ait planlar ve PWR verisinin elde edilmesi icin gerekli
olan referans ve gozlemci kanallarin konumlar1 gosterilmektedir. Sistem, 1’1
referans kanal olarak kullanilan 4 gozlemci kanal (GK) icermektedir. Odalarin
iki farkli boyut ve diizende olusturulmasi sayesinde, veri cesitliliginin artirilmasi
saglanmustir. Sekil 2.3(a) ve Sekil 2.3(b) sirasiyla aktivite alani(insanin aktiviteleri
gerceklestirdigi bolge) 4,4 x 2,45 metre boyutlarinda olan Oda 1 ve aktivite alani
4,06 x 4,53 metre boyutlarinda olan Oda 2’deki kurulum diizenini gostermektedir.
Wi-Fi erisim noktasi, GK1 referans kanal ve GK2, GK3, GK4 go6zlemci kanallara
ait konumlar grafik iizerinde belirtilmistir. Goriildiigii gibi her iki durumda da
referans kanal GK1, Wi-Fi erisim noktasina yakin konumlandirlmistir.  Bu,
sinyal zayiflamasi ve giiriiltiiden etkilenmeyi en aza indirerek, giiclii ve dogru
bir referans sinyal alinmasimi saglar. Bdylece, gozlemciler tarafindan alinan
yansiyan sinyaller ile karsilastirma hassasiyeti arttirilir, kiigiik degisiklikler ve
Doppler frekans kaymalarinin daha net olarak tesbit edilmesi saglanir. OperaNet’te,
gelen sinyaldeki girisimin yol acti@1 bozucu etkinin ortadan kaldirilmasi amaciyla
CLEAN [35] algoritmasi kullanilmig ve Doppler spektrogramlar1 bin degeri 200

alinarak elde edilmistir. Bu her bir an ve gozlemci kanal i¢in 1x200 boyutlu bir



vektoriin raporlandigi anlamina gelmektedir. PWR sistemi spektrogram verilerini
10 Hz 6l¢iim hizinda kaydetmektedir. Bu nedenle her bir saniye i¢in, 3x10x200’liikk
spektrogram verisi elde edilmektedir. Burada 3, gozlemci kanal sayisini; 10,

saniyede yapilan 6l¢iim say1st (10 Hz) ve 200, Dopper bin sayisini ifade etmektedir.
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Sekil 2.3 (a) Birinci deney diizenegi, (b)ikinci deney diizenegi

Kullanilan veri seti olusturulurken, yiiriime, oturma, ayakta durma, yere uzanma,
verden kalma, donme olarak adlandirilan 6 aktivitenin gerceklesmesi sirasinda
Olctimler gerceklestirilmis olup, ayrica aktivite olmamasi durumunda (Aktivite yok
- AY) dl¢iimler yapilmistir. Toplam 7 siiftan olugan veri seti, belirli bir aktivitenin
veya aktivite dizisinin gerceklestirildigi 36 farkli deney senaryosu igermektedir.
Tablo 2.1’de 36 farkli deneyin yapildigi oda ve deneylerin icerdigi simiflar
listelenmigtir. Goriildiigii iizere bir ya da iki aktivitenin tekrarlandig1 deneyler
oldugu gibi tiim aktiviteleri barindiran deneyler de bulunmaktadir. 18,29-33 nolu
deneyler, deneklerin tiim aktiviteleri bir sira belirtilmeksizin ve rastgele bicimde
gerceklestirdigi Olciimleri icerirken, 56-61 nolu deneyler, aktivitelerin dnceden
planlanmig bir sirada gerceklestirildigi olctimleri icermektedir. Deneyler, deney
hakkinda bilgilendirilmig 6 katilimcr ile gerceklestirilmis olup her bir deney, odada

yalnizca bir katilimcinin bulundugu kosullarda yiiriitiilmiistiir.

Tablo 2.1 Deney senaryolari ve icerdikleri aktivite siniflar1 (AY: Aktivite Yok)

Deney No Oda No Icerdigi Simiflar
deney 2,6,10,14,20,24 Oda 1 Yiiriime, AY
deney 3,7, 11, 15,21,25 | Odal Oturma , Kalkma, AY
deney 4, 8, 12,16,22,26 | Odal | Yere Uzanma, Yerden Kalkma, AY
deney 5,9, 13,17,23,27 | Odal Donme, AY
deney 18, 29 - 33 Odal Tiim aktiviteler
deney 56 - 61 Oda 2 Tiim aktiviteler




Tablo 2.2°de her bir aktivitenin 36 deney boyunca toplamda ne kadar siire
gerceklestigi raporlanmigtir.  Goriildiigii gibi, 124 dakika ile aktivite olmama
durumu verilerin biiyiik bir boliimiinii olusturmaktadir. Donme ve Yiiriime siniflart
en uzun siireli gerceklestirilen aktiviteler olurken (yaklasik 75’er dakika), yere
uzanma ve yerden kalkma en kisa siireli (yaklasik 26’sar dakika) aktivitelerdir.
Siireler arasindaki bu farklilik olusturulacak olan veri setindeki sinif dengesi

acisindan 6nem tegkil etmekte ve siniflandirma performansina etki etmektedir.

Tablo 2.2 Gergeklestirilen aktivite siireleri

Aktivite Siire(dk)
Yere Uzanma 26.69
Yerden Kalma 26.42

Yiiriime 75.93
Oturma 35.25
Kalma 34.88
Donme 74.59

Aktivite Yok 124.86

Bir deney icin (Deney 18), kullanilan Doppler spektrogrami Sekil 2.4’de
gorsellestirilmigtir. ~ Burada, (a)-(b) ve (c) swrasiyla, GK2, GK3 ve GK4
gozlemci kanallarindan elde edilen Doppler spektrogramlarini géstermektedir. bu
spektrogramlar farkli aktivite siniflarinda dl¢iimler icermekte olup , toplamda 207
saniye boyunca alinan verileri kapsamaktadir. Sekil, her bir gozlemci kanaldan elde
edilen spektrogramlarin farkli bilgiler icerdigini gostermesi agisindan onemlidir.
Belirli bir hareketin izleri bir kanalda belirgin olabilirken, baska bir kanalda daha az
belirgin olabilir. Daha dogru bir simiflandirma yapmak amaciyla, her ii¢ kanaldan
gelen bilginin bir arada degerlendirilmesi gerekliligi acgiktir. Bu amacla yapilan

islemler ve On isleme adimlar1 Boliim 2.4’de ayrintili olarak ac¢iklanmaktadir.

2.3 Derin 6grenme ile Aktivite Stmiflandirma

Bir denetimli 68renme (supervised learning) yaklagimi olan simiflandirma, makine
ogrenmesi ve Ozellikle derin 6grenme tekniklerinin temel uygulama alanlarindan
biridir. Denetimli 6grenme, modelin girdiler S ve c¢iktilar Y arasindaki eslesme
iligkisi f : X — Y’yi 0grenmesi amaciyla onceden etiketlenmis veri setleri
kullanilarak egitildigi bir yontemdir. Model, bu iligkiyi 68renerek, yeni ve
goriilmemis veriler iizerinde dogru tahminlerde bulunmay1 amaclar. Siniflandirma,
belirli 6zelliklere sahip verilerin 6nceden tanimlanmig simflara (y; € {1,2,..., K})
ayrilmasim ifade eder. Ogrenme, daha bilinen adi ile egitim, gercek siniflar y ve
tahmin edilen siniflar ¢ arasindaki hatanin fonksiyonu olan bir hata (kayip - loss)

fonksiyonu L(y, ) yi en kiigiikleyen f iligkisinin belirlenmesi siirecidir.
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Sekil 2.4 Deney 18 i¢cin PWR doppler spektrogramlari (a) GK2, (b) GK3, (c) GK4

Son yillarda, daha karmasik ve biiyiik veri setleriyle basa ¢ikmak icin derin
ogrenme teknikleri gelistirilmistir. Derin 6grenme modelleri, katmanli yapilari ile
ozellikle gorsel ve metin tabanli verilerdeki karmagik Oriintiileri taniyarak yiiksek
dogruluk oranlari ile siniflandirma yapabilmektedir. Derin 6grenme modellerini,
klasik makine 68renmesi (Machine Learning - ML) yontemlerinden ayiran temel
ozelliklerden biri Oznitelik (features) ¢ikarim yaklagimidir. ML yontemlerinde,
modelin iyi performans gostermesi icin gerekli Ozniteliklerin cogunlukla insan
miidahalesi (hand-crafted) ile tasarlanmas1 ve se¢ilmesi gereklidir. Bunlarin, veri
setine, kullanilacak yonteme ve uygulama alanina uygun olarak belirlienmesi
performansi etkileyen en onemli etmenlerdendir. Derin 6grenme modelleri ise
verilerden, ilgili uygulama i¢in en uygun olacak oznitelikleri 6grenerek kendi
ozellik ¢ikarim yapilarimi olusturabilirler. Bu, 6zellikle gorsel veriler i¢in biiyiik
bir avantaj saglar. Derin 6§renmede temel olarak {i¢ katman bulunmaktadir: girdi
katmani, ¢ikti katmani ve gizli (ara) katmanlar. Girdi katmani, modele beslenen
ham verilerin (tez kapsaminda, bir goriintiideki piksel degerleri) alindig1 katmandar.
Cikt1 katmani ise modelin tahmin etmek istedigi sonuclar1 iireten katmandir.
Smiflandirma problemlerinde bu katman, her bir sinif i¢in (tez kapsaminda 7 farkl
aktivite sinifi) bir noron icerir ve her noronun ¢iktisi, modelin ilgili sinifa ait tahmin
ettifi olasilig1 temsil eder. Gizli katmanlar, giris verileri ile ¢iktilar arasindaki
iligkiyi 6grenmek icin kullanilan ara katmanlardir ve farkli yapilar ve islevlerde
olabilirler. Bu calismada o6zellikle gorsel verileri islemek icin tasarlanmis 6zel
bir tiir derin 6grenme modeli olan Evrisimli sinir aglar1 (Convolutional Neural

Network-CNN) kullanilmigtir. CNN yapilari evrigim katmani (convolutional layer),
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havuzlama katmani (pooling layer) ve tam baglantili katmani (fully connected layer)
gibi belirli katman tiirlerini kullanarak veri icerisindeki oriintiileri ¢ikartir. CNN’leri

olusturan temel katmanlar ve bilegenler su sekilde siralanabilir:

e Evrisim Katmami: CNN’in en temel bilegeni olan evrisim katmani, girdi
verisine cesitli boyut ve sayida filtreler uygulayarak veriden 6znitelikler
cikarmak icin kullanilir. Sekil 2.5, bir evrisim katmaninin ¢alisma yapisim 3
kanall1 6x6’lik bir giris i¢in gostermektedir. Burada N adet 3x3x3 boyutunda
filtre kullanilmistir. Filtre kanal sayisinin giris kanal sayis1 ile ayni olmasi
gerekmektedir. Filtreler giris iizerinde kaydirilirken kaydirma adim sayisi
(stride) 1 olarak secilmistir ve her bir filtre i¢in konvoliisyon islemi 4x4
boyutunda bir ¢ikt1 tiretmektedir. Bu ¢iktilar birleserek evrisim katmaninin
cikisint (Nx4x4) meydana getirir. Goriildigli gibi filtre sayisi, ¢ikis kanal
sayisini belirlemektedir. Birden fazla filtre kullanilmas: ile veri icerisindeki

farkli 6zellikleri ve oOriintiileri yakalanmasi saglanmatkadir.

wy | wy |ws

I 1 I L _ 1 I wy | ws | w

o 1| 2|5 |27 | H o |y | w0
5 |3 | 7|5 | 2|2 |H fitre1: 3x3x3
4| 2| 2 1 0 1| H ) )

20o 11|03 |F wio| Wit | Wiz

* W3 | Wid | Wis

Evrisim katmani girisi
3x6x6 w16 | Wiy |Wis

] ] Evrisim katmani cikisi
filtreN: 3x3x3 Nxdxd

Sekil 2.5 N filtreden olusan bir evrisim katmaninin genel isleyis adimlari

* Aktivasyon Fonksiyonu: Genellikle her evrisim igleminden sonra uygulanan
aktivasyon fonksiyonu, katmanin ¢iktilarini sinirlandirarak ve lineer olmayan
doniisiimler uygulayarak, modelin dogrusal olmayan 6zellikler yakalamasini
saglar. En yaygin kullanilan aktivasyon fonksiyonu ReLLU (Rectified Linear
Unit)’dur. ReLU, negatif girdileri sifira esitlerken, pozitif girdileri dogrudan
cikt1 olarak verir. Bu, egitim siirecini hizlandirir, gradyan kaybolmasini dnler

ve agin karmagik Oriintii ve iligkileri grenmesini saglar.

* Havuzlama (Pooling) Katmani: Genellikle evrisim ve aktivasyon
katmanlarindan sonra, hesaplama yiikiinii azaltmak ve asir1 uyumu
(overfitting) Onlemek amaciyla, girdi boyutunu kiigiiltmek i¢in kullanilir.

Maksimum (Max) ve Ortalama Havuzlama en sik kullanilan havuzlama
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yontemlerindendir. Max Havuzlama, bir 6zellik haritasindaki belirli bir
pencere boyutu (filtre boyutu) icerisindeki maksimum degeri alir. Bu,
modelin kiiciik deformasyonlara ve yer degistirmelere karsi daha dayanikli
olmasimi saglar.  Ortalama Havuzlama ise, belirlenen pencere boyutu
icerisindeki tiim degerlerin ortalamasini alir ve ¢ikisa tek bir deger dondiiriir.
Sekil 2.6’de adim sayis1 2, pencere boyutu 2x2 olan bir max havuzlama ve

ortalama havuzlama katmani 6rnegi gosterilmektedir.

2x2 Max Havuzlama

115 | 226 | 168 | 210 226 | 210
Adim =2 X
223|198 | 192 | 101 184 | 69
2x2 Ort Havuzlama
145 | 98 | 45 | 69 Adim =2 . 191 | 168

184 | 132 | 18 | 32 140 | 41

Sekil 2.6 4x4’liik bir goriintii icin max ve ortalama havuzlama iglemleri

e Tam Baglanti Katmani: Evrisim veya havuzlama katmanlarinin c¢iktilari
tek boyutlu bir vektore doniistiiriilerek (flatten), tam baglanti1 katmanina giris
olarak verilir. Bu katmanlar, evrisimli katmanlarin aksine, her girdi birimini
her ¢ikt1 birimiyle baglar ve girdi siniflandirma gibi belirli bir ¢iktiy1 tiretmek

icin kullanilir.

* Softmax katmami: Cok sinifli simiflandirma problemlerinde yaygin olarak
kullanilir. Bu katman, onceki katmada iiretilen degerleri girdi olarak alir
ve her sinifin tahmini olasiligini, bu olasiliklarin toplami bir olacak sekilde
belirler. Boylece, modelin en olas1 sinif tahmini son karar olarak belirlenmisg

olur.

Bir CNN mimarisinin temel katman ve fonksiyonlarindan bahsettikten sonra Sekil
2.7°de, modelinin egitim ve test siireclerini gdsteren akig diyagrami sunulmaktadir.
Gortildiigi iizere egitim fazi, modelin egitim verileri ve bunlara ait gercek etiketleri
iceren (S¢ Y®) seti girdi olarak alir. Egitim sirasinda, gergek ¢iktilar Y ile model
tahminleri Y* arasindaki fark, modelin hata oranini, hata fonksiyonu aracilig1 ile
belirler. Bu asamada, modelin performansini etkileyen hiper-parametreler, egitim
stirecinin verimliligini ve etkinligini optimize etmek amaciyla ayarlanir. Egitim ileri
besleme (feedforward) ve geri yayilim (backpropagation) siireclerden olugsmaktadir.
Ileri besleme, giris verilerinin agin giris katmanindan, gizli katmanlara ve en
sonunda da ¢ikis katmanina dogru ag boyunca ilerledigi siireci ifade eder. Geri

yayilim ise ileri besleme ile elde edilen tahmin ve ger¢ek degerler arasindaki hatanin

13



hesaplanmasi ve cikigtan girise dogru her katmandaki agirliklarin, hatay azaltacak
sekilde giincellenmesi siirecisini ifade etmektedir. Burada, her bir agirligin, hata
oranini nasil etkilediginin belirlenmesi ve agirliklarin, hatanin azaldigi yonde adim
adim giincellenmesi gerekmektedir. Burada giincelleme i¢in farkli optimizasyon
algoritmalart kullanilmaktadir. Modelin egitimi tamamlandiginda, veriyi en iyi
modelleyen W agirliklar1 6grenilmis olur. Egitim siireci, hata fonksiyonu ve
optimizasyon algoritmas1 Boliim 2.3.4’de ayrintilandirilmaktadir. Ogrenilen bu
agirliklarin sayisi, kullanilan derin 68renme modeline gore farklilik gostermekle
birlikte, tez kapsaminda degerlendirilen iic modele ait bilgiler sonraki boliimlerde
ayrintili aciklanmakatadir.  Test asamasinda, model daha ©Once goriillmemis
test verilerini (S') girdi olarak alir ve ciktilar (f(t) ileri besleme ile belirlenir.

Performans, gercek ¢iktilar (Y") ile modelin tahminleri kullanlarak hesaplanr.

Hiper-parametreler

~

> W —>
CNN gt— »

| o Y
CNN

——EGiTIM———] - TEST——

Sekil 2.7 CNN egitim ve test asamast

Y>> ||

Calismada, aktivite siniflandirma i¢in farkli sayida katman iceren derin 68renme
mimarileri kullanilarak egitim ve testler yapilmis ve siniflandirma performanslari
karsilagtirilmigtir.  Kullanilan AlexNet [29] ve VGG16 [30] mimarileri gorsel
siniflandirma problemleri i¢in evrigimli sinir aglarini kullanan ilk yontemlerdendir.
2012 yilinda onerilen AlexNet, 5 evrisimli ve 3 tam bagh katman olmak iizere 8
katmandan olugsmaktadir. Diger yandan, AlexNet’in gelistirilmis versiyonu olarak
kabul edilen VGG16, 13 evrisimli ve 3 tam bagli katmandan olusur. Bunlardan
farkli olarak ResNet, kaybolan gradyan sorununu ortadan kaldirarak daha derin
evrisimli sinir aglarinin egitilmesine olanak saglamaktadir [31]. Bu calismada 18
ve 34 katmanl1 iki farklt ResNet mimarisi kullanilmaktadir. Sonraki béliimlerde ii¢

yontemin, mimarileri, egitim ve test siirecleri ayrintilandirilmaktadir.

2.3.1 AlexNet mimarisi ile Stmiflandirma

AlexNet, 2012 yilinda gelistirilen derin 6grenme ve bilgisayarli goriide doniim
noktast olan bir sinir ag1 mimarisidir. 5 evrigsim katmani ve 3 tam bagli katman
olmak iizere toplamda 8 katmandan olusur. AlexNet ile tasarlanmig yaklasik 57

milyon parametreye sahip simiflandirict a§ mimarisi Tablo 2.3’te gosterilektedir.
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Gortildiigii gibi, farkli katmanlarda 11x11, 5x5, ve 3x3 boyutlarinda ¢esitli evrigim
filtreleri kullanir. Bu, modelin farkli 6lceklerdeki ozellikleri algilamasina olanak

tanimaktadir.

Bu caligmada, AlexNet, cok sinifli siniflandirma problemleri i¢in yaygin olarak
kullanilan ¢apraz entropi kayip fonksiyonunu (cross-entropy loss function)
kullanilarak egitilmistir. Bu fonksiyon, modelin ciktilarinin gergek etiketlere
olan benzerligini Olger ve modelin dogru tahminler yapabilmesi icin gereken
ayarlamalar1 yapar. Capraz entropi, modelin iirettigi olasilik dagilimlar ile
gercek dagilim arasindaki farki minimize eder, bu sayede modelin siniflandirma

performansi artirilir.

Tablo 2.3 AlexNet siniflandirict mimari ve parametreleri

Katman adi Cikis boyutu | Filtre boyutu | #parametre
Conv + ReLU 64 x 49 x 49 11x11 23,296
Max Havuzlama 64 x 24 x 24 3x3 -
Conv + ReLU 192 x 24 x 24 5x5 307,392
Max Havuzlama 192x 11 x 11 3x3 -
Conv + ReLU 384x11x11 3x3 663,936
2 x (Conv + ReLLU) 256x 11 x 11 3x3 1,475,072
Max Havuzlama 256x5x5 3x3 -
Ortalama Havuzlama 256 x6x6 - -
TamB. + ReLU 1 x 4096 - 37,752,832
TamB. + ReLU 1 x 4096 - 16,781,312
Tam baglant1 + Softmax 1x7 - 28,679

2.3.2 VGG16 mimarisi ile Stimflandirma
VGG16, 2014 yilinda Oxford Universitesi’nin Visual Geometry Group tarafindan

tasarlanmistir ve bilgisayarli gorii alaninda derin 6grenme modelleri arasinda
onemli bir yere sahiptir. Model, 13 evrisim katmani ve 3 tam bagl katman olmak
lizere toplam 16 katmandan olusur. VGGI16, ozellikle 3x3 liik kiigiik evrigim
filtreleri kullanarak, daha derin bir ag yapisinda yiiksek seviyede ozellik ¢ikarimi
yapabilme kapasitesine sahiptir. Bu kiiciik filtre boyutu, agin farkli katmanlarinda
daha fazla agirlik ve 6grenilebilir parametre icermesine olanak tanir, bu da modelin
daha detayl1 ve incelikli 6zellikleri 6grenmesine yardimci olur. Modelin mimarisine

ait ayrintilar Tablo 2.4’de gosterilmektedir.

VGG16 modeli, biiylik ve cesitli veri kiimeleri lizerinde egitildiginde, ozellikle
gorsel nesne tamima gorevlerinde etkileyici sonuclar gostermistir. ~ Model,
siniflandirma problemlerini ¢ozerken AlexNet’te oldugu gibi ¢apraz entropi kayip

fonksiyonu ile optimize edilir Ancak, VGG16’min kullanimi, daha derin ve
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tekrarlanan yapilart sayesinde, gorsel simiflandirma gorevlerinde AlexNet’e gore
VGG16, aym zamanda, daha fazla

Ogrenilebilir parametre icerir ve bu da modelin daha biiyiik ve cesitli veri kiimeleri

genellikle daha i1yi performans sergiler.

izerinde daha iyi 6grenmesine yardimci olur. Bu 6zellikler, VGG16’y1 ozellikle

karmasik gorsel simiflandirma problemleri i¢in daha uygun bir secenek haline

getirir.
Tablo 2.4 VGG16 siniflandirict mimari ve parametreleri
Katman adx Cikis boyutu | Filtre boyutu | # parametre
2 x (Conv + ReLLU) 64 x 200 x 200 3x3 38,720
Max Havuzlama 64 x 100 x 100 3x3 -
2 x (Conv + ReLLU) 128 x 100 x 100 3x3 221,440
Max Havuzlama 128 x 50 x 50 3x3 -
3 x (Conv + ReLLU) 256 x 50x 50 3x3 1,475,328
Max Havuzlama 256 x 25 x 25 3x3 -
3 x (Conv + ReLLU) 512x25x25 3x3 5,899,776
Max Havuzlama 512x 12x 12 3x3 -
3 x (Conv + ReLLU) 512x 12x 12 3x3 7,079,424
Max Havuzlama 512x6x6 3x3 -
Ortalama Havuzlama 512x7x7 - -
TamB. + ReLU 1 x 4096 - 102,764,544
TamB. + ReLU 1 x 4096 - 16,781,312
Tam baglant1 + Softmax 1x7 - 28,679

2.3.3 Artik Ag Mimarisi ile Simiflandirma
Arttk Ag (Residual Network-ResNet) farkli katman sayilarindan olusan,

siniflandirma, nesne sezme, nesne takibi gibi bir ¢ok alanda giris 6zniteliklerinin
cikarimi amaciyla siklikla kullanilan bir derin 6grenme mimarisini ifade eder.
VGG16 modelinin 6nerilmesi ile ortaya ¢ikan katman sayisi ile performans arasinda
her zaman pozitif bir iligki oldugu goriisii, derinlik arttikga dogruluk orani diigmesi
ile ciiriitiilmiis oldu. Bu bozulmanin ana nedeni olan kaybolan gradyan sorunu
modelin parametrelerini giincellemek i¢in geri yayilim sirasinda kullandigimiz
gradyanlarin hizla sifira yaklagsmasi ve 6zellikle ilk katmandaki parametrelerin bir
noktadan sonra giincellenememesidir. ResNet, 2015 yilinda bu probleme ¢6ziim
olarak Onerilmistir. Bu amacla, iki evrisim katmanindan sonra uygulanan kisayol
diger adi ile artik baglanti (shortcut, skip veya residual connection) ile onceki
evrisim katmaninin ¢iktisi olan 6zellik haritasi, ilerideki katmana eklenir. Kisayol
baglantisinin kullanildigi mimariler, icerdikleri katman sayisina gore ResNetlS8,
ResNet34, ResNet50, ResNet101, ResNetl152 olarak adlandirilmaktadirlar. Bu

boliimde ResNet genel yapisi ResNetl8 iizerinden ayrintilandirilmistir.
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ResNet mimarilerinde her bir temel blok "bottleneck (BON)" olarak adlandirilir
ve her bir temel blok 2 ya da 3 evrisim katmam (ResNetl8 ve ResNet34 i¢in 2)
icerir. Bu bloklarin ¢iktisi, blok girisi ve son evrisim katmaninin toplanmasi ile
elde edilmektedir. Bagka bir deyisle, kisayol baglantis1 kullanmayan mimarilerde
blok cikisi, blok igerisinde gergeklestirilen fonksiyon F' ve giris Ozniteligi z,
olmak iizere H(z) = F(x) iken, artik aglarda, kisayol baglanti fonksiyonu S
olmak iizere, H(z) = F(x) + S(x) olur. Bu gradyanlarm ilk katmanlara dogru
cok kiiciilmesini engelleyerek, gradyanlarin kaybolmasi problemini biiyiik oranda
cozer. Temel bloklarda, evrisim katmanlarindan sonra,"batch" normalizasyonu
(BN) [36]ve ReLU aktivasyon fonksiyonu kullanilir. BN, egitim sirasinda batch
icindeki verilerin ¢iktilarinin normalize edildigi katmandir. Bu sekilde egitim siireci

hizlandirilmakta ve model performansi arttirllmaktadir.

3x200x200

BN
Y
RelLU

=

max pool, 3x3, s:2

B4_ID

avg pool, 7x7

Aktivite Sinifi:
Oturma

(@) (b)

Sekil 2.8 (a) ResNet18 mimarisi (b) Soldan saga, Birinci ana temel blok, birim
baglantili BON (B1-ID), Uciincii ana temel blok, izdiisiim baglantili BON (B3)

Sekil 2.8’da toplam 18 katmandan olusan, 5 ana katman blogu iceren ResNet18’in
genel mimarisi, konvoliisyon katmanlari ve kisayol baglantis1 i¢eren iki farklit BON
icin ayrintilar verilmigtir. ResNetl18’in ilk katman blogunda (Sekil 2.8(a)- ilk
dort katman) herhangi bir atlama baglantis1 bulunmaz. Diger dort ana katman
bloklarinda ise 2’ser adet, her biri bir atlama baglantis1 bulunduran BON blogu yer
almaktadir. Son katman ¢ikisindan sonra bir ortalama havuzlama katmani ve tam
baglanti katmani (FC) ile elde edilen 512 kanalli bir 6znitelik haritas1 (Tablo 2.5),
SoftMax katmanina iletilerek, mevcut siniflara ait olma olasiliklar1 hesaplanir (Bu
tez calismasi kapsaminda 7 sinif i¢in 7 deger).
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Tablo 2.5 ResNet18 siniflandirict mimari ve parametreleri

Katman/Blok adi Cikis boyutu | Filtre boyutu | #parametre
Conv 64 x 100 x 100 7x7 9,408
BatchNorm + ReLU | 64 x 100 x 100 - 128
Max Havuzlama 64 x 50x 50 3x3 -
2xBI1-ID | 64x50x50 |  3x3 | 147,968 |
B2 128 x 25 x 25 3x3 230,144
B2 -1D 128 x 25 x 25 3x3 295,424
B3 256x 13x 13 3x3 919,040
B3 -1ID 256x 13x 13 3x3 1,180,672
B4 512x7x7 3x3 3,673,088
B4 -1D 512x7x7 3x3 4,720,640
Ortalama Havuzlama 512x1x1 7x7 -
TamB. + Softmax 1x7 - 3,591

ResNet mimarisinde iki artik baglanti tiirii vardir.  Sekil 2.8(b)-ilk gorselde
goriildiigii gibi blok girisini direkt olarak blok cikisina aktaran artik baglanti birim
baglant1 (identity connection - ID block) olarak adlandirilir. Burada S(z) = =z
olur ve blok ¢ikist H(x) = F(z) + x olarak hesaplanir. Bu baglantilar, blok girigi
(x) ve ¢ikisinin (H(x)), ayn1 boyutlara sahip olmasi durumunda kullanilir. Blok
cikisindaki kanal sayisinin, blok girisindeki kanal sayisina esit olmadig1 bloklarda
ise toplama islemini gerceklestirebilmek amaciyla, Sekil 2.8(b)-ikinci gorselde
goriildiigii gibi kisayol baglantisinda 1x1 lik bir evrisim katmam kullanilarak
giristen gelen verinin kanal sayisi, katmanlarin ¢ikisindaki verinin kanal sayisina
esitlenir. Burada S, kanal esitlemesini yapan izdiisiim fonksiyonu olmak iizere,
blok ¢ikist H(z) = F(z) + S(x) olarak hesaplanir ve izdiisiim baglantist
(projection connection) olarak adlandirilir. Sekil 2.8(b)’de, ResNet18’in Temel
Blok 1 (B1-ID) ve Temel Blok 3 (B3) ’e ait BON’larin baglantilar1 gosterilmistir.
Tim izdiisiim baglantilar1 1x1°lik evrisim katmanlarindan olugsmak iizere, temel
blok filtre boyutlar1 her blok icin farklilik gosterebilir.

Bu tez caligmasinda ResNetl8 ve ResNet34 mimarileri kullanilmig ve
performanslar1 raporlanmistir. ResNet18’in genel mimarisi ve bloklardaki filtre
boyutlar1 Tablo 2.5’de parametere sayilar ile birlikte gosterilmistir. Goriildiigii
gibi tiim birim bloklarin (ID) girisleri, ¢ikis boyutu ile ayni iken, diger bloklarda
farklidir. Parametreler, diger mimarilerde oldugu gibi giris boyutu 3x200x200’liik
goriintii icin hesaplanmistir. ResNetl18 ile benzer olarak 5 ana temel blok iceren
ResNet34 toplam 34 temel katmandan olusur. Benzer sekilde ilk katman blogunda
herhangi bir atlama baglantis1 bulunmaz. Farkl olarak, 1., 2., 3. ve 4. katman

bloklari sirasiyla 3, 4, 6 ve 3 adet, BON blogundan olusur.
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2.3.4 Derin Ogrenme Mimarilerinde Kayip Fonkisyonu ve Egitim Siireci

Derin 6grenme mimarilerinde egitim, bir modelin x girdileri (tez ¢alismasinda
spektrogramlar) ve y ciktilar1 (tez calismasinda aktivite smiflar1) arasindaki
iliskiyi 0grenmesini saglamak amaciyla agirliklarin optimize edilmesidir. Bu
stirecte kayip fonksiyonu (loss function), z girisi i¢in tahmin edilen ¢ikti
y ve beklenen cikti y arasindaki hatanin bir fonksiyonudur. = Amag¢ kayip
fonksiyonunun, dolayisi ile hatay1 en kiiciikleyen optimum model parametrelerinin
belirlenmesidir. ~ Kayip fonksiyonu ve parametrelerinin belirlenme siirecinde
kullanilacak optimizasyon yontemi, modelin dogrulugunu ve genelleme yetenegini
dogrudan etkiler. Tez calismasinda tiim derin 0grenme modelleri i¢in, cok
siifli simiflandirma problemlerinde yaygin olarak kullanilan karsit ilinti kayip
fonksiyonu (Cross Entropy Loss) tercih edilmistir. Kayip fonksiyonu, denklem

2.1°de verilmistir.

C
L==) yclog(p.) 2.1)
c=1

Burada;

* (' toplam sinif sayisini (tez kapsaminda C' = 7),

* Y., c. sinifa ait gercek degeri (Ground truth-GT, GT simif icin 1, diger simiflar
i¢in 0),

* p. smiflandirici ¢ikisinda hesaplanan c. sinifa ait olasilik degeridir.

Denklem 2.1°deki logaritma fonksiyonu sayesinde, GT sinif i¢in hesaplanan olasilik
degeri arttikca (istenen durum) kayip fonksiyonunun degeri hizla diiser. Ornegin,
model ile gercek sinifa ait tahmin edilen olasilik degeri p. = 1 olmas1 durumunda
log(p.) = 0 ve dolayist ile kayip degeri O olarak hesaplanacaktir. Aksine p. = 0.01
gibi istenmeyen diisiikliikte bir deger oldugunda log(p.) = —2 ve kayip degeri
2 olacaktir. Bu kayip degeri, parametrelerinin belirli bir oranda giincellenmesi
gerektigini ifade etmektedir.  Giincellemenin nasil yapilacagi optimizasyon
algoritmasi ile belirlenir ve tez calismasi kapsaminda, bu giincellemeler icin,
derin 6grenme modellerinin egitiminde yaygin olarak kullanilan ADAM [37]
optimizasyon yontemi kullanilmigtir. Egitim siirecinde, modelin ¢iktilarinin olasilik
dagilimina donustiiriilmesi i¢in (p.) Softmax aktivasyon fonksiyonu kullanilir.
Softmax fonksiyonu, modelin FC ciktisinda her bir sinif i¢in iirettigi ham degerleri

(2.) normallestirilmis olasiliklara doniistiiriir ve Denklem 2.2 ile hesaplanir.
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Derin 6grenme modellerinin egitiminde, verilerin tamamini tek seferde veya her
veriyi tek tek islemek hesaplama agisindan zorlayici olabilecegi gibi modelin
genelleme performansini da olumsuz etkiler. Bu nedenle, veriler genellikle, "batch"
olarak adlandirilan daha kiiclik gruplara boliinerek islenir. Her batch, belirli
sayida egitim ornegi icerir ve bu ornekler iizerinden kayip fonksiyonu, batch
icindeki orneklerin ortalamasi alinarak hesaplanir. Batch kullanimi, egitim siirecini

hizlandirmak ve bellek kullanimini optimize etmek i¢in yaygin bir tekniktir.

Bir derin 6grenme modelinin egitim siireci kisaca su adimlan igerir: ilk adim,
modelin baglangic agirliklarinin belirlenmesidir.  Tez c¢alismast kapsaminda
ImageNet veri seti [38] ile egitilmis On-agirliklar kullanilmigtir. Daha sonra, her
iterasyonda bir batch, model tarafindan islenerek (ileri besleme) kayip fonksiyonu
ve kay1p fonksiyonunun modelin agirliklarina gore tiirevleri (gradyanlar) hesaplanir
(geri yayilim siireci). Bu gradyanlar, modelin hata yiizeyinde hangi yonde ve
ne kadar ilerlemesi gerektigini gosterir. Optimizasyon algoritmasi (¢alismada
ADAM) kullanilarak agirliklar, hesaplanan gradyanlar dogrultusunda iteratif olarak
giincellenir.  Agirlik giincellemeleri iterasyon olarak isimlendirilmekte ve her
batch icin yapilmaktayken, tiim egitim veri setinin model tarafindan bir kez
tamamen islenmesi "epoch" olarak isimlendirilir. Bagka bir deyisle, bir epoch,
birden cok iterasyon igerir ve her iterasyonda bir batch islenir. Belirlenen epoch
say1s1 tamamlandiginda veya kayip fonksiyonu belirli bir esigin altina diistiigiinde
egitim siireci sonlandirilir. Tez kapsaminda kullanilan batch ve epoch sayist gibi

parametreler, performans testleri boliimiinde ayrintili olarak verilmistir.

2.4 Veri On-isleme ve Iyilestirme Yaklasim

Veri on-isleme ve iyilestirme, aktivite tanima performansini iyilestirmek amaciyla,
ham veriyi makine 6grenimi modellerine uygun hale getirme ve verinin kalitesini
ve sayisini arttirma adimlarini icermektedir. Bu iglemler, modelin genelleme
yetenegini artirarak daha giivenilir ve dogru sonuglar elde edilmesini saglamaktadir.
Bu calismada ham veri, her bir gozlemci kanaldan alinan verinin spektrogramlari
olarak tamimlanabilir. Sekil 2.9°da d. deney icin DSY, DSY ve DSY olarak ifade
edilen doppler spektrogramlarindan, egitim ve test veri setlerinin olusturulmasina
kadar gerceklenen 0n isleme adimlarina ait akis goriilmektedir. Bu boliimde sekilde
f(w,s), f(r) ve f(a) fonksiyonlari ile ifade edilen teknikler ayrintilandirilacaktir.
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Sekil 2.9 Her bir deney i¢in, spektrogramlarin egitim ve test verisine
doniistiiriilmesi

Veri setinin olusturulmas1 amaciyla Oncelikli olarak, bir ©nceki boliimde
bahsedildigi gibi, her biri farkl siirelerde (L saniyelik) 36 deney icin 3 gozlemci
kanaldan 3 doppler spektrogrami DS? DS$ ve DSY olusturulmustur. Burada
d deney numarasin1 gostermektedir. Bu spektrogramlar, verilerin 6lgegindeki
farkliliklar1 azaltmak ve ©Ogrenme hizinm1 arttirmak amaciyla, 0-255 arasina
normalize edilmektedir (Dan., i=1,2,3) . Bu islemin ardindan, spektrogramlar
kanal bazinda birlestirilmekte ve DS = concat(DS%,, DS, DS%,), d. deneye
ait li¢ kanalli spektrogram goriintiisii olmak iizere, tiim deneylerin 3 boyutlu (3B)
goriintiilerini igeren DS = (DS', ..DS*) elde edilmektedir. Boliim 2.2.2’de her bir
spektrogrami ayr1 ayr islemek yerine, 3 boyutlu spektrogram ile aktivite tanima
yapilmasinin gerekliligi gosterilmistir (Sekil 2.4). Bu sekilde, modelin ayn1 anda
daha fazla bilgiyi kullanmasi ve farkli kanallar arasindaki iligkileri 6grenmesi

saglanarak performansin arttirilmasit amaclanmaktadir.

)
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Sekil 2.10 Deney 18 i¢in 3 kanalli pwr doppler spektrogrami ve farkli aktive
siniflart i¢in spektrogram verisinin degisimi
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Sekil 2.10, Sekil 2.4’de verilen Doppler spektrogramlarinin 3 boyutlu olarak
birlestirilmis halini (DS'®’in 207 saniyelik bir kesiti) ve farkli aktivite simflari
icin bu 3B spektrogramin nasil degistigini gostermektedir.  Anlasilabilirligi
artirmak amaciyla, aktivite de8isimleri, 3B spektrogramin 70 saniyelik kisminda
gosterilmigtir. Sekilde goriildiigii gibi, farkl aktivitelerin spektrogramlarinin sahip
oldugu ayirt edici ozellikler PWR verilerinden elde edilen spektrogramlarin aktivite
tanima i¢in kullanilabilir oldugunu net olarak gostermektedir. Bu noktadan sonra,
formiilasyonlar1 sadelestirilmek amaciyla, d deney numaras: indisi kaldirilmis
ve ifadeler tek bir deney ic¢in verilmistir, ancak her deney i¢in ayni islemler

uygulanmakta egitim ve test veri seti tiim deneyleri icermektedir.

Her deney icin elde edilen 3B spektrogramlarin, aktivite tamima igin

kullanilabilmesi amaciyla sirasiyla;

» Gergeklestirilen aktivitelerin anlik olarak belirlenmesi i¢in, spektrogramlarin

alt bolitlere ayrilmasi (f (w, s))
* Boliitlerin aktivite etkiletlerinin belirlenmesi (f(r))

* Olusturulan boliitlerin egitim ve test seti olarak ayrilmasi (f(a)),

adimlar1 uygulanir.

Aciklandigr gibi, her bir deney farkli uzunluklarda ve c¢esitli sayr ve
siralarda aktiviteler icermektedir.  Gergeklestirilen aktivitelerin belirlenmesi
icin, spektrogramlarin boliitlere ayrilmasi gerekmektedir.  Bu islemin nasil
gerceklestirilecegi, veri kalitesi ve veri sayisim1 onemli Olgiide etkilemektedir.
Calismada bu amagla f(w, s) fonksiyonu onerilmistir. Burada, belirli bir siire
aralifinda (w saniyelik) pencereler kullanilarak spektrogramlar boliitlenmektedir.
Pencereleme islemi sirasinda s < w olmak iizere s saniye kaydirma uygulanarak
boliitler olusturulmaktadir (Sekil 2.11). Bu noktada, s degerinin w degerinden
kiiciik olmasi, pencerelerin ortiismesini saglarken, esit olmasi her pencerenin yeni
bir bolgeyi kapsadigini ve bir ol¢iimiin yalnizca bir kez kullanilacagi anlamina
gelir. Bu kaydirma parametresinin dogru olarak secilmesi, bilgi kaybin1 en aza
indirilmesi ve veri ¢esitliliginin arttirilmasi acisindan énemlidir. Bu sayede, sinirli
sayida egitim ornegine sahip olunan durumlarda veri miktar1 artirilarak modelin

kararlili§1 ve dogrulugu artirilmaktadir.

Spektrogramdan elde edilmis w saniyelik ¢. goriintii Sy olmak iizere, L saniyelik bir

deney icin boliinmiis goriintii kiimesi S denklem 2.3 ile ifade edilebilir.
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Sekil 2.11 3B spektogramin w ve r parametrelerine gore boliitlenmesi (f (w, 7))

S={St|t=0,1,2,...,{L_wJ} (2.3)

S

Burada, ¢. goriintii i¢in pencere baslangi¢c konumu bas; = t X s ve bitis konumu
son; = bas; +w olmak iizere S; = DSy,:s0n, Olarak ifade edilebilir. Her bir pencere
belirli bir siireyi temsil ettiginden, w parametresi her bir aktivite tamima islemi
icin kac saniyelik verinin kullanilacagim gosterir. Biiylik w degerleri, modelin
daha fazla veri kullanarak daha kararli tahminler yapmasini saglayabilmekle
birlikte, bu durum kisa siireli aktivitelerin tespit edilmesini zorlastirabilmektedir.
s parametresi ise, gercek diinyada aktivitelerin ne kadar siklikla taninacagini ifade
etmektedir. Kiiciik s degerleri, daha sik aktivite tanima yapmay1 saglamaktadir. Bu,
ozellikle hizli degisen aktivitelerin tespit edilmesi i¢in nemlidir. Ilgili parametre
degerleri performans testleri boliimiinde ayrintili olarak verilmis ve bu degerlerin

performansa etkileri ilgili boliimde tartigilmigtir.

Elde edilen w saniyelik S; spektorgram boliitleri, 10 Hz’lik bir sistemde 10 x w adet
Olctim icermektedir. Veri setinde her Ol¢iim i¢in bir aktivite etiketi atanmistir. Bu
nedenle bdliitler, dogrudan tek bir aktivite sinifina atanamamakta, belli durumlarda,
ozellikle aktivite gecislerinde, 2 veya daha fazla sinif icin bilgi icerebilmektedir. Bu
coklu sinif bilgisi iceren durumlar, veri etiketleme siirecini karmasiklastirmaktadar.
Bir CNN yapisinda egitim verilerinin dogru bir sekilde etiketlenmis olmasi, modelin
performansim1 biiyiik Olgiide etkiler. Bu calismada, veri etiketleme siirecinin
dogrulugunu artirmak icin yeni bir f(r) fonksiyonu ile etiketleme yapilmasi
Onerilmistir. Bu yaklasim ile, belirsizlige sahip veri sayis1 azaltilirken, etiketlenen

verilerin giivenilirligi artirllmigtir. Her bir \S; boliitii i¢in, boliitte en sik rastlanan
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etiket pg, ve bu etiketin var olma siiresi ng, (w sn lik bdliitler i¢in en ¢ok w
degerini alabilir) olmak iizere, ilgili boliit i¢cin atanan etiket yg, denklem 2.4’de
gosterilmektedir.

ps, egerng, >r

Ys, = 2.4
—1 aksi halde

Burada, ng,, 6n tammml1 bir giiven esik degeri r’den biiytikse, bu béliit i¢cin gercek
etiket ys, = pg, olarak belirlenir. Bagka bir deyisle, boliitte en sik rastalanan sinif,
w saniyelik boliitiin en az r saniyesinde yer aliyorsa o sinif ile etiketlenir. Tersi
durumda ise, belirsiz olarak kabul edilir ve egitim/test veri setinden ¢ikartilir. Sonug
olarak veri kiimesi sadece etiketlenmis veri ve simiflarint (S, yg, ) igerecek sekilde
diizenlenmis olur.  parametresinin dogru se¢imi, modelin performansini dogrudan
etkiler. Yiiksek r degeri, yalnizca giivenilir ve net bir sekilde tanimlanmig boliitlerin
etiketlenmesini saglar, boylece modelin egitiminde kullanilan verilerin kalitesi
artirthir. Ancak, bu durum kullanilabilir veri sayisim1 azaltarak, model egitimi i¢in
yeterli veri bulunmasin1 zorlastirir. Ayrica, 6zellikle aktivite gecislerini iceren
boliitlerin elenmesi, modelin gecis anlarindaki ana aktiviteyi yakalayamamasina
neden olur ve bu da gercek diinya senaryolarindaki performansini diisiiriir. Ote
yandan, daha diisilk bir r degeri, daha fazla verinin etiketlenmesine olanak
taniyarak veri setinin genislemesine katkida bulunur. Ancak bu, etiketlemenin genel
giivenilirliginin azalmasina neden olabilmektedir. Derin 68renme modellerinde
giris boyutunun sabit olmasi gerektiginden, etiketlenen goriintiiler, 3x200x200’liik
boyuta getirilir. Bu amagla, yeni piksellerin degerlerini en yakin dort pikselin
agirlikli ortalamasi olarak hesaplayan ve goriintii yeniden boyutlandirmada siklikla
tercih edilen bilineer enterpolasyon yontemi kullanilmistir.  Sekil 2.12 belirli
bir r degeri icin farkli aktivite siniflarina atanmis ve yeniden boyutlandiriimis

spektrogram boliitlerini gostermektedir.

36 deney i¢in etiketlenmisg veri kiimesinin elde edilmesinin ardindan, egitim (S, Y¢)
ve test (S*, Y’) setleri olusturulur. Burada Y' ve Y¢ ilgili verilerin gercek etiketleri
ys, leri iceren kiimeleri ifade etmektedir. Bu calismada f(a) fonksiyonu, veri
setini %a oraninda egitim ve kalan kismini test setine rastgele olarak ayirmaktadir.
Burada her sinifin veri setindeki orani korunarak simif dengesinin saglanmasin
hedeflenmistir. Bagka bir deyisle, her sinif icin egitim/test orani ayni kalacak sekilde
ayrim gerceklestirilmistir. Boylece, egitim ve test setlerinin her ikisi de veri setinin
genelini temsil eder ve her sinif i¢in yeterli sayida ornek icerir. Sinif dengesinin
korunmasi, 0zellikle dengesiz veri setlerinde modelin tiim siniflar1 6grenme ve
genelleme yetenegini artirir. Farkli parametreler i¢in olusturulan egitim ve test seti

boyutlar1 performans testleri boliimiinde ayrintili olarak raporlanmustir.
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Sekil 2.12 Farkli siniflar icin spektrogram boliitleri (a) Aktivite Yok, (b) Yere
Uzanma, (c) Ayakta Durma (d) Donme

2.5 Aktivite sismflandirma icin ucta uygulama

Bu calismada, model egitimi ve performans degerlendirmesi, yiiksek hesaplama
kapasiteli Google Colab NVIDIA T4 GPU’da gerceklestirilmistir. Bununla birlikte,
modelin gercek diinya kosullarindaki uygulanabilirligini géormek amaciyla, test
slireci ugta uygulama olarak, Raspberry Pi mini bilgisayari tizerinde de yiiriitiilmiig
ve hiz karsilagtirmalar farkli mimariler icin yapilmistir. Egitimin sadece yiiksek
hesaplama kapasiteli bir bilgisayarda yapilmasinin nedeni, egitim siirecinin yiiksek

islem giicii ve biiyiik veri setleri gerektirmesidir.

Raspberry Pi, diisiik maliyetli, enerji verimli ve tasinabilir bir bilgisayar olmasi
nedeniyle ucta uygulama i¢in ideal bir donanim olarak siklikla tercih edilmektedir.

Tablo 2.6’de kullanilan donanima ait 6zellikler ayrintili olarak goriilmektedir.

Ucta uygulamanin calismalari, Ozellikle aktivite tanima gibi gercek zamanlh
veri igleme gerektiren uygulamalarda gecikme siirelerini minimize ederek biiyiik
avantajlar saglamaktadir. Bu caligmada, egitim sonrasi elde edilen model ve
spektrogramlar1 olusturan dlciimler, test siireci i¢in Raspberry Pi’ye aktarilmugtir.
Onerilen 6n isleme ve iyilestirme adimlar1 sonrasinda test gerceklestirilmektedir.
Su an icin, PWR verileri sensorler aracilifi ile alinamamakta birlikte, gelecekte
dogrudan aktarilmasiyla daha entegre ve gercek zamanlhi c¢oziimler gelistirme
potansiyelinin oldugu agiktir. Raspberry Pi {izerinde yapilan testler, modelin sinirli
donanim kaynaklarina ragmen kullanilabilirligini gostermistir. Derin 68renme
modellerinin hiz ve aktivite tanima performanslarinin karsilastirmalar1 Performans

Testleri boliimiinde ayrintili olarak verilmektedir.
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Tablo 2.6 Raspberry Pi 5 donanim 6zellikleri

Islemci Broadcom BCM2712

Islemci Hiz1 2.4GHz

Cekirdek Tipi/Sayist | Cortex-A76 64bit Armv8 / 4 Cekirdek

Grafik Islemci(GPU) | VideoCore VII

Grafik Islemci Hiz1 | 800MHz

RAM 4GB LPDDR4X-4627

Hafiza SDR104 High Speed-microSD
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3

PERFORMANS TESTLERI

3.1 Hiper-parametreler ve Performans Metrikleri

Gergeklestirilen testlerde OperaNet veri setinde yer alan PWR sensorii verileri [26]
kullanilmustir.  Veri seti, yiiriime, oturma, ayakta durma, yere uzanma, yerden
kalma, donme olarak adlandirilan 6 aktivite sinifina ait dl¢iimleri icermekte olup,

ayrica aktivite olmamasi durumunda (Aktivite yok) alinan dl¢timleri de icermektedir.

Egitim ve test setleri Bolim 2’de ayrintili olarak acgiklandigr sekilde
olusturulmustur. Burada, 6 aktivite siifi icin kullanilan parametreler w = 4
sn, s = 1 sn ve r = 2 sn olarak belirlenmistir. Dolayist ile derin 6grenme
mimarilerinde kullanilmak iizere olusturulan veriseti 4 saniyelik spektrogramlardan
olusmaktadir. Bu siirenin, aktivite siniflarinin karakteristik 6zelliklerini yakalamak
icin yeterli bilgi sagladig1 bilinmekle birlikte [32], bu durum yapilan testlerlede
dogrulanmigtir.  Verilerin 10 Hz 6lciim hizinda kaydedilmesi sebebi ile her
saniye i¢in 10 dl¢lim degeri raporlanmigstir. Sonug olarak 4 saniyelik spektogram
gorilintiisii 40 adet Ol¢lim verisi icermektedir. s parametresinin 1 saniye olarak
belirlenmesi, aktivite tanimanin her 1 saniyede bir gecmis 4 saniyelik verinin

kullanilmasi ile gergeklestirildigi anlamina gelmektedir.

Veri seti, aktivitenin olmama durumunda gergeklestirilen ol¢iimleride icermektedir.
Bunun yani sira, aktivitelerin baslangic, bitis ve aktiviteler aras1 gecis anlar1 da
aktivite yok olarak etiketlenmistir. Bunun sonucu olarak, aktivite yok sinifina ait
orneklerin sayisin ¢coklugu, veri setinde dengesizlige yol agmakta ve performansi
olumsuz etkilemektedir. Bu probleme ¢oziim olarak, aktivite yok sinifinda yalnizca
yiiksek giivenilirlige sahip orneklerin veri setine dahil edilmesi Onerilmistir. Bu
amagla, Aktivite Yok sinifi igin giiven esigi r,, = 3.9 saniye olarak se¢ilmistir. Bu
sayede, siniflar aras1 dengenin saglanmas1 amaglanmis ve derin 6grenme modelinin
performansi arttirtlmistir. Sonug olarak bu yaklasim, modelin hem egitim hem de

validasyon asamalarinda daha tutarli ve giivenilir sonuglar iiretmesine olanak tanir.
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Belirtilen parametreler ile olusturulan veri seti toplam 11,235 adet spektrogram
boliitiinden olusmaktadir. On isleme adiminda da ayrintilandirildig1 gibi egitim/test
ayrimi sirasinda kullanilan f(a) fonksiyonunda a = 80 yapilarak, veri setinin %80’
egitim seti ve kalan %20’lik kisim test seti olarak rastgele ayrilmistir. Burada
vurgulanmast gereken 6nemli nokta, ayrimin veri setinin istatistiksel ozelliklerini
ve smif dagilimlarim1 koruyacak sekilde yapilmis oldugudur. Bu amagla, %80 -
%20 bolme islemi her bir sinif icin ayrik olarak yapilmis, sonrasinda egitim ve test

seti olusturulmustur.

Tez kapsaminda, On isleme ve iyilestirme adimlari disinda derin O6grenme

modellerinde kullanilan hiper-parametreler Tablo 3.1°te gosterilmektedir.

Tablo 3.1 Derin 6grenme modelleri hiper-parametreleri

| Parametre | Degeri |
Epoch sayisi 100
Batch boyutu 16
Ogrenme Orani 0.0005
Giris boyutu 3x200x200
Optimizasyon yontemi | ADAM

Performans, simiflandirma problemlerinde siklikla kullanilan dogruluk (accuracy)
ve F1-ol¢iitii ile raporlanmaktadir. Dogruluk, modelin dogru simiflandirdig1 tiim
orneklerin toplam Ornek sayisina oranimi vermektedir. F1-6lciitii ise modelin
kesinlik (precision) ve duyarlilik (recall) degerlerinin harmonik ortalamasi ile
hesaplanir. Burada kesinlik, bir sinif olarak tahmin edilen 6rneklerin ne kadarinin
dogru oldugunu, duyarlilik ise bir sinifa ait olan orneklerin ne kadarinin model
tarafindan dogru tahmin edildigini gosterir.  Cok smifli simiflandirmada, F1
Olciitii her bir sinif i¢in ayri1 ayr1 hesaplanir ve ardindan ortalama degerler alinir.
Burada iki farkli yaklagim bulunmaktadir ve bu tez calismasi kapsaminda bu
iki yaklasim ile de performans raporlanmistir. Makro-F1 ol¢iitii, simiflarda yer
alan veri sayisim1 dikkate almadan, her bir sinifin F1 degerlerinin (c. smif i¢in
F1.) aritmetik ortalamasi ile hesaplamir. Boylece, tiim simiflar esit agirlikta
degerlendirilerek, siniflar arasindaki dengesizliklerin etkisi minimize edilir. Diger
yandan, AZirlikli-F1 olciitii, her bir sinifin veri setindeki 6rnek sayisina gore
agirliklandirilmig F1 ortalama degerini vermektedir. Bdylece, daha fazla 6rnege
sahip simiflar, skor iizerinde daha biiylik bir etkiye sahip olur. Veri sayisinin
diisiik olmasinin performansi negatif etkileyecegi géz dniine alindiginda, bu metrik,
ozellikle sinif dagiliminin dengesiz oldugu veri setlerinde modelin performansini
daha adil bir sekilde degerlendirmek i¢in kullamilir. Tez caligmasi kapsaminda
raporlanan dogrulama metrigi, modelin dogru siiflandirdig: tiim 6rneklerin oran

olarak hesaplandigindan bu metrikte, siniflardaki veri sayisinin dikkate alindigi
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sOylenebilir. F1. c. simf i¢cin F1 degeri ve n. c. sinifin 6rnek sayisi olmak iizere

Makro-F1 ve Agirlikli-F1 ol¢iitleri 3.1 ve 3.2°te gosterildigi gibi hesaplanmaktadir.

7

1
Makro-F1(%) = - ;(Flc) (3.1)
1 7
AZIrhkh-FL(%) = ——— Y n.(F1,) (3.2)
ZCZI Ne c=1

Ek olarak, CNN modelinin hesaplama maliyetini ve bellek gereksinimini belirleyen,
GFlops (Giga Floating Point Operations per Second) ve parametre sayist da
raporlanmistir. Bu degerler, modelin verimliligi ve 6zellikle ugta uygulanabilirligi
acisindan kritik 6neme sahiptir. Onerilen yontemin hizi, gercek uygulamalarda
kullanilabilirliginin gosterilebilmesi amaciyla Rasberry Pi bilgisayar:1 iizerinde

gerceklestirilen testler icin FPS (Frames Per Second) cinsinden raporlanmistir.

3.2 Derin Ogrenme Modellerinin Performansa Etkisi

Tablo 3.2°de, dort farkli CNN mimarisi kullanilarak elde edilen performanslar
kargilastirmali olarak sunulmaktadir. Bunun yani sira, hesaplama yogunlu (GFlops)
ve parametre sayilarida raporlanmistir !. Tabloda referans model olarak, [32]’de
sunulan aktivite tanima modeli gosterilmektedir. Bu model, ResNet18 modeli ile
simiflandirma yapmakta, ancak onerilen 0n isleme adimlarini uygulamamaktadir.
Kisaca, 3 boyutlu spektrogramlardan, ortiisme olmaksizin olusturulan 4 saniyelik
boliitler (w = 4,s = 4) egitim ve test icin kullanilmistir. Etiketleme icin
calismada ayrint1 verilmemekle birlikte, herhangi bir giiven esik parametresinden
bahsedilmemektedir. Benzer modelin kullanilmas1 nedeni ile referans[32] yontem
ve Onerilen ResNet18 kullanan yontemin kargsilagtirilmasi, n igleme ve iyilestirme
adimlar1 ile dogrulugun %8 oraninda arttirilldi@ini gostermektedir. Tablo, en
diisitk GFlops degerine sahip olan AlexNet ile %89 dogruluk oranina ulasildigini
gostermektedir. Bu deger, diger modellere gore diisiik olmakla birlikte, 6zellikle
sinirlt islemci giicline sahip olunan cihazlar i¢in kullanilabilirli§ini gdstermistir.
Bunun yam sira, ResNet34 ile %95.86 dogruluk performansina ulagiimistir.
Smiflardaki 6rnek sayilarinin dikkate alindigr Agirlikli-F1 ve alinmadigi Makro-F1
metrikleri incelendiginde, 6zellikle VGG16, ResNetl8 ve ResNet34’in agirlikh
ortalamada benzer performanslara ulastigi gozlemlenmektedir. Bu durum, 6zellikle
az sayida ornek iceren siniflar icin ResNet18’in diger iki yontemden daha diisiik

performans sergiledigini, ResNet34’iin ise siniflar arasinda daha dengeli bir

Thttps://pytorch.org/vision/main/models.html
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performansa ulastigini gostermektedir.

Tablo 3.2 Farkli omurga aglar ve literatiir yontemleri i¢in GFlops, parametre
sayisi, dogruluk ve F1-ol¢iitleri

GFlops Parametre Dogruluk (%) gllaii;oo) ?lgl(rtlyi l)dl
Ref1[32]-ResNet18 | 1.81 11M 86.5 - -
Ref2[25]-FT - - 95.9 943 -
Ref2[25]-ResNet34 - 21M 96.6 94.9 -
AlexNet 0.71 5T 89.42 82.84 89.88
VGG16 15.47 134M 94.26 94.37 96.45
ResNet18 1.81 11M 94.71 92.97 96.08
ResNet34 3.66 21M 95.86 95.22 96.31

Literatiirde transformatdr mimarisinine dayali Fiizyon Transformator (FT) modelini
oneren [25], OperaNet PWR (3 kanalli) ve kanal durum bilgisi (Channel State
Information — CSI - 4 kanalli) verilerini tiimlestirerek aktivite siniflandirma
gerceklestirmektedir. Burada, her bir kanal transformator girisine verilecek olan
segment (patch) olarak kabul edilmektedir. Ayni calismada raporlanmis ResNet34
[32] ile
benzer sekilde girdiler, spektrogramlardan Ortiisme olmadan 4 saniyelik boliitler
Tablo 3.2 incelendiginde [25] dogruluk oraninin %95.9
olarak raporlandig1 ve tez calismasinda ResNet34 modeli ile (%95.86) benzer

tabanli modelde ise giris verisi, 7 boyutlu goriintii olarak alinmustir.
ile olusturulmustur.
sonuglara ulagildig1 goriilmektedir. Buna ek olarak, Onerilen veri iyilestirme
yaklagimlarimin katkisin1 daha iyi gozlemlemek amaciyla, [25]’de PWR ve CSI
verisinin tiimlestirildigi ve ResNet34 mimarisinin temel alindig1 smiflandirici
sonuglart da raporlanmigtir. Goriildiigii tizere, [25]-ResNet34 ile, tez kapsaminda
onerilen ResNet34 mimarisinin kullanildig1r yonteme gore %1°lik bir performans
artis1 olmaktadir. Bu artis, [25]de ek olarak kullanilan 4 kanalli CSI verisinin dogal

bir sonucudur. Tez kapsaminda 6nerilen yaklasimlar ile, sinirli veri durumunda bile

benzer siniflandirma dogruluguna ulasilabildigi aciktir.

Veri seti lizerindeki toplam performansin yiiksek olmasi, modelin genel dogrulugu
acisindan 6nemli olmakla birlikte, sinif bazinda dengeli bir performans saglanmasi
da kritik 6neme sahiptir. Bu amacla, Sekil 3.1, 3.2, 3.3 ve 3.4 de sirasiyla, AlexNet,
VGG16, ResNetl8 ve ResNet34 icin karmagiklik metrisleri raporlanmustir.
Karmagiklik matrisi, modelin her bir smif icin ne kadar dogru ve yanlis
tahmin yaptigin1 ve bdylece modelin siif bazli performansint gostermektedir.
Siiflar arasinda yiiksek performans farkliligi, modelin her sinifta tutarli sonuglar
tiretememesi anlamina gelmekte ve model giivenilirligini azaltmaktadir. Ayrica,
belirli simiflarin performansinin 6n plana c¢ikmasi istenilen durumlarda da bu

inceleme kritik 6neme sahiptir.
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Sekiller incelendiginde, AlexNet ve ResNetl8 mimarisinde en diisiik basari
oranina sahip smif sirastyla %59 ve %83 dogruluk ile ’Oturma’ iken, VGG16 ve
ResNet34’de %84 ve %87 basarim ile *Yere Uzanma’ olmustur. AlexNet her ne
kadar ortalama dogruluk degerinde kabul edilebilir bir performansa ulagsmis olsada,
siiflar arasi performans dengesizlikleri acikca goriilmektedir. Ayrica, ResNet34
dogruluk metrigine gore ResNetl8’den %1°lik bir farkla 6ne c¢iksada, 7 sinifin
6’sinda %90 iistii bagarima ulasirken, ResNet18’in 4 sinif i¢in %90 {iistii basarim
gosterdigi goriilmektedir. Onerilen veri iyilestirme yaklagimlarmin sinif bazlh
etkisini gozlemek icin, referans calismada [32] raporlanan sonuglar incelenmis,
%65 ile en diisiikk performans gosterilen *Yerden Kalkma’ sinifi i¢in Onerilen

yontem ile %85 basarima ulagildig1 gozlemlenmistir.

3.3 Yontem Parametrelerinin Performansa Etkisi

Onerilen yontem parametrelerinin performansa etkisini incelemek amaciyla Tablo
3.3’de 5 farkli parametre setine gore performans ve veri seti boyutu ResNet18 i¢in
raporlanmaktadir. Burada Durum-1 onerilen yontemdir. Tiim durumlar i¢in w
boliit stiresi 4 sn olarak alinmugtir. Aktivite yok sinifi icin giiven esik degerinin
Tqy = 2 olarak se¢ilmesi durumunda (durum-2), 6nerilen yonteme gore (rqy = 3.9 -
durum-1), performansin yaklasik %?2 oraninda azaldig1, egitim siiresinin ise 3 katina
ciktif1 raporlanmistir. Ayrica, veri setinde yer alacak spektrogram bdliitlerinin
ortigsmemesi durumunda (s=4, durum-3) Ornek sayisinin ve dolayisi ile egitim
stiresinin azaldig1, ancak performansin %3 oraninda diistiigii goriilmiistiir. Hem veri
setinde yer alacak spektrogram bdliitlerinin ortlismemesi, hem de r,, = 2 se¢ilmesi
durumunda(durum-4) dogruluk performansinin 6nerilen parametrelere(durum-1)
gore %35 oraninda diistiigli raporlanmigtir. Aktivite siniflar1 ve Aktivite yok sinifi
icin giiven esik degerinin v, = 3.9, 14, = 3.9 sec¢ilmesi durumunda (durum-5)
Agirlikli-F1 artmis ancak, Makro-F1 degeri %7 oraninda diismiistiir. Bu durum,
Durum-5’te ornek sayist yiiksek olan siiflarda performansin yiikseldigini, 6rnek

sayis1 az olan siniflarda ise diistiigiinii gostermektedir.

Tablo 3.3 Parametrelerin siniflandirma performansina ve egitim seti boyutuna
etkisi, (ResNet18, w = 4). Durum-1, 6nerilen yontemdir

. Makro Agirhikli  #Egitim
5 Tqy Tq Dogruluk (%) F1 (%) Flg(%) Se§
Durum-1 |1 39 2 94.71 91.80 94.69 8988
Durum-2 |1 2 2 92.58 82.96 92.38 18971
Durum-3 |4 39 2 91.20 82.54 90.92 3454
Durum-4 | 4 2 2 89.43 73.24 88.80 4732
Durum-5 |1 3.9 39 97.44 84.27 97.24 5148
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Sekil 3.5 Onerilen yontem ve Durum-5 igin siif bazli dogruluk degerleri

Durum-1 (6nerilen parametreler) ve Durum-5 i¢in siiflara gore ornek sayilari
(Tablo 3.4) ve smf bazli performanslar (Sekil 3.5) incelendiginde Durum-5
icin Yiirime(0.99) ve Donme(0.97) gibi yiiksek performansa sahip siniflar veri
seti i¢inde yiiksek oranda yer alirken, diisiikk performansa sahip Oturma(0.4),
Kalkma(0.67), Yere Uzanma(0.67) gibi simiflarin veri sayilar1 ¢ok azdir. Bu
durum, Agirlikli-F1’a diisiik basarimlarin etkisini azaltarak, ortalamanin yiiksek
goriinmesine neden olmaktadir. Idealde, her sinif i¢in performansin dengeli olmasi,
bagka bir deyisle, Makro-F1 performans degeri ile Agirlikli-F1 performansinin
birbirine yakin olmasi beklenmektedir. Goriildiigii gibi, Durum-5 i¢in bu durum
tam tersidir.  Durum-1 i¢in, aktivite var olan tim siniflarda performansin
arttirlldig1 veya ayni kaldigi ve siniflar arasi performansin dengeli olarak olustugunu
gostermektedir.  Sonuglar, Onerilen paremetrelerin, egitim veri sayisini ve
dolayisiyle egitim siiresinin sinirli olarak artmasiyla birlikte, aktivite tanima

performansinin kayde eger oranda iyilestirildigini agik bir sekilde gostermektedir.

Tablo 3.4 Durum-1 ve Durum-5 i¢in egitim ve test veri seti aktivite siniflarina ait
ornek sayilari

#Egitim Seti #Test Seti
Durum-1 Durum-5 | Durum-1 Durum-5
Do6nme 2382 1158 596 290
Oturma 404 18 102 5
Kalkma 388 11 97 3
Y.Uzanma 652 85 163 21
Y.Kalkma 634 74 159 18
Yiiriime 2971 2247 743 562

Farkli parametrelerin performansa etkisi incelendikten sonra, Orneklerin

etiketlenmesi igin Onerilmis f(r) fonksiyonun ve béliitler arasi ortiigmenin
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olmadig1r durum (r,, ve r, esik degerlerinin var olmamasi ve s = 4) ile
karsilagtirmalar yapilarak, bu modiillerin 6nemi gosterilmistir.  Tablo 3.5°de,
onerilen yontem ve yeni durum (durum-6) performanslari tiim CNN mimarilerinde
karsilagtirmali olarak gosterilmektedir. Her iki yontemde de boliit uzunlugu
w = 4 sn olarak alinmigtir. Durum-6’da esik degerlerinin var olmamas1 sebebi
ile boliit icerisindeki en uzun siireli aktivite ile etiketleme yapilmigtir (siiresine
bakilmaksizin). Bu parametreler ile olusturulan durum-6, referans calisma [32]
ile benzer bir yapiya sahip olmakla birlikte, egitim-test setinin olusturulmasi
ve mimari hiper-parametrelerindeki farkliliklar birebir ayni performansin elde
edilmesini engellemektedir. Genel olarak en diisiikk performansin gosterildigi
AlexNet mimarisinde durum-1 ile iyilestirme Dogruluk ve Agirlikli-F1 icin %6
dolaylarindadir.  Referans calismada [32] kullanilan ResNetl8 mimarisi i¢in
Durum-1 ve Durum-6 arasinda Dogruluk degerindeki yaklasik %10’luk artisa ek
olarak Makro-F1 degerinde raporlanan %25’den fazla artig, simif bazli eleman

sayilarindan bagimsiz olarak her sinif i¢cin basarimin artirildiginin bir gostergesidir.

Tablo 3.5 Farkli omurga aglar ile i¢in, dogruluk ve F1-ol¢iitiiniin iki farkli
parametre setinde karsilastirilmasi

Dogruluk (%) Makro-F1 (%) Agirlikhi-F1 (%)
Durum-1 Durum-6 | Durum-1 Durum-6 | Durum-1 Durum-6
ResNet18 94.71 84.47 91.80 62.09 94.69 84.24
ResNet34 95.86 87.46 93.94 66.74 95.87 86.95
VGG16 94.26 85.63 91.03 63.94 94.26 85.49
AlexNet 89.42 83.89 82.94 65.34 89.22 83.84

Son olarak, Onerilen yoOntemin gergek uygulamalarda kullanilabilirliginin
gosterilmesi amaciyla ucta uygulanabilirligi, Rasberry Pi mini bilgisayarda yapilan
hiz testleri ile gosterilmigtir. Tablo 3.6, tiim derin 68renme modellerinin ilgili
donanimdaki saniye basina kare (frame per second-fps) degerlerini gostermektedir.
Hiz hesaplamasina, verilerin, 6n isleme ve iyilestirme ile boliitlenmis goriintiilere
doniistiiriilmesi ve aktivite sinifinin belirlenmesine kadar olan tiim adimlar dahil
edilmigtir. Boliitlerde kaydirma isleminin s = 1 sn olarak gerceklestirilmesi, her 1
saniyede aktivite tanima yapildigini ifade etmektedir. Bu durumda, hizin 1 fps altina
inmemesi gerektigi aciktir. Calismada, AlexNet 15 fps ile en yiiksek hiza ulagirken,
VGGI16 1.2 fps ile en diisiik hiza sahiptir. Bu durum, yontemlerin sahip olduklari
GFlops (Tablo 3.2) degerleri ile tutarlilik gostermektedir. Ayrica, ResNet tabanlt her
iki yontede 1 fps’nin ¢ok iistiinde bir hiza ulagmistir. Suan i¢in veriler, dis diilnyadan
bir sensor aracilifi ile alinmamakta, hafizadan okunmaktadir. Gelecekte yapilacak

entegrasyon ile sensorler araciligi ile veri anlik olarak okunabilecektir. Bu durum,
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hiz1 etkileyecek olsada, var olan versiyonda ulasilan yiiksek hizlar, entegrasyonun

yontemin istenilen hizin altinda ¢alismasina yol agmayacagi agiktir.

Tablo 3.6 Raspberry Pi 5 ile farkli derin 68renme mimarileri i¢in hiz
karsilagtirmasi

AlexNet VGG16 ResNetl8 ResNet34
fps 15 1.2 8 5
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Bu calismada, pasif Wi-Fi sensorlerinden elde edilen veriler kullanarak insan
aktivitelerinin taninma dogrulugunu artirmaya yonelik farkli veri 6n isleme
ve iyilestirme teknikleri Onerilmistir. Onerilen yontemler ile veri setleri
olusturulmus ve AlexNet, VGG16, ResNetl8-34 derin 6grenme mimarileri
uctan-uca egitilerek, aktivite tanima performanslari karsilagtirmali raporlanmstir.
ResNetl8 ile elde edilen niimerik sonuglar, siniflandirma dogrulugunun referans
calismaya gore %8 oraninda artirildigin1 gostermektedir. Performanstaki bu kayda
deger artig, veri kalitesinin iyilestirmesinin dogal bir sonucudur. Ayrica, veri
etiketleme icin Onerilen metot ile, sinif 6rneklerindeki dengesizliklerin, 6zellikle
"aktivite yok" smifinda sadece yiiksek giivenilirlikteki orneklerin dahil edilmesi
gibi yontemlerle giderilmesi saglanmig, bdylece modelin genel performansinin
arttirlldigr gozlemlenmistir. Bu yaklasim, veri seti olusturma siireglerinin, derin

0grenme modellerinin performansina etkisini acik¢a gostermektedir.

Onerilen yontemin gergek uygulamalarda kullanilabilirligin arastirilmasi igin,
testler Rasberry Pi 5 cihazinda gerceklestirilmigtir. AlexNet, 15 fps ile en yiiksek
hiza ulagsmis ve oOzellikle diisiik islem giiciine sahip cihazlarda gercek zamanh
uygulamalar i¢in uygun bir secenek olmustur. Buna ek olarak performansin
AlexNet’e oranla yaklasik %5 arttirldig1 ResNet18 tabanli yontem ile 8 fps hizlara
ulagilmigtir. Bu yontem hiz ve dogruluk acisindan dengeli bir yontem olarak
on plana ¢cikmaktadir. Bu aragtirmanin sonuclarinin, akilli ev sistemleri, yash
veya engelli insanlarin hareketlerinin izlenmesi ve davranis analizi gibi pratik

uygulamalar i¢in 6nemli katkilar sunacagina inanilmaktadir.

Onerilen yontemler, farkli sensorlerden elde edilen veriler ile (ultra genis band,
giyilebilir sensorler gibi) yapilacak aktivite tanima uygulamalarinda kullanilabilir.
Ayrica, aktivite tanimada oldugu gibi, zaman serisi analizinin gerekli oldugu,
finansal analizler, saglik izleme sistemleri gibi bircok uygulama icin verilerin

tyilestirilmesine katki saglayacag diistintilmektedir.
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